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ABSTRACT

MODELLING BiST-100 INDEX TECHNICAL INDICATORS
THROUGH ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

The stock market is a market where price volatility is high. This fluctuation
allows to obtain high profits. For this reason, the interest of investors in the stock
market is increasing day by day. Many Technical indicators have been developed for
stocks. Despite the use of mathematical tools in the creation of these indicators,

subjective decisions takes place with the use of indicators.

In this study, a statistical method for the timing of trading in the stock market

with artificial neural networks has been studied to obtain.
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GIRIS

Tezin amaci, yapist matematiksel olsa da kullanimi subjektif kararlara bagh
olan teknik analiz gostergelerinden yola ¢ikarak alim-satim kararlarinda objektif bir
yontem olusturmaktir. Bu amagla yapay sinir aglart kullanilmistir. Bu ¢alisma
dogrultusunda yatirimcilar i¢in objektif alim-satim zamanlamasi saglayacak yazilimlar

iiretilerek katki saglanabilir.

[k boliimde sermaye piyasasi araci olan hisse senetlerinin tanimi, 6zellikleri ve

degerlemesi ile ilgili bilgiler sunulmustur.

Ikinci bélimde ise caligmanm konusu olan teknik analiz yontemleri
anlatilmistir.  Alim-satim  kararlarinda yaygin olarak kullanilan  gostergeler

degerlendirilerek hesaplanma sekilleri ve nasil yorumlandiklari incelenmistir.

Ucgiincii béliim, tezde kullanilan ydéntem yani yapay sinir aglarmin kuramsal
yapist lizerinde durulmustur. Yapay sinir aglarinin temel 6zellikleri ve tarihgesinden
bahsedilmig, giinimiizde kullanilan ¢ok katmanli yapay sinir aglarinin temelini
olusturan ilk yapay sinir aglari1 anlatilmistir. Son olarak tezde kullanilan yapay sinir agi

modeli yani ¢cok katmanli yapay sinir aglart tanitilmistir.

Uygulamada, tezin amaci dogrultusunda yatirimcilar tarafindan sikga
kullanilan gostergeler belirlenmis ve bu gostergeler ile yapay sinir aglar1 kullanilarak bir
model olusturulmustur. Modelin uygulanmas1 igcin BIST-100 endeksi segilmis ve

modelin sonuglar1 degerlendirilmistir.



BOLUM 1: MENKUL KIYMET ARACI OLARAK HiSSE
SENETLERI

Hisse senedi bir menkul kiymet aracidir. Bu nedenle oncelikle menkul

kiymetlerin tanimi1 ve 6zellikleri tanitilmagtir.
1.1. MENKUL KIYMETLERIN TANIMI VE UNSURLARI

Menkul kiymetler; ortaklik veya alacaklilik saglayan, belli bir meblag1 temsil
eden, yatirim araci olarak kullanilan, donemsel gelir getiren, misli nitelikte, seri halinde
cikarilan, ibareleri ayni olan ve sartlart Sermaye Piyasas1 Kurulu’nca belirlenen kiymetli

1
evraktir.

Yukaridaki tanima gore menkul kiymetin unsurlar1 asagidaki sekilde

siralanabilir.

e Menkul kiymetin taniminda en 6nemli unsur kiymetli evrak olmalaridir.

e Standart ve yuvarlak meblagli, misli nitelikte, belli sekil sartlarina haiz
kiymetlerdir.

e (ok sayida ihrac edilip, halka arz edilen kitle senetleridir.

e Az veya ¢ok devamlilik arz eder, alacak ya da ortaklik haklarini temsil
eder.

e Periyodik (donemsel) gelir saglarlar.

e Her birinin bir itibari (nominal-iizerinde yazili) degeri, bir de piyasada
arz ve talebin olusturdugu piyasa degeri vardir.

e Menkul kiymetler nama (registered) ve hamiline (bearer) yazili
olabilirler.

e Yatirim amaci ile kullanilir.

! TSPAKB, Menkul Kiymetler ve Diger Sermaye Piyasas: Araclari: Sermaye Piyasasi Faaliyetleri Temel Diizey
Lisans1 Egitimi, Haziran, 2009, s.7



Ozellikleri itibariyle birbirinden cesitli farkliliklar gdsteren menkul kiymetler

asagidaki gibi siralanabilir:?

e Hisse senetleri

e Tahviller

e Katilma intifa senetleri (K.1.S.)

e Oydan yoksun hisse senetleri (OYHS)

e Kar ve zarar ortaklig1 belgeleri (K.O.B.)

e Banka bonolar

e Banka garantili bonolar

¢ Finansman bonolari

e Varliga dayali menkul kiymetler (VDMK)
e Gelir ortaklig1 senetleri (G.O.S.)

e Devlet tahvilleri ve hazine bonolari
1.2. HISSE SENETLERI

Biitiin bu menkul kiymet araglarina ragmen tezin konusu hisse senetleri

oldugundan hisse senetlerinin 6zellikleri tizerinde durulacaktir.
1.2.1. Hisse Senetlerinin Tanimi

Literatiirde esham, aksiyon veya pay senedi olarak da adlandirilan hisse
senetleri; anonim ortakliklarin ihrag ettikleri, anonim ortaklik sermaye paymi temsil

eden kiymetli evrak niteligine sahip senettir.?

Tiirk hukuk liigatinda hisse senedi; “ortaklik sermayesinin birbirine esit
kisimlara ayrilmis parcalarindan her birinin karsiligir olmak tizere, kanunda gosterilen

sekillere uygun kiymetli evraktir” seklinde tanimlanmaktadir.

2 Mehmet Bolak, Sermaye Piyasas1 Menkul Kiymetler ve Portfoy Analizi, 4. Baski, istanbul:Beta Basim Yayim
Dagitim A.S., Mart 2001, s.125-126

® TSPAKB, Menkul Kiymetler ve Diger Sermaye Piyasas1 Araclari: Sermaye Piyasasi Faaliyetleri Temel Diizey
Lisans1 Egitimi, s.11.



Doktrinde yaygin olan tarif ise sOyledir: hisse senedi, sermayesi paylara
boliinmiis ve karsiliginda kiymetli evrak niteliginde pay senedi ¢ikarilabilen sermaye
ortakliklarinin kanuni sekillere uygun olarak diizenledikleri belgeler olup, sermayesinin
belirli bir oranin1 temsil ve sahiplerine o oranda ortaklik hakki saglayan senetlerdir ve

kiymetli evrak vasfina sahiptirler.*
1.2.2. Hisse Senetlerinin Ekonomik Islevleri

Hisse senetleri piyasalarinin bir iilkenin ekonomik gelisiminde ¢ok biiyiik
katkilar1 vardir. Hisse senetleri piyasalari yolu ile sirketler 6nemli tutarda 6zkaynak

saglarken, iilkeler de yurt dis1 piyasalardan doviz saglarlar.’
Hisse senetlerinin ekonomik islevlerini sdyle 6zetlemek miimkiindiir:®

e Hisse senetleri, genis halk kitlelerinin kiigliik tasarruflarini biiyiik
isletmeler i¢inde bir araya getirerek hizli bir kalkinma igin gerekli
sermaye birikimini saglar.

e Hisse senetleri, tiretim araclarinin ve iktisadi isletmelerin miilkiyetini
genis halk topluluklarina dagitmak suretiyle iktisadi refah1 genis bir
tabana yayarlar, daha dengeli bir gelir dagilim1 saglarlar.

e Hisse senetleri, halki, ekonomik kararlarda az ¢ok soz sahibi yaparak
demokrasinin iktisadi yanini tamamlar.

e Hisse senetleri, halkin tasarruflarina ek gelir saglarken bunu faiz
yoluyla degil, enflasyona kars1i dayanikli, enflasyonla birlikte
degerlenen bir yatirnm yoluyla saglar, hem yatirirm, hem de gelirinin
degerini enflasyona kars1 korur.

e Hisse senedi, araciy1 ortadan kaldiran bir finansman aracidir. Bir sirket,
yatirim veya isletme sermayesi olarak biiyiilk meblagl fonlara ihtiyag
duydugu zaman, bu fonlar1 hisse senedi ihracindan baska hangi yoldan

saglasa, bunun bir aracilik maliyeti vardir.

* Bolak, 5.126.

® Mehmet Baha Karan, Yatirim Analizi ve Portfoy Yonetimi, Ankara: Gazi Kitabevi, 2001, 5.304.

® TSPAKB, Menkul Kiymetler ve Diger Sermaye Piyasas1 Araclari: Sermaye Piyasasi Faaliyetleri Temel Diizey
Lisans1 Egitimi, s.11.



1.2.3. Hisse Senedi Tiirleri

Hisse senetleri TTK 409. Maddesine gore hamiline veya nama yazili olmak

tizere ikiye ayrilirlar. Bu aymrmmin disinda da hisse senetleri cesitli sekillerde

siiflandirilabilir.

e Hamiline ve Nama Yazihh Hisse Senetleri: Esas sozlesmede aksine

hiikiim bulunmadik¢a anonim ortakliklar sisteminde aslolan nama yazili
hisse senetleridir. Bu hisse senetlerinin ortak sayisinin tespitinde,
ortaklarin taninmasi ve takibinde, mal varligiin korunmasinda,
ortakligin yabancilagmasinin 6nlenmesinde, senedin kaybolmasi
halinde, genel kurul toplantisina katilmada, vergi kaybini1 onlemede
cesitli yararlar1 bulunmasina karsilik, ortaklik paymin devrindeki
giicliikler, halka acilmay1 engelleme, gizliligi saglayamama bakimindan
sakincalar1 vardir. Nama yazili hisse senedinin devri ciro ve teslim
yoluyla gercgeklesir. Devrin ortakliga karsi hiikiim ifade etmesi i¢in pay
defterine de kaydedilmesi gerekir.” Senedin hamili kim ise, o kimsenin
hak sahibi sayilacagi anlagilan hisse senetleri hamiline yazili hisse
senetleridir. Hamiline yazili hisse senetlerinin ger¢ek anonimligi
saglama, devir kolayligi, sinai miilkiyetin yayginlasmasma yardim
etme, tasarruf sahibi agisindan gizlilik temin etme gibi yaran
bulunmakla birlikte, senedin kaybedilmesi ve ¢alinmasi halinde, hak
sahipliginin kanitlanmasindaki giicliikler, genel kurul toplantilarina
ilgisizligi tesvik ve giic boslugu dogurma, senet iizerinde rehin, intifa
haklarinin kurulmasi i¢in senetlerin teslimi zorunlulugu bakimindan
sakincalar1 bulundugu soOylenebilir. Hamiline yazili hisse senetlerinin
devri, senetlerin teslimi ile gergeklesir.

Adi ve Imtiyazh Hisse Senetleri: Hisse senetleri, ana sozlesmede
aksine bir hiikkiim yoksa sahiplerine esit haklar saglarlar. Bu tip hisse
senetlerine adi hisse senetleri denir. Esas itibariyle hisseler arasinda

esitlik olmas1 gerektigi halde, bazi hisselerin ¢esitli nedenlerle

7 Bolak, 5.130.



sahiplerine bir takim ayricaliklar ve ek haklar tanimaktadir. Bu gibi
senetlere imtiyazli hisse senetleri denilmektedir. Esas sozlesme ile
imtiyazli hisselere kardan belli oranda 0zel temettii dagitimi
ongoriilebilir, riichan hakki kullaniminda, oy hakkinda, tasfiye
sonucuna katilmada, organ iyeliklerine aday gostermede vs. bazi
ayricaliklar taninabilir.

e Bedelli ve Bedelsiz Hisse Senetleri: Bedelli hisse senetleri; anonim
ortakliklari, arttirdiklar1  sermaye karsiligi, c¢ikardiklar1  hisse
senetlerini, riichan hakki kullanimiyla mevcut ortaklarina veya halka
arz yoluyla t¢iincii kisilere bir bedelle nakit karsiliginda verilmesidir.
Bedelsiz hisse senedi; anonim ortakliklarin i¢ kaynaklardan yaptiklari
sermaye artirrmi karsiligi, bir bedel almaksizin (bedelsiz) mevcut
ortaklarina dagittigi, artan sermaye karsiliginda ¢ikarilan hisse
senedidir.

e Primli ve Primsiz Hisse Senetleri: Tiirk hukuk sisteminde nominal
degeri bulunmayan hisse senedi ihrac1 s6z konusu degildir. Ote yandan
TTK 286. Maddesine gore de itibari (nominal) degerinden asagi bir
bedelle hisse senedi ihrag edilememektedir. Uzerinde yazili deger ile
ithrag edilen hisse senetlerine primsiz, nominal degerlerinden yiiksek bir
bedelle ihrag edilen hisse senetlerine primli hisse senedi denir.

e Kurucu ve Intifa Hisse Senetleri: Kurucu hisse senetleri, belli bir
sermaye paymni temsil etmedigi gibi, sirketin yoOnetimine katilma
hakkini da vermez. Bu durumda, kurulus hizmeti karsilig1 olmak {izere,
ana sOzlesme hiikiimleri geregince, sirket karinin bir kismini istirak
hakki temin etmek {izere ve daima kurucularin adlarina yazili olmak
sartiyla ihrag edilir (TTK md.402). Intifa hisse senetleri, sirket genel
kurulunun alacagi kararla bazi kimselere cesitli hizmetler ve alacak
karsilig1 olarak kurulustan sonra verilen ve sermaye payimni temsil

etmeyen hisse senetleridir.?

¢ TSPAKB, Menkul Kiymetler ve Diger Sermaye Piyasas: Araclari: Sermaye Piyasasi Faaliyetleri Temel Diizey
Lisans1 Egitimi, s.20.



1.3. HiSSE SENEDI FIYAT VE DEGER TANIMLAMALARI

Hisse senetlerinin verimi Olgiiliirken hisse senetlerinin fiyat ile deger

tanimlamalarini ayr1 ayri ele almak gerekmektedir.
1.3.1. Hisse Senedi Fiyat Tanimlamalar

Hisse senedi fiyatlarini; nominal (itibari) fiyat, ihra¢ (emisyon) fiyati, piyasa

fiyat1 ve borsa fiyati olmak {izere dort baslik altinda toplayabiliriz.

e Nominal (itibari) Fiyat: Pay senedinin yazili olan fiyatidir. Toplam
sermayenin miktarin1 belirleyebilmek ve bununla ilgili muhasebe
kayitlarin1 yapabilmek i¢in pay senedinin ilk ¢ikarilist sirasinda ortaklik
yonetimi tarafindan verilen degerdir.

e Ihra¢ (Emisyon) Fiyati: Hisse senetlerinin, sirket tarafindan
cikarilmasi sirasinda satisa sunuldugu fiyattir. Genel olarak, sirketler
cikardiklar1 hisse senetlerini nominal fiyatla satmakla beraber, borsa
degeri yiiksek olan hisse senedini c¢ikaran sirket, nominal degerin
izerinde bir ihrag fiyat1 da belirleyebilir.

e Piyasa Fiyati. Bir pay senedinin sermaye piyasasinda alinip satildigi
fiyat, o pay senedinin piyasa fiyati olarak tanimlanir. S6z konusu fiyat
piyasadaki arz ve talebe gore belirlenir. Eger borsa mevcutsa; borsa
fiyati ile es anlamli olarak kullanilan fiyattir. Borsada islem goren hisse
senetlerinin, borsadaki arz ve talep kosullarina gore olusan fiyatidir.
Borsanin isleyisine gore fiyatlar gilinlik olarak belirlenir ve agilis,

kapanis, en diisiik, en yiiksek, ortalama giinliik fiyat gibi tiirlere ayrilir.
1.3.2. Hisse Senedi Deger Tamimlamalar

Hisse senedi deger tanimlamalari, hisse senedinin verimliliginin saptanmasinda

kullanilan 6lgiimlerde ve analizlerde ele alinan tanimlamalardir.

e Defter Degeri: Defter degeri bir igletmenin 6z sermaye toplaminin

hisse senedi sayisina bdoliinmesi ile bulunur. Bir isletmenin 06z



sermayesi 0denmis sermayesinden yliksekse, defter degeri nominal
degerden yiiksek, aksi durumda yani sermayenin eksikligi durumunda
ise nominal degerden diisiik olacaktir.’

Tasfiye Degeri (Likidasyon Degeri): Tasfiye degeri, sirket varliginin
belli bir siire i¢inde zorunlu satis1 ile saglanabilecek degerden tiim
bor¢lar Odendikten sonra kalan miktarin, hisse senedi sayisina
béliinmesi sonucu bulunan degerdir.'® Tasfiye degeri piyasa degerinin
arastirllmasinda onemlidir. Ciinkii sirketin hisse senetlerinin piyasa
degeri i¢in, tasfiye degeri alt sinir1 olusturacaktir. Bu durumda hisse
senetlerinin piyasa degeri, tasfiye degerinin altina diistiiglinde ise, o
isletmeyi likide etmek en akilcr yol olacaktir.

Isleyen Tesebbiis Degeri: isleyen tesebbiis degeri, isletmenin bir biitiin
halinde devredilmesi sonucunda elde edilecek deger olarak
tanimlanabilir. Tasfiye degeri, piyasa degeri icin alt sinir1 olustururken,
isleyen tesebbiis degeri de list sinir1 olusturacaktir.

Net Aktif Degeri: Hisse senedinin belirli bir faaliyet donemi sonunda
diizenlenen bilangodaki net aktif tutar1 ile tanimlanmasidir.

Alternatif Gelir Degeri: Hissedarlarin olusturdugu sermayenin, sirket
sermayesi  seklinde kullanilmayip, baska yatirnm alanlarinda
kullanilmas1 halinde, hisse senetlerine yatirilan sermaye tutar ile, elde
edilecek alternatif gelirden, hisse senedi basina diisen gelir tutarina
alternatif gelir degeri denir. Tirkiye’de alternatif gelir degeri
belirlemesi, genellikle banka faizi, devlet tahvili gelirleri ile
karsilastirilarak yapilmaktadir.

Gergcek Deger: Sirket varliklarinin; karlilik durumu, dagitilan kar
paylari, sermaye yapist gibi degiskenlerin belirledigi deger olarak
tamimlanir. Gergek deger, yatirnmcilarin, isletmenin gelecekte gelir

yaratma potansiyelini ve kendilerinin bu hisse senedinden bekledikleri

° TSPAKB, Menkul Kiymetler ve Diger Sermaye Piyasasi Araclari: Sermaye Piyasasi Faaliyetleri Temel Diizey
Lisans1 Egitimi, s.18.

10 Bolak, 5.133.



kazang oranlarmi dikkate alarak, mevcut kosullar altinda isletmenin

hisse senetleri i¢in bekledikleri degerdir.

1.4. HISSE SENEDi DEGERLEMESINDE  KULLANILAN
YONTEMLER

Hisse senedi fiyatlarinin gelecekteki yoniinii ve boylece bir hisse senedinin
uygun alim satim zamanini tahmin etme ¢abasi, insanin en 1srarlt ¢abalarindan biri
olmustur."* Bu ¢abalarin sonucunda, hisse senetlerine yatirim yapmak isteyen tasarruf
sahiplerinin hangi hisse senetlerine yatirnm yapacaklari, ne zaman alip ne zaman
satacaklart konularinda kendilerine yardimci olabilecek bircok ekonomik ve sosyal

degiskeni dikkate alan, bilimsel ve bilimsel olmayan birgok yontem ¢ikmustir.
Bu yontemleri;

e Temel Analiz
e Teknik Analiz
e Etkin Piyasa Modeli

olmak tizere ii¢ baslikta siralamak miimkiindiir.
1.4.1 Temel Analiz

Temel analiz, halka agiklanan bilgilerden yararlanarak bir firmanin degerinin
arastirilmasidir. Hisse senedinin tahmini kazancini ve riskini tahmin etmek i¢in, o hisse
senedi ve ait oldugu firma hakkindaki her tiirlii bilginin degerlendirilmesi ile ilgili olan

ve Graham-Dod tarafindan gelistirilen bir analizdir.

Firma ile ilgili tim bilgileri analiz kapsamina aldigimizda, ¢aligmaya daha
genis bir acidan bakmak gerekir. Ciinkii firmanin durumu yalniz firma ile ilgili 6zel
bilgilerden degil, basta ekonomik olmak {izere, uluslar arasi, ulusal ve bdlgesel
olaylardan etkilenmektedir. Biiyiik 6lgiide makroekonomik gelismeler firma ile ilgili

beklentilerin temelini olusturmaktadir. Bu nedenle, firma ile ilgili bilgiler biiylik ol¢iide

11 Ferhat Ozgam, Teknik Analiz ve istanbul Menkul Kiymetler Borsasi, 1.Basim, Ankara: SPK Yayinlari, 1996,
s.5.



ekonomik ve sektdrel gelismelere dayandigindan temel analiz {i¢ ana asama altinda

yapilmaktadir."? Bunlar genel kabul gormiis sirasi ile asagidaki gibidir.

Ekonomik Analiz: Hisse senedi fiyati genel ekonomik kosullardan
etkilenir. Bu nedenle temel analizin ilk asamasii ekonomik analiz
olusturur.® Hisse senedine yapilan bir yatirimin karli olma olasiligi,
giiclii ve biiyliyen bir ekonomide daha yiiksektir. Genel ekonomik
durumla ilgili temel gostergelerin basinda;

e Gayri safi milli hasila

e Fert basina gelir

e Enflasyon

e Dis alim satim ve 6demeler dengesi

e Faiz oranlar

e Kamu finansal araglar

e Paraarzi

e Sabit yatirim harcamalari

e Ozendirici para ve maliye politikalar1

e Ekonomik biiyiime ve istihdam
gelir. Bu gostergelerden bazilari Oncii, bazilari esanli, bazilari da
gecikmeli g('jstergelerdir.14 Bu gostergeler bir biitlin  olarak
degerlendirilerek ekonominin muhtemel gelisimi ve bunun hisse
senedinin gercek degerine etkisi hakkinda bir sonuca varilir.*®
Endiistri Analizi: Genel iktisadi faktorler kadar, firmalarin faaliyette
bulundugu iktisadi sektdriin konjonktiire kars1 duyarliligi da énemlidir.
Bu nedenle, genel ekonomi iizerinde yapilan inceleme, ikinci agamada
isletmenin faaliyette bulundugu endiistri dalina yoneltilir. Biiyliyen ve

gelismeye devam eden is kollarina yatirim yapmak isteyen bireysel ve

12 Karan, 5.435.

18 Kilg, s.19.

 Bolak, s.189.
15 Ozcam, s.10.
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kurumsal yatiimcilarin  endiistri  analizinde incelemesi gereken

gostergeler sunlardir; ™

Gegmisteki satis ve karlar
Stireklilik

Is giicii durumu

Rekabet kosullar1
Hiikiimet politikalar1

Iskolu fiyat / kazang oranlari

e Firma Analizi: Genel ekonomi ve ilgili endiistri ile ilgili tahminler elde

edildikten sonra sira hisse senedinin gelecekte saglayacagi getirileri

belirlemek amaciyla, firma analizine gelir. Firma analizi, firmanin

rettigi

irine ve kullandig1 teknolojiye ait niteliklerin, firma

yonetiminin, hukuki durumunun, ayrica firmanin mali durumu ve

tasidign risk gibi nicel bityiikliiklerin incelenmesini igerir."” Bu amagla

kullanilabilecek baslica oranlar sunlardir;

Likidite oranlar1
Faaliyet oranlar
Finansal yapa ile ilgili oranlar

Karlilik oranlari

1.4.2. Teknik Analiz

Teknik analiz, gelecekteki fiyatlarin yoniinii tahmin etmek amaciyla, fiyat

grafikleri kullanilarak, piyasa hareketinin incelenmesidir.'®

Teknik analiz yaklagiminin ilk ¢ikis noktas1 Dow kuramina dayanir. Wall

Street Journal’de yazar olan E.Charles Dow, 1900’1l yillardaki yazilarinda bu kurami

tartismaya agmistir.*® Bu teoriye gore hisse senetlerinden zaman iginde elde edilecek

kazang, kimsenin yoOnlendiremedigi denge fiyatlarina baglidir. Dow, hisse senetleri

18 Kilig, 5.22.
7 Bolak, 5.193.

18 Ali Persembe, Teknik Analiz mi Dedin? Hadi Camim Sende! 1, 1.Basim, Istanbul: Scala Yaymecilik, 2001, 5.12.
19 yusuf Sar1, Borsada Grafiklerle Teknik Analiz, 4.Basim, Istanbul: Alfa Basim Yayim, 2001, s.3.

11



piyasasmin belirli trendler izledigini, bu trendlerin izlenmesiyle piyasanin genel

gidisatinin 6nceden tahmin edilebilecegini 6ne siirmiistiir.

1900’li yillarin ilk baslarinda Charles Dow tarafindan bu prensiple birlikte
diger calismalari, kendisinin ardindan gelen ve caligmalarint devam ettiren William
Peter Hamilton tarafindan gelistirilip diizenlenerek bugiin bilinen Dow teorisi

olusturulmustur.
Dow teorisinin alt1 temel varsayimi vardir:#

e Ortalamalar her faktori igerir

e Piyasadaki tiim hareketler trendleri izlemektedir
e Ortalamalar birbirini teyit etmelidirler

e Islem miktari trendi izlemelidir

e Ana trendin li¢ asamasi vardir

e Geri doniis sinyali verinceye kadar bir trend gegerlidir.
1.4.3. Etkin Piyasa Modeli

Etkin piyasalar varsayimina gore, gelismis bir sermaye piyasasinda menkul
deger fiyatlarinin, menkul degerlerle ilgili her tiirlii bilgiyi yansittig1 varsayilmaktadir.
Boyle bir piyasada menkul degerin fiyati, piyasaya aktarilmis bilgiler 15181nda belirlenir.
Eger her tiirlii bilgi piyasaya aktarilmis ve yatirimcilar tarafindan degerlendirilmis ise,
herhangi bir andaki menkul degerin fiyati, hisse senedinin ger¢ek degerine esit

olmalidir.?

Bu durumda, temel analiz yontemlerinden yararlanmanin hi¢bir anlami
kalmamaktadir. Ote yandan, etkin piyasalar varsayimi altinda, piyasaya yeni bilgiler
geldikce, fiyatlarin bu yeni bilgiler 151¢1nda degisecegi kabul edilir. Diger bir deyisle,
etkin bir sermaye piyasasinda, fiyat degismeleri tamamen rassal (tesadiifi) olur. Bu
yaklagim benimsendigi takdirde, teknik analiz yOntemlerinin de gegerliligi

kalmamaktadir.

2 Bolak, 5.208.
2l Karan, s.502.
22 Bolak, 5.225.
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BOLUM 2: TEKNIK ANALIZ YONTEMIYLE HiSSE
SENEDI DEGERLEMESI

2.1. GRAFIKLER

Teknik analizin temelinde eski fiyatlarin goriiniir hale getirilmesi yatar. Grafik
halinde ¢izilen fiyatlar gegmis donemin her hangi bir boliimii ile karsilastirma olanagi
verir. Grafikler, borsada her giin degisen hisse senedi fiyatlarinin, glin igindeki alim-
satimi belirleyen miktar ile beraber kagit iizerinde giinliik, haftalik veya aylik olarak

aksettirilmesidir. %

Borsada olusan her veri, alic1 ile satic1 arasindaki alis verisi yansitir. Bu veriler
teknik analiz amac1 i¢in kullanilabilir. Bunlar; en diisiik fiyat, en yiiksek fiyat, kapanis
fiyati, agilis fiyati, islem miktari, karsilanmamis alim emirleri, karsilanmamis satim
emirleri, sdzlesme sayilar1 gibi sayisal verilerdir. Grafik ¢izimi i¢in kapanis fiyati, en

diistik fiyat, en yiiksek fiyat, islem miktar1 ve acilis fiyat1 gibi degerler kullanilir.?*

Grafiklerin zaman dilimlerini gdsteren yatay eksen daima esit araliklarla ifade
edilirken, fiyati gosteren dikey eksen matematiksel (aritmetik) ya da logaritmik olarak
diizenlenebilmektedir. Aralarindaki temel fark fiyat eksenlerindeki fiyat araliklarinin

hesaplanisg seklidir.25

Matematiksel skalada, grafigin dikey kisminda yer alan her birim fiyat
arasindaki mesafe esit olarak gosterilmektedir. Bu durumda 100 ile 200 arasindaki
mesafeyle 200 ile 300 arasindaki mesafe esit olacaktir. Kisa siireli grafiklerde,
matematiksel skalanin kullanim1 daha kolay oldugu i¢in tercih edilebilir. Uzun yillar
kapsayan bir grafikte ise hisse senetlerinin en diisiik fiyatlar1 ile en yiiksek fiyatlar
arasinda ¢ok biiyiik farkliliklar olusabilmektedir. Zaman igerisindeki ge¢misteki fiyat

seviyeleri gozle fark edilemeyecek kadar kiiciik kalabilmektedir.?®

2 Ahmet Mergen, Grafiklerle Borsa Uygulamah Teknik Analiz, 2.Basim, istanbul: Araba Yaymlari, 1992, s.21.
24 Sar1, Borsada Grafiklerle Teknik Analiz, s.9.

% Anil Ozeksi, Kazanma Sanati, 1.Basim, Istanbul: Alfa Yaynlari, 2005, s.38.

% Haluk Cagirman, Finans Piyasalarmda Bermuda Seytan Ucgeni, 1.Baski, Ankara: Siyasal Kitabevi, 1999, s.17.
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Grafik 2.1: Matematiksel Skala
Kaynak: Metastock Professional 7.2

Logaritmik skalada, dikey boliimde yer alan her birim fiyat arasindaki mesafe
esit degildir. Mesafeler fiyatlar arasindaki yiizdesel degisimlere gore belirlenmektedir.
Ornegin bir hisse senedinin fiyatt 100°den 200’e ¢iktiginda %100 liik, 200°den 300’e
ciktiginda ise %50°lik bir artis olur. Fiyatlarin 100’den 200’e ¢ikarken aldigi mesafe,
200’den 300’e ¢ikarken aldig1 mesafenin yiizdesel olarak iki katidir. Bu da grafige bu
sekilde yansimaktadir. Yani aradaki fark grafikte mutlak deger olarak degil, yiizdesel
olarak gosterildiginden 100 ile 200 arasindaki mesafe, 200 ile 300 arasindaki mesafenin
2 katt olacaktir. Bunun dogal bir sonucu olarak da logaritmik skalalar, alt fiyat
dilimlerini daha genis aralikta gostermeleri nedeniyle, daha ayrintili bir incelemeye

olanak tanimaktadirlar.?’

T Kilig, 5.25-26.
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Grafik 2.2: Logaritmik Skala

Kaynak: Metastock Professional 7.2

Teknik analizde, fiyatlarin {izerine yansitildigt farkli grafik tiirleri
kullanilmaktadir. Bu farklilik ¢ogunlukla grafiklerin, kullanicilara sagladig: bilgi icerigi
acisindan kaynaklanmaktadir. Teknik analizde kullanilan grafik tiirlerinin en yaygin

olanlar1 sunlardlr:28

e (Cizgi Grafik

e Cubuk (Bar) Grafik

e Mum Grafik

e Nokta ve Sekil Grafik

2.1.1. Cizgi Grafik

Cizgi grafikler, hisse senedinin lizerinde c¢alisilan saatlik, giinliik, haftalik ya da
aylik periyottaki kapanis fiyatlar1 birlestirilerek c¢izilen grafiklerdir. Fiyatin en son
egilimini yansittig1 ic¢in trend cizgilerinin ve formasyonlarin kontroliinde oOncelikle
tercih edilirler. Ancak giin icindeki asag1 ve yukar: dogru oynamalari yansitmadig i¢in

¢ok kisa vadeli analizlerde yetersiz kalabilirler.?

28 Kilig, s.27.
2 Sari, Borsada Grafiklerle Teknik Analiz, s.15.
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Grafik 2.3: Cizgi Grafik
Kaynak: Metastock Professional 7.2

2.1.2. Cubuk (Bar) Grafik

Hisse senedi piyasasinda sik¢a kullanilan ¢ubuk grafikleri, ilk olarak 1896

yilinda The Wall Street Journal tarafindan yaymlanrmstlr.30

Giin igerisinde olusan en yliksek ve en diisiik fiyatlar1 birlestiren bir ¢gubuktan

olusur. Acilis fiyatlar1 gdosterilmek isteniyorsa, sol tarafa dogru, olusan fiyat
seviyesinden bir ¢izgi ile, kapanis fiyatlari ise, kapanis fiyati seviyesinden sag tarafa

dogru bir ¢izgi ¢izilmek suretiyle gubuk {izerinde belirlenmektedir.**

%0 TSPAKB, Analiz Yontemleri: Sermaye Piyasas1 Faaliyetleri ileri Diizey Lisans1 Egitimi, Subat, 2009, s.50.
%1 Cagirman, 5.22.
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Sekil 2.1: Cubuk Grafik
Kaynak: TSPAKB, Analiz Yontemleri: Sermaye Piyasasi Faaliyetleri Ileri Diizey Lisans1 Egitimi,

Subat, 2009, s.50.
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Grafik 2.4: Cubuk Grafik
Kaynak: Metastock Professional 7.2

2.1.3. Mum Grafik

1600 yillarinda Japonya’da tiiccarlarin kullandigi bu yontem son yillarda
yeniden Onem kazanmis ve hisse senetlerinin analizinde kullanilmaya baslanmistir.
Mum grafigi, cubuk grafik benzeridir. Agilig fiyati, en yiiksek, en diisiik ve kapanis

fiyatlar ile ¢izilir.*?

32 Sari, Borsada Grafiklerle Teknik Analiz, s.27.
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En Yiiksek Fiyat - En Yiiksek Fiyat

[ Kapanis Fiyati —— Acihs Fiyati
I Acihis Fiyati —— Kapams Fiyat
\.\ En Diisiik Fiyat \‘l\ En Diisiik Fiyat

Sekil 2.2: Mum Grafik
Kaynak: TSPAKB, Analiz Yontemleri: Sermaye Piyasas1 Faaliyetleri ileri Diizey Lisansi Egitimi,

Subat, 2009, s.52.

Kapanis fiyat1 agilis fiyatindan daha biiyiikse mumun i¢ kismi bos olusur. Sayet
kapanis fiyati acilis fiyatindan daha diisiikse o zaman da mumun i¢i dolu yani rengi
koyu olur. Mumun i¢inin dolu olmasi ya da diger bir deyisle koyu renkli mum satiglarin
aliglara gore fazla oldugunu ve diisiisii ifade eder. Kapanis fiyatinin en diistik fiyata,
acilis fiyatinin ise en yliksek fiyata esit olmasi durumunda mumun altindaki ve
tizerindeki ¢izgi olmaz. Ve ici dolu olarak tesekkiil eder. Aksi halde ise, yani agilisin en
diisiik fiyata esit, kapanisin ise en yiiksek fiyattan olusmasi durumunda yine alt ve list

cizgileri olmayan ama i¢i bog bir mum sekli olusur.®

T T T To T s e T o f T o o p F o T | 5 7 o F
b Lo

Grafik 2.5: Mum Grafik
Kaynak: Metastock Professional 7.2

%% TSPAKB, Analiz Yéntemleri: Sermaye Piyasasi Faaliyetleri ileri Diizey Lisans1 Egitimi, 5.52.
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2.1.4. Nokta ve Sekil Grafik

Arz ve talep arasindaki degisimi ¢ok net bir sekilde, en iyi yansitan grafik

olarak kabul edilir. “X” ve “0” lardan olusan ve kendinizin segebilecegi fiyat artis veya

eksilis miktarlarina gore grafik lizerindeki kutular iginde “X” lerin artig, “0” larn

azalmay1 gosterdigi kabul edilerek sadece glinliik fiyat hareketlerini ele alarak cizilen

grafik tarzidir.®*

Fiyat yiikselislerinin dikey eksen {izerinde yukari yonde X isareti ile fiyat

diisiislerinin ise yine dikey eksen iizerinde fakat asagi yonde O isareti ile ¢izilmesiyle

olusturulan bir grafiktir. Bu grafigin dezavantaji islem hacmini géstermemesidir. Fiyat

yiikseligleri ya da diisiisleri devamlilik arz ettigi slirece ayni kolona ilave ¢izim yapilir.

Fiyatlarin yiikselirken diismeye basladigi zaman, yan kolona gecilerek son konan X

isaretinin bir alt seviyesine gelecek sekilde O isareti konulur. Fiyatlar diiserken

yiikselmeye bagslar ise yan kolona gegilerek, son konulan O isaretinin bir {ist seviyesine

X isareti konulur. Iki isaretin ayn1 kolonda bulunmasi sdz konusu degildir.35
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Grafik 2.6: Nokta ve Sekil Grafik
Kaynak: Metastock Professional 7.2

34 Sar1, Borsada Grafiklerle Teknik Analiz, s.16.
% Cagirman, 5.43.
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2.2. TREND, DESTEK VE DIRENCLER

Charles Dow, kendi adiyla anilan teorisini olusturdugu giinden bu yana hemen
hemen hi¢ degismeyen teknik analizin varsayimlarindan birisi, fiyatlarin trendler
halinde hareket etmesidir. Bu varsayimdan hareketle fiyatlarin rastgele hareket
etmedikleri, kii¢iikk oynamalarla ayn1 dogrultuda gittikleri varsayilir ve bu dogrultuyu
tespit etmek icin bir takim cizgiler c¢izilir. Bu fiyatlarin olusturdugu dogrultuya trend,

dogrultuyu gostermek i¢in ¢izilen diiz ¢izgiye ise trend ¢izgisi denir.

Bir fiyat trendi, belirli bir yonde siirekli devam eden bir fiyat hareketidir.
Trendi belirleyen, fiyatlarin siirekliligidir ve bu siireklilik olmadig: takdirde trendde

olmaz.*®

Trendler, zamana bagl olarak kisa, orta ve uzun siireli olarak {i¢ donemde
incelenirler. iki hafta ile iki ay arasindaki fiyat yoniine kisa vadeli trend denir. Orta
vadeli trendler li¢ haftadan baslayip alt1 aya kadar sliren zamani kapsar. Uzun vadeli
trend ise fiyatlarin bir seneden daha fazla siirede asag1 yukari dalgalanarak gitmekte

oldugu yiindl’ir.37

‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘

Grafik 2.7: Trend ve Trend Cizgisi
Kaynak: Metastock Professional 7.2

36
Kilig, s.40.
37 Sar, Borsada Grafiklerle Teknik Analiz, s.39.
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Destek ve direngler teknik analizde sik kullanilan terimlerdir. Destek, algalan
fiyatin belli bir seviyeye gelip daha asagr inememesi ve o seviyede yogun taleple
karsilagsmasidir. Fiyatin gitmekte oldugu yonde bir siire i¢in duraksayacagi tahmin
edilen fiyat seviyeleridir. Direng, yiikselen fiyatin belli bir seviyeye gelip daha yukari
cikamamasi ve o seviyede arz ile karsilagmasidir. Destek ve direng, kisaca arz ve talebin

dengelendigi bolgelerdir.®®

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Grafik 2.8: Destek ve Direngler
Kaynak: Metastock Professional 7.2

Borsada arz ve talebin agirligimi yansitan en onemli bilgi, alinan ve satilan
hissenin miktaridir. Bunun i¢in teknik analizde 6l¢ii olarak islem miktar1 kullanilir.

Grafiklerin altinda dikey cubuklar halinde gsterilirler.*

Hisse senedinin fiyat1 ile birlikte incelenen islem miktar1 genellikle fiyat
hareketiyle uyumludur. Fiyat alcalirken islem miktar1 azalir. Fiyat yiikselirken islem
miktar1 artar. Fiyatla miktarin birlikte hareketleri saglik belirtisidir. Fiyat yiikselisinde

islem miktarinda artis goriilmedi hallerde yiikselisin kalict olmayacagi diisiiniiliir.

% Sari, Borsada Grafiklerle Teknik Analiz, s.84.
% Sar, Borsada Grafiklerle Teknik Analiz, s.96.
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Fiyatin azalmakta oldugu donemlerde islem miktarinin artmasi ise diisiisiin devam

edecegine yorumlamlr.40
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Grafik 2.9: Islem Miktar
Kaynak: Metastock Professional 7.2

2.3. GOSTERGELER

Teknik analizde, ¢izilen fiyat grafikleri ve trend analizi kadar 6nemli olan bir

baska konu ise gecmisteki fiyat hareketlerinden yararlanarak olusturulan gostergelerdir.

Teknik gostergeler gecmis fiyat verileri olan kapanis, en diislik, en yiiksek,
acilis ve ortalama fiyat ile islem hacmi verilerini kullanilarak hesaplanirlar. Her bir
teknik gosterge farkli bir diislinceye dayanir ve farkli bir hesaplama yontemine sahiptir.
Matematiksel bir ifadeyle, gostergeler, gecmis fiyat verileri kiimesinden reel sayilara

tanimlanmais fonksiyonlardlr.41

40 Sar1, Borsada Grafiklerle Teknik Analiz, s.97.
41 Kilg, s.84.
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2.3.1. Hareketli Ortalamalar

Hareketli ortalama, ozellikle istatistik ve ekonometri gibi bilim dallarinda,
degerleri siirekli degisen verilerdeki dalgalanmayi1 ortadan kaldirarak gercek trendi

gérmek, yani bir anlamda verileri diizeltmek amaciyla kullanilan bir tekniktir.*

Hareketli ortalama, belirlen giin sayis1 kadar giindeki fiyatlarin toplanarak,
belirlenmis olan bu giin sayisina boliinmesiyle bulunmaktadir. Bulunan ortalama
degerin fiyatlarla birlikte hareket etmesini saglayabilmek i¢in ilk giinkii deger
toplamdan cikarilir ve yeni olusan giiniin fiyati toplama eklenir ve yine belirlenen giin

weqee oo 4
sayisina boliiniir.*

Hareketli ortalamalarin hesaplanmasi temelde ayni olmakla birlikte ii¢ ayri

sekilde bulunur:

e Basit Hareketli Ortalama
e Agirlikli Hareketli Ortalama

e Ussel Hareketli Ortalama
2.3.1.1. Basit Hareketli Ortalama

Bu hareketli ortalama ydnteminde, secilen zaman igerisindeki biitiin giinler
ayn1 6nemi tasimaktadir. Basit hareketli ortalama, secilen giin sayis1 kadar giin geriye
gidilerek kapanis fiyatlarinin toplanmasi ve elde edilen degerin, segilen giin sayisina

boliinmesiyle elde edilir.
BHO = ( Pi+Py+ P3+...+Pn)/n
P: Kapanis fiyati

n: ortalamanin hesaplandig giin sayis1

2 Kilg, 5.74.
43 Cagirman, s.261.
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2.3.1.2. Agirhkh Hareketli Ortalama

Agirlikli hareketli ortalama yontemi, gecmis giin fiyatlart her gecen giin
Onemini yitireceginden, bu fiyatlarin ortalamaya etkisini miimkiin oldugu kadar azaltan

ve onlarin yerine son gilinlere 6nem veren bir hesaplama yontemidir.

Hesaplamada, bugiinden baslayarak geriye dogru azalan agirliklar kullanilir.
Verilecek agirlik ortalamanin giin sayist olarak kabul edilir. Bugiiniin kapanisi,
kullanilacak ortalamanin giin sayisi ile ¢arpilir. Diinkii kapanis, giin sayisindan bir
eksiltilerek carpilir. Boylece geriye dogru azalan agirliklar ilk giine gelindiginde 1

olur.*
AHO =[n.P; +(n-1).P, + (n-2).Ps+ ...+ 1.P]/[n+(n-1) + (n-2) + ... + 1]
P: Kapanis fiyati
n: ortalamanin hesaplandig1 giin sayis1
2.3.1.3. Ussel Hareketli Ortalama

Biitiin giinlere esit agirlik veren basit hareketli ortalama ile ilk giinleri fazlaca
thmal eden agirlikli hareketli ortalamanin zaaflarii ortadan kaldirmak igin ortaya
cikarilmigtir. Aslinda bu iki ortalamanin bir sentezi gibidir. Yani basit hareketli
ortalama gibi ge¢mis giinlerin agirligint yansitirken, agirlikli hareketli ortalama gibi de

son giinlerin agirligin arttirir.

Ussel hareketli ortalama hesaplanisinda énce ortalamasi almacak giin sayisi
tespit edilir. Ussel degerin bulunmasi igin 2 rakami ortalamanin giin sayisina béliiniir.
Bulunan iissel faktér hesaplamanin her asamasinda aynen kullanilir. Tlk giinkii iissel
hareketli ortalamay1 hesaplamak i¢in hisse senedinin o giinkii kapanis degerinden, ayni
giiniin basit hareketli ortalamas1 (segilen giin sayis1 ayni) ¢ikarilir. Cikan sonug iissel
faktor ile garpilir ve elde edilen deger pozitifse basit hareketli ortalama ile toplanir,

negatifse basit hareketli ortalamadan cikarilir. Ertesi giin ise hisse senedinin kapanis

4 yusuf Sar1, Borsada Gostergelerle Teknik Analiz, 4 Basim, Istanbul: Alfa Basim Yayim, 2001, s.7.
45
Kilig, s.77.
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degerinden, bir giin 6nce bulunan {issel hareketli ortalama degeri ¢ikarilir ve bulunan
sonug yine iissel faktor ile carpilir. Elde edilen deger pozitifse bir giin once elde edilen
iissel hareketli ortalama ile toplanir, negatifse ¢ikarilir. Her yeni giin aym islem tekrar

edilir.
UHO; = ( 2/ (n+1)). (P-BHO) + BHO
UHO, = ( 2/ (n+1)). (P-UHO;) + UHO;
P: Kapanis fiyati

n: ortalamanin hesaplandig giin sayis1
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Grafik 2.10: Hareketli Ortalamalar
Kaynak: Metastock Professional 7.2

2.3.2. Kisa Vadeli Gostergeler

Kisa wvadeli teknik gostergeler, teknik analizde kisa vadeli alim satim
islemlerinde kullanilmaktadir. Teknik analizde siirenin kisaltilmasi, tahminlerdeki hata

oranini artirdig1 i¢in bu gdstergelerin ihtiyatla kullanilmasi gerekmektedir.46

Kisa vadeli gostergeler, kullanildiklar1 zaman dilimine bagli olarak birkag

giinden 30 giine kadar olabilirler. Sadece kapanis fiyatlarindan hazirlanabildikleri gibi

46 Cagirman, s.281.
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secilen zaman dilimi i¢inde en yiiksek, en diisiik fiyat degerleri de hesaplamalarda

kullanilabilir.*’
2.3.2.1 Stokastik Gostergesi (Stochastic Oscillator)

Amerikal1 George C. Lane tarafindan gelistirilen Stokastik gostergesi, belirli
bir donemdeki kapanis fiyatlarinin o donem icerindeki islem araligina gére konumunun
bir olgiitiidiir. Belirli bir donem i¢indeki en diisiik kapanis fiyat1 ile bugiinkii kapanis
fiyat1 ve ayn1 donem i¢inde en diisiiklerin en diisiik degeri ile en yiikseklerin en yiiksek
degeri arasindaki iliskiden yararlanir. Kapanis fiyatlar: giiniin en yiiksek fiyatinda veya
ona yakin olusursa fiyatlarin daha da yiikselecegi gozlemlerden anlasilir. Ayn1 sekilde
kapanis fiyatinin giiniin en diisiik degerlerine yakin yerde gergeklesmesi de fiyatin

gelecekte daha asagi inecegini isaret eder.

Stokastik gostergesi, 0 ile 100 arasinda donen iki gosterge ile ¢izilir. Degerler
yiizde degisimi ifade eder. Birinci deger %K doénemi olarak adlandirilir ve gostergenin
yalin halidir. Bu haliyle ¢ok hareketli oldugundan ortalamasi1 alinarak diizeltilir. %K
yavaglatma donemi olarak tanimlanan deger, %K donemini diizeltmek i¢in kullanilan
hareketli ortalamadir. %K yavaslatma donemi, grafiklerde siyah ve daha kalin ¢izilir.
Ikinci gdsterge %D donemi, %K yavaslatma doneminin bir hareketli ortalamasidir ve
gosterge ile birlikte ¢izilir. Daha ince veya kesik cizgilerle gosterilir. Ug ayr1 yonden
hesaplandig1 icin 5, 3, 3 veya 15, 5, 3 gibi ii¢ ayr1 degere ihtiyag vardir.*® Gostergenin
hesaplanis1 asagidaki gibidir:

son glinki kapanis fiyati — n giin icindeki en disik

%K do | = x 100
#oK donemi n gun icindeki en yliksek — n gin icindeki en diisiik

Yavaslatilmis %K = %K doneminin hareketli ortalamasi

%D = Yavaslatilmis %K doneminin hareketli ortalamasi

4 Sari, Borsada Gostergelerle Teknik Analiz, s.35.
8 Sar1, Borsada Gostergelerle Teknik Analiz, s.36.
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Tablo 2.1
5, 3, 3 Giinliik Stokastik Gostergesinin Hesaplanisi

(K) (A) (B)  (B/A).100 @) (E)
27 25 27
27 25 26
30 26 30
31 29 29
31 29 31 6 6 100
33 31 33 8 8 100
37 33 36 11 10 90,91 96,97
37 34 34 8 5 62,50 84,47
35 32 33 8 4 50 67,80 83,08
33 31 31 6 0 0 37,50 63,26

Indikatér iizerinde alt ve iist bolgelerde iki paralel ¢izgi vardir. Gostergenin iist

bolgede %80 seviyesini gegmesi asirt alimin, %20 ve daha agag1 inmesi ise asir1 satimin

oldugunu gésterir. Iki gostergenin birbirini kesmesi ve birlikte 20 seviyesini yukari

dogru ge¢meleri halinde al sinyali, gostergelerin 80 seviyesinin {izerinde birbirlerini

kesmeleri ve eksenin altina dogru inmeleri de sat sinyali olusturur.*

Grafik 2.11: Stokastik Gostergesi
Kaynak: Metastock Professional 7.2

49 Sari, Borsada Gostergelerle Teknik Analiz, s.39.

27



2.3.2.2 Williams %R

Lary Williams tarafindan gelistirilen bu gosterge yalnizca asir1 alim ve asiri
satim bdlgelerinin tespitinde kullanilir. Stokastik gostergesi ile yakin iliskisi vardir.
Stokastik gostergesinin adeta ters ¢evrilmis hali gibidir. Bu gosterge ise, 0 ile -100

50
arasinda dalgalanir.

Hesaplama sekli stokastikte oldugu gibidir. Belli bir donem i¢indeki en diisiik,
en yiiksek ve bugiinkii kapanis arasindaki uzaklik farklarmin yiizde degisimleri ile
¢izilir.>* Hesaplama yapilmadan 6nce bir zaman periyodu belirlenir. Genellikle de bu
periyot 14 giin olarak alinmaktadir.

n gun icerisindeki en yiiksek — buglinki kapanis

%R = x (—100
& n gun icerisindeki en yiiksek — n gun icerisindeki en disiuk ( )

Tablo 2.2
5 Giinliik Williams %R Géostergesinin Hesaplanisi

(K) A (B) (B/A).(-100)

27 25 27

27 25 26

30 26 30

31 29 29

31 29 31 6 0 0

33 31 33 8 0 0

37 33 36 11 1 -90,09
37 34 34 8 3 -37,5

Gostergenin  -80 seviyesinin altina inmesi asirt satim yapildigimni, -20

seviyesinin iizerine ¢ikmasi ise agir1 alim yapildigini géstermektedir.s3

Fiyatin yiikselis trendinde oldugu donemde kiigiik oynamalarla iist bolgede
kalir. Kiiclik fiyat gerilemelerinde hemen asagi donmesi erken ve yanilticidir. Bu

6zelligi nedeniyle dogrudan al/sat kararlarinda kullanilmaz.>*

S0 Cagirman, s.291.
51 Sar1, Borsada Gostergelerle Teknik Analiz, s.45.
52 Cagirman, s.291.
58 Cagirman, s.291.
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Grafik 2.12: Williams %R Gostergesi
Kaynak: Metastock Professional 7.2

2.3.2.3 Commodity Channel Index

Amerikal1 teknik analist Donald Lambert tarafindan, aslinda mal piyasalari i¢in
gelistirilmis, fakat sonradan hisse senedi piyasalarinda da basarili bir sekilde

uygulanmus olan bir teknik gostergedir.>

Fiyatlarin ortalamadan ne kadar saptigini istatistiksel olarak ifade eden bir
¢izgiyi yaratan formilii sayesinde, trend yapan piyasalarda son derece etkili bir sekilde

kullanilabilir.>®

CCI yalnizca kapanig fiyatlarindan hesaplanabilecegi gibi, giiniin en yiiksegi,
en diistigli ve kapanisinin toplanip lige boliinmesiyle orta fiyattan da hesaplanabilir. Orta
fiyat veya kapanis fiyati ile o degerlerden elde edilen hareketli ortalamalarin

sapmalarindan yararlanilarak hazirlanir. Gosterge iizerinde +100 ve -100 den gecen iki

54 Sar1, Borsada Gostergelerle Teknik Analiz, 5.46.

5 Cagirman, s.311.

% Ali Persembe, Teknik Analiz mi Dedin? Hadi Camim Sende! 3, 1.Basim, Istanbul: Scala Yaymcilik, 2002, s.123-
124.
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yatay cizgi asir1 bolgeleri temsil eder. Formiildeki 0,015 sayisi sabit bir sayidir.”” Genel

formiili soyledir:

Kapanis veya Orta Fiyat — Kapamis veya Orta Fiyatin Ortalamasi

CCl =

Sapma Ortalama x 0,015

Sapma = |Kapams veya Orta Fiyat — Kapanis veya Orta Fiyatin Hareketli ortalamasi

Bu formiil i¢in 5 giinliitk CCI hesaplamasi asagidaki gibidir:

Sapma Ortalamasi1 = Sapmalarin Toplami / Guin Sayisi

Tablo 2.3
5 Giinliik CCI Gostergesinin Hesaplanisi

(A)

27
27
30
31
31
33
37
37
35
33

(B)

25
25
26
29
29
31
33
34
32
31

©

27
26
30
29
31
33
36
34
33
31

(D)

(A+B+C)/3

26
26
29
30
30
32
35
35
33
32

E)

28,2
29,4
31,2
32,4
33
33,4

(F)
(D-E)

1,8
2,6
3,8
2,6

-1,4

(©) (H)
2,16 0
2,08 -44,87

Lambert, CCI indikatdriinde, her hisse senedinin 5 ile 25 giin arasinda degisen

giinlerle incelenmesini 6nermektedir. Hizl1 hareketlerin oldugu donemlerde giin sayist

artirilarak hatali sinyalleri azaltmak miimkiindiir.*®

CCI egrisi grafikte li¢ yatay cizgi ile beraber gosterilir. Bunlardan ilki “0”

cizgisidir. “0” ¢izgisi piyasanin egilimini belirlemek i¢in kullanilir. Eger CCI bu

¢izginin Ustlinde ise yukari egimli, altinda ise agag1 egimli bir piyasanin varligi anlagilir.

Diger iki ¢izgi ise +100 ve -100 referans ¢izgileridir. CCI genellikle £100 c¢izgileri

arasinda salinim yapar. CCI bir agir1 alim satim gostergesi olarak kullanildiginda, +100

57 Sari, Borsada Gostergelerle Teknik Analiz, s.55.

5 Cagirman, s.312.
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iin st asirt alim durumunu ifade ederken, -100 seviyesinin alt1 ise asir1 satim

durumunu ifade eder.>®

Bazi analistler iki degisik giinde hazirlanan CCI gostergelerini kullanirlar. Kisa
ve uzun giinlerde hazirlanan gostergeler iist iiste gizilirler. Iki gdstergenin birbirlerini
kesmeleri ve £100 eksenlerinden donmelerini al/sat sinyalleri olarak degerlendirirler.

Bu yontemde 5 ve 10, 6 ve 12, 10 ve 20 gibi giin sayilari kullanilir.®

garanti (582000, 6.14000, 5.70000, 6 12000, +0.24000)
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Grafik 2.13: CCI Gostergesi
Kaynak: Metastock Professional 7.2

2.3.2.4 Momentum

Ik kez J. Welles Wilder 1978 baskili “New Consepts in Trading Systems”
isimli kitabinda islemistir. Momentum gostergesinin en 6nemli 6zelligi hem trend yapan
hem de yatay piyasalarda kullanilabiliyor olmasidir. Dolayisiyla her teknik analistin

gostergeler sepetinde mutlaka bulunmasi gerekir.61

Momentum, bugiinkii fiyat ile n giin Oncesinin fiyati arasindaki degisimi
yansitan bir indikatordiir. Fiyat degisiminin temposunu, trendin giiciinii ve hizin1 ortaya

koydugu i¢in teknik analizde sik kullanilir.®?

% Kilig, s.108.

% Sari, Borsada Gostergelerle Teknik Analiz, s.57.

81 persembe, Teknik Analiz mi Dedin? Hadi Camm Sende! 3, 5.149.
62 Sari, Borsada Gostergelerle Teknik Analiz, s.61.
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Momentumun hesaplanmasi su sekildedir:

Bugiinki kapanis
Momentum = — - x 100
n gin onceki kapams

Bu formiil bize, senedin n gilin igerisinde ne kadar kazandirdigi veya

kaybettirdigi konusunda fikir verir.®

10 giinlitk momentum hesaplamas1 asagida ornek olarak verilmistir.

Tablo 2.4
10 Giinliik Momentum Gostergesinin Hesaplanisi

(K) (A) (A).(100)
27

26

30

29

31

33

36

34

33

31 1,148 1148
32 1,230 123,0
35 1,166 116,6

Momentum kisa vadeli hareketlerin izlenmesinde kullanildig1 i¢in genel olarak
secilecek gilin sayist 30’un altinda alinir. 30 glinden daha uzun siireli momentumlarda
gostergenin eksenin iizerinde olmasi fiyatin ylikselen trendde olusunu, eksenin altinda
kalmasi da algalan trendin hiikiim siirdiigiinii gosterir. Kisa siireli analizler i¢in 10, 12

veya 20, 28 gibi giinler kullanilir.®*

Momentum gostergesinde giin sayist genellikle 10 olarak secilir. Bu siire
artirildikca momentum gostergesinin fiyatlara olan duyarhilig azalacak, az sayida sinyal

verecektir ve trend doniisleri de cok daha ge¢ yakalanacaktir. Ote yandan siire

63 Cagirman, s.306.
64 Sari, Borsada Gostergelerle Teknik Analiz, s.66.
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kisaltilirsa momentum ¢ok duyarli hale geleceginden ¢ok fazla sayida sinyal verecektir,

bu da islem karliligini dl'isl'irecektir.65

Gostergenin 100 eksenini yukar1 dogru gegmesi, al sinyali olarak kabul edilir.
Gosterge eksenin altina indiginde sat sinyali olarak yorumlanir. Fiyat grafiginde yeni bir
tepenin fiyat grafigine aykir1 olarak onceki tepeden daha asagi kalisi, trendin doniis
belirtisidir. Fiyat yiikselisinin siirmesine ragmen momentum yaptigi en yiiksek seviyeyi

gecemezse yiikselis temposunun zayifladigina yommlamr.66
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Grafik 2.14: Momentum Gostergesi
Kaynak: Metastock Professional 7.2

2.3.2.5 Relatif Gii¢ Endeksi (Relative Strength Index)

Bu gosterge ilk olarak J. Welles Wilder’in 1978 baskili “New Consepts in

Technical Trading Systems” isimli kitabinda agiklanmustir.®’

Relatif gii¢c endeksi de momentum gibi hissenin kendi i¢indeki giiclinii ortaya
cikaran bir gostergedir. Fiyatin ge¢miste ylikseldigi glinlerle azaldigi giinlerin

karsilagtirilmasi olarak 6zetlenebilir. RSI degeri 0 ile 100 arasinda dalgalanir. 70’in

65 Pergsembe, Teknik Analiz mi Dedin? Hadi Camim Sende! 3, s.151.
66 Sari, Borsada Gostergelerle Teknik Analiz, S.66.
§7 John J. Murphy, Gérsel Yatirimel, Ali Persembe (gev.), 1.Basim, Istanbul: Scala Yaymcilik, 1998, s.111.
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tizeri asir1 alim, 30’un alti asir1 satim bolgesi olarak goriiliir. Gosterge 50 ¢izgisi

civarina geldiginde hissenin relatif giicli dengelenir.68

Secilen siire i¢inde yiikselen giinlerdeki fiyat farklar1 toplanarak, glin sayisina
boliiniip ortalama alinir. Bu yiikselis giinlerindeki farklarin ortalamasidir. Ayn1 dénem
icindeki diisen gilinlerin ortalamasi da ayni yontemle bulunduktan sonra yiikselen

ortalama diisen ortalamaya bdliiniir. Buna relatif gii¢ denir.®

RSI formiilii asagidaki gibidir:
Relatif Gig¢ = Yikselen ortalama/Disen ortalama
RSI = 100 — (100/(Relatif Gig + 1))

Wilder, 14 giinliik fiyatlarla ¢alismay1 tavsiye etmekle birlikte daha kisa giin
sayis1 veya daha uzun giin sayisi ile de RSI grafikleri ¢izmek miimkiindiir. Relatif Giig

Endeksi’ndeki hesaplamalarda genellikle 9, 14, 25 giin kullanilmaktadir.”

Tablo 2.5
9 Giinliik RSI Gostergesinin Hesaplanisi

(K) (A) (B) (©) (D) (E) (F)
27

26 1

30 4

29 1

31 2

33 2

36 3

34 2

33 1 1,22 0,55 222 6894
31 2 1,22 0,77 158 61,24
32 1 1,33 0,66 202 66,88
35 3 1,22 0,66 185 64,91

68 Sar1, Borsada Gostergelerle Teknik Analiz, 5.79.
% Sari, Borsada Gostergelerle Teknik Analiz, s.79-80.
7o Cagirman, s.298.
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RSI egrisi 0-100 smirlarinin disina ¢ikamaz. Bu egri 100°e yaklagtiginda tepe,
0’a yaklastiginda dip yaptig1 kabul edilir. Analistler genellikle 30-70 veya 25-75
seviyelerini kullanirlar. Yani 25-30 ¢izgisinin yukar1 kirilmasi alim, 70-75 ¢izgisinin
asag1 kirilmasi ise Satis sinyalidir. RSI gibi tiim asir1 alim / asir1 satis gostergelerinin en

biiyiik zaafi, kuvvetli trend yapan piyasalarda ise yaramamalaridir.”*
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Grafik 2.15: RSI Gostergesi
Kaynak: Metastock Professional 7.2

2.3.3. Orta Vadeli Gostergeler

Orta vadeli teknik gostergeler fiyat grafiklerinde bir aydan bir seneye kadar

uzayan trendleri tespit etmek tlizere gelistirilmislerdir.

Kisa vadeli gostergelerle, orta vadeli gostergeler arasinda prensip olarak fazla
bir fark yoktur. Orta vadeli gostergeler daha uzun giin sayilari ile hesaplandiklari i¢in
kiiciik fiyat hareketlerinden etkilenmezler.’® Bununla birlikte trend dontislerini daha gec

haber verirler.
2.3.3.1 Fiyat Gostergesi (Price Oscillator)

Fiyat gostergesi, farkli giin sayilarinda hazirlanan iki hareketli ortalama ile
degisik donemler i¢in fiyat yoniiniin belirlenmesinde kullanilir. Fiyatlarin son giinleri

temsil eden hareketli ortalamalariyla daha uzun siireli bir giin sayisinin belirlenmesi

! pergembe, Teknik Analiz mi Dedin? Hadi Canim Sende! 3, 5.134-135.
2 Cagirman, s.318.

35



suretiyle elde edilen hareketli ortalamalarint karsilagtirmak suretiyle ve tek bir egri

seklinde ¢izilmesi esasina dayan1r.73

Fiyat gostergesinin hesaplanmasinda, biri kisa vadeli, diger ise daha uzun
vadeli olmak tizere iki ayr1 giin sayisi belirlenir. Kullanilacak hareketli ortalamalar
basit, agirlikli veya iissel olarak hazirlanabilir. Ornegin, fiyatlarin 5 ve 25 giin gibi iki
ayrn giin sayist icin de hareketli ortalamalar hesaplanir. Kisa vadeli hareketli
ortalamadan uzun vadeli hareketli ortalama ¢ikarilir ve aradaki fark bulunur. Fiyat
gostergesinin hesaplama formiilii asagidaki gibidir:

Kisa vadeli H.0.—Uzun vadeli H. 0.

Fiyat Gostergesi = Kisa vadeli 0. x 100

Genellikle, bu gostergede hareketli ortalama olarak, iissel hareketli ortalama
kullanilir. Kisa vadeli hareketli ortalama i¢in, 1-14 giinler aras1 kisa vadeli trendlerin
izlenmesinde kullanilirlar, 15-30 giinler arasindaki giinler orta vadeli trendler igin
kullanilir. ikinci ortalamanin giin sayis1 mutlaka ilk ortalamadan daha fazla olmalidir.

Uzun giin ortalamas ise 10 giinden baglayarak 200 giine kadar yﬁkselebilir.74

Tablo 2.6
5, 15 Giinliik Fiyat Gostergesinin Hesaplanisi

(K) A) (B) ((A-B)/A).100
0,26

0,26

0,29

0,30

0,30 0,29

0,32 0,30

0,35 0,32

0,35 0,33

0,33 0,33

0,32 0,33

0,32 0,32

0,34 0,33

0,34 0,33

0,35 0,34

0,37 0,35 0,326 6,43
0,36 0,35 0,329 6,07
0,37 0,36 0,334 6,14

S Cagirman, s.319.
7 Sari, Borsada Gostergelerle Teknik Analiz, 5.96.
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Gostergenin ekseni gecerek yiikselmeye baslamasi fiyatin kisa donemde uzun
vadeye oranla giliclendigini ifade eder. Uzun vadeli yatirimcilar i¢in alim zamanidir.
Kisa vadeli ortalama uzun donemli ortalamanin iizerinde seyrettigi siirece gosterge de
eksenin iizerinde kalir. Gosterge eksenin tizerinde iken herhangi bir noktadan asagi
dogru dondiigiinde orta vade i¢in sat sinyali sayilir. Eksenin altina inmesi talebin

azaldigini, pazarin zayifladigini gt')sterir.75

“Garant (562000, 6 14000, 570000, 6.12000, +0.24000)

Grafik 2.16: Fiyat Gostergesi
Kaynak: Metastock Professional 7.2

2.3.3.2 MACD Gostergesi

MACD ilk kez 1979 yilinda Gerald Appel tarafindan gelistirilmistir. igeriginde
bulunan hareketli ortalamalarin birbirlerine yakinlasip uzaklasarak olusturdugu

sinyalleri ifade etmek i¢in kullanilir.”®

Hareketli ortalamalardan ilki 12 giinliik iissel yontemle hazirlanir. Ikincisi de
26 giinliik tissel hareketli ortalamadir.”” Biri kisa, digeri uzun giin sayili olan bu iki

hareketli ortalamanin farkinin alinmasiyla elde edilen bu gostergenin amaci, bu iki

» Sar1, Borsada Gostergelerle Teknik Analiz, 5.97.
7® persembe, Teknik Analiz mi Dedin? Hadi Camm Sende! 3, 5.100.
m Sari, Borsada Gostergelerle Teknik Analiz, s.104.
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hareketli ortalamanin birbirleri ile olan iliskilerinden yararlanmak suretiyle senetlerdeki

trendlerin belirlenmesidir.”

MACD hesaplanmasi i¢in dncelikle fiyatlarin uzun vadeli 26 giinliik ve kisa
vadeli olan1 da 12 giinliik olmak iizere iki {issel hareketli ortalamasi bulunur. Daha sonra
kisa vadeli hareketli ortalamadan uzun vadeli hareketli ortalama ¢ikarilarak MACD

cizgisi elde edilir.
MACD = 12 Gunliik Ussel H.0.—26 Gunliik Ussel H. O.

Iki ortalamanm arasinda gelisen farka gore gosterge eksen etrafinda dolasir,
fiyat gdstergesi ile ayn1 mantiga sahiptir. Fiyat gdstergesinden farki ise MACD nin iki
cizgi ile cizilmesidir. MACD gostergesinin 9 giinliik degerlerinden olusturulan hareketli
ortalama, gdstergenin ikinci ¢izgisini olusturur ve tetik hatti olarak adlandirilir. MACD
gostergesi iki ¢izgi halinde hareket eder. Iki cizginin kesistigi noktalar orta vadede al/sat

sinyalleri olarak kabul edilir.”

Eksen {izerinde dolasan diger osilator tipi gostergeler gibi eksenin {istii giiglii
bolgeyi temsil eder. Gostergenin artida olusu, fiyatin ylikselme olasiligini artirir.
Hareketli ortalamanin, indikatorii yukar1 yonde kestiginde satis kosulu, asagi yonde
kestiginde ise alim kosulu olusmaktadir. iki ortalama arasinda mesafenin fazlaca
artmast ise, son zamanlardaki fiyat artislarinin asir1  derecede olmasindan
kaynaklanmaktadir. MACD gostergesi ve ¢izilen 9 giinliik hareketli ortalamasinin her
ikisinin de sifir referans ¢izgisinin iizerine c¢ikmasi, daha gii¢lii bir piyasanin

- o . . . . .4. 80
olustugunun ve ¢ikisin devam edeceginin en 6nemli habercisidir.

B Cagirman, s.324.
7 Sari, Borsada Gostergelerle Teknik Analiz, s.104.
g Cagirman, s.325.
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Grafik 2.17: MACD Gdostergesi
Kaynak: Metastock Professional 7.2

2.3.3.3 TRIX Gostergesi

Iki giin arasindaki fiyat farkindan olusan orta vadeli gostergelerdendir.
Bugiinkii kapanis fiyatindan diinkii kapanis fiyatinin ¢ikarilmasi ile TRIX i¢in gerekli
deger bulunur. Daha sonra da bu degerin ii¢ kez iissel hareketli ortalamasi alinir.

Hareketli ortalama icin genellikle kullanilan deger 12 gl'indijr.81

Iki giin arasindaki fiyat degisiminin hareketli ortalamalarla diizeltilmesinden
elde edilen TRIX gostergesi orta vade i¢in trend yoniinii gosterir. Hisse senedinin hizli
veya yavas hareket etmesine bagl olarak hareketli ortalamada 7 ile 14 giin arasinda
giinler kullanilabilir. Ug hareketli ortalamada da ayni giin sayismin kullanilmas:

gerekmektedir.®?

Belirlenen zaman siiresi i¢in kapanis fiyatlarinin n gilinlik tssel hareketli
ortalamasi alinir ve yeni bir seri elde edilir. Daha sonra elde edilen bu serinin tekrar n
giinliik iissel hareketli ortalamasi alinir ve yeni bir seri elde edilir. Elde edilen bu serinin
yine n giinliik iissel hareketli ortalamasi alinir ve son seri elde edilir. Elde edilmis bu

son serinin yiizde degerleri bulunur ve TRIX gostergesi elde edilir.

8 Cagirman, s.329.
82 Sari, Borsada Gostergelerle Teknik Analiz, s.111.
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TRIX gostergesinde sifir referans ¢izgisi ¢izilmek suretiyle gdstergenin bu sifir
cizgisi etrafindaki dalgalanmalar1 izlenir. Gosterge sayet sifir ¢izgisinin lizerinde
seyrediyorsa senette yOniin yukariya dogru oldugunu, sifir ¢izgisinin altina indigi

taktirde de senetteki fiyat hareketlerinin asag1 dogru oldugu diisiiniilmelidir.

Alim ve satim kararlar1 i¢in kendisinden daha diisiik gilin sayili (6rnegin, 5, 7, 9
giin gibi) sinyal ¢izgisi dedigimiz hareketli ortalama kullanilmalidir. Sinyal ¢izgisi,
TRIX gostergesini yukar1 yonde kestiginde satis sinyali, asag1 yonde kestiginde ise alim

sinyali olusmaktadir.®®

Grafik 2.18: TRIX Gostergesi

Kaynak: Metastock Professional 7.2
2.3.3.4 Volatilite

Borsadaki fiyatlarin hangi yone hareket edeceklerini tahmin edebilmek igin ¢ok
sayida teknik gosterge gelistirilmistir. Ayni zaman dilimi i¢in hazirlanan teknik
gostergeler birbirini tamamlar niteliktedir. Ancak fiyatin tahmin edilen yonde hangi
hizla hareket edecegi bu gostergelerden anlasiimaz.®® Volatilite, fiyatlarin gitmekte
olduklar1 yonlere gidis hizlarini, bagka bir deyisle de fiyatlardaki oynakligi tespit

etmeye, tanimlamaya yaramaktadir. Fiyatlarin hizli ve oynak oldugu dénemlerde asagi

& Cagirman, s.330.
84 Sari, Borsada Gostergelerle Teknik Analiz, s.130.
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ve yukar1 yondeki hareketler Volatilite’yi artirirken, fiyatlarin durgunluk sergiledigi,

sakin oldugu donemlerde ise Volatilite azalmaktadir.®®

Fiyatlardaki Volatilite’yi o6lgmek icin farkli uygulamalar gelistirilmistir.
Bunlardan birisi standart sapma gostergesidir. Standart sapma, fiyatlardaki dalgalanma
miktarin1 6lgmek icin gelistirilmis olan istatistiksel bir gostergedir. Bu gostergeyi
yorumlarken dikkat edilmesi gereken en Onemli Ozellik, standart sapma goOstergesi,
sadece fiyatlarin yiikselip zirvelere ulastiginda degil, ayni zamanda fiyatlarin aniden
yon degistirip diismeye baslamalart halinde de yiikselmektedir. Standart sapmanin
yiikselmesiyle birlikte fiyatlar ya hizla yiikselmeye baslayacak ya da hizla diismeye

baslayacaktir.®

Standart sapma su sekilde hesaplanmaktadir:

* ,(Kapams — B.H.0)?
n

Standart Sapma = \/

Formiilde n, belirlemis oldugumuz giin sayisin1 gostermektedir. Basit hareketli
ortalama ise, belirlenen giin sayisina gore kapanis fiyatlarinin basit hareketli ortalamasi

hesaplanarak bulunur ve formiilde yerine konulur.

Marc Caikin, Volatilite’nin tespiti i¢in baska bir gosterge gelistirmistir. Caikin
bu gostergesini, en yiiksek fiyat ile en diisilk fiyat seviyeleri arasindaki alanin
gecmisteki herhangi bir giinle olan iliskisini degerlendirmek suretiyle hazirlamistir.
Gilinlin en diistik fiyati, en yiiksek fiyatindan ¢ikarilir. Buradan elde edilen rakamin
meydana getirdigi alan degerinin belirlenen giin sayisindaki hareketli ortalamas1 alinir.
Bu sekilde elde edilen degerlerle de Rate of Change hesaplamasi yapilarak gosterge elde
edilir.?” Gostergede genellikle hareketli ortalama 10-15 giinliik ve Rate of Change

degeri de 8-12 giin arasinda kullanilmaktadir.

Volatility Chaikin’i degerlendirirken, dikkat edilmesi gereken, goOsterge

fiyatlarin yiikselmesiyle her seferinde daha degisik yerlerde zirveler olusturur.

8 Cagirman, s.333.
& Cagirman, s.334.
& Cagirman, s.336.

41



Gostergenin bir Onceki zirvesi baz alinarak kesinlikle asir1 alim bdlgesinde olduguna
dair bir yorum yapilmamalidir. Ancak her senet icin degisik giin sayilar1 kullanilarak
gecmisle ilgili kiyaslamalar yapilmalidir. Asir1 yukarilara gitmis gostergenin artik riski
isaret ettigi unutulmamalidir. Volatilitenin diisiik oldugu seviyelerde yapilan alimlarda
risk ¢cok az olacaktir. Ozellikle de gdstergenin belirli seviyelerde bir dip olusturduktan
sonra tekrar yiikselmeye baslamasi, senedin durgunluk déneminin bitip, yeni bir fiyat

hareketinin baslayacagina yorumlamr.88
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Grafik 2.19: Volatility Chaikin Gostergesi
Kaynak: Metastock Professional 7.2

2.3.3.5 Directional Movement

J. Welles Wilder tarafindan gelistirilen Directional Movement, diger tiim
gostergelerden farkli olarak fiyatlardaki hareketin yoniiyle degil, var olan hareketin

devam edip etmeme egilimde olup olmadigyla ilgilenir.%

Directional Movement (DM), DX (Directional Movement Index), ADX
(Average Directional Movement), ADXR (Average Directional Movement Index
Rating) ve +/- DI (Plus/Minus Directional Indicator) gibi birgok tiirev gdstergenin ¢ikis

noktasidir. DM’den gelen sinyaller bir trendin var olup olmadigini, o trendin hangi

8 Cagirman, s.337.
8 Apaydmn, s.110.
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asamasinda oldugumuzu, trendin yoniinii ve kuvvetini agikca gosterebildiginden,
yatirimct i¢inde bulundugu kosullar1 hangi tir gostergeleri, hangi sekillerde

kullanacagini1 daha akillica tayin edebilir.*

DM, son giiniin iglem araligiin diinkii islem araliginin disinda kalan kismidir.

+DM

-DM

Sekil 2.3: DM Hesaplanis 1

Eger son giinlin en yiiksegi bir dnceki giiniin en ylikseginin iizerinde ve son
giiniin en diigiigl bir dnceki giiniin en diigiiglinlin altinda ise hem +DM hem de -DM

olacaktir. Bu durumda DM i¢in hangisi biiyiikse o alinir.

+DM

-DM

Sekil 2.4: DM Hesaplanis1 2

Son giiniin en yiikseginin bir énceki giiniin en ylikseginin altinda ve son giiniin

en diisiigiiniin bir 6nceki gliniin en diisiigliniin iizerinde oldugu giinlerde DM sifirdir.

% pergembe, Teknik Analiz mi Dedin? Hadi Canim Sende! 3, 5.159-160.
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DM=0

Sekil 2.5: DM Hesaplanis1 3

DI, DM’nin TR (True Range)’e boliinmesiyle bulunur. TR her ne kadar giin
icindeki fiyat araligi gibi diisliniilse de hesaplanmasinda asagida verilen {i¢ ayri

olasiliktan en biiyiigii kullanilir.

a) Son giiniin en yiiksegi — Son giiniin en diistigi
b) Son giiniin en yiiksegi — Diinkii kapanis

c) Diinkii kapanis — Son giiniin en diistigii

Sekil 2.6: True Range

Bu sekilde bulunan 3 degerin en biiyiigii ile sistemin ilk gostergesi olan +DI ve
—DI hesaplanir. +DI, n giinliik dénem i¢in toplanan +DM degerlerinin yine n gilinliik

dénem igin toplanan TR degerlerine boliinmesiyle elde edilir. Burada Wilder n i¢in 14
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periyodunun kullanilmasint 6nermektedir. Bu durumda +DI ve —DI hesaplamas: su

sekilde g('jsterilir:91
+DI = +DM(14)/TR(14)
—DI = -DM(14)/TR(14)

+DI piyasada yukar1 dogru olan baskinin, -DI ise asagi dogru olan baskinin
gliciinii 6lger. Piyasa yukari trend yapma egilimindeyse +DI yiikselecek, -DI diisecektir.
Piyasa asagi trend yapma egilimindeyse —DI yiikselecek, +DI diisecektir. +DI ile —DI
arasindaki mesafe iyice kapanmis ve bu iki ¢izgi hem birbirine ¢ok yakin seyredip hem
de devamli kesisiyorlarsa, piyasada trendsizlik (yatay ve sikisik) var demektir.* Wilder
bu iki ¢izginin kesismelerinden sinyal iiretilebilecegini sdyler ve +DI, -DI’y1 yukari

kestiginde alim, -DI, +DI’y1 yukari kestiginde satis yapilabilir.*®
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Grafik 2.20: +DI ve —DI Gostergeleri
Kaynak: Metastock Professional 7.2

+DI ve —DI’'nin iki zaafi bulunmaktadir. Bu zaaflar sinyallerin ge¢ gelmesi ve
trendin olmadig1 yatay piyasalarda olusan asir1 sayidaki kesismenin zararlar1 ve islem

maliyetlerini artirmalaridir. Wilder, bu iki zaafi engellemek icin ADX c¢izgisini

% Ozeksi, 5.309-311.

92 Persembe, Teknik Analiz mi Dedin? Hadi Camim Sende! 3, 5.163-165.

% Onder Akca, “Hisse Senedi Piyasasinda Teknik Analiz Yénteminin Giivenilirliginin Test Edilmesi”,
(Yaymlanmamus Yiiksek Lisans Tezi, Afyon Kocatepe Universitesi SBE, 2005), s.65.
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hesaplar.g"' ADX’in hesaplanmasinda oOncelikle DX hesaplanir. DX ise +/- DI’larin

toplamlarinin farklaria béliinmesiyle elde edilir.

_|(+DD) = (=DN)|

= GDh + (=pD) <100

Elde edilen bu DX alim satim sinyalleri iiretmekten ¢ok piyasada bir trendin
olup olmadigini belirlemeye yoneliktir. Ancak oldukca hareketli bir yapiya sahip olan
DX gostergesini daha yumusatarak kullanigh bir hale getirebilmek i¢in 14 giinliik
ortalamasi alinir ve ADX elde edilir. ADX egrisi trendin yoniinii géstermeyen ve sadece
trendin kuvvetini gosteren bir egridir.”> ADX gostergesinin algalmaya basladii veya
yatay gelistigi donemlerde hisse senedinde trendin zayifladigi veya olmadigi kabul
edilir. Bu donemde kisa vadeli inis ¢ikislar goriilecegi icin kisa vadeli gostergeler daha
faydali sonug verir. ADX i¢in agir1 bolgeler yoktur. 0 ile 100 degerleri arasinda dolasir.
0-20 degerleri aras1 yeni bir trendin baslangi¢c yeridir. ADX degerlerinin artmaya
baslamasi trendin gii¢lii oldugunu gosterir. Uzun siiren trendlerde ADX gostergesi ender

zamanlarda 70 degerine kadar ulasabilir.%

ADXR ise, ADX gostergesinden yararlanilmak suretiyle hazirlanmaktadir.
ADX gostergesinin bugiinkii degeri ile 14 giin 6nceki degeri toplanir ve ikiye boliindir.
Bu sekilde ADXR elde edilir. ADX ve ADXR gostergeleri iist liste ¢izilmek suretiyle
kullanilabilir ve bu sekilde trendin giicii hakkinda ciddi fikirler edinilebilir. Birbirlerini
kesmeleri halinde alim ve satim kararlar1 verilmez. ADX’in ADXR’den uzaklasmasi

trendin giicii hakkinda bize fikir vermektedir.®’

i Persembe, Teknik Analiz mi Dedin? Hadi Camim Sende! 3, 5.165-166.
% Ozeksi, s.311-313.

% Sari, Borsada Gostergelerle Teknik Analiz, s.141.

o Cagirman, s.342.
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Grafik 2.21: ADX ve ADXR Gostergeleri
Kaynak: Metastock Professional 7.2

2.3.4. Islem Miktarimin izlenmesinde Kullanilan Gostergeler

Islem miktarlarinin takibi ve incelenmesi gelecekte olusacak olan fiyat
hareketlerinin tespiti ve bu fiyat hareketlerinin yonlerinin belirlenmesi bakimindan
oldukca onemlidir. Senedin fiyati ylikselirken islem miktarinin da artmis olmasi senede
gelen talebin fazlaligini yansitmaktadir. Senedin fiyat1 diiserken de islem miktarinin
azalmasi saticilarin  goniilsiiz oldugunu gostermektedir. Fiyatlar diiserken islem
miktarinin fazla olmasi ise, senetteki saticilarin yogunluguna, yani arzin fazlaliga

isare‘[tir.98
2.3.4.1. On-Balance Volume

Islem miktarlari, fiyat grafikleri ile birlikte incelenir ve yorumlanirlar. Giinliik
islem miktarlarindan yararlanilarak yapilan gostergelerden en yaygin kullanilan On-
Balance Volume (OBV)’dir. 1970’li yillarda Joseph E. Granville tarafindan
gelirstirilmistir. On-Balance Volume indikatérii degisen fiyatlar karsisinda arz ve
talebin degisikligini saptar. Temel prensibi, yiikselen fiyatta islem miktarinin

toplanmasi, diisen fiyatta ise islem miktarinin glkartllmamdlr.gg

% Cagirman, s.349.
9 Sari, Borsada Gostergelerle Teknik Analiz, 5.151-152.
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Gostergenin hesaplanmasinda ilk olarak, baslangic giiniindeki senet fiyat ve
islem hacimlerinin belirlenmesi gerekmektedir. Bunlar belirlendikten sonra gostergenin

hazirlanmasi su sekilde olacaktir:*®
Bugiinkii kapanis fiyati, diiniin kapanig fiyatina esit olacak olursa;
Bugiinkii OBV degeri = Diinkii OBV degeri
Bugiinkii kapanis fiyati, diinkii kapanis fiyatindan daha yiiksek ise;
OBV = Diinkii OBV + Bugiinkii islem miktar1
Bugiinkii kapanis fiyati, diinkii kapanis fiyatindan daha diisiik ise;
OBV = Diinkii OBV — Bugiinkii islem miktar1

OBV grafigi, tek basina ya da ulastigi deger agisindan bir anlam tagimaz.
Ancak iligkide bulundugu hisse senedinin fiyat grafigi ile birlikte degerlendirilir.
Gostergenin ulastig1 deger islem miktarinin kiimiilatifi oldugu icin ¢ok biiyiik degerlere
ulasabilir."” Genellikle gostergenin fiyat grafigi ile birlikte hareket etmesi halinde
senedin trendini desteklerken tersine, OBV nin senetteki fiyat hareketiyle uyumsuzluk
gostermesi diger birgok teknik gostergede oldugu gibi senette olabilecek bir trend

degisikliginin isaretgisi olarak degerlendirilmektedir.102

100 Cagirman, 5.350.

101 Sar1, Borsada Gostergelerle Teknik Analiz, 5.159.
102 Cagirman, s.352.
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Grafik 2.22: On-Balance Volume Gostergesi
Kaynak: Metastock Professional 7.2

2.3.4.2. Negatif ve Pozitif islem Miktar1 Endeksi

Islem miktarmin, fiyatin diine gére algaldigr giinlerle yiikseldigi giinlerde farkli
degerlendirilmesi alict ile saticimin giiclerini 6lgmekte kullanilir. Fiyat degisikligine
bakilmaksizin yalnizca islem miktarinda degisme oldugu giinlerdeki islem miktarlar ile
ayr1 gostergeler gelistirilmistir.103

Pozitif islem hacmi endeksi (PVI) alim giicliniin yiikselise sebep oldugu
giinlerdeki islem miktarlarindan yararlanmak suretiyle hazirlanirken, Negatif islem
hacmi endeksi (NVI) ise, hisse senedinin saticilarin giicii ile diismekte oldugu

giinlerdeki islem miktarindan yararlanilarak hazirlanir,*®*

Pozitif iglem hacmi endeksi ile Negatif islem hacmi endeksi birbirlerinden
bagimsiz olarak hazirlanan iki farkli gostergedir. PVI’da sadece islem miktarinin 6nceki
giinlere gore arttig1 giinlerdeki gosterge degeri hesaplanirken, NVI’da ise islem
miktarinin  Onceki giinlere gore diisiik kaldigi gilinlerdeki gosterge degeri

hesaplanmaktadlr.105

103 Sar1, Borsada Gostergelerle Teknik Analiz, s.161.
1o Cagirman, s.355.
105 Cagirman, s.355.
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Bugiinkii islem miktari, diinkii islem miktaria gore artmis ise;

o Bugiinki Kapamis — Dunki Kapanis o
PVI = Dinki PVI + — X Dunku PVI
Dunki Kapams

Buglinkii islem miktari, diinkii islem miktarina esit ya da kiiciikse;
Bugiinkii PVI = Diinkii PVI
Bugiinkii islem miktari, diinkii islem miktarindan daha az ise;

o Bugiinki Kapamis — Diinku Kapanis o
NVI = Diunkiu NVI + — X Dinkii NVI
Dinki Kapams

Bugiinkii islem miktari, diinkii islem miktarina esit ya da biiyiikse;
Bugiinkii NVI = Diinkii NVI

olacaktir.

Her iki gostergede oOzellikle disipline olmamis yatirimcilarin davraniglarini

izlemek tizere kullanilir. NVI 6zellikle uzun diisiis trend sonlarinda ana doniisii gdsteren

ciddi bilgiler igerir. NVI degerinin, 200 giinliik ortalamasinin iizerine ¢ikmasi, hisselerin

toplandiginin belirtisidir. Kisa vadeli analizde, fiyat gerilerken PVI'nin diismemesi veya

yiikselmesi hissenin gii¢lii ellerde toplandigini ifade eder. Yiikselis belirtisidir. PVI

indikatoriiniin algalmakta olusu ise profesyonellerin o hisseden uzaklasmakta oldugunu

anlatir. Fiyat ylikselirken NVI’da yiikseliyorsa hissenin zayif ellerde toplanmakta

oldugu kabul edilir. Diisiis belirtisidir. %

106 Sar1, Borsada Gostergelerle Teknik Analiz, 5.168.
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Grafik 2.23: Negatif ve Pozitif Islem Miktar1 Endeksi
Kaynak: Metastock Professional 7.2

2.3.4.3. Akiimiilasyon / Distriibiisyon

Hisse senedinin veya paranin kimlerde toplandigi ya da dagitildigi hususu
teknik analiz agisindan ¢ok Onemlidir. Zira senedin gelecekteki yoniinii belirlemek
acisindan bizlere yardimci olacaktir. Giiglii ellerin hisse senedini toplamalar1 esnasinda
veya toplandiktan hemen sonra senet deger kazanmaya baslar. Oysa, giiclii ellerin hisse
senedini dagitmalar1 esnasinda veya dagittiktan kisa bir slire sonra da kiiciik
yatirimcinin giicii fiyatlar1 yukariya tasimaya yetemeyecegi i¢in senet deger kaybetmeye
baslayacaktir. Iste hisse senedinin Akiimiilasyonu denilince senetlerin toplanlamast,
biriktirilmesi anlami ¢ikarilirken, Distriiblisyonu denilince de dagitilmasi anlami

cikarilmaktadir.'%’

107 Cagirman, s.366.
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Akiimiilasyon/Distriibiisyon gostergesinin temelinde bir giinliik ¢ubuk vardir.
Giiniin en yiiksegi, en disiigli ve kapanis fiyati arasindaki iligki hisse senedinin

toplanmakta veya dagitilmakta olduguna 11k tutar.
Genel formiilii soyledir:

(Kapanis — Disiik) — (Yiksek — Kapanis)

x [sl ikt
Yiksek — Disiik Frem miktart

A/D =

Basit bir anlatimla gostergenin yiikselmesi senedin toplandigini, diigmesi ise
senedin dagitildigini isaret etmektedir. Gostergenin izlenmesinde senet fiyatlar ile olan
uyumsuz hareketler incelenmelidir. Senet her seferinde daha asagi seviyelerde dip
yaparken gostergenin her seferinde ylikselen dipler olusturmasi, bize senedin
toplandiginin 6nemli isaretlerini verecektir. Tersine senet fiyatlart yiikselirken dip
seviyeler daha yukarilarda olusuyor, gosterge ise asagi yone dogru meyilli goriiniiyorsa,

bu da bize senetten cikilmaya baslandiginin, yani senedin dagitildiginin isaretlerini

verecektir.
I
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Grafik 2.24: Akiimiilasyon / Distriiblisyon GOstergesi
Kaynak: Metastock Professional 7.2

108 Sar1, Borsada Gostergelerle Teknik Analiz, s.170.
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BOLUM 3: YAPAY SIiNIiR AGLARI

Tezin konusunu olusturan istatistiksel bir yontem olan yapay sinir aglar1 bu

boliimde detayli olarak anlatilmig, kuramsal alt yapisi hakkinda bilgi verilmistir.
3.1. YAPAY SiNiR AGLARINA GiRi$

Yapay sinir aglari, insan beyninden esinlenerek gelistirilmis, agirlikli
baglantilar araciligiyla birbirine baglanan ve her biri kendi bellegine sahip islem
elemanlarindan olusan paralel ve dagitilmis bilgi isleme yap11ar1d1r.109 Bir baska deyisle,
YSA, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme,
olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim almadan otomatik

olarak gerceklestirmek amaci ile gelistirilen bilgisayar programlaridir.

YSA; deneyime dayali bilgiyi depolamaya ve bu bilgiyi kullanima sunmaya
yonelik dogal bir egilim icinde olan yogun paralel dagitilmis bir islemcidir. Bilgi, ag
tarafindan bir 6grenme siireci ile elde edilmekte ve sinir hiicreleri arasinda snaptik
agirliklar  olarak adlandirilan  noronlar arast  baglar  bilgiyi  depolamakta

kullanilmaktadir.**°

YSA, birbirleri ile baglantili yapay sinir hiicrelerinden olusan bir sistemdir ve
biyolojik sinir hiicresinin isleyisinin matematiksel olarak modellenmesi amaci ile

gelistirilmistir. Bu modellemede asagidaki varsayimlari temel almaktadir:™*

e Bilgi isleme siireci ndron olarak adlandirilan basit elemanlardan
meydana gelir.

e Sinyaller ndronlar arasindaki baglantilar ile iletilirler.

e Noronlar arasindaki her bir baglant1 bir agirlik degerine sahiptir.

e Her bir néronun net ¢iktisi, net girdisinin bir aktivasyon

fonksiyonundan gecirilmesi ile elde edilir.

109 Cetin Elmas, Yapay Zeka Uygulamalari, Ankara: Seckin Yaymeilik, 2007, .23.

110 simon Haykin, Neural Networks: A Comprehensive Foundation, New Jersey: Prentice-Hall, 1999, s.2.
11 Coskun Hamzagebi, Yapay Sinir Aglari, Bursa: Ekin Yayinevi, 2011, s.11.

53



3.1.1. Yapay Sinir Aglarimin Tarihgesi

IIk yapay sinir ag modeli 1943 yilinda Warren McCulloch ve Walter Pitts
tarafindan gergeklestirilmistir. Bir ndrobiyolojist olan Warren McCulloch ve bir
istatistikgi olan Walter Pitts, “Sinir Aktivitesindeki Diisiincelere Ait Bir Mantiksal
Hesap” baglikli bir makale ile ilk dijital bilgisayarlara 151k tutmustur. McCulloch ve
Pitts, insan beyninin hesaplama yeteneginden esinlenerek, elektrik devreleriyle basit bir
sinir ag1 modellemislerdir. Yapay sinir hiicreleri ile her tiirlii mantiksal ifadeyi

formiilize etmenin miimkiin oldugunu goéstermislerdir.

1949 yilinda, Donald Hebb “Organization of Behavior” isimli kitabinda,
ogrenme ile ilgili temel teoriyi ele almistir. Hebb, yapay hiicrelerden olusan bir yapay

sinir aginin degerlerini degistiren bir 6grenme kurali gelistirmistir.

Minsky ve Papert, “Perceptron” isimli kitaplarinda o6zellikle yapay sinir
aglarina dayali algilayicilarin bilimsel degerinin olmadigini ve dogrusal olmayan
problemlere ¢oziim {retemedigini iddia etmisler ve bunu kanitlamak i¢in XOR
probleminin ¢dziilemedigini ispatlamiglardir. Bunun icin iki katmanli ileri beslemeli
aglarin kullanilabilecegini ileri slirmiisler ve tek katmanli aglardaki bir¢ok sinirlamay1
ortadan kaldirdigim1 gostermislerdir. Fakat gizli katmanlarin agirliklarinin  nasil
degistirilecegi konusunda bir yontem oOnerememislerdir. Bu soruna Rumelhart ve

arkadaglar1 geri yayilim yontemi ile ¢6ziim getirmislerdir.112

Tek katmanli aglarin bircok konuda yetersiz kaldiginin Minsky ve Papert
tarafindan gosterilmesi yapay sinir aglari tizerindeki calismalar1 bir siire durdurmustur.
Hatta bu olumsuz gelismeler bir¢ok aragtirmacinin hayal kirikligina ugramasina sebep
olmustur. Bu durgunluk 1970°1i yillarin basindan 1980°1i yillara kadar devam etmistir.
Bu tarihler arasinda bazi bilim adamlari calismalarini kendi kisisel gayretleriyle
sirdiirmeye devam etseler de Onemli bir ilerleme saglanamamistir. 1986 yilinda
Rumelhart ve arkadaslari tarafindan ¢ok katmanli algilayici tipi aglar icin ‘“‘geri
yayilma” olarak adlandirilan 6grenme algoritmasi gelistirilmistir. Bu algoritma gii¢lii

olmakla birlikte olduk¢a karmasik matematik esaslara dayanmaktaydi. Bu algoritmanin

112 Flmas, s.16.
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etkin bir 6grenmeyi miimkiin kilma yetenegi dikkatleri lizerine ¢ekmistir. Giiniimiizde
dahi en ¢ok kullanilan Ogretim sistemlerinden biri olan bu algoritmanin ortaya

cikarilmasi yapay sinir aglar1 alaninda ¢igir acrmstir. 3
3.1.2. Yapay Sinir Aglarmn Temel Ozellikleri

YSA’nin hesaplama ve bilgi isleme giiciinii, paralel dagilmis yapisi, 6grenme
ve genelleme yapma yetenegi, farkli problemler i¢in uyarlanabilirligi, hata toleransina
sahip olmasindan aldig1 sdylenebilir. Giiniimiizde YSA’nin bu 6zellikleri birgok bilim

alaninda tercih edilmesine neden olmustur.

e Dogrusal olmama

YSA’y1 olusturan yapay sinir hiicresi i¢in tercih edilen aktivasyon fonksiyonu
sayesinde YSA’nin dogrusal ya da dogrusal olmayan modellemeyi gerceklestirmesi
saglanir. Bu 6zelligi ile YSA, dogrusal olmayan karmasik problemlerin ¢dziimiinde

onemli bir arag¢ olmustur.
e Ogrenme

YSA, ozellikleri verilen ornekler yoluyla veri yapisindaki gizli iliskileri ortaya
cikarmaya calisir. Bu islem, agm dgrenmesi olarak adlandirilir. Ogrenme islemi aslinda
YSA’y1 meydana getiren yapay sinir hiicreleri arasindaki baglantilarin agirliklarinin

belirlenmesi iglemidir.***
e Genelleme

YSA, 6grenme yetenegi sayesinde bilinen Ornekleri kullanarak daha once

karsilasilmamis durumlarda genelleme yapabilmektedir.

113 7ekai Sen, Yapay Sinir Aglari Ilkeleri, istanbul: Su Vakfi Yayinlari, 2004, s.13.
114 Hamzagebi, s.18.
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e Uyarlanabilirlik

Belirli bir probleme gore egitilen YSA, problemdeki degismelere gore tekrar
egitilebilmekte, degisimler devamli ise ger¢ek zamanli olarak egitime devam

edilebilmektedir.

e Hata Toleransi

YSA, c¢ok sayida hiicrenin cesitli sekillerde baglanmasindan olustugu igin
paralel dagilmis bir yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki biitiin baglantilar
tizerine dagilmis durumdadir. Bu nedenle, egitilmis bir YSA bazi baglantilarinin hatta
baz1 hiicrelerinin etkisiz hale gelmesi, agin dogru bilgi iiretmesini onemli Olciide

etkilemez.!*®
3.2. YAPAY SIiNiR AGLARININ YAPISI VE TEMEL ELEMANLARI

Onceki boliimlerde yapay sinir aglarina genel bir giris yapilmis, tanimi,
ozellikleri ve tarihsel gelisimi incelenmistir. Bu boliimde ise yapay sinir aglarinin yapisi
ve temel elemanlar1 incelenecektir. Yapay sinir aglarini tanimlarken yaptigimiz
tanimlardan biri, “beyni olusturan sinir hiicrelerini (ndron) matematiksel olarak taklit
ederek akilli bir sistem olusturmaya calisan bir yapay zekd yontemi” idi. O nedenle

oncelikle biyolojik sinir sistemine gz atmakta yarar vardir.
3.2.1. BIYOLOJIK SINIR HUCRESI

Sinir sisteminin bir pargast ve ortalama 1,5 kg. agirligindaki insan beyninde,
tahminen 10% adet sinir hiicresi ve 6.10"° ’ten fazla sayida baglantisi oldugu
soylenmektedir. Ogrenme, hatirlama, diisiinme, algilama gibi tiim bilissel davramslar:
da iceren, her tiirli insan davramiginin temelinde bu sinir (ndron) hiicreleri

bulunmaktadir. Tipik bir sinir hiicresinin dort kismi vardir:'°

e Hiicre Govdesi

e Akson

1% Baris Bilen Vural, “Yapay Sinir Aglar ile Finansal Tahmin”, (Yaymlanmamis Yiiksek Lisans Tezi, Ankara
Universitesi SBE Isletme Anabilim Dali, 2007), 5.32.
118 Behget Oral, Ogrenme Ogretme Kuram ve Yaklasimlar1, Ankara: Pegem Akademi, 2011, s.
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e Dendritler

e Sinapslar

Sekil 3.1°de merkezi sinir sistemindeki tipik bir sinir hiicresinin ana bilesenleri

gosterilmistir.

Ranvier Dugiimleri Miyelin Kilxf

------
e

Sinaps

Hiicre Govdesi
Dendrit /

Sekil 3.1: Biyolojik Sinir Hiicresi
Kaynak: James A. Freeman, David M. Skapura, Neural Networks: Algorithms, Applications and
Programming Techniques, USA: Addison-Wesley Publishing, 1991, s.8.

Cekirdek

Tipik bir sinir hiicresinin baglica yapilari, dendritler, hiicre govdesi ve tek bir
aksondur. Noronlardaki akson, miyelin kilifi adi1 verilen ince bir zarla etrafi ¢evrilidir.
Bu miyelin kilifi, periyodik uzunlukta Ranvier diigiim ile engellenir. Sinapslar, bir
ndéronun aksonlarindan, diger ndronun ¢esitli kisimlarina baglanir. Noronun zari, hiicre
disindaki stviy, hiicre i¢i plazmadan ayirir. Zar, belirli iyonik yapilar gecirgen ozellikte
ve hiicre dis1 sivi ile hiicre i¢i sivi arasindaki potansiyel (elektriksel) farklilig

korumakta rol oynar.

Sinir hiicreleri arasindaki iletisim sinapslar yardimiyla elektro-kimyasal olarak
gerceklesir. Alict durumunda bulunan sinir hiicresindeki kimyasal faaliyet, bazi
iyonlarin daha kolay ge¢gmesini saglayacak sekilde zarin gegirgenligini degistirir. Uyari
durumda, hiicre zarinin gegirgenliginin de§ismesi sonucunda hiicre igerisine daha kolay

akan pozitif iyonlar, sinir hiicresinin depolarize olmasint saglayip, bu hiicrede de
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sinirsel bir akimin baslamasina yol agar. Engelleyici durumda ise, negatif iyonlar sinir

hiicresini daha da polarize ederek sinirsel akimin durmasini saglarlatr.117
3.2.2. ILK YAPAY SiNiR HUCRESI : McCULLOCH-PITTS NORON

Yapay sinir hiicresi konusunda ilk ¢aligmalar 1940’11 yillarda baglamigtir. 1943
yilinda Warren McCulloch ve Walter Pitts, yapay sinir hiicresinin aritmetik ya da

mantiksal bir fonksiyon icin hesaplama yapabildigini gt')stermistir.118

Yaptiklari
calismada sinir hiicrelerini sabit esik degerli mantiksal elemanlar olarak modellediler.
Bir McCulloch-Pitts néronu i¢in, néronun aktivasyon fonksiyonu i¢in esik deger ile
birlikte, agirliklar1 belirlenir ve bdylece noron, basit mantiksal fonksiyonlari yerine
getirebilir. McCulloch-Pitts yapay sinir hiicresini modellemede su 5 varsayimda

bulundular:

1. Bir néronun aktivitesi ya hep ya higtir. Bir néron, herhangi bir zaman
diliminde, ya ateslenir (aktivasyonu 1’dir) ya da ateslenmez
(aktivasyonu 0’dir).

2. McCulloch-Pitts noronlari, yonlii, agirliklandirilmig yollar tarafindan
birbirlerine baglanmigtir.

3. Eger yoldaki agirliklar pozitif ise baglant1 yolu tetikleyici (uyarict)’dir.
Aksi taktirde men edicidir. Bir ndronun parcalari igindeki biitiin
tetikleyici baglantilar benzer agirliklara sahiptir.

4. Her bir ndron sabit bir esik degere sabittir. Oyleki, eger ndronun net
girisi esik degerinden daha biiyiikse, néron ateslenir.

5. Esik degeri sabittir, bu nedenle mutlak men edicidir. Herhangi bir

sifirdan farkli men edici giris néronun ateslenmesini engeller.

Bu kurallarin bazilar sekil 3.2 de gosterilmistir.

17 James A. Freeman, David M. Skapura, Neural Networks: Algorithms, Applications and
Programming Techniques, USA: Addison-Wesley Publishing, 1991, s.8.

118 \Warren S. McCulloch, Walter H. Pitts, A Logical Calculus of The Ideas Immanent in
Nerveus Activity, Bulletin of Mathematical Biophysics, VVol.5, 1943, s. 115-133.
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Sekil 3.2: Temel McCulloch-Pitts Noronu
Kaynak: Laurene Fausett, Fundamentals Of Neural Network, Prentice Hall, 1993, s.27.

X1 ve Xy’den Y’ye olan baglantilar tetikleyicidir. Bu tetikleyici baglantilar
benzer (pozitif) agirliklara sahiptir. Y biriminin esik degeri 4’tiir, tetikleyici ve men
edici agirliklarin degerleri sekilde gosterilmistir. Esik degerinin bu tamsay1 degerleri,
onun ateslenmesine izin verir, fakat eger men edici baglanti iizerinden sifirdan farkli bir

sinyal alirsa ateslenmesi engellenecektir.*
3.2.2.1. MIMARI YAPI VE ALGORITMA

Genel olarak, bir McCulloch-Pitts noronu Y, herhangi bir sayida baska
noronlardan sinyaller alabilir. Baglant1 yollarinin her biri ya (w>0 agirlikli) tetikleyici

ya da (-p, p>0 agirlikl) men edicidir.

Sekil 3.3’te Y birimine tetikleyici sinyal gonderen (Xi, ... , X;) n tane birim,

men edici sinyal génderen (Xp+1, ... , Xp+m) m tane birim bulunmaktadir.

Sekil 3.3: McCulloch-Pitts Néronunun Mimarisi
Kaynak: Laurene Fausett, Fundamentals Of Neural Network, Prentice Hall, 1993, s.28.

119 aurene Fausett, Fundamentals Of Neural Network, Prentice Hall, 1993, s.27.
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Y ’nin aktivasyon fonksiyonu igin,

_ 1, sze
f(Yln)_{O, Yln<9

kullanilir.

Burada Y, toplam alinan giris sinyali, 0 esik degerdir. 0, esik degerini belirlerken

herhangi bir men edici sinyalin ndronun ateslenmesini engellemesi igin,
0>nw-—p

esitsizliginin saglanmasi gerekir. Eger hi¢c men edici giris yoksa, k veya daha fazla

sayida tetikleyici sinyal alindiginda birimin ateslenmesi i¢in,
kw=>=0>k-1w
esitsizligi kullanilir.

Bir McCulloch-Pitts noron igin, néronun aktivasyon fonksiyonuna ait esik
deger ile birlikte agirliklar belirlenir. Boylece ndron temel mantik fonksiyonlarini yerine
getirecektir. Analiz boyunca, belirlenen esik degeri ve agirlik degerleri kullanilir. Temel
fonksiyonlar i¢in tanimlanan aglar O6rnek olarak asagida gosterilmistir. Burada ikili
yapida “Ve”, “Veya” ve XOR fonksiyonlar1 tanimlanmistir. Her bir 6rnekte esik degeri
2’dir. Bu fonksiyonlarin her birinin 2 girisi (X3 ve X3) ve tek ¢ikist (Y) vardir.*?

“Ve” fonksiyonu, eger iki giriste “Dogru” ise “Dogru”, aksi halde “Yanlis”

yanitin1 verir. Burada “Dogru” 1 ile “Yanlis” 0 ile temsil edilmistir.

120 Fausett, 5.29-31.
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Sekil 3.4: Mantiksal “Ve” Fonksiyonu
Kaynak: Laurene Fausett, Fundamentals Of Neural Network, Prentice Hall, 1993, s.29.

“Veya” fonksiyonu, eger girislerin her ikisi de “Yanlig” ise “Yanlig” , aksi

durumda “Dogru” degerini iiretir.

X; X, Y %3

1 1 1
1 0 1
0 1 1
0 0

o,

Sekil 3.5: Mantiksal “Veya” Fonksiyonu
Kaynak: Laurene Fausett, Fundamentals Of Neural Network, Prentice Hall, 1993, s.29.

XOR fonksiyonu, eger girislerin ikisinden sadece biri “Dogru” ise “Dogru” ,

aksi durumda “Yanlis” degerini iiretir.

3—e(2)
X X oY 2
1 1 0 X
1 0 1
0 1 1 -1
0 0 “Zil '
@éz o) —

Sekil 3.6: Mantiksal XOR Fonksiyonu
Kaynak: Laurene Fausett, Fundamentals Of Neural Network, Prentice Hall, 1993, s.30.
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3.2.3. NOROFIiZYOLOJiK OGRENME : DONALD HEBB

Biyolojik sinir sistemlerinin bilgiler ve yeteneklerle programlanisi dogustan
degildir, bunlara sonradan sahip oluruz. Ogrenme siireci, bir zaman periyodunda, yeni
bilgileri birlestirerek aglarm degismesiyle meydana gelir. Ogrenme siireci ile ilgili temel
teori, Hebb tarafindan 1949°da yayinlanmis olan “Organization of Behavior.” Isimli
kitabindan gelir. Hebb’e gore; A ndronunun bir aksonu B hiicresini tetiklemeye
yaklagmigsa ve siirekli olarak ateslenmesinde rol aliyorsa, hiicrelerden birinde veya her
iki hiicrede 6yle bir gelisme veya metabolik bir degisim meydana gelir ki, B’nin
ateslenmesinde rol alan A’nin verimliliginde bir artis olur.*** Diger bir deyisle, bir hiicre
kendisi aktif ise bagli oldugu hiicreyi aktif yapmaya pasif ise pasif yapmaya
caligmaktadir. Diger Ogrenme kurallarin  ¢ogu bu teoriyi temel alarak

gelistirilmistir.122
3.3. ILK YAPAY SINiR AGLARI

Yapay sinir aglar1 insan beyninin en temel 6zelligi olan 6grenme fonksiyonunu
gerceklestiren bilgisayar sistemleridir. Bu aglar birbirine bagli yapay sinir hiicrelerinden
olugmaktadir. Yapay sinir hiicrelerine iligkin ilk ¢aligmalar 1943 yilinda McCulloch ve
Pitts tarafindan gerceklestirilmis ve daha sonraki caligmalara temel olusturmustur.
Bununla birlikte McCulloch-Pitts ¢alismalarinda sinir hiicrelerinin 6grenme yetenekleri
ile ilgili bir teori ileri slirmemislerdir. Onlarin yapay sinir hiicrelerinin 6grenme
yetenekleri yoktu, agirliklar1 karar verici tarafindan belirlenmekteydi. 1949 yilinda
Hebb yayinlamis oldugu calismalarinda 6grenmenin nérofizyolojik temellerini ortaya
koymustur. Bundan sonraki ¢alismalar hiz kazanmis ve yapay sinir hiicrelerinden yapay

Sinir aglarma hizli bir gegis saglanmistir.
3.3.1. BASIT ALGILAYICI : PERCEPTRON

Yapay sinir aglar1 ile ilgili ilk c¢alismalar tek katmanli algilayicilar ile

baglamistir. Frank Rosenblatt tarafindan 1958’de gelistirilen algilayici (Perceptron),

121 b 0.Hebb, The Organization of Behavior: A Neuropsychological Theory, New York: John Wiley&Sons, 1949
122 Ercan Oztemel, Yapay Sinir Aglari, istanbul: Papatya Yaymcilik, 2006, s.26.
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problem uzayim bir dogru veya bir diizlem ile siniflara ayirmada kullamlmaktadir. 3
Algilayicilardaki noronlar McCulloch-Pitts noronunun bir benzeriydi. Rosenblatt’in
katkis1 sinir hiicresinin egitimi i¢in bir 68renme kurali gelistirmis olmasidir.
Algilayicilar genellikle nesneleri iki ayri smifa ayirmada kullanilmistir. Rosenblatt,
dogrusal olarak ayrilabilen siniflar verildiginde, algilayicilar deneme yanilma yoluyla

bu simiflar1 ayirabilen bir 6l¢ii vektorii olusturacagini géstermistir.

.......

LA B A A A
L
LR B B A A A

Sekil 3.7: Basit Algilayicinin Yapisi
Kaynak: Laurene Fausett, Fundamentals Of Neural Network, Prentice Hall, 1993, s.29.

Algilayicilarin yapist girdi ve ¢ikti katmanlarindan olugsmaktadir. Her agin bir
veya daha fazla girdisi (x) ve tek ¢iktis1 (0) vardir. Her girdi tinitesini hiicreye baglayan
baglantilarin bir agirligi (w) vardir. Bu aglarda ¢ikti degerlerinin sifir olmasini 6nleyen
bir de esik degeri (b) bulunur. Algilayicilari olusturan yapay sinir hiicrelerinin 5 temel

elemani bulunur.

e Girdiler: Bir yapay sinir hiicresine dis diinyadan, baska hiicrelerden
veya kendi kendisinden gelen bilgilerdir.
e Agirhiklar: Bir yapay sinir hiicresine gelen girdinin énemini ve hiicre

iizerindeki etkisini gosterir.

128 Frank Rosenblatt, The Perceptron: A Probabilistic Model For Information Storage and Organization in the
Brain, Psychoanalytic Review, 65, 1958
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e Birlestirme Fonksiyonu: Bu fonksiyon hiicreye gelen tiim girdileri
birlestirerek net girdiyi hesaplar. Bunun i¢in degisik fonksiyonlar
kullanilmaktadar.

e Aktivasyon Fonksiyonu: Bu fonksiyon, hiicreye gelen net girdiyi
isleyerek hiicrenin iiretecegi ¢iktiyr belirler. Toplama fonksiyonunda
oldugu gibi aktivasyon fonksiyonu i¢in de degisik fonksiyonlar
kullanilmaktadir.

e Cikti: Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen dis diinyaya veya
baska hiicrelere gonderilen ¢ikti degeridir. Bir hiicrenin birden fazla

girdisi olmasina ragmen sadece bir ¢iktis1 bulunmaktadir.

Algilayicilarin - ¢iktist  agirliklandirilmis  girdi  degerlerine esik degerinin
eklenmesi ile bulunur. Bulunan bu net girdi aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek agin

ciktist hesaplanir. Hesaplama islemi matematiksel olarak su sekilde gosterilebilir:

n
Net = Zwixi +b=wix; +twyx, + -+ wpx, + b
i=1

1, Net > 0
o= f(Net) = {—1 Net <0

Algilayicilarin  aktivasyon fonksiyonu ile aga gosterilen girdiler iki simf
arasinda paylastirarak iki sinifi birbirinden ayiran dogru bulunmaya calisilir. Bunun i¢in
esik deger fonksiyonu kullanilir. Bu fonksiyon, aga gelen net girdinin pozitif olmasi
durumunda 1 degerini, aksi taktirde -1 degerini alarak girdileri iki simifa ayrr. Iki
girdisi olan bir algilayicinin smif ayiraci olan dogrunun geometrik gosterimi asagidaki

gibidir:
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Sekil 3.8: Algilayiciya Ait Simif Ayracinin Geometrik Gosterimi

Sinif ayiraci olan dogrunun denklemi,
W1x1 + W2X2 + b = O
seklinde tanimlanir.

Algilayicilarin 6grenmesi, agin sinif ayiract olan dogrunun her iki smif en iy1
sekilde ayiracak olan agirliklarin ve esik degerinin belirlenmesidir. Burada deneme
yoluyla zaman iginde agirliklar ve esik degeri degistirilerek en uygun degerler elde
edilmeye c¢alisir. Ogrenme sirasinda t zaman biriminde agirliklar Aw, esik degeri Ab

kadar degistirilir ise;
wi(t+1)=w;(t) + Aw;(t)
b;(t+1)=b;(t) + Ab;(t)

olacaktir. Bu asamada Aw ve Ab degerlerinin belirlenmesi ise 6grenme kuralina gore

yapilir.
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3.3.1.1. BASIT ALGILAYICI OGRENME KURALI
Basit algilayicilarin 6grenme kurali adim adim su sekilde yapilmaktadir:

e Adim 1: Agn girdi seti ve bu girdilere karsilik olarak beklenen gercek
deger belirlenir.

e Adim 2: Agin net girdisi hesaplanir.

n
Net = Z wix; +b
i=1

e Adim 3: Hesaplanan net girdiye karsilik agin ¢iktist belirlenir.

1, Net > 0
o= f(Net) = {—1 Net < 0

Agin  net c¢iktisinin  hesaplanmasinda bazi tasarimcilar  aktivasyon
fonksiyonunda siniflar 1 ve -1 olarak degil de 1 ve 0 olarak gostermektedir. Burada
ama¢ girdileri ayiran iki sinifi belirlemek oldugundan kullanilan bu yontemlerin

birbirlerinden farklar1 yoktur.

e Adim 4: Agm c¢iktist hesaplandiktan sonra gercek deger ile

karsilastirilir.

Eger agin ciktis1 ile gercek deger aymi olursa agirliklarda bir degisiklik

yapmaya gerek kalmaz ve bir sonraki girdinin siniflandirilmasi i¢in 1.adima dontiliir.

Ag beklenmeyen bir ¢ikt1 {irettiyse o zaman iki durum s6z konusudur: Ag
pozitif bir deger tiretmesi gerekirken negatif bir deger iiretmisse o zaman agirliklar
artirilmalidir. Tam tersi durumda ise yani Agin negatif bir deger iiretmesi beklenirken
pozitif bir deger iiretmisse bu durumda agirliklar azaltilmahdir. Algilayicilarin 6grenme

kurali matematiksel olarak su sekildedir:
w; <« w; +A(d —o)x;

bl(—bl+)l(d—0)
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Burada d beklenen gergek deger, A ise 6grenme katsayisidir. Bu katsay1 agirliklarin ve
esik degerin degisim miktarlarini belirlemekte ve tasarimci tarafindan belirlenen sabit

bir deger almaktadir.
3.3.1.2. BASIT ALGILAYICI OGRENME ORNEGI

Basit algilayicilarin 6grenme algoritmasini ikili mantiksal “veya” fonksiyonu
tizerinde Ornek ile agiklayalim. Bunun i¢in “Dogru” 1 ile “Yanlis” -1 ile temsil edilirse

“veya” fonksiyonu asagidaki gibi olacaktir:

3 2
X1 Xo Y 21
1 1 1
14 @ o
1 -1 1
-1 1 1 0 X,
-1 -1 -1
-1 9 -
o
-3 T T T T

Agin egitimine baglamak i¢in agirliklara ve esik degerine rastgele baslangig

degerleri atanir.

=L =[18] sen= o
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olarak kabul edelim. Ogrenme katsayisi olarak A=0.5 olsun.

Bu baslangic degerleri ile sinif ayiracinin geometrik gosterimi su sekilde olur:

Simdi sirayla girdiler aga sunulacaktir.

e Adim 1-1: Birinci girdi seti aga gonderilir. Bu durumda,

Net = wyx; + wyx, + b = (1.0)(1) + (1.0)(1) + (—0.5) = 1.5 ve Net > 0

oldugundan gergeklesen ¢iktt 0 = 1 bulunur. Birinci 6rnek i¢in beklenen ¢ikti d = 1 ile

gerceklesen ¢ikti1 o = 1 ayn1 oldugundan ikinci girdi setine gegilir.

e Adim 1-2: ikinci girdi seti aga gonderilir.

Net = wyx; + wox, + b = (1.0)(1) + (1.0)(—1) + (—0.5) = —0.5 ve Net < 0

oldugundan gergeklesen ¢iktt o = —1 bulunur. Beklenen ¢ikti d =1 gergeklesen

ciktidan farkli (d # o) oldugundan agirliklar ve esik degeri degistirilmelidir.
w; <« w; +A(d —o)x;
b<b+A(d-o0)

kurallart uygulanirsa,
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w; =1.04+05(1—-(-1))1=2.0
w, = 1.0 + 0.5(1 = (=1))(=1) = 0.0
b=-05+05(1-(-1))=05

bulunur. Bu yeni degerler ile ilk adima tekrar doniiliir.

e Adim 2-1: Birinci girdi seti aga tekrar gonderilir.
Net = wyx; + wyx, + b = (2.0)(1) + (0.0)(1) + 0.5 = 2.5 ve Net > 0

oldugundan gergeklesen ¢ikti 0 = 1 bulunur. Birinci 6rnek igin beklenen ¢ikti d = 1 ile

gerceklesen ¢ikt1 o = 1 ayn1 oldugundan ikinci girdi setine gegilir.
e Adim 2-2: ikinci girdi seti aga gonderilir.
Net = wyx; + wyx, + b = (2.0)(1) + (0.0)(—1) + 0.5 = 2.5ve Net > 0

oldugundan gerceklesen cikt1 o = 1 bulunur. Ikinci 6rnek icin beklenen ¢ikt1 d = 1 ile

gerceklesen ¢ikti o = 1 ayn1 oldugundan {igiincii girdi setine gegilir.
e Admm 2-3: Ugiincii girdi seti aga gonderilir.

Net = wyx; + wyox, + b = (2.0)(—1) + (0.0)(1) + 0.5 = —1.5ve Net < 0

69



oldugundan gerceklesen c¢iktti o = —1 bulunur. Beklenen c¢ikti d =1 gergeklesen
ciktidan farkli (d # o) oldugundan agirliklar ve esik degeri degistirilmelidir.

wy =2.0+40.5(1-(-1))(-1) = 1.0
w, = 0.0+ 0.5(1 — (=1))(1) = 1.0
b=05+05(1-(-1)) =15

bulunur. Bu yeni degerler ile ilk adima tekrar doniiliir.

e Adim 3-1: Birinci girdi seti aga tekrar gonderilir.
Net = wyx; + wox, + b = (1.0)(1) + (1.0)(1) + 1.5 = 3.5 ve Net > 0

oldugundan gergeklesen ¢ikti 0 = 1 bulunur. Birinci 6rnek igin beklenen ¢ikti d = 1 ile

gerceklesen ¢ikti o = 1 ayn1 oldugundan ikinci girdi setine gegilir.
e Adim 3-2: ikinci girdi seti aga gonderilir.
Net = wyx; + wox, + b = (1.0)(1) + (1.0)(—-1) + 1.5 = 1.5ve Net > 0

oldugundan gerceklesen cikt1 o = 1 bulunur. Ikinci 6rnek icin beklenen ¢ikt1 d = 1 ile

gerceklesen ¢iktt o = 1 ayni oldugundan {i¢iincii girdi setine gegilir.

e Adim 3-3: Ugiincii girdi seti aga gonderilir.
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Net = wyx; + wyx, + b = (1.0)(—1) + (1.0)(1) + 1.5 = 1.5ve Net > 0

oldugundan gergeklesen ¢ikti o = 1 bulunur. Ugiincii drnek igin beklenen ¢ikt1 d = 1

ile gerceklesen ¢ikt1 0 = 1 ayn1 oldugundan dordiincii girdi setine gegilir.
e Adim 3-4: Dordiincii girdi seti aga gonderilir.
Net = wyx; + wox, + b = (1.0)(—1) + (1.0)(—-1) + 1.5 = —0.5ve Net < 0

oldugundan gercgeklesen ¢ikti 0 = —1 bulunur. Dordiincii 6rnek i¢in beklenen ¢ikti
d = —1 ile gerceklesen ¢ikti1 0 = —1 aymidir. Biitiin girdi setine karsilik algilayicinin
urettigi ciktilar beklenen c¢ikti aile aym1 oldugundan agin egitimi tamamlanmistir.

Bulunan sinif ayiraci ise su sekildedir:

1.0x; + 1.0x, + 1.5 = 0

3.3.2. ADALINE

Adaptif Dogrusal Eleman (Adaptif Linear Element) kelimelerinin kisaltilmis
sekli olan ADALINE ag1 Widrow ve Hoff tarafindan 1960 yilinda gelistirilmistir.
Adaline’nin yapist algilayicilarla aynidir. Aralarindaki tek fark 6grenme kuralindadir.
Widrow ve Hoff, agin 6grenme kurali olarak En Kiigiikk Ortalama Karesi (Least Mean
Square) yontemini Onermistir. Delta 6grenme kurali da denilen bu yontem, agin
ciktisinin beklenen ¢ikti degerine gore hatasini en aza indirgeyecek sekilde agin

agirliklarinin degistirilmesi ilkesine dayanir.
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Sekil 3.9: ADALINE Yapisi
Kaynak: Laurene Fausett, Fundamentals Of Neural Network, Prentice Hall, 1993, s.29.

3.3.2.1. ADALINE OGRENME KURALI

Adaline iinitesinin algilayicinin 6grenme algoritmasindan tek farki 6grenme
kuralindadir. Adaline iinitesinde algilayicida oldugu gibi 6rnekler aga gosterilerek agin

net girdisi ve ¢iktist belirlenir.

Agin net girdisi hesaplanir.

n
Net = z Wi X; +b
i=1

Hesaplanan net girdiye karsilik agin ¢iktisi belirlenir.

1, Net >0
o= f(Net) = {—1 Net <0

Burada beklenen degerin d oldugu varsayilirsa, Adaline tinitesinin hatasi,
E=d-o

olacaktir. Her girdi degerinden sonra ortaya ¢ikan hatalarin ortalama kareleri toplami

ise;

E= %Z(d — 0)2

= %Z(d — f(Net))®
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- %Z <d = (D wixi+ b))2

seklinde olacaktir. Amag¢ bu hatayr en aza indirgeyecek agirliklart bulmaktir. Dikkat
edilirse hata fonksiyonu siirekli bir fonksiyon degildir bu nedenle tiirevlenemez. Bu
noktada Widrow ve Hoff’un Onerisi hata fonksiyonundaki agin ¢iktis1 yerine net girdiyi

kullanmaktir.
1
E= EZ(d — Net)?

=2 @~ Y w4 b))

Bu sekilde tanimlanan hata fonksiyonu siirekli bir fonksiyon oldugundan tiirevi

alinabilir.

1
E= EZ(d — Net)?

aE—lz:z(al Net)(d — Net)'
an'_Z e( e)

:%z 2(d — Net) o (d—zwixi +b)

aWi
=) (@ -Net)(-x)

Bu sonuctan yola ¢ikan Adaline 6grenme kurali, o 6grenme katsayisini gostermek

lizere,
w; <« w; + a(d — Net)x;
b < b+ a(d— Net)

seklini alir.
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3.3.2.2. ADALINE OGRENME ORNEGI

Adaline 6grenme algoritmasini algilayici ile farkin1 gérebilmek igin ayni 6rnek

seti ikili “veya” fonksiyonu iizerinde inceleyelim.

3 2
2]
Xi  Xp Y| i ° o
1 1 1 . )
1 -1 1
-1 1 1 1 N o
1 1 4 o

Olusturulan ag;

LR IR SR SRR R SR AR

Ve agin baslangi¢ degerleri:

W = [xﬂ = Hg] ,b=—-05vea=0.5

kabul edilsin.
e Adim 1-1: Birinci girdi seti aga gonderilir.
Net = wyx; + wyx, + b = (1.0)(1) + (1.0)(1) + (—0.5) = 1.5 ve Net > 0
oldugundan gergeklesen ¢ikti 0 = 1 bulunur. Birinci 6rnek igin beklenen ¢ikti d = 1 ile

gerceklesen ¢ikti o = 1 ayn1 oldugundan ikinci girdi setine gegilir.
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e Adim 1-2: ikinci girdi seti aga gdnderilir.
Net = wyx; + wyx, + b = (1.0)(1) + (1.0)(—1) + (—0.5) = —0.5ve Net < 0

oldugundan gerceklesen c¢iktti o = —1 bulunur. Beklenen c¢ikti d =1 gergeklesen
ciktidan farkli (d # o) oldugundan agirliklar ve esik degeri degistirilmelidir.

w; <« w; + a(d — Net)x;
b < b+ a(d— Net)
kurallar1 uygulanirsa,
w; = 1.0+ 0.5(1 - (-0.5))1 =175
w, = 1.0+ 0.5(1 — (—=0.5))(—1) = 0.25
b =-0.54+0.5(1 - (-0.5)) =0.25

bulunur. Bu yeni degerler ile ilk adima tekrar doniiliir.

e Adim 2-1: Birinci girdi seti aga tekrar gonderilir.
Net = wyx; + wyox, + b = (1.75)(1) + (0.25)(1) + 0.25 = 2.25 ve Net > 0
oldugundan gergeklesen ¢ikti 0 = 1 bulunur. Beklenen ¢ikt1 d = 1 ile gergeklesen ¢ikti

o = 1 ayn1 oldugundan ikinci girdi setine gegcilir.
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e Adim 2-2: ikinci girdi seti aga tekrar gonderilir.

Net = wyx; + wyx, + b = (1.75)(1) + (0.25)(—1) + 0.25 = 1.75 ve Net > 0

oldugundan gergeklesen ¢ikti o = 1 bulunur. Beklenen ¢iktt d = 1 ile gergeklesen ¢ikti

o = 1 ayn1 oldugundan ii¢ilincii girdi setine gegilir.

e Adim 2-3: Uciincii girdi seti aga tekrar gonderilir.

Net = wyx; + wox, + b = (1.75)(—1) + (0.25)(1) + 0.25 = —1.25 ve Net < 0

oldugundan gergeklesen ¢ikti 0 = —1 bulunur. Beklenen ¢iktt d = 1 ile gergeklesen

¢ikti o = —1 farkli oldugundan agirliklar ve esik degeri degistirilir.
wy = 1.75+ 0.5(1 — (—=1.25))(—1) = 0.625
w, = 0.25+ 0.5(1 — (—1.25))1 = 1.375

b =0.25+0.5(1 — (—1.25)) = 1.375

bulunur. Bu yeni degerler ile ilk adima tekrar doniiliir.

e Adim 3-1: Birinci girdi seti aga tekrar gonderilir.

Net = wyx; + wyx, + b = (0.625)(1) + (1.375)(1) + 1.375 = 3.375 ve Net > 0
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oldugundan gergeklesen ¢ikti o = 1 bulunur. Beklenen ¢iktt d = 1 ile gergeklesen ¢ikti

o = 1 ayn1 oldugundan ikinci girdi setine gegilir.
e Adim 3-2: ikinci girdi seti aga tekrar gonderilir.
Net = wyx; + wyx, + b = (0.625)(1) + (1.375)(—1) + 1.375 = 0.625 ve Net > 0

oldugundan gergeklesen ¢ikti 0 = 1 bulunur. Beklenen ¢iktt d = 1 ile gerg¢eklesen ¢ikti

0 = 1 ayn1 oldugundan ii¢lincii girdi setine gegilir.
e Adim 3-3: Uciincii girdi seti aga tekrar gonderilir.
Net = wyx; + wyx, + b = (0.625)(—1) + (1.375)(1) + 1.375 = 2.125 ve Net > 0

oldugundan gerceklesen ¢iktt 0 = 1 bulunur. Beklenen ¢ikt1 d = 1 ile gergeklesen ¢ikt1

0 = 1 ayn1 oldugundan dordiincii girdi setine gegilir.
e Adim 3-4: Dordiincii girdi seti aga gonderilir.

Net = wyx; + wyx, + b = (0.625)(—1) + (1.375)(—1) + 1.375 = —0.625 ve
Net <0

oldugundan gerceklesen cikti 0 = —1 bulunur. Beklenen ¢ikti d = —1 ile gergeklesen
¢ikti 0 = —1 aym oldugundan ve tiim Ornekler dogru siniflara ayrildigindan egitim

tamamlanir. Bulunan simif ayiraci ise su sekildedir:

0.625x; + 1.375x, + 1.375 = 0

3 2
2.
1 - -

i
0 X,
1 o -
2 \

T T T T
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3.3.3. ALGILAYICI iLE ADALINE ARASINDAKI FARKLILIKLAR

Algilayici ile Adaline 6grenme kurallar1 arasindaki farklilik olusturan aglarin
calismalar1 ve sonuclar iizerinde farkliliklara yol agmaktadir. Bu farkliliklar kisaca su

sekildedir:

1- Ogrenme kurallar1 farklidur.

Algilayici Adaline

w; «w; +a(ld—o)x; w; < w; +a(d— Net)x;

2- Ornekler dogrusal ayrilabilir oldugunda smiflandirma hatalar farklidar.

Algilayici Adaline
Algilayicilar, ornekleri simiflandiran var | Adaline, hata fonksiyonunda ¢ikis degeri
olan ilk ayiraci arar ve buldugunda hatasiz | yerine net girdiyi kullandig1 i¢in dogru
siiflandirma yapar. smiflandirma yapildiginda bile hatast sifir
Algilayicilarin avantaji olmaz.

3- Ornekler dogrusal ayrilabilir olmadiginda siniflara yakinsamalari farklidir.

Algilayici Adaline
Algilayicilar, bu durumda yakinsama | Dogru smif ayiracini bulamasa bile her
gerceklestiremeyebilir. zaman hata  fonksiyonunun  yerel
minimum noktasina yakinsama
gercgeklestirir.

Adaline avantaji

4- Hatal1 stniflandirilmig noktalarin egitim tizerindeki etkileri farklidir.

Algilayici Adaline
Hatali siniflandirilmis noktalarin tiimii | Hatali  siniflandirilmis  noktalarin  sinif
ayni etkiye sahiptir. ayiracindan uzakliklar1  biiyiik etkiye
sahiptir.
E=d-o E =d — Net

Adaline avantaji

5- Dogru smiflandirilmis noktalarin egitim {izerindeki etkileri farklidir.

Algilayici Adaline
Dogru simiflandirilmis noktalarin hicbir | Dogru siniflandirilmis noktalarin  etkisi
etkisi yoktur. vardir. Ozellikle noktalar u¢ noktalarsa.

78



E=d-0=0 E=d—Net+0
Algilayicilarin avantaji

6- Sinif ayiracinin niteligi farklidir.

Ayirag, dogru smiflandirmayr  bulur | Dogru  siniflandirma  bulunsa  bile
bulmaz egitim durur. diizeltme islemi devam eder.

N -

Adaline avantaji

3.3.4. TEK KATMANLI ALGILAYICILARIN SINIRLARI

Tek katmanl algilayicilarin en 6nemli sorunu dogrusal olmayan problemlerin
¢Oziilmesinde basarili olamamasidir. 1969 yilinda Marvin Minsky ve Samuel Papert,
“Perceptron” adli kitaplarinda algilayict modelini elestirmis ve ¢ok sinirli bazi

problemler disinda ise yaramayacagini gé’)sterrnistir.124

Boylece Rosenblatt ve
Widrow’un calismalari algilayic1 ve Adaline gozden diismesine neden oldu. Rosenblatt
ve Widrow bu sinirlarin farkindaydi ve bunlari ortadan kaldirmak amaciyla ¢esitli aglar
onerdiler. Bu donemde Rosenblatt ara katman iceren ¢ok katmanli algilayict modelini,
Widrow birden fazla Adaline iinitesi igeren Madaline agin1 6nerdi. Ancak karmasik
aglarin egitimini gerceklestirecek bir 6grenme algoritmasi gelistiremediler. Deney
yapmaya yardimci gli¢lii bilgisayarlarin da olmamasi birgok arastirmacinin bu alani terk
etmesine neden oldu. Minksky ve Papert kitaplarinda algilayicilarin eksikleri géstermek

icin XOR fonksiyonunu 6rnek vermistir. Asagida bu fonksiyonun dogrusal olmadiginin

kanit1 gosterilmistir:

124 Minksy M.L., Papert S., Perceptrons, MIT Press, Cambridge, 1969
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— XOR fonksiyonunun dogrusal boliinemezligi

3 2
X1 X .
1 1 1 O~
-1 1 1 ! N N
1 -1 1 0 NN 7
S | e
1 ™ ] \\‘ \'\\’\
2] o

wi.l+w,.1+b<0 (1)
wi. (=) +w,.1+b>0 (2)
wi.l+w,. (-1)+b>0 (3)

wi.(—D)+w,.(-1)+b<0 (4)
ise (1) ve (4) denklemlerinden b < 0 ve (2) ile (3) denklemlerin ¢oziimiinden b > 0
bulunur. Bu ¢eliski XOR fonksiyonunun dogrusal boliinemezliginin kanitidir. XOR
fonksiyonu algilayict ve Adaline’nin zayifligin1 gosteren en basit siniflandirma
problemidir. Bu zayifligin giderilmesi i¢in birgok deneme yapilmigtir. Bunlardan 6nemli
sayilabilecek olan1 Madaline olarak bilinen agdir. Bu ag, daha sonraki ¢ok katmanl

aglarin olusumunda 6ncii olmustur.
3.3.5. MADALINE

Madaline, birden fazla Adaline aginin bir araya gelmesi ile olusturulan genel
olarak iki katmandan olusan aglardir. Madaline’in 6grenme kurali Adaline igin
kullanilan 6grenme kurali ile aynidir. Burada énemli farklilik en sonda bulunan “And”

veya “Or” sonlandiricisidir.*®

125 Oztemel, s.
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Sekil 3.10: MADALINE Yapisi
Kaynak: Laurene Fausett, Fundamentals Of Neural Network, Prentice Hall, 1993, s.29.

3.3.5.1. MADALINE OGRENME KURALI

MRI olarak isimlendirilen ilk Madaline 6grenme kurali 1960°da Widrow ve
Hoff tarafindan gelistirilmistir. Bu kuralda sadece Adaline iinitesinin agirliklar
degistirilirken ¢ikis {nitesinin agirliklar1 sabittir. Daha sonralart MRII olarak
isimlendirilen Widrow, Winter ve Baxter tarafindan 1987°de Onerilen modelde ise
agdaki tiim agirliklar degistirilebilir diizendedir. Genel olarak Madaline 6grenmesi su

sekildedir;

e Admm 1: Adaline tnitelerinin agirliklar1 ve esik degerlerine baslangig
degerleri atanir.

e Adim 2: Her bir Adaline iinitesine gelen net girdi hesaplanir.

n
Netol. = Z Wjix]' + bi
j=1

e Adim 3: Her net girdinin ¢iktis1 belirlenir.

1, Net,, >0
0; = f(NetOi) = {_1, Net, <0
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e Adim 4: Her Adaline iinitesinin ¢iktist hesaplandiktan sonra
sonlandirict olarak secilmis olan mantik fonksiyonuna gore agin

ciktisina karar verilir.
Eger OR sonlandirict segildiyse agin ¢iktisi,
0 =0,Vo,V:-Voy
AND sonlandiricisi secildiyse,
0 = 01 Ao\ -+ Aoy,
olacaktir.
e Adim 5: Gergeklesen ¢ikti (0) ile beklenen deger (d) karsilastirilir.
Eger d = o ise agirliklarda degisiklik yapilmaz bir sonraki girdi setine gegilir.

Eger d =1 ve o = —1 ise sifirn altinda deger iireten Adaline tnitelerinin

agirliklar degistirilir.

Eger d =—1 ve o=1 ise pozitif deger iireten Adaline iinitelerinin

agirliklarinda degistirilme yapilir.
wji < wj; + a(d - Netol.)xj
b; « b; + a(d - Netol.)
3.3.5.2. MADALINE OGRENME ORNEGI

Madaline 6grenme algoritmasint ve XOR problemine nasil bir ¢6ziim

buldugunu arastiralim. 3 %
2]
X; Xo Y |
d T 9
1 1 -1
1 1 1 ° i
1 -1 1 1 ° ®
-1 -1 -1 2




Olusturulan ag;

ve agin baslangi¢ degerleri:

w=ot = A =[] = [03] vew =02

kabul edilsin.
e Adim 1-1: Birinci girdi seti aga gonderilir.
Net, = wjix; +Wy1x, + by = (—=1)(1) + (1)(1) + 0.5 =0.5
Net,, = wipx1 + Wax, + by = (1)(1) + (=1)(1) + 0.5 =0.5

Net, =05>0 =0, =1

Net,, =05>0 :>02=1}0T:>0=1

bulunur. Gergeklesen ¢iktt 0 = 1, beklenen ¢ikti d = —1 oldugundan ¢ikt1 hatali sonug
uretmistir. Beklenen c¢ikti negatif oldugundan tiim pozitif ¢ikti {ireten agirliklar
degistirilir.

Wji — Wji + a(d — Netol.)xj

wy =—-1+02(-1-05)1=—1.3

wy =14 0.2(=1—0.5)1=0.7
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wy;, =1402(-1-0.5)1=0.7
wy, =—1402(-1-0.5)1=-13
b; « b; + a(d - Netoi)
b; =05+0.2(-1-0.5) =0.2
b, =05+0.2(-1-0.5)=0.2
agin yeni agirlik degerleri:

=l wel=lo5 sl e=[5] =3

elde edilir. Bulunan bu degerler ile ilk 6rnege doniiliir.
e Adim 2-1: Birinci girdi seti aga tekrar gonderilir.
Net, = wi1x; +Wwy1x, + by = (—1.3)(1) +(0.7)(1) + 0.2 = —0.4
Net,, = wipXx; + Wax, + by = (0.7)(1) + (=1.3)(1) + 0.2 = —0.4

Net, =—-04<0 =0, =—1

Netoz :_O4<0 :}02 :_1}07' $0=_1

bulunur. Gergeklesen ¢iktt 0 = —1, beklenen ¢iktt d = —1 ile ayn1 oldugundan ikinci

Ornege gegilir.
e Adim 2-2: ikinci girdi seti aga gonderilir.
Net, = wjix; +wyxy + by = (=1.3)(=1) + (0.7)(1) + 0.2 = 2.2
Net,, = wiyx; + WXy + by = (0.7)(=1) + (=1.3)(1) + 0.2 = —1.8

Net, =22>0 =0, =1

Net,, = —1.8 < 0 =>02=—1}0r »o0=1
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bulunur. Gergeklesen ¢ikti 0 = 1, beklenen ¢ikti d = 1 ile ayni oldugundan {igiincii

ornege gegilir.
e Adim 2-3: Ugiincii girdi seti aga gonderilir.
Net, = wy1x; +wyx, + by = (=1.3)(1) +(0.7)(-1) + 0.2 = —1.8
Net,, = WizX1 + Wax, + by = (0.7)(1) + (—1.3)(—1) + 0.2 = 2.2

Net, = -18<0 =0, =—1

Net, =22>0 =0, =1 }0T=>°=1

bulunur. Gergeklesen ¢ikti 0 = 1, beklenen ¢iktt d = 1 ile ayn1 oldugundan dordiincii

Ornege gegilir.
e Adim 2-4: Dordiincii girdi seti aga gonderilir.
Net, = wjix; +Wy1x, + by = (=1.3)(=1) + (0.7)(-1) + 0.2 =0.8
Net,, = Wizx; + Wapxp + by = (0.7)(=1) + (=1.3)(-1) + 0.2 =0.8

Net, =0.8>0 =0, =1

Net,, = 0.8 > 0 :oz=1}0r:>0:1

bulunur. Gergeklesen c¢ikt1 o = 1, beklenen ¢ikti d = —1 oldugundan pozitif deger

tireten agirliklar degistirilir.
wji < wj; + a(d — Netol.)xj
wi; = —1.3+0.2(-1-0.8)(-1) = —0.94
Wy, = 0.74+0.2(-1-0.8)(—1) = 1.06
wip, = 0.7+ 0.2(—1-0.8)(—1) = 1.06
wy, = =134+ 0.2(-1-0.8)(—1) = -0.94

b; « b; + a(d - Netol.)
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by =0.2+0.2(-1-0.8)=-0.16
b, =0.2+0.2(-1-0.8) = —-0.16
agin yeni agirlik degerleri:

mi xlﬂ [100964 —16(.)(964] b= z]_ 8112]

elde edilir. Bulunan bu degerler ile ilk 6rnege doniliir.
e Adim 3-1: Birinci girdi seti aga tekrar gonderilir.
Net, = wi1X; +Wy1Xx; + by = (—0.94)(1) + (1.06)(1) — 0.16 = —0.04
Net,, = wipx1 + Wax, + by = (1.06)(1) + (—0.94)(1) — 0.16 = —0.04

Net, =—-0.04<0 =0, =—-1

Neto2 =—-004<0 =0, = _1}0r =0=-1

bulunur. Gergeklesen ¢iktt 0 = —1, beklenen ¢iktt d = —1 ile ayn1 oldugundan ikinci

Ornege gegilir.
e Adim 3-2: ikinci girdi seti aga tekrar gonderilir.
Net, = wjiX; +Wy1Xx; + by = (—0.94)(=1) + (1.06)(1) — 0.16 = 1.9
Net,, = WipXx; + WaX; + by = (1.06)(=1) + (=0.94)(1) — 0.16 = —2.16

Net,, =1.9>0 =0, =1

bulunur. Gergeklesen ¢iktt o = 1, beklenen ¢ikti d = 1 ile aym1 oldugundan {igiincii

ornege gegilir.
e Admm 3-3: Ugiincii girdi seti aga tekrar gonderilir.

Netol = Wllxl + W21x2 + bl == (_0.94)(1) + (1.06)(_1) - 0.16 = _2.16

86



Netoz = lexl + szxz + bz = (106)(1) + (_094)(_1) - 016 = 19

Net, = —-216<0 =0, = —1

Net, =1.9>0 =0, = 1 }OT:"’zl

bulunur. Gergeklesen ¢ikt1 o = 1, beklenen ¢ikti d = 1 ile ayn1 oldugundan doérdiinci
ornege gegilir.
e Adim 3-4: Dordiincii girdi seti aga tekrar gonderilir.
Net, = wj1X; +Wy1Xx; + by = (—0.94)(—1) + (1.06)(—1) — 0.16 = —0.28
Net,, = wWizX; + Wyx, + by = (1.06)(—1) + (=0.94)(—1) — 0.16 = —0.28

Net, =—-028<0 =0, =-1

bulunur. Gergeklesen ¢iktt 0 = —1, beklenen ¢iktt d = —1 ile ayn1 oldugundan egitim

tamamlanmistir. Son durumda agin agirlik degerleri ve geometrik sekli su sekildedir:

_ W11 Wi2] _ [—094 1.06 _ b1]_ —0.16
W= Wa1 sz]_ [ 1.06 —0.94] b= b, _[—0.16
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3.4. COK KATMANLI YAPAY SINiR AGLARI

1950’1i yillarin sonlarinda, sinir agi modellerinde bugiin hala giincelligini
koruyan iki yapay ag modeli ileri siiriildii. Ilk olarak Algilayici olarak bilinen
(Rosenblatt, 1958) dogrusal esik birimlerini iceren ag modeliydi. Ikinci ag modeli ise
dogrusal bir ¢ikis1 olan Adaline ve birden fazla Adaline biriminden olusan Madaline
agidir (Widrow ve Hoff, 1960). Her iki ag modeli de bugiin delta kurali olarak bilinen
o6grenme kuralinin degisik bir tiirlinii kullanir. Bu iki sinir ag1 modelinin ana sakincasi
ayarlanabilir baglantili tek katmandan olugmasinin sinirlariydi. “Perceptron” isimli
kitaplarinda Minsky ve Papert (1969) bu aglarin sinirlarin1 ve sadece dogrusal ayrilabilir
smiflar i¢in kullanilabilecegini gosterdi. Bu eksiklikleri gidermek amaciyla
Rosenblatt’in ve Widrow’un c¢alismalar1 devam ettiyse de karmasik problemlerin
¢oziimiinde kullanilabilecek bir 6grenme algoritmasi gelistirilemedi. Cok katmanl
algilayicilarin gelisimi David Rumelhart ve James McClelland tarafindan 1986 yilinda

126

gergeklestirilen algoritma ile gergeklesti.” Bu algoritma, Minsky ve Papert tarafindan

yapilan elestirilere cevap oldu.
3.4.1. Cok Katmanh Algilayicilarin Yapisi

Cok katmanli algilayicilar, tek katmanl algilayicilarin genellestirilmis halidir.

Cok katmanli algilayicilarin ayirt edici ti¢ nemli 6zelligi vardir.*?’

1. Agdaki her bir néron dogrusal olmama 6zelligi igerir. Dogrusal olmama
bi¢imi genellikle kullanilan sigmoid fonksiyonu ile saglanir.

2. Gizli noronlardan olusan bir veya daha fazla gizli katmana sahiptir.
Gizli noronlar, girdi setinin yapisindaki karmagik yapiy1 6grenmede ag1
basar1 kilarlar.

3. Ag, baglantilar sayesinde c¢ok yiiksek derecede bilgi isleme becerisi
gosterir. Agin bilgi islemesinde degisiklik olabilmesi i¢in baglanti
sayisinda ya da agirliklarinda degisikligi gerektirir.

126 Hamzacebi, s.44.
12T Hamzagebi, s.43.
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Cok katmanli algilayicilarin yapisi asagida gosterildigi gibidir:

L -

M
=F
=S

4

|

N

Girig Katmani Ara Katmanlar Cikis Katmani

Sekil 3.11: Cok Katmanl Algilayicinin Yapisi

Cok katmanli algilayicilar, disaridan verileri alan girdi katmani, disartya ag
sonucunu veren ¢ikt1 katmani ve bu iki katman arasinda bir veya daha fazla sayida ara
katmandan (gizli katman) olugmaktadir. Bir ¢cok katmanli algilayicinin yapisi birgcok
bilesenden olusmaktadir. Bu bilesenlerin bazilar1 6nceki bdliimlerde deginilmistir.
Burada ¢ok katmanl algilayicilarin ¢alisma sistemlerini anlayabilmek i¢in bu bilesenleri

sistematik olarak agiklayacagiz. Cok katmanl algilayicinin bilesenleri sunlardir:

Katmanlar
Birlestirme fonksiyonu
Aktivasyon fonksiyonu

Hata fonksiyonu

o & w0 N e

Ogrenme stratejileri ve kurallari

3.4.1.1. Katmanlar

Cok katmanli algilayicilar yapay sinir hiicrelerinden olusan 3 katmandan

meydana gelir.

Girdi Katmani: Disaridan gelen girdileri (x4, x,, -+, xy) alarak ara katmana

iletmede gorevli olan katmandir. Bu katmanda bilgi isleme ger¢eklesmez sadece gelen
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girdiyi geldigi gibi bir sonraki katmana aktarir. Girdi katmanindaki her hiicrenin bir

girdisi ve bir ¢iktis1 vardir.

Ara Katmanlar: Ara katmanlar, girdi katmanindan gelen bilgileri isleyerek bir
sonraki katmana iletirler. Bir agda birden fazla ara katman ve her katmanda birden fazla
sinir hiicresi bulunabilir. Bu hiicreler aga dogrusal olmayan davraniglar1 saglayan

islemcilere sahiptir.

Cikti Katmani: Ara katmandan gelen bilgileri isleyerek agin iirettigi ¢iktilar

(01,02, -, 0y) belirler ve dis diinyaya gonderir.
3.4.1.2. Birlestirme Fonksiyonu

Bir yapay sinir hiicresi tek bir girdi alabilmesi nedeni ile girdi katmanindan
gelen birden fazla degerin tek bir degere indirgenmesi gerekir. Bu amacla kullanilan
fonksiyona birlestirme fonksiyonu denir. Bunun i¢in degisik fonksiyonlar
kullanilmaktadir. Birlestirme fonksiyonu olarak genelde toplama fonksiyonu tercih

edilir. En ¢ok kullanilan fonksiyonlar agsagida gosterildigi gibidir:

Tablo 3.1: Birlestirme Fonksiyonlari

Fonksiyon Formiil

Toplam Fonksiyonu N
Net = Z Wi X;
i=1

Carpim Fonksiyonu

N
Net = 1_[ Wi X;
i=1

Maksimum Fonksiyonu Net = max (w;x;)
i:l}...}N

Minimum Fonksiyonu Net = min (w;x;)
i=1,"',N

Isaret Fonksiyonu

N
Net = Z Sgn(w;x;)
i=1
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3.4.1.3. Aktivasyon Fonksiyonu

Bu fonksiyon hiicre davranisini belirleyen oOnemli faktorlerden biridir.
Aktivasyon fonksiyonu hiicreye gelen net girdiyi isleyerek hiicrenin liretecegi ¢iktiyi
belirler. Birlestirme fonksiyonunda oldugu gibi aktivasyon fonksiyonu da agmn her
hiicresinde ayni fonksiyon olmasi gerekmez. Baz1 hiicreler ayni fonksiyonu kullanirken
digerleri farkli fonksiyonlar1 kullanabilir. Ilgilenilen problem tiiriine ve ag yapisina gore

degisik aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilabilir.
1- Dogrusal (Lineer) Fonksiyon

Dogrusal fonksiyon, o bir skaler sayr olmak iizere asagidaki sekilde

gosterildigi gibidir.
f(Net) = aNet
f(Net) f(Net)
2 = a=2
a=1
aNet
1 1 a=0.5
0 f 0
Net Net Net
1 -14
-2 T T -2 f T
-2 -1 0 1 2 ) -1 0 1 2

Sekil 3.12: Dogrusal Fonksiyon

a =1 ise hiicreye gelen net girdi hi¢ bir degisiklige ugramadan ¢ikt1 olarak
sunulur. a@ # 1 olmasi durumunda ise hiicreye gelen net girdi sadece 6l¢ek degistirerek

(bliytiyerek veya kiiciilerek) dogrusalligi bozulmadan ¢ikti olarak sunulur.
2- Basamak (Step) Fonksiyonu

Hiicreye gelen net girdi degerinin belirlenen bir degere gore iki gesit ¢iktiya

dontlistimiinti saglayan fonksiyondur. Eger net giris belirlenen ¢ degerini asarsa ¢ikti
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olarak a, aksi taktirde b degerini alir. Fonksiyonun matematiksel ve grafiksel gosterimi

asagidaki gibidir.
a, Net > ¢
f(Net)_{b, Net < ¢
5 f(Net) 2 f(Net)
1 1 a=1
a
4 c Net 0 =0 Net
b
1 1 b=-1
-2 T T -2 T T
2 -1 0 1 2 2 -1 0 1 o)

Sekil 3.13: Basamak Fonksiyonu

Yapilan calismaya gore a, b ve ¢ degerleri belirlenebilir. Bir¢cok aragtirmada

a=1, b=0 ve c=0 veya a=1, b=-1 ve ¢=0 olarak se¢ilmektedir.
3- Rampa Fonksiyonu

Dogrusal ve basamak fonksiyonunun bir araya gelmesinden olusur. Fonksiyon
c<Net<d araliginda dogrusal islemci, Net > d ve Net < c i¢in basamak islemcisi

ozelligi gosterir. Rampa fonksiyonunun matematiksel gosterimi su sekildedir:

a, Net = d

a—>b db — ca
Net + ,
—cC d—c

b, Net <c

f(Net) = c < Net <d
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s f(Net) B f(Net)

14 14 a=1
a
C / : c=-1
0 / d Net 0 T =1 Net
1 / 1 =
1 b b=-1
-2 T T -2 T T
-2 1 0 1 2 -2 1 0 1 2

Sekil 3.14: Rampa Fonksiyonu

Pratikte genel olarak a=1, b=-1, c=-1, d=1 veya a=1, b=0, ¢=0, d=1 segilir. Bu

durumda fonksiyon su sekilde olur;

1, Net =1 1, Net > 1
f(Net) = {Net, —1<Net<1 weya f(Net)=1{Net, 0<Net<1
-1, Net < —1 0, Net <0

4- Sigmoid Fonksiyonu

[0,1] araliginda degerler iireten Sigmoid fonksiyonu siirekli bir fonksiyon
olmasindan dolay1 o6zellikle dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde

kullanilmaktadir.

1
f(Net) = T4 oNet
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f(Net)

_/ ~

Net

-2 -1 0 1 2

Sekil 3.15: Sigmoid Fonksiyonu
5- Hiperbolik Fonksiyonu

Hiperbolik fonksiyonu [-1,1] araliginda degerler ireten siirekli bir

fonksiyondur. Bu nedenle dogrusal olmayan problemlerde kullanim1 yaygindir.

oNet _ ,—Net
f(Net) = gNet 1 g—Net

f(Net)

+
o_// —{Net
Al

T T
-2 -1 (0] 1 2

Sekil 3.16: Hiperbolik Fonksiyonu

3.4.1.4. Hata Fonksiyonu

Cok katmanl algilayicilar 6rnekler yardimu ile egitilen sistemlerdir. Probleme
ait kurulan ve egitilen agin performansini 6lgmek i¢in bir sinama yontemi olmalidir. Bu
sinama yontemine gore agin Urettigi ¢iktilarin giivenirligi belirlenirken bir yandan bu
giivenirligin artirilmast icin diizeltmeler yapilir. Hata fonksiyonu olarak kullanilan bazi

simnama kurallar1 soyledir:
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1- OKklid Mesafesi:

Beklenen c¢ikt1 (d) ile agin ciktis1 (0) arasindaki Oklid mesafesinin

hesaplanmasi ile elde edilen hata degeridir.

N
Hy = Z(di —0;)?
i=1

Bu hata ne kadar azaltilabilirse o kadar giivenilir sonuglar alinacagini

sOyleyebiliriz. Yapay sinir aglarinda en ¢ok kullanilan hata 6l¢iisiidiir.
2- Mutlak Mesafe:

Bu sinama beklenen ¢ikti (d) ile agin ¢iktist (0) arasindaki farklarin mutlak

degerlerinin toplanmasi seklinde tanimlanir.

N
Hy = ) ld; o
i=1

3- Bagil Hata:

[k iki hata taniminda yapay sinir aglarinin hatasinda ¢ikis degerleri arasinda
fark gozetmeden yapilir. Halbuki her hiicrenin kendisine gore hatasi vardir. Bagil hata
cikis degerleri ile beklenen degerleri tek tek kiyaslar ve en biiylik hatayr agin hatasi
kabul eder. Eger en biiyiik hata j. ¢ikis hiicresinde ise bagil hata;

ile hesaplanir.
4- Smiflama Hatasi:

Yukaridakilerden farkli olarak burada yanlis siniflandirilmis (Ys) orneklerin

toplam ornek sayisina (Ts) orani bulunur.
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He. =
S TS

Bu oran agim bir sinifi yanlis siniflandirma olasiligina karsilik gelir. Bu deger

ne kadar diisiik ise ag o kadar iyi calisir.

3.4.1.5. Ogrenme Stratejileri ve Kurallar

Burada ogrenme ile kastedilen eldeki oOrnekler arasindaki yapimin anlagilmasini
saglayacak baglant1 agirliklarinin hesaplanma islemidir. Bu hesaplama islemi segilecek
olan Ogrenme stratejisine gore belirlenir. Burada O0grenmeyi gerceklestirecek olan
O0grenme stratejileri ve Ogrenme kurallar1 tamitilacaktir. Genel olarak 2 o6grenme

stratejisinden soz edilir. Bu stratejilerin se¢imi problemle ilgili elimizdeki verilere gore

belirlenir.
Dogrulayici
Ogrenme
Ogretmenli
N Ogrenme 4 N
Ogrenme J Destekleyici
Stratejileri g ) Ogrenme
J Ogretmensiz J
Ogrenme

/

Sekil 3.17: Ogrenme Stratejileri
Dogrulayic1 Ogrenme

Agin egitiminde, eger agin lretmesi beklenen cikti degerleri mevcutsa ve aga
tanitiliyorsa bu tip 6grenme dogrulayici 6grenme olarak isimlendirilir. Her 6rnek ig¢in
girdi ve beklenen ¢ikti kiimeleri aga verilir. Ag, girdileri isleyerek kendi ¢iktisin {iretir
ve beklenen c¢ikti ile karsilastirir. Daha once bahsettigimiz hata fonksiyonlarina gore
hesaplanan hatay1 en aza indirmek i¢in kullanilan 6grenme kuralina gore agirliklarda
gerekli degisiklikler gergeklestirilir. Tek katmanli algilayicilar, geri yayilim ag1 ve

Boltzmann makinesi dogrulayici 6grenmeyi kullanan en yaygin modellerdir.
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Destekleyici Ogrenme

Bu sistemde dogrulayict 6grenme sistemindeki gibi aga bir 6gretmen yardimci
olur. Fakat burada 6gretmen egitim sirasinda aga beklenen degeri vermek yerine agin
¢iktisinin sadece dogru veya yanlis oldugunu belirtir. Ag, 6gretmenden gelen bu sinyale
gore Ogrenme silirecine devam eder. LVQ ag1 bu stratejiyi kullanan aglara 6rnek

verilebilir.
Ogretmensiz Ogrenme

Bu sistemde agin 6grenmesine yardimci olan bir 6gretmen yoktur. Aga sadece
girdi seti gosterilir. Ag, girdi setinde sakli istatistiksel bilgilerin elde edilmesini kendi

kendisine 6grenir. ART, Hopfield ve Kohonen aglar1 en ¢ok kullanilan aglardir.
Ogrenme Kurallar

Ogrenme stratejilerine gore yapay sinir aglar1 igin birgok &grenme kurali
gelistirilmistir. Burada bu kurallarla ilgili tanimlar yapilacak, bu kurallar1 uygulayan
sistemler anlatilirken 6grenme kurallar1 detayli olarak anlatilacaktir. Baglica 6grenme

kurallar1 sunlardir;
Hebb Kurah (1949)

Bilinen ilk 6grenme kurali olarak karsimiza ¢ikar ve diger 6grenme kurallarinin
temelini olusturur. Temel olarak, bir hiicre diger bir hiicreden bilgi alirsa ve ikisi de
aktif (matematiksel olarak ayni isarete sahip) ise bu iki hiicrenin arasindaki baglanti

degeri kuvvetlendirilmelidir. Aksi durumda ise baglant1 degeri zayiflatilmalidir.
Hopfield Kurah (1982)

Bu kural Hebb kuralina benzemektedir. Aralarindaki fark, Hebb’e gore
kuvvetlendirilmesi veya zayiflatilmasi gereken baglantilarin ne kadar artirilmas: ya da
azaltilmasi gerektigi belirlenir. Agirliklarin degisimi belirlenen bir 6grenme katsayisina
gore gerceklestirilir. Ogrenme katsayis1 genel olarak 0 ile 1 arasinda tasarimci

tarafindan segilen sabit bir degerdir.
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Delta Kurah

En yaygin olarak kullanilan bu kural yine Hebb kuralim1 esas alir. Bu kural
baglanti degerlerinin beklenen ¢ikt1 ile gerceklesen ¢ikti arasindaki farkliligl azaltmak
icin siirekli degistirilmesi ilkesine dayanir. Hatalar en son katmandan baglayarak ilk
katmana dogru dagitilir. Bu tiir 6grenme ile egitilen aglara hata dagitimli geri yayilim
ag1 adi da verilir. Bu kuralin ilk denemeleri Widrow ve Hoff (1960) tarafindan

gerceklestirilmistir.
Kohonen Kurah (1988)

Burada sinir hiicreleri 6grenmeyi ve agirliklart yenilemeyi birbirleriyle
yarisarak kendi i¢inde hallederler. En biiyiik ¢iktist olan hiicre kazanan hiicre olur ve
baglant1 agirliklart degistirilir. Kohonen kuralinda bir ¢ikis seti olmasi gerekmez. Bu

nedenle 6gretmensiz egitimle 6grenimini gergeklestirir.
3.4.2. Geri Yayilhim (Backpropogation) Ag1

Cok katmanli algilayicilara olan ilgi Rumelhart tarafindan gelistirilen model ile
cok hizli bir sekilde artmistir. Gelistirilen bu aga hatay1 geriye yayma modeli veya geri
yayilim ag1 denilmektedir. Bu model delta 6grenme kuralini temel alir. Geri yayillim
aginin 6grenme kurali delta 6§renme kuralinin genellestirilmis halidir. Bu nedenle bu

agin 6grenme kuralina genellestirilmis delta kurali da denilmektedir.
3.4.2.1. Geri Yayiim Ogrenme Kurah

Geri yayilm aginmn 6grenme kural iki asamadan olusur. ilk asama ileriye
dogru hesaplamanin yapildig1 ve agin ¢iktilarinin belirlendigi asamadir. Ikinci asama ise
geriye dogru hesaplamanin yapildig1 yani agin ¢iktilarindaki hatanin azaltilmasi i¢in

agirliklarda gerekli olan degisikligin yapildig1 asamadir.
1- Tleriye dogru hesaplama

Bu asama agin ¢iktisinin belirlenmesi siirecidir. Aga sunulan girdi setine

karsilik agin tirettigi ¢ikt1 seti bulunur. Agin girdi katmanina girdi setinin (x4, X3, ***, X,)
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gosterilmesi ile hesaplama baslar. ilk ara katman, girdi katmanindan gelen girdileri
kullanilan birlestirme fonksiyonuna gore agirliklari ile birlestirir. Kullanilan birlestirme
fonksiyonu Ornegin toplama fonksiyonu ise ilk ara katmanin net girdileri su sekilde

olacaktir.

_—
Q > F 0
€ > Wl £ O

Girig Katmani Ara Katmanlar Cikis Katmani

Netixpy = XaxnmyWinxp) + Baxp)
Netxpy =[Ny No -+ Np]
W11 cee Wlp
=[x1 xp - xn][ : P+ by by by]
Wnl cee Wnp

Ara katmandaki hiicrelerin ¢iktis1 ise bu net girdilerin aktivasyon fonksiyonundan
gecirilmesi ile elde edilir. Segilen aktivasyon fonksiyonu Sigmoid fonksiyonu ise

hiicrelerin ¢iktilar1 agagidaki sekilde hesaplanir:

1
FNeD = 1 ewer

Ilk ara katmandaki tiim hiicrelerin iiretecegi ciktilar belirlendikten sonra bu ¢iktilar
varsa ikinci ara katmanin girdi setini olusturur. Ayni1 islemler tekrarlanarak en son ¢ikti

katmanina ulasilir. Bu katmanin iiretecegi ¢ikt1 ise agin ¢iktisi olur.
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2- Geriye dogru hesaplama

Geriye dogru hesaplama asamasi agin Urettigi ¢iktilar ile beklenen c¢iktilar
arasindaki farki en aza indirgemektir. Bu farka hata dersek herhangi bir i. ¢ikis

hiicresinin hatasi;
Ei = di — 0;

olacaktir.

r R
r 2R

\

r ——a

Bu bir hiicrenin hatasidir. Agin toplam hatasin1 bulmak i¢in ¢iktt katmanindaki tiim
hiicrelerin hatalarinin toplanmasi gerekir. Bu hata degerlerinden negatif olanlar pozitif

olanlar1 sifirlamamasi i¢in kareleri alinarak toplanir. Buna gdre agin toplam hatast:

Erop == E2
top_n i

formiilii ile bulunur. Amag¢ bu hatayr en aza diisiirmektir. Bunun i¢in bu hataya neden
olan agirliklarda degisiklik yapilir. Agin agirliklarini degistirme asamasinda iki durum
s6z konusudur. Ilki agm ¢ikt1 katmani ile ara katman arasindaki agirliklarin degisimi,

ikincisi ara katmanlar aras1 agirliklarin degisimidir.
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Giris Katmani Ara Katmanlar Cikis Katmani
- Cikti1 katmani ile ara katman arasindaki agirhklarin degisimi

Cikt1 katmanindaki herhangi bir i. hiicreye gelen baglantilarin agirliklarindaki

degisim miktarina Aw; dersek agirliklarin degisim miktar1 soyle hesaplanir:
AWi — Aé‘iOi + aAwl-

A Ogrenme katsayist , oo momentum katsayisini gostermektedir. Formiildeki §;, i.
hiicrenin hatasinin geriye yayilim miktarin1 temsil etmekte ve asagidaki sekilde

hesaplanmaktadir.
61' = f’(Net) Ei

Burada f'(Net) aktivasyon fonksiyonun tiirevidir. Bu tiirev Sigmoid fonksiyonu

kullanilmasi durumunda;

Wet) = (rym) = ey = (=) (1~ 1)
f et) = 1 4+ e—Net _(1+e—Net)2_ 1 4 e—Net 1 4 e—Net

=0;.(1—0p)

olacaktir. Hiperbolik tanjant fonksiyonu kullanilmas1 durumunda ise;

— ! — f—
f,(Net) 3 eNet +e Net (eNet —e Net)z _ (eNet +e Net)z
"\ eNet _ p—Net (eNet _ e—Net)Z

eNet_I_e—Net 2
=1—<m> =1-07=(1-0)(1+0)
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seklinde olacaktir. Degisim miktar1 hesaplandiktan sonra agirliklarin yeni degerleri su

sekilde belirlenir:
w; <« w; + AWi

Benzer sekilde esik degerinin de degeri degistirilir. Once esik degerin degisim miktari

bulunur.
Ab; « A8; + alb;
Daha sonra esik degeri degistirilir.
b; < b; + Ab;
- Ara katmanlar arasi1 agirhklarin degistirilmesi

Cikt1 katmanina gelen agirliklarin degistirilmesi asamasinda olusan hata degeri
sadece tek bir hiicreden olugsmaktadir. Fakat ara katmanlardaki hiicrelerin hatalar1 tiim
cikti hiicrelerinin hatalarindan agirlik degerleri kadar pay almaktadir. Bu asamanin

hesaplama islemlerinde bir 6nceki asamadan farkli olan kismi burasidir.

Ara katmandaki her hangi bir hiicrenin hatasini bulabilmek i¢in baglanti
kurdugu bir sonraki katmandaki hiicrelerden gelen hata paylar1 hesaplanarak toplam

hatas1 bulunmalidir.
Hata = §;wq + 6w, + -+ + S,w,, = Z oiw;
Daha sonraki hesaplamalar ayni sekilde devam eder.
5= f’(Net).z 5w

Aw; « Ado; + alAw;

W; < W; + AWi
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Abi < A6 + CZAbl'
bi — bi + Abl
3.4.2.2. Geri Yayiim Ag Ogrenme Algoritmasi

Geri yayilim agininda diger aglarda oldugu gibi amaci giris verileri ile elde
edilen ¢iktilarin beklenen degere en yakin sonuglar olmasini saglayacak baglanti
agirliklarinin bulunmasidir. Egitim siireci ileri dogru bilgi akisi ve geriye dogru hatanin
yayilmasindan olusan iki agsamada gergeklesir. Geri yayilim aginin egitimi adim adim su

sekilde gergeklesir:
e Adim 1:_Agin topolojik yapisinin belirlenmesi

Agin ¢dzmesi istenen problem ic¢in agin topolojik yapist belirlenir. Girdi
katmanindaki girdi hiicre sayisi, ara katman ve her ara katmandaki hiicre sayis1 ve ¢ikti

katmanindaki ¢ikt1 hiicrelerinin sayisi tespit edilir.
e Adim 2: Fonksiyonlarin ve parametrelerin belirlenmesi

Agin d6grenme siirecinde ihtiyag duydugu birlestirme fonksiyonu ve aktivasyon
fonksiyonu secilir. Ayrica hatanin geri yayilmasinda gerekli olan 6grenme katsayisi ve

momentum katsayisi belirlenir.
e Adim 3: Baslangi¢ degerlerinin belirlenmesi

Agin hiicrelerini birbirine baglayan baglantilarin agirlik degerlerine ve

hiicrelerin esik degerlerine rastgele degerler atanir.
e Adim 4: ileri hesaplamanin yapilmasi

Geri yayilim aginin 6grenme kuralinda anlatildigr gibi agin girdi setine karsin

iiretecegi ¢ikt1 belirlenir.

e Adim 5: Hatanin belirlenmesi ve geriye dogru hesaplamanin yapilmasi
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Agn iirettigi ¢ikt1 ile beklenen deger karsilagtirilarak agin hatasi belirlenir ve
bu hatanin azaltilmasi i¢in geriye dogru agin agirliklar1 ve esik degerlerinde degistirilme

yapilir.

Bu adimlar agin o6grenmesi tamamlanincaya kadar devam eder. Agmn
ogrenmesini durdurmak icin bir kriter olmasi gerekir. Durdurma kriteri ¢ogunlukla

hatanin belirlenen bir diizeyin altina diismesi ile belirlenir.
3.4.2.3. XOR Ornegi

Geri yayilim agmn anlatilan O6grenme kuralim ve farkli aktivasyon

fonksiyonlart ile uygulanisint XOR fonksiyonu iizerinde inceleyelim.

XOR fonksiyonunun iki girdi degeri ve bir ¢ikti degeri oldugundan agin da iki girdi
tinitesi ve bir ¢ikti iinitesi olacaktir. Gergek uygulamalarda katmanlarda genellikle ayni
aktivasyon fonksiyonu sec¢ilmekte olmasina karsin 6grenme algoritmasinin anlagiimasi
icin ornekte farkli fonksiyonlar tercih edilmistir. Bu amagla iki hiicreli ara katman i¢in
aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid ve hiperbolik tanjant, ¢ikti katmaninin
aktivasyon fonksiyonu olarak dogrusal fonksiyon segilmistir. Ogrenme Kkatsayisi,

momentum katsayisi ve baslangi¢ agirliklar ile olusturulan ag asagidaki gibidir:
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11
Xl

Wiz

Wai
X2 S

Wi1 Wio 0,936626 0,4651867

b
W Wy 0,9092305 0,925426 1 0,220682
W = = ve B =|b,| =10,765728
W31 0,519355 b 0924475
Wi — 0,747518 3 ’

Ogrenme katsayis1 4 = 0,4
Moment katsayis1 @ = 0,8
1.Asama: Ileri dogru hesaplama

Bu asama aga gosterilen ornek setine karsilik agin iirettigi ¢iktinin bulundugu

asamadir. Ik girdi seti (1,1) aga gosterilir. Ara katmana gelen net girdi hesaplanr.

Z1 = W11 X1 + W31X> + b1

= 0,936626 x 1+ 0,9092305 x 1 + 0,220682 = 2,0665385

Zy = Wi2Xq + Wo2X>o + bz
= 0,4651867 x 1 + 0,925426 x 1 + 0,765728 = 2,1563407
Ara katmanin bu net girdilere karsilik secilen aktivasyon fonksiyonlarina gore tiretecegi

ciktilar belirlenir.

Net, = f,(z,) = = 0,88760810

1+ e-21 1+ e-20665385

2,1563407 —2,1563407

e’z —e7™%2 ¢ —e
Net; = fZ(ZZ) T eZz 4 e %2 21563407 4 o—2,1563407

= 0,9735591
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Cikt1 katmanin net girdisi ve ¢iktisi ise su sekilde hesaplanir:

Z3 = W31N€t1 + W41Net2 + b3

= 0,519355 x 0,88760810 + 0,747518 x 0,9735591 + 0,924475 = 2,11321165
0 = fa(z3) = z3 = 2,11321165

Boylelikle ilk girdi setine karsilik agin trettigi ¢ikti bulunur. Simdi olusan hatay:
azaltmak icin agirliklarda degisiklik yapilabilir.

2.Asama: Geriye dogru hesaplama
» Cikt1 katmani ile ara katman arasindaki agirliklarin degisimi
Cikt1 katmanin beklenen ¢iktiya (d = 0) karsin iirettigi ¢iktinin hatast;
E=d—-0=0-211321165 = —2,11321165
olarak bulunur. Agirliklarin degisiminde kullanilacak hata pay: ise,
03 =f5(0) XxE =1XE =-2,11321165
seklindedir. Agirliklarin ve esik degerinin degisimi su sekilde yapilir:

Aws, = 1.85.Net, + a.Aws; = 0,4 X —2,11321165 x 0,88760810 + 0,8 X 0
= —0,750282

Wy = Wa; 4+ Aws; = 0,519355 — 0,750282 = —0,230927

Aw,, = A.85.Net, + a. Aw,, = 0,4 x —2,11321165 X 0,9735591 + 0,8 X 0
= —0,822935

Wy = Wy + AW41 = 0,747518 - 0,822935 = _0,075417
Ab; = A.63 +a.Ab; = 0,4 X —2,11321165 + 0,8 X 0 = —0,845285

bs = by + Ab; = 0,924475 — 0,845285 = —0,07919

106



» Arakatman ile girdi katman arasindaki agirliklarin degisimi
Ara katmandaki hiicrelerin hata paylar1 su sekilde olacaktir:

= 0,88760810 x (1 — 0,88760810) x —2,11321165 x 0,519355
= —0,1094872

62 = fZI(Netz).63.W41 = (1 + Netz). (1 - Netz).63.W41
= (14 0,9735591) x (1 — 0,9735591) x —2,11321165 x 0,747518
= —0,08243108

Agirliklari ve esik degerlerinin degisimi,
Awqq = A.81.x1 + a.Awy; = 0,4 X —0,1094872 x 1 + 0,8 X 0 = —0,0437949
w11 = wyq + Awqq = 0,936626 — 0,0437949 = 0,8928311
Aw,q = A.61.x, + a. Aw,; = 0,4 X —0,1094872 x 1 + 0,8 x 0 = —0,0437949
W1 = Wpq + Awyq = 0,909230 — 0,0437949 = 0,8654351
Aby = A.6; + a.Ab; = 0,4 X —0,1094872 + 0,8 X 0 = —0,0437949
by = by + Ab; = 0,220682 — 0,0437949 = 0,1768871
Awy, = A.6,.%1 + a. Aw;, = 0,4 X —0,08243108 x 1+ 0,8 x 0 = —0,0329724
Wiy = Wqp + Awy, = 0,4651867 — 0,0329724 = 0,4322143
Aw,, = A.6,.%, + . Aw,, = 0,4 X —0,08243108 x 1+ 0,8 x 0 = —0,0329724
Wop = Wyy + Aw,, = 0,925426 — 0,0329724 = 0,8924536
Ab, = 1.6, + a.Ab, = 0,4 X —0,08243108 + 0,8 x 0 = —0,0329724

b, = b, + Ab, = 0,765728 — 0,0329724 = 0,7327556
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seklinde olacaktir. Ayni islemler diger 6rnekler icin tekrarlanir ve istenilen duruma
ulasincaya kadar ilk 6rnege donerek tiim ornekler i¢in ayni islemler tekrar eder. Bu
sekilde yapilmis 60 tekrardan sonra agin son agirliklart ve tirettigi ¢iktilar asagidaki

gibidir.

Wi Wip 0,89283171  0,4322143

b

_|war wys| | 086543563  0,89245431 1M 0,1768878
W = 22 = ve B = |b,| =0,7216193
W3q —0,2309267 . ! 00791903

Wy o — —0,07541662 3 ’
1 1 0 -0,0308430 0,0308430
1 0 1 1,0220691 -0,0220691
0 1 1 1,0264107 -0,0264107
0 0 0 -0,0054011 0,0054011
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BOLUM 4: UYGULAMA

4.1. GIRIS

Bu ¢alismada BIST-100 endeksi i¢in alim ve satim karari vermek amaciyla
teknik analiz yontemleri ile olusturulan bir YSA modeli kullanilmistir. Modelin
algoritmasi i¢in gosterge tahmininde en ¢ok kullanilan "Hata Geriye Yayma Yontemi"

secilmis ve modele girdi olarak en sik kullanilan teknik analiz gdstergeleri alinmistir.

4.2. HISSE SENEDI GETIRILERININ TAHMIN EDILDIiGi
CALISMALAR

Literatiirde endeks getirisinin tahmin edildigi ¢ok sayida arastirma mevcuttur.

Bu calismalardan bazilar1 agagida 6zetlenmistir.

Panahian, 2011 yilinda TEPIX (Iran Borsasi) endeksinin trend tahmini icin
YSA ve ¢oklu regresyon modellerini test etmis ve YSA' nin diger modellere gore daha

basarili oldugunu saptamlstlr.lz7

Khansa ve Liginlal (2011), 1996-2008 yillarina ait hisse senedi fiyatlari, hisse
senedi getirileri ve endeks getirisinin giinliik degerlerini kullanarak, regresyon ve sinir
aglari modellerini 88 firmada uygulamaktadir. Caligmanin sonucunda YSA hisse
senetlerinin getirilerini %95, regresyon modelleri ise %85 oraninda dogru tahmin
ederek, YSA’ mnin diger modellerden daha bagsarili sonuglar verdigi tespit

edilmektedir.*?®

Avcr (2009), IMKB’de islem goren hisse senetlerinin getirilerinin tahmin
edilmesine ydnelik herhangi bir ¢aligma olmadigindan, IMKB 30 da islem géren 5 hisse

senedinin getirilerinin tahmin etmek istemektedir. Uygulamada 2007 ve 2008 yillarina

127 panahian, H. Stock market index forecasting by neural networks models and nonlinear multiple
regression modeling: study of Iran's capital market, =~ American Journal of Scientific Research ,Vol.18, 2011,
55.35-51

128 Khansa, L. & Liginlal, D. Predicting Stock Market Returns from malicious attacks:A Comparative Analysis
of Vector Autoregression and Time - Delayed Neural Networks. Decision Support Systems, 2011.
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ait glinliik veriler kullanilmaktadir. Hisse senedinin agirlikli ortalama fiyati, islem hacmi
ve hareketli ortalama fiyatlari, 1,3 ve 5 giinliik gecikmeli hisse senedi fiyatlart modelde
degisken olarak kullanilmaktadir. Ug farkli sinir ag1 modelinin uygulandig: calismada
al-tut stratejileri ile hisse senetlerinin getirileri tahmin edilmekte ve 5 hisse senedinin

getirisinin -%24,95 oldugu sonucuna varilmaktadir.'?®

Rapach ve Wohar (2006), temettii / kazang, fiyat / kazang, defter degeri / pazar
degeri, endeks getirisi ve faiz oranini1 degisken olarak modelde kullanmaktadir. 1927-
1999 donemini kapsayan yillik veriler, veri madenciliginde sinir aglar1 kullanilarak,
S&P 500 de yer alan 2 hisse senedinin getirilerini tahmin etmektedirler. YSA, hisse

senedi getiri tahmin etmekte basarili oldugu sonucuna varilmaktadir.**

Kanas (2003), Dow-Jones borsasinda iglem goren sirketlerin temettii getirileri
ve endeks fiyatlarini bagimsiz, hisse senedi getirisini de bagimli degisken olarak
modelde yer almaktadir. 1872-1999 yillarin1 kapsayan calismada yillik veriler tercih
edilmektedir. Uygulamada, dogrusal ve dogrusal olmayan modellerden, YSA, Markov
Switch Modeli, Standart Switch Modeli ve En Yakin Komsular modelleri
kullanilmaktadir. Analiz sonucunda YSA, dogrusal olmayan modellere gore daha

anlaml ve basarili sonuglar vermektedir.**

128 Ave, E. Stock Return Forecasts with Artifical Neural Network Models. Marmara Universitesi
.L.B.F. Dergisi, Cilt:26, Say1:1, 2009, ss.443-461

1%0 Rapach, D.E. & Wohar, M.E. In-Sample vs. Out-Of-Sample Tests of Stock Return Predictability In The
Context Of Data Mining. Journal of Empirical Finance, Vol.13, 2006.

181 Kanas, A. Non-Linear Forecasts of Stock Returns. John Wiley&Sons.Ltd., Pubished online in  Wiley
InterScience, VVol.22, 2003, ss.299-315
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Tablo 4.1

Hisse Senedi Getirilerinin Tahmin Edildigi Cahismalar

Yazar Cahisma Veri Sonu¢
Panahian Stock Market Index | 2007-2010 YSA ve ¢oklu regresyon modellerini test
(2011) Forecasting by  Neural | yillarina ait | etmis ve YSA' nin diger modellere gore
Networks Models  and | giinlik daha basarili oldugunu saptamigtir
Nonlinear Multiple | veriler
Regression Modeling: Study
of Iran's Capital Market
Khansa & | Predicting Stock Market | 1996 - 2008 | Hisse senedi piyasasina yasal olmayan
Liginlal Returns  From  Malicious | yillarina  ait | bilgilerin sizdirilmasimin hisse
(2011) Attaks: A Comparative | 88 firmanin | senetlerinin getirilerindeki etkisi
Anal.Vector Autoregression | giinlikk Ol¢iilmektedir. Yapay sinir ag1 disindaki
and Time-Delayed Neural | verileri diger modellerin bu etkiyi olgemedigi
Netwok sonucuna varilmaktadir.
Avcl Stock Return Forecast with | 2007 ve 2008 | Calismanin  sonuglar1  incelendiginde
(2009) ANN Models yillarma ait | yapay sinir aglarinin hisse senetlerinin
giinliik al-tut stratejilerinde biiyiik ¢ogunlukla
veriler basarili sonuglar vermektedir.
Rapach & | In Sample-Out Sample Tests | 1927 - 1999 | YSA, hisse senedi getiri tahmin etmekte
Wohar Of Stock Returns Pre.Data | yillarina ait, | basarili oldugu sonucuna varilmaktadir
(2006) Mining S&P
listesinden
secilen 2
hisse
senedinin
yillik verileri
Kanas Non-Linear Forecasts Of | 1972 - 1999 | Calismanin sonuglar1 incelendiginde
(2003) Stock Returns yillarma ait | lineer olmayan modellerin daha basarili

yillik veriler

sonuglar verdigi anlagilmaktadir
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4.2. VERI

Uygulamada kullanilan tiim veriler BIST’in web sitesinden*?

Verilerin baslangic tarihi 04.01.2010 ve bitis tarihi ise 24.12.2015 dur. iki tarih arasinda

elde edilmistir.

toplam 1505 is giinliik veri kullanilmigtir. Bu verilerden daha 6nce anlatildigi gibi
teknik analiz gostergeleri hesaplanmis ve girdi verileri olarak kullanilmigtir. Kullanilan

gostergeler asagidaki gibidir:

e Stokastik (5,3,3)

e Stokastik (15,5,3)

e William's %R (14 Giin)
e William's %R (30 Giin)
e Momentum (10 Giin)

e Momentum (20 Giin)

e Momentum (30 Giin)

e RSI (9 Giin)

e RSI(14 Giin)

e RSI(25 Giin)

e MACD (12-26 Giin)

e CCI (5Giin)
e CCI (10Giin)
e ADX

e CCI (25 Giin)

Modelde kullanilan degiskenlerin ayni cinsten olmalarint saglamak amaciyla

verilerin tamamu [-1,1] arasinda deger alacak sekilde asagidaki formiille diizeltilmistir.

x — min (x) )_1

Diizeltilmis Dep =2><(
lizeltilmis Deger mak(x) — min (0

Veriler egitim ve test icin iki kiimeye ayrilmistir. 2010 ile 2014 arasindaki
1258 veri egitim icin 2015 yili 247 veri test i¢in kullanilmistir. Egitim setinin %75'i

132 \sww.borsaistanbul.com
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ogrenme, %15'i sinama ve %10' test icin ayrilmustir. Cikt1 degeri olarak BIST-100
endeksinin kapanis degerleri ile hesaplanan Stokastik gostergesinin gegmis ve gelecek
verilerinin hesaplamaya katilmasi ile olusturulan ve asagidaki gibi hesaplanan gosterge

secilmistir."*®
Kapanms; — Min!*" (Kapanis)

1kt1; = . -
Gkt Mak!*(Kapans) — Mini*! (Kapams)

4.3. MODELLEME VE BULGULARI

Modelin yukarida agiklanan 15 girdisi ve 1 ¢iktis1 bulunmaktadir. Cikt1 degeri
olarak giin says1 ¢esitli degerler ile denenmis ve en uygun say1 bulunmaya c¢alisilmigtir.
Gizli katman sayis1 ve gizli katmandaki bulunmas1 gereken noron sayist ile ilgili kesin
bir kural olmadigindan en iyi modeli bulmak i¢in ¢esitli denemeler yapilmis ve

sonuglar1 agagida gosterilmistir.

Tablo 4.2
YSA Modeli Denemeleri ve Sonuglari

Model Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Verisi R>  Verisi R? | Verisi R> Verisi R? | Verisi R?> Verisi R?

3 Giinliik Cikt1 5 Giinliik Cikt1 10 Giinliik Cikt1
0,48454 050110 | 0,51326  0,50630 | 0,51485  0,50010
0,55411 049454 | 0,53361  0,51814 | 0,61123  0,49454
057412 051211 | 0,51806  0,51093 | 0,59885  0,51002
0,59845 054214 | 048192  0,49174 | 0,69474  0,65875
0,74394 056314 | 0,79111  0,71110 | 0,71210 0,71001
0,78042  0,49244 | 0,82344  0,70521 | 0,74121  0,71945
0,68355 059484 | 0,82625  0,72982 | 0,73289  0,74458
067668  0,61411 |OISIOIGIOIEOES0N 069440 0,68120
0,74793 059354 | 0,82112  0,70451 | 0,72121  0,59411
0,68480  0,61289 | 0,74884  0,71749 | 0,69478  0,62784
0,71947 053047 | 0,74764  0,63437 | 0,71414 0,60144
0,71528  0,52117 | 0,73150  0,70595 | 0,69458  0,64874

133

Guido Deboeck, Trading On The Edge: Neural, Genetic, And Fuzzy Systems For Chaotic Financial
Markets, John Wiley&Sons, 1994 s.88.
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En uygun modelin egitim verisi sonuglar1 incelendiginde tek katmanli ve 27
noronlu model oldugu ve ¢ikt1 degeri 5 giinliik oldugu goriilmektedir. Caligmamizda
kullanacagimiz model asagida gosterildigi gibidir.

Kapanms; — Min!*:(Kapamns)

Gkt = Mak!*:(Kapams) — Min!*2(Kapams)
Tablo 4.3
15 Girdi ve 1 Ciktis1 Olan YSA Modeli

Girdi Sayist 15
Gizli Katman Sayisi 1
Gizli Katmandaki Noron Sayisi 27
Gizli Katman Transfer Fonksiyonu Hiperbolik
Cikt1 Sayisi 1
Cikt1 Katman Transfer Fonksiyonu Hiperbolik
Ogrenme Katsayisi 0,2
Momentum Katsayisi 0,8
Maksimum Iterasyon 5000

Yapilan denemelerin sonuglar1 asagida verilmistir.

0.8—

Tahmin
Gergek
I I [ [
50 100 150 200 250

Grafik 4.1: Tahmin-Gergek Cikti

Kaynak: Matlab 2012
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Olusturan model ile elde edilen ¢iktiya gore 70'in iizerinde "satim", 30'un
altinda "alim", diger durumlarda "bekle" olarak siniflandirildiginda model 2015 yilina
ait test wverilerinde %52,6 oraninda dogru smiflandirma yapmustir. Yapilan

degerlendirmede alim satim maliyetleri ve kar oranlar1 ihmal edilmistir.

Tablo 4.4
YSA Modelinin Sonuclari

Gozlenen

Dogru

Ongériilen AL BEKLE SAT Yizde
AL 21 16 0 56,7%
BEKLE 38 85 53 48,3%
SAT 1 9 24 70,6%
Dogru 35% 77,2% 31,2% 52,6%

Ylzde

Olusturan modelin alim ve satim kararlar1 endeks grafigi ilizerinde asagida

gosterilmistir.
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Grafik 4.2: YSA Modelinin Sonuglari

Kaynak: Metastock Professional 7.2

4.4. SONUCLAR

Yapilan ¢aligsmalarda hisse senedi alim satim kararlarinin verilmesi amaciyla
bir cok yontem denenmistir. Yapilan denemelerde kullanilan teknik gosterge verilerine
gore AL-SAT-BEKLE gibi siniflandirma calismalar1 basarili sonuglar vermemistir.
Bunun en temel sebebi "BEKLE" smifinin sikligidir. YSA ¢ogunluga uyum saglama
cabasi ile "BEKLE" sinifina gore katsayilarini ayarlamis ve AL-SAT smiflandirmasini
basaramamistir. Bu nedenle ¢ikt1 olarak bugiinkii fiyatin ge¢mis fiyatlar ile gelecekteki
fiyatlar arasindaki konumunu gosteren O ile 1 arasinda degisen bir gosterge kullanilmis
daha sonra gosterge degerlerine gore siniflandirma yapilmistir. Yapilan siniflandirma
sonuglarinda kullanilan modelin 6zellikle fiyatlarin yatay seyrettigi donemlerde daha

basarili oldugu goriilmektedir. Test verisi ile ger¢ek verilerin %80 oraninda uyumuna
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ragmen alim satim kararlarinda %52.6 oraninda bir basar1 saglanmistir. Bunun nedeni
arastirildiginda alim satim Kkararlarinin gecikmesi oldugu goriilmiistiir. Bu konuda
yapilan c¢aligmalarla arastirmacilar sadece tahmin ile gercek arasinda korelasyona bakip
aldanmamasi calisma sonunda elde edilen modelin gergekte alim satimda ne kadar

faydali oldugu arastirilmasi onerilir.
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