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MAKINE OGRENME METOTLARI
KULLANILARAK FONLARIN FiYAT TAHMINI ICIN
MODEL GELISTIRILMESI

SEDRETTIN CALISKAN

OZET

Bu tez ¢alismasinda, makine 6§renme algoritmalar1 kullanilarak fonlarin fiyat
tahmini i¢in model gelistirilmesi yapilmistir. Fon fiyat tahmin sistemi amaciyla
gelistirilmesi yapilan model c¢alismasinda kullanilan veri setinin ger¢ek veri
degerlerinden alinmasi, yapilan modelin tahmin basarisinda reel piyasadaki fon
bilgilerine yakin degerler olmasini, model tutarligin1 ve giivenirliligini saglamistir.
Veri seti, Takas Istanbul(Istanbul Takas ve Saklama Bankas1 A.S.-Takasbank)’un
platform ve veri kaynagi saglayiciligi yaptigi Tiirkiye Elektronik Fon Dagitim
Platformu (TEFAS) web sitesi tizerinden, 02.01.2019 — 31.12.2019 tarihleri arasinda
ki erisime agik olan fon bilgilerinde elde edilmistir. Bu veri seti arastirmay1 da 6zgiin

bir kategoriye yerlestirmistir.

Model calismasi i¢in kullanilan makine 6grenme teknikleri Kismi En Kiigiik
Kareler Regresyonu (PLSR), Ridge Regresyonu(RR), Destek Vektdr Regresyonu
(SVR) ve Yapay Sinir Aglari(YSA) algoritmalariyla yapilmistir. Gelistirilen model
basar1 degerlendirmeleri ise; Hata Karelerinin Ortalamasi(MSE), Hata Kare
Ortalamasmnin Karekokii(RMSE), Ortalama Mutlak Hata(MAE) ve R Kare
Orani(R2) 6l¢tim metriklerine gore yapilmistir. Bu 6l¢iim metriklerine goére PLSR,

RR ve SVR algoritmalarinda elde edilen sonuglarin kabul edilebilirlik oranlarinin



cok diisiik oldugu tespit edilmistir. YSA ile elde edilen tahmin degerlerinin basari
oraninin ise, model Onerisi i¢in kabul edilebilir 6l¢ekte oldugu goézlemlenmistir. Bu
degerlendirmelerden hareketle, fonlarin fiyat tahmini c¢alismasinda YSA ile
gelistirilen model tercih edilmistir. Sonug¢ olarak, fonlarin fiyat tahmin igin
gelistirilen model ¢alismasinda, YSA modeli tahmin edilen fon fiyat degerinin birim
pay basma diisen hata orani, RMSE degerine gore (+/-) 6.2 olarak bulunmustur.
Model basar1 yiizdesi ise, R2 Ol¢lim metrik sonucuna bakilarak %90 iizerinde bir
tahmin basarisi olarak elde edilmistir. Ayrica, 6l¢lim metrik sonuglari da géz Oniine
alindiginda regresyon problemleri icin PLSR, RR ve SVR modellerinin de

kullanilabilirliklerini yitirmedikleri de degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler; Makine (")grenme, Fon Fiyat, PLSR, RR, SVR ve
YSA



MODEL DEVELOPMENT FOR
THE PRICE ESTIMATION OF FUNDS BY
USING MACHINE LEARNING METHODS

SEDRETTIN CALISKAN

ABSTRACT

In this thesis, a model is developed for the price estimation of funds by using
machine learning algorithms. The data set used in the study model developed for the
purpose of the fund price estimation system from the real data values ensured that the
model was close to the real market fund information, model consistency, and
reliability. Data set used for the model is accessed between 02.01.2019 - 31.12.2019
from Takas Istanbul's (Istanbul Settlement and Custody Bank Inc.-Takasbank)
platform Turkey Electronic Fund Trading Platform (TEFAS), which provides fund

data sources. This dataset has also placed the research in a unique category.

Machine learning techniques used for the model study were performed using
Partial Least Squares Regression (PLSR), Ridge Regression (RR), Support Vector
Regression (SVR), and Artificial Neural Networks (ANN) algorithms. The developed
model success evaluations are; Average of Error Squares (MSE), Square Root of
Error Square Mean (RMSE), Average Absolute Error (MAE), and R Squared (R2)
were made according to measurement metrics. According to these measurement
metrics, the acceptability rates of the results obtained in PLSR, RR, and SVR

algorithms were found to be very low. It is observed that the success rate of the

Vi



predicted values obtained with ANN was at an acceptable scale for the model
proposal. Based on these evaluations, the model developed with ANN was preferred
in the price estimation study of the funds. As a result, the model study developed for
the price estimation of the funds, according to the RMSE value, the error rate per unit
share of the estimated fund price value of the ANN model was found as (+/-) 6.2.
The model success percentage is obtained as a prediction success over 90% by
looking at the R2 measurement metric result. Also, considering the measurement
metric results, it is evaluated that PLSR, RR, and SVR models did not lose their

usability for regression problems.

Keywords; Machine Learning, Fund Price, PLSR, RR, SVR and ANN
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ONSOZ

Tez konusunu belirlerken kafamdaki ¢ofu soru isaretini cevaplandiran,
yenilik¢i fikirleriyle bana ilham olan ve problem verisinin anlasilmasi hususunda
desteklerini benden esirgemeyen Takasbank’ta ki takim arkadaslarima tesekkiirii borg
bilirim. Tez siiresince, benimle tiim bilgilerini paylasan, tecriibesiyle beni her zaman
dogru bir sekilde yonlendiren degerli damisman hocam Dr. Ogr. Uyesi Ebubekir
KOC’a ve onunla beraber lizerimde emegi olan tiim hocalarima da tesekkiir ederim.
Tim bunlarla beraber hayatin biitlin zorlu siireclerinin her bir asamasinda benimle
birlikte maddi ve manevi olarak yer alan, ilk glinden bugiine kadar hep yanimda olan
ve beni sevklendiren, gliglendiren ¢ok kiymetli sevgili aileme desteklerinden ve
anlayislarindan dolay1 siikranlarimi sunarim. Bu ¢aligsma stliphesiz ki onlarin katkilar

ve ¢abalar1 olmasaydi yarim kalirdi.
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GIRiS

Gilinliimiiziin dijitallesen bilgi c¢aginin insanlara sundugu yeni imkanlarla
birlikte bilginin dolasim hiz1 artmig ve bilgiye erisim de olduk¢a kolaylagsmistir. Bu
durum da kendisiyle beraber yeni bir pazar alani olusturmustur. Son yiizyilda bilgiyi
gelistiren inovatif teknolojilere yatirnm yapan iilkeler, global pazarlarda rekabet
istiinliigii elde etmekte ve ekonomileri igin biiyiikk bir katma deger faktorii
olusturmaktadirlar. Artik tilkelerin gelismislik diizeylerini geleneksel yontemlerle
elde ettikleri gelir oranlar1 belirlememekte, tam aksine bilgiye, bilgi teknolojisine,
yenilik¢i teknolojilere ve bilgi merkezli iiretilen sistemlere yaptiklart katkilar,
yatinmlar sekillendirmektedir. Dolayisiyla modern ¢agin getirdigi bu perspektifle
glic ve gelisimi elinde tutan {ilkelerin, asil odak merkezlerini bilgi ve otomasyon
sistemlerine yaptiklar1 yatirimlar 6n plana ¢ikarmaktadir. Bu kapsamda dijital ¢agla
beraber bir¢ok kavram, kurum ve isleyisler geleneksel kiiltiirii yapt bozumuna
ugratacak sekilde yeniden tanimlanmaktadir. Ekonomiden saglik sektoriine,
egitimden sanayiye ve daha benzeri bir¢ok sektorde yeni ufuklar ve imkanlar
dogmaktadir. Bu sektorlerdeki teknolojik yatirimlarin geldigi nokta da artik insan
gliciinlin liretimi yerine uzman sistemler, akilli yazilimlar, donanimlar, robotik
tasarimlar gibi yapay zekanin ve onun alt dallar1 olan makine 6grenmesi ve derin
ogrenme konularin1 kapsayan genis bir yelpazede arastirma ve gelistirme ¢aligmalari
yapilmaktadir. Bu ¢alismalarin temelinde geleneksel olan yapilarin nasil otomatize
edilerek uzman sistemlere doniistiiriilecegi lizerinde durulmaktadir. Sektorel bazda
yapilan bu otomasyon sistemleri ¢ok sayida kolaylig1 da beraberinde getirmektedir.
Bu tez ¢alismasinda da, finans sektoriinde geleneksel yontemlerle yapilan bir¢ok
islem ve siirecin teknolojik gelismelerin sundugu imkanlar kapsaminda nasil daha 1yi
otomatize edilebilecegi incelenmektedir. Finans diinyasinda yapilan bir yatirim
aracinin fiyatinin ne olacagi ongoriisiiniin, finanscilarin birden fazla parametreyi
geleneksel yontemlerle hesaplamaya calismasiyla miimkiin hale gelirken, bu
hesaplama siirecleri her ne kadar bir¢ok arastirma sonucunda yapilsa da, ongorii

stirecinde hesaba katilamayan ya da parametrelerin hesaplanmasinda yasanan



zorluklar nedeniyle dogruluk pay1 zayiflamaktadir. Bu sebeple 6ngorii siirecinde
birden fazla parametreyi ve ge¢misteki yatirim aracina ait verileri hesaba katarak,
daha dogru ongorii sonucglari elde edilmesini saglayacak teknolojik yontemler
kullanilmaktadir. Bu calismayla da bu yontemlerden makine 6grenme teknikleri
kullanilarak yatirim araglarindan fonlarin fiyatini tahminleyecek bir model uygulama

Onerisi tizerinde durulacaktir.

Finans sektoriine dair alinan fonlarin fiyat tahminleri iizerine bir¢ok
arastirmact uzun yillardir calismaktadir. Fon en 6zet haliyle yatirim yapmay1 diistinen
yatirimcilara belli bir orandan katilim pay hakki verilerek toplanan paralar ile katilma
pay sahipleri adina, risk ¢esitlendirilmesi ve inangli miilkiyet esaslarina gore, portfoy
isletme amaciyla kullanilan mal varligidir[1]. Fonlarin fiyat tahmini de alim satimi
gergeklestirilecek olan fonun fiyatini1 ya da yaklasik degerini dnceden bilinmesini
saglar. Buradaki fonlarin fiyat tahmin c¢alismalarindaki hedeflenen amag, bir
yatirnmcinin dogru yatirim araglarina yatirim yapmasin saglayarak kazang elde
etmesini ger¢eklestirmek ve yatirim aracinin degerinin Onceden Ongoriliip
ongoriilemeyecegini saglamaktir. Ongorii, belirli varsayimlar onciiliigiinde bir
degiskenin gelecekte elde edecegi ¢ikt1 degerini dnceden yaklasik olarak belirlenmesi
biciminde tanimlanabilmektedir. Ancak yatirimcilarin 6ngorii de bulunabilmesi i¢in
mevcut bir¢ok parametrenin de dahil oldugu sistemleri tahminlemek kolay
olmamaktadir. Dogru 6ngoriide (tahminde) bulunmanin bir¢ok basarili kararlari
beraberinde getirecegi ve bu ulasilan basarilarin da maksimum diizeye
cikartilabilecegi gercegi, ongorii ¢aligmalarina olan meraki da artirarak bu alanda
stirekli Onemli gelismelerin yasanmasima On ayak olmaktadir. Daha Onceden
geleneksel olarak, matematiksel ve istatistiksel metotlarla yapilan tahmin denemeleri,
simdi Ozellikle teknolojik gelismelerin ilerlemesiyle makine 6grenme teknikleriyle

beraber daha basarili sonuglar vermektedir.

Son yillarda elde edilen basarilarla, makine 6grenme metotlar1 farkli alanlarda
da kullanim yayginligi kazanmaya baglamis ve uygulama sahalar1 da giderek

genislemektedir. Bu genislemeyle beraber makine &grenmenin temel uygulama



alanlarindan biri de tahmin edilebilirlik olmus ve makine 6grenme ile dogruya en
yakin tahmin degerlerini elde edebilmek i¢in daha optimize tahmin modelleri
iizerinde kullanilmaya baslanmistir. Ayrica, makine 6grenme teknikleri ile yapilan
tahmin c¢alismalar1 birgok sektorde uygulama gelistirme siire¢lerinde de
kullanilmaktadir. Yapilan bu tahmin ¢alismalarinda basarili sonuglarin elde edilmesi
ile makine oOgrenme tekniklerinin tahmin alaninda kullanimini artirmakta ve
yayginlastirmaktadir. Bu kazanimlar géz Oniinde bulundurularak bu calisma da
makine 6grenme metotlar1 kullanilacak ve finans sektorii i¢in ihtiyaca gore en dogru
veya dogruya en yakin sonuglar elde edebilecek bir fon fiyat tahminleme model
onerisi tizerinde durulacaktir. Gelistirilecek olan fonlarin fiyat tahmin model
Onerisinin, finans sektoriindeki tahmin calismalarinin yatirimeilar i¢in 6nemli bir
konu oldugu g6z oOniine alindiginda, bu alana dair 6nemli bir katki saglayacagi
agikardir. Yatirnmcilarin alim satimin1 yapacagi fonlardan kar merkezli kazang elde
etmelerini saglayarak, tahminlenebilir degerler ilizerinden c¢ikarimlar ve analizler
yapilmast miimkiin kilinarak fon yatirimcilarinin kazangh yatirimlar i¢in dogru
yonlendirilmesine zemin olusturulacaktir. Bu kapsamda, yatirnmci fon alirken,
makine 6grenme yontemiyle olusturulacak tahmin modelinde fon fiyatin1 belirleyen
birden fazla parametre degeri olan; fonun mevcut fiyati, alan kisi sayisi, menkul
dagilim oranlari, toplam piyasa degeri ve bunlarin disinda piyasalarda ¢ok biiyiik
oranda etkisi olan faiz oranlari, doviz fiyatlari, kiymetli maden fiyatlar1 gibi
degiskenlerin tahmin sistemi {izerindeki etkisini degerlendirilmeye katabilecektir. Bu
sekilde fon alim satimimi yapacak yatirimciya belli bir sapma degeri oraninda o
fonun fiyatin1 6ngoriilebilir yaparak, yatirimci tercihlerinde fon fiyat tahmininin ¢ok
bliyiik bir etki yaratacagi kagmilmazdir. Buraya kadar yapilan bu agiklamalardan da
gorlilmektedir ki, gelistirilen fon fiyat tahmin model sisteminin bireysel yatirimlara
ve yatirimcilara sundugu katkinin disinda finans sektorii i¢in de 6nemli bir katki pay1
sunacag1 ongoriilmektedir. Ayrica, bu ¢alisma da gelistirilecek olan fon fiyat tahmin
model sistemi i¢in deneysel caligmalarda kulanilacak veri setinin gergek verilerden

olusmasi, elde edilen sonuglarin gercek piyasalardaki fonlarin fiyat degerleri ile



oOrtlislir olmasini saglayarak tahmin modelinin daha dogru ve giivenilir bir alt yapiya
sahip olmasini saglayacaktir. Bu durum, yapilan bu ¢alismay1 diger ¢ogu calismadan
ayiran temel bir ozelliktir. Kullanilan veri kiimesi, Tiirkiye’de fonlarin tek platform
tizerinde toplanmasini saglayarak, fon piyasasi i¢in Onemli katki saglayan Takas
Istanbul(istanbul Takas ve Saklama Bankasi A.S.-Takasbank) tarafindan platform
sahipligi ve saglayiciligi yaptigt TEFAS(Tirkiye Elektronik Fon Alm Satim
Platformu) web sitesi ilizerinden alinan fon bilgilerinden olusturulmustur. TEFAS
platformu ise; tiim fonlarin tek bir sistem {lizerinden karsilastirilmasini yapan ve tek
bir yatirim hesabiyla piyasadaki tiim fonlara erisim imkani saglayan elektronik bir
fon platformudur[2]. Bu veri setini kullanarak yapilacak model onerisinin, TEFAS
platformu iizerinden halka acik olan gergek fon bilgileri islenerek yapilacagindan bu
alanda gercgeklesecek bircok calisma i¢in aragtirmacilara ornek olusturmasi ve
platform verilerinin benzer arastirma ekosistemlerinde de yayginlagmasina katki

saglayacag1 ongortilmektedir.

Genel olarak tez ¢alismasi bes boliimden olusmaktadir. Ik olarak, giris
boliimiinde teknolojik gelismelerin geldigi son nokta ve tiim sektorlerde kullanim
olanaklig1 tlizerine sundugu imkanlar aragtirilmistir. Daha sonra teknolojinin finans
sektoriinde kullanimina ve sagladigi kolayliklara deginilmistir. Devaminda, finans
sektoriinde 6nemli bir yere sahip olan tahmin ¢aligmalarinin 6neminden bahsedilmis
ve tez calismasinin temel Onerisi, amaci, deneysel boliimde kullanilan veri setinin
onemi ve tezin model ¢alismasinin sektore katkisi baglaminda bir degerlendirme

yapilmistir.

Ikinci boliim olan literatiir arastirmasinda, makine 6grenme calismalar1 ile
ilgili ekonomi, saglk, egitim ve sanayi gibi bircok sektdrde yapilmis olan
aragtirmalar incelenmis ve incelenmesi yapilan arastirmalar genel olarak; ¢alismanin
amaci, kullanilan makine 6grenme algoritmalari, veri seti ve elde edilen basar
sonuglar1 kapsaminda tasniflenerek, makine 6grenme ¢alisamlarinin genel kullanim
alanlar1 ve sonuclar1 degerlendirilmistir. Daha sonrasinda, spesifik olarak makine

o0grenme caligmalarinin fiyat tahmini uygulamalarinda kullanim sikliklari, en ¢ok



kullanilan algoritmalar, basar1 sonuglart ve hangi sektdrlerde yogun olarak
caligmalarin yapildig1 arastirmalar incelenmis ve siniflandirilmasi yapilmistir.
Literatiir boliimiin son kisminda ise, model Oneri ¢alismasinin gelistirme asamasinda
kullanilan algoritmalarin, neden tercih edildigi, fiyat tahmin ¢alismalarinda kullanim
sikliklar1 ve elde edilen basari ¢iktilar1 incelenerek model ¢alismasinda kullanilan
algoritmalarin, tercih edilmesini saglayan nedenlerin giiclendirilmesine ve kavramsal

anlam biitiinliiglinlin saglanmasina zemini olusturulmustur.

Ugiincii boliim de ise kullanilan makine 6grenme algoritmalar diger bir
deyisle metot calismalar1 iizerinde durulmustur. Tahmin problemleri genelde
regresyon algoritmalarimin konusu oldugu icin fonlarin fiyat tahmininin model
gelistirilmesi, dogrusal ¢oklu regresyon algoritmalarindan; Kismi En Kiiciik Kareler
Regresyonu(PLSR) ve Ridge Regresyonu(RR) kullanilmis ve dogrusal olmayan
coklu regresyon algoritmalarindan ise; Destek Vektor Regresyonu(SVR) ve Yapay
Sinir Aglari(YSA) kullanilarak detayli analizleri yapilmistir. Yapilan analizler,
kullanilan her bir algoritmanin boliim bashgi altinda tasniflenerek, algoritmalarin

teorik yapisi, matematiksel denklem yapilar1 ve ¢calisma adimlarindan bahsedilmistir.

Dordiincli boliim olan model c¢alismasinda, ilk olarak veri seti hakkinda
ayrintili bilgiler verilmis ve veri kiimesi, veri 6n islem adimlar1 sirasiyla yapilarak
deneysel ¢alismalarda kullanilmak {izere temizlenmis bir veri seti haline getirilmistir.
Daha sonra model gelistirme de kullanilacak olan PLSR, RR, SVR ve YSA
algoritmalarinin her biri i¢in ayr1 adimlar halinde, modelin egitim ve test veri
setleriyle model kurulma agamasi ve model sonuglar1 elde edilmistir. Daha sonra
kurulan modellerden her bir algoritmanin optimizasyon problemine konu olan
degiskenleri incelenerek, model optimizasyon calismalarinin gerceklestirilmesini
saglanarak nihayi dogrulanmis model sonuglarina varilmistir. Ayrica, her bir model
sonuclarinin degerlendirmesi de dort algoritma igin ortak 6l¢iim metrikleri olan; Hata
Karelerinin Ortalamasi(MSE), Hata Kare Ortalamasinin Karekokii(RMSE), Ortalama
Mutlak Hata(MAE) ve R Kare Orani(R2) metotlariyla 6lciilerek, optimize edilmemis

model ile dogrulanmis model sonuclari1 karsilastirmasi yapilmistir. Boliim sonunda



ise, dort modelin dogrulanmis sonuglar1 lizerinden karsilastirma tablolar1 ¢ikarilmis,
her bir algoritmayla kurulan model i¢in degerlendirmeler yapilmis ve dort Slgiim

metrigine gore en yiiksek basar1 orani saglayan algoritmanin tespiti yapilmaistir.

Tez ¢alismasinin son boliimiinde ¢aligmanin verilerinin degerlendirilmesinden
ve fonlarin fiyat tahmini i¢in kullanilan PLSR, RR, SVR ve YSA algoritmalarinin
avantaj ve dezavantajlarindan bahsedilmistir. Devaminda bu algoritmalar1 kullanarak
gelistirilen model sonuglarinin degerlendirilmesi yapilmis ve tez ¢alismasinin temel
amac1 olan model Onerisi kapsaminda tercih edilen modelin se¢ilmesini saglayan
faktorlerin ve kisitlarin kapsamli degerlendirilmesi gergeklestirilmistir. Ayrica,
deneysel calismalarda karsilagilan teknik kisitlar iizerinde de durulmus ve tez
caligmasimin genel degerlendirilmesi yapilarak gelecek calismalar icin Onerilerde

bulunulmustur.



1. LITERATUR ARASTIRMASI

1.1. MAKINE OGRENME CALISMALARI ILE ILGILI YAPILAN GENEL
ARASTIRMALAR

Bu boliimde makine 6grenme calismalarinin sektor bazinda kullanimina dair
bir incelemesi sunulmustur. Bu kapsamda ekonomi, egitim ve saglik sektorleri
bazindaki alanlara dair yapilan referans ¢aligmalar incelenmistir. Makine 6grenmesi,
esas olarak 1959 yilinda bilgisayar biliminin yapay zekada sayisal 6grenme ve model
tanima c¢alismalarindan gelistirilmis bir alt dalidir. Matematiksel ve istatistiksel
yontemler kullanarak mevcut verilerden ¢ikarimlar yapar ve bu verileri ge¢cmis
deneyimleri kullanarak modeller ve tahminlerde bulunur. Bu baglamda makine
O0grenmesi, insanlarin geri beslemeli 6grenim seklinin bilgisayarda taklit edilmis

halidir[3].

Makine 6grenme Gozetimli ve GOzetimsiz olmak iizere, temelde iki farkl
cercevede gerceklestirilir. Gozetimli 6grenme, verilerdeki etiketlenmis gozlemlerden
algoritma gozlemlerinin nasil etiketlenmesini gerektiginin 6gretilmesidir. Uygulama
olarak Siniflandirma (Classification) ve Regresyon (Regression) problemlerine
odaklanmaktadir. G6zetimsiz 6grenme ise, etiketlenmemis gozlemlerden bilinmeyen
yapt ve iliskilerin kesfini yapmasini ve goziikmeyen Oriintiileri Ogrenmesini
saglamaktadir. Uygulama olarak olarak ise, Kiimeleme (Clustering) ve Boyut

Azaltimi1 (Dimensionality Reduction) calismalarina odaklanmaktadir|[3,4].

Makine Ogrenmesinin bu tanimindan hareketle bir¢ok alanda ¢esitli
uygulamalar gelistirilmistir. Bu ¢aligmalardan ekonomi alanina dair 2018 yillinda
Kalayeci1 [5], makine 6grenmesi yontemleri ile kredi risk analizi konusunu inceleyerek
Tiirkiye'deki KOBI miisterilerinin 6deme aliskanliklarina gore ileri bir tarihte
miisterinin kredi 6deme durumunun problemli kredi olup olmayacagini tahmin
caligmalar1 yapilmig ve miisteri risk skoru belirlemistir. Bu ¢alismada kullanilan veri
seti Yap1 Kredi Bankas: tarafindan saglanmistir. Kullanilan veriler bankanin KOBI
miisterileri i¢in hazirladiklar1 kredi paketlerinin, 1 Ocak 2015 - 1 Ekim 2016 tarihleri

arasinda acilmis olan veri kullanilarak, bir deney veri seti hazirlanmistir. Bu



caligmada, makine 6grenmesi tekniklerinden, lojistik regresyon (LR), karar agaglari
(KA), destek vektor makineleri (DVM), yapay sinir aglar1 (YSA), rastgele orman
algoritmasi (ROA) ve meyilli hizlandirma (MH) yontemi kullanilmistir [5]. Yapilan
deneysel caligmalardan en iyi performans basarimi %83,05 basar1 ile meyilli

hizlandirma (MH) algoritmas1 vermistir [5].

Ekonomi alaninda yapilan ¢aligmalara dair bir diger giincel ¢alisma ise 2020
yillinda Giilcii ve Caligkan [6] tarafindan, makine 6grenme teknikleri kullanilarak
elektrik piyasasinda miisteri skorlama i¢in model gelistirme ¢alismasi yapilmistir. Bu
calisma da kullanilan veri seti, Takasbank platformu kullanilarak giinliik elektrik
piyasast ile ilgili sozlesmeler yapan misteri verilerinden olusturulmus ve veri seti 1
Ocak 2018 - 31 Aralik 2018 tarihleri arasinda Takasbank platformu kullanilarak
yapilan sozlesmelerden hazirlanmistir. Makine O6grenmesi ve veri madenciligi
tekniklerinden RFM (Recency, Frequency, Monetar) ve Kiimeleme algoritmalarinda
K-Means, DBSCAN, Agglomerative yontemleri uygulanmistir. Caligmanin
sonucunda her bir miisteri icin RFM metodu ile miisteri skorlar1 hesaplanilmis ve
hesaplanan degerlerle kiimeleme teknikleri yapilarak benzer skorlara sahip miisteri
dogru smiflandirilmast yapilmistir. Bagari Olciitlerini Takasbank kendi skorlama
caligmalarina kiyaslayarak ve kurum isbirligi c¢ergcevesinde iyi bir basar ile

caligmalar1 gergeklestirilmistir.

Makine 6grenmesinin bir diger ¢aligma alani buldugu egitim konusunda ise
birden fazla ¢alisma bulunmaktadir. Egitim konusu ile ilgili 2016 yilinda Livieris ve
arkadaslar1 [7], makine Ogrenme tekniklerini kullanarak egitimde &grencilerin
performansin1 tahmin etmek i¢in bir karar destek sistemi yapmislardir. Bu yapilan
caligma ile 6grencilerin bir 6gretim yilinin final smavlarina iligkin performansini
tahmin etmek i¢in kullanici dostu olan bir karar destek araci tasarlanmigtir.
Kullanilan veri seti, 2007-2010 yillar1 arasinda Yunanistan’da 6zel bir okuldaki
14-15 yaslarindaki 6grencilerin sozlii, vize ve final notlar1 gibi 68renci performansi
hakkinda bilgi veren verilerinden hazirlanmistir. Makine 6grenme algoritmalarinda

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), K En Yakin Komsu (KNN) ve Destek Vektér Makinesi



(SVM) metotlar1 kullanilmigtir. Egitim alanina dair yapilan bir bagka ¢alisma 2018
yilinda Karabiyik [8], akademik yayimnlar i¢in makine 6grenmesi tabanli arama
motoru tasarlanmasi ve uygulanmasi konusunu incelemistir. Makine 0grenme
teknikleri ile akademik yaymlarin bulunmas: i¢in kisitlayict bir ag Oriimcegi
tasarlanmistir. Tasarlanan akademik arama motoru ile bir kullanicinin yaptigi
calismasimin Ozetinden yola cikarak, en uygun yaym secgeneklerini sunacak bir
cevrim i¢i sistemin yapilmasi saglanmistir. Kullanilan veri seti, Scimago Journal &
Country Rank veri tabanindan alinmis, 14 ana konu baslikli, 450 adet metin 6zeti
kullanilmigtir. Calisma da, arama sonuglarin dogru sekilde degerlendirilmesi i¢in
metin siniflandirma metotlart kullanilmistir. Bu metotlardan Sade Bayes ve Destek
Vektor Makinesi (SVM) kullanilmis ve elde edilen sonuglardan Sade Bayes
siniflandiricida %80 basari, Destek Vektor Makineleri siniflandiricisinda ise %70

oraninda basar1 elde edilmistir.

2015 yilinda Kourou ve arkadaslarimin [9] saglik c¢aligmalar ile ilgili
yaptiklari, kanser prognoz ve tahmininde makine Ogrenme teknikleri konusu
incelenmistir. Kanser tipinin erken teshisi ve hastalik siirecinin seyri hakkinda
onceden tahmin yapilmasinin, klinik siireclerin yonetimini kolaylastiracagi igin
yapilmis olan kanser tahmin c¢alismalart incelenmistir. Yapilan bu inceleme de
makine 6grenme tekniklerin kanser tespitinde kullanimina dair PubMed sonuglarina
gore 7510°dan fazla g¢alisma yaymlanmistir. Bu yaymlarin biiyiik ¢ogunlugunun
makine 0grenme algoritmalari ile tiimorlerin saptanmasi ve kanser tipinin tahmini/
prognoz ile ilgili oldugu belirtilmistir. Yaygin olarak kullanilan makine 6grenmesi
tekniklerinden, Yapay Sinir Aglart (YSA), Bayes Aglar1 (BN), Destek Vektor
Makineleri (SVM) ve Karar Agaclar1 (DT) dahil olmak iizere bu teknikler tahmin

modellerin gelistirilmesi i¢in kanser arastirmalarinda kullanilmistir.

Saglik alaninda yapilan bir diger calisma da, 2017 yilinda Cakmak [10],
makine 6grenmesi yontemleriyle tiimdr kontrol olasiliginin hesaplanmasi konusunu
inceleyerek onkoloji hastalarinin aldig1 radyoterapi tedavisinin tiimor de ne kadar

degisiklik gosterecegine dair bir tahmin modeli olusturmustur. Bu uygulamada



kullandiklar1 veri seti, 2012-2015 yillar1 arasinda, Karadeniz Teknik Universitesi Tip
Fakiiltesi Farabi Hastanesi, Radyasyon Onkoloji servisine gelen 30 hastanin
verilerinden olusturulmustur. Kullanilmis olan makine 6grenme teknikleri, Destek
Vektor Makineleri (SVM) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ile tahmin ve smiflandirma
caligmalar1 yapilmistir. SVM ve YSA basar1 oranlar1 ise, SVM modeli i¢in %90
duyarlik ve YSA icin %80 duyarlilik degerleri seklinde elde edilmistir. ki model
karsilagtirmasinda SVM modelinin daha basarili sonu¢ verdigi goriilmiistiir. Saglik
alanina dair son olarak inceleyecegimiz 2018 yillinda Sagli [11] tarafindan yapilan,
makine Ogrenmesi yardimiyla bobrek taglarinin elektromanyetik 6zelliklerinin
siiflandirilmasi konusu c¢alisilmistir. Veri seti ise, 20 hastadan elde edilen 105
bobrek taginin elektromanyetik 6zelliklerini igeren veri kiimesinden olusmaktadir.
Makine 6grenme tekniklerinden Yapay Sinir Aglart (YSA) ve En Yakin Komus
(KNN) yontemleri kullanilmigtir. Deney sonuglarinda ise, YSA basari dl¢iitiinde %97

ve KNN metotu ile de %99 oraninda basar1 elde edilmistir[11].

Makine 6grenmesin genel uygulama alanlarina dair birden fazla akademik
calisma bulunmaktadir.Bu bagslik altinda ise literatiir taramasinda 6rnek uygulama
alanlarinda olan ekonomi, egitim ve saglik sektorlerinde yapilmis olan akademik
caligmalardan sadece birkacgi {lizerinden durulmustur. Cok genis bir sektorel bazda
makine 6grenme teknikleri kullanilmig ve 6zellikle Tiirkiye’de kullanilan akademik
caligmalar ile ilgili 2019 yilinda Adar ve Delice [12] tarafindan, Tiirkiye’de makine
ogrenmesi ile ilgili yapilan tez g¢alismalarina yonelik bir literatiir taramasinda,
Tiirkiye’de makine 6grenmesi algoritmalarinin hangi alanda daha ¢ok uygulandiginin
tespit edilmesi ve sektor bazinda siniflandirma islemleri yapilmaya caligilmistir. Bu
amac¢ dogrultusunda 146 tez incelenmis ve en ¢ok saglik alanma dair ¢alismanin
bulundugu belirtilmistir. Makine 6grenme tekniklerinden ise, En Yakin Komusu
(KNN), Destek Vektér Makineleri (SVM), Karar Agaglart ve Naive Bayes

algoritmalarmin siklikla kullanildig tespit edilmistir.
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1.2. MAKINE OGRENME METOTLARI iLE FINANS SEKTORUNDE
YAPILAN FIYAT TAHMIN CALISMALARI

Bu boliimde yapilan literatiir taramasinda makine 6grenme tekniklerinin
finans sektoriindeki kullanim alani ve literatlir taramasinda spesifik olarak ‘fiyat’

tahmini yapilmis olan ¢alismalarin incelenmesi yer almaktadir.

2004 yilinda Tektas ve Karatas [13] makine 6grenme tekniklerinden Yapay
Sinir Aglari’nt kullanarak finans alaninda Hisse Senetlerinin fiyat tahminlemesi
konusunda yaptiklar1 calisma da, Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nda (IMKB)
islem yapan sirketlerden yedisinin, hisse fiyatlar1 i¢cin tahmin modeli gelistirmeye
calisilmistir. Model gelistirme icin kullanilan veri seti, 2002-2003 yillar1 arasinda
IMKB de islem géren yedi sirketin haftalik ve giinliik verilerinden olusturulmustur.
Yaptiklart bu uygulamada temel amaclarinin Yapay Sinir Aglarinin finans sektoriinde
kullanimin1 yayginlastirilmasina katkida bulunmaktadir. Fiyat tahmininde ise gilinliik
verilerden daha basarili sonuglar elde etmislerdir. Finans sektoriinde makine 6grenme
teknikleri ile yapilmis olan bagka bir ¢alisma ise, 2005 yilinda Karaatli ve arkadaslar
[14], Hisse Senedi Fiyat Hareketlerinin Yapay Sinir Aglar1 Yonetimi ile Tahmin
Edilmesi konusunun incelenmesidir. Uygulamadaki amaglarinin yapay sinir aglari
metodunu kullanarak borsa endeksi tahmin modelini gelistirmek ve Istanbul Menkul
Kiymetler Borsast (IMKB)'nin verilerini kullanarak uygulama gelistirilmesi
oldugunu belirtmislerdir. Kullanilan veri seti, IMKB 100 endeksin 1990 Ocak ve
2002 Aralik tarihleri arasindaki aylik verilerinden olugsmaktadir. Yaptiklar1 deneysel
calismada yapay sinir aglar ile elde ettikleri basar1 oraninin yiiksek oldugunu ve
basar1 Olglitlerinin ise hata karelerin karekokii (RMSE) oldugu bildirilmistir. Ayrica,
model olarak kullandiklar1 yapay sinir aglarinin RMSE degerinin regresyon

yontemlerine gore daha diisiik deger de ¢iktigini belirtmislerdir.

Istanbul Menkul Kiymetler Borsast (IMKB) verilerini kullanarak finans
sektoriinde fiyat tahmin caligmalarin1 devam ettiren bir diger ¢alisma 2009 yilinda
Giir [15], Hisse Senedi Fiyat Hareketlerinin Tahmini i¢in Bir Yapay Sinir Ag1 Modeli
Onerisi adiyla bir yiiksek lisans ¢aligmasi olarak yaymlanmisti. IMKB 30°da yer
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alan sirketlerin hisse senedi fiyat degisimlerinin seans bazli 6ngoriisii i¢in model
gelistirmeleri yapilmistir. Kullanilmis olan veri seti, 04 Ocak 1999 ve 30 Kasim 2008
yillar1 arasindaki IMKB 30°da yer alan 9 sirket verisinden olusmaktadir. Uygulama
calismalarinda, IMKB 30°da yer alan 9 sirket icin YSA basar1 tahmini 1.seans igin
%2,84, 2.seans i¢in %3,5 ortalama mutlak hata orani olarak elde edilmistir. 2011
yilinda Khan ve arkadaslar1 [16] tarafindan, makine 6grenme tekniklerinden Yapay
Sinir Aglarin1 kullanilarak Banglades Borsasi’ndaki hisse senedi fiyat tahmin
caligmalar1 yapilmistir. Veri seti Borsada islem goren ACI ilag firmasinin gegmis
verilerinden olusmustur. Deneysel kisminda ise, fiyat tahmini i¢in yapay sinir aglari
metotlarindan ileri beslemeli sinir ag1 ile geri yayilim algoritmalar1 kullanilmistir.
Fiyat tahmin basar1 oranmi ise 1.simiilasyon icin %3,71, 2. simiilasyon i¢in % 1,53

ortalamasinda elde edilmistir[16].

Bir bagka c¢alisma ise, makine Ogrenme tekniklerinden Destek Vektor
Makineleri (SVM) ve metin madenciligi metotlarin1 kullanarak 2013 yilinda
Hagenau ve arkadaglar1 [17] tarafindan, finans haberlerinden yola ¢ikarak hisse
senedi fiyat tahmini yapacak otomatik bir haber okuma modeli gelistirilmesi
yapilmugtir. Veri seti, Almanya ve Ingiltere’den yaymlanan kurumsal finans
kuruluslarinin, 1997-2011 yillar1 arasindaki borsa hisse senedi fiyat bilgisi olan haber
kaynaklarindan olusturulmustur. Duyurular DGAP ve EuroAdhoc haber
kaynaklarindan elde edilmistir. Uygulama kisminda metinlerin siniflandirilmasi igin
metin madenciligi teknikleri ve karar destek sistemi (SVM) ile basar1 oran1 %76’ya
varan dogruluk elde edildigini ifade etmislerdir. Fiyat tahmin ¢aligmalartyla ilgili
2013 yillinda Hegazy ve arkadaslar1 [18] ise, Borsa’da islem goren hisselerin fiyat
tahmini i¢in bir makine 6grenme modeli 6nerisinde bulunmuslardir. Kullanilan veri
setinde, S&P 500 borsalarindaki tiim hisse senedi sektorlerini kapsayan birgok sirket
verisi islenmistir. Bu sektorler, bilgi teknolojisi (Adobe, Hp ve Oracle), finans
(American Express ve Bank of New York) ve benzeri verilerden olusmustur.
Uygulama olarak makine 6grenme algoritmalarindan, Parcacik Siiri

Optimizasyonu(PSO), En Kiiclik Kareler Destek Vektér Makineleri (LS-SVM) ve
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Yapay Sinir Aglart (YSA) metotlar1 kullanilmistir. Elde edilen sonuglardan 6nerilen
modelin daha iyi tahmin dogruluguna, PSO algoritmasinin LS-SVM'yi optimize

ederek ulastigini belirtmislerdir.

Makine Ogrenme teknikleriyle fiyat tahmin modeli Onerilerinden olan bir
diger ¢alisma 2014 yilinda Leung ve arkadaslar1 [19] tarafindan, hisse senedi fiyat
tahmininde makine Ogrenmesi yaklagimiyla bir uygulama Onerisi olmustur. Bu
uygulamada kullanilan veri seti, S&P 500'in Bilgi Teknolojisi sektoriindeki
sirketlerin verilerinden olusturulmustur. Deneysel kisiminda, Yapisal Destek Vektor
Makinesi (SSVM) ile dogru simmiflandirilmis diiglimlerin basari oraninin %78'in
tizerinde olmasindan dolay1, modelin dogru 6grenildigi ifade edilmistir. 2015 yilina
gelindiginde Caliskan ve Deniz [20], makine 6grenme tekniklerinden yapay sinir
aglar1 ile hisse senedi fiyatlar1 ve yonlerin tahmini ¢alismalarini yapmislardir. Veri
seti olarak, 14 Aralik 2009 ile 21 Kasim 2014 tarihleri arasinda BIST 30°da yer alan
27 sirketin bilgisi kullanilmigtir. Uygulama olarak Yapay Sinir Aglartyla kurduklari
tahmin modeli, 27 sirket icin 25 Kasim 2014 ile 01 Aralik 2014 tarihleri arasindaki
verilerle yapilmigtir. Fiyat tahmini i¢in ortalama mutlak hata degerinin %1,80 ve
yonlerin artacak, azalacak seklindeki tahmin degerindeki basari orani ise %58

oldugunu tespit etmislerdir.

Makine o6grenme teknikleri ile fiyat tahmin calismalarinda 2016 yilinda
Yiiksel ve Akkog¢ [21] tarafindan, altin fiyatlarinin tahmini i¢in yapay sinir aglari
kullanilarak bir uygulama model gelistirilmesi yapilmistir. Uygulamada veri setini,
03 Ocak 2002 ve 31 Ekim 2013 tarihleri arasinda yer alan 2885 veri olusturmustur.
Veri setini hazirlarken altin fiyat tahmininin daha hassas degerlerle yapilmasi i¢in
degisken olarak altin verisini etkileyecek; Giimiis fiyatlari, Brent Petrol fiyatlari,
ABD dolari/ EUR paritesi, EuroNext100 endeksi, Amerika Dow Jones Endeksi, 13
Hafta vadeli ABD bonosu faiz orani ve ABD TUFE endeksi degerleri de
kullanilmistir. Deneysel kisimda ise yapay sinir aglari ile elde edilen sonuglar1 R2,
RMSE, MAE ve MAPE (%) kriterleri hesaplanarak basar1 degerlendirilmesi

yapilmistir. Ayrica duyarlilik analizi sonuglarma gore altin fiyatlarinin, glimis ve
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petrol fiyatlarini 6nemli derecede belirledigi tespit edilmistir. 2016 yilinda ise Addai
[22], finansal tahminler i¢in makine 6grenme tekniklerini kullanarak hisse senedi/
endeks getirilerini tahminleme ¢alismalar1 yapmistir. Veri seti, Yahoo’dan elde
edilmistir. Veri igerikleri; Hisse senetlerinin agilis fiyatlari, diislik fiyatlari, yiiksek
fiyatlari, islem hacmi, kapanis fiyatlar1 ve diizeltilmis kapanis fiyatlar1 hakkindaki
bilgilerden olusturulmustur. Elde edilen veriler 1 Ocak 1999 ile 31 Aralik 2008
tarihleri arasin1 kapsamaktadir. Deneysel kisminda ise, hisse senedi endeksindeki
giinliik getirilerin hareketini tahmin etmek i¢in makine 6grenme tekniklerinden bes
farkli teknik uygulanmistir. Bu teknikler Yapay Sinir Ag1 (YSA), Lojistik Regresyon,
Dogrusal Diskriminant Analizi (LDA), Karesel Diskriminant Analizi (QDA) ve K-En
Yakin Komsu (KNN) algoritmalarindan olugsmaktadir. Uygulama sonuglarindan en
iyi performanst YSA’nin gosterdigini ve hisse senetlerinin/endekslerinin acilis
fiyatlarin1 kullanarak getiri tahmininde yaklasik basar1 degerinin % 61 oldugu ifade
edilmistir. Borsa hisse senedi fiyat tahminiyle ilgili bir bagka ¢alisma 2016 yilinda
Ozgalic1 [23], yapay sinir aglan ile fiyat tahmin uygulamasin BIST30 senetlerini
kullanarak yapmistir. Veri kiimesi, Ocak 2010 ile Kasim 2015 tarihleri arasindaki
BIST30’da yer alan hisse senetlerinden olusturulmustur. Uygulama olarak daha 6nce
yapilmis olan ¢aligmalardan farkli olarak 1 giin, 2 giin ve 20 giin sonraki hisse senedi
fiyatlarinin kapanisinin tahmin edildigini ve hisse senetlerinin fiyat hareketlerini

%72.88’e oranda tahmin bagaris1 gosterdigi belirtilmistir.

Fiyat tahmin caligmalarinin kripto para piyasasindaki uygulanmasina dair ise
2016 yilinda McNally [24], makine 6grenme tekniklerini kullanarak Bitcoin fiyatini
tahmin etme modeli onerisinde bulunmustur. Uygulama amacinin, Bitcoin fiyatinin
USD cinsinden yoniiniin ne kadar dogru olabileceginin tahmin edilmesi oldugunu ve
fiyat verilerinin Bitcoin fiyat endeksinden elde edildigi belirtilmistir. Kullanilan veri
seti, 19 Agustos 2013 ile 19 Temmuz 2016 yillar1 arasinda olusturulmustur. Deneysel
kisminda, Yinelenen Sinir Ag1 (RNN) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)
tekniklerin uygulanmasiyla fiyat tahmin sonuglar1 elde edilmistir. Tahmini basari

orant olarak, LSTM algoritmast ile %52’lik en yiiksek siniflandirma dogrulugu ve
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%S8'lik bir ortalama hata karesi (RMSE) elde edilmistir. Kripto para piyasast fiyat
tahminiyle ilgili yapilmis olan bir baska calisma 2018 yillinda Sakiz ve Gencer [25]
tarafindan, makine 6grenme tekniklerinden yapay sinir aglarim kullanarak Bitcoin
fiyatin1 tahminleme konusunda bir sunum seklinde gergeklestirilmistir. Kullanilan
veri setini, Ocak 2015 ile Nisan 2018 tarihleri arasindaki Bitcoin fiyatlarinin giinliik
kapanis fiyatlar1 alinarak olusturulmustur. Uygulama kisminda yaptiklari tahmin
sonucu, 2018 Mayis ayimndaki Bitcoin fiyatinin 80,955 USD olarak bulunmasidir.
Bulunan sonucun tahmin dogrulugunun performans Ol¢limii ortalama hata
karesi(RMSE) degerine gore bulduklarini belirtmislerdir. Ama gergeklesen Mayis
2018 ortalama fiyati ise 7,487 USD olmustur. Tahmin edilen degeri ile gergeklesen
deger arasindaki biiyiik farkliligin sebebinin Bitcoinin fiyat degiskenin ¢ok olmasi ve
kullandiklar1 verinin azligindan kaynaklandigini belirtilmislerdir. 2018 yillinda kripto
para fiyat tahminiyle ilgili yapilmig olan bir diger ¢calisma da ise Aktepe [26], makine
ogrenmesi tekniklerinden yararlanarak kripto para piyasasinda fiyat tahminleme ve
kar getirebilecek algoritmalar iizerinde ¢aligsmistir. Veri kiimesi, 1 Eylil 2017 ile 1
Mayis 2018 tarihleri arasinda Binance Coin (BNB)’den aldigi kripto paralarin,
Acilis-Yiiksek-Diisiik Kapanis fiyat verileriden olusmaktadir. Uygulama kisminda,
makine 6grenme tekniklerinden hem siniflandirma hem de regresyon kullanilmistir.
Daha sonra gelistirilen her modelin fiyat tahmin hedeflenmesinde farkli esik ayarlar
kullanilarak o6zellik eslemesini kullanan bir topluluk O6grenmesi Onerilmistir.
Devaminda seg¢ili olan kripto para birimlerini birlikte g6z onilinde bulundurarak,
modellerin birbirleriyle ve satin alma / tutma stratejisinin karsilastirilmasi ile basit

portfoy alim satim durumu i¢in basarili model gelistirilmesi yapilmistir.

Borsa’da islem goren hisse senedi fiyat verileri tizerine 2018 yi1linda Kanmaz
[27], Borsa Istanbul'da farkli sektorlerden olusan bir ¢ok sirkete ait fiyat verileriyle
bu sirketlerin ekonomi haberlerinde kullanilmasi arasindaki baglantiyr inceleme
konusu se¢mistir. Calismasinda, makine O6grenme teknikleri, dogal dil isleme ve
metin madenciligi yontemlerini kullanarak ekonomi haberlerinin hisse senetleri

izerindeki etkisini incelemistir. Deneysel kisimda gelistirilen model basar1 tahmin
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orani, ekonomi haberlerindeki siniflandirmalara gore %70 oraninda bir dogruluk pay1
vermistir. Ayrica, yapilan calismanin sonucunda ekonomi haberlerinin olumlu/
olumsuz etkisinin ilgili hisse senedi fiyatlar1 iizerinde de olumlu/olumsuz bir etki

yarattiginin tespit edildigi belirtilmistir.

2019 yilinda Demirel [28], makine 6grenme teknikleri ve derin &grenme
yontemleri ile hisse senetlerinin agilis ve kapanis fiyatlariin tahmini konusunu
incelemistir. Veri seti, BIST 100°de islem goren 42 adet sirketin 1 Ocak 2010 ile 1
Ocak 2019 tarihleri arasindaki verilerinden olusturulmustur. Uygulama bdliimiinde,
makine 6grenme tekniklerinden Cok Katmanli Algilayicilar (CKA), Destek Vektor
Makineleri (DVM) ve Uzun Kisa Donemli Hafiza (UKVH) gibi derin 6grenme
metotlar1 kullanilmistir. Calismanin sonucu olarak, CKA ve UKVH metotlarin da
DVM’e yontemine gore daha tutarli tahminler tespit edilmistir. Ayrica, CKA ve
UKVH metotlarindan elde edilen tahmin basari oram1 % 95 giliven araliginda
gerceklesmis, gercek oranlar ile Ongoriilen oranlar arasinda anlamli bir farkin
olmadig1 tespit edilmistir. Bir bagska caligma ise 2019 yilinda Pabugcu [29]
tarafindan, makine 6grenme algoritmalar1 ile borsa endeks hareketinin yoOniine dair
tahmin calismalar1 yapilmistir. Veri kiimesi, BIST 100 endeksin 2009 ile 2018
tarihleri aradindaki endeks giinliik kapanis fiyatlarindan olusturulmustur. Uygulama
boliimiinde makine 6grenme tekniklerinden yapay sinir aglart (YSA), destek vektor
makineleri (SVM) ve naive Bayes metotlar1 kullanilmistir. Sonug olarak ise, her {i¢
modelinde borsa endeks hareketinin pozitif/negatif yon tahmininde basarili oldugunu
ve yapay sinir ag1 (YSA) algoritmasindan diger iki modelden daha performanslh
sonuglar elde edildigi ifade edilmistir. Bu boliimde inceleyecegimiz son bir diger
caligma ise 2019 yilinda Aksehir ve Kilig [30]’a ait, makine 6grenme tekniklerini
kullanarak banka senetlerinin fiyat tahmin g¢aligmalarinin yapilmasidir. Uygulama
alaninda, banka hisse senetlerinde bir sonraki kapanig fiyatlarinin tahmininin
yapilmasinda bir ¢ok degiskenin varoldugunu ve bu durumun zor bir problem tegkil
ettigi ifade edilmistir. Veri seti, 1 Ocak 2016 ve 9 Mayis 2019 tarihleri arasindaki

Borsa Istanbul BIST 100 endeksinde yer alan 5 biiyiik bankanin, hisse senetlerinin
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acilis, kapanis, yiiksek/diisiik islem hacim bilgilerinden olusturulmustur. Deneysel
kisminda, karar agaglar1 (DT), ¢oklu regresyon (MLR) ve rassal olmayan orman (RF)
yontemleri kullanilmistir. Model basar 6lgiitiinii, R> (R Square) yontemi ile
yaptiklarim1 ve fiyat tahmin i¢in kullanilan makine 6grenme algoritmalarindan

basarili sonuglar elde edildigi belirtilmistir.

Bu boliimde makine 6grenme teknikleri ile finans sektoriinde yapilmis olan
fiyat tahmin ¢aligmalar1 genel olarak incelendiginde, siklikla borsa hisse senetlerinde
fiyat tahmini yapilmasi ciddi bir caligma sahasi olusturmustur. Makine 6grenme
algoritmalarindan en ¢ok kullanilanlarin ise, Yapay Sinir Aglari, Karar Agaclar1 ve

Coklu Regresyon yontemleri oldugu goriilmiistiir.

1.3. METOT BOLUMUNDE KULLANILAN ALGORITMALAR iLE iLGILI
YAPILAN CALISMALAR

Bu boliimde, fonlarin fiyat tahmini i¢in model gelistirmesinde kullanilacak
olan PLSR, RR, SVR ve YSA algoritmalar iizerine daha kapsamli bir literatiir
incelemesi yapilacaktir. Her bir alt baslikta birden fazla ¢alisma inceleme konusu

olacaktir.

1.3.1.Kismi En Kiiciik Kareler Regresyonu(PLSR) ile ilgili Yapilms
Cahismalar

Literatiir arastirmasinin bu kisminda, PLSR algoritmas: kullanilarak tahmin
islemi yapilmis olan g¢alismalar i{izerinde durulacaktir. Bu baglamda 2007 yilinda
Janik ve arkadaslari[31] tarafindan PLS algoritmasi kullanilarak, toprakta mevcut
olan organik karbon fraksiyonlarinin konsantrasyonunu tahmin etmek i¢in model
gelistirmeleri yapilmisti. Model gelistirme c¢alismalarinda kullandiklar1 veri seti,
Avustralya'daki tiim eyaletlerden ¢ok c¢esitli toprak tiirlerini ve ana malzemeleri
kapsayacak sekilde, 0-0.50 m katman derinliklerinde degisen 177 toprak ¢esitinden

alman numuneler ile olusturulmustur. Deneysel uygulamada, PLS algoritmasiyla
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gelistirilen modelin, R2 6l¢iim metrigine gore % 94 oraninda basar1 elde ettigi
belirtilmistir. Bir diger ¢calisma da 2009 yilinda Polat ve Giinay[32] tarafindan, PLS
algoritmasi tizerine ayrintili bir degerlendirme arastirmas: ve 6rnek bir uygulama ile
yapilmistir. PLS temel calisma mantigindaki birden fazla bagimsiz degiskenin bir
bagimli degiskeni tahmin etme islemi oldugunu ama kendi ¢alismalarinda iki bagimli
degiskenle tahmin islemlerini yaptiklarini ifade etmislerdir. Bu baglamda, PLS ile
model gelistirildiginde birden fazla bagimli degisken olma durumunda, ayr1 modeller
mi yoksa tek bir model mi kullanilmas1 gerektigi lizerinde durulmustur. Veri seti,
T.C. Cevre ve Orman Bakanligi’nin 2006 tarihinde 6l¢iilen hava kirliligini etkileyen
meteorolojik parametre degiskenlerinden olusturulmustur. Uygulama bdliimiinde,
model tahmin basarisi Ol¢lim metriklerinden; MSE, RMSE ve R2 metotlar
kullanilmigtir. PLS modeli olarak, bagimli degiskenlerin ayr1 ayr1 degerlendirilmesi
daha uygun bulunmus ve tahmin basari1 derecesinin ise daha iyi oldugu ifade
edilmistir. PLS algoritmasiyla yapilan bir baska ¢aligma da ise 2012 yilinda Taskin
ve arkadaslari[33], yumurtalik kanseri verilerini kullanarak kanser teshisine dair
caligmalar yapmislardir. Veri kiimesi, FDA-NCI Clinical Proteomics Program
Databank veri tabanindan alinan 216 Ornek yumurtalik kanser verisinden
olusturulmustur. Bu verilerin, 95 adeti test veri grubu, 121 veri adeti ise yumurtalik
kanseri teshisi konulmus bilgilerden olusmaktadir. Deneysel c¢alismalarda, PLS
algoritmasi, temel bilesen analizi(TBA) ve diverjans analizi(DA) metotlar
kullanilarak boyut indirgeme islemi yapilmistir. Daha sonra, dogrusal diskriminant
analizi(LDA) yontemi ile siniflandirma yapilarak metot sonuglart karsilastirilmistir.
Optimum sonug olarak, PLS algoritmasiyla diger yontemlere gore daha iyi sonuglar

elde edildigi ifade edilmistir.

Bu béliimde son olarak inceleyecegimiz bir diger aragtirma ise 2013 yilinda
Serrano-Cinca ve Gutiérrez-Nieto[34] tarafindan, PLS algoritmas1 kullanilarak 2008
yilindaki ABD bankacilik krizinin tahmini i¢in bir ¢alisma yapilmistir. Veri seti,
Federal Mevduat Sigortast Sirketinin (FDIC) veri tabanindan alinan ve internette

herkese agik olan 2008 yilina ait 8,293 bankanin hesap Ozeti bilgilerinden
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olusturulmustur. Uygulama olarak ise, PLS ile bankacilik kriz tahmininde yaygin
olarak kullanilan 8 algoritmanin performansi1 ve karsilastirilmasi yapilmistir.
Performans Ol¢iim metrigi olarak, dogruluk(accuracy), kesinlik(precision), F-
skoru(F-score), Tip I (Type I ) ve Tip II (Type II ) hata sonug degerleri incelenerek;
hi¢bir algoritmanin digerlerinden daha iyi performans gostermedigi ifade edilmistir.
Ayrica, PLS, dogrusal diskriminant analizi ve destek vektor makineleriyle elde edilen

sonuglarin birbirine ¢ok yakin oldugu da belirtilmistir.

1.3.2.Ridge Regresyon(RR) Ile ilgili Yapilmis Cahsmalar

Bu boliim de RR algoritmasi kullanilarak yapilmis caligmalar incelenecektir.
Bu kapsamda 2010 yilinda Biiyiikuysal[35] tarafindan, RR algoritmasi hakkinda
ayrintili bir aragtirma hazirlayarak o6rnek bir uygulama yapilmistir. Uygulama veri
kiimesini, Istanbul Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesine gelen obezite hastalari
arasindan rastgele secilen 20 kisinin; benden agirligi, deri alani, uyluk kemiginin
uzunlugu ve kas cevrelerinin uzunlugu bilgilerinden olusturulmustur. Deneysel
calisma da ise, PLS ve RR metotlarin1 kullanarak bagimli degisken olan beden
agirliginin tahmin sonuglart karsilastirilmistir. Tahmin basarisi olarak, RR ile elde
edilen degerlerin daha dogru sonuglar verdigi ifade edilmistir. Bir baska calisma ise
2011 yilinda Cekerol ve Nalgakan[36] tarafindan, lojistik sektorii igcindeki Yurtigi
Kargo sirketinin ylik tagima talebinin RR algoritmasiyla tahmin edilmesidir. Veri seti,
TCDD Istatistik Yilliklarindan alinan 1990-2009 tarihleri arasindaki Yurtici kargo
yik tagima talebine ait verilerden olusturulmustur. Uygulama analiz kisminda,
gelistirilen model basaris1i R2 6l¢glim metrigiyle 0,64 degeri bulunarak anlamli bir
modelin olusturuldugu tespit edilmistir. Model sonuglar1 olarak, yurti¢i yiik tasima

miktarlaria dair yol gosterici anlamli veriler elde edildigi belirtilmistir.

RR ile gelistirilen model tahmin uygulamalarindan bir digeri ise 2019 yillinda
Kiigtlik[37] tarafindan, dogrusal regresyon algoritmalarindan RR, LIU ve LASSO ile

tahmin yapma {izerine bir inceleme ¢aligmasidir. Veri kiimesi olarak, Hald veri seti ve
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Tiirkiye’de 1998 ile 2006 tarihleri arasindaki istihdam verilerinden olusturulan iki
farkli veri seti ile deneysel c¢alismalar yapilmis. Uygulama sonuglari olarak, 3
algoritma i¢in hata kareleri ortalamasi ile karsilastirilmast yapilmistir. Hald veri
setine gore, LIU ve LASSO metotlar1 ile daha optimize degerler elde edilmis ama
alternatif olarak RR algoritmasmin kullanilabilir oldugu da belirtilmistir. istihdam
veri seti i¢cin de ayni sonuglarin gecerli oldugu ifade edilmistir. Son olarak bu
boliimde degerlendirilmesi yapilacak bir baska ¢alisma ise 2019 yillinda Ayan ve
arkadaslari[38] tarafindan, Twitter iizerinden atilan twitlerin islamofobik agidan
duygu analizi ile tespit edilmesi hakkinda bir inceleme ¢alismasidir. Uygulama veri
kiimesi, 1 Agustos 2018 ile 5 eyliil 2018 tarihleri arasinda, belirli bir anahtar
sozciikler setine gore atilan 162,000 farkli twit verilerinden toplanmistir. Deneysel
boliimde, RR ve Naive Bayes metotlar1 kullanilmis ve model tahmin sonuglarinin
karsilastirilmast i¢in dogruluk(accuracy), kesinlik(precision), F-skoru(F1) o6l¢iim
metrikleri ile degerlendirilmeleri yapilmisti. Model basaris1 olarak ise, RR

algoritmasiyla F1 degerine gore en yliksek sonu¢ % 96.9 oraninda elde edilmistir.

1.3.3.Destek Vektor Regresyonu(SVR) ile Tlgili Yapilmis Calismalar
Bu bolim de, SVR algoritmasiyla ilgili daha o6nceki bdliimlerde
incelenenlerden farkli iki calisma degerlendirilecektir. Bir onceki bolim de (2.1
makine 6grenme ile yapilan genel ¢alismalar) ve bolim 2.2°deki finans sektoriinde
fiyat tahminine dair yapilan arastirmalar da siklikla kullanilan algoritmalardan biri de
destek vektor makinalar1 (SVM) metodunu igermektedir ve bu kapsamda metot
boliimiinde kullanmak istedigimiz SVR algoritmasina dair yeterli diizeyde literatiir

arastirmasi saglanmis olmaktadir.

SVR algoritmas1 kullanilarak 2012 yilinda Ugak[39], PID kontrolor tasarimi
hakkinda bir yiiksek lisans tez ¢aligmasi yapmistir. Tez ¢alismasinda, SVM uygulama
alanlar1 olan simiflandirma ve regresyon problemlerinde kullanima dair detayh

aciklamalar yapilmistir. Daha sonra, model tanimlama problemi {izerine SVR metodu
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ile bagarili sonuglar elde ettigini ve kurulan tahmin tabanli model uygulamasinda 4°1i
tank sistem dinamiklerinin de basarili bir sekilde tahmin edildigini belirtmistir. Son
olarak, SVR ile yapilan bir diger ¢alisma ise 2017 yillinda Ekinci[40] tarafindan,
hava kirliligini tahmin edecek bir model onerisi ile yiiksek lisans tez ¢alismasi olarak
yapilmistir. Veri seti, Subat 2005 ile Mayis 2015 tarihleri arasinda Denizli ili igin
ABD Ulusal Okyanus ve Atmosfer DairesiiNOAA) veri tabanindan alinan
bilgilerden olusturulmustur. Deneysel calisma da, model tahmin sonuglarinin
karsilastirilmas1 i¢in  SVR algoritmasina ek olarak yapay sinir aglari(YSA)
metoduyla da tahmin islemleri yapilmistir. Model sonuglarinin karsilastirma 6l¢iim
metrikleri olarak, hata kareleri ortalamas1 ve hata karelerinin ortalamasinin karekokii
alinarak model degerlendirilmesi yapilmistir. Model tahmin basarisi ise, SVR ile elde
edilen sonuglarin YSA’ya gore daha basarili oldugu seklindedir. Ayrica, model
sonuglarmma dair iki modelin avantajlari, dezavantajlart ve model parametre

optimizasyonlart hakkinda ayrintili incelemelerin de yapildig: belirtilmistir.

1.3.4.Yapay Sinir Aglar1(YSA) ile Tlgili Yapilmis Calismalar

Literatiir arastirmasinin son boliimii olan YSA ile ilgili yapilmis caligmalar
incelendiginde, daha Onceki boliimlerin (2.1 makine O6grenme tekniklerinin
uygulamalarina dair yapilan genel aragtirmalar ve boliim 2.2 finans sektoriinde fiyat
tahminine dair yapilan arastirmalar) c¢ogunda, YSA algoritmasiyla yapilan
caligmalarin diger algoritmalara kiyasla daha agirlikli oldugu goriilmiistiir. Bu
caligmalarin biiytik bir kismi [11,12,13,14,19,21,23] dogrudan YSA model gelistirme
ve tahmin arastirmalarini igermektedir. Bu sebeble tekrara diisiilmemesi amaciyla
YSA ile ilgili yeterli diizeyde calismanin incelendigi goriilmektedir. Yapilan
arastirmalarin sonucuna bakildiginda da, regresyon uygulamalar1 olmak iizere, YSA
algoritmasinin makine 6grenme uygulamalarinin genelinde siklikla kullanildig:
gozlemlenmektedir. Bu kapsamda, calisma icerisinde fonlarin fiyat tahmini igin
gelistirilen modelin, regresyon probleminin olmasi, uygulamada kullanilacak

algoritmalarin bu problem tiiriine uygunlugu 6nem arz etmektedir. Literatiir aragtirma
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sonuglarina da bakildiginda YSA algoritmasimin tercih edilmesi i¢in gerekli

arglimanlar1 yeterli diizeyde sagladig1 incelenmistir.

Sonug¢ olarak literatiir ¢alismasi genel olarak degerlendirildiginde,
aragtirmalarda goriilmektedir ki tahmin ¢alismalarinda YSA, SVR, PLSR ve RR
algoritmalarinin siklikla kullanildig1r incelenmis ve spesifik olarak da finans
sektoriinde fiyat tahmin c¢alismalarinda YSA ve SVM metotlarinin kullanildig:
gozlemlenmistir. Ayrica, regresyon modellerinin sonuglarin karsilagtirilmasi igin
ise Ol¢tim metrikleri olarak MSE, RMSE ve R2 metotlar1 kullanilmistir. Yapilan
literatiir arastirmasiyla, tez ¢alismasinin model gelistirme boliimiinde kullanilmasi
diisiiniilen 4 algoritmanin neden tercih edildigi ve model sonuglarini karsilagtirmak
icin kullanacagimiz MSE, RMSE ve R2 o6l¢tim mertiklerin de neden kullanilacag:

anlasilir kilinmistir.
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2. METOT: KULLANILAN MAKINE OGRENME
ALGORITMALARI

Bu bolimde makine o6grenme yoOntemlerinden goézetimli 6grenim metotlarinin
regresyon algoritmalarini inceleyecegiz. Regresyon, bir degiskenin bir veya daha
fazla degiskenle arasindaki baglantinin matematiksel bir fonksiyonla
gosterilmesidir[41]. Yani bagimli(y), bagimsiz(x) degiskenleri diisiiniildiiglinde
y’nin, x’in bir fonksiyonu olarak ifade edilen iliski bi¢imi regresyon olarak
tanimlanir. Bu durum degiskenler arasinda bir sebep-sonu¢ baglantisini
Ozetlemektedir. Matematiksel fonksiyon durumuna gore dogrusal ve dogrusal
olmayan regresyon cesitleri bulunmaktadir[42]. Bu calisma da fonlarin fiyatlarinin
nasil tahmin edilecegi sorusu baglaminda degerlendirildiginde, veri setindeki bagiml
degisken olarak fon fiyatlarinin olmasi ve birden fazla bagimsiz degisken degerin
bulunmast kapsaminda regresyon algoritmalarinin kullanilmasi daha uygun
bulunmustur. Regresyon metotlarindan dogrusal ¢oklu regresyon algoritmalarindan
Kismi En Kiiclik Kareler ve Ridge Regresyon ile dogrusal olmayan ¢oklu regresyon
algoritmalarindan ise Destek Vektdor Regresyonu ve Yapay Sinir Aglan

kullanilacaktir.

2.1.DOGRUSAL COKLU REGRESYON
Birden fazla bagimsiz degisken ile bir bagimli degisken arasindaki dogrusal
baglantiyr incelemektedir. Dogrusal coklu regresyonun matematiksel olarak
gosterimi ise;

olarak ifade edilir.

23



2.1.1. Kismi En Kiic¢iik Kareler Regresyonu (PLSR)

2.1.1.1. Teori

Kismi En Kiigiik Kareler Regresyonu, 1960’larda Herman Wold tarafindan
bir ekonometri teknigi olarak gelistirilmis ve temel bilesen analizi ile ¢oklu
regresyon Ozelliklerini genellestiren ve birlestiren yeni bir teknik olmaktadir. PLS
yontemi, bagimsiz(X) degisken grubunun c¢ok fazla olmasi ve bir dizi bagimli(Y)
degisken tahmin etmemiz gerektiginde kullanilmaktadir. Teknik olarak ise, X ve Y
degiskenleri arasindaki gizli baglantidan yararlanarak, veri bloklar1 arasindaki
iligkiyi bulmay1 amaglamaktadir [43]. Ayrica PLS caligmalari ilkin, ekonomik ve
sosyal durumlar1 modelleme i¢in kullanilmistir. Fakat yaygin olarak kullanimina
oglu Svante Wold tarafindan kemometrik alanindaki ¢aligsmalarla baglanmistir [44].
Kemometri, istatistik ve matematik tekniklerinin kullanilarak, kimyasal sistemlerden
bilgi alma bilimidir. Kimyasal analizlerde, veriden dogru bilginin ya da gizli bilginin
ac18a ¢ikarilmasina imkan taniyan bir aragtir[32]. Istatistik alanindaki ilk kullanimina
ise 1988 yilinda Hoskulddson [45] ve 1989 yilindaki Naes ve Marten [46] tarafindan

yapilan caligmalar 6rnek verilebilir.

2.1.1.2. Matematiksel Model ve Algoritma

Bu kisimda PLS ydntemin temel matematiksel diyagramindan
bahsedilecektir. PLS i¢in kullanacagim algoritma ise deneysel calisma boliimiinde

fonlarin fiyat tahmin i¢in gelistirilecek olan model algoritmasi olarak kullanilacaktir.
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Independent
————— Variables
X(x1,x2,---,xp)

A 4
Intermediate
Variables of
Potential
V(vl,V2,====== )

A 4

Intermediate Dependent
Variables of Potential U +

Dependent
b — — Variables
Y(yl,y2,---,ym)

Sekil 3.1: PLS Matematiksel Diyagrami[47]

PLS matematiksel diyagram semasindan anlasilacagi iizere, PLS genel olarak
potansiyel bagimsiz degiskenler ile potansiyel bagimli degiskenler arasindaki
dogrusal iliski kurmay1 amaglamaktadir. M tane bagimh degiskenler Y (y1, y2, y3,
..., ym) ile p tane bagimsiz degiskenler X (x1, x2, x3,..., xp) arasindaki iligkiyi ise
dolaylt olarak yansitir. Potansiyel bagimsiz degiskenler ve potansiyel bagiml
degiskenler, PLS regresyonundaki degiskenlerin dogrusal kombinasyonunu yansitir

ve iki varsayimi mevcuttur:

1. 1Iki potansiyel degisken grubu, bagimsiz degisken veya bagimli degiskenler

mutasyon bilgilerini tasimaktadir.

2. Potansiyel degiskenler arasindaki korelasyon degeri maksimize

edilmektedir[47].

Bagimli Degisken Y ve Bagimsiz Degisken X icin PLS regresyon

matematiksel gosterim semasi su sekildedir;
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A

A
x=;tjp'j+1«: ve Y= lujq;+F

=
Sekil 3.2: Bagimli ve Bagimsiz Denklem[48]

Yukaridaki matematiksel gosterimde tj, u; ler gizli degiskenler olup, t;
degiskenleri birbirlerine ve ayni1 baglamda sonraki u; degisken degerine diktir. PLS
model i¢in maksimum sayida gizli degisken sayisi, bagimsiz ve bagimli degiskenler

arasindaki kovaryans degeri maksimum olacak sekilde elde edilir[48].

Matematiksel model anlatimindan sonra bu ¢alismada kullanilacak PLS
algoritmas1 klasik ve standart olan NIPALS (Non-Linear Iterative Partial Least
Squares; Dogrusal olmayan yinelemeli kismi en kiigiik kareler) algoritmasi olacaktir.
NIPALS bagimsiz degisken degerleri birden fazla olan ve bagimli degisken degeri
tekil olan veri setleri i¢in gii¢lii ve saglam bir algoritma oldugundan dolay1 tercih
edilmistir. Temel de tiim PLS algoritmalarinin amaci kovaryans matrislerini en fazla

sayiya ulastiracak bilesenlerin elde edilmesidir[49].

NIPALS algoritmasinin adimlari;
j= 1,2,...J, bilesen sayisin1 gosterir.
X1=X, Y1 =Y, orijinal matrisler.
1. Veri setimizde bagimli degisken sayist tek oldugu i¢in direkt Y degisken

stitunu u; vektorii olarak tanimlanir.

2. X ve Y Dilesenlerinin uj iizerinedeki regresyonu X ve u arasindaki
kovaryans degerini en ¢oklayan w agirlik vektori w;j=X’ju / (u’ju) ile elde

edilir.

3. wj/ ||wij|]| ve wj vektorii normuna boliiniip vektér boyu 1 buluncak sekilde

Olgeklendirilir.
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10.

11.

;= Xjwj esitligi X’in bileseni tj, wj ise agirlik vektorii ile X ’in degerinin bir

kombinasyonu olacak formda hesaplanir.

tj bilesen degerinin Y ’yi modelleme degerini aciklayan ¢; agirlik vektorii ise

c¢i= Y'jt;j/(t'jt) ile Y 'nin t; iizerindeki regresyon degeri bulunur.

¢j vektorii norm degerine boliinerek boyu 1 bulunacak sekilde 6l¢eklendirilir.

cj / ||cj|| seklinde hesaplanir.

Y degerinin ilgili bileseni wjeyeniy , ¢j agirhik vektorii ve Y ’nin dogrusal

kombinasyonu ise Yj ¢j/ (¢’jc;) seklinde hesaplanir.

Ikinci adimda kullamlan uj degeri ile yedinci adimda kullanilan wjcyeni
degerileri arasinda bir benzerligin olup olmadigma bakilir. Bu benzerlik, iki
vektoriin fark normu 10-6 gibi c¢ok diisikk bir deger olmasi saglanir. Bu
benzerlik orani1 saglanir ise bir sonraki adima gecilerek algoritma
sonlandirilir, yoksa yedinci adimda bulunan ujyeniy degeri ikinci adimdaki

yerine yazilarak algoritmaya devam edilir.

X bileseni t; ilizerine regresyonu, bilesen degerinin agiklayict degisken
tizerindeki etki faktoriinii gosteren yiik vektorii pj, X'/ (t'jt ) ile elde

edilir.

Y bileseni wuj iizerine regresyonu, bilesen degerinin bagimli degisken
tizerindeki etki faktoriinli gosteren yiik vektorii qj , ¥’j wj/ (u’j uj ) ile elde

edilir.

Hem X hem de Y icin bilesen degerleri ayr1 ayr hesaplandiginda degerler
arasinda zay1f bir iliski bulundugu goériilmektedir. Bu zayif deger iligkisinin
kaldirilmasi i¢in her bir bilesen degeri i¢in Y ’nin bileseni uj 'nin X ’in
bileseni t;j lizerine regresyon degeri bulunan i¢ bir ba katsayisi b = u'j t; / (t';

1) seklinde hesaplanir.
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12. Bulunan bilesen degerleri, yiiklerin bagimli degerleri ve agiklayici
degiskenleri modellemenin yapilmasinda kullanilir. Bilesenler aciklayici ve
bagimlh degisken X = TP’ ve Y = BTC' seklinde modellenir. Bu asamdan
sonra algoritmanin bir sonraki bilesenlerini elde etmek i¢in kullanilacak olan
Xj+1 ve Yj+ artik matrisleri X1 — Xj — tp’; ve Y1 — Y — bt ¢

sekilde hesaplanmaktadir[50,51].

NIPALS algoritmasmin 12 adimda olasan ¢alisma akigina gore agiklayici ve
bagimli degiskenlerdeki degisimin biiyilik bir kismi aciklik elde edilene kadar devam
etmektedir. Yani X bilesenindeki deger matrisinin sifir matrisi oluncaya kadar
algoritma caligir. Ayrica, algoritma hesaplama siirecinde, ihtiya¢ duyulacak en az

sayida bilesen degerini vermektedir[50].

2.1.2. Ridge Regresyonu (RR)

2.1.2.1. Teori

Ridge Regresyonu, 1970 yilinda Hoerl ve Kennard tarafindan bagimsiz
degiskenler arasindaki dogrusal yada dogrusala yakin iliski bi¢imi olan ¢oklu
dogrusal baglant1 problemini azaltmak i¢in gelistirilen istatistik yontemidir. Coklu
dogrusal baglant1 problemindeki en 6nemli olan nokta ise, regresyon katsayilarindaki
kovaryans ve varyans sayilarimin sonsuza dogru biiylimesini saglayan bir artis
gostermesidir. RR yontemi teknik olarak, X'X gibi bir korelasyon matrisinin
kosegen deger elemanlarina, k > 0 yanlilik parametre degerlerini ekleyerek ve gerekli
olan kosul sayisini azaltarak, ¢oklu baglanti sorunundaki kovaryans ve varyans
problemini ¢6zmeyi hedeflemektedir[52]. Kisaca RR’nin amacimi tanimlamak
istersek, en kiiciik kareler (EKK) yontemi ile bulunan kareler toplamini minimize
etmek i¢in regresyon katsayilarina bir ceza degeri uygulanmasini saglayarak sonug
bulmaya calismaktadir. Ayrica, EKK yoOnteminin yetersiz kalmasi dolayisiyla RR
yontem gelistirilmesi yapilmistir[53]. Asagida maddeler halinde RR yontem onerileri

stralanmugtir.
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1. Modelin asir1 6grenme yapisina karsi direncli olmasini saglar.

2. Yontem yapisi olarak yanhdir fakat varyans degeri diisiiktiir. (Bazen ise
yanli olan modeller daha ¢ok tercih edilir.)

3. Cok fazla parametre oldugunda EKK’ya gore daha iyi sonuglar verir.

4. Cok boyutluluk problemine kars1 ¢6ziim sunar.

5. En 6nemlisi ise ¢oklu dogrusal baglant1 sorununa kars1 oldukca etkili bir
yontemdir.

6. Tiim degiskenlerle model kurar. Ilgisiz degiskenleri modelden ¢ikarmaz,

sadece katsayilarini sifira yakinlastirir[52-54].

2.1.2.2. Matematiksel Model ve Algoritma
RR yonteminin teorik anlatimindan sonra model ve algoritma anlatimlarini
yapacagimiz bu kisim da, dnce RR ile EKK tahmin yapisinin iki boyutlu sekil
diyagramindan ve matematiksel olarak hesaplanma formiiliinden bahsedilecektir. En
son olarak ise RR algoritmasinin EKK yonteminden farkililastigi ceza terimi

katsayisi olan k (yada 4 ) adimlar1 yazilacaktur.

OLS estimate

Ridge estimate

Sekil 3.3: Iki boyutlu uzayda RR ve OLS(EKK) kestiricisinin gosterimi[55]
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Iki boyutlu gorselden de anlasilacag: iizere, RR ile En Kiiciik Kareler
Yontemi (Ordinary Least Squares (OLS)) olan EKK arasindaki tahmin

degerlerindeki farkin formunu agiklamaktadir. RR , ﬁ =P, ..., P p) tahmin

degerlerini yaklasik sifira dogru g¢ekerek verideki en iyi tahmin degerlerini elde
etmistir. Yani, RSS(k) = z;l:l Y; —Xiﬁ )2 hata kareler toplami minimum
yapilirken, ayn1 sekilde RR i¢in ceza katsay1 terimi olarak hesaplanan kazl 312
minimum olacak degerleri yakalayarak modeldeki veriyi oldukg¢a iyi kuracak
tahminler bulmaya caligmaktadir. Sekildeki RR ile EKK tahminleri i¢in 6rnek
verilirse, fi = (ﬁ LB 2)" gibi iki boyutlu uzayda RR tahmini, RSS(k) cemberlerinin

pi+ B3 =ci(k) ile tammlanan degerleri karsiladigi noktadir. Yukaridaki sekil,

cemberlerin esit RSS(k)’lh f’larin degerler bilgisini gostermektedir. Ayrica, RR ise

lacivert cember igerisinde yer alan en optimum degerleri bulmaya ¢alismaktadir[56].

Bu baglamda RR matematiksel modeli asagidaki sekilde 6zetlenebilir;

— \" 5 \2 p 2
RR = 2,':1 (yi_ yi) +k2j=1ﬁj
Sekil 3.4: RR matematiksel gosterimi

Formiildeki ceza terimi katsayisi olan k ayar parametresi baska ¢alismalarda ise 4

lambda simgesi olarakta gosterilmektedir.
RR algoritmasinin ceza parametresi olan k yada A adimlar;
1. Ceza parametresi i¢in bir faz aralig1 tanimlanir.

2. Veriseti, {1,...,n} \ive {1} igerecek sekilde drnek egitim ve test setine

sirastyla boliindir.

3. [Egitim seti cross-validation yontemi kullanarak her bir 4 parametresi i¢in RR
ile tahminler yapilir. Asagidaki sekilde A icin RR tahmin hesaplama iglemleri
su sekilde yapilir;
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B = X[ X; + AL,)"'X]Y, 3.2)
Ayrica, hata varyansi tahmini ise: 3?(/1) olarak hesaplanir.

4. Her bir ornek test seti segilip islem yapilacak sekilde algoritmanin 1 ile

3.adimlan arasinda tekrarlanir.

5. Ceza parametresinin cross-validation yontemi ile bulunan her bir test setinin

tahmin performanslari ortalamasi asagidaki yontemle yapilmaktadir;
% X Log(LIYX; B(A) 6 (A)]) (3.3)

Bu hesaplama ile modelin, ceza parametresinin yeni veriler tizerindeki

degerine karsilik gelen tahmin sonuglar1 bulunur.

6. Son olarak cross-validation yonteminin log olasiligini en iist diizeye ¢ikaran

ceza parametresinin degeri, se¢cim degeri olarak bulunur[57-58].

RR ceza parametresinin se¢ilmesini saglayan yukaridaki adimlardan
anlasilacag lizere, 1’den 6.adima kadar ¢alisma modeli verilen algoritma adimlari

caligilarak en optimum k yada 4 degeri bulunmaktadir.s

2.2. DOGRUSAL OLMAYAN COKLU REGRESYON

Birden fazla bagimsiz degisken ile bir bagimli degisken arasindaki iligkinin
dogrusal olmayan formunu incelemektedir. Dogrusal olmayan regresyon degiskenler
arasindaki iligki bi¢cimini bir fonksiyonla modellestirir. Asagida ki dogrusal olmayan
coklu regresyonun matematiksel gosterim orneklerinden biri ise polinom regresyon

fonksiyonu su sekilde ifade edilir;

Y=o+ B X+BXI+. . + X! +e (3.4)
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2.2.1. Destek Vektor Regresyonu (SVR)

2.2.1.1. Teori
Destek Vektor Makineleri(SVM), 1995 yillinda Vladamir Vapnik tarafindan

biiyiik boyutlu ve az sayida egitim verisinden 6grenebilen yeni bir yaklasim metodu
olarak, smiflandirma ve regresyon analizleri i¢in kullanilmasi 6nerilen bir gézetimli
makine Ogrenme algoritmasidir [39].SVM matematiksel model algoritmasi,
baslangigta siniflandirma problemleri i¢in gelistirilmistir. Siniflandirma probleminde
varolan iki smif verisinin, birbirinden ayirt edilebilecegi en uygun tahmin
fonksiyonunu bulmaya calismaktadir. Bir diger ifade sekli ile mevcut verideki iki
smifi en optimum sekilde ayirabilecegi hiper-diizlem tanimlanmasina dayanmaktadir.
SVR ise, siniflandirma problemlerinin genellestirilmis formu olarak tanimlanabilir.
SVR’nin temel fikri, veri setindeki egtim hatasinin genellestirme {ist sinirini
azaltacak sekilde riski minimize eden bir tahmin fonksiyonu olusturmaktir. Diger bir
deyisle, SVR modeli siirekli-degerler i¢in ¢ok degiskenli bir fonksiyonu tahmin
etmektedir [59]. SVM’nin diger algoritmalara gore tstiinliigli ise, siniflandirma ve
regresyon problemlerindeki lokal minimuma takilma gibi baz1 dezavantajli durumlari

bertaraf eden bir yontem olmasidir.

SVM algoritmasinin avantajlar1 agagidaki gibi siralanabilir;
1. Modelin basit bir yapiya sahip olmasina ragmen giivenilir sonuglar elde
etmesi,
2. Gigli fonksiyon genellestirme becerileri ve optimum degerlere ulagsmasi,
3. Model caligmalarinda yiiksek boyutlu uzaylarda etkili olmasi,
4. Model mimari tasariminda ¢ok az kontrol parametresi kullanilmasi (gerekli
olan sinirh efor ig¢in)
Bu sebeplerden dolayr SVM, makine 6grenme tekniklerinden tahmin etme igin

kullanilan en popiiler algoritmalardan birisi olmustur [60].

Son olarak SVM kullanimma dair, genellestirebilme 6zelliginin ¢ok yiiksek

olmasi, model yapisinin giiclii ve uygulamalarda yiiksek bir performans gosteriyor
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olmasindan dolayr son yillarda hava durumu, enerji piyasasi, hisse fiyati, ses ve
goriintlii tanima gibi bir ¢ok alanda tahmin g¢alismalar1 i¢in kullanilmakta oldugu
belirtilmelidir [61]. Ayrica, SVM modelinin tahmin edilen degerler i¢in giivenilir bir
ara¢ olmasi ve finansal zaman serilerinin tahmin edilmesinde de basarili sonuglar

elde ettigi belirtilmistir [62].

2.2.1.2. Matematiksel Model ve Algoritma

Teorik kisimda anlatildigi lizere SVM algoritmalarinin regresyon
problemlerinde basarili sonuglar elde etmesi ve tahmin problemlerinde sikca
kullanilmasi, SVR algoritmalarini tercih etmemizi saglamaktadir. Bu bdliimdeki
¢aliymamizda SVR model yapisi iizerinde durulacaktir. Ilk olarak, SVR matematiksel
modelin temelini olusturan ve anlasilmasi daha basit olan SVR’nin dogrusal
matematiksel fonksiyonundan bahsedilecektir. Ikinci olarak SVR ag yapisi ayrmtili
incelenecek ve son olarak ise model ¢alismamiz i¢in kullanilacak olan algoritmanin

yapisi ve adimlarindan bahsedilerek bu boliim sonlandirilacaktir.

Y

> X
Sekil 3.5: Dogrusal SVR 6rnek gosterimi[63]

Dogrusal SVR’nin matematiksel olarak gosterimi olan ornek bir

f(x) =wx +b +¢ fonksiyonu ile dogrusal ya da dogrusal olamayan bir egri ile
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fonksiyon modeli bulunur iken, asagidaki minimizasyon problemi ile en optimum

fonksiyon modeli bulunmaya ¢alismaktadir.

Minimizasyon denklemi,
1
SHWIP+CY! (6+¢€) 3.5)

olacak sekilde asagidaki belli kisitlar ¢cercevesinde;

€,€>0 i=1,..m € =Epsilon,e*=Kisi

yi—w*x)—b <e+eg (3.6)
w*x)+b -y, <e+ef 3.7)

(3.6) ve (3.7) denklem kisitlarina gore en optimum regresyon denklemi
bulmaya calisirken, ger¢ek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki farklar,
regresyon egrisinin iki yoniinde belirli bir epsilon ve kisi degerlerinden daha uzakta
olmayacak sekilde bulunur. Kisitlarin denklem {iizerindeki etkisini bu sekilde
Ozetleyebiliriz. Ayrica, (3.5)’te verilen minimizasyon denklemindeki C parametresi,
karmasiklik ya da ceza degerleri olarak ifade edilir. Bu ceza terimi, epsilon ve kisi

artiklar1 tizerinde bir kontrol mekanizmasi iglevi gormiis olmaktadir.

Genel olarak ifade edilirse, su ana kadar anlatilan matematiksel model
kisitlar1 ve yukaridaki sekil 5’ te gosterilmekte olan regresyon egrisini bulmaya
calisirken ki temel amag, belirli bir marjin aralifina maksimum noktay1 en kiiciik

hata ile alabilmesini saglayacak sekilde bir dogru ya da egri belirlemektir.
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SVR modelin bir diger 6nemli kismi olan ag yapisini inceleyecegiz,

Bias b

K(x,x,))

K(x,x,)

Giris Vektorii x

K(x,x,)

Sekil 3.6: SVR model ag yapisi[40]

Model ag yapisina gore dogrusal olmayan SVR tahmin fonksiyonu,

fa)=w' Kx, ) +b (3.8)

olarak gosterilir. Bu aradaki temel amag, x; girisine ¢ikt1 y;,’nin bagimhiligini ifade
eden (3.8) denklem fonksiyonu tanimlamaktir. Fonksiyonun temel bilesenleri olan w
agirhik vektord , b egilimi katsayis1 ve K(x, x;) ¢ekirdek fonksiyon ile ¢ikis degeri

olan y tahmini yapilir. Cekirdek fonksiyonu i¢in segilecek olan metot ise,

1. Model olarak kullanacagimiz yontem de dogrusal olmayan regresyon

denklemi olusturmak,

2. Fonlarin fiyat tahmini i¢in veri setimizin birden fazla bagimsiz ve bir bagiml

degisken yapisindan olugmasi,

Yukaridaki sebeplerden dolayi, SVR modeli uygulanirken Radial Basis Function
(RBF) cekirdek fonksiyonu kullanilacaktir.

Son olarak, SVR algoritma akis siirecinden kisaca bahsedilirse;
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1. Adim: Model i¢in egitim veri seti secilir.

2. Admm: Bagimsiz degisken degerleri normalizasyon yontemi ile verileri [-1,

1] araligina getirilecek sekilde hazirlanir.

3. Adim: Giris verileri ilizerinden c¢ekirdek fonksiyon hesaplama islemleri
yapilir. Modelimiz i¢in segtigimiz RBF fonksiyonu ile hesaplamalar

gergeklestirilir.
4. Adim: (3.5)’teki denklem ile optimizasyon probleminin ¢dziimii yapilir.
5. Admm: Model tahmin fonksiyonu i¢in regresyon denklemi elde edilir.

6. Admm: Girdi verileri ile 5.Adim’da bulunan regresyon denklemi kullanilarak

bagimli degisken tahmin sonuglar1 elde edilir [64].

Yukaridaki algoritmanin c¢alisma akisinin O6zetinden anlasilacagi ilizere, 6

adimda SVR model i¢in tahmin iglemi bu sekilde ger¢eklestirilmektedir.

2.2.2. Yapay Sinir Aglari(YSA)

2.2.2.1. Teori

[k yapay sinir ag modeli, 1943 yilinda Noropsikiyatrist Warren McCulloch
ve bilim adam1 Walter Pitts tarafindan “A Logical Calculus of The Ideas Immanent In
Nervous Activity” adiyla yayinladiklar1 makale calismasi ile dnerilmistir [65]. Ancak
kendi donemlerinin kisithh imkanlar1 nedeniyle, yapay sinir a§ modeli alaninda ¢ok
fazla ilerleme kaydedilememistir. Bundan sonraki yillarda ise calismalar artarak
devam etmistir. Fakat sinir ag modeli i¢in en 6nemli siire¢, 1969°da Marvin Minsky
ve Seymore Papert tarafindan bu konuda bir kitabin yayinlanmis olmasidir. Bu kitap,
YSA ¢alismalan ile ilgili kaygi duyulan etik sorunlar1 ortadan kaldirmis fakat yeni
gelisen teknolojilere dogru giden yolu derinlestirerek YSA ¢alismalarina olan ilginin
azalmasina neden olmustur. Boylelikle, YSA calismalarinda 9 yillik (1960-1969)

altin ¢ag1 olarak nitelendirilen ilerleme siireci sonlandirilmis, YSA i¢in karanlik cag
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olarak belirtilen bir siirecin baglangici olmustur. Daha sonraki silirecte YSA
caligmalar ile ilgili yapilan faaliyetlerde ilk gozle goriiliir 6nemli gelismeler ise
1990’11 yillara dayanmaktadir [66]. YSA caligmalarinin kisa tarihsel arka planindan
sonra YSA’nin teorik baglamindan ve calisma mekanizmasindan bahsetmemiz

gerekmektedir.

Insan beyninin ¢aligma mekanizmas: iizerine uzun yillar boyunca bilim
adamlar1 tarafindan birden fazla arastirma ve c¢alisma yapilmistir. Yapilan
caligmalarin temel argiimanini olusturan soru ise beynin ¢alisma mekanizmasinin
nasil mevcut gelisen teknoloji altyapisit ile taklit edilebilirligi saglayabilecegi
tartismast olmustur. Beyin sinir hiicrelerinin bu kadar milkemmel organize olmasi ve
ayni sekilde ¢ok biiyiik bir karmasiklig1 kendi icerisinde barindirmasi, yapay olarak
taklit edilebilir mi sorusu bilim insanlar1 i¢in biiyiik bir merak konusu da olmustur.
Calismalarin temel felsefesini olusturan taklit edilebilirlik sorusu, ilk olarak bilim
insanlarinin sinir hiicresinin yapisi lizerinden durmasia ve ilk matematiksel model
caligmalarin1 bu sekilde yapmasma zemin hazirlamisti. Bu baglam bir sinir
hiicresinin yapisint gosteren sekil 3.7 ve yapay bir sinir hiicresinin matematiksel
model gosterimi olan sekil 3.8’deki yapilar1 karsilastirarak benzerlik iligkisi

uzerinden irdelenebilir.

hiicre gévdesine
dogru taginan diirtiiler

dentritler akson dallan

¢ekirdek

hiicre govdesinden
uzaklasan diirtiler

hiicre govdesi

Sekil 3.7: Sinir hiicresi biyolojik gosterimi[67]
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Sekil 3.7’de sinir hiicresinin temel yapilar1 olan sinapslar, akson, soma (hiicre
cekirdegi) ve dentrite’lerden olusmaktadir. Sinir hiicresinin ¢alisma yapisi;
dentrit’lerden alinan sinyalleri somaya (c¢ekirdege) iletir. Soma, iletilen sinyalleri
cekirdekte toplar, bu toplama islemi dentrit’lerden alinan sinyallerin belli bir esik
degeri kapsaminda toplanmasiyla gerceklestirilir. Toplanilan sinyalleri akson’lara
iletirler, akson ise aldiklarin1 diger hiicrelere aktarir. Bu aktarim isleminde 6nce
sinaps’lar bir 6n isleme tabi tutularak, gonderilen sinyalleri belirli bir esik degerine
getirerek diger hiicrelere aktarim islemi yapilir. Bu sekilde bir sinir hiicresinde bilgi

aktarim siireci tamamlanmis olur [68].

Lo wo

»@ sinaps
WoZo

Sekil 3.8: Yapay sinir aginin matematiksel gosterimi [67]

Beyin sinir hiicresinin sekil 3.7 deki isleyisinden sonra benzer ¢alisma akisi
olan sekil 3.8’de, yapay sinir hiicresinin disardan gelen x girdilerini belli w agirlik
degerlerine gore bir toplama fonksiyonu ile islem yapilarak, bir sonraki adim olan
aktivasyon fonksiyonundan gecirip bir ¢ikt1 iiretilmesini saglar. Uretilen ¢ikt1 agin
diger baglantilar1 {izerinden hiicrelere gonderilerek bilgi yani tahmin islemi

gergeklestirilmis olur[68].

Asagidaki tablo 3.1°deki bir sinir hiicresi ile yapay bir sinir hiicresinin ortak
tanimlarindan yola ¢ikarak iki hiicre modelinin ag yapisini olusturan terminolojileri

Ozetlenebilir.
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Tablo 3.1: Sinir hiicresi ile yapay sinir ag1 ortak terminolojisi

Sinir Hiicresi Sistemi Yapay Sinir Ag1

Noron Islem Eleman:

Dentrit Toplama Fonskiyonu
Hiicre Cekirdegi Aktivasyon Fonksiyonu
Akson Cikis Elemani

Sinaps Agirliklar

Genel olarak YSA tanimlarsak, beynin ¢alisma mekanizmasinin bir islevini
yerine getirmek i¢in yapilan iglemin modellenmis formu olarak tanimlanabilir. YSA,
sinir hiicrelerinin kendi aralarinda farkli sekillerde baglanmasindan olusur ve genel
olarak katmanlar bi¢iminde diizenlenmektedir. Teknolojik alt yapisi olarak ise,
elektronik devrelerle ya da bilgisayar ortaminda yazilimsal olarak gergeklestirilir.
Ayrica, beynin bilgiyi isleme metodu olarak YSA, modelin 6grenme siirecinde veriyi
isleme, depolama ve genellestirme 6zleliklerine sahip paralel dagilmis bir islemcidir.
Son olarak, Turing makineleriyle temeli atilan yapay zeka caligmalarinin en g¢ok
aragtirma yapilmis konularinin basinda “Yapay Sinir Aglar1” gelmektedir. Temel
olarak YSA’y1 oOzetlersek, tamamen insan beynini modelleyerek gelistirilmesi

yapilmis bir teknolojidir[69].

YSA’lar bir ¢cok alanda uygulama sahasina sahip olmustur. Baslica kullanim

alanlar1 asagidaki gibi kisaca maddeler halinde gruplandirilabilir:

® Bir araya getirme / toplama
® Gruplama / iliskilendirme
® Siniflandirma
® Oriintii tamima
® Regresyon ve genelleme
® Optimizasyon
® Tahmin uygulamalart,
Benzeri alanlar da olmak tizere, pek ¢ok c¢alismada kullanilmaktadir. Yapilan

caligmalar incelendiginde, YSA'larin biiyiik boyutlu, kompleks, net olmayan, eksik,
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hatali olma ihtimali yiiksek verilerin oldugu ve probleme dair herhangi bir
matematiksel model ya da algoritmanin bulunmadigi durumlarda da olduk¢a yaygin

bir sekilde kullanildiklar1 goriilmektedir[70].

2.2.2.2. Matematiksel Model ve Algoritma

Bu kisimda ilk olarak YSA’nin, bir yapay sinir hiicresinin matematiksel
modeli tizerinde durulacak, daha sonra yapay sinir hiicrelerinden olusan ag yapisi
incelenecektir. Son olarak da, bu tez calismasinda ana sorumuz olan fonlar igin
tahmin isleminin nasil yapilacagi konusu iizerine, birden fazla bagimsiz degiskenden
bir bagimli degisken tahmini yapilacak olan model c¢aligmasi i¢in ileri beslemeli ag
algoritmalarindan ¢ok katmanli algilayict (MLP) ag yapisindan ve Ogrenme
adimlarindan bahsedilecektirr. MLP’nin tercih edilme sebebi, YSA regresyon
problemlerindeki tahmin ¢aligmalarinda daha cok tercih edilmesi ve aragtirmanin

model yapisina daha uygun bir algoritma olmasindan kaynaklanmaktadir[69,71].

B_ias
— i
Xl'-'*—*IWk;‘
— Aktivasyon
=y Fonksiyonu
. A ) "\ : Cikis
e - C N R I
Sinyalleri | | o 8\
i ! Tc;;:a'l_a-m ) Yj
: . Fonksiyonu
l |
. AAT D
xn—"\W]l‘l,\'

Sekil 3.9: Yapay sinir agi1[66]

Sekil 3.9°da ki gibi bir yapay sinir hiicresindeki tahmin iglemi, giris sinyalleri
(x7, X5 ... x,) olan bagimsiz degisken degerlerinin, her bir girdi degerine karsilik bir
wy agirhik ile garpilir. Bu ¢arpma isleminde her bir degerin ¢iktiya olan etkisinin

kontroliinii saglanmig olur. Bir sonraki adimda bulunan bu degerler, toplam

40



fonksiyonu ile islem yapilarak aktivasyon fonksiyonuna iletilir. Aktivasyon

fonksiyonu bir doniistiirme islemine tabi tutularak bir ¢ikti degeri (y;) tretmis olur.

Bu sekilde tahmin islemini gergeklestirilmis olmaktadir. Tahmin c¢aligmalarinda

cokea kullanilan aktivasyon fonksiyonlari ise;

Sigmoid: Smiflandirma problemlerinde siklikla kullanilir. Giris verilerini 0

ile 1 araligindaki degerlere doniistiiriir.

Tanjant Hiperbolik: Giris verilerini -1 ile 1 araligindaki degerlere

doniistiirmektedir. En 1yileme problemlerinin daha anlasilir bir forma gelmesine katki

saglar.

Dogrultulmus Dorusal Unite (ReLU): Girdi verilerini [0 , co] araligindaki

degerlere doniistiiriir. Derin 6grenme problemlerinde diger fonksiyonlara gore g¢ok

daha hizli egitilmektedir.

Sizdirilmis Dogrultulmus Dogrusal Unite (Leaky ReLU): ReLU

fonksiyonun dezanvataji olan negatif degerleri sifira esitlemesi problemine ¢oziim

olarak, negatif degerler yerine aktivasyon fonksiyonuna bir egim eklenmesi

onerilmistir[72].
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Sekil 3.10: Cok katmanli yapay sinir ag1
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Sekil 3.9 daki yapay sinir hiicreleri bir araya gelerek sekil 3.10 daki gibi
yapay sinir agini olustururlar. Ag yapisindaki katman bilgileri i¢in tanimlar1 kisaca su

sekildedir;

Girdi Katmam: YSA modeline giris degerleri(x;, x5, x5, x4 ) olarak verilen

bilgiler bu katmanda bulunur. Her bir degerin bir agirlik (wj;) bilgisi mevcuttur. Gizli

katmanlar arasindaki baglantiy1 saglar. Ayrica, agirlik bilgisi ¢ikis degeri icin bir

kontrol etkisi de saglamis olur.

Gizli Katmani: Girdi degerlerini agrilik bilgilerini (wj,) kullanarak ¢iktiya
dontistiirme isleninin yapildigi katmandir. Problemin zorluk derecesine gore gizli
katman sayis1 degismektedir. Sekil 3.10 da ki gizli katman say1 2 olup, néron sayisi
ise her bir katmanda 6 adet bulunmaktadir. Noronlar &grenilen bilgileri kendi

yapisinda tutan birimler olarak goriilmektedir.

Cikt1 Katmani: Verilen girdi degerlerinin, gizli katmandaki islemden sonra
elde edilen ¢ikt1 degerileri (y;, y,) olarak tiretildigi katmandir. Bu katmanda beklenen
deger ile gercek deger arasindaki fark bulunur ve bulunan deger secilecek olan hata
hesaplama fonksiyonu ile islem yapilarak agin performansi degerlendirilir. Bulunan
sonucun performansina goére agriliklarin (wj) giincellemesi yapilir. Agirlik
giincellemesi, YSA 6grenme siirecini belirtmektedir. Agirlik giincelleme i¢in farkli
optimizasyon metotlart bulunmaktadir. Calismamizda kullanacagimiz optimizasyon

fonksiyonu ise ileri beslemeli ag algoritmalar1 olacaktir[71-72].

Y SA modelin matematiksel olarak ifade edilmesi ise;

I (x) = g(Boi + Zj;l x:By) (3.9)

1
1+e

gu) = (3.10)

Sekil 3.9’ daki bir sinir ag hiicresinin, 3.9°da verilen matematiksel denklem

formiiliine gore cikti liretme isleminin yapilmasi, 3.10 denklemine (6rnek olarak
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sigmoid fonksiyonu verilmis) benzer bir doniistiirme islemi yapilarak bir sinir ag

hiicresinin ¢ikt1 ile iliskilendirilerek bilginin liretilmesini saglar.

SO =r+ ZkHzl Vi 3.11)

Hiicrenin bilgi iiretiminden sonraki adimda bilginin diger katmanla
iligkilendirilmesi 3.11 de verilen dogrusal bir denklem ile ¢iktiya baglama islemini
gergeklestirir. Bir hiicrenin bilgi iiretimi ve ¢iktiyla iligkilendirilme denklemlerinden
hareketle, nihai olarak optimize edilmis YSA problem ¢ozme denklemi 3.12°deki

gibi formiiliize edilebilir.
H P H
Yo =P+ 2o A+ AY o Tk (3.12)

3.12°deki matematiksel denkleme dair son olarak belirtilmesi gereken nokta,
denklemdeki cezalandirma katsayist olan A parametreleri genelde O ile 1 arasinda

degerler almaktadir.

Matematiksel model anlatimdan sonra YSA modelinin 6grenme algoritma adimlari

ise su sekildedir;

1. Adim: Test veri seti se¢iminin, modelin egitim setinden 6grenme
performanst en iyi olacak sekilde gerceklestirilmesi, agin egitim setinden
O0grenme siireci tamamlandiktan sonra test veri seti ile agin O0grenme
performasi Slgiiliir. Bu sekilde yeni veriler karsisindaki model basarisi agin

iyi egitilip egitilmedigini gosterir.

2. Adim: Modelin topolojik formunun belirlenmesi, agin o6grenilmesi
gereken cikti degeri icin topolojik yapisini netlestirir. Buna gore girdi
verileri, gizli katman sayisi, ¢ikt1 katman sayist gibi agin 6grenme yapisi bu

adimda kararlastirilir.

3. Adim: Agin parametre yapilarinin belirlenmesi, ceza katsayisi, aktivasyon

fonksiyonu gibi metot ve degerler belirlenir.
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4. Adim: Girdi verileri i¢in agirliklarin baslangi¢c degerlerinin belirlenmesi,
verilerin bir diger katman ile iliskilendirilmesi siirecinde her bir girdi
degerinin agirliklar1 baslangic degerleri igin rastgele atanir. Daha sonra

Ogrenme siirecine gore uygun agirlik degerlerini agin kendisi optimize eder.

5. Adim: Ogrenme siirecinde agirliklarin islenmesi, agin Ogrenme
asamasinda agirlik degerleri belirli bir kurala gore aga giris degerleri ile

isleme girer.

6. Adim: Model 6grenmesi i¢in ileri hesaplama islemlerin olmasi, verilen

girdi ile beklenen ¢ikt1 degerleri i¢in hesaplamalar yapilir.

7. Adim: Tahmin edilen ¢ikt1 degerleri ile ger¢ek degerler arasindaki farkin,

hata degerlerinin hesaplanmasi ile bu adimda gerceklesir.

8. Adim: Agirlik degerlerinin giincellemesi, bu adimda hata degerlerinin
hesaplanmasina gére bulunan hata degerinin optimize edilmesi i¢in agirlik

degerleri giincellenir.

9. Adim: Model 6grenme silirecinin tamamlama asamasi, tahmin edilen ile
gercek deger arasindaki farkin hata degeri kabul edilir bir agamaya gelinceye
kadar ileri beslemeli sinir agi metodu ile Ogrenme siirecine devam

eder[71,73].

YSA modelinin egitilme/6grenme siireci yukaridaki algoritmanin 6grenme

akisindan anlasilacagi iizere, 9 adimda tahmin islemini gerceklestirmis olacaktir.
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3. MODEL CALISMASI

Tez ¢alismasiin bu boliimiinde, fonlarin fiyat tahmini i¢in model gelistirme
uygulamalar1 yapilacaktir. Model gelistirme i¢in kullanacagimiz makine 6grenme
metotlarina dair literatiir aragtirmasi boliim 2’de yapilmistir. Yapilan literatiir
arastirmasiyla bu ¢alisma da kullanilan metotlarin nasil tercih edildigi belirlenmistir.
Biiyiik bir uygulama alaninin mevcut olmasi ve benzer ¢alismalarla makine 6grenme
metotlarinda ciddi basarilar elde edilmis olmasi, boliim 3°de agiklanan algoritmalarin
kullanilmasini saglayarak tezin alt yapisini olusturmustur. Bu baglamda bu boliimde
uygulama alami olarak bes ana baslik seklinde bir akis izlenmistir. ilk olarak,
uygulama c¢aligmalarin temel yapisini olusturan ve Onemi biiyiikk olan veri seti

hakkinda detayl1 bir bilgilendirme verilmistir. Sonrasinda, model gelistirme

boliimiine gegmeden yeni bir baslik agilarak, gelistirilecek olan modellerin
kabul dogruluklarinin 6l¢iimiiniin yapilmasin1 saglayan metrikler ile ilgi agiklamalar
yapilmis ve daha sonra model gelistirme i¢in kullanilacak olan algoritmalarin isleyisi
ve kodlama siiregleri i¢in detayli bilgi verilmistir. Son ana baslik da ise, kullanilan
dort algoritma ile uygulamasi yapilan model gelistirme i¢in bulunan sonuglarin ortak
bir tablo da karsilastirmasi yapilarak boliim sonlandirilmistir. Ayrica, tiim uygulama
gelistirme ve veri islem siireclerin de kullanilan platform, programlama dili ve
versiyon bilgileri i¢in tablo 4.1°e ve uygulama c¢alismalarinda kullanilacak olan

bilgisayarin teknik 6zeliklerine dair ise tablo 4.2” ye ayrintili olarak bakilabilir.
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Tablo 4.1: Uygulama gelistirme platform bilgileri

Uygulama Ad1 Aciklama Version

Anaconda Navigator Veri bilimi masaiistii portali 1.9.12

Nesne yonelimli, yorumlamali ve
Python3 etkilesimi yiiksek seviyeli bir 3.7.7
programlama dilidir.

Python programlama gelistirme
Spyder i¢in acik kaynakli bir gelistirme 4.1.2
ortamudir.

Bir ¢cok programlama dilinde
etkilesimli bilgi iglemleri igin

JupyterLab gelistirilmis agik kaynakli bir -2
gelistirme ortamidir.
Tablo 4.2: Bilgisayar teknik 6zelikleri
Islemci CPU @ 2.7 GHz, Dual-Core Intel Core i5
Bellek 8 GB
Grafikler Intel Iris Graphics 6100 1536 MB
Depolama SSD 128 GB

3.1. VERI HAZIRLAMA VE ON ISLEME SURECLERI
Bu béliim iki alt bashktan olusmaktadir. Ik olarak model gelistirme icin
kullanilacak olan veri seti hakkinda detayli bir bilgi verilmistir. ikinci olarak, veri 6n
isleme siirecleri igin veri setinin olusturulmasi, temizlenmesi ve verinin

gorsellestirme adimlarinin tiimii bu baslik altinda incelenmistir.

3.1.1. Veri Seti Hakkinda
Bu calismada kullanilan veriler, Takas Istanbul (Takasbank)’un platform ve
veri kaynagi saglayiciligi yaptigi Tiirkiye Elektronik Fon Dagitim Platformu
(TEFAS) web sitesi lizerinden genele agik olan bilgilerden elde edilmistir. Her bir
fon i¢in 02.01.2019 — 31.12.2019 tarihleri arasinda tipi, tilirli, toplam degeri,
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tedaviildeki pay sayisi, pay alan kisi sayisi, fiyatt ve menkul (26 ¢esit) oranlari ile her

bir tarih i¢in faiz bilgisi, altin fiyati ve dolar fiyati baz alinarak veri seti

hazirlanmistir. Veri kiimesi, toplam 187,438 veri ve 37 kolondan olusmaktadir. Veri

setini olusturan her bir kolonun tipi ve igerigi hakkinda detayli bilgi ise asagida

verilmistir.

TARIH: Fonun islem gordiigii tarih bilgisini igerir. Veri tipi, date olarak tutulur.

FONTIP: Fonun tip bilgisini igerir ve 3 ¢esittir; Borsa Yatirim Fonu, Emeklilik
Fonu, Yatirnm Fonu. Veri tipi, object olarak tutulmaktadir. Veri setinde object
olarak tutulan verilerin, veri 6n islem siirecinde kategorik veri olacak sekilde

doniigiimii yapilmaktadir.

FONTUR: Fonlarn tiir bilgisini igermektedir ve 31 ¢esit olarak mevcuttur. Tiir
sayist ¢ok oldugundan dolayr Tablo 4.3’te bilgileri verilmektedir. Veri tipi,

object olarak tutulmaktadir.

FON: Veri setinde fonlarin uzun isimlendirmeleri mevcut degildir. Bunun
yerine, Takasbank tarafindan her bir fon’a ait bir kod bilgisi verilmistir. Toplam

fon say1s1 892 ve veri tipi olarakta object bilgisini icermektedir.

FONTOPLAMDEGER: Fonun biiyiikliik bilgisini icerir ve hesaplama olarak;
portfdy blyiikliigii + alacaklar - borglar seklinde bulunur. Veri tipi, float64

olarak tutulmaktadir.

TEDAVPAYSAYISI: Fonun satilmis olan pay adeti bilgisini igerir. Veri tipi,

float64 olarak tutulmaktadir.

KISISAYISI: Fonun yatirimer sayisi bilgisini barindirir. Veri tipi, int64 olarak

bulunmaktadir.

FONFIYAT: Fonun o tarihteki fiyat bilgisini igerir. Veri tipi, float64 olarak

tutulmaktadir.

FAIZ: Tarih bazinda Merkez Bankasinin verdigi faiz bilgisini barmdirir. Veri

tipi, float64 olarak tutulmaktadir.
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* DOLARFIYAT: Merkez Bankasiin giin sonunda o tarih i¢in en son verdigi

dolar fiyatin1 bulundurmaktadir. Veri tipi, float64 olarak bulunmaktadir.

* ALTINFIYAT: Merkez Bankasinin giin sonunda o tarih i¢in son verdigi altin

fiyat bilgisini bulundurmaktadir. Veri tipi ise, float64 tur.

¢ MENKULORAN: Fonun portfoyilindeki kiymetin portfdy degerine oraninin,
ylizdelik tizerinden gdsterilmesi bilgisini igerir. Veri setindeki menkul orani, 26
farkli menkul degerini kolon bilgisi olarak bulundurmaktadir. Verideki her bir
menkul degerin kodu ve tanimi tablo 4.4’te gosterilmektedir. Veri tipleri ise,

tiim menkul degerleri float64 olarak veri kiimesinde tutulmaktadir.
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Tablo 4.3: Veri setindeki fon tiirleri
FONTUR

o 0 N S Nt A W -

W W N N N N N N N N NN e e e e e e e e e e
_ S O N S N AR WN S O g SN AW N =

Altin Fonu

Glimiis Fonu

Hisse Senedi Fonu
Baslangi¢ Fonu
Baslangic Katilim Fonu
Borglanma Araglari Fonu
Devlet Katkis1 Fonu
Degisken Fon

Endeks Fon

Fon Sepeti Fonu

Kamu Borg¢lanma Araglart Fonu

Kamu Kira Sertifikas1 Fonu

Kamu Yabanci Para (Doviz) Cinsinden Borglanma Arag

Karma Fon

Katilim Katki Fonu

Katilim Standart Fon

Kiymetli Madenler

OKS Katilim Standart Fon

OKS Standart Fon

Para Piyasas1 Fonu

Standart Fon

Uluslararasi Bor¢lanma Araglari Fonu
Ozel Sektor Borglanma Araclart Fonu
Altin ve Diger Kiymetli Madenler Fonu
Hisse Senedi Yogun

Katilim Fonu

Kira Sertifikasi Fonu

Kisa Vadeli Kira Sertifikalari Katilim Fonu
Koruma Amacgh Fon

Kisa Vadeli Borglanma Araglari Fonu

Serbest Fon
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Tablo 4.4: Takasbank’tan alinan menkul kod tanimlari

KOD ACIKLAMAING ACIKLAMATR

BB Bank Bills Banka Bonosu

DT Government Bond Devlet Tahvili

DB FX Payable Bills Déviz Odemeli Bono

DOT Foreign Currency Bills Dévize Odemeli Tahvil

EUT Eurobonds Eurobonds

FB Commercial Paper Finansman Bonosu
Fund Participation .

FKB Certificate Fon Katilma Belgesi

GAS Real Estate Certificate Gayr1 Menkul Sertifikasi

HB Treasury Bill Hazine Bonosu

HS Stock Hisse Senedi

KBA Government Bonds and Kamu Dig Borglanma
Bills (FX) Araclari

KKS Govc_ernment Lease Kamu Kira Sertifikalari
Certificates

KH Participation Account Katilim Hesabi1

KM Precious Metals Kiymetli Madenler

OSKS Private Sector Lease Ozel Sektor Kira
Certificates Sertifikalari

OST Private Sector Bond Ozel Sektor Tahvili

TR Reverse-Repo Ters-Repo

TPP T™MM TPP

T Derivatives Tiirev Araglari

VM Term Deposit Vadeli Mevduat

VDM Asset-Backed Securities Karhga Dayali Menkul

1ymetler

YBA Foreign Debt Instruments Yabanci Borglanma Araci

YHS Foreign Equity Yabanci Hisse Senedi

YMK Foreign Securities Yabanci Menkul Kiymet

D Other Diger

R Repo Repo
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Bu boéliimde buraya kadar anlatilan, verilerin toplanmasinin ve her bir kolon
icin icerik ve tip bilgilerinin nasil oldugudur. Ayrica, verilerin toplanma siirecinde
herhangi bir 6n islem siireci uygulanmadigi i¢in mevcut su an ki format verinin ham
halini barindirmaktadir. Bundan dolayi, eksik, yanlis ve gereksiz verilerde

bulunmaktadir. Veri islem boliimiinde bu verilerin ayrintili incelemesi yapilacaktir.

3.1.2. Veri On Isleme Siirecleri

Veri isleme boliimiinde, hazirlanmis verinin ham formati tizerinden 6n isleme
siiregleri yapilacaktir. On islem siiregleri veri setinin, uygulama béliimiinde
gelistirilecek olan model i¢in ¢ok Onemli bir yere sahiptir. Clinkii ham verinin
toplanma siirecinde gereksiz, hatali, tekrarli, tutarsiz ve bos verilerin olmasi
mimkiindiir ve verinin bu hali ise gelistirecegimiz model i¢in dogru bir sonug elde
edilmesini engeller. Bu sebepten o6tiirti, veri seti tutarli, eksiksiz ve hatasiz olmasin
saglayacak daha ideal bir yapiya doniistliriilir. Dogru bir veri seti ise, model
gelistirme ¢alismalarimiz i¢in daha performansli ve dogru sonuglar elde edilmesini
saglar. Bu kapsamda, verilerin uygulama gelistirme ve analizler i¢in daha uygun bir
yapiya getirilmesini saglayan siirece veri 6n isleme adimi denir[74]. Veri 6n isleme

adimlar1 asagidaki sekilde siralanabilir.

Veri temizleme

Veri biitlinlestirme

« Veri indirgeme

Veri doniistiirme

Veri madenciligi tekniklerinin uygulanmasi
+ Bulunan sonuclarin degerlendirilmesi, uygulanmasi[74].

Bu adimlar ¢ercevesinde, veri setimizin adim adim On isleme siireclerini
yapip ideal bir veri kiimesine doniisiimii saglanacaktir. Temizlenmis veri kiimesi
iizerinden, her bir veri kolonunun ortalamasi, maximum, minimum degerleri ve

korelasyon matrislerine bakilarak gerekli-gereksiz veri olup olmama konusu
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incelenecektir. Son olarak ise, veri analizinin daha iyi anlagilmasi i¢in gorsellestirme

caligsmalar1 yapilacaktir.

3.1.2.1. Veri Temizleme ve Doniistiirme

Veri setinin diizenlenmemis formati sekil 4.1°de verilerek, veri iizerinden temizleme

ve doniistiirme islemleri sirasiyla yapilmaya baslanacaktir.

#

W~V s WNRE S

16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37

Column

Unnamed: 4
FONTOPLAMDEGER
TEDAVPAYSAYISI
KISISAYISI
FONFIYAT
FAIZ
DOLARFIYAT
ALTINFIYAT
BB

DT

DB

DOT

EUT

FB

FKB

GAS

HB

HS

KBA

KKS

KH

0SKS
0ST
TR
TPP
T
W
VDM
YBA
YHS
YMK
D

R

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 187438 entries, @ to 187437
Data columns (total 38 columns):

Non-Null Count Dtype
187438 non-null datetime64[ns]
187438 non-null object
187438 non-null object
187438 non-null object
@ non-null float64
187438 non-null float64
187438 non-null float64
187438 non-null int64
187438 non-null float64
187438 non-null float64
187438 non-null float64
187438 non-null float64
187438 non-null float64
185256 non-null float64
173992 non-null float64
148075 non-null float64
113791 non-null float64
84322 non-null float64
55378 non-null float64
34803 non-null float64
21222 non-null float64
11863 non-null float64
6322 non-null float64
2693 non-null float64
1216 non-null float64
548 non-null float64
211 non-null float64
11 non-null float6d
@ non-null float64
@ non-null float64
@ non-null float64
@ non-null float64
@ non-null float64
@ non-null float64
@ non-null float6d
@ non-null float64
@ non-null float64
@ non-null float64

dtypes: datetime64[ns] (1), float64(33), int64(1), object(3)
memory usage: 54.3+ MB

Sekil 4.1 : Veri setinin 6n islem yapilmamis formati
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Ik olarak sekil 4.1°de, veri setinin toplam 187,438 veriden ve 38 kolondan
olustugu bilgisi verilmistir. Daha sonra dort kolondan olusan yukaridaki sekil 4.1°de
ki kolon bilgileri sirasiyla, verinin veri kiimesindeki kolon sirasi, adi, mevcut
kolonda bulunan veri sayist ve tip bilgilerini icermektedir. Son olarak, bulunan
verilerin tip sayist ve ne kadar hafiza kullandig1 bilgisi verilmistir. Sekil 4.1°de
anlasilacagi tizere, dordiincii siradaki kolonun tanimsiz oldugu ve bos veri igerdigi
gorlilmektedir. Ayrica, 28’inci siradaki TR’den baglayarak 37’inci kolandaki alana
kadar herhangi bir veri icermedigi ve gereksiz oldugu anlasilmaktadir. Bu bilgiler
151g¢inda, veri setimiz hatali ve gereksiz kolonlardan temizlenecek ve object olan
verilerin tiplerin kategorik olarak doniisiim islemleri bu adimda yapilarak, sekil

4.2’deki son halini almis olacaktir.

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>

RangeIndex: 187438 entries, @ to 187437

Data columns (total 27 columns):

# Column Non-Null Count Dtype

@ TARIH 187438 non-null datetime64[ns]
1 FONTIP 187438 non-null category
2 FONTUR 187438 non-null category
3 FON 187438 non-null category
4  FONTOPLAMDEGER 187438 non-null float64
5  TEDAVPAYSAYISI 187438 non-null float64
6  KISISAYISI 187438 non-null int64
7  FONFIYAT 187438 non-null float64
8 FAIZ 187438 non-null float64
9  DOLARFIYAT 187438 non-null float64
10 ALTINFIYAT 187438 non-null float64
11 BB 187438 non-null float64
12 DT 185256 non-null float64
13 DB 173992 non-null float64
14 DOT 148075 non-null float64
15 EUT 113791 non-null float64
16 FB 84322 non-null float64
17 FKB 55378 non-null float64
18 GAS 34803 non-null  float64
19 HB 21222 non-null float64
20 HS 11863 non-null float64
21 KBA 6322 non-null float64
22 KKS 2693 non-null float64
23 KH 1216 non-null float64
24 KM 548 non-null float64
25 0SKS 211 non-null float64
26 0ST 11 non-null float64

dtypes: category(3), datetime64([ns](1), float64(22), int64(1)

memory usage: 35.1 MB

Sekil 4.2: Veri setinin 6n islem yapilmis formati
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Veri setimiz gereksiz kolon degiskenlerinden temizlenerek, mevcut degisken

kolon sayist 27 olacaktir. Bir sonraki adim da sekil 4.3’de ki veri setinde bulunan

null degerleri iizerinde durulacaktir.

TARIH FONTIP FONTUR FON FONTOPLAMDEGER TEDAVPAYSAYISI KISISAYISI FONFIYAT
0 2019-01-02 BORSA YATIRIM FONU Altin Fonu  FGA B.722176e+07 4.350000e+06 0 20.050979
1 2019-01-02 BORSA YATIRIM FONU Gimiig Fonu FGS 1.238204e+07 7.000000e+05 0 17689916
2 2019-01-02 BORSA YATIRIM FONU Hisse Senedi Fonu DJA 1.491130e+07 4.800000e+05 0 310865216
3 2019-01-02 EMEKLILIK FONU Altn Fonu  AEA 1.465104e+09 6.335717e+10 325392 0023125
4 2019-01-02 EMEKLILIK FONU Altin Fonu  AEL 1.784293e+09 7.415738e+10 325460 0.024061

5 rows x 27 columns

FAIZ DOLARFIYAT ...

0.2302 52905 ..
0.2302 52905 ..
0.2302 52905 ..
0.2302 52905 ..
0.2302 52905 ..

GAS
NaN
MaN
NaN
NaN

NaN

HB
NaN
NaN
NaN
NaN

NaN

HS
NaN
MaN
NaN
NaN

NaN

KBA
NaN
NaN
NaN
NaN

NaN

KKS
NaN
NaN
NaN
MNaN

NaN

KH
NaN
NaN
NaN
MNaN

NaN

KM
NaN
MaN
NaN
NaN

NaN

OSKS

NaN

NaN

MNaN

0OsT
NaN
NaN
NaN
NaN

NaN

Sekil 4.3: Veri setinin ilk 5 satirlik formati

Ik 5 veri bilgisi verilmis olan veri seti incelendiginde,

verilerde NaN

degerlerin oldugu goriilmektedir. Bu baglamda veri setinin genelinde NaN ya da null

degerin var olup olmadigi asagidaki sekil 4.4 sorgulanmustir.

TARIH 0
FONTIP 0
FONTUR 0
FON 0
FONTOPLAMDEGER 0
TEDAVPAYSAYISI 0
KISISAYISI 0
FONFIYAT 0
FAIZ 0
DOLARFIYAT 0
ALTINFIYAT 0
BB 0
DT 2182
DB 13446
DOT 39363
EUT 73647
FB 103116
FKB 132060
GAS 152635
HB 166216
HS 175575
KBA 181116
KKS 184745
KH 186222
KM 186890
0SKS 187227
0sT 187427
dtype: int64

Sekil 4.4: Veri setinde toplam null deger sayisi
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Yukaridaki sekil 4.4’de verilen bilgi, her degisken karsisinda null olan toplam

deger sayisidir. Veri on islem siirecinde dikkat edilmesi gereken bir diger dnemli

konu ise, veri i¢inde biitiinliigii bozan null degerlerinin olup olmamasi durumudur.

Veri setimizde olan null degerleri, sekil 4.4’te goriildiigii iizere sadece menkul

oranlar bilgisinde bulunmaktadir. Bunun nedeni veri tabaninda

menkul oranlari

tutulurken, bulunan menkul oranlarinin yanisira degeri olmayan menkuller i¢in de

degiskenlere null degeri atilmis olmasidir. Menkul oranlar, hesaplanirken yiizdelik

tizerinden 0 ile 100 arasinda bir deger aldigindan dolayi, null olan degerlerin O

olacak sekilde doniistiiriilmesinin veri yapisini bozmayacagi gorilmiistiir.

FONTOPLAMDEGER
TEDAVPAYSAYISI
KISISAYISI
FONFIYAT
FAIZ
DOLARFIYAT
ALTINFIYAT
BB

DT

DB

DOT

EUT

FB

FKB

GAS

HB

HS

KBA

KKS

KH

KM

OSKS

OSsT

count
187438.0
187438.0
187438.0
187438.0
187438.0
187438.0
187438.0
187438.0
187438.0
187438.0
187438.0
187438.0
187438.0
187438.0
187438.0
187438.0
187438.0
187438.0
187438.0
187438.0
187438.0
187438.0
187438.0

mean
2.394037e+08
6.301665e+09
4.325684e+04
3.982973e+00
2.034597e-01
5.683442e+00
2.527867e+05
4.071823e+01
2.295568e+01
1.496090e+01
8.487016e+00
5.873882e+00
3.238396e+00
1.616070e+00
1.045527e+00
6.632977e-01
3.054617e-01
1.008381e-01
2.969931e-02
5.369669e-03
2.637352e-03
5.484480e-05
0.000000e+00

std
5.509213e+08
1.704090e+10
1.049055e+05
2.395512e+01
4.610195e-02
2.214480e-01
2.080213e+04
3.596555e+01
2.804406e+01
2.223612e+01
1.478798e+01
1.284448e+01
8.946145e+00
5.469517e+00
4.623233e+00
3.542419e+00
2177117e+00
9.393350e-01
5.083447e-01
1.304408e-01
1.100750e-01
7.166541e-03
0.000000e+00

min
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.105100
5.203800
216132.634958
-90.330000
-119.570000
-16.150000
-23.390000
-83.930000
-16.570000
-40.620000
-17.890000
-15.650000
-16.250000
-16.760000
-12.150000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000

25%
6.929778e+06
3.456783e+07

5.100000e+01

1.523725e-02

1.630000e-01
5.532600e+00
2.323975e+05
7.260000e+00
2.960000e+00

7.100000e-01
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

50%
3.815812e+07
5.147614e+08

1.269000e+03
3.057850e-02
2.295000e-01
5.723800e+00
2,559016e+05
2.794000e+01
9.650000e+00
5.340000e+00
1.760000e+00
1.000000e-02
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

75%
1.786791e+08
4.347861e+09
3.306150e+04
5.684475e-01
2.418000e-0
5.813300e+00
2.715878e+05
7.994000e+M
3.410000e+01
1.806000e+01
9.640000e+00
6.260000e+00
1.790000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

max
7.207539e+09
2.577214e+M
1.064438e+06
3.657033e+02
2.550000e-01
6.213800e+00
2.868514e+05
2.195700e+02
1.074500e+02
1.561000e+02
1.000500e+02
9.918000e+01
9.824000e+01
9.756000e+01
9.670000e+01
5.857000e+01
4.899000e+01
2.425000e+01
3.756000e+01
6.530000e+00
6.940000e+00
1.000000e+00
0.000000e+00

Sekil 4.5: Sayisal degerlerin ortalama bilgileri
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Veri kiimesindeki sayisal degiskenlerin ortalama, standart sapma, minimum,
maximum degerleri ve verinin dagilim oranlariin bilgisi sekil 4.5’te verilmistir. Bu
bilgilerden de acikca goriilmektedir ki, OST degiskeninin tiim verilerinin 0 oldugu ve
geri kalan diger menkul oran degiskenlerinin de minimum degerlerinin negatif
oldugu bilgisi mevcuttur. Gereksiz veri kapsaminda OST degiskeninin veri setinden
silinme i1slemi yapilacaktir. Negatif degerler icin ise, menkul de§isken oranlarinin 0
ile 100 arasinda deger alacag: ifade edilmistir. Lakin, Takasbank’tan alinan bilgiye
gore miisteri kendi portfoyiinii hazirlarken toplam menkul degerinin 100 olmas1 i¢in
negatif degerle dengeyi kurmaya calismis ve degisken oranlarmi bu dengeyi
saglayacagi formatta Takasbank’a bildirmistir. Veri setinin orijinal yapisinin ve

biitiinltiglinlin bozulmamasi i¢in negatif degerlere dair bir islem yapilmamustir.

3.1.2.2. Veri Korelasyon Matrisi

Veri 6n isleminin bu adiminda degiskenler arasindaki baglant1 yoniine ve
bliyiikliigiine dair korelasyon matris iligkileri incelenecektir. Korelasyon kat sayisi, -1
ile +1 arasinda bir deger alir. Buradaki degerinin art1 ya da eksi olmasi iligkinin
biiyiikligii hakkinda bilgi vermez, art1 degeri alan iki degiskenin, birlikte ayn1 yonde
arttigin1 ya da azaldiginmi gosterir. Eksi degeri ise, tam tersi bir korelasyonun iki
degisken arasinda oldugunu ifade eder. Biri artarken, diger degiskenin azaldigim
veya tam tersinin olmasi durumudur [75]. ilk olarak tiim sayisal degiskenlerin
korelasyon matrisi sekil 4.6’da verilerek, matris grafigi hakkinda degerlendirmeler

yapilmistir.
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Sekil 4.6: Korelasyon matrisi

Korelasyon matrisine sekil 4.6’da bakildig1 zaman, degiskenlerin aralarindaki
iligkinin yon ve biiyiikliik degerlerini gérmekteyiz. Genel olarak incelendiginde, 22
satirda ve 22 kolon matrisinde degerler arasinda ciddi bir tutarsizligin goriilmedigi ve
bazi degiskenler arasinda korelasyon katsayisinin daha iyi oldugu
gozlemlenmektedir. Bu degiskenlerden, FONTOPLAMDEGER -
TEDAVPAYSAYISI - KISISAYISI arasindaki iliskinin diger degiskenlere oranla
daha gii¢lii oldugu goriilmektedir. Veri seti 6zelikleri boliimiinde veriler hakkindaki
aciklamalar da, bu gii¢lii iliskinin nedenini desteklemektedir. Bu degiskenlerin
bagimsiz degisken olarak segilen FONFIYAT degerine olan katkilar1 dikkate
alindiginda diger degiskenlere oranla daha iyi oldugu goriilir ve korelasyon
matrisinde menkul oran degiskenleri katsayilar1 da genel olarak normal
gozlenmektedir. FONFIYAT degiskeninin FAIZ, DOLARFIYAT ve ALTINFIYAT ile
dogrudan korelasyon iliskisinin zayif oldugu tespit edilmektedir. Ama ALTINFIYAT
degiskeninin, FAIZ ile arasinda ters yonde ve DOLARFIYAT ile de ayn1 yonde giiclii

bir iligkisi oldugu incelenmistir.
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3.1.2.3. Veri Gorsellestirme

Bu boliimde veri setindeki kategorik ve sayisal degiskenler i¢in gorsellestirme
caligmalar1 yapilacaktir. Veri 6n islemenin bir onceki adimlarinda verinin ideal bir
veri setine doniistliriilme stiregleri yapilmis ve bu adimda ise bazi degiskenler

iizerinden temel baz1 grafiksellestirme islemleri yapilarak boliim sonlandirilacaktir.
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Sekil 4.8: Fon fiyat ve kisi sayisinin kategorik degisken grafikleri
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Veri gorsellestirme amacimiz geregi, belli degiskenlerin veri ile olan
iligkilerinin daha anlasilir olmasini saglamak i¢in grafiklestirme calismalar1 yapildi
ve bu calismalardan, sekil 4.7 ve 4.8’de kategorik degiskenlerin dagilimi ve bagimsiz
degisken ile olan baglantilarinin gorsellestirme islemleri yapilmistir. Son olarak
yapilan sekil 4.9 ve 4.10°daki grafiklerde, Toplam-Pay-Kisi (FONTOPLAMDEGER-
TEDAVPAYSAYISI-KISISAYISI) ve veri setimizde mevcut olan 2019 yilina ait
Faiz-Altin-Dolar(FAIZ-ALTINFIYAT-DOLARFIYAT) iliskisinin korelasyon grafigi
verilmistir. Bir dnceki boliim olan veri korelasyon matris degerleri incelenirken altin
degiskeninin, dolar ile pozitif ama faiz degiskeni ile de negatif bir iliskisinin oldugu

ifade edilmisti, bulunan sekil 4.10°daki grafik bu yorumu desteklemektedir.
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Sekil 4.9: Toplam-Pay-Kisi sayis1 korelasyon grafigi
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Sekil 4.10: 2019 Altin-Dolar-Faiz korelasyon grafigi

3.2.MODEL OLCUM METRIKLERI

Fon fiyatlar1 tahmini i¢in model gelistirirken, yapilan uygulama sonuglarinin
basar1 degerlendirmesini Olgecek metriklere ihtiyag duyulmaktadir. Bu boliimde
gelistirecegimiz model caligmalart regresyon problemlerine dahil oldugundan
regresyon model degerlendirme metrikleri kullanilacaktir. Model i¢in kullanilacak 4
algoritmanin sonu¢ degerlendirmesi ayni O6l¢iim metriklerine gore
degerlendirileceginden, bu baslik altinda genel olarak kullanilacak olan
metotlardan bahsedilecektir. Literatiir boliimiinde, makine dgrenme algoritmalarinin
degerlendirme sonuglari ile ilgili yapilan ¢aligmalar incelendiginde genel olarak ¢ok

sik kullanilan 6l¢iim metrikleri;
1. Hata Karelerinin Ortalamasi1 - Mean Squared Error (MSE)

Hata kare ortalamasi, regresyon problemlerinde tahmin egrisinin ger¢ek deger

noktalarina ne kadar yakin oldugunu belirtir. Matematiksel gosterimi;

MSE == 3" (y,— 9. d.1)
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4.1, 4.2 ve 4.3°de ki denklem degiskenleri;

Gozlem sayst: —
n

Gergek degerler: y;
Gergek degerlerin ortalamasi: y
Tahmin edilen degerler: y,;

MSE degeri, veri setimizdeki bagimsiz degiskenlerin tahmin ettigi deger ile
gercek degerin farkinin karesinin ortalamasi alinarak bulunur. Bulunan deger, birim
basina diisen hata pay1 olarak degerlendirilir. MSE degerinin sifira yakin bulunmasi
basar1 Olgiitii olarak daha iyi bir performans gosterdigi seklinde ifade

edilebilir[76-77].
2. Hata Kare Ortalamasiin Karekokii - Root Mean Square Error (RMSE)

Hata karelerinin ortalamasinin karekokii, MSE degerinin karekokii alinarak
bulunur. RMSE degeri tahmin hatalarinin standart sapmasi olarakta ifade edilebilir.
Ayirca RMSE’nin MSE metoduna gore daha avantajli olan 6zelligi, bazt durumlarda
biiylik hatalar1 daha fazla cezalandirma islevine sahip oldugu belirtilmektedir[76-77].
RMSE matematiksel denklemi;

RMSE =/~ 3 (3= ) (42)

3. Ortalama Mutlak Hata - Mean Absolute Error (MAE)

Ortalama mutlak hata, ger¢ek degerden tahmin edilen degerin farkinin mutlak
Ol¢iimii almarak bulunur. Hesaplanan MAE degerleri daha kolay yorumlanabilir
olduklart i¢in regresyon ve zaman serisi gibi problemlerde daha c¢ok

kullanilmaktadir[76-77]. Matematiksel olarak gosterimi;
1 A
MAE =37 1y;= 3l 4.3)

4. R Kare Orani(Belirleme Katsayisi) - R Squared (R?)
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R-kare (R2), bagimsiz bir degisken veya bir regresyon modelindeki
degiskenler tarafindan agiklanan bagimli bir degiskenin varyans oranini temsil eden
istatistiksel bir Olclidiir[76-77]. Yani, bagimsiz degiskenin bagimli degiskendeki,
degisikligi agiklama basarisidir. Matematiksel denklemi;

S i 9?

R2
X Gi=v)?

“4.4)

Kisaca 4 madde halinde tanimlamalar1 ve matematiksel denklemleri verilen
yukaridaki model 6l¢lim metrikleri, bu tez ¢alismasinda onerilen model gelistirme

sonuglarini degerlendirme Olgiitiinde referans alinarak iglemler yapilacaktir.

3.3. DOGRUSAL COKLU REGRESYON ALGORITMALARI iLE MODEL
GELISTIRME

Model gelistirme ¢alismalarinin ilk adimi olan dogrusal ¢oklu regresyonlar ile
tahmin isleminde; PLSR ve RR algoritmalariyla uygulamalar yapilacaktir. Bolim
3’de teorik kapsamlarindan bahsedilen PLSR ve RR algoritmalarin her birinin kendi
bolim baslhigr altinda, model gelistirme ve optimizasyon adimlarindan

bahsedilecektir.

3.3.1. Kismi En Kii¢iik Kareler Regresyonu (PLSR)

Bu kisimda model gelistirme ve model optimizasyon adimlar1 incelenecektir.
Model gelistirme alt basliginda, veri setimizin bagimsiz degiskenlerinden bagimli
degisken olan fiyat parametresinin tahmini i¢in ilk uygulama adimlar1 incelenecek ve
bir sonraki asama olarak ise, gelistirilmis olan model {izerinden optimizasyon islem
adimlarindan bahsedilerek, PLSR ile model gelistirme boliimi tamamlanmis

olacaktir.
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3.3.1.1. Model Gelistirme

PLSR ile model gelistirme boliimiinde, model kurma asamalarini adimlar

halinde 6rnek kod bloklar1 ve elde edilen sonuglart verilerek detayli bir sekilde

anlatim1 yapilacaktir. Toplam 3 adimda model gelistirme c¢aligmasi

gerceklestirilecektir.

1.Adim : Veri setinde bagimli ve bagimsiz degisken ile egitim ve test seti ayrima;

X_p = df_pls.drop(['TARIN', 'FONTIP', 'FONTUR', 'FON', 'FONFIYAT'], axis = 1)
y_p = df_pls["FONFIYAT"]

X_train_p, X_test_p, y_train_p, y_test_p = train_test_split(X_p, y_p, test_size=08.25, random_state=42)

X_p.head()
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Sekil 4.11: Bagimli-bagimsiz degisken ve egitim-test seti ayrimi

Veri kiimesi iizerinden ilk olarak yapilacak olan bagimli, bagimsiz degisken

ve verl setinin egitim, test olarak ayriminin, 4 algoritmanin model gelistirme

asamasinin ortak ilk adimi oldugu i¢in sadece bu baslikta detayli anlatimi yapilarak,

diger 3 algoritmanin model gelistirme asamasinda anlatimi1 yapilmayacaktir. Bu

baglamdan hareketle veri iizerinden, bagimli degisken fon fiyat bilgisi y ile bagimsiz

degiskenler ise X parametresine deger atamasi yapilarak, tahmin islemi i¢in girdi ve

cikti verilerinin ayristirma siirecleri gergeklestirilir. Daha sonra ayrimi yapilmis

degiskenler lizerinden, veri setinin egtim ve test olarak boliinmesi gerekir. Egitim seti

ile ilk model kurma asamasinda 6grenme siireci gerceklestirilir. Ogrenme siireci

yapilmis modelin, 6grenme basar1 performansini 6lgmek i¢in ayrilmis olan test verisi

ile 6grenme durumu degerlendirilir. Uygulama bolimii i¢in 6nemli olan bu

ayristirma islemi, veri setimizin genelinde %75 egitim ve %25 test verisi olusturacak

formatta yapilmistir. Boliinmiis olan verinin, bagimli (y_train, y test) ve bagimsiz
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(X _train, X test) degiskenler bazinda olacak sekilde egtim ve test olarak aktarim

islemleri yapilmistir.
2.Adim: Egitim seti ile model kurma;

Bu adimda, X train bagimsiz degiskenler ile y train bagimli degisken
iizerinden ilk kurulan PLSR modeli egitilir. Bu egitilen modelin, bagimsiz degisken

girdilerinin katsayilar1 ve model parametre yapilari sekil 4.12°de gosterilmektedir.

pls_model

PLSRegression(copy=True, max_iter=500, n_components=2, scale=True, tol=1le-06)

pls_model. coef_

array([[ 8.84294439]
-4.698316411],
-3.03243924],
8.0337065 1,
-9.093146511,
0.02433704],
-9.338005151,
-9.31991584],
-9.81996284],
0.91092399],
-9.09762054],
1.74953948],
2.267922731,
1.19959689],
0.41431445],
1.57986807],
1.26811436],
0.8361369 1,
-0.61910158],
0.24914284],
]

[
[-
[-
[
[~
[~
[
[-
[-
[
[~
[
[
[
[~
[-
[-
[~
[
[-
[-0.09490851]])

Sekil 4.12: PLSR Model yapis1 ve bagimsiz degisken katsayilari

[k satirda pls model ile NIPALS algoritmasimin parametreleri goriilmekte,
icerik olarak maximum iterasyon ve bilesen sayilarin default degerleri mevcuttur ve
bu parametre degisiklikleri optimizasyon boliimiinde yapilacaktir. ikinci satirda
modelin bagimsiz degisken katsayilar1 verilmistir. Burada 6grenme modeli i¢in
hesaplanan ¢oklu dogrusal bir fonksiyon denklemin de, birden fazla olan bagimsiz

degiskenlerin katsay1 degerleri bulunmustur.

3.Adim: Model egitim ve test seti tahmin bilgileri;
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Tablo 4.5: PLSR 6l¢iim metrik sonuglari

Olgiim Metrikleri Egitim Test
MSE 497.80 506.02
RMSE 2231 22.49

MAE 7.09 7.11

R2 0.12 0.13

Yukaridaki 4.5’teki tablodan goriilecegi iizere, 6l¢iim metrik sonuglari egitim
ve test verisine gore elde edilmistir. Ayrica, modelin mevcut default degerleri
tizerinden herhangi bir optimizasyon islemi yapilmadan bu sonuglara ulagilmistir.
Tablodaki sonuglardan, egitim ve test degerleri arasinda kiiciik farkliliklarin oldugu
goriilmektedir. Her ne kadar egitim seti iizerinden alinan bazi sonuglarin daha iyi
oldugu goriilse de, model i¢in daha dogru bir degerlendirme referansi ise test

verisinden elde edilen sonuglar ile olmustur.

3.3.1.2. Model Optimizasyonu

PLSR kullanilarak elde edilen tahmin sonuglarinda model optimizasyon
parametreleri i¢in yapilan literatiir ve ornek c¢alismalar incelendiginde[78], PLSR
temel c¢alisma yapisindan hareketle, bagimsiz degiskenlerin daha az sayida ve
aralarinda ¢oklu baglanti problemi olmayan bilesenlere indirgenip model kurma
fikrine dayaniyor olmasi, bilesen sayisini optimizasyon konusu yapmistir. Model
dogrulama ve optimum parametre i¢in Cross-validation metodu kullanilacaktir.
Cross-validation, makine 6grenmenin veriler lizerinde dogru ve objektif bir 6grenme
stireci i¢in yaygin olarak kullanilan, model se¢imi ve performans degerlendirmede
tercih edilen basit ve etkili bir yontemdir[79]. Burada, cross-validation
yontemlerinden K-Fold yontemi kullanilacak ve optimizasyon calismasi toplam 2

adimdan olusacaktir.

1.Adim: Optimum bilesen sayis1 bulmak;
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#Ccv
cv_10 = model_selection.KFold(n_splits=10, shuffle=True, random_state=1)

#Hata hesaplamak i¢in déngi
RMSE = []

for i in np.arange(1, X_train_p.shape(1] + 1):
pls = PLSRegression(n_components=i)
score = np.sqrt(-1%cross_val_score(pls, X_train_p, y_train_p, cv=cv_10, scoring='neg_mean_squared_error').mean())
RMSE.append(score)

#Sonuclarin Goérsellestirilmesi

plt.plot(np.arange(1, X_train_p.shape[l] + 1), np.array(RMSE), '-v', ¢ = "r")
plt.xlabel('Bilesen Sayisi')

plt.ylabel('RMSE')

plt.title('FONFIYAT');

Sekil 4.13: PLSR optimum bilesen sayis1 kod blogu

FONFIYAT

229 A

22 .8 1

22.7 1

22.6 1

22.5 1

RMSE

22 .4 1

223 A

21 T T T T T T T T
00 25 50 715 100 125 150 175 200

Bilesen Sayisi

Sekil 4.14: PLSR optimum bilesen sayis1

Sekil 4.13’teki kod blogundan goriilecegi iizere, k-flod yonteminde veri
iizerinde islem yapilirken veriyi bolme sayis1 (n_splits) parametresinin se¢imi i¢in
kullanilan deger araligi, 5 ile 10 arasinda olmaktadir[79]. Bu ¢alisma i¢in yapilan

deneysel sonuglarda ise, en optimum deger 10 olarak bulunmustur. Kod blogun
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ciktist olan sekil 4.14°te, bilesen sayisi 5 degerinin bir kirilma noktasi oldugu ve
sonrasi degerler i¢in sabit RMSE oranlar1 elde edildigi goriilmektedir. Bu baglamda,

tercih edilen en optimum bilesen sayis1 6 olarak secilmistir.

2.Adim: Dogrulanmis model tahmin sonuglart;

Tablo 4.6: PLSR 6l¢iim metrik sonuglari - 2

Olciim Metrikleri
MSE 497.00
RMSE 22.29
MAE 6.70
R2 0.14

Tablo 4.6’da optimizasyon islemleri yapildiktan sonra dogrulanmis model
verilerinin sonuglara bakildiginda, fon fiyat tahmini ile ger¢ek deger arasindaki
farkin agiklanma metrigi RMSE degerini baz alarak degerlendirdigimizde, fon fiyat
tahmini yaptigimizda birim basina diisen hata payr oranmin art1 eksi(+/-) 22.29
olarak bir sapma degerinin oldugu goriilmektedir. Tahmin basarisinin, RMSE sonug

ciktisina gore diisiik oldugu degerlendirilmistir.

3.3.2. Ridge Regresyonu (RR)

Bu boliimde RR ile model gelistirme ¢alismalar1 yapilacak, daha 6nce boliim
3’de ayrintili olarak RR algoritmast hakkinda bilgilendirilme yapilmistir. Burada ise,

iki alt baslik olarak; model gelistirme ve optimizasyon konular1 incelenecektir.

3.3.2.1. Model Gelistirme

Bu kisimda yapilan model ¢aligmasinin, PLSR model gelistirme asamalariyla
benzer olmasi ve tekrar olmamasi amaciyla ayni adimlarda ayrintili bir anlatim

yapilmayacaktir. Ayrica, uygulamanin birinci adimi olan veri kiimesinin test ve
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egitim seti olarak ayrilma asamasi da ortak oldugu i¢in bu adim atlanarak, 2’inci

adimdan baslayarak model calismamiz gerceklestirilmis olacaktir.

2.Adim: Egitim seti ile model kurma;

ridge_model

Ridge(alpha=0.1, copy_X=True, fit_intercept=True, max_iter=None,
normalize=False, random_state=None, solver='auto', tol=0.001)

ridge_model. coef_

array([ 1.99548506e-08, -4.36501444e-10, -1.01864979e-05, 5.33789312e+00,
-6.33703278e-01, 2.45254214e-06, -1.37536605e-03, -1.26321075e-02,
-2.43176494e-02, 3.68163153e-02, -1.56943704e-02, 1.05959126e-01,
2.52256301e-01, 1.04918931e-01, -1.40978035e-01, -3.76084541e-01,
~-8.49985257e-01, -1.04985067e+00, -4.80938207e+00, 5.91301679%e-01,
~1.93941104e+01] )

Sekil 4.15: RR Model yapis1 ve bagimsiz degisken katsayilari

Sekil 4.15’teki modelin birinci satirinda model yapisi ve parametreleri
mevcut iken, ikinci satirda tahmin islemi yapilacak olan fonksiyon degisken
katsayilar1 bulunmaktadir. Burada, model parametresi olan alpha(lambda) degiskeni,
tahmin fonksiyonunda ceza teriminin katsay1 degeridir. Deneysel calismalar i¢in
manuel 0.1 degeri verilmistir. Diger model parametreleri default degerlerdir.
Alpha(lambda) degiskenin, model katsayilar1 degerlerine olan etkisini deneysel

olarak gostermek i¢in sekil 4.16 ve 4.17°deki ¢aligmalar yapilmistir.
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lambdalar = 1@%xnp.linspace(10,-2,100)*0.5

ridge_model = Ridge()
katsayilar = []

for i in lambdalar:
ridge_model.set_params(alpha = i)
ridge_model.fit(X_train_r, y_train_r)
katsayilar.append(ridge_model.coef_)

ax = plt.gca()
ax.plot(lambdalar, katsayilar)
ax.set_xscale('log')

plt.xlabel('Lambda(Alpha) Degerleri')
plt.ylabel('Katsayilar/Agirliklar')

plt.title('Dizenlilestirmenin Bir Fonksiyonu Olarak Ridge Katsayilari');

Sekil 4.16: RR lambda(alpha) 6rnek kod blogu

Duzenlilestirmenin Bir Fonksiyonu Olarak Ridge Katsayilan
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Sekil 4.17: RR lambda(alpha) 6rnek grafigi
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Sekil 4.17°deki grafik ¢iktisina bakildiginda her bir renk, bir degiskenin
katsay1 degerini ifade etmekte ve lambda(alpha) degeri degistik¢e katsayi/agirlik
degerlerinde degisim oldugu goriilmektedir. Deneysel calisma igin yapilmis olan
sekil 4.16’daki kod blogu ve sonug¢ grafiginden anlagilacagi {lizere, alpha

parametresinin alacagi degerin katsayilara olan etkisi gézlemlenmektedir.

3. Adim: Model egitim ve test seti tahmin bilgileri;

Tablo 4.7: RR 6l¢iim metrik sonuglari - 1

Olgiim Metrikleri Egitim Test
MSE 489.71 496.97
RMSE 22.12 22.29

MAE 6.68 6.70

R2 0.14 0.14

Tablo 4.7°de model 6l¢iim metrik sonuglarina bakildiginda, PLSR test ve
egitim sonuglarna gore daha iyi oldugu goriilmektedir. Ayrica, egitim ve test
degerleri arasinda da kii¢iikk farkliliklarin oldugu goriilmektedir. Bazi o6l¢tiim
metriklerinin egitim seti iizerinden alinan sonuclarinin, test verisinden daha iyi
oldugu goriilse de, model i¢in daha dogrulanmis sonuglar test verisinden elde edilen

sonuglar baz alinarak yapilmaktadir.

3.3.2.2. Model Optimizasyonu
RR model parametre optimizasyon kisminda alpha(lambda) degiskenin
optimize edilmesi ile ilgili ¢alismalar yapilacaktir. Literatiir boliimiinde yapilan
arastirmalar ve model gelistirme bolimiindeki birinci adimda gergeklestirilen
deneysel ¢alismalardan anlasilacagi tizere, model tahmin fonksiyonu iizerinde ¢ok
onemli bir etkisi olan ceza teriminin katsayisi1 alpha degiskeni, optimizasyon konusu
olacaktir [79-80]. Optimum degeri bulmak i¢in Cross-validation metodu kullanilacak

ve yapilacak islem sayisi toplam 2 adimdan olusacaktir.
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1. Admm: Optimum alpha(lambda) degerinin bulunmast;

lambdalar([@:5]

1.63727458e+09])

normalize = True)

ridge_cv.fit(X_train_r, y_train_r)

5.36133611e+@8, 4.05565415e+08,
1.75559587e+08, 1.32804389e+08,
5.74878498e+07, 4.34874501e+07,

3.28966612e-01, 2.48851178e-01,
1.87721735e-01, 8.14875417e-02,

3.52740116e-02, 2.66834962e-02,
1.15506485e-02, 8.73764200e-03,

ridge_cv.alpha_

0.005

1.88246790e+07, 1.42401793e+0...

lambdalar = 1@**np.linspace(10,-2,100)%0.5

array( [5.00000000e+09, 3.78231664e+09, 2.86118383e+09, 2.16438064e+09,

from sklearn.linear_model import RidgeCV
ridge_cv = RidgeCV(alphas = lambdalar,
scoring = "neg_mean_squared_error",

RidgeCV(alphas=array( [5.00000000e+09, 3.78231664e+09, 2.86118383e+09, 2.16438064e+09,
1.63727458e+09, 1.23853818e+09, 9.36908711le+08, 7.08737081e+08,

3.06795364e+08,
1.00461650e+08,
3.28966612e+07,

1.88246790e-01,
6.16423370e-02,
2.01850863e-02,
6.60970574e-03,

cv=None, fit_intercept=True, gcv_mode=None, normalize=True,
scoring='neg_mean_squared_error', store_cv_values=False)

2.32079442e+08,
7.59955541e+07,
2.48851178e+07,

1.42401793e-01,
4,66301673e-02,
1.52692775e-02,
5.00000000e-03]),

Sekil 4.18: RR optimum alpha(lambda) degeri ve kod blogu

Kod blogu sekil 4.18’de anlasilacagi iizere, model gelistirme ¢alismasinda

elde ettigimiz deneysel sonu¢ dizisini, egtim verileri ilizerinden cross-validation

metodu kullanilarak optimum alpha degeri 0.005 olarak bulunmustur.

2.Adim: Dogrulanmis model tahmin sonuglart;

Tablo 4.8: RR 6l¢lim metrik sonuglari - 2

Ol¢iim Metrikleri
MSE 497.02
RMSE 22.29
MAE 6.69
R2 0.14
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Tablo 4.6’daki PLSR model optimizasyon sonuglar1 ile Tablo 4.8’deki RR
dogrulanmis model verilerinin sonuglarina bakildiginda, birbirine ¢ok yakin degerler
oldugu goriilmektedir. RR modelin tahmin fonksiyonu, RMSE degerine gore fon
fiyat tahmini i¢in birim bagina diisen hata pay1 oraninin art1 eksi(+/-) 22.29 olarak,
bir sapma degerinin oldugu goriilmektedir. Tahmin basarisinin, RMSE sonug

degerine gore diisiik oldugu saptanmaktadir.

3.4. DOGRUSAL OLMAYAN COKLU REGRESYON ALGORITMALARI iLE
MODEL GELISTIRME

Model gelistirme calismalarinin ikinci adimi olan dogrusal olmayan g¢oklu
regresyonlar ile tahmin isleminde; SVR ve YSA algoritmalariyla model gelistirme
stireglerinin devami yapilacaktir. Boliim 3°de teorik kapsamlarindan bahsedilen SVR
ve YSA algoritmalarin her birinin kendi boliim baslig1 altinda, model gelistirme ve

optimizasyon adimlarindan bahsedilecektir.

3.4.1. Destek Vektor Regresyonu (SVR)

Bu bélimde SVR ile model gelistirme calismalari yapilacaktir. iki alt

baslikta; model gelistirme ve optimizasyon konular1 incelenecektir.

3.4.1.1. Model Gelistirme

Bu kisimda yapilacak model g¢alismasi, toplamda 2 adimdan olusmaktadir. Daha
onceki model calismalarinda, PLSR model gelistirme adimlarindan olan veri
kiimesinin test ve egitim seti olarak ayrilma agamasi ortak oldugu i¢in bu adim

atlanarak, 2’inci adimdan baglayarak model ¢alismas1 gerceklestirilecektir.

2.Adim: Egitim seti ile model kurma;
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scaler = StandardScaler()
scaler.fit(X_train_s)

StandardScaler(copy=True, with_mean=True, with_std=True)
X_train_scaled_s = scaler.transform(X_train_s)
X_test_scaled_s = scaler.transform(X_test_s)

from sklearn.svm import SVR

svr_rbf = SVR("rbf").fit(X_train_scaled_s, y_train_s)

svr_rbf

SVR(C=1.0, cache_size=200, coef0=0.0, degree=3, epsilon=0.1, gamma='scale',
kernel="rbf', max_iter=-1, shrinking=True, tol=0.001, verbose=False)

Sekil 4.19: SVR model yapisi ve veri standartlastirma

SVR’nin dikkat edilmesi gereken kritik Ozelligi, marjinal verilere karsi
duyarli bir yapiya sahip olmasidir. Bu sebepten 6tiirii, verilerden daha iyi tahmin
degeri saglamak icin, verilerin standartlastirilmasi gerekmektedir. Sekil 4.19°da,
modelin ilk satirinda, StandardScaler metodu kullanilarak, degiskenlerin ortalamasi
sifir ve standart sapmast bir olacak sekilde standartlasma islemi yapilmistir[62]. Bir
sonraki kod satirinda, X bagimsiz degiskeninin egtim ve test setleri iizerinde veri
standartlagtirma yapilmistir. Ardindan SVR algoritmasinin, rbf(Radial Basis

Function) ¢ekirdek (kernel) fonksiyonu ile svr_rbf model nesnesi olusturulmustur.

3. Adim: Model egitim ve test seti tahmin bilgileri;

Tablo 4.9: SVR 6l¢iim metrik sonuglari - 1

Ol¢iim Metrikleri Egitim Test
MSE 531.86 542.83
RMSE 23.06 23.29

MAE 3.67 3.71

R2 0.06 0.07
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Tablo 4.9’da model 6l¢iim metrik degerlerine bakildiginda, egitim ve test
sonuglarinin PLSR ve RR model sonuglarina gore daha diisiik oldugu goriilmektedir.
Son olarak, SVR model egitim ve test degerleri arasinda da farkliliklarin oldugu
gorlilmektedir. Model kabul degerleri, test verisinden elde edilen sonuglar baz

alinarak yapilmaktadir.

3.4.1.2. Model Optimizasyonu

SVR model optimizasyon bdliimiinde, sekil 4.19°daki model parametreleri
iizerinde optimizasyon islemleri yapilacaktir. Tez ¢caligmasinin daha onceki boliimleri
olan literatiir incelmesinde SVR {izerine yapilan ¢alismalar incelenmis ve metot
boliimiinde ayrintili olarak SVR teorik ve matematiksel denklem yapisi incelenmisti.
Bu calismalardan yola c¢ikilarak SVR modelin ¢ekirdek fonksiyonu rfb igin,
karmasiklik ya da ceza degeri olarak ifade edilen C parametresi optimizasyon
problemin konusu olmustur[62,64]. Model optimizasyon islemleri toplam 2 adimdan

olusacaktir.

1. Admm: Optimum C parametresi bulunmasi;

svr_rbf

SVR(C=1.@, cache_size=200, coef0=0.0, degree=3, epsilon=0.1, gamma='scale',
kernel='rbf', max_iter=-1, shrinking=True, tol=0.001, verbose=False)

#'C': (0.1, 1, 10, 100, 1000)]
svr_params = {"C": np.arange(0.1,2,0.1)}

svr_cv_model = GridSearchCV(svr_rbf,svr_params, cv = 10)
svr_cv_model.fit(X_train_scaled_s, y_train_s)

pd.Series(svr_cv_model.best_params_) [@]

svr_tuned = SVR("rbf", C = pd.Series(svr_cv_model.best_params_) [0]).fit(X_train,
y_train)

y_pred = svr_tuned.predict(X_test)

Sekil 4.20: SVR optimum C parametre degeri ve kod blogu
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Sekil 4.20’deki kod blogunun birinci satirinda, C parametresi icin deneysel
caligmalarda kullanilan 6rnek veriler verilmistir. C degisken optimizasyonu ile ilgili
incelen bir ¢ok ¢alismada verilen deger araliklari uyarlanacak probleme gore belli bir
say1 seti verilerek islemler yapilmistir. Yapilan ¢alismalarda, C parametresi (ceza
parametre) aralifinin ¢ok kiiciik ya da biiylik olmas1 durumunda model 6grenemsi
icin ciddi minimizasyon problemlerine yol ac¢maktadir[81-83]. Bu baglamda,
uygulamda kullandigimiz C parametre aralifini veri setimiz i¢in daha uygun oldugu
degerlendirilmistir. Daha sonra, Cross-validation metodunun hiper parametre
optimizasyon teknigi olan GridSearchCV kullanilarak her bir parametre degeri icin
en dogru model buluncaya kadar, egtim seti lizerinden ¢alisarak C parametresinin
optimum deger bulunur. Son olarak, bulunan optimum degerler ile nihayi

dogrulanmis model elde edilir.

2.Adim: Dogrulanmis model tahmin sonuglart;

Tablo 4.10: SVR 6l¢iim metrik sonuglari - 2

Ol¢iim Metrikleri
MSE 497.02
RMSE 22.29
MAE 6.69
R2 0.14

Tablo 4.10°daki SVR dogrulanmis model sonuglari, RMSE degerine gore fon
fiyat tahmini i¢in birim basia diisen hata pay1 oranmin art1 eksi(+/-) 22.29 olarak,
bir sapma degerinin oldugu goriilmektedir. SVR model sonuglar1 incelendiginde,
PLSR ve RR model gelistirme calismalarinin sonuglarina gore ¢ok daha diisiik
oldugu gozlemlenmektedir. Tahmin basarisinin, RMSE ¢iktisina gore en diisiik

performansa sahip model olarak incelenmistir.
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3.4.2. Yapay Sinir Aglari(YSA)
YSA ile model gelistirme calismalar1 yapilacak, daha once bdlim 3°de
ayrintili olarak YSA algoritmas1 hakkinda bilgilendirilme yapilmistir. Burada ise, iki
alt baglikta; model gelistirme ve optimizasyon konular1 incelenerek model geligtirme

siire¢leri tamamlanmis olacaktir.

3.4.2.1. Model Gelistirme

Bu béliimde yapilacak olan YSA ile model gelistirme 2 adimdan olusacaktir.
Bu tez c¢alismasinda, model gelistirmenin ilk ©6rne8i olan PLSR ile model
gelistirmede, veri setinin egtim ve test seti olarak ayrilmasina dair ayrintili
aciklamalar model caligsmalarinin ortak noktast oldugundan oOnceki bdliimlerde

yapildig1 dikkate alinarak direk 2. adimdan baglanacaktur.

2.Adim: Egitim seti ile model kurma;

scaler = StandardScaler()
scaler.fit(X_train_y)

StandardScaler(copy=True, with_mean=True, with_std=True)

X_train_scaled = scaler.transform(X_train_y)

X_test_scaled = scaler.transform(X_test_y)

from sklearn.neural_network import MLPRegressor

mlp_model = MLPRegressor(hidden_layer_sizes = (100,20)).fit(X_train_scaled, y_train_y)

mlp_model

MLPRegressor(activation='relu', alpha=0.0001, batch_size='auto', beta_1=0.9,
beta_2=0.999, early_stopping=False, epsilon=1le-08,
hidden_layer_sizes=(100, 20), learning_rate='constant’,
learning_rate_init=0.001, max_fun=15000, max_iter=200,
momentum=08.9, n_iter_no_change=10, nesterovs_momentum=True,
power_t=0.5, random_state=None, shuffle=True, solver='adam',
tol=0.0001, validation_fraction=0.1, verbose=False,
warm_start=False)

Sekil 4.21: YSA model yapisi ve veri standartlastirma
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Yukaridaki sekil 4.21°de YSA model yapist verilen kod blogunun birinci
satirinda, veri standartlastirma islemleri yapilmaktadir. YSA ile model kurma
asamasinda birden fazla katman ve hiicre yapisinin olmasindan dolayi, verilerdeki
asirt uc¢ degerlerin, aykiriliklarin bulunmasi veya degisken Olgeklerinin varyans
yapilarinin birbirinden ¢ok farkli olmasi, bulunacak sonuglarin giivenirliligini
diisiirmektedir. Ozelikle bu sebepten kaynakli, YSA model gelistirme asamasinda
veri standartlagtirma islemi yapilmaktadir[68]. Burada kullanilacak olan
StandardScaler metodu SVR model gelistirme adiminda bahsedilmistir. Ayrica,
ayrintili olarak YSA model parametreleri goriilmektedir. Model parametrelerinden,
gizli katman sayis1 deneysel ¢alismalar i¢in manuel olarak (100,20) verilmistir. Son
olarakta, aktivasyon fonksiyonu, alpha ve diger degiskenlerin default degeri

bulunmaktadir.

3. Adim: Model egitim ve test seti tahmin bilgileri;

Tablo 4.11: YSA 06l¢tiim metrik sonuglari - 1

Ol¢iim Metrikleri Egitim Test
MSE 27.80 39.32
RMSE 5.27 6.27
MAE 1.64 1.75

R2 0.95 0.93

Tablo 4.11°de model 6l¢iim metrik degerlerine bakildiginda, egitim ve test
sonuclarinin daha 6nceki model gelistirme boliimlerindeki tablo 4.5, 4.7 ve 4.9°daki
sonuglarina goére ¢ok daha iyi oldugu gozlemlenmektedir. Ayrica, egitim ve test
degerleri arasinda farkliliklar oldugu goriilmektedir. Model degerlendirme igin test

sonuglari referans alinacaktir.
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3.4.2.2. Model Optimizasyonu
YSA model optimizasyon kisminda, sekil 4.21°de verilen model parametreleri
icin optimizasyon c¢alismalar1 yapilacaktir. YSA hakkinda, literatiir ve metot
boliimden yapilan arastirmalarda optimizasyon problemlerine konu olunan
parametrelerin; aktivasyon(activation), cezalandirma katsayisi(alpha) ve gizli katman
sayisi(hidden layer sizes) oldugu tespit edilmistir[68-70,72]. Deneysel calismalar
yapilarak, optimizasyon yapilacak olan parametrelerin optimum degerlerinin nasil

elde edildigi, toplam 2 adimdan olusacak sekilde incelenecektir.

1. Adim: Optimum activation, alpha ve hidden_layer_size parametrelerinin

bulunmas;

mlp_params = {'alpha': [0.1, 0.01,0.02,0.005],
‘hidden_layer_sizes': [(20,20),(100,50,150),(300,200,150)],
‘activation': ['relu’', 'logistic']}

mlp_cv_model = GridSearchCV(mlp_model, mlp_params, cv = 10)

mlp_cv_model

mlp_cv_model.fit(X_train_scaled, y_train)

mlp_cv_model.best_params_

mlp_tuned = MLPRegressor(alpha = 0.02, hidden_layer_sizes = (100,50,150))
mlp_tuned.fit(X_train_scaled, y_train)

y_pred = mlp_tuned.predict(X_test_scaled)

Sekil 4.22: YSA optimum parametre degerleri ve kod blogu

Yukaridaki sekil 4.22°nin birinci satirinda, optimizasyonu yapilacak
parametreler i¢in deneysel caligsmalarda kullanilan 6rnek veriler verilmistir. Burada
kullanilan deneysel calisma ornekleri, alpha(ceza terimi katsayisi) icin verilecek
deger aralig1 ¢ok biiyiik secilirse modelin eksik 6grenmesi ayni sekilde cok kiigiik
secildiginde de asir1 6grenme problemlerine yol acacagi ifade edilmistir [72,84].

Bundan dolay1, model ¢alismamiz i¢in 6rnek olarak kullanilan, sayisi dizisi belli bir
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aralik olarak verilmis en optimum deger bulunmaya ¢alisilmistir. Ayni konsepte, gizli
katman sayis1 i¢cinde ornek deneysel veriler kullanilarak model i¢in dogru degerler
bulunmustur. Aktivasyon fonksiyonu ise, en sik kullanilan ve tercih edilen
fonksiyonlar parametre setine verilmistir[85]. Daha sonra, Cross-validation
metodunun hiper parametre optimizasyon teknigi olan GridSearchCV kullanilarak
ornek parametre seti i¢in en dogru modeli bulacak parametreler, best params
yontemi ile elde edilmistir. Son olarak, tiim degerler i¢in bulunan optimum degerler

ile nihai dogrulanmis model elde edilmektedir.

2.Adim: Dogrulanmis model tahmin sonuglart;

Tablo 4.12: YSA 6l¢iim metrik sonuclari - 2

Ol¢iim Metrikleri
MSE 39.32
RMSE 6.27
MAE 1.75
R2 0.93

Tablo 4.12°de YSA dogrulanmis model sonuglari, RMSE degerine gore fon
fiyat tahmini i¢in birim basina diisen hata pay1 oraninin art1 eksi(+/- ) 6.2 olarak, bir
sapma degerinin oldugu goriilmektedir. YSA model sonuglar1 incelendiginde, PLSR,
RR ve SVR model gelistirme ¢alismalarinin sonuglarina gore ¢cok daha iyi degerler
elde ettigi gozlemlenmektedir. Tahmin basarisinin, RMSE degerine gore en basarili

model oldugu saptanmaktadir.
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3.5. DOGRULANMIS MODEL SONUC KARSILASTIRMALARI
Model ¢alismasinin bu son boliimiinde, 4 algoritmanin dogrulanmis model
sonuclar1 karsilastirma tablosu yapilarak degerlendirilecektir. Ayrica, her bir model
icin tahmin edilen degerle ger¢ek deger arasindaki uzaklik iligkisini de gosteren

grafiklere yer verilerek boliim sonlandirilacaktir.

Tablo 4.13: Model karsilastirma 6l¢iim metrik sonuglari

M?t‘fl‘l‘d“;n PLSR RR SVR YSA
MSE 497.00 497.02 54283 39.32
RMSE 2229 2229 23.29 6.27
MAE 6.70 6.69 3.71 1.75
R2 0.14 0.14 0.07 0.93

Yukaridaki tablo 4.13’te model gelistirme calismalari yapilmis olan 4
algoritmanin dogrulanmis model 6l¢lim metrik sonuglart bulunmaktadir. Bu sonuglar

her degerlendirme metrigi i¢in ayr1 olarak incelenecektir.

* MSE: Basitce, gercek deger ile tahmin edilen deger arasindaki ¢izilecek olan
regresyon egrisinin ne kadar gercek degerlere yakin oldugunu sdylemektedir.
Kisaca, tahmin fonksiyonun performansini Olger. Karsilastirma tablosuna
baktigimizda, YSA modelinin en iyi tahmin basarisina sahip oldugu
goriilmektedir. Daha sonra, PLSR ve RR modellerinin birbirlerine ¢ok yakin
deger tahminleri yaptiklari, SVR modeline gore daha iyi olduklar1 ama genel

olarak 3 modelin de ¢ok diisiik performansa sahip oldugu tespit edilmistir.

* RMSE: MSE degerinin karekokii alinmig formatidir. RMSE’ nin MSE metoduna
gore daha avantajli oldugu model Ol¢iim metrikleri boliimiinde anlatilmistir.

Kisaca, RMSE tahmin edilen degerlerin, gercek degere olan uzakliginin (+/-)
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birim pay basma diisen degeridir. Buna gore, YSA modelinin diger ii¢c modele
gore ¢ok basarili oldugu gozlemlenmektedir. PLSR ve RR model degerlerinin
birbirine ¢ok yakin oldugu ama diisiik performansa sahip olduklar1 incelenmistir.

Ayirca, en diisiik performansin SVR modeline ait oldugu goriilmiistiir.

MAE: Kisaca, iki siirekli degisken arasindaki fark degerinin performans
ol¢iisiidiir. Model 6l¢tim metrikleri boliimiinde regresyon problemlerinde sikca
kullanilan ve c¢iktilarinin yorumlanmast kolay olan bir yontem oldugundan
bahsedilmistir. Buradan hareketle model sonuclarina goére, YSA modelinin
yuksek bir basar1 performansina sahip oldugu incelenmektedir. SVR de, diger
Oleiim metrik sonuglarina goére ¢ok iyi bir sonuca ulagmistir. Bunun nedeni,
negatif yonelimli tahmin puanlarinda MAE yonteminin daha iyi performans
gosterdigi bilinmekte ve model tahmin degerlerimizin daha ¢ok negatif yonelimli
puanlara sahip olmasina bagli oldugu degerlendirilmektedir. Son olarak, PLSR ve
RR modellerinin diger modellere gore ¢ok diisiik performansa sahip olduklari

gozlemlenmistir.

R2: Model i¢in veri uyumlulugu skoru olarak ifade edilebilir. Alacagi en iyi skor
degerinin 1 oldugu belirtilmistir. Model 6l¢lim metrikleri boliimiinde ayrintili
anlatim1 yapilmistir. Tablo 4.13’teki ¢iktilara baktigimizda, YSA modelin ¢ok
yiiksek bir performansa sahip oldugu ve basari skoru olarak % 90’nin iistiinde
oldugu goriilmektedir. PLSR ve RR’nin birbirine ¢ok yakin sonuglara sahip
oldugu ve basar1 skorlarinin diisiik oldugu belirtilmektedir. Ayrica, burada SVR
modelinin diger i¢ modelin sonuglarina gore en kotii skor degerini elde ettigi

incelenmistir.

Dogrulanmis model sonuglarinin, 6lgiim metriklerine gore degerlendirilme

adimlar1 yukarida yapildiktan sonra, tahmin edilen degerlerin ger¢ek degerlerden ne

kadar uzakta oldugunu ifade eden artik verileri gorsellestirme islemleri yapilacaktir.

Modellerin gorsellestirme grafikleri tahmin edilen deger verilerinin dagilimini daha

1yl okumamizi saglayacaktir.
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Artik degerler (gercek y - tahmin y)

Artik degerler (gercek y - tahmin vy)
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PLSR Model Hata Degerlerinin Dagilimi

10000 20000 30000 40000
Bagimh Degisken (y) Sayisi

Sekil 4.23: PLSR model artik veri grafigi

RR Model Hata Degerlerinin Dagilimi

10000 20000 30000 40000
Bagimli Degisken (y) Sayisi

Sekil 4.24: RR model artik veri grafigi
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Sekil 4.25: SVR model artik veri grafigi

YSA Model Hata Degerlerinin Dagilhmi

10000 20000 30000 40000
Bagimli Degisken (y) Sayisi

Sekil 4.26: YSA model artik veri grafigi
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Sekil 4.27: 4 modelin dogruluk oran grafigi

Yukaridaki 4 algoritmayla gelistirilen model hata dagilim grafiklerine
baktigimizda, YSA model tahmin veri grafik dagiliminda, tahmin edilen degerlerin
yayilimimnin dengeli oldugu goriilmektedir. Ayrica, YSA modelinin 6l¢iim metrik
sonuglarina gore de en yiiksek tahmin basarisina sahip oldugu goézlemlenmistir.
Sonug olarak, fonlarin fiyat tahmin i¢in gelistirilen model ¢alismasinda, YSA modeli
tahmin edilen fon fiyat degerinin birim pay basina diisen hata orani, RMSE degerine
gore (+/-) 6.2 olarak bulunmustur. Model basar1 yiizdesi ise, R2 6l¢iim metrik
sonucuna bakilarak %90 {izerinde bir tahmin basaris1 olarak elde edilmistir. Son
olarak, 4 modelin tahmin basaris1 R2 6l¢lim metrigine gore yapilmis olup, sekil
4.27°de de model karsilastirmasi yapilmistir. Ancak nihai model karsilastirilmasinin
yuzdelik sonucu R2 ile degerlendirilemez. Diger 6l¢iim metrik sonucglar1 da goz
Oniine alindiginda regresyon problemleri i¢cin PLSR, RR ve SVR modellerinin
kullanilabilirliklerini yitirmedikleri tespit edilmistir. Daha dogru sonuglar i¢in PLSR,
RR ve SVR modellerin optimizasyon boliimlerinde modeller daha genis deneysel
deger araliklar1 ile test edilebilir ve veri setlerinden korelasyon iliskisi zayif olan

degiskenler c¢ikarilarak modeller tekrar degerlendirilebilir.
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SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Fonlar, finans sektoriinde Onemli bir yatirim aracidir. Yatirimcilar igin
kazangli yatirimlar yapacaklar1 fonlarin segilmesi amaciyla yatirimer tercihlerinin
yonetiminde, yonlendirilmesinde bir¢cok aract kurum ve kurulus bulunmaktadir.
Temel olarak, yatirnmcilarin kar saglayacak kazanclar elde edebilmesi i¢in birden
fazla kurum, kurulus ve finans arastirmacilart fon alim satiminda danismanlik
yapmaktadir. Dogru tercihlerin yapilabilmesi ic¢inse piyasa arastirmalari, fonlarin
fiyat dalgalanmalar1 ve birden fazla parametreyi hesaba katarak dngdriide bulunmaya
calisilmaktadir. Bu siireglerin hepsi geleneksel anlamda yapilan arastirmalardan elde
edilen verilerden hareketle ve fon danismanlarinin tecriibeleri, 6ngoriileri dlgiistinde
yatirimctya yonelik bir 0neriye doniismektedir. Fakat, her ne kadar bu 6ngoriiler belli
aragtirmalar kapsaminda yapilsa da, glinlimiiz teknolojik gelismelerinin geldigi son
noktada sunulan imkanlar 6l¢iisiinde c¢ok diisiik gecerlilige sahip Oneriler olarak
kalmaktadirlar. Artik teknolojik imkanlar ve yapay zeka caligmalari ile birlikte bu tiir
manuel yapilan islemler, akilli sistemlere doniistiiriilerek {ist diizey ve c¢ok
fonksiyonlu hesaplama islemleri rahatlikla yapilabilmektedir. Bu amacla bu tez
caligmasinda, makine 6grenme algoritmalar1 kullanilarak fonlarin fiyat tahmininin
rahatlikla, hizli ve yliksek giivenilirlikte saglanabilmesi i¢in model gelistirilmesi

yapilmigtir.

Fon fiyat tahmin sistemi i¢in gelistirilmesi yapilan ve model c¢alismasinda
kullanilan veri setinin gercek veri degerlerinden se¢ilmis olmasi, yapilan modelin
tahmin basarisinda piyasadaki fon bilgilerine yakin degerleri yakalayabilmesi, model
tutarhigt ve giivenirliligi saglamasi1 acisindan olduk¢a Onmelidir ve bu durum
calismay1r da benzerlerinden ayirmaktadir. Bundan dolay1r veri seti, Takas
Istanbul(istanbul Takas ve Saklama Bankasi A.S.-Takasbank)un platform ve veri
kaynag: saglayiciligr yaptigr Tiirkiye Elektronik Fon Dagitim Platformu (TEFAS)
web sitesi iizerinden erisime agik olan fon bilgilerinden elde edilmistir. Her bir fon
icin 02.01.2019 — 31.12.2019 tarihleri arasinda ki tipi, tiir, toplam degeri,

tedaviildeki pay sayisi, pay alan kisi sayisi, fiyati ve menkul (26 ¢esit) oranlar ile
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fonlarin tizerinde 6nemli bir etkiye sahip olan her bir tarih i¢in faiz bilgisi, altin fiyat:
ve dolar fiyat1 baz alinarak veri seti hazirlanmistir. Veri kiimesi, toplam 187,438 veri
ve 37 kolondan olusturulmustur. Veri seti, tutarli ve temizlenmis bir veri saglamasi
icin On isleme adimlardan gegirilerek deneysel ¢aligmalarda kullanilmak iizere, egtim

ve test setine ayrilmistir.

Model gelistirme ¢aligmalari, Kismi En Kiigiik Kareler Regresyonu (PLSR),
Ridge Regresyonu (RR), Destek Vektor Regresyonu (SVR) ve Yapay Sinir
Aglari(YSA) algoritmalartyla yapilmistir. Her bir algoritmanin bdliim bagligr altinda
ayrintili olarak model gelistirme siiregleri anlatilmistir. Gelistirilen model basari
degerlendirmeleri; Hata Karelerinin Ortalamasi (MSE), Hata Kare Ortalamasinin
Karekokii (RMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve R Kare Orani (R2) 6l¢iim
metriklerine gore yapilmistir. Model gelistirme ¢alismalar1 yapilmis olan 4
algoritmanin dogrulanmis model 6l¢iim metrik degerleri; MSE, RMSE, MAE ve R2
sonuglarina gore kurulan modellerden PLSR, RR ve SVR algoritmalarmin kabul
edilebilirlik oranlarinin ¢ok diisiik oldugu goriilmistiir. YSA ile elde edilen tahmin
degerlerinin basar1 oraninin ise, model Onerisi i¢in kabul edilebilir 6lgekte oldugu
gbzlemlenmistir. Ayrica, 4 algoritmayla tahmin edilen degerlerin ger¢ek degerlerden
ne kadar uzakta oldugunu ifade eden artik verileri gorsellestirme islemleri sekil 4.23,
4.24, 4.25 ve 4.26’da yapilmistir. Bu veri, artik gorsel grafiklerine gére modellerin
tahmin degerlerinin tutarlilik yapisini da, daha anlasilir kilmaktadir. Artik dagilim
grafiklerine bakildiginda da, YSA model tahmin veri grafik dagiliminin, tahmin
edilen degerlerin yayiliminin diger 3 algoritma grafiklerine gore daha dengeli oldugu
gorlilmektedir. Bu degerlendirmelerden hareketle, fonlarin fiyat tahmini ¢aligmasinda

YSA ile gelistirilen model tercih edilmistir.

Sonug olarak, fonlarin fiyat tahmini i¢in gelistirilen model ¢calismasinda, YSA
modelinin tahmin edilen fon fiyat degerinin birim pay basma diisen hata orani,
RMSE degerine gore (+/-) 6.2 olarak bulunmustur. Model basar1 yiizdesi ise, R2
Olciim metrik sonucuna bakilarak %90 {izerinde bir tahmin basaris1 olarak elde

edilmistir. Son olarak, 4 modelin tahmin basaris1 R2 6l¢lim metrigine gore yapilmis
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olup, sekil 4.27°de de model karsilastirmast yapilmistir. Ancak nihai model
karsilagtirilmasinin yiizdelik sonucu R2 ile degerlendirilemez. Diger 6lgiim metrik
sonuclar1 da goz Oniine alindiginda regresyon problemleri igin PLSR, RR ve SVR
modellerinin  kullanilabilirliklerini yitirmedikleri tespit edilmistir. Daha dogru
sonuglar i¢in PLSR, RR ve SVR modellerinin optimizasyon béliimlerinde daha genis
deneysel deger araliklari ile test edilebilir ve veri setlerinden korelasyon iliskisi zayif

olan degiskenler ¢ikarilarak modeller tekrar degerlendirilebilmelidir.

Calismay1 diger arastirmalardan ayiran temel 6zellik, kullanilan veri setinin
Takasbanktan alinan gercek verilerden olusmasi ve elde edilen sonuclarin gergek
hayatta karsilasilan problemlere ¢oziim olabilecegi zemini hazirlamis olmasidir. Bu
baglamda akademi ve sanayi is birliginin ne kadar elzem oldugu goriilmekte ve bu
caligmanin benzer ¢alismalarin olusturulmasma ornek teskil etmesi umulmaktadir.
Ayrica, erisime agik olan TEFAS wverileri ilk defa dogrudan kullanilarak bir
arastirmanin veri setini olusturmustur. Bu calismayla TEFAS verilerinin kullanimi
yayginlasarak veri ekosistemine katkis1i olacagina inanilmaktadir. Ek olarak,
Takasbank’ta gerceklesecek bircok projeye de Ornek kaynak olacagi

diistiniilmektedir.

TEFAS platformu i¢in fonlarin fiyat tahminini gergeklestirmek amaciyla
yapilan bu model c¢alismasi birinci adim sayilarak tahmin fonksiyonu
olusturulmustur. Gelecek caligmalar da, fon tipleri ve fon tiirleri bazinda kirilimlar
gerceklestirilerek model ¢alismasi daha 6zel hale getirilebilir. Hatta fon fiyat tahmini
tizerinde ki etkisi dikkate alinarak giindelik siyasi olaylarin belli bir parametre setine
gore ayarlanmasi yapilarak hesaba aktarimi gerceklestirilebilir. Bu durumlarin risk
getirilerini minimize ederek yatirimcilar i¢in fon kazanglarini nasil daha 1yi optimize

edecegi konusunda yeni ¢aligmalara ilham olacagi umulmaktadir.

Her arastirma da oldugu gibi bu arastirmanin da bazi sinirliliklar1 mevcuttur.
Bunlardan ilki, Takasbank ve benzeri kokli kuruluslarin veri bilgilerinin tahmin
edilenden fazla olmasi ve bu bilgilere erisimin belirli prosediirler kapsaminda

gergeklesmesidir. Bu durum teknik anlamda verilere erisimi zorlagtirmis ve
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calismanin zamansal smirhiliklarindan 6tlirii bir yillik veri seti dikkate alinarak
caligma tamamlanmistir. En ayirt edici ve bu donem de yazilan tiim tezlerin belirgin
kisitlayiciliklarindan bir digeri olan pandemi siireci, erisilebilir laboratuvar imkanin
yok ettigi i¢in sahip olunan sahsi bilgisayarlarin yliksek test setleri ile optimizasyona
izin verdigi Ol¢iide ¢iktilar hazirlanabilmistir. Yasadigimiz bu yorucu siireg
atlatildiktan sonra, yeni ¢aligmalarla teknik 6zelikleri daha kapsamli bilgisayarlardan

modeller tekrar ¢alistirilarak, hiper parametre setleri genisletilebilir.

Son olarak bu ¢alisma da, makine 6grenme teknikleri kullanarak fonlarin fiyat
tahminini gerceklestirecek model Onerisinin ama¢ ve Onemine dair genel bir
perspektif sunulmustur. Temel olarak tahmin caligmalarinda, makine &grenme
teknikilerinin yaygin olarak kullanimlarindan bahsedilerek, finans sektoriindeki
uygulamalarda kullanilmasinin 6nemi vurgulanmistir. Model gelistirme igin
kullanilacak olan TEFAS veri setinin, bu tez calismasi i¢in Onemi ve diger
caligmalardan ayrit edici 6zelliklerinden bahsedilmistir. Sonug olarak arastirmanin en
onemli bulgularindan biri olan fon fiyat tahmini i¢in model gelistirme de kullanilan
dort algoritmadan en optimize sonu¢ veren algoritmanin YSA oldugu tespit

edilmistir.
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