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YUKSEK L ISANS TEZI
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MATEMAT iK ANAB iLiM DALI

(TEZ DANI SMANI: YRD. DOC. DR. NECAT i OZDEMIR)
BALIKES iR, HAZIRAN - 2012

Yapay zeka tekniklerinden biri olan yapay sinfflaas (YSA), finanse
piyasalarda son yillarda 6ngort (tahmin) ve optasiyon problemlerinde sik
kullaniimaktadir. YSA, dellikle dasrusal olmayan sistemlerde, 6ngortsel ag
istatistiksel tekniklere gore daha ¢ok kolaylikglsgan 6zelliklere sahiptir.

Bu tezde,IMKB-Ulusal Sinai Endeksinde yer alan 140 hisse dine
2010 yilina ait aylhk ortalama getirileri kullamék risk-getiri tahmini ve portfo
optimizasyonu amaclangtir. Bu amac icin, belirtilen hisse senetleri ilktif
blyuklik, piyasa deeri, islem hacmi ve 6zsermaye niceliklerine gose agirlikli
portféyler olygturulmus ve bu portféylerin risk-getirileri hesaplangnir. Bu
degerler kullanilarak yapay sinirga egitilmis ve eitilen bu & ile detest glemi
gerceklgtirilmi stir.

Test ®nucunda getiri ve risk bazinda en iyi sonu¢ 6zsgaye goér
olusturulan portféylerde elde edilgiir. Ayrica YSA ile getiri tahminin %21’i
altinda hata orani ile gercekligi, risk tahmininde ise hata miktarinin binde '
altinda oldgu gozlenmtir.

Bununla beraber aktif bluyUkii, piyasa dgeri ve 6zsermayesi en yuks
olan hisse senetleriyle ghlurrulan portfoylerin getirileri dier portfoylere gor
daha yiksek olmamasinagnaen risk seviyeleri g@er portfoy risklerine nazar.
minimum seviyededir. &at lem hacmi en yiksek olan hisse senetle
olusturulan portfoyin getiri ve riskinin maksimum diudeyold@gu gozlenmgtir.

Uygulamanin optimizasyokisminda, bahsi gecen 14irketin risk ve
getirileri kullanilarak eit agirlikli 50 tane portfoy olgturulmustur. Maksimun
getiriye sahip portfoyin getirisi olan %916 dgeri icin YSA 0.0567 hata ore
ile %7.1590 dgerini bulmuytur.

Ayrica olwturulan 50 portféy arasinda minimum riske sahipn
portfoyln riski (standart sapmasi) ise 0.0019 &ur.deger YSA'da 0.0005 ha
farkiyla 0.0024 olarak tahmin edilgtir.

ANAHTAR KEL IMELER: vyapay sinir glari (YSA), riskgetiri tahmini
portféy optimizasyonu
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PORTFOLIO OPTIMIZATION WITH ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS
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Artificial neural networks (ANN), which is one dii¢ artificial intelligence
techniques, is frequently used in financial markietgcasting (estimation) a
optimization problems in recent years. Especia@lyponiinear systems, terms
predictive, ANN has properties which provide mooaenig@ice than statistic
techniques.

In this thesis, using the monthly average retuangtie year 2010 of4C
stocks contained in ISE-National Industrial Indexrisk+eturn forecasting ai
portfolio optimization were aimed. For this purpossing these stocks, equal-
weighted portfolios were formed according to comesinactive sizes, mark
capitalizations, trading volumes and equities. Mdaile risks and returns of the
portfolios were calculated. An artificial neuraétwork was trained using t
founded values and testing process was realizddting network was trained.

According to test results, the best results onhiagis of return and ri
were obtained in portfolios which generated fronuigg In addition, he erro
rate of ANN's return prediction was realized apprately 1 percentthe amour
of error of risk estimate was observed as less Shaer thousand.

Besides, although returns of portfolios, whizte generated from stoc
whose active sizes, matkealues and equities are the highest, are nokehigive
than theother portfolios, their risk levels are minimum ééxcompared to oth
portfolios' risk levelsHowever, it was observed that return and risk atfpbos,
which are generated from stocks whose trading velum the highest, are
maximum level.

In optimization part of the application, using tiheturn and risk ¢
mentioned 140 companies were created equal-weiditgubrtfolios. ANNfounc
that the return of portfolio which has the maximteturn (7.5916%) as 7.1590%
with rate of error 0.0567.

In addition, the risk (standart deviatioof) the portfolio that has minimu
risk in mentioned 50 portfolios is 0.001Bhis value was estimated to be 0.0
with 0.0005 amount of error.

KEYWORDS: artificial neural networks (ANN), risketurn prediction, portfoli
optimization
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1. GIiRIS

Yapay Sinir Aslari (YSA) 6zellikle son yillarda blyuk gethe gdsteren
bir calsma disiplinidir. Teknolojinin ¢ok hizli bigekilde ilerledgi ginimuz
dinyasinda 6zellikle yapay zeka analiga altinda yer alan pek ¢ok yontem ve
teknik kendine uygulama alani bulgtur. Bu alanlardan en c¢ok
kullanilanlarindan biri dglphesiz finanstir. Bu ¢camanin amaci da yapay sinir
aglarini tanitmak ve yapay sinirglarinin finans alaninda bir uygulamasini
gostermektir. Cajmada, olgturulan bir yapay sinir@a modeli ileIMKB Ulusal -
Sinai Endeksi'ndesiem goren hisse senetlerindesitiekriterlere gore portfoyler
olusturulup risk ve getiri tahmininde bulunulgtur. Ayni zamanda yatirimcinin

risk ve getiri tercihine gore optimum portfoy elediimeye cakilmistir.

Portféy optimizasyonunda temel faktorler risk vetimggir. Yatirim
gelecekte belli bir getiri elde etme beklentisiyi@apilir. Ancak, finansal
piyasalarda fiyatlar cok sayida olcllebilen ve t#dgieyen ekonomik, politik ve
sosyal dgiskenin etkilgimi ile meydana geldinden, finansal varliklarin
fiyatlarini 6nceden tahmin etmek mumkan gitir. Dolayisiyla, finansal
piyasalarda yatirrm kararlari 6nemli Olclde betiiki icermekte ve yapilan

yatirrmlardan beklenen getiri icin kaydagée bir risk s6z konusu olmaktadir.

Risk ve getiri faktorleri goz ©6ninde bulunduruyidada portféy
optimizasyonunda yatirimcilarin sigel tercihleri 6n plana c¢ikmaktadir. Bir
yatirnnm herhangi bir yatirrmci igin optimum ter@turken, dgeri icin olmayabilir.
Modelin kisisellestirilebilmesi icin istatistiksel analizler ve yapaynir glari gibi

yontemlerden yararlanilabilir.

Bu tez camasi girg bolimu hari¢ bgana bolimden okmaktadir. Girg
boluminde kisaca yapay sinirglari yaklgimi ve portfdy optimizasyonu
tanitilms, tez calgmasinin genel yapisi ve bdélumlerinin igerhakkinda bilgi

verilmistir.



Calismanin ilk bélimunde yapay siniglari genel olarak agiklanmve bu
kapsamda yapay sinirglarinin tanimi, tarihcesi, kullanim alanlari ve kikk

finans alaninda uygulanmasi, avantaj ve dezavantajlan bahsedilrstir.

Ikinci bolimde, yapay sinir giarinin calgsma prensibinin daha iyi
anlgilabilmesi icin oncelikle biyolojik sinir yapisi é¢danmg ve buna bgh
olarak yapay sinir @arinin biyolojik sinir yapisina benzetii anlatiimstir. Bu
bolum, yapay sinir @arinin  eitiimesi ve test edilmesi aciklamalariyla

sonlandiriimgtir.

Calismanin Ggunct boliminde yapay singlaaunin caitli 6zelliklerine
gore siniflandiriimasi ve temelgr@nme kurallari ele alingtir. Ayrica bu
bolimde literatiirde en ¢ok kullanilan ve belli #amn genel dzelliklerini tgtyan

yapay sinir & modelleri detayli bigekilde anlatilmgtir.

Dordunci bolimde, finansal varliklarin ve bu vddrkn kombinasyonlari
olan portféytn getiri ve riskinin hesaplanmasi, €delksel Portfoéy Teorisi (GPT),

Modern Portféy Teorisi (MPT) ve portféy optimizasyoanlatiimstir.

Calismanin beinci boliminde isdMKB Ulusal Sinai Endeksi'nde yer
alan hisse senetleri kullanilarak yapay sinitaayla risk ve getiri tahmininin
yapildgl, ayni zamanda optimum portfoyin elde edildiygulama kismi yer

almaktadir.



2. YAPAY SIiNIiR AGLARI

Bu bolimde yapay sinirgdarinin tanimi, tarihgesi, kullanim alanlari, 6zel

olarak finans alaninda kullanimi, avantaj ve demtajrindan bahsedilecektir.

2.1  Yapay Sinir Agl Nedir?

Yapay sinir glari (YSA) en genel cercevede insan beynini tadgdierek
insan gibi yorum yapabilmeye c¢gdn bir yapay zeka yontemidir. gar bir
ifadeyle YSA normalde bir insanin gdinme, karmsik problemleri ¢6zebilmek
icin yorumlama ve go6zlemlemeye yonelik gab yeteneklerini gerektiren

problemlere ¢6zum Uretmeye gall

Peki neural network (sinir agi) terimi nereden gelmektedir? ¢Sel
bilgisayarlarda, bir yerel alanetworku (&1) isleyen bir batin halinde birkac
bilgisayari birbirine bglar. Beyin igcerisinde de néron adi verilen temeddmama
birimleri ayni sekilde sleyen bir butin halinde birbirleriyle BeEnmsglardir.
Beyin calgmalariyla filizlenen teknolojiler,sleyen bir bittin halinde birbirleriyle
baglanms temel ndron (neuron) mefhumunu kullanirlar. Béidel neural

network (sinir agi) terimi ortaya c¢ikmtir (Klimasauskas, 1991, s. 45).

Yapay sinir glarinin herkes tarafindan kabul gégngenel bir tanimi
yoktur. Hatta bazi agarmacilar YSA icin genel bir tanim vermek yerin&SX
turlerinin  kendi iginde tanimlanmasi gergkti savunmaktadirlar. Bununla
birlikte butinlElun sglanmasi adina literatirde yer alan bazi taniguagekilde

ifade edilebilir:

Yapay sinir glari isminden de angdabilecesi gibi beyni olgturan sinir
hicrelerini (n6ron) matematiksel olarak taklit egleakilli bir sistem olgturmaya
calisan bir yapay zeka yontemidir. YSA insan beynindginlenerek gedtirilmis,
agirhkli baglantilar aracikgiyla birbirine b&lanan ve her biri kendi befi;ne
sahip glem elemanlarindan ojan paralel ve datiimis bilgi isleme yapilaridir.
Baska bir deysle YSA, biyolojik sinir &@larini taklit eden bilgisayar
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programlaridir. Yapay sinir gari bir programcinin geleneksel yeteneklerini
gerektirmeyen, kendi kendingr@nme duzenekleridir. Buskar 6grenmenin yani
sira, ezberleme ve bilgiler arasindakilier kurma yeteng@ne sahiptirler (Elmas,
2003, s. 23).

Yapay sinir @ kavrami beynin ¢caima ilkelerinin sayisal bilgisayarlar
Uzerinde taklit edilmesi fikri olarak ortaya cikgnve ilk calsmalar beyni
olusturan biyolojik hicrelerin ya da literattirdeki isite néronlarin matematiksel

olarak modellenmesi Gzerindegunlasmistir (Efe ve Kaynak, 2000, s. 1).

Sairoglu, Besdok ve Erler (2003)’e gore yapay siniglari, bircok basit
islemci elemandan ogan yapilardir. Bu elemanlar farkh formda ifadeleliien
numerik verileri taryan “bagslantilar” veya “@irliklar” ile birbirine bashdirlar.

Darpa Neural Network Study (1989) isimli gahada ise “YSA,
birbirlerine paralel olarak c¢ahn bircok basit siem elemanindan ojan ve
fonksiyonu, &in yapisi, bglanti girliklari ve elemanlarda gercekteilen

islemler tarafindan belirlenen bir sistemdir” tanwerilmektedir.

Mcnelis (2005), lineer ve polinom yaklen metotlari gibi yapay sinir

agini “pirtakim girdi degiskenler kimes{x}, i=1,...k ile bu deiskenlere bali

olarak bir ya da daha fazla gikti gigkenler kimes{y}, i=1,...k arasindaki

iliski” olarak tanimlamaktadir. Ustelik bir yapay siragl ile diger yaklgim
metotlar arasindaki fark ise sinigiain, icinde, girdi dgiskenlerinin sigmoid ya
da lojistik fonksiyon olarak bilinen 6zel bir fongenla dongttrulmds oldusu bir

ya da daha fazla gizli katman kullanmasidir (Mcblehk005, s. 21).

Daha kapsamli ve genel kabul géren bir tanim isekida (1999)
tarafindan verilmitir. Buna gore; “bir sinir g, basit glem birimlerinden olgan,
deneyimsel bilgileri biriktirmeye yonelik @al bir esilimi olan ve bunlarin
kullaniimasini sglayan y@un bir sekilde paralel datiimis bir islemcidir. Bu

islemci iki farkli sekilde beyin ile benzerlik gostermektedir:

1. Bilgi, ag tarafindan grenme sureciyle ¢cevreden elde edilir.



2. Elde edilen bilgileri biriktirmek icin sinaptik garliklar (synaptic
weights) olarak da bilinen noronlar arasglaati gucleri kullanihr”.

Insan beyninin fonksiyonlarinin benzetimini yapan higolojik acidan
esinlenmg bir paradigmasi olan YSA'lar, noronlarin bigniz calsma
prensibine dayanmaktadirlar. Cinktu YSA’lar beyinoilgi isleme sorumlusu
hiicresel eleman olarak kabul edilirler. Bir YSAtsemi, birbiriyle etkilgim
icindeki pek c¢ok yapay sinir hicresinin paralel glba bir hiyeragik
organizasyonudur (Martin and Araque, 2006, s. HA modeli, sinir hicreleri
arasinda ikki kuran, belli bir fonksiyonla bu gkilerden sonuclar Greten ve bu
sonuclarl érneklerle katastirarak optimize eden bir sistemdir (Fausett, 1994,
5). YSA, birbirine paralel olarak faaliyet goOsterere dgrusal olmayan
hesaplamali elemanlardan gdn, ayni zamanda biyolojik siniglarini andiran
modellerdir (Lippmann, 1987, s. 4).

2.2 Yapay Sinir Aglarinin Genel Ozellikleri

Yapay sinir glari; égrenme, siniflandirma, gkilendirme, genelleme,
tahmin, Ozellik belirleme, optimizasyon gibglemlerin olymasini sglarlar.
Aglarin kendi kendilerine genebilme yetenekleri vardir. Gormedikleri 6rnekler
hakkinda bilgi Uretebilirler. Yapay sinirgiari, uygulanan @& modeline goére
desisik karakteristik 6zellikler gostermelerine kar birka¢ temel ortak 6zefle

sahiptirler. Bu 6zelliklegunlardir:

Dogrusal Olmama: YSA’larin en onemli 6zelliklerinden birisgercek
hayattaki d@rusal olmayan problemlerin ¢éziminde kullanilabdimasidir.
Dogrusal olmayan vyapilari dikkate alabilme 0zgllibu calgmanin icerg
acisindan da 6nemstenaktadir. Cunki yapilar geiiefinansal veriler de dgrusal
olmayan yapiya sahiptirler. Ancak tahmin zorlukizedeniyle analizler genellikle
lineer yontemlerle yapilmaktadir. Halbuki bu durumphtemel bir dgrusal
olmayan yapi icerilmesi durumunda yardonuclara yol agcabilmektedir; ya da en
azindan analizi yapilan sistemde aciklanamayansdniler olgabilmektedir.
Sonu¢ olarak, analiz konusunun icgrdveri setinin d@rusal veya dgrusal

olmayan yapi iceriyor olmasi, analiz sonuclarikileyecek dnemli bir faktordur.
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Bu yuzden, dgrusal olmayan yapilari dikkate alabilmesi yapayirsaglarinin
onemli bir 6zellgidir (Yurtoglu, 2005, s. 35).

Paralel Calisma: Gunimuzde kullanilan bilgi sleme ydntemleri
genellikle seri ve siralislemlerden olgmaktadir. Serisiemcilerde herhangi bir
birimin yavg olmasi tim gletim sistemini yavglattigindan dolayi, YSA'larin
sahip oldgu paralellik sayesinde yayair birim, sistemin cajmasi sirasinda
herhangi bir sorun ofturmamaktadir (Bayir, 2006, s. 8). Ayrica yapayirsin
aglarinda tim glem elemanlariningezamanl ¢akmalarindan dolayi elde edilen

ciktilar diger sistemlere gore daha hizlidir.

Ogrenme: YSA'larin en o6nemli o6zelliklerinden biri de géenme
sistemlerinin insan beyninin c¢gMa sekline benzemesidir. Bu 06zellikleri
sayesinde YSA’lar, geleneksel yontemlere gére cakmigik olan problemlere
dahi ¢6zim Uretebilmektedir. Bununla beraber YSA'lansanlarin basitce
yapabildgi ve geleneksel yontemlerin uygulanan@adi problemlere de
uygulanabilmektedir. Geleneksel yontemlerden Ustiém bir dger ozellgi ise,
yapay sinir glarinin sahip oldgu surekli @renmedir. YSA, kendilerine
gosterilen yeni érnekleri genebilmeleri ve yeni durumlara adapte olabilmeleri

sayesinde surekli olarakgkenme potansiyeli icerisindedirler.

Genelleme: YSA'lar kendi kendine grenme yeteng sayesinde @&tim
asamasinda gosterilen 6rnekleri kullanarak daha dmcegérmedgi 6rneklerde
genelleme yapabilme 6zgine sahiptir. Yani, eksik, hatali ya da kayip \aril
icin bile cozum Uretebilmektedir. Orgia, karakter tanima amaciylgigimis bir
YSA, bozuk karakter giglerinde de dgru karakterleri verebilir ya da bir sistemin
egitilmi s yapay sinir & modeli, gitim strecinde verilmeyen girisinyalleri igin

de sistemle ayni davransergileyebilir (Vural, 2007, s. 31).

Hata Toleransi ve Esneklik: Yapay sinir glari, geleneksekiemcilerden
farkl islem yapmaktadirlar. Geleneksellemcilerde tek bir merkezislemci
eleman her hareketi sirasiyla gercgltmektedir. Seri bilgiglem yapan
geleneksel bir sistemde herhangi bir birimin hatalismasi ya da fonksiyonunu
tamamen yitirmyg olmasi tim sistemin hatali gahasina, bozulmasina veya yanl

ciktl elde etmesine sebep olacaktir. YSA modellegr biri buydk bir problemin
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bir parcasi ile ilgilenen ¢cok sayida basitemmci elemanlardan ojmalari ve
baglanti gzirliklarinin ayarlanabilmesi gibi 6zelliklerindemldyr dnemli derecede
esnek bir yapiya sahiptirler. Bu esnek yapi sagesigin bir kisminin zarar
gormesi modelde sadece performanssUdliigi olusturmakta, problemin
¢bzimunde ve c¢iktl elde edilmesinde blyuk bir saryol agmamaktadir. Ayrica
bu durumda modelinglevini tamamen yitirmesi de sz konusugitigir. Bu
nedenle, geleneksel yontemlere gére hatay tolare getenekleri son derece
yuksektir. Ayrica toplamslem yidkini paylgan slemci elemanlarin birbirleri
arasindaki ypun balanti yapisi sinirsel hesaplamanin temel guc kgyha Bu
yerel klem vyapisi sayesinde, YSA yontemi en kagtkaproblemlere bile
uygulanabilmekte ve tatminkar ¢coztmler elde editebktedir (Yurtglu, 2005, s.
35).

Eksik Verilerle Calisma: Yapay sinir glari, geleneksel sistemlerin
aksine, gitildikten sonra kendileri eksik bilgilerle caabilmekte ve gelen yeni
orneklerde eksik bilgi olmasinagmen cikti Uretebilmektedir. YSA'larin eksik
bilgiler ile calsmasi, performanslarinin gkcesi anlamina gelmemektedir.
Performansin diimesi eksik olan bilginin dnemine @adir. Ayrica hangi bilginin
onemli old@gunu &in kendisi gitim sirasinda grenmektedir. Kullanicilarin bu
konuda bir fikri yoktur. &Zin performansi diilk olunca, kayip ya da eksik olan
bilginin 6nemli oldgu, performansta herhangi bir iy gozlenmedii takdirde
ise eksik bilginin 6nemli olmagh sonucuna varilir (Bayir, 2006, s. 10).

Cok Sayida Dgisken ve Parametre Kullanma:Yapay sinir glari diger
olmadan c¢ok sayida geken ve parametre ile cghbilmektedir. Bu sayede
mikemmel bir tahmin ve 6ngo6ru grollugu ile genel ¢ézimler sunabilmektedir
(Yurtoglu, 2005, s. 36).

Uyarlanabilirlik:  YSA agirliklari uygulanan probleme goére gstirilir.
Yani, belirli bir problemi ¢6zmek amaciylagiglen YSA, problemdeki
desisimlere gore tekrargtilebilir. Bu 6zelligi ile YSA, uyarlamali 6rnek tanima,
isaret gleme, sistem tanimlama ve denetim gibi alanlaréa eglarak kullanilir
(Oztemel, 2012, s. 32Xapay sinir glari, ilgilendigi problemdeki dgisikliklere

gore &irhklarini ayarlayabilmektedir. Yani belirli birrpblemi ¢c6zmek amaciyla
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egitilen bir yapay sinir g1, problemdeki dgisikliklere gore tekrar gitilebilmekte,
degisiklikler devamli ise gercek zamanda datiene devam edebilmektedir. Bu
Ozelligi ile yapay sinir glari, uyarlamali (adaptive) 6rnek tanima, singééme,
sistem tanilama ve denetim gibi alanlarda etkimat&ullanilabilmektedir (Sarac,
2004, s. 14).

Bu Ozelliklerin dginda yine YSA’larin ortak 6zellikleri arasindainlar da
sayilabilir (Oztemel, 2012, s. 31-33):

= YSA makine @renmesi gercekigirir.

= Programlari cajma sitili  bilinen programlama yodntemlerine
benzememektedir.

= Bilgiyi saklarlar.

»  Ornekleri kullanarak grenirler.

= Guvenle caktirilabilmeleri icin 6nce g@tilmeleri ve performanslarinin test
edilmesi gerekmektedir.

= Algilamaya yo6nelik olaylarda kullanilabilirler.

= Sekil iliskilendirme ve siniflandirma yapabilirler.

* Orunti tamamlama gercektiebilirler.

= Kendi kendine organize etme vgrénebilme yetenekleri vardir.

= Dereceli bozulma (Graceful degradation) gosterirler

=  Dagitik bellgze sahiptirler. Veri datilmis birlesik hafiza yapisi kullanilir
ve bilgi farkli formlara dongturtlerek slenebilir.

= Sadece numerik bilgi ve verilerle galbilmektedirler.

2.3 Yapay Sinir Aglarinin Tarihsel Gelisimi

Insan beyninin biyolojik yapisi ve bu yapinin bilgiar ortamina
aktariimasi, kullanilmasi ve uygulanmasiyla ilgdalismalar yuzlerce yildir
devam etmektedir. Ancak modern tekni gelismesiyle dginme ve
uygulanabilirlik streci daha da hizlanmaktadir. &gsinir &larinin tarihgesi,
insanlarin norobiyoloji konusuna ilgi duymasi vedeekttikleri bilgileri bilgisayar
bilimine uygulamalari ile bgamistir. YSA ile ilgili calismalari 1970 6ncesi ve

sonras! diye ikiye ayirmak gerekmektedir. Cunki QL9ilinda bu bilimin
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tarihinde ¢ok o6nemli bir donim noktasislzanis ve o zamana kadar olmaz
denilen, bgta XOR problemi olmak uzere birgok sorun ¢ozigmie yeni
gelismeler balamistir. Bu donemde hegey bitti derken YSA yeniden @mustur
(Oztemel, 2012, s. 37).

2.3.1 1970 Oncesi Cakmalar

YSA'da 1970 cok kritik bir donemdir. Bu doneme kagapay zeka bilimi
gelistikce yapay zekacilar kendilerini her gecen ginadgbk 6ne cikartmak
amaci ile yapay sinir gaarinin calgsmalarini ¢cok yakindan takip ediyor ve
elestirilerde bulunuyorlardi. Yapay sinigkarinin tarihinde bir duraklama devrine
neden olan olay ise yapay zeka biliminin o devititele gelen isimlerinden
Minsky ve Papert tarafindan yazil&erceptron (Algilayicilar) isimli kitap oldu.
Bu kitapta yazarlar 6zellikle yapay siniglarina dayali algilayicilarin bilimsel bir
degerinin olmadgini ve dgrusal olmayan (nonlinear) problemlere ¢6zim
uretemediini iddia ettiler. Bu tezlerini kanitlamak amaciytla mehur XOR
problemini 6rnek gosterdiler. Bu drnek bu alandasgaa yapan bircok Kiyi
tatmin etti ve YSA ile ilgili cagmalar bicak gibi kesildi. Bu zamana kadar yapilan
calismalarin bazilari kronolojik olaraksasidaki gibi listelenebilir (Oztemel,
2012, s. 38).

1890:1Insan beyninin yapisi ve fonksiyonlari ile ilgikiyayinin yazilmasi
(James, 1890),

1911: Insan beyninin bilgenlerinin  belirli  bir dizenek ile sinir

hicrelerinden (n6éron) oftugu fikrinin benimsenmesi,

1943: Yapay sinir hicrelerine dayall hesaplama teomsoriaya atiimasi

ve aik degerli mantiksal devrelerin (threshold logic devigelistiriimesi,

1949: Biyolojik olarak mumkin olabilen genme prosedurinin

bilgisayarlar tarafindan gercekteilebileceksekilde gelgtirilmesi (Hebb, 1949),

1956-1962:ADALINE ve Widrow Gsrenme algoritmasinin ggliriimesi,
tek katmanl algilayicilarin (single layer percepirgelitiriimesi,
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1965: ilk makine @renmesi kitabinin (Learning Machines) yayinlanmasi
(Nilson, 1965),

1967-1969Bazi gelsmis 6grenme algoritmalarinin gstiriimesi,

1969: Tek katmanh algilayicilarin problemleri ¢d6zme egregklerinin

olmadginin gdsterilmesi (Minsky and Papert, 1969),

1969: DARPA'nIn yapay sinir glarini desteklemeyi durdurupgdir yapay

zeka cakmalarina destek vermesi.

2.3.2 1970 SonrasI Cakmalar

YSA ile ilgili calismalarin 1969 yilinda sekteyesnamasina ve gerekli
finansal desteklerin kesilmesinggmaen bazi bilim adamlari ¢ainalarina devam
ettiler. Ozellikle Amari, Anderson, Cooper, Fukushi Grossberg, Kohonen ve
Hopfield gibi aratirmacilarin ¢akmalari 1980’li yillarda meyvelerini vermeye
basladi ve yapay sinir @arindaki calgmalar sessiz#ini bozdu. 1970 yilindan
sonra yapilan c¢aimalarin bazilar kronolojik olaraksazidaki gibi listelenebilir
(Oztemel, 2012, s. 41):

1969-1972:Dogrusal iliskilendiricilerin gelstiriimesi (Kohonen, 1972),
1972:Korelasyon matriks belfgnin gelistiriimesi,

1974: Geriye yayllim modelinin gediiriimesi,

1978: ART modelinin gektirilmesi,

1982: Kohonen @grenmesi, SOM modeli, Hopfieldskari ve ¢ok katmanl
algilayicilarin (MLP) gelitiriimesi (Kohonen, 1982),

1984:Boltzmann makinesinin gatirilmesi,

1985: Cok katmanli algilayicilarin (Genejtailmis Delta Gsrenme Kurali
ile) gelistiriimesi
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1988: RBF modelinin geftiriimesi (Broomhead and Lowe, 1988),

1991: GRNN ve PNN modellerinin geliriimesi (Specht, 1988; Specht,
1991),

1991'den gunumize:Bugine kadar YSA ile ilgili sayisiz cgina ve

uygulamalar gegtirilmi stir.

Gunumizde yapay sinirgkar artik teorik ve laboratuar cginalar
olmaktan c¢ikmy ve gunlik hayatta kullanilan sistemler gglrmaya ve pratik

olarak insanlara faydali olmayagtemislardir (Oztemel, 2012, s. 40).

2.4  Yapay Sinir Aglarinin Uygulama Alanlari

Dogrusal olmayan, cok deskenli problem uzayina sahip, gurdltuld,
desiskenler arasinda karmi& etkilesimleri olan, kesik olmayan, eksik, kusurlu,
hata olasifii yuksek veriler ve problemlerin ¢6zima icin 6Zd#i matematiksel
bir model ve algoritmanin bulunmamasi gibi durumiaryaygin halde karil bir
YSA uygulamasi yapilabilmektedir. Bu amacla gelimis aglar genel olaraku

fonksiyonlari yerine getirmektedir (Oztemel, 20$236):

= Probabilistik fonksiyon kestirimleri yakgarmalari,
= Siniflandirma,

= Veri iligskilendirme,

= Desen glestirme, tanima,

= Kavramlgtirma / kiimeleme,

= Zaman serileri analizleri,

= Veri sikistirma,

= Dogrusal olmayan sistem modelleme,

= Optimizasyon,

= Zeki ve dg@rusal olmayan kontrol.

Yapay sinir glari gunluk hayatta karasilan problemlerde oldukca geani
bir uygulama alani bulmakta ve bu alanlar gittilkeggmaktadir. Bu alanlarin ¢ok

olmasinda,stphesiz YSA'nin eksik bilgilerle ¢akbilme ve normal olmayan
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verilere ¢6zum Uretebilme yetefiebuyik rol oynamaktadir.  Gunumuzde
endustri alanindan finansa, otomasyon ve kontroldgn uygulamalarina,

evimizdeki aletlerden cep telefonlarina kadar iratanda uygulanabilmektedir.

Verideki trend veya yapiy! (pattern) en iyi tanigda yontem olmalari
dolayisiyla, tahmin (prediction) ve ©Ongorglemleri icin ¢ok uygundurlar.
YSA'larin gercek hayattaki yaygin uygulama alamlarsu ornekler verilebilir
(Yurtoglu, 2005, s. 9):

» Kalite — Kontrol

« Finansal Ongori

« Ekonomik Ongorii

» Kredi Derecelendirme

* Konusma ve Yap! Tanimlama
» Islem Modelleme ve Yonetimi
* Laboratuar Argtirmalari

+ Iflas Tahmini

* Petrol ve Gaz Arama

Bu uygulama alanlari daha dagedtilabilir. Clinkd YSA’lar hemen hemen
her alanda uygulanabilie sahiptir.  Ayrica bitin bu alanlarda nasil
uygulandgini anlatmak da oldukca guctur. Bu nedenle YSAtahsmayla ilgili

olan uygulamalarina yer verilecektir.

2.4.1 Yapay Sinir Aglarinin Finans Alanindaki Uygulamalari

Finansal piyasalarda bir gigkenin ilerde alaga deseri dnceden tespit
etmek oldukca dnemlidir. Yapay siniglari da bu dgerleri 6ngéride bulunan ve
finans problemleri ¢cozimiinde ele alinan yontemlenrgok kullanilanlarindan ve
en populer olanlarindan biridir. Bu problemlere ékrolarak; hisse senetlerinin
performansinin dlgcilmesi ve secimi, doviz kurlamydninin belirlenmesi, bir
sirketin iflas edip etmeye@min tahmin edilmesi, finansal krizlerin 6ngérulmes
hileli (manipulatif) glemlerin tespit edilmesi, menkul kiymet alim-satine
tahminler yapilmasi ile gelecekteki fiyatlarin tahnedilmesi, endeks tahmini,
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gayri menkul dgerleme, kredi dagmanlgi, kurumsal tahvil dgerlemesi, kredi
karti kullanim analizi, kurumsal finansal analimansal sikinti tghisi ve portfoy

optimizasyonu gibi konular sayilabilir (Akel ve Baynaslu, 2008, s. 83).

Finansal piyasalarda gunlik fiyat hareketleri diflawe dalgall bir yapiya
sahip oldgu icin, YSA gibi bilgisayar temelli grenme algoritmalari finansal
piyasalarin yonuniu tahmin etmede oldukg¢a uyguneraterdir (Oh, Kim ve Kim,
2006, s. 96). YSA'larin ekonomi ve finans alanikddlanildigl yerlerin bainda
tahmin etme yani gelegedngdérme gelmektedir. Genbir uygulama sahasina
sahip olan yapay sinirgkarinin en gucli 6zelli, verilerden yararlanarak bu
veriler arasindaki ifkileri 6grenebilme yeterigdir. Bu nedenle, yapay sinigkari
kendilerinin dizayn edilmesinde kullanilan girdirNerine baimlidir (Hagan,
Demuth and Beale, 1996, s. 6).

Yapay sinir glari, butin finansal piyasalarda, borsada, bglemilerinde,
uluslararasi nakit para aknda ve ticaret mallarinda kullaniimaktadir. Bir¢ok
kullanici bu sistemleri para getiren sistemler (gesen) olarak tanimlamakta ve
gercekten de Japonya finans piyasasinda yapayaglannin ¢ok bgarili olduzu
bildiriimektedir. Daiichi Kangyo Bankasi'nin devilagahvili islemleri ile ilgili
raporuna goére, yapay siniglari bu tahvillerin isabet oranini %60'dan %75
deserine ylUkseltmitir. Ayrica, Daiwa Aratirma Enstitlsd, bir yapay sinigein
Nikkei Endeksinden (Nikkei Average) %20 daha ignsc¢ verdgini belirtmistir
(Anderson, McNeill, 1992, s. 65).

Batin bu uygulamalara ek olarak, YSAagdaki finansal alanlarda da

uygulanabilmektedir:

Makro ekonomik tahminler,

Borsa benzetim c¢aimalari endekslerinin tahmini,
Kredi karti hilelerinin tespiti,

Kredi karti kurumlarinda iflas tahminleri,

Banka kredilerinin dgerlendirilmesi,

Emlak kredilerin yonetilmesi,

Doviz kuru tahminleri,

Risk analizleri (Vural, 2007, s. 39).

YV V. V V V V V VY
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2.5 Yapay Sinir Aglarinin Avantaj ve Dezavantajlari

Yapay sinir glan oOzellikle d@rusal olmayan (non-lineer) sistemlerde
geleneksel modellere nispeten bazi 6nemli avandagahiptir. Bu avantajlara
karsilik YSA da elbette kusursuz bir yapiya sahipgilter. Ag yapisinin
belirlenmesinden @tim sdrecine, A davranglarinin agiklanmasindan uretilen

sonugclarin yorumlanmasina kadar bir¢ok bélimde dirdemavantajlara sahiptir.

2.5.1 Avantajlari

Yapay sinir glari, hesaplama gicuni, 6nceliklegyn derecede paralel
dagilmis yapisindan almaktadir. Ayrica bu glcigrénme ve dolayisiyla
genellgtirme Ozelliklerinden de elde etmektedir. YSA'nierngllatirmesi ise
egitim (6grenme) sdresince hi¢ gormedigirdiler icin bile mantikli ¢iktilar
Uretebilmesidir. Bu iki bilgiglem kapasitesi YSA’nin kontrol edilmesi zor olan
ve karmaik (buyuk O6lgekli) problemleri ¢6zebilmesine olana&lar (Haykin,
1999, s. 2). Bu oOzelliklerinin yani sira YSA'ningdr metotlarda bulunmayan

gucli yanlarinsu sekilde siralamak miumkindur (Oztemel, 2012, s. 208):

* Kendi kendini organize edip gabglantilarini dgistirerek @&renme
yetengi,

« Kurallarin bilinmedgi kirli ve eksik verileri tolere etme yetegie

» Paralel olarak verilergieyebilme yeteng,

» Belirli 6rneklerden genelleme yapabilme yet@ne

» Girdi degiskenleri arasindaki karngek ili skileri bulma yeteng,

» Cevredeki dgisikliklere dinamik olarak uyarlanma yetenge

e Verilerin daihmi ya da faktorler arasi gkilerin sekli hakkinda

varsayimlar gerektirmemesi.

2.5.2 Dezavantajlari

Yapay sinir glarinin yukarida anlatilan 6nemli avantajlari hentesr

konuda uygulama alani bulmalaringksenistir. Her ne kadar avantajlari ¢cok olsa
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da bunun yaninda g6z o6nunde bulundurulmasi gerekeravantajlari da
mevcuttur. Bunlar arasinda en 0©Onemlisi, genveri seti kullanimini
gerektirmesidir. Eitim siresince YSA'nin @tilebilmesi ve test edilebilmesine
yetecek geniikte veri setine ihtiyac duyulmaktadir. Bununleradber yeterli veri
seti gemngligi icin belli bir kistas bulunmamaktadir, yapilangujamaya goére
degismektedir.

Dezavantaj olarak nitelendirilebilecekgdr bir nokta ise basit olarak
gorulebilecek modelleme yapilaringgn@en bazi konularda uygulamanin zor ve
karmaik olabilmesidir. Bazi durumlarda, herhangi bir yeama sgamak bile
imkansiz hale gelebilmektedir, fakat bu durum dgulgma alanina kg olup
cok karmaik problem tiplerinde ortaya ¢ikmaktadir (Yutto, 2005, s. 37).

Dogru modelleme icin genellikle deneme yanilma yapdnda 6nemli bir
dezavantaj olarak gorulebilir. Cunkd kullanilan ratwl dasrulugunu ve elde
edilen ¢6zuimin optimum ¢6zum olup olmad test etmek zordur. Model g
kurulmus olsa bile YSA, optimum c¢6zim garantisi vermez. rivata kabul
edilebilir gdzum sunar ya da bulunan ¢6zimlerdegadan olani istenilen ¢ozim
olarak sayilir. &In Ggrenecgi veri setinin @a gosteriimesi de bk basina bir
problemdir. Yapay sinir @ari sayisal (numerik) veri haricinde veri kabul
etmemektedir. Sayisal olmayan verilerin de saysalilere dongtirilmesi
gerekir ki bu da tamamen kullanicinin ya da uygwleyn becerisine ghdir.
Sayisal olmayan verileringa gosterilmesi sorunu hala tam olarak ¢6zulenggmi
Gunumuzde bircok olayin yapay siniglariyla hala ¢dzilememiolmasinin en
temel nedenlerinden biri de budur (Oztemel, 20134%

Belki de en 6nemli sorungen davramglarinin aciklanamamasidir. Bir
¢cbzim Uretildgi zaman neden ve nasil bir ¢6zim uUregidkonusunda bilgi
bulmak mimkun daldir (Oztemel, 2012, s. 35). Yani icerde ne oluigtigini
kimse tam olarak bilemez. Bu nedenle yapay siglarsna Kara Kutu (Black
Box) ismi verilmgtir. Bazi bilimciler ise Voodoo Miuhendigii (Voodoo
Engineering) olarak ifade etgierdir (Anderson ve McNeill, 1992, s. 61).
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3.YAPAY SiNiR AGLARININ TEMEL B iLESENLERI
VE YAPIS

3.1  Biyolojik Sinir A glari

Yapay sinir glan beynin tim yapisini olmasa da sinir hucrelerin
modelleyerek cajtigl icin 6ncelikle biyolojik sinir hicrelerini tanirkéa yarar
vardir. Biyolojik sinir sistemi, merkezinde sureklarak bilgiyi alan, yorumlayan
ve uygun bir karar Ureten beynin bulugdutc¢ katmanli bir sistem olarak
aciklanmaktadir. Bu katmanlar; cevreden gelen Igiidielektriksel sinyallere
donistirerek beyne iletelici Sinirler (Receptor), beynin Uregii elektriksel
sinyalleri c¢ikti olarak uygun tepkilere d&tiiren Tepki Sinirleri ve uglUncu
olarak da bu alici sinirler ile tepki sinirleri arada ileri ve geri besleme yaparak
sinyallere uygun tepkiler Uretevlerkezi Sinir A g1 olarak siralanir (Sarag, 2004,
s. 18).

Insan beyninde bulunan sinir hiicrelerine tip lit@ni@de “néron” adi
verilmektedir. Noron; sinir sisteminin temelini eturan ¢ok 6zel bir hicredir.
Noronlar vicuda sinyal yaymadasedirler. Bu sinyaller, hareket potansiyelleri
ya da sinir uyarilari (impuls) olarak nitelendiiir (Samuel, 2009)N6ronlar
(sinir hucreleri) cevreden aldiklari hiicresel lyigsleme ve iletme yetenekleriyle
donatiimg ¢ok Ozel hicrelerdir.

Bir sinir hiicresi; kendisine gelen uyartlyr yorugda hiicre govdesi
(soma), bu gbvdeyi cevreleyen, sa¢ teline benzegehiyolojik cevreden gelen
uyartilarn almakla gorevli oladentritlerden (sinyal alicilari - dendrite) ve hiicre
govdesine bgi olan, bu govdeden algh bilgiyi diger néronlara ileten, kuyruk
seklindeki aksordan (axon) meydana gelmektedir. Temel olarak sinir
hiicrelerinde dentritler tGzerinden giar (sinaptik uclara gelen sinirsel akimlar)
alinmakta ve bu gigler hiicre govdesi tarafindan geneldgmsal olmayan bir
sekilde klenmektedir. Sinir hicresindeki sinyallerisgan uzun bir sinirsel

baglanti halindeki akson iseglenen girgleri c¢ikisa aktarmaktadir. Aksonlar,
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giriglerin iletiime hizini artiran bir gé yalitim maddesi olammiyelin tabaka
(myelin sheath) ile kaphdir. Miyelin tabakanin tinde birka¢ milimetrede bir
yer alan ve gigleri periyodik olarak yeniden Uretmeye yarayanvier bogumu
(ranvier node) yer almaktadir. Akson - dendriglbatisi isesinaps (synapse)
olarak adlandiriimaktadir. Sinaps, sinir hicrelarasindaki elektrokimyasal
baglantiyr s&lamaktadir (Bg, 2006, s. 18). Biyolojik bir sinir hicresinin teme
yapisiSekil 3.1'de gosterilmytir.

Ramver Bogumu

Miyelin Tabaka

Akson Tepecigi

111

Cekirdek
\ Hiicre Govdesi

Sekil 3.1: Biyolojik sinir hiicresinin yapisi (Freeman and Skap 1991, s. 10).

Bir insanda ortalama0!! sinir hticresi bulundtu (Ndabahaliye, 2002)
g0z o6nune alinirsa, ¢cok blyuk coklukta sinapsirutddgu ortaya c¢ikar. Sinir
hacrelerinin iletim hizlari bilgisayarin iletim hrdan daha yaseolsa da sayisiz
sinapsin olsturduzu bglantilar, ayni anda birden fazla karar verilmesiei
beynin duyusal verileri cok hizhh derlendirmesini sgamaktadir. Bu acidan
distinuldiginde insan beyninin karmét yapisi hala tam olarak ¢ozulemgnae

bircok fonksiyon hala tam olarak agiklanamstmi
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Biyolojik sistemlerde grenme, néronlar arasindaki sinaptikglaatilarin
ayarlanmasi ile okwr. Insanlar dgumlarindan itibaren yayarak @renme
surecine girerler. Y@adikca beyin sirekli galinekte, yeni sinapslar aimakta,
var olan sinapslarin kkantilari ve huicrelerin gk degerleri ayarlanmaktadir.
Ogrenme buekilde olmaktadir (Bayir, 2006, s. 17).

Tablo 3.1'de insan beyni ile bilgisayarlarin salofuklarn 6zellikler
sayisal dgerlerle kasilastiriimistir:

Tablo 3.1:Insan beyni ile bilgisayar sistemlerinin kdastirilmasi (Crone, 2004, s. 8).

Ozellikler Insan Beyni Bilgisayar
Islemci Hizi 1073 ms (0,25 MHz) 10~° ms (2500 MHz)
Noron / Transistor 101! & 1033 baslanti 10° (Yonga)
Agirhk 1500 gr. Kilogramlarca
Enerji Tuketimi 1071¢ Joule 107° Joule
Hesaplama 100 Adim Milyarlarca Adim

3.2 Yapay Sinir Hucreleri

Biyolojik sinir aglarinin sinir htcrelerinden ojmasi gibi, yapay sinir
aglar da yapay sinir hiucrelerinden ghaaktadir. Bir yapay sinir @ birbiriyle
baglantili bircok yapay sinir hiicresinden meydana gddtadir. Ayni zamanda
yapay sinir hicreleri biyolojik sinir hiicrelerinipasit bir modelidir. Bu ylzden
aralarinda yapisal olarak bazi benzerlikler varBu. benzerlikler Tablo 3.2’de
gosterilmitir (Saziroglu, Besdok ve Erler, 2003, s. 30):
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Tablo 3.2:Biyolojik sinir sistemi ile YSA'nin yapisal benzéderi

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Aglari

Sinir Sistemi Sinirsel Hesaplama Sistemi

No6ron (Sinir Hucresi) Islemci Eleman (Yapay Sinir Hiicresi)

Dendrit Toplama Fonksiyonu

Hicre gbvdesi (Soma) Transfer (Aktivasyon) Fonksiyo

Aksonlar Islemci Eleman Ciktisi

Sinapslar Is[emci Elemanlar Arasindaki B&ant
Agirliklar

Ayrica biyolojik sinir &larinin yapay sinir g@arina benzerfii sematik
olarakSekil 3.2'de gosterilmitir (Oztemel, 2012, s. 48):

sinir ag

Sekil 3.2: Biyolojik ve yapay sinir gi

Yapay sinir glarinin iginde bulunan tiim sinir htcreleri (néragjapek
cok giris sinyalini & zamanli olarak toplayabilen; ancak gttt airlik
deserlerine, girg sinyaline, gik degerine ve aktivasyon fonksiyonuna gha
olarak, yalnizca bir tek cikisinyali verebilen aygitlardir (Hertz, Krogh and
Palmer, 1991, s. 6). Bu ¢ikti yapay sini#tran dsina verilen bir ¢ikt olabilegg
gibi baska bir yapay sinir hicresine girdi olarak da vdailie. Bir yapay sinir

hiicresi genel olarak béemel bilgenden olgmaktadir (Bg, 2006, s. 21).
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* Girdiler (Inputs)

* Agirhiklar (Weights)

* Toplama Fonksiyonu

» Aktivasyon (Transfer) Fonksiyonu
e Ciktr (Output)

Asagida Sekil 3.3'te bir yapay sinir hicresinin temel kialeri sematik

olarak gosterilmektedir.

Girdi 1

Girdi 2 Agirhik 1

Agirhk 2

Toplama
Fonksivonn

o

Aktivasyon

Fonksivonu

Cikt:

—

b,

Agirhik M

Girdi N

Sekil 3.3: Yapay sinir hiicresinin yapisi (Tarassenko, 1999, s.

Yukarida verilerseklin yani sira bir yapay sinir hicresinin farjekillerde
gosterimi de mevcuttur. Bunlagekil 3.4, 3.5, 3.6 ve 3.7 de goOsteriltii
(Saziroglu vd, 2003, s. 34):
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T .
=[x, % %] aktivasyon
sinaps

X b @

w=[W, W, ...W,]

Sekil 3.4: Dendrit gosterimi

sinaps

l Toplama
noktast

X, :\ /

X, .\b n
- . o—»@—’ y
[ ]
L]
xp ___.'/'
Fll—
Girig tabakas Cikas tabakasi
Sekil 3.5: Isaret akg grafi gosterimi
X n ¥
% W
P
=F(U
U:w1x1+..+wpxp=w y=E(U)

Sekil 3.6: Blok diyagram gdsterimi
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Girigler | :
®1 Agrrliklar FO)-Llenrl)
E
X2 A y=1/[1+exp(-U)]
i :
Sekil 3.7: YSA yapisinin detayli gésterimi
3.2.1 Girdiler

Bir YSA sisteminin girdileri(xl,xz,...,>g) ,yapay sinir hicresine gelen

bilgilerdir. Bu bilgiler ya d¢ ortamdan direkt olarak yapay singiaa girer, ya da
diger bir sinir hiucresinden gelir. Piortamlardan gelen bilgiler ga egitmek
amacltyla kullanilan 6érnek verilerdir. Sistemingbmasiz dgiskenleri olarak da

nitelendirilebilir.

3.2.2 Agirhklar

Sistemde arliklar (W, W,...,w,) ,yapay sinir hiicresine giren her bir

verinin hticre icinde hangi oranda ve hangrleékta deserlendirmeye alinagani
belirten katsayilardir. g&rliklarin buyuk ya da kicik olmasi 6nemli veya iiisez
oldugu anlamina gelmez. Birgaligin deserinin sifir olmasi o @igin en onemli
olay olabilir. Negatif dgerler 6nemsiz demek gdir. Agirliklarin sayisal
degerlerinin pozitif veya negatif olmasga etkisinin pozitif veya negatif olmasina
isaret eder (Oztemel, 2012, s. 49). Bir yapay sigina girdi olarak sunulan
bilgiler, baslantilar Gzerindeki @rliklar vasitasiyla hiicreye girmekte varaklar

yapay sinirde girdi olarak kullanillacak glerin goreceli kuvvetini
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(matematiksel katsayisini) gostermektedirler. YS@nde girdilerin htcreler
arasinda iletimini sdayan tim balantilarin farkli &irlik degerleri bulunur.
Boylelikle agirliklar her slemci elemanin her girdisi Gzerinde etki yaprolur.

Agirliklar degisken olabilecgi gibi sabit dgerler de olabilir (Bg, 2006, s. 22).

3.2.3 Toplama Fonksiyonu

Toplama fonksiyonu, hicreye gelen net girdiyi hésggn fonksiyondur

ve n tane girgin her birinin kendi girh giyla carpimina gt olan toplam;
U= ZXW (3.1)

seklinde hesaplanir. Yapay sinigiain yapisina gore toplama fonksiyonu,
maksimum, minimum, carpim veya s¢é normalizasyon glemlerinden birisi
olarak da ifade edilebilir. Bir problem icin en wygtoplama fonksiyonu gilini
bulmak icin herhangi bir formal yoktur. Toplama ksiyonu genellikle deneme
yaniima yoluyla bulunmaktadir. Ayrica bir yapay isiagindaki batin glemci
elemanlarin ayni toplama fonksiyonuna sahip olngibi bir zorunluluk da
yoktur. Bazen ayni yapay sinigiaigindeki islemci elemanlarin bazilarn ayni
toplama fonksiyonunu, gerleri ise farkli fonksiyonu kullanabilirler. Bu @en

tamamen tasarimcinin kendi kararinglishr (Oztemel, 2012, s. 49).

Ancak bircok uygulamad#@ esik degeri de bu toplamda g6z Ontne

alinmstir. Boylece toplama fonksiyonu;
U=>xw+6 veya U=>xw-6 (3.2)
i=1 i=1

seklini alir. 6 esik degerinin girislerden bgimsiz oldgu i¢in batin girglerin sifir
olmasi durumunda cikideserlerinin sifir dgil de eik degerine @it oldugu
gorulir ki bu da, belirtilensartlar altinda noéron cikinin sifir olmasi
zorunluligunu ortadan kaldirir. §ik degerinin kullanimi, toplama fonksiyonuna
+1 ya da -1 deserine sahip sabit bir giin 6 agirligina sahip bir bganti ile
eklendpi seklinde yorumlanir (Oztemel, 2012, s. 60).
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Ayrica her model ve her uygulama igin bu toplanmakkiyonunun
kullanilmas! da sart deildir. Bununla birlikte bazi durumlarda toplama
fonksiyonu icin girgslerin deseri 6nemli olurken, bazen de sayisi 6nemli
olabilmektedir. Bazi modeller, kullanilacak toplanianksiyonunu kendileri
belirler. C@&u zaman daha karmé olan deisik toplama fonksiyonlari kullantlir.
Bu toplama fonksiyonlari Tablo 3.3'te gosterigtiri (Oztemel, 2012, s. 50).

Tablo 3.3: Toplama fonksiyonlari ve ozellikleri

Toplama Fonksiyonu Aciklama
Carpim l\l_et.gqulyl.hesaplfan-]a.k icin qncellkle

n girdi dezeriyle o girdinin &irh g1 carpilr.
Net Girdi U )= rll)qw Daha sonra bu gerler de birbiriyle

carpilr.

Girdi dezerleri kendi @irliklariyla carpilir
ve en blyuk dger (maksimum) net girdi
olarak kabul edilir.

Maksimum (En Cok)
Net Girdi U )= max{xw) ,i= 1. n

Girdi dezerleri kendi @irliklaryla carpilir

Minimum (En Az) KUiGUk dger (mini ) net girdi
L s . ve en kgl r (minimum) net girdi
Net = W), i1=1.. .
etGirdi U) mln(xw) =17 olarak kabul edilir.

Cogunluk n adet girdi ve girliklariyla carpimi
o e hesaplanir. Negatif olanlar ile pozitif

Net Girdi ()= ;Sgn( )'(V‘V) olanlarin sayisi bulunur. Bunlardan buyjik

olan net girdi olarak alinir.

Kamaualatif Toplam Hucreye gelen bilgiler@arhkl olarak

- _ . toplanir ve daha once elde edilen
Net Girdi U )= Nel( esk)+iZ:l:>qw bilgilerle toplanarak hiicrenin net girdis

bulunur.

3.2.4 Aktivasyon (Transfer) Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonunun secimi yapay sinigla metodolojisinde
onemli slemlerden biridir ve bu fonksiyonun gau secilmesi gin performansini

onemli derecede etkiler. Literatlrde bilinen ondamla aktivasyon fonksiyonu
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mevcuttur. Genellikle bu fonksiyonlarin secimi kiegfarak yapilir.Ilgilenilen
problemin c¢eidine ve & yapisina bgll olarak dgisebilir. Bununla beraber
1980’lerin sonunda ve 1990’larin goada transfer fonksiyonu olarak sigmoid

fonksiyonu sikc¢a kullanilntir (Galushkin, 2007, s. 358 ).

Aktivasyon fonksiyonunun amaci, s6z konusu néronkteslirlenmg bir
cikis aralgl icinde sinirlamaktir. Girdilerin hesaplanagirakli toplamlarina bu
aktivasyon fonksiyonu uygulanarak bu toplamlar icit€zerine dongturaltr.
Cogu durumda aktivasyon fonksiyonu net girdiyi -1 #& arasina ya da O ile 1
arasina ger. Bu tur aktivasyon fonksiyonlar 6zellikle dlandirma glevleri icin
kullanighdir. Herhangi bir reel dger Gretmenin gerekli oldiw durumlarda ise son
katmanda dgrusal (lineer) aktivasyon fonksiyonu kullanilabi(ikamruzzaman,
Sarker and Begg, 2006, s. 4).

Aktivasyon fonksiyonu genellikle g@ousal olmayan fonksiyondur.
Dogrusal fonksiyonlarda cikti ile girdiler orantili dagundan YSA'da bu
fonksiyonlar fazla tercih edilmez. Ayni zamanda M[@urum, ilk YSA
denemelerinin bgarisizlikla neticelenmesinin temel sonucudur. Biln gibi
XOR probleminin c¢odzilemeyip YSA cafnalarinin durmasi bu sebepledir.
Bununla birlikte dgrusal olmayan fonksiyonlarin kullaniimasi YSA'nirokg

karmalik ve farkli problemlere uygulanmasingtamistir.

Genellikle kullanilan transfer fonksiyonlari gtasal (lineer) fonksiyon,
parcali dgrusal fonksiyon, basamak (step) fonksiyonu, signmfoicksiyonu ve
hiperbolik tanjant fonksiyonudur. Ozellikle logisti(sigmoid) fonksiyonu ve
hiperbolik tanjant fonksiyonu oldukca yaygindir. iRl bu fonksiyonlar temel
diferansiyellenebilme 6Ozelliklerini gkarlar. Buna ilaveten bu iki fonksiyon
monotondur ve ara derlerde dgisim orani cok buydk ve uc¢ (extreme)
degerlerde ise da#sim orani koicguktir. Bu oOzellikleri sayesinde, giki
deger(ler)inin uc¢ dgerlerden biri olmasint mumkuan kilarlar (Fyfe, 199641).

f (x)=tanh(bX) = (%= =( 1(})’)

1

(X == (9 =b(Q 1 1(3)

(3.3)
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3.2.4.1 Dogrusal (Lineer) Fonksiyon

Dogrusal fonksiyon, hicreye gelen glari oldusu gibi ciksa verir.
Dogrusal problemlerin ¢6zimunde kullanilan bu fonkaiyo

U=>xw+6 veya Uu=>xw-6 (3.4)
i=1 i=1
olmak Uzerey = F(U) = AU seklinde tanimlanmaktadir. Burada A sabit bir
katsayidir. Cgunlukla ADALINE (Adaptive Linear Elementplarak bilinen

dogrusal model, klasiksaret sleme ve regresyon analizinde kullanilir. gdoesal
fonksiyon grafiksel olaraku sekilde gdsterilebilir:

[
-

Sekil 3.8: Dogrusal (lineer) fonksiyon

3.2.4.2 Parcali Dogrusal Fonksiyon

Bu fonksiyon, kicuk aktivasyon potansiyeli icin kazanci olan bir
dogrusal toplayici (Adaline) olarak caili. BlyUk aktivasyon potansiyeli igin
noron doyuma ukar ve ciks isareti 1 olur. Blyuk kazanclar icie, » oo iken,

parcall dgrusal fonksiyon basamak fonksiyonu gibi davranerdali dgrusal
fonksiyonun denklemi ve grddi asagidaki gibidir:
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Sekil 3.9: Parcali dgrusal (lineer) fonksiyon

3.2.4.3 Basamak (Step) Fonksiyon

Basamak fonksiyonunda sisteme gelen net girdedein belirlenen bir
esik degerinin altinda veya Ustiinde olmasina gore sistenkin deseri 1 veya 0
olmaktadir. Perceptron (basit algilayici modelyaiabilinen yapay sinir hiicresi

aktivasyon fonksiyonu olarak bu fonksiyonu kullanBasamak fonksiyon tek
veya cift kutuplu olabilir.

3.2.4.3.1 Tek Kutuplu (Unipolar) Basamak Fonksiyonu

Genel denklemi
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seklinde olan tek kutuplu basamak fonksiyonununigra&agidaki gibidir:

=

F3

Sekil 3.10: Tek kutuplu (unipolar) basamak fonksiyonu

3.2.4.3.2 Cift Kutuplu (Bipolar) Basamak Fonksiyonu

(3.6)

Basamak fonksiyonlarinin YSA'da kullanilangdr bir ceidi de cift

kutuplu olanidir. Bu fonksiyonun genel denklemigrafigi asagidaki gibidir:

+1
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>t

=1 J

0

Sekil 3.11: Cift kutuplu (bipolar) basamak fonksiyonu

3.2.4.4 Sigmoid Fonksiyon

Uygulamalarda en c¢ok kullanilan ve en poptler olaktivasyon
fonksiyonudur. Fonksiyonun formuli Denklem 3.8'dekli ise Sekil 3.12'de
gosterilmitir. Fonksiyonun en aktif bélgesi 0,2 ile 0,8 amakdir. Tek kutuplu

fonksiyon olarak da adlandiriimaktadir (Duman, 2080624; Aizenberg, 2011, s.
25).

y=F(U)= v _—[tanhU/Z) ]] (3.8)

y
A

I~

o

v

Sekil 3.12: Sigmoid tipi fonksiyon
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3.2.4.5 Tanjant Hiperbolik Fonksiyon

YSA uygulamalarinda en ¢ok kullanilan aktivasyonkigiyonlarindan biri
de Tanjant Hiperbolik fonksiyondur. Bu fonksiyorftgiutuplu fonksiyon olarak
da bilinir. Giris uzayinin genietilmesinde etkin birsekilde kullanilan bir
fonksiyondur. Fonksiyonun formidlt Denklem 3.9'dgekli ise Sekil 3.13 te
verilmistir:

1_e—2U

y=tanh(B U = (3.9)

1+ e2U

Buradaf parametresi fonksiyonungienini kontrol eder ve genellikle

g =1 alnr.

e

0

Sy

Sekil 3.13: Tanjant hiperbolik fonksiyon

3.2.4.6 Sinus Tipi Fonksiyon

Ogrenilmesi digunulen olaylar sinus fonksiyonuna uygun gidian
gOsteriyorsa boyle durumlarda aktivasyon fonksiyaarak sintis fonksiyonu
kullanilabilir. Fonksiyonun formuli Denklem 3.10'dee sekli ise Sekil 3.14’de
verilmistir (Duman, 2006, s. 25):

y=F(U)=sinU (3.10)
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Sekil 3.14: Sinus fonksiyonu

3.2.5 Cikti

Bir YSA'da c¢ikis islevi, yani y=F(U), kullanillan aktivasyon
fonksiyonunun sonucunungr néronlara ya da sistemsgha iletiimesidir. Ayni
zamanda bir néronun cgkikendisine veya kendisinden sonra gelen noro(lar)
giris olabilir. Bir islem elemaninin ¢ok sayida girdigdei olabilirken sadece tek

bir ¢cikti dezeri bulunmaktadir.

Her bir digimin ciksl aktivasyon fonksiyonunun sonucungtte. Fakat
bazi & yapilarinda korgu digiimler arasinda yama olyturmak igin aktivasyon
fonksiyonlari yeniden dizenlenebilir. Bunun sonwtaurnyarsmact diglimlerin
girisleri, hangi d@gumlerin @renme g§lemine katillacgina karar verilmesine
yardimci olur (Oztemel, 2012, s. 51; Elmas, 200353.

Bir yapay sinir ginin bu 5 temel elemani giinda zaman zaman ihtiyac
duyuldygunda kullanilan bir elemani daha vardir. Bu elenidgekleme ve
sinirlama olarak adlandirtlir.

3.2.6 Olgekleme ve Sinirlama

Etkinlik islevinin sonuclari 6lcek veya siniglemlerinden gecirilebilir.

Olgeklendirme basit birsekilde bir Olcek etmeni ile aktivasyon ghinin

31



carpilmasi sonucu elde edilir. Sinirlama ise, de@dn bu sonuglarin en az ve en
cok sinirlarini gmasina engel olmaktir (Elmas, 2003, s.35).

3.3 Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Birden fazla yapay sinir hicresi bir araya gelengpay sinir gini
olusturur. Bu hucrelerin bir araya gelmesi rastgeleadmAgdaki sinir hicreleri
katmanlar icine yerlgirilir. Hicreler birbirleriyle bglanarak; ¢ ya da daha fazla
katman halinde ve her katman icinde paralel olabik araya gelerek @
olustururlar. Girdi katmanindaki sire¢ elemanlag aitamdan bilgileri alarak ara
katmanlara transfer etmekten sorumludur. Ara katamakullanilarak girdi
katmanindan gelen bilgilerslenip ciktt katmanina gonderilir. Bilgiler ara
katmandaglenir. Ciktl katmani sUre¢ elemanlari, ara katmaridandilerine gelen
bilgileri isleyip agin girdi katmanindan sunulan girdi seti icin Uretlsi gereken
ciktiyr Uretirler. Bu yapinin daha iyi aglanasi icinSekil 3.15'de ¢ok katmanli
bir yapay sinir &1 sematik olarak verilmitir (Oztemel, 2012, s. 52, ElImas, 2003,
S. 45):

QIA\.

Girisler A/ A‘!“- . \'@

$ @) .%{*}‘: Cikiglar
Az

“‘ : Cikis katmam

Gizli katmanlar

Giris katman

Sekil 3.15: Cok katmanl bir yapay sinigamodeli
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3.3.1 Katmanlar

Bir yapay sinir g sisteminde @ yapisi oldukg¢a basittir. Sistemde bulunan
noronlarin bir kismi gigieri alirken bir kismi da sistemin c¢iktilarini verktedir.
Giris ve ciks arasinda kalan ger katmanlar ise gidiinya ile direkt bgantili
olmadgindan gizli katman olarak nitelendirilirler. NOramin toplandil ve
sistemi olgturan bu katmanlar (tabakalar);

* Girdi katmant,
* Gizli katman (lar),
* Cikti katmani

olmak Uzere U¢ kisimda incelenir.

3.3.1.1 Girdi Katmani (Input Layer)

Dis ortamdan alinan gii bilgilerini gizli tabakalara transfer eden
noronlardan olgmaktadir. Girdi katmani, girdiler icin bir tampoirgvindedir ve
noronlar aldiklari gi deserleri Uzerinde herhangi biglem yapmaksizin bir
sonraki tabakaya iletimini gkarlar. Burada YSA'nin girdi deerleriyle klem
yapabilmesini sgamak icin girdi dgerlerinin sadece numerik ifadeler olmasi
gerekmektedir (Tan, 1997, s. 27).

3.3.1.2 Gizli Katman (Hidden Layer)

Girdi katmani ile c¢ikti katmani arasinda bulunangmeli tabakasindan
gelen bilgileri sleyerek cikti tabakasina iletmglavini yapan gizli katman(lar),
Ozellikle karmaik problemleri hesaplayabilmek icin sistemde yenadi gereken
kisimlardir. Ancak gizli katmanlarin sayisi artakgzda genellgme sorunu ortaya
cikar. Bu nedenlegalaki gizli katman sayisi, sistem en iyi ¢iktlyl #eeksekilde
secilmelidir (Dere, 2009, s. 58). Gizli tabakanlasturduzu kisim tek tabakadan
olusabilecei gibi daha fazla tabakadan da ghasi mumkunddr.
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Tabakada yer alan ¢ok sayida néronfayapisi icerisinde @er néronlarla
baglantili bir yapiya sahiptir. Bu nedenle, gizli thlhda bulunmasi gereken néron
sayisi secimi oldukca 6nemli olup dikkatli biekilde yapilmahdir (Oztemel,
2012, s. 52).

3.3.1.3 Cikt Katmani (Output Layer)

Cikti néronu veya cikibirimi ise, sistem g@ina sinyal yollayan nérondur.
Bu katmandan elde edilen veri ele alinan problesoimucudur. Orngn, bir kredi
uygulamasinda sonug evet ya da hayir olabilmekt®&@A, sonuc olarak sayisal
degerler atadiindan dolayi bdyle bir sistem igin evet sonucu Hdyir sonucu ise
“0” olarak degerlendirilir (Medsker, Turban ve Trippi, 1996, 3. 8

3.3.2 Yapay Sinir Aglarinin Calisma Prensibi

Yapay sinir @larinin calsma prensibini basit bir 6rnekle anlatmak

mumkundur. Aagidaki Sekil 3.16'da bir yapay sinir htcresinin gaha sekli
gosterilmitir:

Sekil 3.16: Bir yapay sinir ginin ¢calsma orngi
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Yapay sinir hicresine gelen net girdi bilipdgibi agirliklar ile girislerin
carpiimasi sonucu elde edilir. Verilen drnekte stgrin sahip oldgu asirliklar

w, =0,4 ,w, =-0,2 ve w, =0,1 olarak alinirsa hiicreye giren net girdi;
Net Girdi=U :ZXW: 0,9*0, 4+ 0,5’(— 0,2+ 0,1*0,# 0,z (3.11)

seklinde bulunur. Hicrenin Sigmoid tipli aktivasy@nksiyonuna gore ciki ise
su sekildedir:
y=F(U)=——=_=0,43 (3.12)
1+ e—0,27 !
Sonug olarak verilen girdilere kalik yukaridaki slemler sonucunda ¢ikdeseri

bulunur.

3.3.3 lletim ve Baglanti Cesitleri

Bir sinir hucresinin c¢ilginin, diger bir sinir hicresine gii olarak
baglandgini ve bu balantinin genellikle tek yonli olmagini, iki sinir arasinda
cift yonli oldygunu sdylemek mimkundir. Katmanda yer alan sinirléendi

aralarinda bir bganti yapilari bulunmaktadir (Elmas, 2003, s. 46).

Katmanlar arasinda kullanilan gigk turde bglantilar vardir. Bu
baglantilara“Katmanlar Arasi Ba glanti” denir. Bu bglanti c¢aitleri asagidaki
gibidir (Kiiguikdnder, 2011, s. 47):

« Tam Baglantili: Bir katmanda yer alan her bir sinirin kendisindsmra
gelen katmanda butin sinirlerle gtentili olmasi durumudur (Elmas,
2003, s. 46).

* Kismi Baglantili: Bir katmanda yer alan her bir sinirin kendisindmra
gelen katmanda buttin sinirlerlegentili olmamasi durumudur.

« 1lleri Besleme:Bir katmandaki sinirlerin kendinden sonra gelemiatda
yer alan sinirlere ciklarini gondererek kendinden sonra gelen bu

katmandaki sinirlerden girialmadgi baslanti taradar.
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o Cift Yonli: Bir katmandaki sinirler sonraki katmandaki sinider
cikislarini gonderirler ve ayni zamanda sonraki katmkndanirlerin

cikislar da 6nceki katmandaki sinirlere giia

Ileri beslemeli ve cift yonlu gantilar ayni zamanda tam veya kismi

baglantili olabilir.

» Hiyerarsik: Dusuk bir katmanda yer alan sinirler kendisinden loinrsiki
seviyede yer alan katmanin sinirlerine iletilebilir

* Rezonans:Cift yonli baglantili katmanlar kesin durum aluncaya kadar
girisleri ya da cikglari bir katmandaki sinirden ger katmandaki sinire
defalarca gondermeye devam ediyorsa bugldodilar rezonans

baglantilardir.

Karmalk yapidaki yapay sinir @arinda ayni katman icindeki sinirler
kendi aralarinda habegkebilirler. Bu haberlgme Sinirler Arasi Baglanti

vasitaslyla sgdanmaktadiriki ¢esit baglanti tiri vardir (EImas, 2003, s. 46):
1. Tekrarlamah

Ayni katman icindeki sinirler tam veya kismigbantili olabilecgi icin, bu
katman, gig alindginda cikslar diger katmana gondermeden ©Once ayni
katmanda yer alan gir sinirler arasinda gtanti oluturarak bu bglantilar ile

sinir ¢iksinin digerine defalarca aktarilmaslemi gercekleir.
2. Merkezde / Cevre DgI (On Center / Off Surround):

Ayni katmandaki iki sinir arasinda uyarici ve ydagici olmak tzere iki
¢ssit baglanti vardir. Uyarici bdlantida bir sinirin ¢ikgi bagl bulundigu sinirin
faaliyet potansiyelini artirir, buna kalrk yasaklayici sinir ise faaliyet
potansiyelini azaltir. Katmandaki sinirin kendise konsulari arasinda uyarici
baglanti kurulurken, dier sinirler arasinda yasaklayicigtent! kurulur. Bu durum

degerli sinirler kazanm olur.
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4.YAPAY SiNiR AGLARININ SINIFLANDIRILMASI VE
TEMEL © GRENME KURALLARI

Yapay sinir glarinin kullanim alanlarinin gittikce galmasi ve daha
popller hale gelmesi atamacilar yapay sinir @arini caitli kriterlere goére
siniflandirmaya gotiarmtiir. Noronlarin bglanti sekilleri, olusturduklari katman
sayisi ve katmanlar arasindaki veri iletigekli agin yapisini yani topolojisini
belirler. Baka bir deysle a5 olusturmak icin bir araya gelen ndronlaringbenti
sekline Agin Topolojisi denir (Fiesler, 1996, s. 2).

Yapay sinir glari; topolojilerine, @renme metotlarina ve kullanim
amagclarina gore g¢#li siniflara ayrilmaktadir. Bu bolimde YSA'nirelirtilen
Ozelliklere gore siniflandiriimasi, temegrénme kurallari ve YSA modelleri

Uzerinde durulacaktir.

4.1  Yapay Sinir Aglarinin Siniflandiriimasi

4.1.1 Topolojilerine Gore Siniflandiriimasi

Bir agin topolojisi (yapist), @an fonksiyonellgi ve performansi tzerinde
onemli rol oynar. &in topolojisi kavrami ile bir @n néronlarinin diziki ve
baglantilarinin yapisi ifade edilir. Yapay siniglarinin topolojisi ayni zamanda
islemci  elemanlarin  birbirleriyle  I@anti  sekillerine gbre dgisiklik
gostermektedir. Problemlerin ¢6zUmu igin isginatopolojisine gore secilen
ogrenme algoritmalari yardimiylage agirliklari belirlenir (Ba, 2006, s. 31).
Topolojilerine gore YSA,lleri Beslemeli (Feed-Forward) ve Geri Beslemel

(Feed-Back) olmak tzere 2 kisimda incelenir.
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4.1.1.1 ileri Beslemeli (Feed-Forward) Yapay Sinir Alari

IIk yapay sinir glar ile dgsrusal olmayan ikkiler ogrenilememekteydi.
Bu sorunu ¢6zmek icin ¢ok katmanlglar gelstiriimis ve 1986 yilinda XOR
probleminin ¢6zimi Rumelhart ve arkgldai tarafindan yapilarak ileri beslemeli
¢cok katmanli bir g modeli gelstirilmistir. Bu modelehata yayma modeleya
geriye yayim modeli (backpropagation netwaik)denmektediSekil 4.1'de ileri
beslemeli ¢ katmanh (girdi katmani, ara katmargké katmani) bir yapay sinir

agl gosterilmektedir (Oztemel, 2012, s. 76).

Giris Katmam Gizli Katman Cikti Katmam
(i=1...n) G=1...p) (k=1..m)

Sekil 4.1: Cok katmanli ileri beslemeligaKaynar ve Tstan, 2009, s. 164).

Ileri beslemeli bir pda Eklemci elemanlar genellikle katmanlara
ayrilmislardir. Noronlar arasi ilefim giris katmanindan ¢ikti katmaninagto tek
yonli balantilarla iletilir. N6ronlar bir katmandan ghr bir katmana k@anti
kurarlarken, ayni katman icerisindeki noronlar bldsiyle baslantil dezillerdir.

Bu yilzden ileri beslemeli géarda noronlar arasindaki gantilar bir déngu
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olusturmamakta ve bugdar sisteme girilen verilere ¢ok hizh bgekilde ¢kt

uretebilmektedir.

Ileri beslemeli yapay sinir giarinda bir katmandaki tum htcrelerin
ciktilan bir sonraki katmandaki tim hucrelere gwoilarak verilir. Girg katmani,
dis ortamlardan algs bilgileri hi¢bir desisiklige wratmadan gizli katmandaki
hiicrelere iletir. Bilgi, gizli katmandalenip cikti katmanina iletilerekgen ciktisi
olusturulur. Bu yapi ile ileri beslemeligéar, dasrusal olmayan statik birlevi
gerceklatirir. ileri beslemeli (ic katmanli yapay siniglarinin, gizli katmaninda
yeterli sayida hicre olmak kaydiyla, herhangi hirekli fonksiyonu istenilen

dogrulukta yaklatirabilecgi gosterilmitir (Sarag, 2004, s. 24).

Bu tip yapay sinir glarinin gitiminde genellikleGeri Yayilim Ogrenme
Algoritmasi kullaniimaktadir.Sekil tanima, sinyalsieme ve siniflandirma gibi
problemlerin ¢oziimiinde genellikle bu topoloji uymuhaktadirlleri beslemeli
aglara ornek olaralCok Katmanli Algilayicilar (Multi Layer Perceptron-MLP)
ve LVQ (Learning Vector Quantization -g@enme Vektor Nicelendirmesigkar
verilebilir (Bayir, 2006, s. 34).

4.1.1.2 Geri Beslemeli (Feed-Back) Yapay Sinir &lari

Geri beslemeli ya da gier adiyla yinelemeli (recurrent) yapay singtai,
ileri beslemeli glarin aksine dinamik bir yapiya sahiptir. Geri leaseli &lar, ara
katmanlar veya c¢ikti katmanindakilemci elemanlarin gigi veya Onceki ara
katmanlardaki slemci elemanlara geri beslegidibir yapiya sahiptir. Boylece
girdiler hem ileri hem de geri yonde aktarignolur. Ayrica geri beslemeli yapay
sinir gzlar dinamik hafizaya sahiptir ve bir andaki ¢cikem o andaki hem de
daha onceki girdileri yansitir (822006, s. 32).

Geri beslemeli yapay sinirgrinda, en az birsiemci elemanin ciktisi,
kendisine ya da der islemci elemanlara girdi olarak veriimekte ve gerkédli
besleme bir geciktirme elemani (ara katman veya kd¢manindaki aktivasyon
degerlerini bir sonraki iterasyona girdi olaralit@akla gorevli eleman) tizerinden

yapilimaktadir. Geri besleme, bir katmandallemnci elemanlar arasinda da
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olabilmektedir. Bu yapisi sayesinde geri beslergapay sinir glari, nonlineer
dinamik bir davrary sergilerler. Bu sayede, geri beslemenin yagekline gore

farkl yapi ve davragta geri beslemeli@ar elde edilebilir (Saracg, 2004, s. 28).

Giris Gizli Cilctr
Katmam Katman Katman

Sekil 4.2: Geri beslemeli gyapisi

Sekil 4.2'de geri beslemeligkarin genel yapisi goérilmektedir. Bglarda
iletim hizi ileri beslemeli glara nazaran daha gikttir. Bunun sebebi, geri
besleme donguleriningan genelini belirli bir gecikmeye gratmasidir (Dede,
2008, s. 14).

4.1.2 Ogrenme Metotlarina Gore Siniflandiriimasi

Yapay sinir glari ile ilgili en buydk problem, yakisk agirliklari
belirlemek ve bu @arliklarin en iyi konfigirasyonunu elde etme suregani
egitimdir (Radlak, 2008, s. 12). Yapay noronlar digphojik néronlar gibi mevcut
ornek kumesi Uzerinde girdi ve ciktl arasindakigibanin airhklarinin

degistirilmesiyle egitilirler. Sunulan girdi kimesi icin, transfer fosiyonu
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tarafindan sdanan dgerlere cevap olarak BEnti ggirliklarinin tamaminin veya
bir kisminin istenen ¢ikti ilegaciktisi arasindaki farkin (hatanin) belirli birseee
disinceye kadar gtilmesidir. Bu amacla gunimuize kadarsitle 6grenme
algoritmalar1 gelftiriimistir. Bunlar temel olarak dagmanh (supervised)
ogrenme, dasmansiz (unsupervised) gienme, takviyeli (reinforcement)

ogrenme ve karmagienme olarak siniflandirilabilir (Ocal, 2007, s).39

4.1.2.1 Danismanli (Supervised) (Brenme

Bu tip dsrenmede, yapay sinirgmin esitimi icin ornek olarak girdi
deserlerinden ve hedef cikti gerlerinden olgan bir veri seti verilir.Istenilen
cikti ile gercek cikti deeri arasindaki fark hata olarak ele alinir ve btalaa
minimize edilmeye cajilir. Bu ylzden de kdantilarin girliklari en uygun cili
vereceksekilde deistirilir. Bu sebeple dagmanl @renme algoritmasinin bir

“Ogretmene” veya “dagmana” ihtiyaci vardir.

Dansmanli @renme algoritmalarinda, genellikle hatalarin hesaplasi
icin Ortalama Mutlak Hata ve Hata Kareleri Ortalamman Karekokd gibi
performans olcutleri kullanilir. Bahsi gecen haiayallerini minimize etme
durumu bu dl¢atler yardimiyla yapilir vegidiklar bu minimizasyonu sgamak
amaclyla duzenlenir. Ber bir ifadeyle, dasmanli @renme yontemiyle YSA,
ornek girdiyi sleyerek kendi ciktisini Oretir ve gercek cikti keyaslar. Bu
ogrenme yonteminde garliklarin dizenlenerek sisteme verilmesi yontemiyl
YSA'nin dangmana benzemesi amagclanir (Haykin, 1999, s. 63).sByede
gercek ciktl dgerlerine en yakin ciktl gerleri YSA tarafindan elde edilgolur.
Sekil 4.3'te damgmanli @renme algoritmasinin sleyisi gosterilmektedir
(Hamzacebi, 2011, s. 23).
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Beklenen (Gereek) Cikin
Girdiler

h 4
—»
o Amag
— Ciktt | Fonksiyonu
—

Agirhklar
Degistirilir

Ogrenme Algoritmasi

Sekil 4.3: Dansmanli renme algoritmalarinileyisi

Giris ve c¢iks bilgilerinin gga nasil sunulaga veya nasil kodlanaga
hususu, bir @& baarilh ve verimli bir sekilde yonlendirmek igin dnemli bir
unsurdur. Yapay sinirgdari bilindigi gibi sadece gigi bilgileri ile ¢alsirlar. Bu
yuzden ham bilgiler genellikle 6lgeklendiriimeli \aga o sekilde sunulmalidir
(Elmas, 2003, s. 96).

Dansmanli @renmede, frenme kurallari Perceptron, Delta, Géetilmis
Delta ve Geri Yayilimh (Back Propagation)st@nme Algoritmasi olmak (lizere

dort kisimda incelenir.

4.1.2.2 Danismansiz (Unsupervised) @renme

Dansmansiz grenmede, grenme suresincega sunulan bilgiler yalnizca
girdi vektorlerinden olgmakta ve hedef ¢cildar gga sunulmamaktadir. Bu nedenle
agin Uretmg oldugu ciktilarn kiyaslayarak kontrol edebilgtebir dansmani
(6gretmeni) bulunmamaktadi§€n, 2004, s. 100). Damnansiz olarak @tilebilen
aglar istenen ya da hedef gglolmadan gig bilgilerinin 6zelliklerine gore @rlik
deserlerini ayarlar. Dagmansiz @renmeye, Hebbian gdenme, Grossberg
ogrenme ve Kohonen'in 6zorgutlemeli haritgl @rnek olarak verilebilir Sekil

4.4'te damgmansiz grenme ana hatlariyla gosteriktir.
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Sekil 4.4: Dangmansiz grenme algoritmasi (Elmas, 2003, s. 149)

Dansmansiz grenme genellikle siniflandirma problemlerinin ¢oZiinde
kullanilir. Ozrenme bittikten sonra c¢iktilarin ne anlama ggtdi belirtmek igin
bir kullaniciya ihtiya¢c vardir. Bu yontenkendi Kendine Ogrenme (Self-

Organization) ya dAdaptasyonolarak bilinir (Bayir, 2006, s. 27).

4.1.2.3 Takviyeli (Reinforcement) Ogrenme

Takviyeli 6grenme algoritmasinda istenilen ciktigdanin bilinmesine
gerek yoktur. Takviyeli (reinforcement) gienme yontemi gretmenli
(dansmanl) @renme algoritmasina benzemekle beral@er laedeflenen ciktilar
yerine, &in ciktilarinin ne 6l¢tde gou olduzunu belirten bir netice veya derece
bildirilir. Optimizasyon problemlerini ¢ézmek icitHinton ve Sejnowski'nin
gelistirdigi  Boltzmann kurali veya Genetik Algoritmalar (GA)akwiyeli

ogrenmeye Ornek olarak verilebilir (Sarag, 2004,3. 3

4.1.2.4 Karma Ogrenme

Karma @renme metodunda @sik uygulamalarda kullanilabilecek iki
cesit 6grenme Orngi vardir. Bunlardan birincisi ¢evrimici, gieri ise ¢cevrimdil

ya da 6bek grenme olarak adlandirilir. Bununla beraber helBgtenme tarzini
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da birlstirmek ve dgiskenleri belli bir eitim veri girisi yapildiktan sonra

guncellgtirmek mumkunddar.

4.1.2.4.1 Cevrimici (On-line) Ogrenme

Bu kurala gore grenen sistemler, gercek zamandasg&den bir taraftan
fonksiyonlarini yerine getirmekte, gr taraftan da grenme glemine devam
etmektedir. [Eer de&iskenler her bir verinin sunulmasindan sonra
guncellatirilirse, cevrimici @Grenme orngi elde edilmg olur. Bu @&renme
yontemi dgisen karakterisie sahip sistemler icin, cevrimici gigken

tanimlanmasi agisindan 6nemlidir (Oztemel, 20126%.

4.1.2.4.2 Cevrimdisi (Off-line) Ogrenme

Bu kurala dayali sistemler kullanima alinmadan odoeekler Uzerinde
egitilirler. Bu kurali kullanan sistemlerggtildikten sonra gercek hayatta kullanima
alindginda artik @renme glemi gerceklememektedir.  Sistemin gdenmesi
gereken yeni bilgiler s6z konusu ofdunda sistem kullanimdan c¢ikariimakta ve
cevrimdsl olarak yeniden @tilmektedir. Egitim tamamlaninca sistem tekrar

kullanima alinmaktadir (Oztemel, 2012, s. 26).

4.1.3 Kullanim Amaclarina Goére Siniflandiriimasi

Yapay sinir glarinin kullanim ve uygulama alanlari Bolum 2.4'te
incelenmgti. Bu boélimde ise YSA'nin kullanim amaclarina gotengi
topolojilerin kullanildgi anlatilacaktir. Kullanim amaclarina gore yapagirsi
aglari 8 @ede incelenebilir. Tablo 4.1'de YSA'larin kullaniamaglari ve
uygulanan topolojiler gosterilrtir.
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Tablo 4.1: Kullanim amaglarina gore YSA topolojileri (Andensand McNeill, 1992, s. 31)

Kullanim Amaclari Uygulanilan Ag Topolojileri

= Geri Yayllim

» Yonlendirilmis Rassal Tarama (Directed
Random Search)

Yuksek Dereceli Sinir Alari

Geri Yayllimicinde SOM

Radyal Tabanl Fonksiyon (RBF)
Elman Agi

Jordan Al

Tahmin - Ongori

Geri Yayllim

Fonksiyon Yaklatirma RBE

LVQ Agl

ART Aglari

Olasilik Tabanh Alar

Tek veya Cok Katmanli Algilayici
Boltzmann Makinesi

RBF

Desen (Oruntl) Siniflandirmp

Kohonen’s SOM (Self Organizing Map)
Hopfield Aglari

Boltzmann Makinesi

Hamming Aglari

Cift Yonlu lliskili Hafiza
Spatio-Temporal Desen Tanima

Veri Iliskilendirme

ART
LVQ
Kavramlgtima / Kimeleme SOM
ART
Veri Filtreleme * Yeniden Dolaim (Recirculation)
= Geri Yayllim
Optimizasyon » Olaslilik Tabanli Sinir Alari
» RBF
= Geri Yayllim
Kontrol = LVQ
» RBF

Tablo 4.1, mevcut olan timgatopolojilerini desil, en ¢ok kullanilan
tiplerini gostermektedir. Tablodan da anlacas Uzere, bazi @ar muhtelif

bircok problemin ¢éziminde kullanilabilmektedir.
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4.1.3.1 Tahmin-Ongori Yapma

Yapay sinir gna girdi olarak sunulan elemanlarin tahmin ya dgodi
ciktisi elde etmek icin kullaniimasidir. GUunumu2d8A’nin en cok kullaniima
amaclarindan biri olan tahmin ya da o6ngoéride buklnrizelikle finansal
cevrelerde c¢ok sik tercih edilmektedir. Borsa esdek ve hisse senedi
fiyatlarinin tahminlemesi, déviz kuru tahmini, bgirketin belirlenen kriterler
dahilinde iflas edip etmeyegimi dngérmek ve finansal krizlerin tahmin edilmesi
bu yontemin kullanildyn alanlardan bazilaridir. Tahmin amacl kullanilai
topolojilerine 6rnek olarakGeri Yayilim (Back-Propagation)yonlendirilmi s
Rassal Tarama (Directed Random Search)uksek Dereceli Sinir Aglari
(Higher Order Neural Networks) eadyal Tabanlh Fonksiyon (Radial Basis

Function-RBF) verilebilir.

AY

Talep Tahmini

i

ity I3 Ln  Ipyq t

Sekil 4.5: Tahmin sleminin sematik gosterimi

4.1.3.2 Fonksiyon Yaklastirma

Fonksiyon Yaklatirma (Function Approximation)slemi, eldeki birgok
veri setini gleyerek veri ciftlerinin olgturdugu bilinmeyen fonksiyonu tahmin
etmeye cadmaktir. Nonlineer modellerde kullanilan belirli ksiyonel yapilar,

veriyi Ureten fonksiyonun genellikle yapay siniglarinin ima et@inden farkli
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oldugu ve bu nedenle yapay siniglarinin kullaniimasi icin gerekli ekonometrik
teorinin eksik taniml dgrusal olmayan modeller igin uygun ofglinu
gostermektedir. Bunlarin 6n tanimh yapilari dagkarmken, YSA herhangi bir
surekli fonksiyona veya tirevlerine yakinsama yeigre sahiptir. Bu nedenle
Evrensel Fonksiyon Yakinsayici Metot(Universal Function Approximators)
olarak tanimlanmaktadirlar (Beltratti, Margaritamerna, 1996, s. 75)

AY

— — — — Gercek Fonksivon
Tahmin Fonksiyonu

- W

Sekil 4.6: Fonksiyon yaklgtirma kleminin sematik gosterimi

4.1.3.3 Desen (Oruntu) Siniflandirma

YSAnin kullanim amaglarindan bir gkri de Desen / Orinti
Siniflandirmasi (Pattern Classification and Recogm) yapmaktir. Ses dalgalari,
resim, kamera goruntusu, el yazisi ya da bazi bgedéller gibi desen iceren
girdi dezerlerini 6nceden belirlenmidesenlerle tanimlamaya galn a&lardir. Bir
video gorunttsinidn ya da bir resmin kime / hangil§a ait old@gunu anlama, bir
makinenin Uretli Urinlerin hata grafiklerinden elde edilen desenleceleyerek
makinenin hatali ¢calip ¢alsmadginin kontrolu, laboratuar ve tibbi gorintileme
cihazlarinin Uretfii verilerden yararlanarak hastalik stiésinde bulunma ve
yaklasan bir nesnenin tespiti gibi durumlarda kullanilnzakr. Bu amacla
kullanilan & topolojilerinden bazilarisunlardir:  LVQ (Learning Vector
Quantization), ART (Adaptive Resonance TheoryDlasilik Tabanli Sinir
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Aglari (Probabilistik Based Neural Networks), GeYiayillim, Boltzmann
Makinesi, SOM ve RBF Aglari.

Kardiyogram
1‘ Normal
; M ) Desen /,
Smmflandirici
T Anormal
[ ] ° : ®
L
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Sekil 4.7: Desen siniflandirmaleminin sematik gosterimi

4.1.3.4 Veri lliskilendirme

Gunumuz bilgisayar teknolojilerinde bilginin icginden ziyade bu
bilginin saklandgl yerin adresi ile ilgilenilir. Ber islenilecek olan bilginin bir
kisminda hata varsa veya adresin hesaplanmgbkkis®ir sekilde yapilamazsa
dogru bilgiye ulgmak imkansizlgr. iliskili Hafizada (Associative Memory)
veya Icerik Adresli Hafizada (Content-Adressable Memory) veriye fiziksel
adresi ile dgil, icerik adresi ile ulailir. Hafizadaki iceie girdi bilgisi eksik de
olsa, bilgi kismen bozuk da olsa bu bilgi hafizadalsstirilarak ca&rilmasi
sazlanir. Bulutlarin arkasinda ucan bir nesneninntdanmasinda, farkl agilardan
gorselletiriimis bir Kisinin tespitinde ve eksik parcalari bulunan desémler
tamamlanarak bigekil olusturulmasinda kullaniimaktadiieri Tliskilendirme
(Data Association) amaciyla kullanilaglain bazilarsunlardir: SOM, Hopfield
Aglari, Boltzmann Makinesi, Cift Yonli 1iliskili Hafiza (Bidirectional

Associative Memory) VART A glari.
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Sekil 4.8: Veri iligskilendirme sleminin sematik gésterimi

4.1.3.5 Veri Kavramla stirma / Kiimeleme

Veri kavramlgtirma / Kiimelemesieminde gitim icin etiketlenmg veya
siniflandinimg veri setine ihtiya¢c duyulmaz. Bununla beraber vegtindeki
benzer desenleri inceleyerek benzerliklerine goee setini olabilecek en iyi
sekilde kiimelemeye cailrlar. Veri Madenciligi ve Veri Sikistirma konularinda
sikca kullanilir.LVQ, Kohonen’'s SOM ve ART Aglari bu amacla kullanilan
aglardandir.

Sekil 4.9: Kimeleme gleminin sematik gdsterimi
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4.1.3.6 Veri Filtreleme

Yapay sinir @larinin kullanildgl en 0Onemli noktalardan biri Veri
Filtreleme (Data Filtering)'dir. Girdi sinyallerini dizgunlsgtiriimesinde
kullaniimaktadir.llk ag cesitlerinden biri olanMADALINE ag1 bu kategoride
kullanilan bir &dir. Bununla berabe¥eniden Dolasim (Recirculation) Alari da

bu amacla kullaniimaktadir.

4.1.3.7 Optimizasyon

Matematik, istatistik, bilgisayar, mihendislik, tye ekonomi gibi bircok
bilim dalinda kullanilan optimizasyon, en genelitaryla verilen kisitlar altinda
en iyi ¢6zimin bulunmasi problemidir. Optimizasyproblemlerinde amac,
verilen kisitlari g6z 6nidnde bulundurarak maksisyom veya minimizasyon
yapmak, optimum sonuclari elde etmektir. Gercelahayoblemlerinin ¢bézimleri
icin bir karar verme slrecine ihtiya¢ vardir. Buestie dgunulen ¢dzimlerin
kisith olmasi veya ¢Ozum arayanin balagisinin yeterince geniolamamasi
nedeniyle dnerilen veya gerceftielen cézimler ancak uygun ¢6zim veya olasi
¢6zim olarak nitelendirilebilirGeri Yayilim, Olasilik Tabanh Sinir Aglar ve

RBF Aglari optimizasyon amagli kullanilarglardan bazilaridir.
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Sekil 4.10: Gercek hayat problemlerine sistematik ¢cozim yakia

4.1.3.8 Kontrol

Dinamik kontrol gerektiren uygulamalar, kontrol djgi ile ciktisi
arasindaki ikkiyi es zamanli olarak inceleyip gerekli tepkileri anindarecek
sekilde tasarlanirlar. Referans modeline uygun &laiatenilen c¢iktilarin
uretilmesi igin kontrol girdilerinin da&stirilmesi gerekir. Bu prensibi temel alarak
calisirlar. Otomobillerdeki hiz kontrolU ve virajlardawgulmayi 6nleyen sistemler
bunlara 6rnek gosterilebililVQ, Geri Yayillim ve ART Aglari bu amacla
kullanilan glardir (Bayir, 2006, s. 38-42; Jain, Mao and Mokling 1996, s. 31).

4.2  Temel Osrenme Kurallari

Yapay sinir glarinda mimari yapinin olturulmasinin yani sira,gm
ogrenmesinde /@tilmesinde kullanilacak olan algoritma ve yonterimiede d@ru
olarak belirlenmesi oldukga onemlidir.gAliklarin desistirilmesi bu yontemlere
gore yapilmaktadir. Bu algoritmalar, yapay siniglaanin topolojisine ve
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karsilasilan problemin tlrine gore farklilik gosterse degdgiunun temel olarak
aldigi Hebb kurali ve onun gstirilmis versiyonlaridir. Bununla birlikte en ¢ok
kullanilan @renme kurallari Hebb, Hopfield, Delta, Dereceli hawm ve

Kohonen (grenme Kurallaridir.

4.2.1 Hebb Kural

Donald Hebb tarafindan 1949 yilinda gelilen ve temelinde biyolojik
ogrenme yer alan en eskg@nme kuralidir. Qier Gsrenme kurallarinin temelini
de olyturan Hebb Kurali’'na goére bir yapay sinir hiicreigied bir hicreden bilgi
alirsa ve her iki hiicre de aktif ise (sayisal ddaagni kareti tgiyorsa) her iki
hicrenin arasindaki gnti kuvvetlendirilmelidir (Anderson ve McNeill992, s.
29). Diger bir deysle bu kuralsu sekilde 6zetlenebilir: Bir hiicre, kendisi aktif ise
bagll oldugu hiicreyi aktif yapmaya, pasif ise pasif yapmayhasga(Oztemel,
2012, s. 26).

Hebb Kurali'nin cakma yontemini bir érnekle izah etmek gerekirsgere
A hicresi B hicresini uyarmaya yetecek kadar yaken ve B hicresinin
aktiflestirilmesinde surekli olarak yer aliyorsa, A hicresietkinligi arttirilacak
sekilde bir hiicrenin ya da her ikisinirgidiklarinda dgisiklikler yapilir (Hebb,
1949, s. 50).

4.2.2 Hopfield Kuralh

Hopfield kurali da genel olarak Hebb kuralina benektedir. Yapay sinir
agl elemanlarinin bdantilarinin ne kadar kuvvetlendiriimesi ya da #Haylmasi
gerektgini belirlemek amaciyla kullanilir. g&r beklenen cikti ve girdiler ikisi de
aktif / pasif ise airhik degerlerini GGrenme katsayisi kadar kuvvetlendir / zayiflat
denmektedir. Yani, @rliklarin kuvvetlendiriimesi ya da zayiflatiimaggrenme
katsayisi yardimiyla gercekteilir. Ogrenme katsayisi ise genel olarak 0-1

arasinda olan ve kullanici tarafindan atanan sahpiozitif bir dgerdir.
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4.2.3 Delta Kurall

Bu kural Hebb kuralinin biraz daha geiis versiyonudur. Bu kuralin
calisma ilkesi, beklenen ciktl ile gercekdm ciktl arasindaki farklgr azaltmak
amaclyla yapay sinir ga elemanlarinin bdanti girhk degerlerinin sirekli
degistirilmesidir. Bu yuzden de g@n drettgi c¢ikti ile Uretilmesi gereken
(beklenen) cikti arasindaki hatanin karelerininalarhasini minimize etmek
hedeflenmektedir. ger hata sifir ise g@rliklar desistiriimeden gitim islemi
sonlandinlir. Hata pozitif ise, kabul edilebiliale getirilinceye kadargarlklarda

desisiklik yapilir.

Delta kuralinin ¢cadima sistemisu sekildedir: Cikti katmanindaki delta
hatas! transfer fonksiyonunun tirevi ile dgwiiitlerek (Transformation) bir
onceki katmana iletilir. Bu iletim sonucunda bir céki katmanin girdi
baglantilarinin katsayisi dsstirilir. Yani hata her seferinde bir 6nceki katmana
geri yayilir. Bu geri yayihmsiemi ilk katmana ul@ncaya kadar devam eder. Bu

kurall kullanan glara Geri Yayilim Alari denir.

Delta kural kullanilirken dikkat edilmesi gereken 6nemli konu, girdi
setindeki verilerin rastgele gémis olmasidir. Ber esitim setindeki veriler
dizgun daillmis ise istenilen dgruluga ulamak zorlgacak ve gin 6srenme

islemini gergeklgtirmesine engel olacaktir (Bayir, 2006, s. 31).

4.2.4 Egimli inis Kurall

Gizli katman olmayan bir @la hata ylzeyinde tek bir en iyi nokta
bulunmaktadir. Gizli katmanin vagli durumunda ise birden fazla iyi nokta
oldugundan en iyi noktay! bulmak zoglaaktadir. Bu durumda en iyi ger elde
edilinceye kadar@mli inis yontemi ile &irliklar degistirilir.

Egimli inis yonteminde, @n c¢ikis degerinin her bir girlik degerine goére
kismi tarevi alinir. Bu yontemde elde edilergdebir 6nceki dgerden her zaman
daha kucuk olacaktir.
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'--.1,’

fl) — flxy)

L 4

Sekil 4.11: Bir fonksiyon ve tirevinin geometrik yorumu

Hata degisimi ile agirhk vektori arasinda @esim egrisi Sekil 4.11'de

gosterilmitir.

Hata duzelterek grenme gleminde her dongu bu paraboldeki sini
gerceklgtirmektedir. Eer gizli katman var ise yerel minimum ge ink
gerceklgir. Bunu gorebilmek icin @rliklarin mimkin olan tim derleri,
hatalarin karelerine kgitik geleceksekilde xyzkoordinat dizleminde cizilir. Bu
cizim bize hata yuzeyini verir. Bu yuzedekil 4.12’de goruldga gibi bir tasa
benzemektedir. Tasin en alt kismi hatalarin karétgaminin en kigcuklerine
karsilik gelmektedir. A&l egitme esnasinda amaggidiklar kimesinin en iyisini
yani tasin en alt kismini bulmaktir. Geri yayilitgaitmasi, o andakigrliklarin
yerine, hata ylzeyining@mini hesaplayarak amacina gila Daha sonra da bu
agirhiklar tasin alt kismina dou artimsal olarak dsstirir. Iste bu artimsal olarak

tasin Ust kismindan alt kisminagdo ilerleme glemineegimli ini s denir.
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Hata Kareleri
Toplanu (z)

5

» Agrlk (v)

Agwlikc (x)

Sekil 4.12: Hata dgisimi ve agirlik vektorlerinin geometrik yorumu

.....

.....

y=ag =(W,X) =wx+..+wx, =L.,m (4.1)
Egitim kimesi ise
(<) (X ¥ ) (4.2)

seklinde ifade edilirK egitim cifti sayisini gostermektedir. Bununla beralbek

katmanli ileri beslemeli birg@a toplam g hatasi

K

Y (v -2) 4.3)

k=1 i=1

E =

N

olarak tanimlanir. Buradiagikis digiiminiin sirasink egitim ¢ifti sirasini,vf da
i-inci gikis digimuniink-inci istenen gitim cikisini gosterirz® ise i-inci ¢ikis
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degerinin k-inci ggitim c¢ikisina gore hesaplanan gini gosterir vesu sekilde
ifade edilir:

yi(xk)z(w,%) (4.4)

E sistemin toplam hata derini gostermektedir. Buradagiaiklarin
degisimi icin egimli inis yontemi kullanildginda her bir girlik sistem hatasinin
kendisine gore kismi turevi alinarak guncgiidir. Genel olarak bu durungu

esitlikle ifade edilir:
W, =W +7— (4.5)

Buradan 6grenme sabiti olupy > 0 olarak alinir. A&irlhik degerine gére

kismi turevsu sekilde alinir:

E, _OE, dag, _
_ = —(y — 7 4.6
ow " oa ow - TR (4.6)
Burada
ag =W, X +..+wW X, i=1..,m 4.7)

olarak gosterilir. Boylece yengalik degeri
wo=w+n(y-z)x i=1...r (4.8)
esitli i ile hesaplanir. Sistemin hataggei 5F ile gosterilirse

JE,

o =
oag

=¥~ 2) (4.9)

olur. Agirlik degeri yeniden yazilirsa,
W, =W +70X (4.10)

seklinde kisaca yazilabilir. Bugtenme kuralindau adimlar izlenmektedir:
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Adim 1: n > 0 olmak Uzere) deseri veE,,,, > 0 olarakE,,,, deseri belirlenir.

Adim 2: Tum airhiklara rastgele ki¢cik g@erler atanirk = 1 ve balangic hata
degeri E = 0 alinir.

Adim 3: Sistem ¢ikgl hesaplanir.

y(X)=(w,¥=wx, 1., (4.11)
Adim 4: Agirliklar gtincellenir.

wo=w+n(y-z) x, =L..r (4.12)

Adim 5: Toplam hata dgeriyle, suana kadarki hata derlerinin kumulatif
toplami bulunur.

E= E+%(\4— 7)

2
1

i=1,..,n (4.13)

Adim 6: Eger k < K ise k = k + 1 yapilir ve Adim 3’e gidilir.

Adim 7: Bu islemler sonucunda bir dongualikgiem islemi yapilms olur.
E < E,qx 1€ &irhiklar sabitlenir ve gitim bitirilir. E > E,,,, iSeE = 0 yapilir
ve yeniden gitime baglamak i¢cin Adim 3’e gidilir (Elmas, 2003, s.107-311

4.2.5 Kohonen Kurali

Teuvo Kohonen (1982) tarafindan ggtilen bu d@renme kuralinda,
biyolojik néron sistemlerinde gercekn @renmeden esinlenilgtir. Yarismaci
Ogrenme Kurali (Competitive) da denilen bu kuraldaslemci elemanlar,
agirhklarinin ayarlanmasi icin yamaktadirlar. Kazananslemci elemanin
baglanti airliklari gincellenmektedir. En uygun ciktiya salgfemci elemanin
kazandgl kuralda glemci eleman, kendisine kamn olan glemci elemanlarin
agirhklarinin desistiriimesine de izin vermektedir. Bu 6zgjinden dolay! bu kural

“kazanan tamamini alir’ kural olarak da bilinir.
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4.3  Yapay Sinir Agl Modelleri

Bu boélumde ilk yapay sinir @ calsmalari ve gelitirilen ilk modeller
aclklanacaktir. Bu kapsamda tek katmanl algilégnciPerseptron ve Adaline /

Madaline modellerinin yapisi vegiienme kurallarina ggnilecektir.

4.3.1 Tek Katmanli Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir glari ile ilgili cahismalar Tek Katmanli Algilayicilar (TKA -
Single Layer Perceptron) ile famistir. Bu algilayicilarin en 6nemli 6zedli
problem uzayini bir dgu veya dizlem ile siniflara ayirmalaridir. Probiem
girdileri agirliklar ile carpilip toplandiktan sonra elde edilbir eik degerinden
blylk veya kucik olmasina goére girdinin sinifi betir. Siniflar 1 veya -1
rakamlari (bazen 1 ve O rakamlar) ile gosterifdgrenme sirasinda hengia
agirhklar hem de gk deger Unitesinin girhk degeri desistirilir. Esik deger
Unitesinin girdisi sabit olup 1'dir (Oztemel, 2012,59).

Tek katmanl algilayicilarin en énemli problemigdasal olmayan olaylari
ogrenememeleridir. O nedenle TKA ggililmis ve yeni modeller
olusturulmustur. Tek katmanli yapay sinir glari sadece girdi ve c¢ikt
katmanlarindan okwr. Her &in bir veya daha fazla girdisi ve ¢ikt(&}) vardir.
Cikti Uniteleri batin girdi Unitelering€X) baglanmaktadir. Her kQdantinin bir
agirh g vardir (W). Bu glarda proses elemanlariningagelerinin ve dolayisiyla
agin ciktisinin sifir olmasini 6nleyen bir dgkedegeri (@) vardir. ik degerinin

girdisi daima 1'dir.

En basitsekliyle asagida iki girdi ve bir ¢iktidan okan en basit TKA modeli

verilmistir:
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Esik Girdisi = 1

Sekil 4.13: ki girdi ve bir ¢iktidan olgan basit TKA modeli

Agin ciktist &irliklandiriimis girdi degerlerinin aik degeri ile toplanmasi
sonucu bulunur. Bu girdi @eri bir aktivasyon fonksiyonundan gecirilerefima

ciktisi hesaplanir. Bu c¢iktigu sekilde formtlize etmek mumkuinddr:

C=f (iwx ¥ q:j (4.14)
i=1

Tek katmanh algilayicilarda ¢ikti fonksiyonugtasal fonksiyondur. Yani
aga gosterilen ornekler iki sinif arasinda paytaarak iki sinifi birbirinden
ayiran dgru bulunmaya calilir. Onun icin &k deger fonksiyonu
kullaniimaktadir. Buradagan c¢iktisi 1 veya -1 deerlerini almaktadir. 1 ve -1
siniflari temsil etmektedir. g&r gin ¢iktisi 1 ise birinci sinifta, -1 ise ikinci
sinifta kabul edilmektedir (Bazi agtamacilar bu siniflari 1 veya 0 olarak da

gostermektedir — mantikta bir glgme yoktur).

+1 gerC > 0ise

f(g)= (4.15)
-1 aksi hald

Bu formil incelendiinde &a gelen toplam girdinin pozitif olmasi
durumunda ga sunulan 6rnek 1. sinifta, negatif olmasi durunausd -1 sinifina
ait demektir. Sifir olmasi durumu ise tasarimcikabuline kalnytir (yukaridaki
formulde -1 sinifina konulngtur). Dikkat edilirse iki sinifi ayiran bir goudur.
Sinif ayiraci da denilen bu gl su sekilde tanimlanmaktadir:
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XW + X W+ D =0 (4.16)

ve buradanx =—-(W,/ w) x,—®/ wve benzersekilde X, =—(W/ W) X-®/ w,
olarak hesaplanir. Bu iki formulden hareketle siyiraci dgrusu cizilebilir.

Agirliklarin ve sinif ayraci olan gounun geometrik gosterimisagidaki gibidir
(Oztemel, 2012, s. 60):

Sekil 4.14: Agirliklarin ve sinif ayiraci olan gounun geometrik yorumu

Bilinen en 6nemli tek katmanli algilayicilgunlardir:

» Basit Tek Katmanli Algilayicilar (Perceptronlar)

« Adaline / Madaline Uniteleri

4.3.1.1 Perceptron Modeli

Bir sinir hiicresinin birden fazla girdiyi alarakrlgikti Gretmesi prensibine
dayanan perceptron, Rosenblatt tarafindan 1958dwalbulunmstur. Rosenblatt
(1961) Principles of Neurodynamidsimli ¢calismasinda basitiéiriimis ag olarak
tanimladgl perceptronlarin, biyolojik sistemlerin ve dahanigeaglarin bir

parcasina karlik geldigini  belirmistir. Bu sebeple sonuclari direkt
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uygulanabilmektedir. Ain c¢iktisi bir veya sifirdan agan mantiksal (boolean)
degerdir. Ciktinin dgerinin hesaplanmasindgile deger fonksiyonu kullanilir.

Perseptron’un yapi§iekil 4.15'te gosterildii gibidir:

Esik Girdisi = 1

C=(1 veya 0)

T

o

Sekil 4.15: Bir basit algilayici yapisi

4.3.1.2 ADALINE / MADALINE Modeli

ADALINE Modeli, Widrow ve Hoff tarafindan 1959 yrida gelstirilmis
olup Adaptif Dg@rusal Eleman (ADAptif LINear Element)gamin kisaltiims
seklidir. Genel olarak ADALINE bir proses elemanamd(Adaline tnitesi) okan
bir agdir.

~

Bu g en kucuk ortalamalarin karesi (least mean squgdeXemine
dayanmaktadir. @renme kuralina Delta Kurali da denmektedigréhme kurall,
agin ciktisinin beklenen cikti gderine gore hatasini minimize edegekilde a&in
agirhklarinin deistiriimesi prensibine dayanir. ADALINE'in yapisi tekatmanli
algilayiciya benzemektedir, aradaki fark igesmime kuralindadir.

ADALINE aginin cikti degerini Ureten aktivasyon fonksiyonu adim
fonksiyonudur. Cikti fonksiyonunun geri 0’dan kicuk ise ¢ikti -1, blyuk ise +1
degerini alir. ADALINE modelinde herhangi bir aninda hatayl azaltmak igin
kullanilan kural, w;(t) = w;(t — 1) + nEx; esitligi ile gosterilir. Buradaw;(t)
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agirhgin t zamanindaki yeni derini, w;(t — 1) agirhgin desismeden oOnceki
degerini, n 6grenme katsayisink beklenen dger ile ¢ikti arasindaki hatayi we

de girdi degerini gostermektedir.

Benzer sekilde @ esik degeri de yine zaman igerisinde gigirilerek

olmasi gerekensek degeri hesaplanmaktadir. Bunun matematiksel ifadesi is
@, (t) =, (t-1)+nE (4.17)

seklindedir (Bg, 2006, s. 46).

MADALINE aglari ise birden fazla ADALINE Unitesinin bir aragelerek
olusturduklari &a verilen isimdir. MADALINE &lari genel olarak iki katmandan
olusur. Her katmanda gesik sayida ADALINE unitesi bulunmaktadir. gin
ciktisi da yine 1 ve -1 derleri ile gosterilmektedir. Her biri bir sinifi rtesil
etmektedir. Aagidaki sekilde iki ADALINE Unitesinden olgan bir MADALINE
gosterilmitir (Bas, 2006, s. 46):

C1=(1 veya-1)

=
C=(1 veya-1)

C2=(1 veya-1)

Sekil 4.16: iki ADALINE agindan olgan bir MADALINE ag|
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4.3.2 Cok Katmanl Algilayicilar (Multi Layer Perceptron - MLP)

Bir yapay sinir @gindan ¢ozmesi istenilen problem gosal degilse, ilk
basta tasarlanngi yapay sinir glari ile bunu modellemek miamkun gilir. Bir
onceki boélimde anlatilan yapay siniglainin ilk modellerinin en temel
Ozellikleri dgzrusal olan olaylari ¢ozebilme yeteneklerine saHipataridir. Bu
aglar ile dgsrusal olmayan ilikiler 6grenilememektedir. Bu tur problemler igin
daha gekimis bir ag tartine ihtiya¢c duyulmgiur. Cok katmanh algilayicilar (MLP)
da bu amacla gelirilen bir agdir. Peki, problemlerin dgusal olup olmamasi ne
demektir? Bu konuyu iyi anlamak icin Uinli XOR preiine bakmak gerekir. Bu
problemin 6zellgi dogrusal olmayan ikkileri gostermesidir. Yani ciktilarin
arasinda bir dgru veya dg@rular cizerek onlari iki veya daha fazla sinifarenak
miamkin dgildir. Bu problem Tablo 4.2'de gOosterigli gibidir. Perceptron,
ADALINE ve MADALINE ile bu problemi c¢c6ézmek mimkin lmamstir
(Oztemel, 2012, s. 75). XOR probleminin ¢tzimii Edadverilmistir.

Tablo 4.2: XOR problemi

Girdi_1 Girdi_2 Cikti
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

Bircok Ogrenme algoritmasinin bugaesitmede kullanilabilir olmasi bu
modelin yaygin kullanilggina karettir. Bir MLP modeli, bir gig, bir veya daha
fazla ara katman ve bir de ggkdatmanindan okwr. Her bir katmanda da bir veya
daha fazla sayidglem elemani bulunur. Bir katmandaki bitigtem elemanlari
bir Ust katmandakislem elemanlarinin tamaminagbair. Bilgi akisi strekli ileri
dogru olup geri besleme yoktur. Bu yizden bu tfpaa ileri beslemeli sinir g
modeli diye anilmaktadir. Ayni zamanda MLRglaainda girg katmaninda
herhangi bir bilgi $leme yapilmaz. Gigi ve ciks katmanindakiglemci elemani
sayisi tamamen uygulanilan problemin tipinglighr. Buna ilaveten ara katman
sayisi ve ara katmanlardakiemci elemani sayisi ise deneme-yanilma yolu ile
bulunur (S&iroglu vd, 2004, s.54-55).
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4.3.2.1 CKA A ginin Ogrenme Kurali

CKA aglari dgretmenli @renme stratejisine gbre gahlar. Yani, bu &lara
egitim sirasinda hem girdiler hem de o girdilere skat Uretilmesi gereken
(beklenen) ciktilar gosterilir. &n gorevi her girdi icin o girdiye kaulik gelen
ciktryr Gretmektir. CKA #inin &srenme kurali en kuguk kareler yontemine dayall
Delta @renme kuralinin genelgriimis halidir. O nedenle grenme kuralina
Genellstirilmi s Delta Kurali da denmektedir. &n 6grenebilmesi icin gitim
seti adi verilen ve drneklerden géun bir sete ihtiya¢ vardir. Bu set icinde her
ornek icin &n hem girdiler hem de o girdiler icirgm Uretmesi gereken ¢iktilar
belirlenmitir. Genellgtirilmis Delta Kurall iki safhadan ofur (Oztemel, 2012,
s.77):

1. Safha {leri Dogru Hesaplama: gin ¢iktisini hesaplama safhasidir.
2. Safha - Geriye @ou Hesaplama: Arliklar degistirme safhasidir.

1. Safha:

Bu adimda bilgigleme, gitim setindeki bir 6rngin girdi katmanindan {J I,
...) aga gosterilmesi ile bdar. Daha 6nce belirtildi gibi, girdi katmaninda
herhangi bir bilgi gleme olmaz. Gelen girdiler higbir gigiklik olmadan ara
katmana gonderilir. Yani girdi katmanindaki proses elemaninin giktigi su

sekilde belirlenir:

l, : Girdi katmanindaki. proses elemanina gelen girdi.

y, = |, : t. proses elemaninin Giktisi.

Ara katmandaki her proses elemani girdi katmanindakitin proses
elemanlarindan gelen bilgileri glanti girliklari (W) ile ¢arpilms olarak alir.

Once ara katmandaki proses elemanlarina gelen ingi Ou; ) su formul

kullanilarak hesaplanir:

N
u => wy (4.18)



u;: j. ara katmandaki proses elemanlarina gelen net gird

w; : t. girdi katmani proses elemanifu,ara katman proses elemaninglagan

baglantinin &irhk degeri.

j. ara katman elemaninin ciktisi ise bu net girdetkitivasyon fonksiyonundan
(genellikle sigmoid fonksiyondan) gecirilmesiylesglanir. Burada énemli olan
turevi alinabilir bir fonksiyon kullanmaktir. Clnkgeriye d@ru hesaplamada
burada kullanilan fonksiyonun tirevi alinacaktigroid fonksiyon kullaniimasi
halinde cikti dgeri:

1

Tra @

= 4.19
l+e ( )

Yi

seklinde olacaktir. Buradh,, ara katmanda bulungn elemana bganan gik

deger elemaninin @rligini géstermektedir. Busé&k deger Unitesinin ¢iktisi sabit
olup l'e aittir. Agirhik degeri ise sigmoid fonksiyonun oryantasyonunu
belirlemek Gzere konulmstur. Egitim esnasinda @ bu deeri kendisi

belirlemektedir.

Ara katmanin butiin proses elemanlari ve c¢iktt katma proses
elemanlarinin ciktilar ayryekilde kendilerine gelen NET girdinin hesaplanmasi
ve aktivasyon fonksiyonundan gecirilmesi sonucurleslir. Cikti katmanindan
citkan dgerler, yani &mn ciktilari bulununca @n ileri hesaplama siemi

tamamlanmy olur.
2. Safha:

Aga sunulan girdi icin @n Urettgi cikti ggin beklenen ciktilari ile
karsilastirilir. Bunlarin arasindaki fark hata olarak kaledlilir. Amac bu hatanin
disurulmesidir. O nedenle geriye glon hesaplamada bu hatgim agirlik
degerlerine d@itilarak bir sonraki iterasyonda hatanin azaltiinssgglanir. Cikti

katmanindakk. proses elemani icin alan hata ise:

e =E y]- ¥ (4.20)
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E[ yk] : ¢ciktl katmanindakk. proses elemaninin beklenen cikigele

Bu bir proses elemani icin glan hatadir. Cikti katmani i¢in gan toplam hatayi
E ile gosterirsek, E’yi hesaplamak icin buttn hetia toplanmasi gerekir. Bazi
hata dgerleri pozitif, bazilari ise negatif olagadan, pozitif ve negatiflerin
birbirini goétirmesini ve toplam hatanin sifir olmasengellemek icin @rliklarin

kareleri hesaplanarak sonrasinda duzeltgleeni amaciyla karekoku alinir. CKA

aginin ezitiimesindeki amag bu hatayr minimize etmektir. Teop hata:
1
E :Eng (4.21)
k

Toplam hatayl minimize etmek icin bu hatanin keimdisneden olan proses
elemanlarina datilmasi gerekmektedir. Bu ise proses elemanlaragiriiklarini
degistirmek demektir. &in agirliklarini desistirmek icin iki durum s6z konusudur
(Oztemel, 2012, s.79):

- Ara katman ile ¢ikti katmani arasindagiraklarin desistiriimesi

- Ara katmanlar arasi veya ara katman girdi katmassiadaki girliklarin

degistirilmesi
k. ¢cikti katmanindaki bir proses elemanina ait tetése vek. ¢ikti GUnitesinin

agirliklara daitilacak hata oland, ), hata dgeri ile ¢iktinin tiirevinin carpiimasi

yoluyla hesaplanir:
o = fi(ue, (4.22)
Ornek olarak, ger  sigmoid fonksiyon icin hesaplanirdaproses elemant:

9 =Y -y )& (4.23)

Y, (L-,) : sigmoid fonksiyonun tiirevi

Eger i. ara katmanlak. ¢ikti katmani arasindakigaliklarin desisim miktar

hesaplaniyorsa@ :
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g =1 4w, (4.24)

Fonksiyon sigmoid fonksiyonsa:
g ='W aw = yd-y)X 4 w (4.25)
k k

Herhangi birt aninda ya da iterasyonundaraklardaki desisim miktari:
Aw, (t) =nd.y, +abw, (t-1) (4.26)

Aw; (t):Herhangi birt aninda ara katmandaki proses elemani il&. cikti
katmanindaki proses elemani arasindagirli&larda gercekigecek dgisim

miktaridir.
n . 0grenme orani

a : momentum katsayisi (momentum Kkatsayisi yapay siinin yerel bir
optimum noktaya takilmasini engeller, bir dncekgigienin (t-1 ani) belli bir

miktaria katsayisi yardimiyla yeni dsime eklenir.

Degisim miktarlarini hesapladiktan sonrggidiklarin t. iterasyondaki yeni

degerleri
W, (t) = w (t=1) +Avy (1) (4.27)

Diger katmanlar iginde garliklar benzer sekilde hesaplanir. §ik degerlerin
agirhklarinin da benzer bicimde ggtiriimesi gerekmektedir. Bu Unitelerin ¢ikti
deserleri sabit ve 1’e gttir. Dolayisiyla c¢ikti katmanindakisg deger(ler)in
agirhginin degisimi su sekilde yapilir:

Ab (t) =nd, +abb, (t-1) (4.28)
Degisim miktari hesaplandiktan sonraterasyondaki yeni@rlik degerleri:

b (t) =h (t-1) +Ah (1) (4.29)
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b, (t): esik deger Unitesi ilek. ¢ikti katmani proses elemani arasindakiligin

yeni deseri

Diger girliklar da benzesgekilde hesaplanir. ssgidaki sekilde geri yayiliml bir
ag icin 1 girdi, 2 ara katman (gizli katman) ve 1 tcikatmanindan okan ve
sirasiyla her katmanda 1, 3, 2, 1 proses elemd@morip bulunan basit@riimis
ornek bir @ yapisi verilmg ve hesaplamalar bu yapi Uzerinden 6rnek olmasi

amaclyla formule edilrstir:

f@w) |V

Sekil 4.17: CKA ag yapisi Orngi

Notasyon gagidaki gibidir:

b, bj, by : Esik deger Uniteleri icin &irlik degerleri
Wik, Wji, We; : NOronlar icin &irlik degerleri

Yi, ¥j» Yk : Aktivasyon fonksiyonlarinin giktilari
u;, uj, ui : Noronlara gelen toplam girdi

Hesaplamalarsagidaki gibidir:

. %ng (4.30)
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®, =1igin,

& =E[ %]- ¥

Feedforward 1i{eri besleme 1):

y, = f(uj)ve u; :(ij )gj+<bjp

Feedforward 2i{eri besleme 2):

y=f(y) veu =(;Wjiyjj+¢ib

Feedforward 3i{eri besleme 3):

Y = f(u) ve u, =(Zvv.kyij+¢kt;

Sigmoid fonksiyon igin

f(u)=

1
1+e™

ve f(u)'= f(u)@- f(u)

Back Propagation 1 (Geri yayilim 1):

OE _

OV,

OE 0g, 0y, du, _ .
— k2 %k —g (-1) f /
o6 ay au o SH Y

o=f (u)(l— f(u))e

I =& f'(u)

69

(4.31)

(4.32)

(4.33)

(4.34)

(4.35)

(4.36)

(4.37)

(4.38)



=g (-1) f' =— 4.39

ow, e (-1) f'(u) y=-3d.y (4.39)
oE

Aw, =-n o, =+10, Y, (4.40)

Eger yerel optimuma takilmayr ©nlemek amaciyla moment katsayisi

kullanilirsa:

Aw (1) =3,y +adw (t-1) 4.41)
OE OE08 0% 04 . (4 i e .
ob, e Ay dy dw & (-1) f'(u)(+D) (4.42)

0E
o, o rlw)=" 4.4
o, - & f(w)="2 (4.43)
A0 = _UT.K‘“LM (4.44)

Eger yerel optimuma takilmayr o©nlemek amaciyla moment katsayisi

kullanilirsa:
Ab, (t) =nJ, +ahb (t-1) (4.45)
w, (yeni) = vy (eski+A (4.46)
b, (yen)=R(old+Ak (4.47)

Back Propagation 2 (Geri yayilim 2):

OE _OEdg 0y, 0y 0ydy _ ¢ . 418
aWji 5Q5X5L&0y6uw q<( ) (Lk)Wk (Q)y ( )

% . { fu )Z@V\{k} Y, (4.49)

awji
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g = 1)) AW

oE
—==0V.
ow, )

Aw; =13y,

OE _0E 08 0% 0U 0% 04 _, (_py ¢ F(y) (+1
% 36 3y 3y 3y 3y b =6 (-1) f'(u)w f'(y)+)

Ab = ngg

w, (yen) = w (esii+a
B (ven) = b{ eskj+a |

Back Propagation 3 (Geri yayilim 3):

OE _ OE Og dy, 0y 0y 0 yoy; ou, _ (-1) f(u)
ow, 6qaxaqayauayapaw

w F'(y) w F(y) ¥

awt,

[f )X aw }x ve 9 {f'(uj)Zéwﬂ}

Awy (t) =176,

OE _ OE de, Oy, Ay, dy d y dy; ou

(4.50)

(4.51)

(4.52)

(4.53)

(4.54)

(4.55)

(4.56)

(4.57)

(4.58)

(4.59)

o T9e o avauava s b= 8 (D F(u) w r(u) w (y) ¢+ 1@.60)

ob, 0g 0y 0y odyouoyouadbp
oE
oo, =8 (w)w () w (y)=-0

Ab; =19,
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(4.61)

(4.62)



w; (yen) = vy ( eski+A w (4.63)

b, (yen) = b( eski+A k (4.64)

Sure¢ Adimlarr:

1) Rastgele deerleri (random values)y;, b, w; , b, w , p agirliklarina ata.§ > 0
icin)
2) ¥, %, Y degerlerini (4.32, 4.33 ve 4.34) formullerini kullas&rhesapla.

3) 4.30 ve 4.31 formullerini kullanarak hatay agis.

4) 3,.,3,3,, A, ,Aw

i

Aw;,Ab,,Ab,Ab; degerlerini hesapla.

5) 4.46, 4.47, 455, 456, 4.63 ve 4.64 formidlerkullanarak girliklar

glncellatir.

4.3.3 LVQ (O grenme Vektor Nicelendirmesi) Ag

1984 yihinda Kohonen tarafindan gglilen LVQ (Learning Vector
Quantization) ainin temel felsefesn boyutlu bir vektéri daha gik boyutlu
vektorlerle temsil etmektir. LVQ icin @enme; girdi vektorinin hangi cski
vektoru ile glesecezinin bulunmasidir. Cikti katmanindaki vektor setreéerans
vektora adi verilir. Amagc; gigivektoru ile referans vektorleringlestirmektir.

Cok katmanl perseptronlar gibi LV@lari da 3 katmandan almaktadir.
Ilk katman olan girdi katmaninda bilgléme olmamaktadir. Qiortamdan gelen
bilgiler bu katmandan g giris yaparlar.ikinci katman, Kohonen katmani da
denilen ara katmandir. Bu katmanda girdi setine yakin airlik vektord
belirlenir. Bu katmandaki her eleman bir referarektdrini gosterir. Girdi
vektord, girdi katmani ile Kohonen katmani araskndsirliklarin olusturdusu
referans vektorlerine uydurulmaktadir. Ugiinci katrodan ¢ikti katmaninda ise
girdi vektérinin ait oldgu sinif belirlenir (Bg, 2006, s.59).
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LVQ aglari genel olarak siniflandirma ve gorungleme problemlerinde
kullaniimaktadir. Cikti vektorlerinden sadece laingsi 1 dgerini, digerleri ise 0
degerini alirlar. 1 dgerini alan referans vektorl girdi vektoranin smfverir.
Girdiler ile ciktilar arasindaki yakinlik Euclidiaygontemi ile bulunurKazanan
herseyi alir (winner takes allstratejisine gére ¢air ve butin girhklar degil
sadece kazanan referans vektoringmhilar giincellenir (Oztemel, 2012, s.
115).

LVQ aginin esitiimesindeki amag her iterasyonda girdi vektoréneyakin
referans vektorini bulmaktir. Referans vektorlernal 6nce de belirtildi gibi
Kohonen katmanindakslemci elemanlari girdi katmanindakiemci elemanlara
baglayan girlik degerleridir. Gsrenme esnasinda sadece referans vektorlerinin
agirhk degerleri  desistirilmektedir. Bu slem Kohonen @renme kural
kullanilarak gergekligiriimektedir. Bilindigi gibi Kohonen &renme kural,
Kohonen tabakasindakislemci elemanlarin birbirleriyle yamasi ilkesine
dayanmaktadir. Yagma kriteri, girdi vektortu ile @rlik vektorleri (referans
vektorleri) arasindaki oklid (euclid) mesafesineglhr. Girdi vektora X ile
referans vektoriW arasindaki mesafe ile gdosterilirse,i. islemci elemanin

d =W -X= > (w7 (4.65)

ile hesaplanir. Burades;;, agirlik vektorununj., x; ise girdi vektorinin.

mesafesi:

degerini ifade eder. Girdi vektoril ile referans velkdinin hepsinin aralarindaki
mesafe tek tek hesaplandiktan sonra hageiici elemanin referans vektora girdi
vektoriine en yakin ise yamayl o kazanir. @renme §lemi esnasinda, sadece
girdi katmanini buslemci elemana ligayan &irlik degerleri degistirilir. Kazanan

islemci eleman i¢in iki durum s6z konusudur:

Ilk durumda kazananslemci eleman dgru sinifin bir Gyesidir. Bu
durumda ilgili @&irliklar girdi vektoriine biraz daha yaktailmaktadir. Bu, ayni
ornek @a tekrar gosterilginde yine ayni dlemci elemanin kazanmasi igin

yapilir. Bu durumdagrliklarin desistirilmesi,
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W, =W, +17( X—= W) (4.66)

denklemi kullanilarak gerceldtrilir. Buradan ogrenme katsayisidir. genme
katsayisi zaman icinde O @ini alacaksekilde monoton olarak azalir. Bunun
nedeni, girdi vektorinin referans vektorine coklagiginda durmasi ve aksi
yonde tekrar uzaktmamasidir. Aksi takdirde ters yonde tekrar uzakka
meydana gelecektir.

Kazanan glemci elemanin ikinci durumu ise, bglamci elemanin yandi
sinifta olmasidir. Bu durumd&iaik vektort girdi vektdrinden uzaklamaktadir.
Bunun amaci ise, bir daha ayni 6rnek gefdie ayni glemci elemanin

kazanmamasidir. Bu durumdarklar,
W, =W -n( X- W) (4.67)

kullanilarak dgistirilir. O grenme katsayisinin zaman iginde azalmasi burada da
gecerli olmaktadir. Kohonen katmani ile cikti katmarasindaki @rliklar (o)
egitim sirasinda d#stirlmemektedir. Kohonen katmanindaki heglemci

elemanin giktisy* ise,

1 Egeri islemcieleman yast kazanirse
yK = (4.68)
0 Aksi halde

Kohonen katmanindakilemci elemanlarin ciktilari, bylemci elemanlar ¢ikti
katmanina bgayan &irlik degerleri ile garpilarak @n ciktisi hesaplanmaktadir.
Yani,

Y =D Yy (4.69)

olmaktadir. Bu Kohonen katmaninda yarayl kazanansiemci elemana kg
olan cikti elemanin g¢erinin 1, dgerlerinin degerinin 0 olmasi anlamina
gelmektedir. &in ciktilar belirlendikten sonra c¢iktinin go siniflandirilip
siniflandinimadil sorgulanir. Bu sorunun cevabina gére Kohonen &atndaki
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yarismayl kazanan siemci elemani girdi katmanina gayan &irliklar
degistiriimektedir.

Egitim setindeki tim o6rnekler dwou siniflandiriinca  grenme
gerceklatirilmi s olur. Anlatilan bu model standart bir LVQ modeti@Bas, 2006,
S. 60-62).

4.3.4 Kohonen Agl

Kohonen &1, 1972 yiinda Kohonen tarafindan beynin Neocortex
tabakasinda yaygin olan duyusal haritalardan yolalacak gelgtirilen ve
Ozellikle siniflandirma problemlerinin ¢ézimundeukca baarili olan bir &dir.
Bir giris ve bir de c¢iky olmak Uzere iki katmandan gan bu & SOM (Self-
Organization-Feature Map - Ozorgutlemeli Ozellik rités1) & olarak da
bilinmektedir. Kohonen Alari, ezitimi sirasinda herhangi bir dgmana ihtiyag
duymadgindan ve kestirim yapilacak bir ¢ikti @g degisken bulunmadiindan
dolay! denetimsiz grenim gerceklgtiren bir sinir & taradur (Quzlar, 2006, s.
62). Bu &lar, girdi (ba&imsiz) dgisken kiumesindeki oruntilerin g
cikarllmasi amaciyla kullaniimaktadir. Bu gia c¢iktisinda, gozlemler
gruplandiriimg olarak elde edilmektedir. Bir grup veya kiimenimdg yer alan
gozlemlerin birbirine benzer oldu, farkli gruplarda yer alan gozlemlerin ise
birbirine benzer olmagdi sdylenebilir. Kohonengar bir girdi ve iki boyutlu bir
Kohonen tabakasindan efnaktadir (Kiang, 2001, s. 163).

Cikti katmanindakisiemci elemanlar genel olarak iki boyutlu araliklar
halinde dizenlenir. Bununla birlikte ¢gkkatmanindaki hegiemci eleman, bitin
giris islemci elemanlarina lgadir. Baglantilarin &irliklari verilen ¢iks islemci
elemani ile ilgili olan referans vektérinin elensami olyturur (Sarag, 2004, s.
54).

Yarismaci @renme yontemini kullanan Kohonegiada kazanansiemci
elemanlar 1, dier elemanlar ise O derini alir. Egitimi sirasinda hem yamay!
kazanan glemci elemanin hem de kagosu olan glemci elemanlarin @rlklari

guncellenir.
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<)

’.« Agirlik Matrisi

Girdi Degerleri

Girdi Katmam

Sekil 4.18: Kohonen & (Frohlich, 1997)

Kohonen @inin esitiminde, herhangi birt zamaninda Ornek setinden
herhangi bir 6rnek@a gosterilir. Girdi vektoriX ve airlik vektéri W normalize
edilmis olmahdir. Cikti elemanlarindan kazanalemci elemani bulabilmek igin
iki yontem vardir. Bunlardan birincisinde, her ebmm ciktisi, girliklarla

girdilerin carpiminin toplami ile bulunur. Bu topien matematiksel ifadesi ise,

Yi = D WoX (4.70)

seklindedir. Buradan elde edilen c¢iktiggelerinden en yiksek dere sahip olan
islemci eleman yagmayl kazanir. Bu slemci elemanink. eleman olmasi

durumunda,

y,=1lvey =0, i=12, ve izk (4.71)
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bulunur. ikinci yontemde ise, Oklid mesafe@) kullanilarak elde edilen, girdi
vektortine en yakingarlik vektoriine sahipsiemci eleman kazanan elemandii.

vektor arasindaki mesafe,
d, = x-w| (4.72)

ile hesaplanir. Her c¢ikti elemani icin bu mesafélesaplanmakta ve en kiguk
mesafe dgerine sahip slemci eleman kazanan eleman olarak belirlenmektedir
Kazanan glemci elemanin belirlenmesinin ardindan bu elemaeiikonsgularinin

agirhiklar,
W (t+1)=W()+rg(i K[ X()- W }] (4.73)

formuli kullanilarak dgistirilir. Burada n, egitim esnasinda deri zamanla
kigultilen @grenme katsayisini g(’jstermektedg';r(i,k), komsuluk fonksiyonu
olupi ve k elemanlarinin koguluklarini belirlemektediri=k olmasi durumunda

g(i,k)=1 olur. Bu fonksiyon zaman icerisinde azalan birkigigondur. Genel
olarak g(i,k),

C ) = _||di_dk||2
g(l,k)—{exp( o ) (4.74)

seklinde ifade edilir. Formilded; ve d; 1. ve k. elemanlarin pozisyonunu
gosteren vektorler ve ise komguluk alaninin gesligini gbsteren dlguttir. Bu

genilik zaman icerisinde azalmaktadir (B2006, s. 65-66).

4.3.5 ART (Adaptive Resonance Theory) Alari

Adaptive Resonance Theory (Uyarlanir Rezonans $gadi, 1970’lerin
ortalarinda Stephen Grossberg tarafindanstydhnistir. Uyarlanir rezonansa
dayanan gig verilerinin kategorilerini bu @& olusturmaktadir. Bu topoloji

biyolojik olarak akla uygundur ve damansiz grenme glevini kullanmaktadir.
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Bu sistem belirgin gigiveri setini analiz eder ve muhtemel 6zelliklernkol eder
veya girg vektoru icerisindeki karakteristikleri siniflandgi¢ EImas, 2003, s. 86).

ART, adini @renme ve hatirlama arasindaki bkl etkilesimi
gerceklgtiren yontemden yani rezonanstan gbmni ART yapay sinir glarinda
islemci elemanlarin g¢iktilari katmanlar arasinda ldur@arak ileri-geri hareket
etmektedir. Bu esnada&er drnek girdi, belirlenmibir sinifa uyuyorsagkararli

hale gelmekte ve ARTgarezonanstadir denilmektedir (Gulsecen, 19935%. 7

4.3.5.1 ART-1 Agl

ART-1 g1, sadece ikili (binary) girdiler ile ¢gahn en basit ART @
modelidir. Bu &da, kasllastirma (girdi) ve tanima (ciktl)) katmanlar yer
almaktadir. Kagllastirma katmanindaki buUtln slemci elemanlar, tanima
katmanindaki hersiemci elemanla bdanti halindedir. Bu b&#antilar surekli
degerlerden olgan LTM baslantilaridir. Bu balantilarin en dnemli 6zefi ileri
dogru olmalaridir. Bununla birlikte tanima katmanindasilastirma katmanina,
geriye dg@ru ikili degerlerden meydana gelengantilar bulunmaktadir. ART-1
aginin genekemasiSekil 4.19'da gdosterilngtir (Bas, 2006, s. 68).

Cilas Tabakas:

PTO

\ Geri Yondeki
\ Agirhklar (7)

Tleri Yondeki
Agirhklar (W)

Giris Tabakas:

Sekil 4.19: ART-1 a3inin genel yapisi
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4.3.6 Hopfield Agi

John Hopfield tarafindan 1982 yilinda ggtilmis olan Hopfield &1, en
cok optimizasyon problemleri icin kullaniimaktadifek katmanli ve geri
donsUimli olan bu g, genellikle ikili (O veya 1) ve bipolar (+1 veya)-girisler
kabul etmektedir. ART @nda oldgu gibi tek katmandakisiemci elemanlarinin
her biri bir digerine bglanmstir. Ayrica her hiicrenin ¢iku, bir ggirlikla isleme
tabi tutularak dier hiicrelere gigi deseri olarak gonderilmektedir. @&n baslanti
degerleri bir enerji fonksiyonu olarak saklanir. Hagl gzinin esitiimesi sadece

bir adim alir vew;; agirliklarl asagidaki gibi hesaplanir:

wo=4 (4.75)

Burada;

w;; . I islemci elemanindapislemci elemanina olan gntinin &irhgini,

x{ : ¢ sinifi igin gitime giris deseninin i. elemanini,

p : sinif sayisini,

N : islemci eleman sayisini géstermektedir.

Denklem (4.75)'dew; = w; ve w; =0 durumlari g@in kararhlgini garantiler.

)1

Bilinmeyen bir bilgi ga girildiginde, &in cikis verileri bilinmeyen bir

desen elemanlaringigenir, yani;
y,(0)=x%, 1<i< N (4.76)
bulunur. Bu bglangic dgerleri ile bglayarak Hopfield gi bir sonraki denklemi

kullanarak minimum enerji durumuna ge¢cmek igin dgyeggirer.
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y, (k+1) = f[ZNZV\g y(k)] 1< is N (4.77)

Burada f @aagidaki gibi tanimlanan keskin sinirlama fonksiyonudu
(Duman, 2006, s. 38-39).

-1 X< (
f(x)= (4.78)
+1 x> (
Cikiglar
¥ y
i 'y ¥ Iy
/
[/ /
I [ /
Hopfield W %}Agnrhk]ar
Tabakast
AAA
3
o (=] o
xl )\‘: )‘3 x N
Girisler

Sekil 4.20: Hopfield g1 (Sagiroglu vd. 2003, s. 62)

4.3.7 Jordan Agi

Jordan @1, cok katmanli geri beslemeli bir yapay sinigicgir. Cok
katmanl algilayicilara benzer bir yapida olan darélarinda, girdi, ciktli ve ara
proseslere ek olarak durum elemanlari (state umith) verilen 0Ozel slemci
elemanlar da bulunmaktadir. Durum elemanlari, ctibakasindan aldiklari
aktivasyon dgerlerini bir sonraki iterasyona girdi olaraksitmakla goérevlidirler.
Diger katmanlardakislemci elemanlar ise ¢ok katmanl algilayicilara @K
benzer bigekilde calgirlar (Bag, 2006, s. 80).
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Sekil 4.21: Jordan a1 (Krose and Smagt, 1996, s. 48)

4.3.8 Elman Agi

Elman tarafindan 1990 yilinda ggiiilen bu &; girdi katmani, cikt
katmani, ara katmanlar ve bunlara ilaveten icemkmanindan (context layer)
olusmaktadir.icerik elemanlari, ara katmandan aldiklari aktivasgeserlerini bir
sonraki iterasyona girdi olarakstdar. EIman glari ile Jordan glari birbirine ¢ok
benzer. Bu benzerlikle birlikte temel farkliliklda mevcuttur. Bu farkhliklardan
ilki geri besleme yaptiklari aktivasyon glerini ¢ikti katmanindan d#, ara
katmandan almalandir. Ber bir farkhlik ise, icerik elemanlarinin kendilee
baglantilarinin  bulunmamasidir. Elmanglarinda ara elemanlar ve icerik
elemanlari arasindaki glanti girliklari sabit bir dgerdir (Ba, 2006, s. 81).

Elman & nin yapisiSekil 4. 22’ de gosterilmtir. EIman &inin yukarida
anlatilan proses elemanlari dakilde gorilmektedir. Bunlardan girdi ve cikti
elemanlari d¢ dinya ile etkilgim icindedir. Girdi elemanlari g dinyadan
aldiklan bilgileri ara katmanlara iletirler. CKAla oldgu gibi, EIman ginda da
girdi elemanlarinin bilgi sieme 6zellikleri yoktur. Cikti elemanlari isezia

ciktisini dg danyaya iletirler. Cikti Gnitelerinin  bilgi sieme fonksiyonlari
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dogrusaldir. Sadece kendilerine gelen bilgileri tolglar Ara katman elemanlari
ise hem dgrusal hem de dousal olmayan aktivasyon fonksiyonlarina sahip
olabilirler. Icerik elemanlari ara katman elemanlarinin éncekividéd degerlerini
hatirlamak icin kullaniimaktadir. Bu elemanlarirethigi bir adim gecikmeyi (one

step time delay) iceriyor olmalaridir (Oztemel, 204. 166).

Sekil 4.22: Elman & yapisi (Oztemel, 2012, s. 166)
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5.PORTFOY OPTIMIZASYONU

Gunumuzde finansal piyasalar tlke sinirlarigarak evrensel bir yapiya
barinmig ve yatinm yaparak elindeki kayfiaen iyi sekilde degerlendirmek
isteyen milyonlarca insanin beslgidcanl bir organizma haline gelgtir. isin
daha da onemli kismi; bu piyasalarin albenisi Mdcilegi insanlara ¢ok cazip
gelmis ve giderek daha da cazip hale gelmektedir. Clurdsyanel kararlar
dogrultusunda yatirrm yaparak c¢ok buyuk getiriler eldden yatirimcilarin
sayisinin giderek artmasi, yeni yatirimcilara bupikornek tgkil etmektedir.
Bununla birlikte piyasada yatirnm yapan yatirimcdar, piyasada yatirim
yapilabilecek yatirrm enstrimaninin sayisi da caiafir. Ayrica, her gunin
akabinde o gunkl pazar sdlarina gore yatirirm enstrimanlarinin fiyatlari da

desismektedir.

Finansal varliklar bilindii gibi yapisi gergi ¢cok desiskenlidir. Bazilarinin
degeri artarken bazilarinin deri disebilir ya da ayni yonde hareket edebilirler.
Bazilari ¢cok yuksek fiyat @gskenligi gosterirken bazilari kiigtk fiyat araliklariyla
hareket edebilir. Varsayalim ki mevcut varliiki farkli sektére yatirma
imkanimiz olsun: dondurmsirketi ve bir desemsiyesirketi. Bltiin sermayenin
semsiye sirketine yatirildgini disundigimuizde, ger o yil yamurlu gecerse
blyluk kazang elde edilir, fakat gigiebir yil olursa blytk oranda zarar etme
durumu s6z konusudur. Bununla birlikte her iki $e&tbirlikte ve ayni oranda
yatirnm yapilirsa, belki ¢cok buyik kazang elde meing olacaktir fakat ¢cok
blylk oranda da zarar elde edilmeyecektir. Boyieldetiriler ve riskler (zararlar)

azaltilms olacaktir (Roudier, 2007, s. 5).

Bu aciklamalarsiginda, milyonlarca kinin, binlerce yatirim enstrimani
arasindan, her gun yeniden @u fiyatlar d@rultusunda en iyi yatirrmi yapma
cabasl icerisinde olgw aciktir. Burada s6zu edilen “en iyi yatirrmi yapm
cabas!” daha genel bir ifadeyle, eldeki kaynaklariasilmak istenen amaclar
dogrultusunda yonlendirilmesi icin gercektgilen finansal planlamalar
batinaddr. Yani “portfdy optimizasyonuglemidir.
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5.1  Portfoy Kurami

Portfoy (Portfolio) ile ilgili deisik kaynaklarda farkli tanimlamalari
gormek mumkiandir. Kelime anlami olarak portfdy, gpgantasi ya da cuzdan
demektir. Menkul kiymetler acisindan portfoy isgjrigkli olarak hisse senedi,
tahvil gibi ¢aitli menkul deserler ve turev Uriinlerden meydana gelen, beliri bi
kisi ya da kurumun elinde bulunan finansal nitelikte&rliklardir. Bilindigi gibi,
menkul kiymetlere yatirim, belli amaclar yerinetigeek icin yapiimaktadir.
Portféy, her ne kadar belli menkul gilerden meydana gelse de, bieatéer
arasinda bir korelasyon olgiundan, portfoy, kendine 6zgu olcilebilir nitelikler
olan bir varlktir. Bu nedenle portfoyu, icegdimenkul kiymetlerin basit bir

toplami olarak dgiinmek yang olur (Korkmaz ve Ceylan, 2006, s. 471).

Bir portfoyl hisse senedi ve tahvil gibi temel mehkiymetler dgindaki
yatirnm araclariyla da ofturmak mumkuindir. Bu tir portfoyler glurulurken,
yatinm araclari arasinda kdastirma yapilir. Yatirnm strecinde hangi tar
varliklarin daha verimli olagani, istatistiki ve matematiksel yontemlerle

hesaplayarak tahmin etmek mimkuanddr.

5.2  Portfoy Ile Ilgili Temel Kavramlar

Portféy optimizasyonu modellerine gecmeden ©nce rbodellerde
kullanilacak olan temel kavramlar Uzerinde durmadrinde olacaktir. Bu
kavramlar donemlik getiri, beklenen getiri, sapnh@itieri, kovaryans, korelasyon
katsayisi ve finansal varliklardan muhtelif adeléer alinarak olgturulan

portféylerin beklenen getiri-varyans ol¢ctimleridir.

5.2.1 Do6nemlik Getiri

Donemlik getiri, herhangi bir yatirrm enstrimanibelli bir zaman dilimi
icerisindeki toplam getirisini ifade etmektedir. tisie orani r olmak Uzere

donemlik getiri,
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(5.1)

_R-R,+D,
R

-1
seklinde hesaplanmaktadir (Dobbins, Witt and Fieddit®94, s. 5). Burada;

P : Hisse senedinin dénem sonu fiyati
P_,: Hisse senedinin donemgdiyati
D,: Temettt 6demesi (dividend payment)

Farkli donemlerdeki getirileri katastirmak igin getiriler genellikle yillik
baza indirgenir. Getirileri yilllik bazda ifade etne ceitli yollari vardir.
Getiriler; basit, bilgik veya surekli bilgik getiri hesaplamalari ile yillik baza
indirgenir (Ulucan, 2004, s. 7).

Basit getiri hesaplamasi, menkul kiymeti elde bdluma dénemi

boyunca her gin ayni getirinin elde ediidi varsayar.

-P_+
r.basit = 1- R Ft)_l Dt (5 . 2)
t R

Burada t, elde bulundurma doéneminin yil birimine gore uzguninu ifade

etmektedir.

Bilesik getiri hesaplamasi, menkul kiymeti elde bulumdar dénemi
sonunda elde edilen getiri ve anaparanin tekrariyet dongtirulerek yillik
bazda buyldgiini varsayar. Bilgk getiri hesaplamasi isg sekilde yapilir:

1

P-P,+D, [N
Moitesic = N {;lt}
é R

-1

(5.3)

BuradaN, bir yil icinde ele alinan donem sayisini gostetedir.

Surekli bileik getiri hesaplama yontemi ise elde bulundurmaeadinin

sonsuz sayida zaman dilimlerine bolinerek, her dilimde getirisinin
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hesaplanmasi ve anapara ile birlikte bir sonraknaa dilimine aktariimasi
esasina gore calr. Matematiksel ifadesi is@yledir (Ulucan, 2004, s. 8):

+

rs[]rekli:1-Irl R Dt (54)
t Ra
Bu formdlleri gelecekle ilgili kararlarda kullanmammumkin dgildir.

Gelecekle ilgili kararlarimiz beklentilerimizin geklesme olasiliklarina kg

olmakta, dger bir ifade ile beklenen getiri ve riske dayannaalkt.

5.2.2 Beklenen Getiri

Yatinm kararlari gelege yonelik oldgundan yalnizca dénemlik getiri
cok fazla 6nem arz etmemektedir. Bunun yerine lmetdedger / getiri (expected
value) kavramini kullanmak gerekmektedir. Bir yatimn Beklenen Deeri,
muhtemel getirilerinin olasilik g@iminin beklenen deeridir. Yani, caitli
durumlardaki beklenen getirileringalikli ortalamasidir. Matematiksel olargk
sekilde gosterilmektedir (Brandimarte, 2006, s. 40):

N
E[R]=,u=;rjg (5.5)

J

E[R] =4 Beklenen getiri
r, : Her bir durumun beklenen getirisi

p; : Her bir durumun olasilk geri

Bu formilden yararlanarak; ekonomininsigle durumlarina gore getirisi
ve bu getirilere ait olasiliklari Tablo 5.1’'de Jen bir sirkete yatirim yapan

yatirrmcinin beklenen getirisinu sekilde hesaplayabiliriz:
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Tablo 5.1: Ekonominin durumuna gére giketinin getirisi

Ekonomi Olasilik Getiri
Durgun 0.17 -0.02
Hafif Durgun 0.24 0.00
Normal 0.36 0.02
Iyi 0.13 0.03
Mikemmel 0.10 0.05

Bu verilere gore yatirrmcinin beklenen getirisi;

5

E[Rl=u=> rp

=1

=(0.17)(-0.03+( 0.2% 0.00-( 0.36 op2( 0)3 083 9(0 D

=0.0127

olarak bulunur.

Beklenen getirinin iki 6nemli 6zefli vardir (Ulucan, 2004, s. 8).
Bunlardan birincisi; iki getirinin toplaminin bekien dgerinin, bu iki getirinin

ayri ayri beklenen getiri gerleri toplamina gt olmasidir. Yani,
N N N
E[R+RI=2(sn+5m)=2sn+2prn=HR*§R 65
i= i= i=

Ikinci 6zellik ise; herhangi bir getirinin bir salgitcarpiminin beklenen getirisinin,
getirinin beklenen dgerinin sabitle carpiminasié oldugudur. Bu 6zellikten,

[eR=X(krn)= K rp= ke & 67

yazilabilir (Ulucan, 2004, s. 9).
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5.2.3 Sapma Olgtleri

Bir yatirrmin sadece beklenen getirisingsitleayni zamanda elde edilen
getirilerin ortalamadan ne kadar farkh ofduna bakmak gerekmektedir. Bu
farkhlik, basitce her bir getirinin ortalamadarrkiena bakilarak alinir. Ancak bu
hesabi yapmanin en buyuk sakincasi, bu farklaridineglilecek negatif ve pozitif
deserlerin birbirini gétirmesi ile anlamsiz bir sonugksmaktir. iste bu sorunu
c6zmenin iki yolu vardir. Bu yollar ortalama mutlapma ve varyans - standart

sapma ol¢cumlerinin kullaniimasidir.

5.2.3.1 Ortalama Mutlak Sapma

Ortalama mutlak sapma ydnteminde getirilerin orteddan ne kadar farkli
oldugu hesaplanirken, saretlere bakilmadan yalniz mutlak géelerin hesap
edilmesidir. Bu yontem analitik hesaplamalar icok gercih edilen bir yéntem

degildir. Asagidaki gibi hesaplanir (Ulucan, 2004, s. 9):
N
AAD=Y [ -4 (5.8)
j=1

M . Beklenen getiri

r, - Her bir durumun beklenen getirisi

p; : Her bir durumun olasilk geri

5.2.3.2 Varyans ve Standart Sapma (Risk)

Getirilerin ortalamadan ne kadar farkh ofdunu 6lgmede kullanilan
hesaplamalardan biri de varyanstir. Varyans, dgtirle beklenen getirilerin
farklarinin kareleri toplami alinarak hesaplanam bsk olcuttidar. Portfoy
optimizasyonu modellerinde risk Ol¢utl olarak géklel varyanstan yararlanilir.
Matematiksel olaraku sekilde ifade edilmektedir (Karan, 2004, s. 139):
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N
Var = g? :; P, (rj —/,1)2 (5.9)

Varyans kare ile ifade edilginden elde edilen sonucu aciklamak biraz

zordur. Bu nedenle riski, varyansin karekokl oleamdart sapma ile aciklamak

N
Standart Sapma o = fz jpé j |=,u)2 (5.10)
=

Tablo 5.1'de verilersirketin getirilerinin varyans ve standart sapmgsi

daha anlamhidir.

sekilde hesaplanir:

Tablo 5.2: Bir sirketin varyans ve standart sapmasinin hesaplanmasi

Getiri | Beklenen _ _\» | Olasihk -\2
() | Getiri (1) o (5-7) (p,) P (51
-0.02 0.013 -0.033 0.001089 0.17 0.0001851
0.00 0.013 -0.013 0.000169 0.24  0.0000406
0.02 0.013 0.007 0.000049 0.36 0.0000176
0.03 0.013 0.017 0.000289 0.13 0.0000376
0.05 0.013 0.037 0.001369 0.1( 0.0001369
o’ =0.00041¢
0 =0.02044(

Bir varligin getirilerinin sabit bir dgerle toplanmasiyla elde edilen getiri
serisinin varyansi, o vagin varyansina gtir. Bununla beraber, bir vagin
getirilerinin bir sabit dgerle carpilmasiyla elde edilen getiri serisinin yaansi,

varhgin varyansi ile sabitin karesinin carpimiéte. Yani,

Var(k+ R = Var( R
Var(k.R = K.Va( R (5.11)

esitlikleri yazilabilir.
89



5.2.3.2.1 Risk Kaynaklari

Gerek menkul kiymet yatirimcisi olsun gerek olmdsen insan ygadgi
sureg icerisinde, pazardan algceneyve gibi basit bir durumdan hayati boyunca
devam edegg meslek dalinin secimi gibi karmé durumlara varincaya kadar
belirli bir amaca yonelik olarak tercih yapmak zoda kalmaktadirinsanlar bu
tercihlerini yaparken ileriye yonelik istediklenrlsonucu elde etme amacsitéar.
Sahip olunan alternatifler icerisinden birine kavarmek ¢cgu zaman bir riski ya
da belirsizlgi beraberinde getirmektedir. Bir finansal vadiveya daha geni
anlamda finansal varliklarin belligaliklarla olusturduklari bir portféye ikkin
toplam riski olgturan unsurlar iki grup altinda incelenir. Toplanskin
bilesenleri, sistematik risk ve sistematik olmayan iisktToplam riski

matematiksel olarak,
o’ = Blo,’+a,’ (5.12)
seklinde gosterebiliriz (Dobbins vd, 1994, s. 142)rada;
o :Yatinm yapilan menkul d@rin toplam riskini,
B :Menkul kiymetin sistematik riske karduyarhlgini yani betasini,
o, :Sistematik riski (Pazar riski),

o, : Menkul kiymetin kendine 6zgu olan ve sistematik ayan riskini ifade

etmektedir.
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TOPLAM RISK KAYNAKLARI

1 l

SISTEMATIK RISK SISTEMATIK OLMAYAN RISK
(Pivasa va da Cesitlendirme ile (Ozel Risk veya Cesitlendirme ile
Giderilemeyen) Giderilebilen)

- Satin Alma Gricii Riskd - Finansal Risk

- Faiz Oram Risld - Yénetim Risld

- Pivasa Riski - Is ve Endiistri Riski

- Politik Risk

- Kur Riski

Sekil 5.1: Toplam risk kaynaklari

Toplam risk icerisindeki sistematik risk (pazarki)s pazarin tadigi
risklerin olwturdugu risk olup pazardaki finansal varliklarin getirite muhtelif
oranlarda fakat genel olarak ayni yonde etkileyishtir. Bir Ulkede meydana
gelen ekonomik, politik ve sosyal nedenlerle pazarisan olumlu veya olumsuz
yondeki dgisimlerin sonucunda finansal varliklar Uzerindekiigtlortaya c¢iktgi
ve tim finansal varliklarin getirilerini ayni yondakiledigi icin yatirimcinin

yaptgl ¢esitlendirme ile giderilemeyen risk taradur (Sevi§07, s.7).

Yatirimcinin toplam riski icerisindeki ger bir risk c¢gidi ise sistematik
olmayan risktir. Sistematik olmayan risk, birket veya sektére 6zgu olan risktir.
Isci grevi, yonetim hatalari, kifler, reklam kampanyalari, tiiketici tercihlerindek
desismeler, sirket gelirinde sistematik olmayan gemelere yol acabilir.
Sistematik olmayan faktorler, g@r endustriler ve genel olarak menkul kiymetler
piyasasini etkileyen faktorlerden goasizdir (Tez, 1987, s. 32). Sistematik
olmayan risk, cok iyi ggtlendirilmis bir portféyle ortadan kaldirilabilecek bir risk

turador (Bekeiglu, 1984, s. 59). Sistematik riskin kontrol edilmeskansizken,
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sistematik olmayan riskin kaynaklarinda yapilagigtaelerle ve yonlendirmelerle

azaltiimasi veya yok edilmesi mumkundur

Sekil 5.2’de de goruldgi gibi portféy icindeki menkul kiymet sayisi
arttirlldikca, dger bir deysle ceitlendirme yapilarak toplam risk belli bir
seviyeye kadar diirulebilir. Burada toplam riskin dinesinin sebebi de
sistematik olmayan riskin gi#lendirme ile azaltiimasidir. Daha 6nce belirigidi
gibi sistematik riskin cgtlendirme ile azaltilamamasinin sebebi ise, paadrd
tum menkul kiymetleri ayni yonde etkilemesidir. Byakiyla portfoye ne kadar
menkul kiymet alinirsa alinsin, bu varlklar pazkiddesismelerden hep birlikte
ve genellikle ayni yonde etkilenggeicin portfoydeki sistematik risk ortadan
kaldirilamayacaktir.

Portfoy Getirilerinin
Standart Sapmas1

3

Toplam Risk

Sistematik Olmayan
(Dag1tilabilir) Risk

Sistematik
(Dagitilamayan) Risk

Portfoydeki Menkul
Kiymet Sayisi

Sekil 5.2: Menkul kiymet sayisi ile risk arasindakiki (Farrell, 1997, s. 30)
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5.2.4 Kovaryans

Kovaryans, iki tesadufi gekenin zaman iginde goreli harekeilnin
ayni andaki uyumunu (ikisini) gosteren istatistiki bir olcuttir. Orgia A ve B

gibi iki varhgin getirileri arasindaki kovaryans @i su sekilde hesaplanir:

Cov(R R) =Y. ( k-)( &-4s) B (5.13)

i=1

Eger varliklarin ortalamalarindan sapmalari ayni zamiémlerinde ayni
yonde olursa, varliklar arasinda pozitif bir kovamg mevcuttur. Ote yandan,
varliklarin ortalamalarindan sapmalari ayni zambamigrinde farklh yoénlerde ise,
varliklar arasindaki kovaryans negatif bir gde alacaktir. Varliklarin
ortalamalarindan sapma geleri arasinda anlamli bir gki yoksa, o zaman da
kovaryans dgeri sifira yaklaacaktir.

Iki varhgin getirilerinin toplamlarinin varyansi, varliklariayri ayri
varyanslari ve aralarindaki kovaryansin iki katitoplamina gttir (Focardi and
Fabozzi, 2004, s. 514).

Var(R+ R)=Va{ R+ Vat R+2. Cav R R (5.14)

Ancak kovaryans hesaplamasi ile elde edilegede negatif ya da pozitif
bir iligki olup olmadginin belirlenmesi ginda yorumlamak gugtir. Clnkl elde
edilen dgerin buyuklEunu aciklamak mimkin dedir. Bu nedenle daha

anlamh bir 6lcut olarkorelasyon katsayisinkullanabiliriz.

5.2.5 Korelasyon Katsayisi

Kovaryans dgerlerinin (-1,+1) aralginda salinacakekilde standardize

edilmis hali korelasyon katsayisi olarak adlandirilir. Eoransa ek olarak
ili skinin derecesini yani gicunt belirlemekte olup, &gy@ans dgerini kullanarak
korelasyon katsayisingu sekilde hesaplayabiliriz (Capinski and Zastawniak,
2003, s. 99):
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One _CouR. R) (5.15)

0,05
Burada;
o, : A degiskeninin riski
o, : B degiskeninin riski
O,z - A ve B d&iskenleri arasindaki korelasyon katsayisi

COV(R, Fg): A menkul dgeri ile B menkul dgerinin getirileri arasindaki

kovaryans dgeri.

Korelasyon katsayist1 ile +1 arasinda deer almaktadir.iki tesadfi
degisken arasinda sifirdan blyuk korelasyon katsaywsigzitif yonlu bir iligki
ve +1 oldugunda da pozitif (ayni1) yonde gugcli birski oldugu anlgilir. Sifirdan
kicuk korelasyon katsayisi icin iki menkul kiymeasinda negatif (zit) yonlu bir
iliski ve —1oldugunda da ters yonla guclu bir gkinin varhgindan séz edilir.
Korelasyon katsayisinin sif(0) olmasi durumunda menkul kiymetler arasinda

herhangi bir ilgkinin s6z konusu olmagh anlami ortaya ¢ikar.

Y

Sekil 5.3: Pozitif tam korelasyon
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Sekil 5.3'de aralarinda tam pozitif korelasyon oli&n menkul kiymetin
getirilerinin hareket yonu gosterilmektedir. Bunare iki menkul kiymet
arasindaki korelasyon katsay(sil) ise “bu iki menkul kiymetin getirileri ayni

yonde ve ayni oranda hareket ediyordur” denilir.

A
v

Sekil 5.4: Negatif tam korelasyon

Sekil 5.4’de aralarinda tam negatif (ters yonli)edasyon olan iki menkul
kiymetin getirilerinin hareket yoni gosteriimektediki menkul kiymetin
arasindaki korelasyon katsay(sil) ise getirilerinin ters yonli ve ayni oranda
hareket ettii, dolayisiyla birisinin getirisi d{ilgliinde dgerinin getirisinin ayni

oranda artaga soylenir.

Sekil 5.5: Sifir korelasyon
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Sekil 5.5’de ise aralarinda negatif veya pozitif fomir iliski olmayan
korelasyon katsayisi sifir olan iki menkul kiymegatirilerinin kasilikli olarak
hareketi gosterilngtir. Menkul kiymet getirileri arasindaki hareketiponi
bakimindan ayni yonli veya ters yonli anlamlh biski olmadgi soylenir
(Seving, 2007, s. 35-36).

5.3  Portfoy Teorileri

Portfoy teorilerinde finansal varliklardan eéun portfoylin beklenen
getirisini artirmanin yaninda toplam riski gliimek amaciyla gélendirme
yoluna gidilmitir. Bu amacla gedtirilen iki temel teori vardir. Bunlardan
birincisi; 1950°li yillara kadar varliklar arasinkiaili skiyi gozetmeden tesadufi
olarak secilen menkul kiymetlerin portféye alinmé&mmeline dayanan ve basit
cesitlendirme diglncesiyle hareket ederek giurulan Geleneksel Portfoy Teorisi
(GPT)dir. Digeri ise, 1950’lerden sonra ortaya c¢ikan ve vatlkhrasindaki
iliskileri de gbz Onune alarak portfoy eturma diguncesine dayanan Modern
Portféy Teorisi (MPT)'dir.

5.3.1 Geleneksel Portfdy Teorisi

Geleneksel Portfoy Teorisi, portfoy icindeki vatakn arasindaki ifkiye
bakmaksizin varlik sayisinin arttirilmasi (yalisittendirme) ile toplam riskin
azaltilabilecgi goristine dayanir. Birden fazla vaza yatirrm yapilmasi gogine
dayandgl icin “butin yumurtalarin ayni sepete konulmamaséklinde
yorumlanabilir. Geleneksel portfoy yakimina gore, portfdy yonetimi bir bilim
degil, sanattir. Bu yaklgmin amaci, yatirimcinin giayaca faydayr maksimize
etmektir. Ote yandan, gifli portfoy getirilerine gore ortaya cikabileceiskler de
hesaplanmalidir. Portfoy afturmanin asil amaci, riskin galmasidir. Portfoyu
olusturan menkul kiymetlerin getirileri ayni yonde Hheet etmeyec@nden,
portfoyln riski tek bir menkul kiymetin riskinderiigiik olacaktiriste geleneksel
portfoy teorisi, bu prensipten hareketle, portfagerisindeki menkul kiymet

sayisinin arttiriimasi ilkesine dayanir (Korkmaz3eylan, 2006, s. 505).
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Cesitlendirme ile riskin azaltilabileg@ yonundeki cakmalarin en
onemlilerinden biri J. L. Evans ve S. H. Archerafandan 1968 yilinda yapilan
calismadir. 1958-67 yillari arasini kapsayan busgahda, varlik sayisi 10 ile 15
arasinda oldgunda portfoyin toplam riski icindeki sistematik @yan
(cesitlendirme ile giderilebilen) riskin, gé#lendirme etkisiyle hemen hemen
giderilebilecgi, dolayisiyla portfoyin toplam riskinin  sistematikiisk
(cesitlendirme ile giderilemeyen) seviyesine indirilemwesi ortaya cikariimgtir.
Gokce (2001) tarafindafMKB-30 Endeksi tizerine 2000 yilinin ilk alti ayini
icereceksekilde yapilan dier bir calgmada ise iyi ¢gtlendirilmis bir portfoyin 6
ile 16 arasinda menkul kiymet icermesi gegg@laonucuna varilngtir. Al Sugaier
ve Al Ziyud (2011) Amman Stock Exchange —ASE (Amniorsasi)’nda 2005-
2010 yillan arasindaslem goren 100sirketin haftalik kaparm fiyatlarini ele
alarak yaptiklari cajmada 15-16 adet hisse iceren portfoylerdgitieadirme
yoluyla kar elde edilgini gostermglerdir. Ayrica Iskenderglu ve Karadeniz
(2011),IMKB-30 hisselerinin 02.01.2009 — 31.12.2009 tarindeasindaki guinlik
kapans fiyatlarini ele alarak yaptiklar catnada, optimal gatlendirmedelMKB-
30 veIMKB-100'den daha diik riskli bir portfoy olturabilmek icin 5-10 arasi

hisse senedine yatirimin yeterli ofgunu gosternsierdir.

5.3.2 Modern Portfoy Teorisi

Menkul kiymetler arasindaki gki g6z ardi edilerek portfoéy ofturma
felsefesine dayanan Geleneksel Portfoy Teorisindéstik getirili menkul
kiymetlerin de portfoye alinmiolmasi olasifii artacg! i¢in, bu yontemde her ne
kadar risk azaltilsa da elde edilen getirinin de @masli sorunu ortaya
ctkmaktadir. Bu sorun ksisinda Modern Portfdy Teorisinin (MPT) kurucusu
olarak kabul edilen ve ilk 6nce 1952 yilinda makalErak yayinlayip daha sonra
kitap haline getirdii (1959) calgmasi ile bu teorinin temelini atan Harry
Markowitz, etkin varliklarin kombinasyonlarinin blEdnmesi olarak agiklanan ve
bu varliklar arasindaki getiri gkisine dayal bir portféy secim modelinden
bahsetmitir. Markowitz’e gore sadece gdendirme ile riski azaltmak miamkin

desildir.
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Modern Portfoy Teorisi (Portfdy Secimi) normatifr bieoridir. Pozitif
teoriler gercek yatirrmci davrgharini gbz oOnine alirken, normatif teoriler,
yatirrmcilarin nasil davranmasi gergkti belirtir. Bu yoniyle, normatif bir teori
olarak MPT, optimum portfoy okturmak amaciyla yatirrmcinin takip etmesi
gereken standart veya normal davsamciklamaktadir (Fabozzi, Gupta and
Markowitz, 2002, s. 7; Genel, 2004, s. 21).

Bu modele gore varliklar arasindaki getiri koretasy (korelasyon
katsayilarl) incelenerek tam pozitifshti icinde olmayan menkul gerlerin yani,

aralarindaki korelasyon katsayisi 1'den kuclk of@n , <1) varliklarin portfoye

dahil edilmesiyle portfoyin getirisini dirmeden riskin azaltilabilege
gosterilmitir (Markowitz, 1952, s. 89).

5.3.2.1 Markowitz (Ortalama-Varyans) Modeli

Modern Portféy Kuraminin kurucusu olan Harry Markain
yaklasiminin temel ¢ercevesi bir yatirrmcinin bugin saigusu belirli bir tutari
cesitli menkul deserlere yatirarak bir donem elinde tutmasistiumaktadir. Bu
yaklasim, yatirrmcinin muhtemel portféylerden seggcenenkul degerlerden

Problemi olarak da bilinmektedir.

Bu bolimde Markowitz’in ortaya koygu portfdy secimi problemi
incelenecektir. Markowitz, belirli bir parayr merlkdegerlere yatiran yatirimcinin
donem sonunda elde edebilgcemebla bilmesinink mumkin olmagdini
soyleyerek, yatirrmcinin hisse senedinin gateki performansindan yararlanarak
bazi tahminlerde bulunabilegiei belirtmisti. Bu aamada yatirimcinin
dayanabilec# iki degisken s6z konusudur. Bunlardan birincisi, menkugeten
beklenen getirisi, ¢eri ise menkul dgerin riskidir. Yatirimcilar beklenen
getirilerini yukseltmek isterken, elde edecekleatig ile ilgili belirsizlikleri (risk)
azaltmak isterler. Bununla birlikte ayni getiri @yimde daha az riski tercih
ederler. Daha basit bir ifade ile bir taraftan gletiini maksimize etmek isterken
diger taraftan da risklerini minimize etmek isterlgafan, 2004, s.135).
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Bu iki yaklasima gore ayni risk diizeyinde B portfoyliniu veyaigarl, A
varhigl veya portfoylne; ayni getiri diizeyinde ise E figiint veya varfini, F
varhgl veya portféylne tercih edecektir (Bizekil 5.6).

Beldenen
Getiri 4+

» Risk

Sekil 5.6: Farkli varlik veya portféyler icin getiri ve riskanaklari (Elton, Gruber, Brown and
Goetzmann, 2009, s. 80).

Markowitz’'in MPT'yi ortaya koyarken kullandi birtakim varsayimlar
vardir. Bu portfdy secim teorisiu temel varsayimlara dayanmaktadir (Karan,
2004, s.136):

« Yatirimlarin getirileri yatirimlarin ¢iktisi olaratade edilebilir.

e Yatirrmcinin risk tahmini, varliklarin ya da pornyiin getirilerinin varyansi
ile orantihdir.

* Yatirrmcilar kararlarini verirken sadece beklenegtirg ve getirinin
varyansini model parametreleri olarak kullanmayacnaar.

* Yatirimci riskten kacma gdimi gostermektedir. Herhangi bir beklenen
getiri diizeyinde, ukabilece&i minimum riski, herhangi bir risk diizeyinde
de ulgabilecggi maksimum getiriyi sececektir.

e Yatirimcilar ayni ve tek donemlik yatirrm ufkunahgaolmakla birlikte,

yatirimlarin beklenen getirilerini olasilik gidamlari olarak ifade ederler.
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5.4  Portfoyldn (Varlik Kombinasyonlarinin) Getirisi ve Riski

Bolum 5.2.2.de bir varfiin beklenen getirisinin tim senaryolardaki
getirilerin girhkh ortalamasina gt oldugu aciklanmgti. Bir portféyin beklenen
getirisi icin de benzer tanimi vermek mumkundur. @irtfoyin beklenen getirisi,
portfoyl olyturan menkul kiymetlerin beklenen getirilerinin aldmasi olarak

verilir.

Portfoyld olgturan menkul dgerlerin beklenen getirilerinin portféy
icindeki girliklari toplami 1’e eittir. Yani n adet menkul desrden olgan bir

portfoyll g6z 6nune algimizdai.menkul dgerin portfoydeki &irligi w olarak

alinirsa,

VVl+W2+...+V\(|=Zn:VY=1 (5.16)

i=1

elde edilir. O haldeR;, portféy getirisi rassal deskenini gostermek Uzere,

portfdy getirisinin beklenen deri:
E[RI=p,=> WER=> wy (5.17)
i=1 i=1

olarak bulunur. Burada,;
n: Portfoydeki menkul kiymet sayisini,

E[R] = 4 : i. menkul kiymetin beklenen derini,

w : i. menkul dgerin portféydeki girligini gdstermektedir.

Modern Portfdy Teorisine gore portfoyln riski vamga ya da standart
sapmasi ile o6lgultr. Portfoyun riski, beklenen ge# oldyu gibi portfoyd
olusturan menkul dgerlerin &irlikli ortalamasi dgildir. Portfoyun riski, portfoyi
olusturan menkul dgerlerin standart sapmalarinin (risigidkli ortalamalarindan
daha kucuk bir deerdir. Menkul dgerlerin ayri ayri riskleri birbirlerini ortadan
kaldirarak portfoy riskini azaltmaktadir. Portfogkinin de hesaplanmasinda her

bir menkul kiymetin ortalama risklerinin toplamimdayola cikilirsa, menkul
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kiymetlerin kendi aralarindaki ki ihmal edilmg olacaktir. Bu nedenle her bir
menkul kiymet kombinasyonunun getirileri arasinde@&varyans dgeri hesaba
katiimalidir (Karan, 2004, s. 143):

n n

Var(R)=0." = E[{ W( I%—/Jp)}z}:z vﬁai2+zn:z wyo;, (# )(5.18)

i=1 i=1j=1

veya

=R (5.19)

5.4.1 Risk ve Beklenen Getirilliskisi

Risksiz bir yatirrmda beklenen getirinin elde edibn konusunda bir
glivence s0z konusudur. Yatirimcilar riskli yatiriraraglarina yatirim
yaptiklarinda ise beklenen getirinin elde edilem&mga da yapilan yatirimin
kaybedilmesi olasidir. Beklenen getiride belirgizlyani yatirrmin riski arttik¢a,
yatirrmcilarin talep edecekleri getiri orani daaeaktir. Yatirrmcilar daha fazla
risk Ustlenmeyi ancak daha fazla getiri beklentilisi kabul edecektir. Risk ve
getiri arasinda bu genel gkiyi goOsteren piyasa d@ousu Sekil 5.7'de

gosterilmitir.

Sekilde G noktasi risksiz getiri oranini, piyasggdsunun gimi ise risk
birimi basina talep edilen ek getiriyi gostermektedir. Bugdn risk ile getiri
arasindaki genel ikiyi aciklamaktadir. Ancak, tim yatirimcilarin reskagl ayni
duyarliligr gostermesini styleyemeyiz. Bazi yatirimcilar kahiklari paranin
degeri yuksek oldgu icin riskten kacinmagdiminde olurlar. Bazilari ise daha
yuksek getiri beklentisiyle risk almaktangemirlar (Genel, 2004, s. 10).
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Oram

Risk (%)

Sekil 5.7: Risk getiri dgisimi (Piyasa Dgrusu)

Yatirimcilarin  risk ve getiri tercihleri arasindakli ski farksizlik
(kayitsizlik) erileri ile gosterilmektedir. Farksizlikgeleri bir yatirimci icin farkl
beklenen getiri ve riske sahip olmakla beraber ajizeyde fayda gtayan
yatinmlari  birlgtiren erilerdir. Bu  eriler yatinmcilarin  aldiklarn  risk
karsisindaki getiri beklentilerini gostermektedigekil 5.8'de gosterildii gibi,
ikisi u¢ durumlar temsil etmek Uzere, risk-getoliggisimi karsisinda dort

yatirimcli tipi gosterilmektedir.
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Riske Tamamen Tutucn Yattrumer

— 7

% Riske Tamamen
:E Byt atwmmacy Girisken Y atrimes
¥
>
Risk (%)

Sekil 5.8: Yatirimci farksizlik grileri (Ozgam, 1997, s. 13)

Riske Tamamen Duyarl Yatinm@&u tar yatirnmcilar, yatirrm kararlarini
sadece risk duzeyine gore belirlemektedir. Dolglasda, belirli bir risk duzeyi,
getiri ne olursa olsun ayni faydayigmaktadir. Bu durum, getiri eksenine

paralel farksizlik grisiyle gosterilmektedir.

Riske Tamamen Duyarsiz Yatirimearksizlik grisi risk eksenine paralel
olan bdyle bir yatirnmci icin yatinm kararlar beken getiri dizeyine gore
belirlenmektedir. Belirli bir getiri dizeyi, riskbebgzimsiz olarak, ayni faydayi

saladigl icin, bu getirinin hangi risk dizeyindegandgi 6nemli deildir.

Riske tamamen duyarli ya da tamamen getiriye odakika (riske
duyarsiz) yatirimci tipleri gercekci gilgir. Gercek hayatta yatirirmcilarin risk-

getiri tercihleri bu iki u¢ noktanin arasinda bargedir.

Tutucu Yatirimcitutucu bir yatinnmcei agisindan yatirimin riskiklenen
getirisine gore daha 6nemlidir. Bunun sonucu olakaktip bir yatirimci, kiguk

bir risk artsini ancak daha blyuk bir getiri artkariliginda kabullenecektir.
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Girigken Yatirimci Tutucu yatirrmcinin aksine olasi bir getiri grticin
daha buyuk miktarlarda risk tGstlenm@lieninde olan yatirimci tipidir. Bu tur bir
yatirimci igin elde edilecek getiri riskten dahaimidir (Ozgam, 1997, s. 13-14).

Gergekgi olmayan yatirimci tipleri dikkate alinmazgatirimcilarin ayni
fayda dizeyini koruyabilmeleri igin risk-getiri gigimini gozetmeleri gerekir.
Normal bir yatirrmci daha fazla bir riski ancak dahzla bir getiri beklentisi ile
kabul edecektir. Bununla beraber ne kadar riskiukaddecgi yatirrmci icin
onemli bir karardir. Herkesin risk kabul etme desacfarkhdir ve kginin risk
toleransi sabit olmayip hayat boyuncgidene gilimindedir (Genel, 2004, s. 12).

5.4.2 1ki Varliktan Olu san Portfoyiin Beklenen Getirisi ve Riski

Herhangi iki menkul kiymetten odan portféytn bir portféyin beklenen
getirisi, bilindigi gibi varlklarin beklenen getirileri ile portfoycerisindeki
agirhklar carpimlarinin toplamidir.

2

E[RI=#, =2 WER =2 wi= wi+ W, (5.20)

i=1
Iki varliktan olan bir portfoylin varyansi daagidaki gibi hesaplanir:

0, =Var(R)=Va(wR+ wB)= E(( wR wh [EwR wif|
=E[(w(R-m)+ w(R-u)) |
=E[ W (R-m)"+ W ( R-p) +2 ww( R-)( RB-u)] (5.21)
=w?E[(R-4)" [+ W B (R-1,)" |+2 ww E( R u)( Bu)]

—_ 2 2 2 2

_W1 01 + Wz J2 +2W1Wy12

—_ 2 2 2 2

=w’o?+w’0,” +2ww,Co R, R)

Her iki tarafin karekoku alinginda portfoy standart sapmasi

g, = \/vvlzaf + W50, + 2WWT (5.22)

seklinde bulunur.
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Simdi portfoy riskini bu iki menkul kiymet arasinda&lasi korelasyon

durumlarina gore hesaplayalim. Varsayalim ki buddier arasinda tam pozitif
korelasyon (g,,=+1) olsun. 0,=CoV(R, B)=00g,, olduundan
0,=CoVY(R, R)=0gp,,=0¢. elde edilr. Bu dgeri (5.22) de yerine

yazarsak

_ 2 2 2 2
g, —\/W1 o +tW, 0,7 +2WWo g,

=/(wo, + wo,)’ (5.23)

= Vvla-l + WZUZ

bulunur. Goruldgu gibi, iki varlik arasindaki korelasyon katsayisirl olmasi
durumunda portfdy riski iki menkul kiymetin riskiem agirlikli ortalamasinin
toplami olarak bulunmgur ki, bu da portfoy etkisinin olmagini gosterir. Bu
durumda menkul kiymet getirileri ayni yonde ve agranda hareket egiiicin
cesitlendirmenin faydasindan  yararlanilamamakta ve tfppr riski

sinirlandirilamamaktadir.

Portfoyl olgturan menkul dgerlerin getirileri arasindaki gkinin tam
pozitif yonli olmasi durumunda portfoy rislgiekil 5.9'da goruldga gibi iki

menkul kiymetin riskleri arasinda bir yerde olacakt

O, 05 a

Sekil 5.9: Aralarinda tam pozitif korelasyon olan iki menkuyetin risk-getiri grafii
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iki menkul kiymet arasinda tam negatif korelasy@h, =-1) olmasi

durumunda portfoy riskig,, = Cov( R, B) =opo P,,=-0¢ ssitli ginden dolay!

_ 2 2 2 2
ap_\/wl g tw, 0o, _2W1pr2

=/(wa, - wo,)’ (5.24)

=WJ0, ~ W0,

olarak bulunur. Goruldti gibi, aralarinda tam negatif (ters) yonlu korgtas
olan iki menkul dgerden olgan portféyin riski minimuma indirilmgi olacaktir.
Aralarinda tam negatif (ters) yonlu korelasyon olainmenkul degerin farkli
agirhk oranlarinda bilgmi ile olusan portfoylerin getiri-risk dgerlerindeki
degisim Sekil 5.10'da oldgu gibidir. Buna ilaveten, belirlenen uygugidik
oranlarinda bir portféy okiurulmasi halinde portfoyin riski, matematikselrala

sifira indirilebilmektedir.

Sekil 5.10: Aralarinda tam negatif korelasyon olan iki menknyinketin risk-getiri grafii

Iki menkul kiymetin getirileri arasindaki korelasydtsayisinin sifir
(5,,=0) olduu durumda portfdy riski; 0, =Cov( R, B)=00 9,,=0

esitli ginden dolayi
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_ 2 2 2 2
ap_\/wl g tw,o, _2W1pr2

= VVhOL T WO (5.25)

elde edilir. Korelasyon katsayisi sifir ofgunda portfoyun riskiSekil 5.11'de
oldugu gibi menkul kiymetlerin farkli @rlik oranlariyla birlgiminde olyacak
farkll portfoylerin elde edilen riskleri ve bu rigki kariliginda beklenen
getirileri, tam pozitif korelasyon ve tam negatibrklasyon durumunda cian
portfoy riskleri ve beklenen getirilerinin gostelii cizgiler arasinda, birinci
menkul kiymet ile ikinci menkul kiymet arasinda yalan cizgi Uzerinde
olusacaktir. Yine portféyun riski belli birgrlk bilesiminin oldusu noktaya kadar
azalmakla birlikte belli bir @arlik bilesiminden sonra yakalagh minimum risk
seviyesinden uzalkgacaktir.

Sekil 5.11: Aralarinda sifir korelasyon olan iki menkul kiynmetisk-getiri grafgi

Farkli beklenen getirilere ve standart sapmalahgpsaenkul kiymetlerin
degisik agirlik bilesimleriyle olusturulan portféyin beklenen getirisi ve riski,
menkul kiymetler arasindaki korelasyon katsayisidurumuna goére d@gsik
varyasyonlarda olabilir. Bu durumlar genel olaralt sekilde gosterilebilir
(Dobbins vd, 1994, s. 31):
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Sekil 5.12: Aralarinda ¢gitli korelasyon olan iki menkul kiymetin risk-gatgrafigi

5.4.3 N Varliktan Olu san Portféyin Beklenen Getirisi ve Riski

Olusturulan portféyin ikiden fazla finansal varlik igegsi durumunda ise
beklenen getiri, varliklarin beklenen getirileg portfoy icerisindeki @rhiklarinin
carpimlari toplamina sétir. N adet menkul dgerin s6z konusu oldw bir

portfoyln getiri ve riskinin hesaplanmasi icht adet getiri hesabiN adet

standart sapma,N(N—l)/Z adet kovaryans deri olmak Uzere toplam

(N2+3N)/2adet veri hesaplamak gerekmektedir. Buna gdradet menkul

degerden olgan bir portfoyun beklenen getirigi sekilde hesaplanir:

N N N N
E[R]=4,= D w R}Z HwR=> wkER=Y w (526)
N adet menkul dgerden olgan bir portfoyun riski;

o’ =Var(R) 22 wzai2+ZN:ZN: wwCo{ R R

i=1 k=1

ki (5.27)
N N-1 N
=X wWo?+2) > wwCo( R R)
i=1 i=lk=i+1
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ile bulunmaktadir (Dobbins vd, 1994, s. 25). Buniéiti daha geni formda

yazarsak;

o,’ =Var(R)) = Wo,*+ wo,'+ wo'+..+ wo,*
+2ww,Co R, B)+2 wwCdyv R R+ 2 ww Cpv,R )R .. (5.28)
+2WN—1WN CO\'( Rl—l’ F\lzl)

elde edilir. Bu formil ayni zamanda

o,?=Var(R) = ZZ wwCo{ R R (5.29)
veya
o,”=Var(R) = ZN:ZN: WWa0,9,, (5.30)

i=1 k=1
seklinde de ifade edilebilir.

N sayida menkul kiymetten meydana gelen portfoyuryaresinin veya
standart sapmasinin bulunmasinda kullanilan formtksaplanabilmesi icin her
bir menkul kiymetin yer al@ N -tane satir veN -tane sttundan ogan bir matris
olusturulur ve her bir hiicrenin igine varyans-kovaryategerlerini hesaplayan
formul yazilip daha sonra bu gkrlerin toplami alingginda portfoyiin varyansi
elde edilir. Buna goregarliklandiriimis varyans-kovaryans matrisi Tablo 5.3'te

verildigi gibidir.
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Tablo 5.3: Agirliklandirilmig varyans-kovaryans matrisi

1 2 3 N
wwCo R R | wwCo( R B) | wwCo\( R B ww, Co( R R)
veya veya veya L veya
Wl \Nla-la-ldl,] VVﬁI.WZO-la- 251, 2 Wl W30-10-351, 3 Wl WN JlaN 51, N

wwCo\ B, B
veya
WZV\AUZUIJZ,]
wwCo\ R, B
veya
WWO 00,
WNV\{CO\,( R, @ WNWNCO\( R, Fg)
veya veya
WN V\é.O-NO-lJN 1 WN WNO-NO-NdN, N

Portfoy riskinin hesaplanmasi matrislerin carpinardgmiyla da ifade

edilebilir. Buna goére portfoyln varyansi;

Cov(R R Co{ RB ... Cdv.RR|w]

Cov(R,R) Coy{ R B . .. : W
o =[w w, .. w]

_COV('R\I, R) .. .. .' .. Co(/'ﬁl, R WN

seklinde de gosterilebilir. Ozel olarak iki menkudsgrden olgan bir portfoy icin
kovaryans matrissu sekilde yazilabilir ve}_ ile sembolize edilebilir (Fermanian

and Scaillet, 2005, s. 937).
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Y= % Jlazfl'z - [Ul 0 }{51,1 51,2}{01 0 } (5.31)
0'20152,1 g, 0 o, a-2,1 52,2 0 o,
Buna godre matriseklinde ifade edilerN adet menkul kiymetten ajan

portféy varyansinda yer alan kovaryans matrisirirak yazarsak, kovaryans

matrisi yerine;

(o, 0 O 0% 9. - On |[o, 0 0 0]
0 2 52,1 a_2,2 0 0’2
>=|0 : 0 (5.32)
0 . . e Oy || Oy . . Oyn|L O . . e Oy
matrisleri yazilabilir. Bu matrisleri kullanarak pfdy varyansi;
2
g, =wXw (5.33)

seklinde de gosterilebilir. (5.33) sidiginde w ifadesi &irlik matrisinin

transpozesini gostermektedir.

Burada elde edilen portféy riskinin gigeme yoluyla azaltiimasini
matematiksel olarak gormek de mumkinddr. Bir pgtifo varyansini ifade eden
(5.27) aitli gini g6z 6ntinde bulunduralim. Portféydeki tim vddrkn b&imsiz
oldugunu ve bu sebeple menkul kiymetler arasindaki key@n katsayisinin sifir
oldugunu varsayalim. Bu durumda (5.27%)tkegi

N
o2 =Var(R)=> wo? (5.34)
i=1
halini alacaktir. Bir varsayim daha yaparak, pagrtigerisinde yer alan menkul

degerlerin portfoyde st agirliga sahip oldgunu digtnelim. Bu durumdan

sayida menkul dgrin yer aldgl portfoyde w terimi yerine1/n yazabiliriz.

Boylece (5.34) gtli gi
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o, =Var(R) = i(%j o’ (5.35)

veya

2
o2 =Var(R) = —z(ij (5.36)
i=1
haline gelecektir. Son silikte goruldigi gibi n arttikga portféy varyansi
azalacaktir. Oder bir ifadeyle portféyde bulunan menkul kiymetisayn artmasi

ile portfoyln riski azalacaktir.

Ancak daha gercekc¢i davranmak gerekirse, portfiiydenenkul
kiymetlerin birbirinden tamamiyla Bansiz oldgunu 6ne siremeyiz. Cunku
biliyoruz ki, ekonomik dalgalanmalar neticesinde ngle olarak menkul
kiymetlerin getirileri hep beraber belirli bir o ylkselmekte veya
disebilmektedir. Bu durum bize menkul kiymetler ardsinbelirli oranlarda
korelasyon olabilegani gostermektedir. Menkul kiymetler arasinda kasgbn
var iken ¢gitlemenin etkisini gorebilmek amaci ile yingiteoranda ven sayida
menkul dgerden olgan bir portféye yatirrm yapil@ini varsayalim. (5.27)

ifadesinde yinew yerinel/n yazarsak;

o, =Var(Rp)=iZ::(%J2 ai2+ZN:Z'j:( ](Tﬂ Co R R (5.37)

i=1k

elde ederiz. Bu ifadeyu sekilde yazmak da mimkundur:

] () o

=\ N i=1 k

Bu ssitlikte her iki terim de"n" sayidaki menkul dgre boélinerek bir ortalama

deseri vermektedirler. Etligin birinci terimi (5.36) ifadesiyle aynidirikinci
terimde i ve | sayilarinin birbirine @ olmamasi nedeniylen(n—l) adet

kovaryans vardir. §tligin ikinci bolumid kovaryans toplamina bélinerek

ortalama kovaryans elde edilecek ve sonug olagitlike
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1o (U Eo R
0, =10 +( - JCOV( R R) (5.39)

haline gelecektir. Bu ifade ise bize, bireysel ménkiymetlerin varyansinin
portféy varyansi Uzerindeki etkisinin portfoydekienkul kiymet say|5|(n)

arttikca azaldini, buna kanlik menkul kiymet sayisi arttikgca kovaryans
teriminin etkisinin ortalamaya yakfagini gostermektedir. Boylelikle portfoy
olusturarak bireysel menkul derlerin risklerinin c¢gitlendirme yolu ile
azaltilabilecgi, diger taraftan menkul gerlerin kovaryansindan kaynaklanan
riski ¢esitteme yOntemiyle azaltabilmenin  mumkin olmadi ortaya
konulmaktadir (Karan, 2004, s. 155-156).

5.5  Optimum Portfoy

Uygun (feasible) bir portfoy, belirlenen kisitlari gayandir. Ortalama-
varyansetkin (efficient) portfoy ise bu uygun portféylerden lidenen (veya daha
disUk) varyans dgeri icin maksimum beklenen getiriyi @ayan ya da belirlenen
(veya daha buyuk) beklenen getiri icin minimum \zary1 elde eden portfoydur.
Beklenen dger ve varyans, etkin ortalama-varyans (EV) kombhmas diye
isimlendirilen etkin portfoy tarafindan cfwrulur. Iste tim etkin ortalama-
varyans (EV) kombinasyonlarinin gturdusu kiimeye déetkin sinir” (efficient
frontier) denir ve portfdy yoneticisinin amaci “etksinir tzerindeki noktalari
belirlemektir’ (Jakobs, Levy and Markowitz, 2005586).

N sayida menkul kiymet bulunan bir portféyde, merikyietlere dgisik
agirhklar verilerek sinirsiz sayida portfoy sturulabilir. Bu nedenle yatirimci, ya
beklenen bir getiri orani dizeyinde varyansi (yaridki) minimize edilecek bir
portfoyll sececek ya da belirli bir varyansgeende getirisi en yiuksek olan
portfoyl sececektir. Yani yatirimcilar portfoy giururken hem beklenen getiriyi
hem de riski goz 6nune alir. Portféydeki her birnkd kiymetin payi ise

matematiksel olarak kuadratik modelleme ile hesapl@okgoz, 2006, s. 64).
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5.5.1 Etkin Sinir (Efficient Frontier)

Daha 0Once belirtilgii gibi N sayida riskli menkul kiymete sahip bir
yatirimci i¢in sayisiz portféy ojturma imkani bulunmaktadir. Bu bglenlerden
olusan kiimeye de firsatlar kiimesi denilmektedir. Getyans Olcutiine gore
yatirrmci bu kiimenin yalnizca ust siniriyla ilgigeektir. Bu Ust sinira ise “etkin
sinir” dendgini biliyoruz. Sekil 5.13'de goriulec@ gibi, etkin sinir A-B @risi
Uzerindeki portfoylerden ofmaktadir.

Getiri

g, o, o
! 2 Varyans

Sekil 5.13: Etkin sinir ve yatirim firsat seti

Kidmenin iginde yer alan her bir portfdy icin, Gstis Uzerinde ayni riske

sahip fakat daha yuksek getirisi olan portfoy blknmalimkiindir.Sekildeki X,
ve X, portfoyleri gbz oninde bulundurularak etkin port&iy incelenebilir.
Goruldigu gibi X, ve X, portfoyleri ayni risk seviyesine sahip olmalariagmen
X, portféytnun beklenen getiris{, 'e gore daha fazladir. Bu durumd¥,
portfoyl etkin kabul edilirkenX, portfdyint etkin kabul etmek olanaksizdir.

Benzersekilde, ayni getiri diizeyinde ancak riski daha kn @ortféy bulmak da
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mumkundur. Sekilde yine X, ve X, portfoyleri ayni getiriyi sglarken, X,
portfoydnun risk durumuX, portfdyline goére daha fazladir. Dolayisiy},
portfoyu etkin bir portfoy dgildir. Boylece bu ¢ portfoyden optimum ola,

portfoyudir. Ozetle, Ust sinir tizerinde olan pottée etkin portfdy, bu sinira da
etkinlik siniri denilmektedir (G6kgoz, 2006, s. 68).
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6. UYGULAMA: B iR YAPAY SINiR AGI MODEL I iLE
RiSK-GETIRI TAHM INi VE OPTIMUM PORTFOYUN
ELDE EDILMESI

Yapay sinir glarinin finans alanina uygulamasinin yagidsu bélimde
iki farkl uygulamaya yer verilnstir. Bunlardan birincisi; portféylerin risk ve
getirilerinin tahmin edilmesi, deri ise optimum (maksimum getiri ve minimum

riske sahip) portfoylerin okturulmasidir.

6.1 Risk-Getiri Tahmini

Son yillarda finans alaninda yapila gelen bilingadlsmalardan buyuk bir
kismi menkul kiymetlerin veya menkul kiymetlerddnosan ceitli portféylerin
gelecekteki fiyatlarinin, dolayisiyla da getirilgn tahmini  Uzerinde
yogunlasmistir (Tektas ve Karatg, 2004, s. 344). Camanin bu béliminde de
calismanin amacina yonelik olarak ele alinan verileimyapay sinir & modeli

gelistirilerek risk ve getiri tahmini yapilmive sonuclar degerlendirilmistir.

6.1.1 Uygulamanin Amaci

Yapay sinir glari ile risk ve getiri tahmininin yapilgh bu bélimddMKB
Ulusal-Sinai Endeksinde yer alan 140ketin (bkz. Tablo 6.1) 2010 vyil
icerisindeki aylik kapagi (2. Seans) fiyatlari ele alinarak getiri ve riskle
hesaplanngy bu sirketlerle caitli kriterlere goére eit agirlikli  portféyler
olusturulmustur.  Bu kriterler; hisse senetlerine konu olaimketlerin aktif
bayuklUkleri, piyasa dgerleri, slem hacimleri ve 6zsermayeleridir.

Calismanin uygulama kisminin bu boliminde amacgstiydin bir yapay
sinir g1 modeliyle portfoy risk ve getirisini tahmin etmek portfdy olgturmada
belirtilen dort 6zellikten hangisi kullanilarak dalptimum (maksimum getirili -

minimum riskli) portféylerin olgtugunu gorebilmektir.
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Tablo 6.1: Arastirmada kullanilan hisse senetleri

Hisse| Hisse |Hisse| Hisse |Hisse| Hisse |Hisse| Hisse |[Hisse| Hisse
Kodu| Simgesi| Kodu| Simgesi| Kodu| Simgesi| Kodu| Simgesi| Kodu| Simgesi
1 |ALYAG | 29 | KRTEK| 57 | AKSA | 85 | BUCIM | 113 | KRDMA
2 AEFES| 30| KORDS 58 | ALKIM | 86 |CMBTN | 114 | KRDMB
3 |BANVT | 31 | LUKSK| 59 | AYGAZ | 87 | CMENT| 115 | KRDMD
4 | CCOLA| 32 | MNDRS| 60 | BAGFS| 88 | CIMSA| 116] SARKY,
5 ERSU 33| MTEKS 61 | BRISA | 89 | DENCM| 117 | ALCAR
6 FRIGO| 34| SKTAS| 62| DEVA | 90 | ECYAP| 118| ASUzU
7 KENT | 35 | YATAS| 63 |DYOBY | 91 | EGSER| 119 ARCLK
8 | KERVT| 36 | YUNSA| 64 | ECILC | 92 | GOLTS| 120 BFREN
9 | KNFRT| 37 | ALKA | 65 |EGGUB| 93 | HZNDR| 121 | BSHEV
10 | KRSTL| 38 | BAKAB| 66 |GOODY| 94 | IZOCM | 122| DITAS
11 | MERKO| 39 | DENTA| 67 | GUBRF| 95 | KONYA| 123 | EGEEN
12 | PENGD| 40 | DOBUR| 68 | HEKTS| 96 | KUTPOl 124 EMKEL
13 | PETUN| 41| DGZTE 69 | MRSHL| 97 | MRDIN | 125| EMNIS
14 | PINSU| 42| DURDQ 70 | PETKM| 98 | NUHCM| 126 | FMIZP
15 | PNSUT| 43| HURGZ 71 | PTOFS| 99| TRKCM 127 | FROTO
16 | SKPLC| 44| IHGZT| 72| PIMAS 100 USAK 128 GEREL
17 | TATKS| 45| IPEKE| 73 SODA| 101 UNYEC129 | IHEVA
18 | TBORG| 46 | KAPLM| 74 | TRCAS| 102|] BRSAN 130 KARSN
19 | TUKAS| 47 | KARTN| 75 | TUPRS| 103] BURCE 131 KLMSN
20 | ULKER| 48 | KOZAA| 76 | ADANA | 104 | BURVA| 132 | MUTLU
21 | AKALT | 49 TIRE 77 | ADBGR| 105 | COMDQO| 133 | OTKAR
22 | ATEKS| 50 | OLMKS 78 | ADNAC| 106 | CELHA| 134| PARSN
23 | ALTIN | 51 | VKING | 79 | AFYON| 107 | CEMTS| 135/ TUDDH
24 | ARSAN| 52 | GENTS| 80 | AKCNS| 108 | DMSAS| 136 | TOASO
25 | BOSSA| 53| KLBMQ 81 | ANACM| 109 | ERBOS| 137 PRKAB
26 | DERIM| 54 | ADEL | 82| BTCIM| 110 EREGL 138 TTRAK
27 DESA | 55| SERVE 83| BSOKE 111 FENIS 1389 VESJL
28 IDAS 56 SASA 84| BOLUQ 112 | 1ZMDC | 140| VESBE

Tablo 6.1'de yer alan hisse senetleri kullanilaotlgturulan it agirlikli

portfdylerinIMKB Ulusal-Sinai Endeksi icerisindeki alt sektéderbulunan hisse

senedi adetleri Tablo 6.2’ de gosterigtiri Burada kriter olarak alt sektdrlerin

imalat sektoru icindekigrliklari baz alinmgtir. Ornegin, Tablo 6.2'de 1. portfoy

olusturulurken her alt sektordeki en iyi 2 hisse senatinmstir. 2. portfOy

olusturulurken de her alt sektoriin en iyi 3. ve 4. disenetleri (2 adet) alingr.

Benzersekilde 6. portfoy olsturulurken 15 tane hisse senedi bulunan Metal Ana

Sanayii’den en iyi 10. hisse senedi (1 adet), 26t ddssesi bulunan fave

Toprgga Dayali Sanayii'den en iyi 12., 13. ve 14. hissmetleri (3 adet)

alinmstir. Diger alt sektorlerden de tabloda belirtilen adeteséisenedine yer
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verilmistir. Ele alinacak olan tim kriterlere gore glirulan portféyler (40 adet)

bu minval Uzere segilrytir.

Tablo 6.2: Portfoylerin alt sektorlerdeki hisse adetleri

2010 Yilindaimalat Sanaviide .
Islem Goren Sirketlerin Alt_ Olusturulan Portféylerin Alt Sektoér Icindeki

Sektodrlere Gore Dagilim Hisse Senedi Adedi
Oranlari

Imalat
Sanayii Alt
Sektorler

Sira
No

1. Portfoy
(Adet)
2. Portfoy
(Adet)
3. Portfoy
(Adet)
4. Portfoy
(Adet)
5. Portfoy
(Adet)
6. Portfoy
(Adet)
7. Portfoy
(Adet)
8. Portfoy
(Adet)
9. Portfdy
(Adet)
10. Portfoy
(Adet)

Hisse Senedi
Adedi

Sektordeki
Agirh g1 (%)

Gida,icki ve
Tatn

N
N
N
N
N
N
N

143 2 | 2| 2

N
o

Dokuma,
2 |GiyimEsyasi| 16 | 114| 2 | 2| 2| 2| 2| 2| 1| 1] 1 1
ve Deri

Orman ve
Kagit

3 | Uriinleri, 19 1136| 2 | 2| 2| 2| 2| 2| 2| 2 2 1
Basim, Yayin
ve Kirtasiye
Kimya,

Petrol,

4 | Kauguk ve 20 1143/ 2 | 2| 2| 2| 2| 2| 2| 2| 2 2
Plastik
Uriinler
Tas ve
5 |Topraza 26 | 186/ 2 | 2| 2| 2| 3| 3| 3| 3 3 3
Dayall Sanay

Metal Ana

Sanayi 15 107y 2| 2| 2| 2| 1| 1| 1] 1] 1 2

Metal Bya,
7 | Makine ve 24 171 2 | 2| 2| 2| 2| 2| 3| 3 3 3

Gereg Yapim

Toplam (Adet) | 140 | 100| 14 14| 14|14 | 14| 14|14 |14 |14 | 14
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6.1.2 Veri Analizi

Calismada kullanilan hisse senetlerine ait aylik getirikullanilarak ve
onceki bolimlerde anlatilan yontemler g6z onidndiidmurularak her bir hisse
senedinin yillik (2010 yilina ait) ortalama geiing varyansi- standart sapmasi
(riski) hesaplanngtir. Hisse senetlerine ait verildstanbul Menkul Kiymetler
Borsasi'nin [MKB) resmi internet sitesinden elde edifii. Hisse senetlerine ait
risk - getiri tablosu ve 6rnek olarak bir portfogé varyans - kovasyans matrisi
sirasiyla Ek-B ve Ek-C’de verilrtir.

6.1.3 Risk-Getiri Tahmini icin YSA Modelinin Gelistirimesi

Calismada ileri beslemeli ve ¢ok katmanl bir yapay rsiagl (MLP)
modeli kullaniimgtir. Tablo 6.1'de yer alan 140 hisse senedi kuldaak her bir
portféyde 14 hisse senedi olacgdkilde 10 tane portfoy ofturulmustur. Aktif
blyukluk, piyasa deeri, islem hacmi ve 6zsermaye kriterlerinden her birineeg6
10 adet portfoy olgturulduzu icin uygulamanin ilk kismi (risk —getiri tahmini)
toplam 40 portfoy Uzerinde yapilgtir. Her gruptan ilk 9 portfoy ile, gatirilen
yapay sinir g egitiimis ve 1 portféy de @&tilen agin performansini ve

tahminleme yetergni test etmek amaciyla kullanilgtir.

Ileri beslemeli gin topolojisi 1 girdi katmani, 5 ara katman ve 1l
katmanindan okmustur. Her katmanda sirasiyla 14 (14 adegibesiz girdi
degiskenine kagilik olarak) 12, 10, 8, 6, 4 ve 2 (2 adetglmali ¢ikti deserine
karsilik olarak) ndron bulunmaktadir. Girdi katmanindakronlarda aktivasyon
fonksiyonu olarak purelin, ger katmanlarda ise tanjant sigmoid ve logistik
sigmoid fonksiyonlari kullanilngtir. Bu ¢alsmanin risk-getiri tahmini@masinda

kullanilan yapay sinir@nin topolojisiSekil 6.1’de goruldga gibidir.
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Esik (Threshold) Degerleri

Sekil 6.1: Risk ve getiri tahmini igin okturulan MLP ginin topolojisi (Oztemel, 2012, s. 76;
Karagslan, 2011, s. 517).

Tablo 6.3'te aktif buyukluklerine goére belirlergniesit  agirhiklh

portfoylerin kodlari ve bu portfoylerin risk-getidigzerleri gosterilmgtir.

Agin topolojisi belirlendikten sonra Tablo 6.3'de Mem girdi ve ciktilar,
batin dgerler 1 den kiguk olacakekilde belirlenen bir katsayiya bélinerek
kodlanmstir. Egitim algoritmasi olarak “gradient descent” algoritmasi
kullaniimistir.  Bilindigi gibi YSA egitimleri deneme yanilma metoduna
dayanmaktadir. En uygungiém parametrelerinin belirlenebilmesi amaci ile
deneme yaniima yontemi kullanilarakg aegitiimisti. Bu yolla esitim
parametrelerinde®grenme orani (Ir) ve momentum katsayisi(mc)’'nin hangi
kombinasyonunun verilengatopolojisi icin ortalama hata kareyi (mean square
errormse) minimize ettgi arsstiriimistir. Yapay sinir ginin esitimi M ATLAB

7.5.0'da gercekkgirilmi stir.
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Tablo 6.3: Aktif buyuklige gore portfoyler matrisi

Aktif Buyukluge Gore Portfoyler Matrisi

Bagimli
. Bagimsiz D&iskenler (Girdiler) Degiskenler
% (Ciktilar)
% Adla|m|ts(w|lo|~lo|o|S|D (Y8 T
v iov|lolo|lov|lo|lol 0| Getiri .
1818888888 \8 8|88 8|8 o | Rk
I T|T|T|T|T|T| T ||| |TITI|T
Portfoy 1 | 20| 3 | 30{23|43|45|71| 70 | 99| 81 | 110{102|127|121| 4.1250| 0.0037
Portfoy2 | 7| 17 25[32|48|41|67| 73| 80| 88 | 116/ 112| 138| 133| 4.4833| 0.0048

Portfoy 3 | 15/ 13| 34(22|49|50| 61| 62 | 98| 82 | 113/ 114| 135| 130| 4.4921| 0.0059

Portfoy 4 | 18 8 | 35| 21|44|39| 74| 66 | 90| 92 | 115/105|118|129|4.1850| 0.0051

Portfoy 5 | 16| 19| 36|24 | 47|37 |63| 60 | 95| 85 | 101 107|134|137|4.8657| 0.0090

Portfoy 6 | 12| 14| 29|27|52|38|65| 58 | 97| 76 | 77| 111 117|132|2.7271| 0.0048

Portfoy 7 | 10] 9 | 28| 51|54 |69 | 72| 78 | 84| 83 | 108/ 131|123|120| 4.9550| 0.0072

Portfoy 8 | 11| 1 | 26|40|46|68| 75| 91 | 94| 96 | 109 128| 124|125| 3.8254| 0.0076

Portfoy9 | 6| 5| 31 42|53|59|64|100| 79| 89 | 106/122|126|119|8.9421| 0.0415

Portfoy 10| 2 | 4 | 33| 55|57 | 56| 86| 93 | 87| 103|104|136|139| 140| 4.4850| 0.0074

Aktif buoyuklugine goére olgturulan portfoylerde risk ve getiri tahminine
ili skin yapay sinir g1 kodlamasi gagidaki gibidir:
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PO=[Girdi Matrisi];

Tpre=[Cikti Matrisi];

P=PO’; % Transpozunu al.
T=Tpre'; % Transpozunu al.
[Pn,minP,maxP,tn,minT,maxT]=premnmx(P,T);
[SO,Q]=size(P);

S1=12; %1. Ara katman ndron sayisi
S2=10; %?2. Ara katman ndron sayisi
S3=8; %3. Ara katman néron sayisi
S4=6; %4. Ara katman néron sayisi
S5=4; %5. Ara katman noron sayisi
S6=2; % Cikti katmani ndéron sayisi

net=newff(minmax(P),[S0,S1,52,S3,54,S5,S6],{'pureli n'
,tansig’,'tansig’,'tansig’,'logsig’,'tansig’,'tans ig
'}, 'traingd");

net.trainParam.epochs=200000;
net.trainParam.show=1000;
net.trainParam.goal=0.000004;

net.trainParam.mc=0.7; % Momentum coefficient
net.trainParam.Ir=0.05; % Learning rate
net.trainParam.Ir_inc=1.01; % Ratio to increase Ir
[net,tr]=train(net,P,T);

save aktifbuyukluk net

Agin esitiimesinde @renme ve momentum katsayilarinin belirlenmesi de
agin performansini yakindan ilgilendirmektedirg®nme katsayisi garliklarin
degisim miktarini belirlemektedir. ger blyuk dgerler secilirse o zaman yerel
cbzimler arasindagen dolamasi ve osilasyon yamasi s6z konusudur. Kugik
degerler secilmesi ise @enme zamanini artirmaktadir. Bu yuzdegredme
katsayisi icin genellikle 0.2 - 0.4 arasindakgelder kullanilir. Fakat bu tamamen
ilgili probleme balidir (Oztemel, 2012, s. 99). Nitekim bu gatada 6n
denemeler sonucund&renme orani (r)'nin 0.009 — 0.04 arglinda olmasina

karar verilmg ve & en iyi performansini 0.05 dolaylarinda iken gdwsigtir.

Benzersekilde momentum katsayisi dgrénmenin performansini etkiler.
Momentum katsayisi, bir dnceki iterasyondakgigienin belirli bir oraninin yeni
degisim miktarina eklenmesi olarak gorulmektedir. Budegt, Ozellikle yerel
cbzimlere takilan @arin bir sicrama ile daha iyi sonuclar vermesigilamak

amaclyla onerilmtir. Bu deserin kicik olmasi yerel ¢ozumlerden kurtulmayi
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zorlastirabilir. Cok buylk dgerler ise tek bir ¢ézime uymada sorunlar
yasatabilir. Tecrubeler bu gerin 0.6 — 0.8 arasinda secilmesinin uygun @amga
gOstermektedir (Oztemel, 2012, s. 99). Bu spahida momentum katsayisi

(mc)’nin 0.2 — 0.9 arasinda olmasina karar veglae g en iyi performansini 0.7
dolaylarinda iken sergilestir. Aktif blyukluk desiskenini goz Onunde
bulundurup yukaridaki YSA kodu kullanilaralgiglen agin esitim grafigi de

asagidaki gibidir:

= — B e B
IR e
Performance is 3.99991e-006. Goal is 42-006
10 = T T T T T
: Train ]
3 Walidation |4
10—1 L Test E

Peformance

10 I 1 1 1 1 1
o 2 4 & g 10 12
Sﬁ’b Tr‘m 136904 Epﬂ{!hﬁ %1 [}4

Sekil 6.2: Aktif blyikluge gore gitimi tamamlanan YSA modeliningienme grafi

Sekil 6.2 de goruldgu gibi ezitim 1 ila 0,1 arasinda bir hata ile gbeayip,
yaklasik ilk 100 iterasyonda 0,01 seviyelerine kadar gwe toplamda 136904
iterasyonda hedef der olan 0,000004 hata oraninin altina igtmi Egitim
sonucunun istenilen performans duzeyiniskamasi tizerine@n test edilmesine
gecilmistir.

Piyasa dgeri g0z oOninde bulundurularak elurulan portfoy
kombinasyonlari ise Tablo 6.4'te verilgtir.
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Tablo 6.4: Piyasa dgerine gore portfoyler matrisi

Piyasa Dgerine Gore Portfoyler Matrisi
Bagimli
Bagimsiz Degiskenler (Girdiler) Degiskenler
5 (Ciktilar)
>
g Aot |w]|o(~|lo| o | S DY
olo|lo|lo|lo|low|o|o| o iri
I T T T T|xT|IT | I I T T T T T
Porltféy 2| 4]3023|43]48|75(71| 99 | 98 | 110 112 121|119| 3.3021| 0.0024
Porztfoy 7 | 20|25|34|47|45|59(70| 80 | 88 | 102 11§ 127|136/ 5.7554| 0.0081
Pogfoy 15|17|24|32|49|41|67|64| 95 | 81 | 105/ 113 138|139| 4.2864| 0.0074
Pofoy 3 [13|22|29|44|50|61|74| 97 | 94 | 116| 114 140|135 5.1193| 0.0048
Pogfoy 18| 8 | 36|27|54|39|57(73| 87 | 79 | 101 107 120| 133| 9.1271| 0.0404
Porﬁtfoy 1| 6|28 55/68|72|86|93| 100| 106| 104 122124 |128| 2.8732| 0.0058
P°r7tf°y 16(10|31|46|38|69|66|76| 90 | 77 | 103| 126 118 132| 5.6150| 0.0072
Pogfoy 14| 9 | 26/51|53|65|56|84| 91 | 78 | 109| 117 137|134| 4.4321| 0.0095
Pogfoy 11| 5 | 33/40|42|58|63|83| 89 | 96 | 108| 131 123|125| 4.3129| 0.0075
Polrgoy 19|12|21|35|52|37|62|60| 82 | 92 | 85| 111 130|129| 2.2621| 0.0046

Agin topolojisi belirlendikten sonra Tablo 6.4°te Wen girdi ve ciktilar,
batin dgerler 1 den kicuk olacakekilde belirlenen bir katsayiya bélinerek

kodlanmstir.

Piyasa dgerine gore olgturulan portfoylerde risk ve getiri tahminine

ili skin yapay sinir g1 kodlamasi gagidaki gibidir:
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PO=[Girdi Matrisi];

Tpre=[CiktI Matrisi];

P=PO’; % Transpozunu al.

T=Tpre'; % Transpozunu al.
[Pn,minP,maxP,tn,minT,maxT]=premnmx(P,T);
[SO,Q]=size(P);

S1=14; %1. Ara katman ndron sayisi

S2=12; %?2. Ara katman ndron sayisi

S3=10; %3. Ara katman ndron sayisi

S4=8; %4. Ara katman ndron sayisi

S5=5; 9%5. Ara katman ndron sayisi

S6=3; %6. Ara katman ndron sayisi

S7=2; % Ciktl katmani néron sayisi
net=newff(minmax(P),[S0,S1,52,S3,54,S5,56,S7],{'pur el
in','tansig’,'tansig’,'tansig’,'tansig’,
'tansig’,'tansig’,'tansig'},'traingd");
net.trainParam.epochs=200000;
net.trainParam.show=1000;
net.trainParam.goal=0.000005;
net.trainParam.mc=0.6; % Momentum coefficient
net.trainParam.Ir=0.05; % Learning rate
net.trainParam.Ir_inc=1.01; % Ratio to increase Ir
[net,tr]=train(net,P,T);

save piyasadegeri net

Piyasa dgeri kriterine gore elde edilen portfoyleriiBmek icin kullanilan
ileri beslemeli YSA modelinde ger &lara nispeten farkh bir kodlama
kullaniimistir. Bunun sebebi, gan bu kodlama ile daha iyiggilmesidir. Burada
agin topolojisi 1 girdi katmani, 6 ara katman ve 1 déti katmanindan
olusmustur. Her katmanda sirasiyla 14 (14 adegibvsiz girdi dgiskenine
karsilik olarak) 14, 12, 10, 8, 5, 3 ve 2 (2 adegibai cikti dezerine kagilik
olarak) noron bulunmaktadir. Girdi katmanindaki ordarda aktivasyon
fonksiyonu olarak pirelin, ger katmanlarda ise tanjant sigmoid fonksiyonu
kullanilmistir.  Ayrica bu algoritmada genme oraninda (r) desisiklik

yapilmazkermomentum katsayisi (nc) 0.6 olarak belirlenngtir.

Piyasa dgeri baz alinarak okturulan portféylerin, verilen YSA kodu ile

egitilmesi sonucu olgan gitim grafigi Sekil 6.3'te goruldigu gibidir.
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Sekil 6.3: Piyasa dgerine gore gitimi tamamlanan YSA modelininséenme grafii

Islem hacmi g6z o©ninde bulundurularak stlwulan — portfoy
kombinasyonlari da Tablo 6.5'te verilgtir.
Tablo 6.5: Islem hacmine gore portfoyler matrisi
Islem Hacmine Gére Portfdyler Matrisi
Bagimli
o Bagimsiz Dgiskenler (Girdiler) Degiskenler
% (Ciktilar)
£ dln|m|ts|w|lo|l~|lo|lo|S|D3Y]9]T
o v|lo|lo|lo|lo|lo|lo|lo|o Getiri .
S 1818|8(8/8(8\8 3\8(8(8/18|8 8 o R
I|TI|T T || ||| |T|T|T|T
Portfdy 1| 20| 7 | 32124 |48|45|70|75| 79| 95 | 110|115/ 129| 120|10.4769 0.0479
Portfoy 2| 2| 3| 2928|49|43|60|64|91| 78| 113/114|119|130| 2.8921| 0.0041
Portfoy 3| 1| 8| 3335|47|44|67|61|92|100(112|104|139|136| 6.1754| 0.007%
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Portfoy 4 | 16| 12| 31|26 |38 |51|57|59|99| 86 | 111/103|121|127| 5.2871| 0.0086

Portfoy 5| 10/ 19|27 |21|41|54|65|71|80| 88| 90| 102 126|138| 3.9214| 0.0048

Portfoy 6| 4| 9| 3§30|42|39|56|62(96| 81 | 89| 109 135|124| 5.3964| 0.0054

Portfoy 7| 15| 5 | 25/ 40| 50| 69| 68| 94| 83| 97 | 107| 132| 134| 123| 4.9057| 0.0067

Portfoy 8| 13| 6 | 22| 55|58 |72|85|82|77|106|108|117|122|125| 2.1950| 0.0042

Portfoy 9| 18| 14|34 |53|52|73|66|87|84| 93 | 116/ 137|128|118| 3.2036| 0.0058

Portfoy 10| 17 | 11| 23| 37|46 | 63| 74| 76| 98| 101| 105| 140| 131| 133| 2.8171| 0.0045%

Agin topolojisi belirlendikten sonra Tablo 6.5'te Wen girdi ve ciktilar,
batin dgerler 1 den kiguk olacakekilde belirlenen bir katsayiya bélinerek

kodlanmstir.

Islem hacmi dikkate alinarak alwrulan portfoylerde risk ve getiri

tahminine ilgkin yapay sinir g1 kodlamasi gagidaki gibidir:

PO=[Girdi Matrisi];

Tpre=[CiktI Matrisi];

P=P0'; % Transpozunu al.

T=Tpre'; % Transpozunu al.
[Pn,minP,maxP,tn,minT,maxT]=premnmx(P,T);
[SO,Q]=size(P);

S1=12; %1. Ara katman ndron sayisi
S2=10; %?2. Ara katman ndron sayisi
S3=8; %3. Ara katman noron sayisi
S4=6; %4. Ara katman néron sayisi
S5=4; %5. Ara katman néron sayIsi
S6=2; % Cikti katmani néron sayisi

net=newff(minmax(P),[S0,S1,S2,53,54,S5,S6].{'pureli n'
,tansig’,'tansig’,'tansig’,'logsig’,'tansig’,'tans ig
'},'traingd");

net.trainParam.epochs=200000;
net.trainParam.show=1000;
net.trainParam.goal=0.000002;

net.trainParam.mc=0.7; % Momentum coefficient
net.trainParam.lr=0.05; % Learning rate
net.trainParam.Ir_inc=1.01; % Ratio to increase Ir
[net,tr]=train(net,P,T);

save islemhacmi  net
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Islem hacmi kriterine gore elde edilen portfoylegitmek icin kullanilan
ileri beslemeli YSA modelinde de yinezia topolojisi 1 girdi katmani, 5 ara
katman ve 1 de c¢ikti katmanindanshwstur. Her katmanda sirasiyla 14 (14 adet
bagimsiz girdi dgiskenine kagilik olarak) 12, 10, 8, 6, 4 ve 2 (2 adetgimali
cikti deserine kasgilik olarak) noron bulunmaktadir. Girdi katmanindak
noronlarda aktivasyon fonksiyonu olarak purelingedi katmanlarda ise tanjant
sigmoid ve logistik sigmoid fonksiyonlari kullaniighir. Daha dnceki @timlerde
kullanilan Ggrenme orani (r) ve momentum Kkatsayisi c) deserleri bu
egitimde de iyi performans gostepinden dolay! 6nceki derler bu gitimde de

korunmutur.

Islem hacmine gore ofturulan portfoyler kullanilarak, verilen YSA kodu

ile egitiimesi sonucu olgan eitim grafigi Sekil 6.4’de goruldgu gibidir.

i — 2 ™
E Training with TRAIN @M
|;r — = 4

Performance is 1.99996e-006. Goal is 2e-006

Train
Walidation |
Test

Ferfarmance

Stop Training 56247 Epochs

Sekil 6.4: islem hacmine goregitimi tamamlanan YSA modeliningienme grafki
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Sekil 6.4’ de goruldgl gibi ezitim 1 ila 0,1 arasinda bir hata ile gbeayip,
yaklasik ilk 100 iterasyonda 0,01 seviyelerine kadar gwe toplamda 56247
iterasyonda hedef der olan 0,000002 hata oraninin altina igtmi Egitim
sonucunun istenilen performans dizeyiniskamasi Gizerine@n test edilmesine

gecilmistir.

Son olaraksirketlerin 6zsermaye buyulkiiine gore belirlenen portfoy
bilesenleri ve onlarin risk-getiri gerleri Tablo 6.6’da verilnstir.

Tablo 6.6: Ozsermayeye gore portfoyler matrisi

Ozsermayeye Gore Portfdyler Matrisi

Bagimli
o Bagimsiz Dgiskenler (Girdiler) Degiskenler
2 (Ciktilar)
i'g dlN|lom|ts|lw|lo|l~|lo|loS DY |92
@) Q QO [} [} [} QO QO QO [} iri
© |8 8|88\ 8|2 82|28 888|8|8| % | R
IT|T|T|ZT|Z|Z|Z|Z ||| || T °
Portfoy 1| 2| 4| 3025[43|48|75|71|99| 88| 110/115|119|127|2.4650] 0.0032

Portfoy 2 | 20/ 15|23 |32|45|41|64|59| 80 102/ 112|136| 139 3.2100| 0.0054

©
oo

Portfoy 3| 7| 13 22|34|44|50|70|57|81| 87 | 116/ 105|121|140|6.4547|0.0068

Portfoy 4 | 3| 17/21|29|47|49|73|74|82| 95| 113/ 107|138|117|4.2564(0.0054

Portfoy 5| 18| 14|24 |27 |52|37|67|61| 78| 92 | 101| 114| 129|134 | 4.5600| 0.0085

Portfoy 6 | 19/ 10| 35|36|54|39|62|66|97| 85| 83| 10§ 118|133|4.1957|0.0043

Portfoy 7 | 12| 16| 28|38 |40|56|60|84| 76| 77 | 111/130|137|132|2.6871|0.0075

Portfoy 8| 6| 9| 3355|63|72|89|86|93|103|104|128|125|120|5.4686|0.0071

Portfoy 9| 11| 1 | 31|{53|42|65|68| 90| 79|100|106|126|122|124|8.3304| 0.0430

Portfoy 10| 9 | 5 | 26| 46|51 |58|69|91| 94| 96 | 109| 135| 131| 123|5.4579| 0.0096

Agin topolojisini belirledikten sonra yukaridaki Tabb.6’da verilen girdi
ve cikti drdnleri, butin derler 1 den kiguk olacakekilde belirlenen bir

katsayiya boltinerek kodlanghr.
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Ozsermaye yapisi dikkate alinarak stluulan portfoylerde risk ve getiri
tahminine ilgkin yapay sinir g1 kodlamasi isesagidaki gibidir:

PO=[Girdi Matrisi];

Tpre=[Cikti Matrisi];

P=P0'; % Transpozunu al.

T=Tpre'; % Transpozunu al.
[Pn,minP,maxP,tn,minT,maxT]=premnmx(P,T);
[SO,Q]=size(P);

S1=12; %1. Ara katman ndron sayisi
S2=10; %?2. Ara katman ndron sayisi
S3=8; %3. Ara katman néron sayIsi
S4=6; %4. Ara katman noron sayisi
S5=4; %5. Ara katman néron sayisi
S6=2; % Cikti katmani ndéron sayisi

net=newff(minmax(P),[S0,S1,52,S3,54,S5,S6],{'pureli n'
,tansig’,'tansig’,'tansig’,'logsig’,'tansig’,'tans ig
'}, 'traingd");

net.trainParam.epochs=200000;
net.trainParam.show=1000;
net.trainParam.goal=0.000004;

net.trainParam.mc=0.7; % Momentum coefficient
net.trainParam.Ir=0.05; % Learning rate
net.trainParam.lr_inc=1.01; % Ratio to increase Ir
[net,tr]=train(net,P,T);

save ozsermaye net

Yukaridaki YSA kodunda goruldii gibi, dnceki kriterlere goregdim
yapilan YSA kodlariyla yakkak ayni yapiya sahiptir. Kullanilan katman sayisi,

aktivasyon fonksiyonu turleri,@enme orani ve momentum katsayilari aynidir.

Burada verilen YSA gtim algoritmasi ile gitilen agin egitim sonucunda

gosterdgi performans grafii de gagidaki gibidir:
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Sekil 6.5: Ozsermayeygore gitimi tamamlanan YSA modeliningienme grafii

Sekil 6.5’ de goruldgl gibi ezitim 1 ila 0,1 arasinda bir hata ile gbeayip,
yaklasik ilk 2000 iterasyonda 0,005 seviyelerine kadaniinve toplamda 74446
iterasyonda hedef der olan 0,000004 hata oraninin altina igtmi Egitim
sonucunun istenilen performans dizeyiniskamasi Gzerine@n test edilmesine

gecilmistir.

6.1.4 Test Sonugclari ve Tartsma

Hisse senetlerinin aktif buyllkit, piyasa dgeri, islem hacmi ve
O0zsermaye buyukfil kriterlerine gore olgturulmus portféylerden ilk 9 tanesi ile
daha once de belirtilgh Gzere &in esitimi yapiimistl. Egitilmis olan YSA Tablo
6.3, 6.4, 6.5 ve 6.6'da verilmiolan 14 bgmsiz dgiskenin (14 tane
¢esitlendirilmis portfdy) risk ve getirisi kullanilarak ilgili dome verileri icin test

edilip gga hi¢ gosterilmeyen ve belirtilen doért kriterden beinin 10. portféyd ile
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test gamasi gercekigirilmistir. Test sonuclari sagidaki Tablo 6.7'de oldgu

gibidir.

Tablo 6.7: Risk ve getiri tahminine gkin test sonuclari

(B) (€) (E)
: YSAile | = D) |YSAllel
YSA Testilcin (A) . =(A-B)/A ; Tahmin | _
. 7. | Tahmin Risk . =(D-E)
Portfoy Getiri Edi Hata Edilen
. : ilen (Stand. . Hata
Kriterleri (%) . Risk .
Getiri Orani Sapma) (Stand Miktari
0 .
(%) Sapma)
Aktif Bayukluge
Gére Test Verisi 4.4850| 4.5285| -0.0097 | 0.0074| 0.0039 -0.0035
Plyasa Deerine | , 6511 2.2695| -0.0033 | 0.0046| 0.0033 -0.0013
GoOre Test Verisi
Islem Hacmine |, 51291 5 8590| -0.0042 | 0.0045| 0.0034 0.0011
GoOre Test Verisi
Ozsermayeye GOlleg 4579|  54420| 0.0029 | 0.0096| 0.0097 -0.0001
Test Verisi

Tabloda goruldgu gibi esitim sonuglari getiri ve risk bazinda en iyi
sonucu 6zsermayeye gore gluulan portfoylerde verngiir. Bunun sebebinin,
O0zsermayeye gore cfwrulan portféylerle gin daha iyi gitiimis olmasindan
kaynaklandil soylenebilir. Ayrica YSA ile getiri tahminin %%i altinda hata
orani ile gerceklgigi, risk tahmininde ise hata miktarinin binde S’iftireda

oldugu gozlenmektedir.

Buna ilaveten; Tablo 6.3'te aktif buylkli en yiksek olan hisse
senetleriyle olgturulan portfoyin getirisi ger portfoylere gbre daha yiksek
getiriye sahip olmamasinagmaen risk seviyesi d@er portfoy risklerine nazaran
minimum seviyededir. Benzeekilde Tablo 6.4'te yer alan ve piyasagdd en
yuksek olan hisse senetleriyle glrulan portféyin getirisi maksimum

olmamasina gamen, risk seviyesi der portfoylere gore en dilk seviyededir.
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Tablo 6.5'te goruldgu Uzere, glem hacmi en yiksek olan hisse senetleriyle
olusturulan portfoyin getiri ve riski maksimum dizeyadedununla birlikte
Tablo 6.6’da yer alan 6zsermayesi en yuiksek olasehsenetlerinin ofturdugu
portféyln getirisi maksimum d@erde bulunmazken, riskinin minimum dizeyde

yer aldgl gozlenmektedir.

6.2  Optimum Portfoyln Belirlenmesi

Optimizasyon yontemlerinde amac belirtilen kisitlattinda en iyi
¢6zimun elde edilmesidir. Bu gahada da Tablo 6.1’de yer alan 140 hisse senedi
arasindan aktif bayukluk, piyasagdei, islem hacmi, 6zsermaye ya da herhangi
bagka bir kriter gbz 6nine alinmaksizin rastgele d&armndom) secilen 10’ar
hisse senediylesi agirlikli portféyler olusturulmustur. Bu yontemle olgturulan

esit agirlikli 50 portfoyln risk ve getirileri hesaplangnve bu dgerler Tablo
6.8’'de verilmitir.

Tablo 6.8:140 hisse senedi ile ghwrulmus esit agirlikl portfoyler

140 Hisse Senedi Kullanilarak Rastgele itimus Esit Agirlikli Portfoyler

Bagimli
Bagimsiz Dgiskenler (Girdiler) Degiskenler
& (Ciktilar)
)
g d Nl || w|o|~|0]|o|§
o v | ® () () O | 0| O () () o | Getiri )
0n | 0 N 0 0wl n|l un N N » Risk
L Y I T T 2 2 B 2 ) (%)
Ir | T I I I | T | T I Ir | T
Portfoy 1| 20| 3 30| 23 43 45 71 70 99 81 4.1030 @MOp4

Portfoy 2 | 7 17 25| 32| 48 41 67y 73 80 88 4.2496 ®006

Portfoy 3| 15| 13| 34| 22 49 50 61 62 98 82 4.2190 35000

Portfoy 4 | 18 8 35| 21 44 39 74 66 90

0
N

4.9790 (10P5

Portfoy 5| 16| 19| 36| 24 47 3y 63 60 95 85 5.4530 9200

Portfoy 6 | 12| 14| 29| 27, 52 38 65 58 97 16 2.7320 5DOO
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Portfoy 7 | 10 9 28| 51 54 69 72 7 84 §3 4.0300 005

Portfoy 8 | 11 1 26| 40, 49 68 75 9 94 96 4.4355 (@007

Portfoy 9 | 6 5 31| 42| 53 59 64 1d 79 89 48380 (®OP5S

Portfoy 10| 2 4 33| 55| 57| 56 86 93 87 103 5.03p0 0.0091
Portfoy 11| 2 4 30| 23| 43| 48 75 71 99 98 3.1790 0.0019
Portfoy 12| 7 20| 25| 34| 47| 45 59 7( 80 8B 6.40y6 0.0110
Portfoy 13| 15 | 17| 24| 32| 49| 41 671 64 95 81 45280 0.0078
Portfoy 14| 3 13| 22| 29| 44| 50 61 74 9y 94 5.08Y0 0.0040
Portfoy 15| 18 8 36| 27| 54| 39 57 73 8y 7P 43950 0.0054
Portfoy 16| 19 | 12| 21| 35| 52| 37 63 6 82 92 27260 0.0046
Portfoy 17| 16 | 10| 31| 46| 38 69 66 76 90 77 45800 0.0061
Portfoy 18| 14 9 26| 51| 53| 65 56 84 91 78 4.46Y0 0.0093
Portfoy 19| 11 5 33| 40| 42| 58 63 83 89 96 4.2210 0.0065
Portfoy 20| 1 6 28| 55| 68| 72 8§ 93 100 106 3.0245 0.0061
Portfoy 21| 20 7 32| 24| 48| 45 70 7§ 79 9 6.3016 0.0093
Portfoy 22| 2 3 29 | 28| 49| 43 60 64 91 78 25560 0.0035
Portfoy 23| 1 8 33| 35| 47| 44 67 61 92 100 7.2825 0.0088
Portfoy 24| 16 | 12| 31| 26| 38 51 57 5¢ 99 86 4.3750 0.0093
Portfoy 25| 10 | 19| 27| 21| 41| 54 65 7] 80 88 3.52p0 0.0042
Portfoy 26| 4 9 36| 30| 42| 39 56 672 96 8l 4.1800 0.0040
Portfoy 27| 15 5 25| 40| 50| 69 68 94 83 9 4.4690 0.0047
Portfoy 28| 17 | 11| 23| 37| 46| 63 74 76 98 101 3.01y0 0.0040
Portfoy 29| 18 | 14| 34| 53| 52| 73 66 8] 84 93 3.42p0 0.0056
Portfoy 30| 13 6 22| 55| 58| 72 85 87 7Y 106 1.85f0 0.0043
Portfoy 31| 2 4 30| 25| 43| 48 75 71 99 88 2.4060 0.0025
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Portfoy 32| 20 | 15| 23| 32| 45| 41 64 54 80 98 3.07p0 0.0044
Portfoy 33| 7 13| 22| 34| 44 50 70 57 81 8¢ 7.5916 0.0089
Portfoy 34| 3 17| 21| 29| 47| 49 73 74 82 9p 3.9020 0.0061
Portfoy 35| 18 | 14| 24| 27| 52| 37 671 6] 78 92 4.83p0 0.0082
Portfoy 36| 19 | 10| 35| 36| 54| 39 62 66 9¢ 85 4.2900 0.0038
Portfoy 37| 12 | 16 | 28| 38| 40/ 56 6Q 84 76 77 2.84f0 0.0080
Portfoy 38| 9 5 26| 46| 51| 58 69 91 94 96 4.8800 0.0080
Portfoy 39| 11 1 31| 53| 42| 65 68 9( 79 100 4.07p5 0.0053
Portfoy 40| 6 9 33| 55| 63| 72 89 8¢ 93 103 6.0980 0.0083
Portfoy 41| 81 | 110| 102| 127 121 7 17 2 32 48 49046 0.0p74
Portfoy 42| 88 | 116| 112| 13§ 13 15 18 3 22 49 49880 0.0044
Portfoy 43| 82 | 113| 114 135 13 18 8 3 21 44 48840 0.0p71
Portfoy 44| 92 | 115| 105/ 118 12 16 1 3 24 47 4.6270 0.0104
Portfoy 45| 85 | 101| 107| 134 137 12 14 2 27 %2 2.7380 0.0066
Portfoy 46| 76 | 77 | 111 117 132 10 9 2 501 54 3.2840 0.0057
Portfoy 47| 83 | 108| 131] 123 12 11 1 2 40 46 5.5245 0.0p99
Portfoy 48| 96 | 109| 128 124 125 6 5 3 42 53 2.8650 0.0p74
Portfoy 49| 64 | 100| 122| 126 11 2 4 3 56 57 29680 0.0036
Portfoy 50| 2 4 | 127| 136 15| 17 140 13 18 3 4.637/0 0.0054

6.2.1 Uygulamanin Amaci

Calismanin uygulama kisminin bu béliminde amacgtydin bir yapay

sinir az1 modeli kullanilarak optimum portfoyin elde edilsigir. Bunun igin

oncelikle bir yapay sinir@ modeli gelstirilmis ve gelitirilen bu & Tablo 6.1'de
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verilen 140 hisse senedi icerisinden 10’ar tanagiastgele (random) alinmasiyla
olusturulan portféylerin risk ve getirileri kullanilakaggitilmi stir. Egitilen bu &
yardimiyla optimum portféy (minimum risk veya maksim getiri) elde
edilmeye cakilmistir. Ayrica daha Once de belirtifgdi Gzere, bu portféyleri
secerken Bolum 6.1'de oldunun tersine herhangi bir kriter géz o6nidnde

bulundurulmanmytir.

6.2.2 Portfoy Optimizasyonu Igin YSA Modelinin Gelistirilmesi

Calismanin optimizasyon kisminda da risk-getiri tahmil@iroldigu gibi
ileri beslemeli ve ¢ok katmanl bir yapay sing dMLP) modeli kullaniimgtir.
Tablo 6.1’de yer alan 140 hisse senedi kullanilarak bir portféyde 10 hisse
senedi olacakekilde Tablo 6.8'de gosterilgi gibi 50 tane gt agirlikli portfoy
olusturulmustur. Bu 50 portféyden 49 tanesglaegitmek icin kullaniimg ve en
yuksek getiriye sahip portféy ve ensiilt riske sahip portfoy deggilen agin
performansini ve optimizasyon yetgme test etmek amaciyla kullanilgtur.

Kullanilan ileri beslemeli @n topolojisi 1 girdi katmani, 5 ara katman ve
1 de cikti katmanindan aloustur. Her katmanda sirasiyla 2 (2 adegibssiz
girdi deziskenine kagilik olarak) 4, 6, 8, 10 ve 10 (10 adefsbali ¢ikti degerine
karsilik olarak) ndéron bulunmaktadir. Girdi katmanindakronlarda aktivasyon
fonksiyonu olarak purelin, ger katmanlarda ise tanjant sigmoid ve logistik
sigmoid fonksiyonlari kullanilngtir. Bu calsmanin optimizasyon samasinda
kullanilan yapay sinir@nin topolojisiSekil 6.6’da goruldga gibidir.
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Sekil 6.6: Portfdy optimizasyonu igin ofturulan MLP &inin topolojisi

6.2.2.1 Getiri Maksimizasyonu

Olusturulan portféylerden maksimum getiriyi elde etmek kullanilan

yapay sinir g kodlamasi gagidaki gibidir:

PO=[Girdi Matrisi];

Tpre=[CiktI Matrisi];

P=PO’; % Transpozunu al.
T=Tpre'; % Transpozunu al.
[Pn,minP,maxP,tn,minT,maxT]=premnmx(P, T);
[SO,Q]=size(P);

S1=2; %J1. Ara katman ndron sayIs|
S2=4; %2. Ara katman ndron sayIs|
S3=6; %3. Ara katman ndoron sayIsi
S4=8; %4. Ara katman noron sayIsi
S5=10; %5. Ara katman néron sayisl
S6=10; % Cikti katmani néron sayisi

net=newff(minmax(P),[S0,51,52,S3,54,S5,S6].{'pureli n','log
sig','logsig’,'logsig’,'tansig’, 'tansig','tansig'}, ‘traing
d);

net.trainParam.epochs=50000; net.trainParam.show=10 00;
net.trainParam.goal=0.0137;

net.trainParam.mc=0.8; % Momentum coefficient
net.trainParam.Ir=0.053; % Learning rate
net.trainParam.Ir_inc=1.01; % Ratio to increase Ir

[net,tr]=train(net,P,T);
save portopt_egitimsonucugetiri net
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Tablo 6.8'de verilen 50 portféyden maksimum gesrigahip olan 33
numarall portfoyu elde etmeye yonelig agitimi igin kullanilan ileri beslemeli
YSA modelinde de yinegan topolojisi 1 girdi katmani, 5 ara katman ve 1cddi
katmanindan okmustur. Her katmanda sirasiyla 2 (2 adetgib@siz girdi
degiskenine kagilik olarak) 2, 4, 6, 8, 10 ve 10 (10 adeggimal ¢ikti deserine
karsilik olarak) ndron bulunmaktadir. Girdi katmanindakronlarda aktivasyon
fonksiyonu olarak purelin, sonraki 3 katmanda lbgissigmoid ve son 3
katmanda ise tanjant sigmoid fonksiyonlari kullamgtir. Ayrica & egitiminde
ogrenme orani (r) olarak 0,053 dgeri ve momentum katsayisi (nc) olarak da
0,8 deeri kullaniimstir.

Adi gecen portfoylerin risk - getirileri kullanihiperilen YSA kodu ile
egitilmesi sonucu olgan gitim grafigi Sekil 6.7’de gorildga gibidir.

f~ 2
B Training with TRAINGD.

Performance is 0.0137483. Goal is 0.0137483

10

Train 1
Validation |
Test

Perfarmance

-z
10 | 1 1 1 | 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000  7OOO 8000

Stop Training 8305 EpDChS

Sekil 6.7: Maksimum getiriye goregitimi tamamlanan YSA modelininggenme grafii

Sekil 6.7’ de goruldgu gibi ezitim 1 ila 0,1 arasinda bir hata ile gbeayip,
yaklasik ilk 3500 iterasyonda 0,02 seviyelerine kadar ignwve toplamda 8306
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iterasyonda hedef der olan 0,01375 hata oraninin altina igtmi Egitim
sonucunun istenilen performans duzeyiniskamasi tGizerine@n test edilmesine

gecilmistir.

6.2.2.1.1 Test Sonuglari ve Tartsma

Sekil 6.7'de gorulen @tilmis ag modeli kullanilarak test samasi
gerceklatirilmi stir. Bu asamada maksimum getiriye sahip portfoylu elde etmek
amaclanmgtir. Bu amacla hedef getiri olan %7.591Gekene ulamaya yonelik
test sonuclarisagidaki tabloda verildii gibidir.

Tablo 6.9: Getiri maksimizasyonuna gkin test sonuglari

X 5 (©)
Optimum YSA ile Elde Edilen YSA "é 'I)'ahmin =(A-B)/A
Pgren;mlsl:n Portféyde Yer Alan Edilen_ F_’qrthyUn Hata Orani

(%) Hisseler Getlrisi (%)

7.5916 24,21, 44,41, 54, 7.1590 0.0567

59, 63, 68, 78, 81

Tablo 6.9'da goraldgi gibi YSA kullanilarak %7.5916 getiri oranina
yakin bir getiri dgeri (%7.1590) elde edilmgtir. Ayrica bu getiriyi sglayan
portfoyler ve hata orani da tabloda belirtigtiri

6.2.2.2 Risk Minimizasyonu

Tablo 6.8’de verilen 50 portfdy icerisinden minimuiske sahip portféyin
elde edilmesine ybnelik cainada kullanilan yapay sinigakodlamasi gagidaki
gibidir.
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PO=[Girdi Matrisi];

Tpre=[CiktI Matrisi];

P=P0'; % Transpozunu al.

T=Tpre'; % Transpozunu al.
[Pn,minP,maxP,tn,minT,maxT]=premnmx(P,T);
[SO,Q]=size(P);

S1=2; %1. Ara katman ndron sayisi

S2=4; %2. Ara katman ndron sayisi

S3=6; %3. Ara katman ndron sayisi

S4=6; %4. Ara katman néron sayisi

S5=8; %5. Ara katman ndron sayisi

S6=10; %6. Ara katman ndron sayisi

S7=10; % Cikti katmani néron sayisi
net=newff(minmax(P),[S0,S1,52,S3,54,S5,56,S7],{'pur el
in','logsig’,'logsig’,'logsig’,

'logsig’,'tansig’, tansig’,'tansig'},'traingd’);
net.trainParam.epochs=100000;
net.trainParam.show=1000;
net.trainParam.goal=0.0136963;
net.trainParam.mc=0.8; % Momentum coefficient
net.trainParam.lr=0.053; % Learning rate
net.trainParam.Ir_inc=1.01; % Ratio to increase Ir
[net,tr]=train(net,P,T);

save portopt_egitimsonucurisk net

Tablo 6.8'de verilen 50 portfdyden minimum riskdigaolan 11 numaral

portfoyl elde etmeye yonelikgaegitimi icin kullanilan ileri beslemeli YSA

modelinde de yine g@n topolojisi 1 girdi katmani, 6 ara katman ve 1 gkt

katmanindan okmustur. Her katmanda sirasiyla 2 (2 adetgib@siz girdi
desiskenine kagilik olarak) 2, 4, 6, 6, 8, 10 ve 10 (10 adegibai cikti deserine
karsilik olarak) ndron bulunmaktadir. Girdi katmanindakronlarda aktivasyon

fonksiyonu olarak purelin, sonraki 4 katmanda lbgissigmoid ve son 3

katmanda ise tanjant sigmoid fonksiyonlari kullamgtir. Ayrica & egitiminde

ogrenme orani (r) olarak 0,053 d#&ri ve momentum katsayisi (nc) olarak da

0,8 deeri kullaniimstir.

Adi gecen portfoylerin risk - getirileri kullanihiperilen YSA kodu ile

egitilmesi sonucu olgan gitim grafigi Sekil 6.8'de gorildga gibidir.
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Sekil 6.8: Minimum riske gore gitimi tamamlanan YSA modeliningdenme grafii

Sekil 6.8 de goruldgu gibi ezitim 1 ila 0,1 arasinda bir hata ile gbeayip,
yaklasik ilk 500 iterasyonda 0,5 seviyelerine kadar immae toplamda 5876
iterasyonda hedef der olan 0,013697 hata oraninin altina igtmi Egitim
sonucunun istenilen performans dizeyiniskamasi Gizerine@n test edilmesine

gecilmistir.

6.2.2.2.1 Test Sonuglari ve Tartsma

-

Sekil 6.8'de gorulen @tilmis ag modeli kullanilarak test samasi
gerceklatiriimistir. Bu aamada minimum riske sahip portfoyl elde etmek
amaclanmgtir.  Bu amacla hedef risk geri olan 0,0019 dgerine ulamaya
yonelik test sonuclarisagidaki tabloda verildii gibidir.
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Tablo 6.10: Risk minimizasyonuna gkin test sonuclari

©)
(A) | | ® =(A-B)
Optimum YSA ile Elde Edilen YS_A |Ie_
Portfﬁy[]n Portféyde Yer Alan Tag(r;’;lt?bliglr:en Hata
Riski Hisseler Riski Miktan
4,23, 30, 48, 54 i
0.0019 57. 66, 71, 75, 98 0.0024 0.0005

Tablo 6.10°’da goruldgii gibi YSA kullanilarak 0.0019 risk gerine yakin

bir dezer (0.0024) elde edilrgtir. Ayrica bu risk dgerine sahip portfoyler ve hata
miktari da tabloda gosterilstir.
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7.SONUC VE ONERILER

Bu calsmada, gelitirilen bir yapay sinir g1 modeliyle risk-getiri tahmini
ve portfoy optimizasyonuslemi gerceklgtirilmistir. Calismanin girg bolima
hari¢c ilk 3 boéliminde yapay sinirglar teferruath birsekilde aciklanny, 5.
Bolumde portfoéy optimizasyonu ele alirgrve son bélimde de uygulamaya yer

verilmistir.

Calismanin uygulama kismi risk-getiri tahmini ve portfégtimizasyonu

olmak Uzere iki bolumden ogjmaktadir.

Uygulamanin 1. kisminda ggtirilen bir yapay sinir g modeliyle,IMKB-
Ulusal Sinai Endeksinde yer alan 1ditket arasindan aktif blyuklik, piyasa
degeri, islem hacmi ve 6zsermaye kriterlerine géresttulan portféyler gitilmis
ve bu gitilen ag ile risk-getiri tahmini yapilnstir. Egitimden sonra getiri ve risk
bazinda en iyi tahmin 6zsermayeye gorestolwlan portfoylerde elde edilgtir.
Bunun sebebinin, 6zsermayeye gore stltulan portfoylerle gin daha iyi
egitilmis olmasindan kaynaklargli sdylenebilir. Ayrica YSA ile getiri tahminin
%2’in altinda hata orani ile gerceftigi, risk tahmininde ise hata miktarinin
binde 5’in altinda oldgu gozlenmektedir.

Bununla beraber aktif blylkii, piyasa dgeri ve 6zsermayesi en yiksek
olan hisse senetleriyle alurulan portfoylerin getirileri dier portfoylere gore
daha yiksek olmamasinagnaen risk seviyeleri g@er portfoy risklerine nazaran
minimum seviyededir. Fakatslem hacmi en yiksek olan hisse senetleriyle

olusturulan portféyin getiri ve riskinin maksimum dideyold@gu gézlenmgtir.

Uygulamanin 2. kisminda, bahsi gecen Is®etin risk ve getirileri
kullanilarak it agirlikli 50 tane portfdy olgturulmuwstur. Bu portfdéylerden 49
tanesi gelitirilen bir yapay sinir gini ggitmek igin, son 1 tanesi de (maksimum
getiri ve minimum riskli) gitilen agi test etmek i¢in kullanilngtir. Maksimum
getiriye sahip portfoyin getirisi olan %7.5916zdg icin YSA 0.0567 hata orani
ile %7.1590 dgerini bulmutur. Bu getiriye sahip olan portfoyl gluran hisse
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senetlerinin kodlari ve simgeleri ise 24 (ARSANY, @ESA), 44 (IHGZT), 47
(KARTN), 54 (ADEL), 59 (AYGAZ), 63 (DYOBY), 68 (HEKRS), 78 (ADNAC)
ve 81 (ANACM) dir.

Ayrica olwturulan 50 portféy arasinda minimum riske sahip nola
portfoyldn riski de 0.0019 dur. Bu gkr YSA'da 0.0005 hata farkiyla 0.0024
olarak tahmin edilmtir. Bu risk seviyesine sahip portfoyl eturan hisse
senetleri ise 4 (CCOLA), 23 (ALTIN), 30 (KORDS), 4BOZAA), 54 (ADEL),
57 (AKSA), 66 (GOODY), 71 (PTOFS), 75 (TUPRS) ve @8UHCM) kodlu
hisselerdir.

Daha onceki bolumlerde de belirtiggligibi, yapay sinir glarinin finans
alanindaki uygulamalari oldukc¢a fazladir. Bundanraoyapilacak ¢caimalarda
sistemin uygulanabilirfii test edildikten sonra daha iyi sonuclar eldeeddimesi
g6z onunde bulundurulmalidiileriki calismalarda risk ve getiri tahmininde
sonuclarin daha az hata orani ile elde edilebilmeisi YSA'yl test etmek
amaclyla daha genibir zaman dilimi (6rngin; 2 ya da 3 vyillik veriler)
kullanilabilir. Ayrica bu zaman dilimleri daha sakaliklara (6rngin; gunlik ya
da haftalik dgerlere) bdlinerek ele alinabilir. Boylelikles aegitimi daha lyi

gerceklatirilmi s olacak ve tahmin hatasi azaltilabilecektir.

Maksimum getirili ve minimum riskli portféyl eldetreek icin de risk
getiri tahmininde oldgu gibi daha gegibir zaman dilimi kullanilabilir. Ayrica
elde edilen portfoyt okuran 10 adet hisse senedi (¢iktgelderi) yerine daha az
(0rnegin; 5-8 arasi) ¢ikti dgeri kullanilabilir. Clnkd 2 girdi dgerine kagilik agin
10 adet cikti dgeri Uretmesi zorkmakta ve gin egitim sireci uzamaktadir.
Bununla beraber girdi @erleri olarak risk ve getiri ginda endeks geri, faiz
orani vesirketlere ait farkl veriler de kullanilabilir. Bdglikle hem & egitmek
kolaylasacak, hem @tim daha az sirede gerceftielecek ve hem de hata orani
dUstrulebilecektir.

Finansal piyasalarda getiri beklentisi icerisindanobireysel ve kurumsal
yatirnmcilar agisindan YSA gibi tahmin modellerdokca 6nem arz etmektedir.
Bu nedenle de camalarin bu boyutta ele alinip gerlendirilmesi daha uygun

sonugclar verebilecektir.
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9. EKLER

EK — A: XOR Probleminin C6zumu

1. adim: Orneklerin Toplanmasi:

XOR problemi icin 4 6rnek vardir. Bunlar 1 ve Gzdderinden olgmaktadir. Her
ornek icin girdiler ve beklenen cikipyledir:

XOR Girdi 1 Girdi 2 Cikti
Ornek 1 0 0 0
Ornek 2 0 1 1
Ornek 3 1 0 1
Ornek 4 1 1 0

2. adim: &in Topolojik Yapisinin Belirlenmesi:

XOR probleminde 2 girdi ve 1 ¢ikti oldundan olgturulacak olan MLP @nin
da 2 girdi unitesi ve 1 ¢ikti Unitesi olacaktirarh katman ve 2 tane de ara katman

proses elemaninin bu problemi ¢ozebidcevarsayalim.

3. adim: Grenme Parametrelerinin Belirlenmesi:

Olusturulan & icin aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksmymun
kullanildigini, &renme (/7) ve momentum(a) katsayisinin isesu sekilde

belirlendigi varsayilsin:

n=05
a=0.8
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Girdi Katmani Ara Katman Cikti Katmani

Esik Deger_1 Esik Deger 2

4. adim: Auirliklarin Baslangic Deserlerinin Atanmasi:

Olusturulan & icin agirlik vektorleri ve balangic dgerleri de su sekilde
belirlenmi olsun:

Girdi katmani ile ara katman arasindagiraklar W' ile gosterilsin:

~10.129952 0.57034
-0.923123 0.32893

Cikti katmani ile ara katman arasindakirbklar ise W*® ile gosterilsin:

W2 = [0.164732 0.75262]:

Esik deger grliklari sdyle olsun:
b? = [0.341332 - 0.11522}

b’ =[-0.99342}
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5. adim: Orneklerin ga Gosterilmesi vdleri Dogru Hesaplama:

Birinci 6rnek I, =0,1, = Ove b= 0 olarak belirlenmitir. Bu 6rnek @a gosterilirse

ileri dogru hesaplamau sekilde olacaktir:

Net Girdi: 0.341232
Ciktr 1 : 0.584490

Net Girdi: -0.542484
0.129952 Ciktr : 0.367610
0.5703 0.16473:
y1=0.367610
Beklenen= E[y]=0
0.92312: .‘

-0.32893!

Net Girdi: -0.115223
Cikt1 2 : 0.471226

0.34123: -0.99342:

-0.11522

Esik Deger_1 Esik Deger_2

Ara katman udnitelerinin NET girdileri §& deger Unitesinin girlik degerleri

eklenmg olarak)su sekilde hesaplanir:

Net1=(0*0.129952+( 0* 0.923133( 1*0.3412B2 0.33%

Net2=(0*0.57034%+( 0% 0.328932( * 0.1152p3- 0.128

Ara katman Unitelerinin ¢iktilar is@yle hesaplanir:
1

G = T+ g0z =0.58449(
__ 1
G, = T+ T 0.47122¢

Ciktt  katmanindaki proses elemanlarinin  NET girdidiesaplanirsa:
Net=(1*-0.993423+( 0.584490%0.1647p2( 0.47122678P62) = - 0.54248
ve ain ciktisi

1
yl = W =0.36761C
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Beklenen ¢iktisi = 0 oldiwndan,
Bu durumda Hata=e =0 - 0.367610 = — 0.367610

Bu hatanin geriye dwu yayillmasi sonucu ara katman ile ¢ikti katmaasadaki

agirhklarin degisim miktarlarisu sekilde hesaplanir:

lel = yl(l_ yl)e
513/1 =0.367610*(+ 0.367610)* 0.36761

o =—0.08545¢

Agirlik  degisimine iliskin 6nceden veriligi olan formil hatirlanirsa:
y,: ara katmandaki proses elemaninin giktisi
Aw, (1) : ara katmandaki proses elemani ile cikti katmakngroses elemani

arasindaki bgantinin girligindaki deggisim miktar

Aw, (t-1): Bir Onceki iterasyonda yapilgolan déisim miktari

Ara katman 1. proses elemani ile ¢ikti katmani rbs@s elemani arasindaki
agirhklarda yapilacak dgsim miktari:

AW (1) =0.5*-0.085459*0.584496 0.8*6—- 0.0248

Ara katman 2. proses elemani ile c¢ikti katmani rbsgs elemani arasindaki

agirhklarda yapilacak dgsim miktari:
Aw;, () =0.5*-0.085459*0.47122¢6 0.8*6- 0.0201

Ciktt katmani proses elemanisilke deger airliklarindaki deisim ise
Ab* (t) = Ao + aAb* (t-1)

b*: Cikti katmani 1. proses elemanina ait biagedain balanti gl gindaki

degisim miktar formalinden

AbY (1) = 0.5*—-0.08545% 0.8*C=— 0.0427%
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Agirliklarin bu degisim miktarlari ile ara katman ve c¢ikti katmani anasiki
agirhklar yeniden hesaplanabilir:

WA () = WA (t—1)+ AW () = 0.164732 0.024975 0.1397
WA (1) = WA, (t-1)+ AW (1) = 0.75262% 0.020135 0.7324

b (t) = B (t-1) + Ak (1) = -0.993423 0.042738- 1.0361

Benzer sekilde, girdi katmani ile ara katman arasindagirl&larin desisim

miktarlari ve yeni girlik degerleri hesaplanir. Ara katmandaki hata oranlari ve
degisim miktarlarisu sekilde bulunur.

a—1a(t) =y,(1- )/1)5%/1 Wil(t_ 1)
S/ (t) =0.584490*(+ 0.584490)*(0.164732)*( 0.0859)=-0.03419
J; (t) =-0.16026:

Agirlik  degisimine iliskin 6nceden veriligi olan formil hatirlanirsa:
Aw, (1) = A7y +albw, (t-1) (i: girdi katmani, a: ara katman, y: cikti katmani
indisleri)

y, = girdil=0

AW, (t) =0.5*-0.034190*0+ 0.8*C= (

AW, (t) =0.5*-0.034190*0r 0.8*C= |

AW, (1) =0

AWizz(t) =0

A (1) = AST +abi(t-1)
Abli (t)=0.5*1*-0.034190=- 0.0170¢

Ab(t) =0.5*1*-0.160263= - 0.08013
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Bu deserler kullanilarak girliklar degistirilir. A girliklardaki desisim miktari O
oldugundan &irlik degerinde herhangi bir gesiklik olmayacak ancakgk degeri
agirhklarinda dgisiklik olacaktir.

bj (t) =0.341232- 0.017095 0.32420

b,(t) =0.115223- 0.081325- 0.03509

Asagidakisekilde yeni belirlenengrlik degerleri gosterilmektedir:

0.129952 0.13975

|
Q.5703% 0.73248

-0.92312:

-0.32893!

0.324203 -1.03615:

-0.035090

Birinci iterasyon bittikten sonra ikinci iterasydaslayacaktir. Bu kez ikinci érnek
aga gosterilir. =0, b=1 ve Beklenen Cikti=1. Yukaridakjlemler aynisekilde
tekrar edilir. Bu iterasyonlar buttn ciktilar ga cevap verinceye kadar devam
etmelidir. Asagidaki sekil bu sekilde gitiimis agin (XOR problemi @renildikten

sonra) en songarlik degerlerini gostermektedir:
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-6.072185

9.48458

7.28306:

-4.89308:

-4.47397,

-9.79247!

Bu azirliklar ile girdiler gza tekrar gosterilginde gagidaki sonuclar elde edilir.

Bu sonuclar gin problemi ¢ok d§iik hatalar ile ¢ozebilecejekilde @&Grendigini

gostermektedir:

cOzUM o o Beklenen Agin
Girdi 1 Girdi 2 Hata
XOR Cikti Ciktisi
Ornek 1 0 0 0 0.017622 -0.017
Ornek 2 1 0 1 0.981504 0.018
Ornek 3 0 1 1 0.981491 0.018
Ornek 4 1 1 0 0.022782 -0.020

Kaynak: (Oztemel, 2012, s. 85-90)
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EK — B: Calismada Kullanilan Hisse Senetlerinin Yillik (2010 Yiina

Ait) Ortalama Getiri ve Riskleri

Hisse| Hisse Yillk | Getirilerin Hisse| Hisse Yilik | Getirilerin Hisse| Hisse Yillik | Getirilerin
Senedi Senedi Ortalf_;lr_na Standart Senedi Senedi Ortalz_;\r_na Standart Senedi Senedi Ortalf_;lr_na Standart
Kodu | Simgesi Getiri Sapma5| Kodu | Simgesi Getiri Sap_ma3| Kodu | Simgesi Getiri Sap_ma3|
(2010) (Risk) (2010) (Risk) (2010) (Risk)
1 ALYAG | 6.765 21.49 48 | KOZAA 0.19 9.66 95 | KONYA 13.43 25.25
2 AEFES 3.19 7.33 49 TIRE -1.31 7.29 96 KUTRO 0.37 7.47
3 BANVT 3.56 11.37 50 | OLMKS 4.23 11.11 97 MRDIN 2.04 4.61
4 CCOLA| 3.14 9.39 51 VKING 1.6 12.84 98/ NUHCM 0.97 6.93
5 ERSU 5.75 21.03 52 GENTS 5.2 9.46 99 TRKCM5.28 8.68
6 FRIGO -0.91 9.56 53| KLBMQOQ 4.58 13.37 100 USAK 4.97 9.32
7 KENT | 22.766 59.41 54 ADEL 7.73 9.2 101 UNYEC 3.42 10.63
8 KERVT | 7.28 13.47 55 SERVE 0.17 8.77 102 BRSAN 4.94 18.67
9 KNFRT 4.7 13.75 56 SASA 7.27 20.29 108 BURCE 19.92 38.24
10 KRSTL 7.15 18.81 57 AKSA 4.04 12.86 104 BURVA 4.33 22.25
11 | MERKO| -0.27 8.88 58 ALKIM 1.73 7.31 105 COMDO 1.49 7.61
12 PENGD| 1.69 9.61 59 | AYGAZ 3.93 7.8 106 | CELHA 3.19 10.87
13 PETUN 4.83 7.98 60 BAGFS 5.33 9.68 107 CEMTS 63.1 11.72
14 PINSU 0.46 8.27 61 BRISA 7.79 14.34 108 DMSASS5.82 15.39
15 PNSUT 6.91 7.85 62 DEVA 0.87 7.1 109 ERBOS 6.32 15.13
16 SKPLC 2.72 17.57 63| DYOBY 2.88 11.3 110| EREGL 1.36 7.85
17 TATKS 3.32 9.44 64 ECILC 0.52 7.75 11 FENIS 070. 10.63
18 | TBORG| 1.26 114 65 | EGGUB 5.01 12.57 112 1ZMDC 4.02 9.16
19 | TUKAS| 3.68 11.39 66 | GOODY 6.22 12.31 113| KRDMA 4.46 14.06
20 ULKER| 4.37 10.71 67 GUBRF 7.33 12.42 114 KRDMB 5.27 15.98
21 | AKALT | -0.61 8.45 68 HEKTS 5.48 6.29 115 KRDMD 1.87 9.16
22 ATEKS 4.59 15.2 69 MRSHL 10.14 15.35 116| SARKY 3.95 7.59
23 ALTIN 8.84 15.72 70 PETKM 4.65 12.35 117 ALCAR 4.05 10.12
24 | ARSAN| 8.74 28.13 71 PTOFS 2.72 7.93 118 ASUzZU 3.51 13.24
25 BOSSA| -1.23 8.36 72 PIMAS 0.62 7.66 119 ARCLK2.93 8.18
26 DERIM 6.95 19.45 73 SODA 3.84 5.55 120 BFREN 460.| 17.77
27 DESA 5.31 12.09 74 TRCAS 2.94 9.03 121 BSHEV 36.1 6.13
28 IDAS -0.67 9.49 75 TUPRS$ 3.25 10.44 122 DITAS 532. 7.5
29 KRTEK| 0.85 17.44 76 | ADANA 1.47 4.12 123| EGEEN 11.09 20.98
30 | KORDS| 341 7.23 77 | ADBGR 2.04 6.9 124| EMKEL 2.04 14.44
31 LUKSK | 5.61 12.05 78 | ADNAQ 5.31 13.13 125| EMNIS -0.24 6.92
32 | MNDRS| 2.07 11.16 79 | AFYON 66.81 247.94 126 FMIZR 4.54 10.76
33 | MTEKS| 3.65 18.13 80 | AKCNS 1.84 9.85 12 FROTO 4.2P 9.91
34 SKTAS| 11.28 22.63 81| ANACM 5.21 9.12 128 | GEREL 1.08 14.92
35 | YATAS 2.15 10.9 82 BTCIM 2.03 7.73 129  IHEVA 1.93 10.01
36 | YUNSA| 5.47 10.35 83 BSOKE 3.11 8.57 130 KARSN 2.27 8.88
37 ALKA 1.03 9.53 84 BOLUQG 0.81 8.78 131 KLMSN 1.5 8.72
38 | BAKAB 3.56 20.44 85 BUCIM 0.28 6.38 132 MUTLU 4.84 13.3
39 | DENTA| 7.31 18.32 86 | CMBTN 8.37 19.17 133| OTKAR 34 8.31
40 | DOBUR| 4.25 15.86 87 | CMENT -1.71 10.03 134| PARSN 4.9 16.25
41 DGZTE| -0.94 9.75 88 CIMSA 3.31 9.48 135 TUDDF 8.7 22.88
42 | DURDO| 4.05 14.65 89 | DENCM 16.69 9.16 136| TOASQO 54 11.47
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43 | HURGZ| 0.8 10.29 90 ECYAH 1.32 7.45 13y PRKAB 2.11 8.58
44 IHGZT 16.03 25.25 91 EGSER 7.98 14.6Y 1838 TTRAK 8.9 10.22
45 IPEKE 2.19 12.93 92 GOLTH 5.89 15.81 139 VESTL0.12 8.88
46 | KAPLM| 5.57 11.29 93 | HZNDR 2.26 12.36 140| VESBE 2.88 13.99
47 | KARTN| 10.97 21.2 94 1IZOCM 4.01 10.15
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EK — C: Calismada Kullanilan Bir Portfoyt Olusturan Hisse

Senetlerinin Aylik Ortalama Getirileri ve Varyans-K ovaryans Matrisi

[0 d 0 o n 1
s | 9 Q = ) 2 2 4 | Z Q o) m m 2
Slg|s|g|8|2 k 5|2|8|E|2|e|zg]z
< = < ) a § T ~ w N ¥ w o | w
1| 484 | 901| 1624 712 1378 541 575 15/46 296694 4. 27.32| -9.43] 1263 0.0
2 | -a62| -672] 1617 034 583 207y -5]9 17/s8 -0|751.22 | -10.87 -7.56| -31.65 -1.8p
3| 078 | -246| -369 426 -476 588 -128 645 -1/85.339] 088 | 7.50| 6.11] 1101
4 | ass | -161| 1902 1849 862 22h 1387 74 093646 270 | 063| 149] 381
5| -889| 000| -16.33 -48¢ 357 22p 040 15]20 -1l831.95| 571| 1.92| -1094 -0.9k
6 | 465 | -815| 3687 870 -588 315 18]0 4)7 0[93 450 1.94 | 1471 2308 -3.64
7 | 750 | 6265 1474 213 625 67p 087 -1j4 8Jo0 763 564 | 000| 000 6.8
8 |-1549| -16.16 -26.07 -1478 3.7 929 -13[53 -17.06.54 | -18.08 -17.22 -23.60 -7.14 -15p7
9 | 071 | 3026] 327 3956 92k 2000 259 2p8 7780 | 081 11.95 667 1.67
10 | 1557 | 18.75| 17.78 216k 3149 795 23P1 2857 7228 | 38.98) 1197 714 6.9
11 | -15.28| -16.88 -7.53 -2060 -5.78 -8.43 -10/40 -95.710.19| -1.60| -1.67 -24.06 -1091 -9.60
12| 213 | 1159 1587 -6.80 1925 9.00 504 33]00 16.3865 | 21.62| 2897 1458 -0.7P
(@) [0 d (%)) n o n — 1
Var- < g = ) = - 4 mi z Q o) m| m 2
Cov. ] > i S o 5 5 3 O 5 g i < S
' = < a) a g T = L N < m O o i
MERKO | 0.0079| 0.0114| 0.0129 0.0092 0.0033 0.0020 0.0080 0.0080019. 0.0047] 0.009 0.0087 0.00F7 0.0047
ALYAG | 0.0114| 0.0462| 0.0197| 0.0132 0.0054 0.0069 0.0057 0.0062 0.0030048. 0.0123 0.0120 0.0062 0.00B5
DERIM | 0.0129| 0.0197 0.0378| 0.0214| 0.0014 0.0046 0.0135 0.0081 0.0040 0.006814@.| 0.0186 0.0224 0.0058
DOBUR | 0.0092| 0.0137 0.02140.0252| 0.0010| 0.0064 0.0105 0.0075 -0.00420026| 0.0076 0.0118 0.0098 0.0060
KAPLM | 0.0053| 0.0054 0.0014 0.0010.0127|0.0006| 0.005 0.0115 0.0043 0.0084 0.0]128 0.0048020. 0.0017
HEKTS |0.0020| 0.0069 0.0046 0.0064 0.0006.0040| 0.0011| 0.0019 -0.0017%0.0010| 0.0013| 0.0045 0.0028 0.0011
TUPRS | 0.0080| 0.0057 0.01556 0.0105 0.0066 0.00TL0110| 0.0091| 0.001q 0.0046 0.0109 0.0103 0.0103 0.0038
EGSER |0.0080| 0.0062 0.008] 0.0075 0.0115 0.0019 0.d09D215| 0.0043| 0.0064 0.015f 0.0135 0.0043 0.0052
IZOCM | 0.0019| 0.003] 0.004p -0.004D.0043| -0.0017 0.0010| 0.0043 0.0103| 0.0035| 0.0085 -0.00020.0039| 0.0003
KUTPO |0.0047| 0.0043 0.0063 0.0026 0.0034 -0.00DD046| 0.0064 0.00350.0056| 0.0071| 0.0054 0.0045 0.0040
ERBOS | 0.0097| 0.0123 0.0144 0.0076 0.0128 0.0013 0.0109150.| 0.0085 0.00710.0229 0.0112| 0.0109 0.004p
GEREL |0.0087| 0.0120 0.0186 0.0118 0.0043 0.0045 0.0108156.| -0.0002 0.0054| 0.0117 0.0222| 0.0124| 0.0060
EMKEL | 0.0077| 0.0067 0.0224 0.0098 0.0021 0.0028 0.0108048.| 0.0039 0.0045 0.0109 0.01p4.0208| 0.0031
EMNIS | 0.0047| 0.008§ 0.0058 0.0060 0.0017 0.0011 0.d038052.| 0.0003 0.0040 0.0049 0.0060 0.00310048
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