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0z

IKTISAT VE YAPAY ZEKA UZERINE UC MAKALE
Murat Oztiirkmen
Haziran, 2021

Son yillarda gerek teknolojik gelismeler gerekse de yazilim alanindaki hizl
yayginlasma yapay zeka c¢alismalarimi gozle goriiliir bir sekilde hizlandirmistir.
Yapay zeka teknikleri basitten karmasiga hemen bir¢ok sektdrde de doniisiimlere yol
acmaktadir. Iktisat da dahil olmak iizere, psikoloji, ndrobilim ve miihendislik gibi
farkli disiplinlerin katkida bulundugu yapay zeka, uygulamada oldugu kadar teorik
anlamda da etkilesimde oldugu disiplinlerde birtakim gelismelere neden olmaktadir.
Bu calisma, iktisat bilimi ve yapay zeka iligskisine ampirik uygulamalar temelinde
odaklanmaktadir. Caligmada genel bir iktisat ile yapay zeka iliskisine deginildikten
sonra, yapay zekanin bir alt alani olan yapay Ogrenme modelleri ile tahminsel
modellemeler ve iktisadi verilerde anomali tespiti gerceklestirilmistir. Her bir
calisma sinirlar1 disinda, yapay zekanin iktisadi problemleri ¢éziimlemede 6nemli bir
potansiyeli oldugunu vurgulamaktadir. Bir araya getirilebilecek ¢ok boyutlu veri
kiimelerinden yola ¢ikarak, basli basina karmasik olan gerceligi 6ngoriip, zamaninda
kars1 aksiyonlar aldirma konusunda c¢alisma kapsaminda yer alan yapay Ogrenme
yaklagimlarimin 6nemli bir katkisinin olacaktir. Bununla birlikte olanakli oldugu
Olciide ¢ok daha biiylik ve hatta mikro anlamda da c¢ok daha detayli veri
kiimelerinden yola ¢ikarak ¢ok daha basarili 6ngdriilerde bulunma olanagi potansiyel
olarak durmaktadir. Bu c¢aligma, bu potansiyelin bir gostergesi olarak da
yorumlanabilir.

Anahtar Kelimeler: Iktisat, Yapay Zeka, Yapay Ogrenme, Finans
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ABSTRACT

THREE ESSAYS ON ECONOMICS AND ARTIFICIAL INTELLIGENCE
Murat Oztiirkmen
June, 2021

In recent years, both technological developments and the rapid spread in the field of
software have visibly accelerated the studies of artificial intelligence. Artificial
intelligence techniques lead to transformations in many sectors from simple to
complex. Artificial intelligence, which is contributed by different disciplines such as
economics, psychology, neuroscience and engineering, causes some developments in
the disciplines with which it interacts in theoretical as well as in practice. This study
focuses on the relationship between economics and artificial intelligence on the basis
of empirical applications. After discussing the relationship between general
economics and artificial intelligence in the study, predictive modeling and anomaly
detection in economic data were carried out with artificial learning models, which are
a sub-field of artificial intelligence. Each study emphasizes that artificial intelligence
has an important potential in solving economic problems outside of the study
boundaries. Based on the multidimensional data sets that can be brought together, the
artificial learning approaches within the scope of the study will have an important
contribution in predicting the reality that is complex on its own and taking timely
counter actions. However, it is potentially possible to make much more successful
predictions based on much larger and even more detailed data sets in micro sense to
the extent possible. This study can also be interpreted as an indicator of this
potential.

Key Words: Economics, Artificial Intelligence, Machine Learning, Finance
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1. GIRIS: IKTISAT VE YAPAY ZEKA

Bu calisma, son yillarda hem bilgisayar teknolojilerinin gelismesi ve yayginlagmasi
hem de 1ilgili alandaki bilgi birikiminin diinya genelinde hizla yayginlasmasindan
dolay1 yapay zeka calismalarinin iktisat alanindaki bir kesisimi olarak ampirik
uygulamalar {izerinde olusmustur. Bu alt boliim, yapay zeka kavramina genel bir
girig ile birlikte yapay zeka ile iktisat alanmin karsilikli iligkilerini ortaya koymay1
amaglamaktadir. Bu dogrultuda ilk olarak literatiirde mevcut olan yapay zeka
kavramlar1 ve yaklasimlar: ele alinmistir. kinci olarak yapay zeka alani ile iktisat

alan1 arasindaki mevcut ve olasi karsilikli iligkiler ele alinmugtir.

1.1. Yapay Zeka: Tamimlar ve Yaklasimlar

Yapay zeka kavraminin, giincel uygulamalar da goz oOniine alindiginda farkl
yaklasimlar1 barindirabilecek bir tanima sahip oldugunu ifade edilebilir. Penrose
(1997,11)’a gore yapay zekanin amaci (elektronik) makineler araciligiyla insanin
bilissel yeteneklerinin simiilasyonu ve hatta insanin biligsel yeteneklerinin
gelistirmektir. Whitby (2005,17), yapay zekay1 sadece insanlarda degil, hayvanlarda
da zeki davranisin ne oldugunu inceleyen ve insan yapimi makinelerin bu
davraniglara nasil sahip olabilecegini inceleyen bir bilim dali olarak ele almaktadir.
Russell ve Norvig (2016,1) yapay zekayr insanin diinyay1 anlama, algilama ve
tahmin edebilme becerisinin 6tesine gecip akilli varliklar inga etme siireci olarak ele
almaktadir. Tarihsel olarak da yapay zeka tanimlamalarmi dort ana kategoride
sunmaktadirlar: insan gibi davranma, rasyonel diisiinme, insan gibi hareket etme ve
rasyonel hareket etme. Say (2018,83), yapay zekayr “dogal sistemlerin yapabildigi
her biligsel etkinligi yapay sistemlere, daha da yliksek basarim diizeylerinde nasil
yaptirabilecegimizi inceleyen bilim dali” olarak tanimlamaktadir. Nilsson (2019,13),
yapay zeka icin {lizerinde anlagilmig tek bir tanim olmadigi vurgusu yaparak,

makinelere zeka kazandirmaya adanmuis bir etkinlik olarak tanimlamaktadir.



Yapilan tiim tanimlamalar genel olarak insan, zeka ve makine olgular iizerinde
ortaklagmaktadir. Tanimlamalar1 izleyerek, yapay zeka insan olmayan makineleri, en

az kendisi kadar zeki olacak sekilde insanlastirma disiplini olarak tanimlanabilir.

Genel olarak yapay zeka kavraminin tanimlamalarinin disinda, yetkinliklerine ve
giincel ilerlemelerine gore farkli yapay zeka tanimlamalar1 da yapilmaktadir. Bu
tanimlamalardan birisi, gii¢li yapay zeka (strong artificial intelligence) ve zayif
yapay zeka (weak artificial intelligence) ikilisidir. Searle (2004), zayif yapay zekada,
zihin calismalarinda bilgisayarlarin temel islevinin, 6rnegin bazi hipotezlerin test
edilmesinde giiclii bir ara¢ sagladigini; giliglii yapay zekada ise bilgisayarin
kendisinin basli basina zihin oldugunu belirtmektedir. Zayif yapay zeka, sadece
belirli gorevleri en iyi sekilde yerine getirecek sekilde tasarlanmistir. Benzer bir
diger tanim da dar yapay zeka (narrow artificial intelligence) ve yapay genel zeka
(artificial general intelligence) ikilisidir. Pennachin ve Goertzel (2007), yapay genel
zekayi, belli diizeylerde kendini anlama ve otonom kontrole sahip, kimi baglamlarda
karmagik problemleri ¢ozebilen ve yeni problemleri de ¢6zmeyi 6grenebilen yapay
zeka sistemleri olarak; dar yapay zekayi ise satran¢ oynamak, hastalik teshis etmek,
araba kullanmak gibi sadece belirli gorevleri icra eden programlar olarak
tanimlamaktadirlar. Bu ayrimlar, Onceki tamimlamalar gibi yapay zekanin,
makinelerin insanlastirilmasi eksenine paraleldir. Bir diger yapay zeka tanimini ise
stiper zeka ya da yapay siiper zeka kavrami (artificial super intelligence) ile Bostrom
(2018,39) yapmaktadir. Bostrom, siiper zekayi, insanlarin biligsel yeteneklerini her

alanda asan her tiirlii zeka olarak tanimlamaktadir.

1.2. iktisat ve Yapay Zeka iliskisi

Yapay zeka tanimlamalarindan da anlasilabilecegi gibi, yapay zeka disiplinlerarasi
bir konumda yer almaktadir. Miihendislik ve matematik gibi disiplinler oldugu kadar,
zthin ve biling problemlerinde ve davranigsal problemlerde psikoloji, bilissel
psikoloji ve ozellikle karar verme anlarinda iktisat biliminin yapay zeka ile iligkisi
kaginilmaz olmaktadir. Bu baglamda iki yonlii iliskiden s6z etmek miimkiindiir:

yapay zekanin iktisat bilimine katkis1 ve iktisat biliminin yapay zekaya katkisi.



1.2.1. Yapay Zekann iktisada Katkilari

Yapay zekanin iktisada katkilarin1 hem teorik hem de uygulama temelinde ele almak

mumkuindiir.

Penrose, yapay zekanin sonuglarini tartisirken robotik, uzman sistemler ve psikoloji
alanindaki etkileri baglaminda da tartismistir (Penrose, 1997,12). Burada psikoloji
baglamindaki sonuglar1 dikkate degerdir: 6zetle insan davraniglarinin bilgisayarlarla
modellenebilme potansiyeli ve bu potansiyel ile birlikte de insan aklinin ve diisiinme
siireclerinin detaylarina inilebilme olanagi yapay zekanin 6nemli katkilarindandir. Bu
durumun iktisat ile iliskisi de agikca belirmektedir. Yapay zekanin iktisat i¢in dnemli
bir potansiyel katkisi, insan davraniglarinin iktisadi agidan modellenebilmesi
olmaktadir. Marwala (2015), yapay zekanin iktisat lizerindeki potansiyel etkisini
sinirl rasyonellik, etkin piyasa hipotezi ve beklenti teorisi iizerinden tartismaktadir.
Marwala (2015)’e gore, yapay zekanin siirli rasyonelite igin, sinirlayict bir olanak
saglar: daha fazla gizli oriintliye ve daha fazla bilgiye ulasilabilir ve karar verme
siireglerinde insanlarin daha rasyonel kararlar vermesine olanak saglar. Piyasalarda
alim-satim aktorler daha fazla ve daha giiclii yapay zeka sistemlerle donatildik¢a
piyasalarin etkin olmasi i¢in olanak saglar. Iktisadi kararlar1 alanlar sadece insanlar
degil, yapay zeka ile donatilmis makinelerle birlikte insanlar oldugunda, bu durum

beklenti teorisi i¢in de farkli sonuglar yaratabilir.

Tiim bunlar yapay zekanin iktisat lizerine olasi teorik etkiler olarak gruplanabilir. Bir
baska acidan ise yapay zekanin uygulamada iktisadi faaliyetlerdeki kullanimidir.
Giliniimilizde yapay zeka e-ticaret, saglik, iletisim, insan kaynaklari, siber giivenlik,
tasimacilik ve tedarik zinciri, endiistriyel {iretim ve perakende alanlarinda uygulama

alan1 bulmaktadir.

1.2.2. iktisadin Yapay Zekaya Katkilar

Yapay zeka alaninin disiplinler aras1 bir alan oldugu asikardir. Russell ve Norvig
(2016, 5-16) yapay zekanin temellerini tartisirken farkli disiplinlerin yapay zeka
alanina olan katkilarini ele almaktadir. Yapay zekanin iktisadi teorilere olast katkilar
gibi iktisat teorisinin de yapay zekaya katkilart mevcuttur. Iktisatin katilar1 daha gok
(rasyonel) karar verme siirecleri ile bu silireclerin modellenmesi baglaminda
yogunlagsmaktadir. Olasilik teorisi ile fayda teorisini bir araya getiren karar teorisi,

belirsizlik altinda karar verme, oyun teorisi gibi konular, iktisat teorisinin yapay



zekaya bazi katkilaridir. Yine iktisatta karar siire¢lerinin modellenmesinde kullanilan
Bellman esitlikleri, yoneylem arastirmasi yaklasimlart gibi araglar da yapay zeka

alanina katkilardir.

1.3. Calisma Plam

Bu c¢alisma, iktisat ve yapay zeka alanlarinin kesigiminde, ii¢ ampirik ¢alismadan
olusmaktadir. Calisma, yapay zekanin bir alt alan1 olarak yapay Ogrenme
yontemlerinin iktisadi problemlerin ¢oziimiinde nasil rol alabilecegine dair bir kesit

olusturmaktadir.

Calismada ilk olarak farkli yapay 6grenme yontemleri ile borsa yiikselis-diisiis
tahmin modellemesi gerceklestirilmistir. Borsanin yiikselig-diisiis yonii iki farklt sinif
olarak alinmis, borsa yonii birgok degisken 1s181nda yiiksek tahmin performansi ile

dogru tahmin edilmistir.

Calismanin ikinci kisminda, Tiirkiye’de giinliik dolar kuru degisimi ve aylik tiiketici
fiyat endeksi giinliik degisimi icin anomali tespiti yaklasimlart karsilagtirmali olarak
calistlmigtir. Smiflandirma ya da regresyon modellerinden farkli olarak, hedef
degiskenin olmadig1 wveriler i¢in veriden yola ¢ikarak anomali olarak

adlandirilabilecek gézlem noktalar1 anomali olarak isaretlenmistir.

Calismanin tciinci ve son kisminda, bir iilkenin genel iktisadi durumunun bir
gostergesi olarak bilesik oncii gostergeler hedef degiskeni lizerine, aylik bazda makro
degiskenlerin girdi olarak yer aldig: farkli yapay 6grenme modelleri arasindan en iyi
tahmin performansli model secilerek, agiklanabilir yapay zeka yaklasimlari ile model

tahminleri degerlendirilmistir.
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2. BIST 100 ENDEKSI iCIN YUKSELIS-DUSUS TAHMINI iCIN BIiR
YAPAY OGRENME MODELI

2.1. Giris

Yapay 6grenme yontemleri, 6zellikle son on yilda, teknolojik altyapinin gelismesi ve
yayginlagsmasiyla, iktisadi 6ngorii modellerinde de sik¢a kullanilan yontemler haline
gelmigtir. Biiyiik veriden sonuglar ¢ikarmada, oriintiiler kesfetmede ve Ongoriiler
olusturmada yapay Ogrenme yoOntemleri, iktisatta bilhassa da finansta

yayginlagsmaktadir.

Finansal verilerin islenmesi ve finansal verilerdeki oriintiilerin taninmasi ve bunlarin
aciga cikarilmasi, islem hacmi ve araglari gittikge artan borsalarda, iktisadi ajanlar
icin olduk¢a Onemlidir. Finansal piyasalarda yatirimcilar hizli ve dogru ya da
dogruya yakin tahminler yapmak istmektedirler. Yapay 6grenme algoritmalarinin ve
yapay zeka uygulamalarinin finansal piyasalardaki kullanimmin artis1 piyasa
ajanlarina hem gelecek icin daha iyi tahminler iiretme hem de sahip olduklar
portfoyii optimal bir bi¢imde ayarlama olanag1 yaratmigtir. Bunun yaninda finansal
alandaki yapay 6grenme algoritmalar1 verilerden yatirimeilar i¢in kullanigl sinyaller
tiretmeyi, etkin varlik tahsisini, piyasa stratejilerini test edilip gelistirilmesini de
olumlu yonde etkilemektedir (Jansen, 2020, 2). Piyasalarda yapay zeka ile
giiclendirilmis bilgisayar islemcileri arttik¢a, piyasalarin etkinligi artma egilimi

gostermektedir (Marwala, 2015).

Bu calismada BIST 100 endeks fiyatlar1 yiikselis-diisiis tahmini icin bir yapay
O0grenme algoritmas1 calisilmistir. Farkli algoritmalardan, belirlenen model se¢im
kriterlerine gore en iyi model segilmistir. Segilen en iyi model ile de, egitim ve
degerlendirme veriseti disindaki bir dénem i¢in 100 giinliik veriseti i¢in yiikselis ve

diisiis tahminleri gerceklestirilmistir.

Calismada ilk olarak yapay Ogrenme kavraminin tanimi yapilmis, farkli yapay
ogrenme yaklasimlarina deginilmistir. Ikinci olarak, modelleme siirecine deginilmis

ve secilen en iyi modelin sonuglar1 yorumlanmaistir.



2.2. Yapay Ogrenme

Yapay Ogrenme kavrami i¢in literatiirde birbirine yakin sayilabilecek tanimlar
yapilmistir. Samuel (1959), yapay O6grenme kavramini bilgisayarlarin agikca
programlanmadan 6grenmelerini saglayan calisma alami olarak tanimlamistir.
Raschka ve Mirjalili (2017)’e gore yapay Ogrenme, veriyi anlamlandiran
algoritmalarin bir uygulamast ve bilimidir. Yapay Ogrenme, bir anlamda
disiplinlerarasi bir alandir. Yapay 68renme, istatistik teorisini matematiksel modeller
olustururken kullanmaktadir. Orneklemden ¢ikarim yapmaktadir. Yapay 6grenmede
bilgisayar biliminin de énemli bir rolii vardir ve bu iki yénliidiir: ilki, eldeki biiyiik
veriyi Ogrenmek, saklamak ve islemek ic¢in optimizasyon problem ¢dzen
algoritmalara ihtiya¢ vardir. Ikincisi, uygun model 6grenildiginde, modelden ¢ikarim
yapilmasi ve modelin sunulmasi gereklidir. Algoritmalarin hizi ve karmagsikligi da

Onemlidir.

Yapay 0grenme genel olarak gozetimli 6grenme, gozetimsiz 6grenme, yari-gdzetimli
O6grenme, derin 6grenme ve pekistirmeli 6grenme olarak siniflandirilabilir (Alpaydin
(2014, 5-11); Hastie ve dig. (2008)). Gozetimli 6grenme (supervised learning) genel
olarak, girdileri kategorik etiketlere (label) esleme problemlerinde siniflandirma veya
girdileri stirekli degiskenlere esleme problemlerinde regresyon bi¢cimindedir. Hem
regresyon hem de siniflandirmada amag, girdi verilerinde dogru ¢ikt1 verilerini etkin
bir sekilde liretmemize olanak saglayan spesifik iliskiler veya yapiyr bulmaktir
(Bishop, 2006, 3). Gozetimli 6grenme ile karsilastirildiginda, gozetimsiz 6grenme
(unsupervised learning) yalnizca ciktilar1 veya etiketleri olmayan girdi verileri
tizerinde c¢aligmaktadir. Bu nedenle, goézetimsiz Ogrenmede, gozetimli Ogrenme
durumunda oldugu gibi modeli diizelten bir 6gretmeni yoktur (Goodfellow ve dig.,
2016, 105). Yari-gozetimli 6grenmede (semi-supervised learning) girdi verilerinin az
bir kismu etiketli ¢ikt1 verilerine sahipken, geri kalan kismi etiketlenmemistir. Yari-
gozetimli 6grenmede amag, sadece gozetimli 6grenmedeki gibi etiketli verilerden
ortintiileri kesfetmek degil, tiim veriden Oriintiileri kesfetmektir (Russell ve Norvig,
2016, 695). Etiketlenmemis verilerin etkili bir sekilde kullanilmasi, kiimeleme ve
yogunluk tahmini gibi gozetimsiz Ogrenme yontemlerinin  kullanilmasini
gerektirebilir. Kategoriler veya Oriintiiler kesfedildikten sonra, gozetimsiz
ogrenmeden elde edilen etiketler, sonraki gozetimli O0grenme modelleri igin

etiketlenmemis veriyi etiketlemek i¢in kullanilabilir. Derin 6grenme (deep learning),



yapay O0grenmede, farkli soyutlama diizeylerine karsilik gelen, birden fazla seviyede
O0grenmeye calisan bir dizi algoritmadir. Derin 6grenmede genellikle yapay sinir
aglar1 kullanilir. Bu 06grenilmis istatistiksel modeller, daha yiiksek seviyeli
kavramlarin daha diistik seviyedeki kavramlardan tanimlandig1 ve ayni alt seviyedeki
kavramlarin birgok daha yiliksek seviyeli kavramin tanimlanmasina yardimci
olabilecegi farkli kavram seviyelerine karsilik gelir. Pekistirmeli 0grenme
(reinforcement learning), sayisal bir 6diil sinyalini en {ist diizeye ¢ikarmak icin ne
yapilmast gerektigini (durumlarin eylemlerle nasil eslestirilecegini) 6grenmektir
(Sutton ve Barto, 2018, 1). Pekistirmeli 6grenmede 6grenen (learner) algoritmaya
hangi eylemleri gergeklestirecegi sdylenmez, bunun yerine 0grenen algoritmanin

hangi eylemlerin daha fazla 6diil getirecegini, onlar1 deneyerek kesfetmesi gerekir.

Bu o06grenme yaklasimlarinin yaninda son yillarda farkli yaklagimlar da
gelistirilmistir. Transfer 6grenme ve meta O0grenme bunlardan ikisidir. Transfer
Ogrenme, bir modelin ilk olarak bir gorev lizerinde egitildigi, daha sonra modelin bir
kism1 veya tamamu ilgili bir gorevin baglangi¢ noktasi olarak kullanilan bir 6grenme
tiridiir. Transfer oOgrenmede, algoritma iki veya daha fazla farkli gorev
gerceklestirmektedir; P1 gorevindeki varyasyonlar1 agiklayan birgok faktoriin P2
gorevinin 6grenilmesi i¢in yakalanmasi gereken varyasyonlarla iligkili oldugunu
varsayilir (Goodfellow ve dig., 2016, 36). Mevcut 6grenme algoritmalar1 yalnizca bir
gorevi yerine getirmektedir. Meta 6grenmenin geldigi yer burasidir. Meta 63renme,
cesitli gorevleri sifirdan egitmek zorunda kalmadan gergeklestirmeyi 6grenebilen ¢ok
yonlii bir yapay 0grenme modeli olusturur. Meta 6grenme modeli az sayida veri
noktasina sahip c¢esitli ilgili gorevler {izerine egitilir, bu nedenle yeni bir ilgili gérev
icin Onceki gorevlerden elde edilen 6grenme kullanilabilir ve bunlar1 en bastan

egitilmek zorunda kalinmaz.

2.3. Ilgili Literatiir

BIST 100 fiyatlarinin tahminleriyle ilgili literatiirde bir grup calisma klasik zaman
serisi yontemleriyle volatilite tahminine odaklanmigtir. Bunlar arasinda Altuntas ve
Colak (2015) vyaptiklart calismada, BIST 100 endeksindeki diizensiz fiyat
hareketlerini klasik zaman serisi yontemleriyle modellemislerdir. Calismada fiyat
hareketlerinde 1994-2001 dénemi igin stabil, 2001-2009 doénemi i¢in hem simetrik

hem de asimetrik fiyat hareketlerinin varligi bulgusunu elde etmislerdir. Giinay



(2014), yaptig1 calismada, BIST-100 endeksinin volatilisindeki uzun dénemli bellek
yapisina odaklanmistir. Bunun i¢in klasik zaman serisi ydntemlerinden
FIGARCH’dan yararlanmistir. Calismada 1990-2013 donemi i¢in uzun dénem
bellegin varligi bulgusunu elde etmistir. Kuzu (2018), BIST 100 endeksi getiri

volatilitesi icin TGARCH modelinin daha uygun model oldugu sonucuna ulagmaistir.

Son yillarda yapay 6grenme algoritmalarinin finansta tahminsel modellerde siklikla
kullanilmasiyla literatiirde borsa ve hisse senedi fiyat tahminleriyle ilgili ¢alismalar

da artmaya baslamistir. Burada da iki yaklasim s6zkonusudur.

Birincisi, fiyat veya fiyatlarin degisiminin kendisine odaklanan siirekli degiskenin
tahminidir. Bu kapsamda gergeklestirilmis calismalardan Daglioglu ve Kiral (2018),
BIST 100 fiyatlarmin degisim oranlarini sakli markov modellerinin (hidden markov
model) ileri-geri algoritmasiyla tahmin etmislerdir. Calismada degisim oranlarinda
etkili olan, i¢sel faktorler olarak nitelendirdikleri doviz kuru, faiz orani ve para arzi
baglaminda alt durumlarin gergeklesme olasiliklar1 tahmin edilmistir. Bu kapsamdaki
bir diger calismada, Sarikaya (2019), BIST 100 fiyat tahmini i¢in yapay sinir aglari
ve regresyon modelleriyle calismistir. Calismada hata kareler ortalamasi Olgiitiine
gbre yapay sinir aglarinin, kiibik regresyon modelinden daha iyi tahmin sonucu
irettigi bulgusunu elde etmistir. Aksehir ve Kili¢ (2019), 2016-2019 donemi igin
banka hisse senetlerinin fiyat tahminlerini regresyon temelli yapay Ogrenme
yontemleriyle tahmin c¢alismas1 gerceklestirmislerdir. Teknik gostergelerin
bulundugu verisetinden tam ve degisken sayisinin azaltildig1 indirgenmis modelin R2
Olclitiine gore karsilastirildigr calismada indirgenmis model ile elde edilen

tahminlerin daha iyi oldugu bulgusuna ulagsmislardir.

Tahminsel yaklasimlardan ikincisi ise artis veya azalis gibi fiyat yonii tahminine
odaklanan simiflandirma temelli yaklasimlardir. Caliskan ve Deniz (2015), BIST 30
endeksinde islem goren hisse senetleri fiyatlarinin fiyat yonlerinin tahmini i¢in yapay
sinir aglariyla tahminsel model g¢alismislardir. Yaptiklari calismada fiyat yoni
tahmininde ortalama 0.58 dogruluk skoru(accuracy) elde etmislerdir. Ozgalict
(2016), BIST 30 endeks fiyatlari igin 1 giin sonraki, 2 giin sonraki ve 20 giin soraki
fiyat tahminini yapay sinir aglartyla modellemistir. 20 giin sonraki fiyat tahminini
0.72’ye varan dogruluk skoru ile tahmin etmistir. Filiz, Karaboga ve Akogul (2017),
BIST 50 endeksinin degisim degerleri igin bir siniflandirma modeli {izerinde

calismiglardir. Calismada k en yakin komsu algoritmasi (k-nearest neighbour), Naive



Bayes smiflandiricisi, C4.5 smiflandirma algoritmast ve yapay sinir aglari
algoritmasi kullanmiglar, siniflandirma basaris1 olarak 0.9271 dogruluk skoru elde
etmislerdir. Kara (2019), BIST 100 endeksine ait 1995-2019 dénemi icin, on adet
teknik gostergenin bagimsiz degiskenler arasinda yer aldig1 veri kiimesi lizerinde
yapay O0grenme yontemleri ile yon tahmini ¢aligmistir. Calismada yedi farkli yapay

O6grenme algoritmasindan yapay sinir aglari ile 0.8383 dogruluk skoru elde edilmistir.

2.4. Yiikselis-Diisiis Tahmin Modeli

Calismada 01-04-2000 ile 12-02-2020 donemi igin, Borsa Istanbul (BIST) 100
endeks fiyatlarina ait giinliik olarak goézlemlenmis acilig, yiiksek, diisiik, kapanis ve
hacim degiskenlerinden olusan veriseti kullanilmistir. Yikselis-diisiis  yoOnii
degiskenini elde edebilmek i¢in yiikselis yoniiniin 1, diisis yoniiniin ise 0 ile

kodlandig1 hedef degisken olusturulmustur.

Calismada BIST 100 endeks fiyatlariin yiikselis-diisiis yoniine dair bir yapay
o0grenme siniflandirma modeli kurulmus ve kurulan modelin performansi ¢esitli

metriklerle incelenmistir.

2.4.1. Veri Seti Hazirhg:

Hedef degisken olan fiyat yOniiniin tahmininden Once veri setinde mevcut

degiskenlerden yeni degiskenler tliretilmistir.

[k olarak tiiretilen degisken grubu tarih bazli degiskenlerdir. Tarih degiskenleri
olarak 'Haftanin Giinii', 'Hafta', 'Ay', 'Ceyrek', 'Ayin Bas1 M1, 'Aymn Sonu Mu',
'Ceyregin Bas1 M1', 'Ceyregin Sonu Mu', 'Yilin Sonu Mu' degiskenleri tiiretilmistir.

Boylece borsa yoniiniin tahmininde zaman olgusu da modele dahil edilmistir.

Zaman bazli degiskenlerin disinda teknik gostergeler mevcut veri setinden
tiiretilmistir. Teknik gostergeler, bir finansal enstriimanin ge¢mis ve cari fiyatlarina
ve hacimlerine dayal verileri analiz eder ve istatistiksel bilgiler vermektedir. Bu, bir
finansal enstriimanin gelecekteki fiyatlarmin nereye gidecegini (yukari veya asagi)
tahmin etmeye yardimci olmaktadir. Teknik gostergeler oncii veya art¢1 gostergeler
olabilmektedir. Oncii gostergeler, trend baslamak {izere oldugunda veya bir tersine
doniis gerceklesmek iizereyken alim-satim sinyalleri verir. Baska bir deyisle, trendi

yonlendirir. Dolayisiyla, bu gostergeler yaklasan trendi tahmin etmede yardimci olur.
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Artc1 gostergeler, bir trend basladiktan sonra veya bir tersine doniis gergeklestikten
sonra alim-satim sinyalleri verir. Dolayisiyla, bu gostergeler mevcut trendi bulmada

yardimei olur.

Calismada dort farkli teknik gdsterge grubu tiiretilmistir. Ilk teknik gosterge grubu
trend gostergeleridir. Bu gostergeler, eger varsa piyasadaki trendi gosterir. Bu
gostergelere, salinimli bir dalga gibi, zamanla yiiksek ve diisiik degerler arasinda
salinim yaptiklar1 i¢in osilator de denilmektedir. Bu tiir gostergeler genellikle artci,
ancak bazen Oncii de olabilir. Basit hareketli ortalama (trend sma), iistel hareketli
ortalama (trend ema), agirlikli hareketli ortalama (trend wma), hareketli ortlama
uyumsuzlugu gostergesi (trend macd), ortalama yonsel hareket indeksi (trend adx),
vortex gostergesi (trend vi), trix gostergesi (trend trix), kitle indeksi (trend mi),
emtia kanal indeksi (trend cci), Ichimoku gostergesi (trend ichimoku), parabolik
durdurma ve geri alma gostergesi (trend sar), Aroon gostergesi (trend aroon) ve
Schaff trend gostergesi (trend_stc) trend degiskenleri olarak olusturulmustur. ikinci
teknik gosterge grubu ise momentum gostergeleridir. Bu gostergeler bize mevcut
trendin ne kadar giiglii oldugunu ve ayrica mevcut trendde bir tersine donme
olasiliginin olup olmadigini gosterir. Bu gostergeler genellikle oncii gostergelerdir.
Goreli glic indeksi (momentum rsi), stokastik  goreli giic  indeksi
(momentum_stoch_signal), dogru gii¢ indeksi (tmomentum tsi), nihai osilator
gostergesi (momentum_uo), stokastik osilatdr gostergesi (momentum_stoch) ve
Williams %R gostergesi (momentum wr) momentum degiskenleri olarak
olusturulmustur. Ugiincii teknik gdsterge grubu volatilite gdstergeleridir. Bu
gostergeler, yonden bagimsiz olarak (yani, diislis veya yiikselis) fiyat hareketinin
degisim orani dlger. Bu gostergeler, fiyatlarin ne kadar hizli veya yavas degistigini
anlamaya yardimci olmaktadir. Bollinger bantlar1 (volatility bbp) ve Donchian
kanali (volatility dch) da volatilite degiskenleri olarak olusturulmustur. Bu
gostergeler genellikle gecikmeli ve artg1 gostergelerdir. Son teknik gdsterge grubu
ise hacim gostergeleridir. Bu gostergeler de, zamanla trendin ne kadar hizli veya
yavas degistigini gosteren gostergelerdir. Hacim ne kadar yiiksek olursa mevcut
trend o kadar giiclii olur, bu nedenle bu gostergeler mevcut trendin giiciinli bulmaya
yardimci olur. Bu gdstergeler hem 6ncii hem de art¢i olabilir. Hacim-fiyat trendi
(volume vpt) ve hareket kolayligi (volume em) degiskenleri, hacim degiskenleri

olarak olusturulmustur.
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2.4.2. Model Secimi

Wolpert (1996) hedef degisken hakkinda herhangi bir varsayimda bulunmadan bir
egitim veriseti ve bir yapay Ogrenme algoritmasi ile faydali teorik sonuglar elde
etmenin miimkiin olup olmadigini incelemektedir. Wolpert’in gosterdigi gibi
giiriiltiisiiz bir veriseti (rastgele varyasyonun olmadigi, yalnizca trendin bulundugu)
ve maliyet fonksiyonunun hata orani oldugu bir yapay 6grenme algoritmasi, tim
yapay Ogrenme algoritmalari, bir genelleme hata oraniyla (modelin bir dogrulama
verisetindeki hata orani) degerlendirildiginde esdegerdir. Bu dogrultuda ¢alismada
tek bir yapay 6grenme modeli yerine, hedef degisken tahmininde en uygun ¢6ziimleri
verebilecek yapay Ogrenme algoritmasi, onbes farkli yapay Ogrenme algoritmasi

egitilerek elde edilmistir.

Calismada egitilen algoritmalar dogrusal modeller, kuadratik ayirdedici analiz
(quadratic discriminant analysis), ridge regresyonu, destek vektdr makinesi (support
vector machine), k-yakin komsu siiflandiricist (k-nearest neighbour classifier),
naive bayes, aga¢c bazli algoritmalar ve topluluk 6grenme (ensemble learning)

algoritmalar1 yer almistir.

Algoritmalarin ~ performansinin ~ karsilastirilmasinda  tiim algoritmalarin
degerlendirilmesi i¢in on katli g¢apraz gecerlilik (k-fold cross validation) veri
kiimeleri iizerinde egitim gergeklestirilmistir. Bunun yaninda nihai asamada segilen
algoritmanin performansinin goriilmesi i¢in son yiiz giinlilk veriseti, test veriseti

olarak ayrilmstir.

Algoritmalarin  karsilastirllmasinda ve performansa gore siralanmasinda yapay
O0grenmede sik¢a kullanilan smiflandirma modeli  dSlgiitleri  kullanilmagtir.
Algoritmalarin performanslariin karsilagtirildigir Tablo 2.1°de siniflandirma 6lgiitii
olarak dogruluk (accuracy), egri altinda kalan alan (area under curve), kesinlik
(precison), hatirlama (recall), kesinlik ve dogruluk olgiitlerinin agirlikli harmonik
ortalamasi olan F skoru, kappa skoru ve Matthew korelasyon katsayisinin yaninda
algoritmalarin ¢aligma siireleri raporlanmustir. Olgiitlere gore en basarili performansi
gosteren algoritma, bir topluluk 6grenme algoritmasi olan Light Gradient Boosting
Machine (LightGBM) algoritmasi olarak gozlemlenmistir. LightGBM algoritmasi ile
borsa yonii tahmininde egitim verisinde 0.8937 dogruluk skoru, 0.9634 egri altinda

kalan alan skoru, 0.9003 hatirlama skoru, 0.8977 duyarlilik skoru, 0.8989 F1 skoru,
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0.7869 Kappa skoru ve 0.7870 Matthew korelasyon skoru elde edilmistir.

Algoritmalardan elde edilen skorlar ne kadar yiiksek ise, algoritma performansinin da

o kadar yiiksek oldugu soylenebilir. Algoritmanin, tek bir dogruluk skoru yerine

birden fazla skorda daha yiiksek performans gostermesi, digerlerine gore daha

basarili oldugunu gostermektedir.

Tablo 2.1: Algoritmalarin Performans Karsilastirmasi

Model Accuracy | AUC Recall | Precision | F1 Kappa | MCC | Time
Light Gradient

Boosting Machine 0.8937 0.9634 0.9003 | 0.8977 0.8989 | 0.7869 | 0.787 0.5315
Extreme  Gradient

Boosting 0.8884 0.9624 0.8912 | 0.8957 0.8934 | 0.7763 | 0.7764 | 1.1613
CatBoost Classifier | 0.8817 0.9583 0.8891 | 0.8861 0.8874 | 0.7627 | 0.7631 | 10.6067
Linear Discriminant

Analysis 0.8761 0.9547 0.8849 | 0.8807 0.8823 | 0.7515 | 0.7524 | 0.1332
Ridge Classifier 0.8755 0 0.8864 | 0.8787 0.882 0.7503 | 0.7513 | 0.0213
Gradient Boosting

Classifier 0.8663 0.9487 0.8742 | 0.8718 0.8728 | 0.7319 | 0.7322 | 5.9327
Ada Boost

Classifier 0.8621 0.9454 0.8721 0.8665 0.869 0.7234 | 0.724 1.3535
Random Forest

Classifier 0.7855 0.868 0.7516 | 0.8244 0.7858 | 0.5719 | 0.5749 | 0.1239
Decision Tree

Classifier 0.7782 0.7776 0.7889 | 0.7894 0.7888 | 0.5552 | 0.5557 | 0.1976
Extra Trees

Classifier 0.7723 0.8612 0.7884 | 0.7802 0.7841 | 0.5433 | 0.5436 | 0.2838
Logistic Regression | 0.7421 0.801 0.7804 | 0.7416 0.7604 | 0.4815 | 0.4824 | 0.0597
Naive Bayes 0.6856 0.7882 0.895 0.647 0.7499 | 0.3563 | 0.3932 | 0.0154
K Neighbors

Classifier 0.5787 0.5901 0.5976 | 0.5991 0.5982 | 0.1555 | 0.1555 | 0.1063
Quadratic

Discriminant

Analysis 0.5265 0.5411 0.2475 | 0.6249 0.3225 | 0.0805 | 0.1034 | 0.127
SVM - Linear

Kernel 0.5248 0 0.3822 | 0.5329 0.3345 | 0.066 0.0927 | 0.1507

2.4.3. Modelin Gelistirilmesi

Borsa yoniinii en iyi sekilde tahmin eden algoritma, diger algoritmalar arasindan elde

edildikten sonra nihai modeli elde etmek i¢in algoritmanin hiperparametreleri icin de

parameter optimizasyonu gergeklestirilmistir. Nihai algoritma ise 0.9093 dogruluk
skoru, 0.9723 egri altinda kalan alan (bkz. Sekil 2.1a), 0.9081 hatirlama skoru ile
0.9183 duyarlilik skoru (bkz. Sekil 2.1b), 0.9132 F1 skoru, 0.8183 kappa skoru ve

0.8184 Matthew korelasyon katsayis1 ile ilk modele gore performans agisindan biraz

daha iyilesme gostermistir.

13




ROC Curves for LGBMClassifier Precision-Recall Curve for LGBMClassifier
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Sekil 2.1: Nihai Model i¢cin Egri Alinda Kalan Alan (a) Ve Duyarhhk-Hatirlama
(b) Cizimleri

Nihai modelin performansinin bir diger gostergesi olarak da Sekil 2.2a’daki
karmagiklik matrisi (confusion matrix) ve Sekil 2.2b’deki kalibrasyon (calibration)
egrilerine bakilabilir. Karmasiklik matrisi dogru ve yanlis smiflandirilan gézlem
noktalarinin sayisim1 ve dogruluk, kesinlik gibi 6lciitlerin hesaplanabilecegi ¢iktiyi
sunar. Kosegen elemanlar, tahmin edilen etiketin gercek etikete esit oldugu
noktalarin sayisini1 temsil ederken, kdsegen dis1 elemanlar, siniflandiric tarafindan
yanlis etiketlenenlerdir. Kamasiklik matrisinin diyagonal degerleri ne kadar yiiksek
olursa, o kadar iyidir, bu da tahmin edilen bir¢ok dogru gozlem sayisi oldugunu
gosterir. Kalibrasyon egrisi ise, tahmin literatiiriinde genellikle "giivenilirlik"
diyagramlari olarak da adlandirilir, ancak tahmin olasiliklarinin ne kadar iyi kalibre
edildigini Ozetledikleri icin "kalibrasyon" grafikleri veya egrileri olarak da
adlandirilabilir. Tahminler ne kadar iyi kalibre edilirse veya daha giivenilir olursa,
noktalar grafigin sol alt kosesinden sag iist kosesine kadar ana kdsegene o kadar

yakin goriiniir.

14
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Sekil 2.2: Nihai Model i¢cin Karmasikhik Matrisi (a) Ve Kalibrasyon Egrisi (b)

Model performansiin yaninda énemli bir ¢ikti da modelde yer alan degiskenlerin
borsa yoOniinii gosteren degisken tiizerindeki etkisidir. LightGBM gibi topluluk
O0grenmesi algoritmalarinda bunu gosteren bir ¢ikt1 degisken 6nem grafigidir. Sekil
2.3’teki degisken 6nem grafiginde hedef degiskenin tahmininde 6nemli olan ilk on
degisken gosterilmistir. Buna gore teknik gostergelerden Ozellikle momentum
degiskenlerinin  borsa  yOniini tahminde c¢ok daha baskin olduklar

gbozlemlenmektedir. Trend degiskenleri de 6nem agisindan 6ne ¢ikmaktadir.

Feature Importance Plot
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Sekil 2.3: Nihai Model Degisken Onem Grafigi
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2.4.4. Nihai Modelin Test Verisi Uzerindeki Performansi

Nihai modelin test verisi lizerindeki performansi da egitim ve degerlendirme
verisetlerindeki yiiksek performansa yakin olarak gbézlemlenmistir. Nihai model, test
verisinde 0.87 dogruluk skoru, 0.95 egri altinda kalan alan, 0.87 hatirlama ile 0.89
duyarlilik skoru, 0.86 F1 skoru gostermistir (bkz. Sekil 2.4a ve Sekil 2.4b).

Confusion Matrix ROC Curves
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Sekil 2.4: Nihai Modelin Test Verisi Tahminleri i¢in Karmasiklik Matrisi (a) Ve
Egri Altinda Kalan Alan (b)

2.5. Sonuc ve Tartisma

Bu calismada BIST 100 endeksi fiyat yiikselis ve diisiis yonii tahmini i¢in en iyi
tahmin performansint gosteren bir yapay O6grenme modeli c¢alisgilmistir. Caligmada
onbes farkli yapay O6grenme algoritmasi ile borsa yonii tahmin edilmis, tahmin
oOl¢iitleri agisindan en iyi sonucu veren algoritma icin hiperparametre eniyilemesi

yapilarak nihai model olan LightGBM modeli olusturulmustur.

Literatiirdeki caligsmalarla karsilastirildiginda, nihai modelin tahmin performansinin
yuksek bir diizeyde oldugu soOylenebilir. Bununla birlikte, literatiirdeki diger
calismalarla karsilastirildiginda, hedef degisken {izerinde baskin olan degiskenlerin
sunulmus olmast bu calismanin ayirt edici bir baska yoniinii olusturmaktadir.

Modelin ve yaklasimin uygulamada onemli bir faydasinin, gerek gercek zamanl
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gerekse de gelecek tahminleri ve bu tahminlere dayali karar alma siireglerinde 6ne
cikmasi olarak belirtilebilir. Gegmis veriden hareketle 6grenen algoritmanin bu
anlamda bireysel ya da kurumsal karar alicilar i¢in bir fikir verebilecegi ve buna gore
anllk ya da yakin gelecek yatirnm planlar1 yaparak daha etkin siiregler

yonetebilecekleri sdylenebilir.

Yapay Ogrenme algoritmalari ve yaklagimlarin sadece bu c¢alismadakilerle sinirl
olmamakla birlikte, tahmin performansinin nihai modelden ¢ok daha 1yi oldugu farkl

yaklasimlar da gelecekteki ¢calismalarda yeniden tiiretilebilir.
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3. TURKIYE’DE DOLAR KURU VE TUFE’DE ANOMALI TESPITIi:
GOZETIiMSiZ OGRENME VE TAHMINSEL ALGORITMALAR

3.1. Giris

Iktisadi zaman serileri, tiiketici ve iiretici fiyat endeksleri, dviz kurlar1, faiz oranlari,
tiretim seviyesi gibi makro iktisadi gostergeler olarak iktisat politikas1 yapicilari ve
iktisadi ajanlar tarafindan izlenebilmektedir. Gozlenen bu seriler, iilkeler ve iktisadi
ajanlar i¢in gelecek beklentilerinde ve planlarinda Oncii gostergeler olarak

kullanilabilmektedir.

Oncii gostergeler olarak kullamlan degiskenler, ilgili gézlem kayna'gi icin uygun
iktisat politikas1 kiimesi olusturmak i¢in degerlendirilebilmektedir. Bu gostergeler
ayni zamanda i¢inde tarihsellik de barindirdig: icin kimi zaman olagandisi olarak
gbzlenen ve belki de bir kriz ya da asirilik anlamina gelebilecek davraniglar1 da

gostermektedir.

Bu c¢alismada Tiirkiye’de 2005-2019 doénemi i¢in gozlenen giinliik dolar kuru
degisimi ve aylik tiiketici fiyat endeksi i¢in anomali tespiti yapilmistir. Her iki seri
i¢in iki farkli yontem grubu kullanilmis ve yontem gruplar i¢in anomali noktalarinin

tespitinin performans karsilastirmasi yapilmistir.

Seriler i¢in uygulanan ilk yontem grubu gozetimsiz yapay 6grenme algoritmalaridir.
Gozetimsiz yapay Ogrenme algoritmalari, etiketli olmayan verilerde etiketlerin
ogrenilmesi, ilk bakista kurallarin belirli olmadig1 verilerde kurallarin 6grenilmesi,

anomalilerin tespiti gibi amaglar icin sik¢a kullanilmaktadir.

Calisma kapsaminda anomali tespiti i¢in ikinci bir algoritma olarak da Prophet

zaman serisi tahminsel algoritmasi stnanmustir.

3.2. Calismanin Yontemi

Calismada, TUFE ve giinliik dolar kurundaki degisim icin anaomali tespitinde

gozetimsiz ~ Ogrenme  algoritmalar1 ile tahminsel modelin  performansi
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karsilastirilmistir. Bu amagla, ilk olarak serilerde anomali noktalar: istatistiksel
olarak belirlenmistir. Istatistiksel yontem olarak hareketli z-skoru kullanilmistir.
Hareketli z-skorlar1 ile belirlenen anomali noktalari, gozetimsiz Ogrenme ve
tahminsel model algoritmalarimin tespit edebildigi anomali noktalarinin

karsilagtirilmasi i¢in gosterge olarak kullanilmistir.

Anomali noktalarinin tespitinde goézetimsiz Ogrenme algoritmalarindan k-
ortalamalar, izole orman ve destek vektor makineleri algoritmalar1 kullanilmistir.
Tahminsel yontem olarak Prophet algoritmasi kullanilmistir. S6z konu algoritmalarla
tespit edilen anomaliler i¢in algoritmalarin tahminlerdeki dogruluk degerlerine
odaklanilmistir. Dogruluk degerleri arasindaki karsilastirma, algoritmalarin,
serilerdeki anomalileri tahmindeki basari performansini degerlendirmeye imkan

tanimaistir.

Calismanin konusu olan giinliik dolar kuru degisim Sekil 3.1°deki gibi, TUFE ise
Sekil 3.2°deki gibi gosterilmistir.
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Sekil 3.1: Giinliik Dolar Kuru Degisimi

Veri Kaynagt: Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasit. [01.01.2021]. Elektronik Veri Dagitim
Sistemi. https://evds2.tcmb.gov.tr/
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Sekil 3.2: TUFE
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Veri Kaynagi: Tirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasi. [01.01.2021]. Elektronik Veri Dagitim
Sistemi. https://evds2.tcmb.gov.tr/

3.3. Algoritmalarin Karsilastirilmas: icin Hesaplanan Hareketli Z-Skorlar

Bu c¢alismada, gozetimsiz Ogrenme algoritmalarmin ve Prophet tahminsel
algoritmasiin performans karsilagtirmasinin yapilabilmesi icin, baslangi¢ olarak
zaman serilerinde anomali noktalarinin isaretlenmesi i¢in z-skoru kullanilmistir.
Zaman serileri i¢in hesaplanan hareketli z-skorlari, 6zellikle akan verilerde anomali
tespitinde temel istatistiksel yaklasimlardan birisidir (Akoglu ve Faloutsos, 2010; Hu
ve dig., 2019; Viswanathan ve dig., 2012).

Bir veri noktasi x; icin hareketli z-skoru, t zamanindan hemen Once hareketli
ortalamanin ¢ikarilmasi ve t zamanindan hemen 6nceki standart sapmaya boliinmesi
ile standartlagtirilan x; nin degeridir. W, gozlem sayis1 bakimindan pencere
genisligini gostersin. Buna gore hareketli z-skoru asagidaki gibi yazilabilir Hu ve

dig. (2019):
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Z-skorlar1 ile belirlenen giinliikk dolar kuru degisimine ait anomaliler Sekil 3.3’te,
TUFE’ye ait anomaliler ise Sekil 3.4’te gosterilmistir. Her iki seride de z-skorlari ile

belirlenen anomali noktalari, 6zellikle ug noktalarda yer aldiklar1 gozlemlenmistir.
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Sekil 3.3: Giinliik dolar kuru degisimi, z-skoru anomali tespiti
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Sekil 3.4: TUFE icin z-skoru anomali tespiti
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3.4. Calismada Kullanilan Gézetimsiz Ogrenme Algoritmalari

3.4.1. Gozetimsiz Ogrenme

Makine 6grenmesi algoritmalari, ¢alisilan veri tipine ve hedeflenen bulguya gore
cesitlenmektedir. Genel olarak makine 6grenmesi algoritmlar1 gozetimli 6grenme,
gbzetimsiz 6grenme ve yari-gozetimli 6grenme seklinde gruplandirilmaktadir (Zhu,

Goldberg, 2009; Dasgupta, Nath, 2016; Alloghani ve dig., 2020).

Bir hedef degiskenin oldugu ve hedef degiskenin kategorik siiflar veya siirekli
degisken oldugu veriler lizerinde genellikle gozetimli algoritmalar1 uygulanirken, bir
hedef degiskenin olmadigi, veriden etiketlerin tiiretilmeye c¢alisildigi durumlarda
gbzetimsiz 6grenme algoritmalarina bagvurulmaktadir. Bu ¢alismanin problematigi
olarak zaman serilerinde Onceden etiketlenmemis anomalilerin tespiti i¢in de

gbzetimsiz 6grenme algoritmalarindan faydalanilmastir.

3.4.2. K-Ortalamalar (K-Means) Algoritmasi

K-ortalamalar algoritmasi, eldeki veriyi kendi i¢inde tiirdes kiimelere ayirmak igin
kullanilan basit yapay 6grenme algoritmalarindan birisidir. Her kiime, birbirine en

yakin veri noktalarindan olusur.

K-ortalamalar algoritmasi, iteratif adimlardan olusur (Alpaydin, 2012, 119; Dangeti,

2017, 305). Verisetinde, k tane mgl), ...,m,(cl) baslangic noktasi mevcutken,
algoritma iki adim takip eder. Ilk adim, atama adimidir. Atama adiminda her bir
gbzlem, ortalamasi en kiigiik Oklid uzakligina sahip olan kiimeye atanir; bu sezgisel
olarak "en yakin" ortalamadir (Matematiksel olarak, bu, gozlemlerin ortalamalarla

olusturulan Voronoi diyagramina gore boliimlenmesi anlamina gelmektedir).
5 = {xp: 1, = mP)? < x, -mP 12 vj,1 <) < k

Bu adimda, her bir x,, veri noktasi, sadece bir Si(t) kiimesine atanir. Ikinci adim olan

giincelleme adiminda, yeni kiimelerdeki gozlemlerin yeni ortalamalari (centroids)

hesaplanir.

D — 1 Z -
] j
' | Si(t)

cc®
xJESl.
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Atamalar artik degismediginde algoritma yakinsar. Algoritma, optimumun
bulunacagini garanti etmez. Algoritma genellikle nesneleri mesafeye gore en yakin
kiimeye atama olarak sunulur. Oklid mesafesi(kare) disinda farkli bir uzaklik
fonksiyonu kullanmak algoritmanin yakinsamasini durdurabilir. Kiiresel (spherical)
k-ortalamalar ve k-medoidler gibi k-ortalamalarin ¢esitli modifikasyonlarinin, diger

uzaklik 6lgtimlerinin kullanilmasina izin vermek i¢in dnerilmistir.

3.4.3. Izole Orman (Isolation Forest) Algoritmasi

Anomali tespitinde gorece yeni algoritmalardan olan izole orman (isolation forest)
algoritmasi, k-ortalamalar algoritmasindan farkli olarak uzaklik yerine anomali
olarak tespit edilen gézlem degerlerini verinin geri kalanin izole eden agag¢ bazl bir

algoritmadir.

Izole orman algoritmasi da iki adimli bir siirectir (Liu ve dig. 2008; Ding, Fei, 2013)
: Ik asamada, izole agaglar (iTrees) olusturmak igin bir egitim veri kiimesi kullanilir.
Ikinci asamada, test setindeki her bir ornek bir Onceki asamadaki iTrees
derlemesinden gegirilir ve 6rnege asagida agiklanan algoritma kullanilarak uygun bir

“anomali skoru” atanir. Izole ormanda tanimlanan anomali skoru:

_E(h(x))
s(x,n) =2 <M

Burada h(x), x gozleminin yol uzunlugu, c(n), bir ikili arama agacinda (binary
search tree) basarisiz aramalarin ortalama yol uzunlugudur ve harici digtimlerin

sayisidir.

Her gozleme bir anomali skoru verilir ve asagidaki karar esas alinarak verilebilir:
Skor, 1’e yakinsa anomali olarak isaretlenir. 0.5’ten kiiglik skora sahip gozlemler
normal olarak isarelenir. Tiim skorlar 0,5’e yakinsa, tiim 6rneklemin agik¢a farkl

anomalileri oldugu goriilmez.

3.4.4. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)

Destek vektor makineleri, k-boyutlu bir uzayda (k tane degiskenin oldugu bir veride)
gozlem noktalarmi en iyi sekilde birbirinden ayiracak bir hiper-uzayi bulmaya
calisan algoritmadir (Alpaydm, 2012, 265). Ozellikle bir gozetimli &grenme
algoritmas1 olarak simiflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde tercih edilmektedir

(Furey ve dig, 2000; Pavlidis ve dig., 2004; Hastie ve dig., 2008, 423).
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Geleneksel DVM’lerin aksine, tek sinifli destek vektér makinleri (DVM) ise
anomaly tespiti problemlerinde tercih edilen algoritmalardandir (Wang ve dig., 2004;
Li ve dig., 2003). Tek simifli DVM, bilinen sinifin gézlemleri ile orijini arasinda
maksimum ayrim saglayan bir karar sinir1 6grenir. Karar smirmin diger tarafinda

gozlemlerin sadece kii¢lik bir kisminin kalmasina izin verilir: bu gézlemler anomali

olarak kabul edilir.

Algoritma, verileri uygun bir ¢ekirdek fonksiyonu (kernel function) kullanarak bir
ozellik uzay1 H’ye esleme ve daha sonra eslenen vektorleri baslangi¢ noktasindan
maksimum kenar boslugu (margin) ile ayirmaya c¢alismak olarak Ozetlenebilir

(Wang, 2004):

+1, eger x € Sise
fo={",

eger x € Sise.

3.5. Prophet Tahminsel Algoritmasi

Prophet algoritmasi, 6l¢ekte zaman serisi tahmini yapmak i¢in yazilmistir (Taylor ve
Letham, 2017). Prosediir, {ic ana model bilesenine sahip ayristirilabilir, toplamsal bir

zaman serisi modelini kullanir, trend, mevsimsellik ve tatiller:

y (&) = g(t) +s(t) +h(t) +e(t)

Burada g(t) periyodik olmayan degisimleri de igeren trend modeli; s(t) periyodik
degisimleri iceren mevsimsel modeli; e(t), diizenli olmayan, tatiller gibi etkileri ve
e(t), diger bilesenlerle igerilmeyen degisimleri gosterir. Genellestirilmis toplamsal
modele (generalized additive model-GAM) benzer sekilde, regresor olarak zamana
sahip olan Prophet, zamanin bilesenleri olarak bir¢ok dogrusal ve dogrusal olmayan
fonksiyonuna uydurur (function fit).  Prophet, her go6zlemin zamana bagh
bagimliligina agik¢a bakmak yerine, tahmin problemini bir tiir dogrusal olmayan egri

uydurma (curve fitting) problemi olarak ele almaktadir.

3.6. llgili Literatiir

Calisma, daha genel olarak zaman serilerinde anomali tespiti ile 6zel olarak da
iktisadi zaman serilerinde anomali tespiti kapsamina girmektedir. Dolayisiyla bu

altbaslikta ilk olarak genel literature, ikinci olarak da 6zel literature yer verilecektir.
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Salvador ve Chan (2005), NASA verileri lizerinde yaptiklar1 ¢caligmada, kiimeleme
temelli bir anomali tespiti algoritmasi gelistirmislerdir. Gelistirdikleri algoritmanin,
normal davraniglar1 izleyerek anomalileri ortaya c¢ikarmada olduk¢a basarili

oldugunu gostermislerdir.

Giliniimiizde sensorler, log kayitlar1 gibi ¢ok biiyiik boyutlu zaman serileri igin
anomalilerin hizli ve dogru bir sekilde tespiti de 6nem kazanmaya baslamistir. Qiu ve
dig. (2012) yaptiklar1 calismada Granger grafiksel modellerine dayali dayanikli
anomali skorlar1 iireten bir algoritma gelistirdiklerini ifade etmislerdir. Wei ve dig.
(2005), sensor verilerinde anomali tespiti i¢in, istenilen alan i¢in ozellestirilebilecek

cevrimigi bir anomali tespiti algoritmast onermislerdir.

Li ve dig. (2017), ¢ok degiskenli zaman serilerinde anomali tespiti i¢in saklt markov
modellerine dayali bir algoritma &nermislerdir. Onerdikleri algoritma, zaman

serilerinin ¢ok degiskenli olarak doniistimiine dayanmaktadir.

Yapay Ogrenme ve derin 6grenme temelli anomali tespiti algoritmalari hem
tahminsel modellere hem de gézetimsiz 6grenme temelli etiketlemeye dayali olarak
calisilmistir. Biiyiik 6lcekli ve oldukca uzun hafizali zaman serileri i¢in uzun-kisa
donem hafiza (long-short term memory) sinir aglar1 son yillarda oldukg¢a fazla
caligmalara dahil olmustur. Malhotra ve dig. (2015) anomali olmayan bir seride
egittikleri yigin LSTM agimi, anomalilerin tespiti i¢in kullanmislar ve anomali
tespitinde basarili sonuglar elde etmislerdir. Shipmon ve dig. (2017) giiriiltii ve
yuksek donemsellik iceren websitesi trafigi oriintiilerinde anomali durumlarini tespit
etmek icin derin sinir aglari, Ozyinelemeli sinir aglar1 ve LSTM aglanyla
calismislardir. Huang ve dig. (2017), biiyiik 6l¢ekli zaman serilerinin gozlemlendigi
bulut servislerinde anomali tespiti i¢in destek vektor veri tanimlama (support vector
data description) algoritmas1 gelistirmisledir. Algoritma perfomansini Iris veriseti ve
Yahoo gosterge verisetleri ilizerinde test etmisler, anomali tespitinde yiiksek

performans sagladiklarin1 gostermislerdir.

Gozetimsiz 0grenme yontemleri ile zaman serilerinde anomali tespiti, anomali
gbzlemlerinin etiketlenmesi de literatliirde calisilan alanlardandir. Ahmad ve dig.
(2017), birbirinden bagimsiz kaynaklardan gelen gercek zamanli akan veriler
(streaming data) i¢in, gOzetimsiz Ogrenme yaklasimiyla hiyerarsik gecici bellek

(hierarchical temporal memory) isimli bir algoritma gelistirmisler, gercek zamanli
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verilerde anomali davranislarinin etiketlenmesinde basarili sonucglar almiglardir.
Munir ve dig. (2019) de ger¢ek zamanli verilerde anomali davranislarinin tespiti i¢in
derin sinir ag1 temelli, gozetimsiz 6grenme algoritmasi gelistirmiglerdir. Xu ve dig.
(2018), biiyiik internet sirketlerinin zamana bagli olarak takip ettikleri anahtar
gostergelerdeki anomalilerin tespiti igin Donut isimli degisimsel oto-kodlayici
(variational auto-encoder) temelli bir algoritma gelistirmislerdir. Gelistirdikleri
algoritmanin gozetimli O68renme teknikleri ve baz degisimsel oto-kodlayici

algoritmasina gore ¢ok daha iyi performans gosterdigini belirtmislerdir.

Anomali tespiti i¢in lizerinde g¢aligilan zaman serileri, endiistriyel veriler olabildigi
gibi finansal zaman serileri de olmaktadir. Ferdousi ve Maeda (2006), Banglades
stok piyasasinda brokerlerin anomali davranislarimi tespit edebilmek igin bir
gbzetimsiz Ogrenme algoritmast olan es grup analizi (peer group analysis)
algoritmasi kullanmiglar ve basarili sonuglar elde etmislerdir. Akouemo ve Povinelli
(2016) yaptiklart c¢alismada, Bayesyen temelli olasiliksal bir anomali tespiti
algoritmas1 caligmislar, dogal gaz tiikketim verileri {izerinde 6nceden anomali olarak
etiketlenen gbzlemlerden yol ¢ikarak, etiketlenmemis veride anomalileri olasiliksal
olarak tahmin etmislerdir. Siffer ve dig. (2017), u¢ deger teorisine dayanan bir
anomali tespiti algoritmas gelistirmisler, anlik olarak akan enerji alami verilerinde
Olceklenebilir ve etkin sonuclar elde etmislerdir. Chou ve Telaga (2014), enerji
tiiketiminde anomali tespiti i¢in tahminsel temelli iki agamali bir algoritma {izerinde
calismislardir. Tahminsel asamada yapay sinir ag1 ve ARIMA bazli hibrit bir model
kullanmiglar, anomali tesptini de tahmin edilen degerler {izerinden 2-sigma

yontemiyle gerceklestirmislerdir.

3.7. Anomali Tespitleri Ve Algoritmalarin Anomali Tespiti Performanslarinin

Karsilastirilmasi

3.7.1. Giinliik Dolar Kuru Degisimi Anomali Tespiti

K-ortalamalar ile tespit edilen anomali noktalar1 Sekil 3.5’te, z-skorlar ile tespit
edilen anomalilerle karsilastirilmas: Sekil 3.6’da gosterilmistir. Z-skorlar1 ile
isaretlenen degerler karsilastirildiginda, k-ortalamalar algoritmasi yaklasik %56
dogruluk oranina (accuracy), yaklasik %70 kesinlik oranmma sahip oldugu

gozlemlenmistir.
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Sekil 3.5: K-ortalamalar ile tespit edilen anomali noktalari, giinliik dolar kuru
degisimi
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Sekil 3.6: K-ortalamalar ile tespit edilen anomaliler ve z-skorlari ile belirlenen
anomaliler

Izole orman algoritmasiyla tespit edilen anomali noktalar1 Sekil 3.7°de, hareketli z-
skoru ile tespit edilen anomalilerle karsilastirilmas: Sekil 3.8°de gosterilmistir. Izole
orman modeli ile isaretlenen anomali degerleri, z-skorlar1 ile karsilastirildiginda
yaklagik %68 dogruluk ve %81 kesinlik oranlarina sahip oldugu gozlemlenmistir.

Bu, k-ortalamlar ile isaretlenenden ¢ok daha iyi bir performans demektir.
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Sekil 3.7: izole orman ile tespit edilen anomali noktalar, giinliik dolar kuru
degisimi
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Sekil 3.8: izole orman ile tespit edilen anomaliler ve z-skorlari ile belirlenen
anomaliler

Destek vektor makineleri (DVM) algoritmasiyla tespit edilen anomali noktalar1 Sekil
3.9°de, hareketli z-skoru ile tespit edilen anomalilerle karsilastirilmas: Sekil 3.10°de
gosterilmistir. DVM ile isaretlenen anomaliler, z-skorlar1 ile isaretlenenler ile
karsilastirildiginda yaklasik %63 dogruluk ve yaklasik %83 kesinlik oranlari elde

edildigi gozlemlenmistir.
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Sekil 3.9: Destek vektor makineleri ile tespit edilen anomali noktalari, giinliik
dolar kuru degisimi
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Sekil 3.10: Destek vektor makineleri ile tespit edilen anomaliler ve z-skorlari ile
belirlenen anomaliler

Prophet algoritmasiyla tespit edilen anomali noktalar1 Sekil 11°de, hareketli z-skoru
ile tespit edilen anomalilerle karsilastirilmasi Sekil 12°de gosterilmistir. Tahminsel
model ile yapilan anomali etiketleri z-skorlar1 yapilan etiketlemelerle
karsilagtirildiginda yaklasik %90 gibi bir dogruluk oranina ulagilsa da kesinlik oranmi

yaklasik %13 gibi bir oran olarak gbzlemlenmistir.
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Sekil 3.11: Prophet ile tespit edilen anomali noktalari, giinliik dolar kuru

degisimi
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Sekil 3.12: Prophet ile tespit edilen anomaliler ve z-skorlari ile belirlenen

anomaliler

3.7.2. TUFE Anomali Tespiti

K-ortalamalar algoritmasiyla tespit edilen anomali noktalar1 Sekil 3.13’te, hareketli

z-skoru ile tespit edilen anomalilerle karsilastirilmast Sekil 3.14’te gosterilmistir. K-
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ortalamalar algoritmasi, TUFE icin z-skorlar ile isaretlenen anomalileri yaklasik

%60 dogruluk ve yaklasik % 67 kesinlik orani ile isaretleyebilmistir.

K-ortalama ancmali tespiti

—— Normal
006 ® Anomali (k-ortalamalar)
Anomali(z-skoru)

TUFE

001
?0‘04 2006 2008 2010 2012 ?0‘14 ?Ollfx ?ﬂllB 7‘.’1‘70
Tarih
Sekil 3.13: K-ortalamalar ile tespit edilen anomali noktalar,, TUFE
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Sekil 3.14: K-ortalamalar ile tespit edilen anomaliler ve z-skorlari ile belirlenen
anomaliler

Izole orman algoritmasiyla tespit edilen anomali noktalar1 Sekil 3.15°de, hareketli z-

skoru ile tespit edilen anomalilerle karsilastirilmasi Sekil 3.16°da gosterilmistir. izole
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orman algoritmasi, z-skorlar1 ile isaretlenen anomali gozlemleri karsilastirildiginda

yaklasik %63 dogruluk ve %57 kesinlik ile TUFE’de anomalileri isaretleyebilmistir.
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Sekil 3.15: izole orman ile tespit edilen anomali noktalari, TUFE
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Sekil 3.16: izole orman ile tespit edilen anomali noktalari, TUFE

Destek vektor makineleri algoritmasiyla tespit edilen anomali noktalari Sekil
3.17°de, hareketli z-skoru ile tespit edilen anomalilerle karsilastirilmasi Sekil 3.18’da

gosterilmistir. DVM algoritmasi, z-skorlari ile isaretlenen anomaliler gosterge olarak
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alindiginda yaklasik %86 dogruluk orani gosterse de, yaklasik % 5 kesinlik orani

gostermistir.
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Sekil 3.17: DVM ile tespit edilen anomali noktalari, TUFE
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Sekil 3.18: DVM ile tespit edilen anomaliler ve z-skorlari ile belirlenen
anomaliler

Prophet algoritmasiyla tespit edilen anomali noktalar1 Sekil 3.19’da, hareketli z-

skoru ile tespit edilen anomalilerle karsilastirilmasi Sekil 3.20°de gosterilmistir.
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Prophet algoritmasi, z-skorlar1 ile isaretlenen anomali noktalar1 gosterge alindiginda

yaklagik %89 dogruluk degeri ve yaklasik %5 kesinlik degeri géstermistir.
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Sekil 3.19: Prophet ile tespit edilen anomali noktalari, TUFE
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Sekil 3.20: Prophet ile tespit edilen anomaliler ve z-skorlari ile belirlenen
anomaliler
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3.8. Giinliik Dolar Kuru Degisimi ve TUFE Anomali Tespitinde Algoritmalarin

Performans Karsilastirmasi

Calismada, Tiirkiye’de giinliilk dolar kuru degisiminde ve TUFE’de anomalilerin
tespiti icin gozetimsiz Ogrenme algoritmalar1 ile Prophet tahminsel algoritmasinin,
hareketli z-skorlar1 ile Onceden isaretlenmis anomali noktalar1 gosterge alinarak
serilerdeki olagandisi davraniglari tespit etmelerinin performansi Olglilmiistiir.

Performans 6l¢iitleri olarak dogruluk ve kesinlik oranlarina odaklanilmistir.

Giinliik dolar kuru degisiminde anomalilerin tespitinde 6zellikle izole orman ve
DVM algoritmalariin yiiksek dogruluk ve kesinlik oranlar1 ile daha basarili

performans gosterdikleri gozlemlenmistir (bkz. Tablo 3.1).

Tablo 3.1: Giinliik dolar kuru degisiminde anomali tespiti

Dogruluk Orani Kesinlik Orani
K-Ortalamalar 0.56 0.70
izole Orman 0.68 0.81
DVM 0.63 0.83
Prophet 0.91 0.13

TUFE’de anomalilerin tespitinde K-ortalamalar ve izole orman algoritmalarmin daha
yiiksek dogruluk ve kesinlik oranlari ile performans gosterdikleri gozlemlenmistir

(bkz. Tablo 3.2).

Tablo 3.2: TUFE'de anomali tespiti

Dogruluk Orani Kesinlik Orani
K-Ortalamalar 0.61 0.67
izole Orman 0.64 0.57
DVM 0.86 0.05
Prophet 0.89 0.05
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3.9. Sonug ve Tartisma

Sensorlerden yaratilan verilerin, web sitelerinin anlik olarak yaratti§1 verilerin,
endiistriyel alanda yaratilan zamana bagli bliyiik verilerin, finansta &zellikle
piyasalarda anlik olarak yaratilan verilerin, kullanicilar ve ilgili verilere gore politika
tiretenler acisindan Ongoriilebilir seyirde izlenmesi gerekmektedir. Bununla birlikte
tim bu verilerde zamanla olagandis1 durumlar, yiikselis ve diislisler, kirilimlar
gozlemlenebilmektedir. Ozellikle gercek zamanli olarak yigin olarak akan zaman
verilerinde gergeklesen anomali davraniglarinin, verinin olustugu anda ya da verinin

olustugu an’a yakin bir zaman noktasinda tespit edilebilmesi gerekmektedir.

Anlik olarak akan verilerde gercek zamanli anomali tespiti i¢in gelistirilen
algoritmalarin, eger Oncesinde etiketlenmis bir veriden anomali davranislarim
O0grenemedigi  durumlarda tek basina algoritmanin anomali davraniginm
isaretleyebilmesi gerekmektedir. Bununla birlikte ilgili ¢aligmalar yigin verilerde
anomali tespiti i¢in gelistirilen algoritmalarin Slgeklenebilir olmasi gerektigini de

gostermistir.

Bu ¢alismada Tiirkiye’de giinliik dolar kurun degisimleri ile TUFE’de anomali tespiti
icin gozetimsiz 6grenme algoritmalari ile Prophet tahmin algoritmasinin performansi
karsilastirilmistir.  GoOzetimsiz 6grenme algoritmalarinin  daha 1yi performans

gosterdigi gozlenmistir.

Burada deginilmemis farkli gozetimsiz algoritmalar1 ile aymi serilerde basarili
anomali tespitinin gerceklestirilebilmesi diger ¢alismalar i¢in bir olanak olabilir.
Bununla birlikte gozetimsiz 6grenme ile etiketlenmis veriler, gelecek calismalarda
daha genis kapsamli goézetimli Ogrenme algoritmalar1 gelistirmeye imkan
saglayabilir. Buradan da, ekonominin anlik olarak izlenebildigi bir diinyada, hizl1 bir
sekilde olagandist durumlar 6ngoriiliip iktisadi karar birimleri tarafindan onlemler

alinabilir.
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4. OTOMATIKLESTIRILMIiS YAPAY OGRENME VE MODEL
ACIKLANABILIRLIiGi: iKTiSADI BiR UYGULAMA

4.1. Giris

Yapay Ogrenme algoritmalarinin sayisi, gerek gozetimli 6grenme yoOntemlerinde
olsun, gerek gozetimsiz 6grenme yontemlerinde olsun uygulayicilar icin gittikce
artmaktadir. Uygulayicilar ve modelleme iizerinde ¢alisan gelistiriciler ilgilendikleri
problem i¢in en uygun algoritmay1 se¢gmek i¢in ¢ok sayidaki algoritmayi kisith bir
stirede se¢gmek durumunda kalmaktadirlar. Secilen en iyi algoritma ve algoritmanin
hiperparametreleri ilgilenilen problemde belli bir anda iyi sonuglar verse de, kosullar

ve verideki gozlemlerin dagilimi1 degistiginde zamanla gilincellenmesi ve

gerektiginde yeniden bir algoritma secim siirecine gidilmesi gerekebilmektedir.

Son yillarda gerek bilgisayar teknolojisinin gelisimi, gerek yapay 6grenme yazilim
altyapisinin erisilebilirliginde artis olsun, ¢esitli faktorlerle bir¢ok farkli algoritma
arasindan veriye en uygun algoritmanin se¢ilmesi, ham veri i¢cinde yeni degiskenlerin
yaratilmasi ve verinin temizlenmesi gibi siirecler otomatiklestirilmis yapay 6grenme
yaklasimi ile ¢oziilebilmekte, zaman tasarrufu yaratabilmektedir. Algoritmanin
secilmesinin yaninda bir diger problem de karakutu olarak ifade edilen yapay
ogrenme algoritmalariin sonuglariin tipki dogrusal regresyon modeli gibi agik ve
yorumlanabilir olmasi da bagka bir ihtiyact dogurmustur. Bu problem i¢in de son
yillarda agiklanabilir yapay 6grenme ve daha genel olarak agiklanabilir yapay zeka

calisma konular1 ortaya ¢ikmustir.

Bu calismada Tiirkiye i¢in aylik bilesik oncili gosterge endeksi 2000-01:2020-05
donemi i¢in 47 degisken ile otomatiklestirilmis yapay 6grenme siireci ile en uygun
algoritma se¢ilerek modellenmis, modelin tahminleri ve modelin isleyisi agiklanabilir

yapay O0grenme araglariyla agiklanarak iktisadi agidan yorumlanmastir.

Bu kapsamda c¢alismada ilk olarak otomatiklestirilmis yapay 6grenme kavrami ve
literatiirdeki yaklasimlar ele alinmaktadir. Ikinci olarak yapay 6grenme algoritmalar

icin aciklanabilirlik ve ilgili literatiir tartisilmaktadir. Ugiincii  olarak
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otomatiklestirilmis yapay Ogrenme c¢ercevesinde aylik bilesik Oncii gostergeler
endeksi i¢in uygun model olusturulmakta ve ¢iktilar model agiklama araglariyla
iktisadi a¢idan tartisilmaktadir. Son olarak, otomatiklestirilmis yapay 0grenme ve
model aciklanabilirligi yaklasimlar1 ¢alisma 6zelinden iktisadi katkilar1 baglaminda

tartisilmaktadir.

4.2. Otomatiklestirilmis Yapay Ogrenme

Son yillarda, yapay zeka ve yapay 6grenme gibi uygulamalar ve teknolojiler, ¢esitli
is alanlarinda ve arastirma alanlarinda onemli dlciide benimsenmistir. Ozellikle
yapay 0grenmedeki gelismeler ve yayginlasma, saglik hizmetleri, finansal hizmetler

ve perakende hizmetleri gibi is alanlarini1 doniistiirmeye devam etmektedir.

Her bir sektor 6zelinde ve aragtirma alaninda yapay 6grenme uygulamalari, ihtiyaca
6zel problemleri ¢6zmeyi hedeflemektedir. Bununla birlikte, sektorler arasinda veri
isleme ve modelleme asamalarinin genel olarak bir standarda uydugu sdylenebilir.
Genel olarak ugtan uca veri isleme projelerinde giiniimiizde siklikla uyulan
stiregclerden biri Veri Madenciligi i¢in Sektorler Aras1 Standart Siire¢ (VM-SASS)
metodolojisidir (Wirth, Hipp, 2000). Bir veri isleme projesini tasarlamak alt1
adimdan olugmakta ve gelistiricilerin ihtiyaclarina gére dongii yinelemelerine sahip
olabilir. Bu adimlar is anlayisi, veriyi anlama, veri hazirlama, modelleme,
degerlendirme ve dagitimdir. Otomatiklestirilmis yapay 6grenme siireci de tipki VM-
SASS siireci gibi, bu siirecin teknik bir kismini standart hale getirmektedir.
Otomatiklestirilmis yapay 6grenmede standart hale getirilen siire¢ genel olarak veri
hazirlig1 ve yapay 6grenme algoritmalarinin ¢alisildigi, segildigi ve optimize edildigi
dongiilerdir. Boyle bir siire¢ de, veri 6n isleme, 6znitelik miithendisligi, veri ¢ikarma
ve secim gibi alanlarda 6zel uzmanlik gerektiren birka¢ adimi igermektedir. Sadece
bu degil, yapay 6grenme uzmanlariin da dogru algoritmay1 se¢mesi ve dogrulugunu
en st diizeye c¢ikarmak icin hiperparametrelerde optimizasyon gorevlerini

gergeklestirmesi gerekmektedir.

Otomatiklestirilmis yapay Ogrenme, yapay Ogrenme algoritmalarint teknoloji disi
uzmanlar i¢in kullanilabilir hale getirmenin yani sira yapay 6grenmenin verimliligini
artirmak ve bununla ilgili aragtirmalari hizlandirmak i¢in de gelistirilmektedir.
Bunun yaninda otomatiklestirilmis yapay 6grenme tiim model hazirlama siirecini

otomatiklestirebilmektedir; c¢ok yonlii endiistrilere uygulanabilen akilli model
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secimini kullanabilmektedir; modeller i¢in hiperparametre optimizasyonu siireglerini

kisaltabilmekte ve model se¢imi siirecini hizlandirabilmektedir.

Otomatiklestirilmis yapay 0grenme calismalar1 ve bu alanda gelistirilmis yazilimlar
genel olarak otomatiklestirilen yapay o6grenme siirecine (degisken sec¢imi, model
secimi, algoritma secimi, yapay sinir ag1 mimarisi olusturma) ve igerdigi tekniklere
gbre (optimizasyon yontemi, model se¢imindeki performans teknikleri, 6grenme
yaklasimlar1) siniflandirilabilmektedir (Yao ve dig., 2019). Genel olarak, giiniimiizde
de siklikla yapay 6grenme siireclerinde kullanilan otomatiklestirilmis yapay 6grenme
cergeveleri arasinda Auto-Weka (Kotthoff ve dig., 2017), Auto-Sklearn (Feurer ve
dig., 2015), TPOT (Olson ve dig., 2016), Auto-ml (Parry, 2020), Auto-Keras (Jin ve
dig., 2019), MLjar (MLJAR, 2020), Datarobot (Datarobot Python Client, 2020) ve
H20O-Automl (H20-Automl, 2020) yer almaktadir.

4.3. Model Aciklanabilirligi

Yapay Ogrenme literatliriinde son yillarda sikga tartisilan bir diger alan, model
aciklanabilirligi, agiklanabilir yapay 6grenme veya aciklanabilir yapay zeka olarak
da adlandirilan olgudur. Bu, ayn1 zamanda bu ¢alismadaki uygulamanin {izerinde
durdugu bir diger konudur. Aciklanabilir yapay zeka, bir yapay 6grenme modelinin
tahminlerini anlamak igin siire¢ olarak 6zetlenebilir. Buradaki temel fikir, modeli
olabildigince yorumlanabilir kilmaktir; bu, esasen girdi degiskenlerin giivenilirligini

ve nedenselligini test etmeye yardimci olacaktir.

Genel olarak, agiklanabilir yapay zeka sistemleri, model girdi degiskenlerinin bir
degerlendirmesini  saglamakta ve modelin itici glicii  olan degiskenleri
tanimlamaktadir. Daha sonra bu modellerin tahminlerine giivenip giivenmemeye

karar vermede bir kontrol olanag1 vermektedir.

Model agiklanabilirligiyle ilgili yontemler farkli agilardan gruplanabilmektedir
(Molnar, 2020). Tlgili kistaslardan birisi model agiklanabilirliginin i¢sel ya da model
sonrast (post hoc) olmasidir. Bu kriter, agiklanabilirligin yapay 6grenme modelinin
karmagikligini (igsel) kisitlayarak mi1 yoksa algoritmanin egitiminden sonra modeli
analiz eden yontemler (post hoc) uygulayarak mi elde edildigini ayirt etmektedir. Bir
diger kistas, modele 6zgii olma ya da modelden bagimsiz olma bi¢cimindedir. Modele

0zgii yorumlama yaklasimi, belirli model siniflariyla sinirhidir. Modelden bagimsiz
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yorumlama yaklasimi herhangi bir yapay 6grenme modelinde kullanilabilir ve model
egitildikten sonra uygulanmaktadir (post hoc). Bir bagka kistas ise agiklanma
yonteminin bireysel bir tahminin yorumlanmasina ya da bir biitiin olarak modelin

davranigiyla ilgili olmaya dayanmaktadir.

Dogrusal regresyon modelleri, lojistik regresyon modelleri, genellestirilmis dogrusal
regresyon modelleri, karar agaclari ve karar kurallar1 gibi modeller tiirettikleri
ciktilarin yorumlanabilmesi agisindan igsel olarak agiklanabilirlik saglamaktadirlar.
Modelden bagimsiz yontemler ise son yillarda gelistirilen yOntemlerden
olugsmaktadir. Kismi bagimlilik grafigi (partial dependency plot), bir veya iki girdi
degiskenin bir yapay 6grenme modelinin tahmin edilen sonucu iizerindeki marjinal
etkisini gostermektedir (Zhao, Hastie, 2017). Bireysel kosullu beklenti (individual
conditional expectation) grafikleri, bir girdi degisken degistiginde tahmininin nasil
degistigini gosteren, veri gdzlem noktast basina bir satir gostermektedir (Goldstein
ve digerleri, 2014). Birikimli yerel etkiler grafigi, girdi degiskenlerin ortalama olarak
bir yapay 6grenme modelinin tahminlerini nasil etkiledigini aciklamaktadir (Apley,
Zhu, 2019). Permiitasyon degisken Onemi yoOntemi, degisken degerlerini
degistirdikten sonra modelin tahmin hatasindaki artis1 6lgmektedir, ki bu, degisken
ile gercek sonu¢ arasindaki iliskiyi bozmaktadir (Breiman, 2001). Yerel
yorumlanabilir model bagimsiz agiklamalar (local interpretable model-agnostic
explanations-LIME) tahmin edilen gozlemler etrafinda yerel olarak yorumlanabilir
bir modeli 6grenerek, herhangi bir siniflandiricinin tahminlerini yorumlanabilir ve
tutarli bir sekilde acgiklayan yeni bir agiklama teknigidir (Riberio ve dig., 2016).
Shapley toplamsal agiklama (Shapley additive explanations-SHAP) degerleri, global
ve yerel diizeylerde agiklanabilirlik sunarak model seffafligini artirmaktadir
(Lundberg, Lee, 2017). Global olarak, her bir degiskenin hedef degiskene olumlu ya
da olumsuz ne kadar katkida bulundugunu tahmin etmektedirler. Yerel olarak ise,
belirli bir gbzlemin neden bir sinifa ait olarak atandigin1 ve degiskenlerin katkilarin

acgiklamaktadirlar.

4.4. Iktisadi Bir Uygulama: Bilesik Oncii Gostergeler

Bilesik oncii gostergeler (composite leading indicators), iktisadi faaliyetin uzun
donemli potansiyel seviyesi etrafinda dalgalanmasini gosteren is dongiilerindeki

doniim noktalarinin erken sinyallerini saglamak i¢in tasarlanmistir (OECD, 2020).
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Bu calismada bir hedef degisken olarak bilesik Oncii gostergeler baz alinarak, 47
makro iktisadi degisken ile bir yapay 6grenme modeli olusturulmustur. Calismada
model asamasi, otomatiklestirilmis yapay Ogrenme siirecine dayanmaktadir.
Calismada otomatiklestirilmis yapay 6grenme siireci igin H2O-Automl yazilim
cergevesi kullanilmigtir. Calismada, girdi degiskenler olarak is giiven endeksi
(business confidence index), tiiketici giiven endeksi (consumer confidence index,
BIST 30, BIST 50, BIST 100 endekslerinin kapanis fiyatlar1 ile sektdrlere ait
endekslerin kapanis fiyatlari, 1-2-3-5 ve 10 yillik hazine tahvili fiyatlari, enflasyon
orani, hisse fiyat endeksi (share price index), doviz kuru, tasfiye olunacak bireysel
kartlar, tasfiye olunacak kurumsal kartlar, M1 para arazi, M2 para arzi, M3 para arzi,
repo, imalat sanayi kapasite kullanim orani, sanayi liretim endeksi, issizlik oran1 ve
zaman degiskeni olarak da aylar modele dahil edilmistir. Degiskenler Ocak 2000 ile
Mayis 2020 donemi i¢in aylik olarak diizenlenmistir. Veri setinde, son bes aylik
donem test verisi olarak ayrilmis, secilen algoritma ile nihai model olusturulup test

donemi i¢in tahminler gergeklestirilmistir.

En iyi algoritma se¢im asamasi otomatiklestirilmis, algoritma se¢im siireci i¢in 120
saniye parametresi ile maksimum 20 model parametresi kisit olarak eklenmistir. Bu
siire¢ sonucunda yirmi bes farkli algoritma farkli hiperparametre kombinasyonlari
altinda egitim verisi ilizerinde egitilmis, yirmiii¢ farkli model ortalama kare hata
(OKH) ve ortalama mutlak hata (OMH) dlgiitlerine gore siralanmistir (bkz. Tablo
4.1). Algoritma se¢imi sonucunda en diisik OKH ve OMH dlgiitlerine sahip olan ve
model hiperparametreleri ayarlanmis egim hizlandirma makinesi (gradient boosting
machine-GBM) algoritmasi1 en iyi model olarak gozlemlenmistir. GBM ile egitim
verisi lizerindeki tahminlerde 0.54 ortalama kare hata, 0.45 ortalama mutlak hata

gerceklestigi gozlemlenmistir.

Tablo 4.1: H20-Automl algoritma secim ¢iktisi

Model OKH | OMH
GBM grid 1 AutoML 0.5485 | 0.4524
GBM 1 AutoML 0.5855 | 0.4759
GBM grid 1 AutoML model 6 0.6053 | 0.4917
XRT 1 AutoML 0.6223 | 0.5035
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GBM 4 AutoML 0.6361 | 0.5071
GBM 2 AutoML 0.6537 | 0.5082
GBM grid 1 AutoML model 3 0.6614 | 0.5497
GBM 3 AutoML 0.6683 | 0.4935
DRF 1 AutoML 0.7085 |0.5331
GBM grid 1 AutoML model 1 0.7264 | 0.5626
GBM grid 1 AutoML model 4 0.7570 |0.5419
DeepLearning grid 1 AutoML model 1 | 1.5832 | 0.7841
GBM grid 1 AutoML model 5 1.7614 | 0.8688
DeepLearning grid 2 AutoML model 1 | 1.8064 | 0.8257
GLM 1 AutoML 2.3461 | 0.9780
DeepLearning grid 3 AutoML model 1 |2.4400 | 0.9712
DeepLearning 1 AutoML 3.0364 | 1.1722
StackedEnsemble BestOfFamily AutoML | 4.4208 | 1.4131
StackedEnsemble All Models AutoML 4.7376 | 1.4680
DeepLearning grid 1 AutoML model 2 | 6.3988 | 1.9081
DeepLearning grid 3 AutoML model 2 | 10.1522 | 2.5366
DeepLearning grid 2 AutoML model 2 | 20.6184 | 3.7125

Secilen algoritma ile nihai model olusturulmus ve test verisi i¢in de tahminler
tretilmistir. Son bes aylik donem icin yapilan tahminler incelendiginde (bkz. Tablo
4.2) ilk ti¢ aylik donem i¢in yapilan tahminler, gercek degerlere oldukga yakin olarak

gdzlemlenmis, son iki aylik tahminlerdeki sapma yiiksek gbzlemlenmistir.

Tablo 4.2: Nihai Model Tahminleri ve Ger¢ek Degerler

Tarih CLI | Tahmin

2020-01 | 101.26 | 101.56

2020-02 | 100.92 | 101.81

2020-03 | 100.40 | 100.53

2020-04 | 79.62 | 100.09

2020-05 | 95.00 | 100.52
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Tablo 4.2’deki tahmin ve gergek degerler icin OKH o6l¢iitii 90.0636 olarak
hesaplanmistir. Bu degerin, son iki aylik tahminlerdeki yiiksek sapmadan
kaynaklandig1 belirtilebilir. 11k ii¢ aylik OKH 6lgiitii 0.3016 olarak hesaplanmistir.

Bu da egitim veri setinde egitilen modelin OKH 6lgiitii ile tutarhidir denilebilir.

Modelin tahminleri kadar, hem model diizeyinde hem de degisken diizeyinde
tahminlerin nasil gerceklestigi ile ilgili gdzlemler de dnemlidir. Bunun i¢in model

i¢in kullanilan H20-Automl yazilim g¢ergevesi ile model agiklamalar tliretilmistir.

Ilk olarak modelle ilgili artik analizi gerceklestirilmistir (bkz. Sekil 4.1). Artik
analizi, bir test veri setindeki tahmin edilmis degerleri ve kalintilar
karsilastirmaktadir. ideal bir model ¢iktis1 olarak, kalintilar rastgele dagilmalidir. Bu
grafikteki desenler, model se¢imiyle ilgili olas1 sorunlar1 gosterebilir. Model sonucu

elde edilen grafik, hatalarin rastgele olarak dagildigini gostermektedir.
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Sekil 4.1: Model tahminleri icin artik analizi
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Modelle ilgili ikinci bir ¢ikti degisken onem grafigidir. Degisken Onem grafigi,
modeldeki en 6nemli degiskenlerin goreceli 6nemini gostermektedir. Sekil 4.2°deki
degisken onem grafiginden de goriilebilecegi gibi, model tahminlerinde bilesik oncii
gostergeler indeksi tahminlerinde sektorlerle ilgili aylik ortalama kapanis fiyatlarinin
oldukg¢a 6nemli olarak gozlemlenmistir. Sektdrler i¢cin en 6nemli degisken olarak da
tekstil sektori gozlemlenmistir. Sektdrler disinda is gliven endeksi ile tiiketici giiven

endeksinin de 6nemli degiskenler arasinda yer aldig1 gézlemlenmistir.
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Sekil 4.2: Degisken 6nem grafigi

Modelin agiklanmasi igin iiciincii ¢iktt SHAP ozet grafigidir. SHAP 6zet grafigi,
tahmin edilen her gozlem i¢in degiskenlerin katkisini gostermektedir. Degisken
katkilarinin ve sapma (bias) teriminin toplami, modelin ham tahminine, yani ters
baglanti fonksiyonunu uygulamadan onceki tahminine esittir. Sekil 4.3’ deki SHAP
Ozet grafiginden de goriilebilecegi gibi, dnemli degiskenler arasinda da yer alan is
giiven endeksinin tahminler iizerinde olduk¢a negatif yonde bir etkisi
gozlemlenmistir. Tekstil, turizm, teknoloji ve enformasyon teknolojisi gibi
sektorlerin aylik ortalama kapanis fiyatlar1 ise tahminler lizerinde pozitif yonde
etkide bulundugu gozlemlenmistir. Tiiketici gliven endeksinin de tahminler iizerinde
negatif etkiye sahip oldugu goriinmektedir. M2 para arzi, imalat sanayi kapasite

kullanim orani, 1 yillik devlet tahvili aylik ortalama fiyatt ve dolar kuru
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degiskenlerinin de benzer diizeyde ve negatif yonde etkide bulundugu

gbzlemlenmistir.
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Sekil 4.3: Degiskenler icin SHAP grafigi

Degiskenler bazinda model aciklanabilecegi gibi, degiskenlerin test verisindeki
gbzlem noktalarini tahminlerindeki etkileri de agiklanabilmektedir. Nihai modelin
tahminlerinde diisiik sapmal1 Ocak ay1 (bkz. Sekil 4.4a) ile yiiksek sapmali tahminin
yapildig1 Nisan ay1 (bkz. Sekil 4.4b) i¢in ilgili tahminlerde hangi degiskenlerin ne
yonde etkide bulundugu da agiklanabilmistir.
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Sekil 4.4: Ocak ve Nisan ay1 tahminleri
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Ocak ay1 tahmininde enformasyon teknolojileri, teknoloji, turizm ve tekstil gibi
sektorlerin aylik ortalama kapanis fiyatlarinin pozitif yonde; tiiketici gliven endeksi,
imalat sanayi kapasite kullanim orani, M2 para arzi, BIST 30 aylik ortalama kapanis
fiyati, is giiven endeksi ve dolar kuru gibi degiskenler ise negatif yonde etkide
bulunmustur. Tahminsel sapmanin yiliksek oldugu Nisan ay1 i¢in Ocak ay1
tahmininde pozitif yonde etkide bulunan degiskenlerin etkisinin gorece daha zayif
oldugu, is giiven endeksinin ise baskin bir bicimde negatif yonde etkili oldugu

gozlemlenmistir.

4.5. Sonuc ve Tartisma

Bu c¢alismada, son yillarda yapay Ogrenme literatiirinde sik¢a tartisilan
otomatiklestirilmis  yapay  Ogrenme ve yapay Ogrenme modellerinin
aciklanabilirliginin bir uygulamasi olarak Tiirkiye icin bilesik oncili gostergeler icin
bir modelleme ve model agiklama siireci gergeklestirilmistir. Yapay Ogrenme
algoritmalarinin finansta ve iktisatta 6nemli bir kullanim amaci, biiyiik verinin
islenmesi ve tahminsel modellerin olusturulmasi olmustur. Bdylece bir anlamda
iktisat politikast ve iktisadi ajanlar agisindan erken uyarit sistemi olabilecek
uygulamalarin da altyapisini olusturmaktadir. Bu ¢ergevede, bilesik dncii gostergeler
tizerine aylik periyotta 2000-01 ile 2020-05 donemi ic¢in 47 makro iktisadi degisken
ile model se¢im siireci otomatiklestirilerek en diisiik tahmin hatasina sahip model
secilmis, ardindan uygun model aciklama araclar1 ile model ve tahminler hem model
hem de tahmin edilen gozlem diizeyinde aciklanmaya caligilmistir. Calismanin genel
bir sonucu olarak Nisan ve Mayis ay1 i¢in tahminlerde biiyiik bir sapma gozlemlense
de Ocak, Subat ve Mart aylar1 i¢in tahminlerdeki sapma olduk¢a diisiik olarak
gozlemlenmistir. 2020 yili i¢in Nisan ve Mayis aylarinin COVID-19 pandemisinden
kaynakli olarak olaganiistii bir donemde yer almasindan dolayr biiyiik tahminsel
sapmaya yol actig1 sdylenebilir. Bununla birlikte ileri bir ¢alisma i¢in, 47 makro
degisken yaninda olaganiistii donemler i¢in de agirliklandirilmis ya da ham bir
bicimde ek degiskenler de girdilere eklenerek bu donemlerin de algoritmalar
tarafindan 6grenilmesi saglanabilir. ileri ¢aligmalar igin bir baska alternatif ise, aylik
bazda derlenen verilerin, olanakli oldugu olc¢iide giinliik ya da haftalik bazda
derlenerek algoritmalarin ¢ok daha biiyiik boyutlu verilerden 6grenmesini saglamak

olabilir. Son olarak otomatiklestirilmis yapay 6grenme siireci ile agiklanabilir yapay
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Ogrenme araglar birlikte, iktisat politikast yapicilari tarafindan uygun bir erken uyari
sistemi araci olarak kullanilabilir, gerekli olagandis1 degiskenler gézlemlendiginde

ilgili alana hizl1 bir sekilde miidahale edilerek 6nlemler alinabilir.
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