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Anadolu Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
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Damisman: Yard. Dog. Dr. Atilla ASLANARGUN
2008, 139 sayfa

Giinlimiizde kalemle tutulan bir nottan uzaktan algilama yetenegine sahip
bir uyduya kadar uzanan veri kaynaklarindaki degisimler veri akisinin
hizlanmasina, veri yiginlarinin artmasina ve verinin karmasiklagmasina neden
olmaktadir. Bunun sonucunda, verinin derlenmesinde, islenmesinde ve
yorumlanmasinda biiylik zorluklarla karsilasiimaktadir. Bu nedenle, veri
kaynaklarindan gelen veriyi derlemek, yorumlamaya acik hale getirmek ve islerlik
kazandirmak i¢in otomatik sistemlere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Veri madenciligi akis halindeki veriyi derlemek, gorsellestirmek, analiz
etmek ve karar siirecine uyarlamak icin ¢esitli modelleri bir araya getirerek bir
sistem olusturulmasini saglayan bir siirectir.

Bu c¢alismada, Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nda islem goren hisse
senetleri ile bir portfoy olusturmak ve al — sat zamanlamasi i¢in es islem (pairs

trading) stratejisini kullanan bir veri madenciligi sistemi olusturulmustur.

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, IMKB, Portfoy, Es islem stratejisi



ABSTRACT

PhD Dissertation

A DATA MINING APPLICATION
VIA PAIRS TRADING STRATEGY
ON PORTFOLIO CONSTRUCTION

AT ISTANBUL STOCK EXCHANGE

Levent TERLEMEZ

Anadolu University
Graduate School of Sciences
Statistics Program

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Atilla ASLANARGUN
2008, 139 pages

Today, changes in data sources varying from taking notes to satellites
having remote sensing capability cause data streaming to accelerate, data piles to
increase and make data be more complex. Hence, in data compilation, process and
in interpretation are encountered difficulties. Therefore, it is needed to develop
automatic systems to compile data from data sources, make clear for interpretation
and put into action.

Data mining is a process to provide a system that compiles, virtualizes and
analysis the streaming data and adapt to decision process.

In this study, a data mining system is created to form a portfolio with the
stocks from Istanbul Stock Exchange using pairs trading strategy for stock

selection and buy — sell timing.

Keywords: Data mining, ISE, Portfolio, Pair trading strategy
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1. GIRIS

Glinlimiizde yogun veri akist hayatin her alaninda kendisini
hissettirmektedir. Ornegin giinliik hayatimizin bir parcasi olan cep telefonlarinda
bir giinde gonderilen ve alinan metin mesaj1 sayist diinyanin niifusundan daha
fazladir. Amerika Birlesik Devletlerinde bir giinde 3000’den fazla kitap
yaymlanmaktadir. Ayrica New York Times gazetesinde bir hafta icerisinde yer
alan tim bilgi (information), siradan bir insanin 18. yiizyilda biitiin hayati
boyunca karsilasacagi bilgi miktarindan fazla oldugu ileri siiriilmektedir.
Gilinlimiizde iretilen teknik bilgi miktari, her iki yilda bir, ikiye katlanmaktadir.
Ote yandan bilgisayar diinyasinda 2013 senesine kadar, insan beyninin hesaplama
kapasitesini asabilecek bir siiper bilgisayarin ortaya c¢ikacagindan s6z
edilmektedir. Bu orneklerden de kolaylikla goriilebilecegi gibi veri ve bilgi
kavramlar1 hem cok giincel, hem de {izerinde titizlikle ¢alisilmas1 gereken ciddi
konular olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Veri tek basma herhangi bir anlami olmayan ama islendigi zaman yeni
acilimlara olanak veren bir olgu olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Akip giden verinin
kontrolii ve diizenlenerek anlamli hale getirilmesi giliniimiiz teknoloji, egitim ve
sanayi sektorleri i¢in giderek 6nemli bir hale gelmektedir. Oncelikli olan, verinin
anlagilmas1 ve y18in olarak gelen verinin kontrol altinda tutulmasidir.

Veri akisini kontrol etmek giiniimiiz teknolojisinde ¢ok kolaylasmis olsa
da, veri akisinin siireklilik gostermesi ve veri yapilarinin etkin bir sekilde analiz
edilemeyecek kadar karmasik olmasi gibi nedenlerle, yonetilmesi ve anlamli
kullanilabilir gizli kalmis bilgileri ve iligkileri ortaya ¢ikartarak, istenilen yonde
kullanmak olduk¢a zorlagsmaktadir. Bu ve benzer nedenle, giinlimiizde veri
akisinin kiiglik bir kismi kullanilabilir hale gelebilmektedir.

Ne sekilde olursa olsun, tiim organizasyonlar i¢in saniyelerin bile dnem
tagidig1 giiniimiiz rekabet¢i diinyasinda bu veri akisindan en yiiksek diizeyde
yararlanmak ve bunun i¢inde ortaya ¢ikan zorluklarin iistesinden gelmek basari
ac¢isindan onem kazanmaktadir.

Stirekli akan veri i¢cinde de farkli Oriintiiler olabilir. Bazi oOriintiiler,
Ornegin, giinesin her giin dogup batmasi, bir otomobilin yiirliyen aksaminin

gosterdigi arizalardaki Oriintiiler gibi sayilabilir. Bazi Oriintiiler ise; hava



olaylarinin her zaman ayn sekilde ortaya ¢ikmamasi ve insanlarin yaygin olan
davranislarindaki oriintiiler gibi tekrarli olamayan fakat ayni Grlintiiniin 6nceki
davranislarindan hareketle tanimlanabilen, oOriintiilerdir. Bu Oriintiileri kelimelerle
ve sayilarla sembolize etmek, bu Oriintiileri ve davranislar1 sembolik nesneler
olarak tanimlanmasinit miimkiin kilar [1].

Onceden bilinmeyen, gegerli ve uygulanabilir bilgiyi kaynagindan
cikartarak karar destek siirecine uyarlayan veri madenciligi ise, bunu
saglayabilmek icin istatistiksel ve matematiksel tekniklerle, Oriintii tanimlama gibi
teknolojileri bir araya getirerek, biiylik miktarlarda statik veya dinamik veri i¢inde
yeni iligkiler, egilimler ve Oriintiiler bulma siirecini igerir.

Gilinlimiizde pazarlama stratejilerinin belirlenmesi, miisteri profilinin
cikarilmasi, risk analizi ve yonetimi, kredi taleplerinin belirlenmesi, hisse senedi
fiyat tahmini ve genel piyasa analizlerinde yaygin uygulama alanlar1 bulan veri
madenciligi, pazarlama, bankacilik, sigortacilik, perakendecilik,
telekomiinikasyon sektorii gibi pek ¢ok alanda bilgi iiretimine katkida
bulunmaktadir. Bu uygulama alanlar1 diginda hava tahminleri, toprak kullanimi ve
sehir planlamasi gibi uygulamalarin yaninda, saglik, endiistri, egitim, giivenlik ve
daha bir¢ok sektorde de uygulama alani1 da bulabilmektedir [2 — 6].

Veri madenciligi, bankacilik alaninda risk analizi, miisteri yapisi, kredi
taleplerinin degerlendirilmesi, usulsiizliiklerin tespiti; finansal alanda ise finansal
piyasalarin analizi, hisse senedi fiyat tahmini, alim — satim stratejilerinin
tyilestirilmesi gibi alanlarda giderek 6nem kazanmaktadir [2]. Veri madenciligi,
hisse senedi piyasalarinda da kullanilmaktadir. Bu uygulamalarda c¢esitli
yontemler denenmis, yenileri Onerilmis veya performans simamalari
gergeklestirilmistir.

1956 yilindan giinlimiize kadar gelisim gosteren ve ¢evrimigi veri akisi
olan alanlarda etkin olan veri madenciligi finans piyasalarinin igyapisin1 daha iyi
anlamak, hisse senedi fiyatlarini temel alarak finansal araglari siniflandirmak,
yakin gelecekteki fiyat hareketlerini ongdérmek gibi amaglarla 6zellikle hisse
senedi piyasalarinda giderek artan bir dnem kazanmaktadir. Ozellikle ¢evrimici
veri akisi olan alanlarda daha ¢ok uygulama imkani bulan veri madenciligi, hisse

senedi piyasalarinda da ¢esitli uygulama 6rnekleri sunmaktadir.



Bu calismanin yapist ve amagclarina iliskin en azindan yiizeysel bir
karsilastirmaya olanak saglamak amaciyla, asagida konuya iliskin bazi ¢aligmalara
ve sonuglarina yer verilmistir.

Boginski ve arkadaslar1 ¢calismalarinda, hisse senedi piyasalarinda, piyasa
davranigini yansitan piyasa grafiginin istatistiksel analizini gergeklestirmisler ve
glic—kanun modelini takip ettigini gostermislerdir. Ayrica, bu grafikte klikler ve
bagimsiz setler belirlenmistir. Bu 6zel bigimlenmenin pratik bir yoruma sahip
oldugu ve analizlerinin de, hisse senedi piyasasinin i¢yapisina daha derin bir bakis
acis1 sagladigi vurgulanmstir [7].

Mittermayer’in ¢aligmasinda ise, metin madenciligi ile ilgili bir uygulama
yapilmistir. Calismada, iic bilesenden olusan NewsCATS sistemi tanitilmastir.
Sistem bilesenleri, basinda yayinlanan bildirilerinden metin isleme teknikleri
araciligiyla anlamli bilgi elde edilmesi, onceden belirlenmis kategorilere gore
basin bildirilerinin siralanmasi ve son olarakta uygun islem stratejilerinin
kategorizasyonu olarak siralanmistir [8].

Yihua Philip Sheng ve arkadaslari, finansal bir teori olan piyasa etkinlik
teorisi ile sezgisel degerlendirme algoritmali bir veri madenciligi teknigini
birlestirmisler, yakin gelecekteki fiyat yiikselis ve diisiislerine iligkin saglam ve
giivenilir bir 6riintii madenciligini ortaya ¢ikarmistir [9].

Wuthrihch ve arkadaglarinin uygulamasi da metin madenciligini temel
almaktadir. Bu calismada hedef, web iizerinde yayimlanmis makalelerin igerdigi
bilgiyi kullanarak hisse senedi piyasalarini tahmin etmektir. Cogunlukla lider ve
etkili finansal gazetelerde ¢ikan metinsel makaleler girdi olarak alinmis ve Asya,
Avrupa ve Amerika’daki ana hisse senedi piyasa endeksleri i¢in kestirim
yapilmistir. Metinsel ifadelerin sadece etkiyi degil (6rnegin, hizli hisse senedi
diisiisleri) ayrica nedeni de (6rnegin, dolardaki giicsiizliik nedeniyle ve bunun
sonucunda hazine bonolarinin giigsiizlesmesi) icerdiginden, sayisal zaman serisi
verisine ek olarak metinsel bilginin kullanilmasi ile girdi kalitesinin artacagi ifade
edilmistir. Buna bagli olarak, iyilestirilmis kestirim beklentileri gosterilmigtir
[10].

Pui Cheong Fung ve arkadaslarinin ¢aligmas1 da metin madenciligini temel

alan bir ¢alismadir. Bu ¢aligmada kitle iletisim araclarinda (gazete, televizyon,



vb.) yayinlanan ger¢ek zamanli haberlerinden hareketle hisse senedi fiyat
hareketlerini kestirmek amaglanmistir. Ancak, Pui Cheong Fung ve arkadaslari,
onceki ¢aligmalarin haber makaleleri ve hisse senetleri arasinda bir iliski oldugunu
zaten ileri slirdiigiinii, buna ragmen var olan yaklagimlarin timiiniin sadece tek bir
zaman serisinin madenciligi ile iligkilendirildigini ifade etmislerdir. Farkli hisse
senetleri arasindaki i¢ iligkilerin iyi isaretlenmedigini ve ¢oklu zaman serilerinin
ayni zamanda madenciliginin sadece daha ¢ok bilgi saglayic1 degil ayrica daha
cok zorlayici oldugunu ve bu yonde arastirmalarin eksik kaldigini belirtmislerdir
[11].

Bu calismada veri madencigi ilkeleri gz oniine alinarak finansal piyasa
icin bir uygulama planlanmistir. Uygulamanin genel amaci veri madenciligi
teknikleri yardimiyla Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nda islem goren hisse
senetlerinden, uygun hisse senedi ¢iftlerinin secilmesi ile bir portfoyiin
olusturulmasi ve hisse senedi ¢iftlerinin fiyat pariteleri {izerinden alim — satim
islem zamanlamasi i¢in bir otomasyon saglamaktir.

Amaca uygun olarak, Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nin belirledigi
sektorlerden; Bankacilik ve Tekstil Sektorleri igin veri madenciligi uygulamasi
gerceklestirilmistir.

Gilinimiizde kiiresel para ve ekonomi piyasalarindaki hareketlenmelerin
Tiirkiye ekonomisini olumlu ya da olumsuz etkileme beklentileri, iilkenin kendi i¢
dinamikleri ile de harmanlanmistir. Yatirimcilar, bu hareketlilikten yararlanmak
amaciyla artik daha sakin kalmaya ¢alismakta ve yatirim stratejilerini daha ince
bir sekilde detaylandirmaktadir. Bu nedenle sermaye piyasalari i¢in yapilan her
tiir calisma biiyiik deger icermektedir. Ozellikle veri madenciliginin veri kiimesi
icerisinde acgik bir sekilde ya da gizli olarak ortaya cikabilecek oOriintiiler
olabilece8i gergcegi ve eger varsa bunlardan yararlanarak tutarli sonuglara
yonelmek bu ¢alismanin amaglarindan birini olusturmaktadir.

Calismanin izleyen bolimiinde istatistik ve veri madenciligi arasindaki
iligki ana cizgileri ile gozden gecirilmig, li¢lincli boliimde veri madenciligi,
asamalari, veri madenciliginde kullanilan metotlar ve algoritmalar ele alinmistir.
uygulama béliimiinde ise, IMKB’de islem géren Bankacilik ve Tekstil

Sektorlerine iliskin hisse senetleri gz Oniine alinarak, es islem (pair trading)



stratejisini kullanarak bir portféy olusturmak ve portféye dahil olan hisse senetleri
tizerinde islem yapma sinyali veren bir veri madenciligi sistemi olusturulmustur.
Olusturulan sistem, ilk adimda, hisse senedi ¢iftlerinin olusturulabilmesi
icin belirlenen 43 adet hisse senetlerinden olusan veri seti i¢in Oncelikle eksik veri
kontroliinii yapmakta ve eger varsa bulunan eksik veriyi kiibik spline teknigi ile
doldurmay1 gerceklestirmektedir. ikinci adimda, portfoye dahil olacak hisse
senedi c¢iftlerini belirlemek i¢in, iki sektdr icin uzun donem ve kisa donem iligki
matrislerini olusturarak uzun donemde yiiksek, kisa donemde ise diisiik iligki
gosteren hisse senetleri eslenerek hisse senedi ciftleri olusturmaktadir. Ugiincii
adimda ise, portfoye dahil olan hisse senedi ciftlerinde islem zamanlamasinin
belirlenebilmesi i¢in gerekli olan hisse senedi ¢iftlerinin kapanis fiyati oran
doniisiimiinii yapilmis, kapanis fiyat oranlart icin ¥ o ve F 20 giiven araliklar
hesaplanmistir. Son adimda ise, hisse senedi ¢iftleri iizerinde islem yapmak igin
belirlenen ¥ 20 limitlerinin asilip asilmadigini belirlenerek, secilen hisse senedi

ciftlerinin test verisi ile getiri yapisinin genel karsilastirmas1 yapilmistir.



2. VERIi MADENCILIiGi

2.1. Veri, Bilgi, Ozbilgi ve Bilgelik Kavramlari

Veri madenciligi veri, bilgi (information), 6zbilgi (knowledge), kavrama
(understanding) ve bilgelik (wisdom) adimlarin1 i¢eren bir yapiya sahiptir. Bagl
olarak veri madenciligi ile tek basina hi¢ bir anlami olmadigi ifade edilen veri ile
baslanip, birgok teknigin kullanilmasi ile bilgelige ulagilmasidir. Bu kavramlar
kisaca asagida ortaya ¢ikis siralarina gore gozden gegirilmistir.

Veri: Olaylar ya da nesneler hakkinda ortaya c¢ikan gergekler,
sembollerdir. Veri ham bir sekilde ortaya ¢ikar. Sadece var olur ve varliginin
disinda (bir seyin i¢inde var olmasi veya kendisi) bir oneme sahip degildir.
Herhangi bir formda var olabilir, kullanilabilir veya kullanilamaz olabilir. Tek
basina bir anlama sahip degildir. Ama islenebilir, analiz edilebilir ve “bilgi” ile
“0zbilgi”’ye doniistiiriilebilir.

Bilgi (Information): Kullanisli olmasi i¢in islenmis veri, “kim”, “ne”,
“nerede” ve “ne zaman” sorularna cevap saglar. Bilgi, iligkisel baglanti yoluyla
anlamlandirilmis veridir. Bu “anlam” kullanishi olabilir, fakat olmak zorunda
degildir.

Ozbilgi (Knowledge): Veri ve bilginin uygulanmasi; “nasil” sorularini
cevaplar. Ozbilgi, bilginin uygun bir derlemesidir, dyle ki amaci kullanish
olmaktir. Bilgi “ezberlendigi” zaman, biriktirilmis 6zbilgiye sahip olunur. Bu
Ozbilgi ezberleyen icin kullanigh bir anlama sahiptir, fakat daha fazla anlama
sonucunu ¢ikarmak gibi bir biitiinliik (tamamlama) saglamaz. Ornegin bir ilkokul
Ogrencisi “carpim tablosunu” ezberler veya bilgisini biriktirir ve “2 x 2 = 47
oldugunu sdyleyebilir ¢linkii o bilgiyr biriktirmistir (¢arpim tablosuna
eklenmistir). Fakat “1267 x 300”{in ne oldugu soruldugunda, dogru olarak cevap
veremez ¢linkii girdi c¢arpim tablosunda yoktur. Boyle bir soruyu dogru
cevaplamak, biligsel (cognitive) ve analitik yetenegi gerektirir.

Bilgelik (Wisdom): Bilgelik, sonuca wulasici (extrapolative) ve
deterministik (olasilikli olmayan) bir siirectir. Bilingliligin Oncesindeki tiim
diizeyler ve Ozellikle insan programlarinin 6zel tiplerinden (moral, etik kodlar,

vb.) yararlanir. Daha 6nce hi¢ anlagilmamis olanlar hakkinda aydinlatict bir rol



iistlenerek, kavramanin kendisinden daha 6tesine ulasilmasini hedefler. Filozofik
(felsefi) incelemenin 6ziidiir. Onceki diizeylerden farkli olarak, higbir (kolay
ulagilabilen) cevabin olmadigi ve bazi durumlarda, insanoglu tarafindan bilinen
(no humanly-known) cevap ciimlesinin olamayabilecegi sorulari sorar. Bilgelik bu

nedenle, dogru ile yanlis, iyi ve kotli ayrimi yapilan veya sorgulayan bir siiregtir.
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Sekil 2.1. Veri, Bilgi, Anlama, Bilgelik Hiyerarsisi

Veri, bilgi, 6zbilgi ve bilgelik zinciri, Sekil 2.1°den de izlenebilecegi gibi,
verideki iligkilerin anlagilarak bilgiye, bilgideki oriintiilerin anlagilarak 6zbilgiye
ve prensiplerin anlasilarak bilgelige gecisi gosterir. Bu gecisin ilk adiminda veri
bilgiye doniisecektir. Bu adimda veri, kesikli, biriktirilebilir, islenebilir,
ol¢iilebilir, nesnel bir varliga sahip ve dogal bir yapisi olmayan bir olgudur. Bilgi,
miktart belirlenebilen, nesnel, transfer edilebilen, yenilenebilen, seffaf,
Olctilebilen, bir sekle sahip, islenebilen, liretilebilen ve tiiketilebilen, kullanilabilen
bir yapiya doniisiir. Hassas bilgi ise nitel veya nicel bilgi gibi farkli 6zelliklere
sahip farkli tiplerde olabilen bir yapidir.

Izleyen adimda ise, bilgi 6zbilgiye doniisecektir. Bu adimda &zbilgi, bilgi
ve veriden oldukca farkli bir yapidadir. Ciinkii 6zbilgi genellikle kisisel ve
siibjektiftir ve dogal olarak ta yereldir. Ozbilgi, bilen tarafindan dziimsenir ve var

olan algilar1 ve tecriibeleri ile sekillenir.



Son adimda ise, 0Ozbilgi bilgelige doniisiir. Bilgelik, sonuca ulasici
(extrapolative) ve deterministik bir siiregtir. Bilingliligin  6nceki tiim
diizeylerinden ve oOzellikle insan programlarinin 6zel tiplerinden (moral, etik
kodlar, vb.) yararlanir. Daha once hi¢ anlagilmamis olanlar hakkinda anlam igin
isaret gonderir ve bdylece de, anlam sinirlarmi genisletir. Bilgelik, filozofik
(felsefi) incelemenin dziidiir. Onceki dort diizeyden farkli olarak, higbir (kolay
ulagilabilen) cevabin olmadigir ve bazi durumlarda, insanoglu tarafindan bilinen
(no humanly-known) cevap ciimlesinin olamayabilecegi sorulari sorar ve boylece
bilgelik, anlamanin 6tesine geger.

Sekil 2.2°den de goriilecegi gibi anlama piramidinin ilk basamagini veri
olusturmakta, bilgi ve 6zbilgi basamaklar1 ¢ikilarak bilgelige ulasilmaktadir [12,
13].

Sekil 2.2. Ozbilgi Piramidi

2.2. Veri Madenciliginin Tanim

Veri madenciligi daha oOnceden bilinmeyen, gecerli ve uygulamaya
konabilir bilgiyi elde etme hedefine ulasmak i¢in, bu hedefe ulasmaya yardimci
olacak veriyi veri kaynagindan derleyerek ortaya c¢ikartir, analiz eder ve karar
destek siirecine uyarlar [14]. Bu hedefin ortaya konabilmesi i¢in Cizelge 2.1 deki
gelisimi gosteren istatistiksel ve matematiksel tekniklerle, Oriintii tanimlama,
yapay zeka, veri tabani gibi teknolojileri bir araya getirerek, Sekil 2.3 de verilen

kronolojik goriinlimii kazanan veri madenciligi biiylik miktarlardaki statik veya



dinamik veri i¢inde yeni iliskiler, egilimler ve Oriintiiler bulma siirecinde ilerler

6, 15, 16, 17].

Cizelge 2.1 Veri madenciligi gelisim zaman ¢izelgesi [16]

Zaman Alan Katki
1700’11 yillarin sonu Istatistik Bayes Olasilik Teoremi
1900’11 y1illarmn bas1 Istatistik Regresyon analizi
1920’11 yillarin bast Istatistik Maksimum benzerlik tahmini
1940’11 yillarin basi Yapay Zeka Sinir aglari
1950’11 yillarin bagt En yakin komsuluk
1950’11 yillarin bagt Tek baglanti
1950’11 yillarin sonu Yapay Zeka Perseptron
1950’11 yillarin sonu Istatistik Yeniden 6rnekleme, yanlilik indirgeme, jackknife tahminci
1960’11 yillarin basi Yapay Zeka ML baslad:
1960’11 yillarin bagt Veritabani Yi18in raporlama
1960’11 yillarin ortasi Karar agaglari
1960’11 yillarm ortast | Istatistik Siniflandirma i¢in dogrusal modeller

Bilgi erisimi | Benzerlik olgiileri

Bilgi erisimi | Kiimeleme

Istatistik Aciklayici veri analizi

1960’11 yillarin sonu Veritabani iliskisel veri modelleri

1970°1i yillarm bas1 Bilgi erisimi | Akilli bilgi erigimi sistemleri
1970°1i yillarin ortast | Yapay Zeka Genetik algoritmalar

1970°1i yillarin sonu Istatistik Eksik veri ile tahmin (EM algoritmalar)
1970’li yillarin sonu Istatistik K — ortalama kiimeleme

1980’1 yillarm bas1 Yapay Zeka Kohonen kendini drgiitleyen esleme
1980’li yillarin ortas1 | Yapay Zeka Karar agaci algoritmalari

1990’11 yillarin bast Veritabani Birliktelik kurali algoritmalari

Web ve arama motorlari

1990’11 yillar Veritabani Veri ambarlama

1990’11 yillar Veritabani Cevrimigi analitik isleme (OLAP)

Veri madenciligi kavrami bir¢cok teorisyen tarafindan ele alinmistir. Bu
teorisyenler geldikleri bilim kollarinin etkisi ile degisik veri madenciligi tanimlari
ortaya koymuslardir. Temel olarak bir tek veri madenciligi kavrami olmasina
ragmen farkli bilim dallarinin, problemlerin ¢oziimiine farkli Oneriler getirmesi
burada da kendisini gdstermistir. Farkli veri madenciligi tanimlar1 asagida sirayla
verilmistir.

Fayyad’in tanimina gore; veri madenciligi verideki gegerli, alisilmamus,
imkan dahilinde kullanigh ve anlasilabilir Oriintiileri siradan olmayan tanimlama

siirecidir [17].
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Sekil 2.3 Veri Madenciliginin Kronolojik Gortiniimii [18]

Zekulin’in  tanimina gore; veri madenciligi Onceden bilinmeyen,
anlagilabilir ve harekete gecirilebilir bilginin, genis veritabanlarindan ¢ikartilmasi
ve kritik ticari kararlar alinmasi i¢in kullanimu stirecidir [17].

Parsaye’in tanimina gore; veri madenciligi bilginin bilinmeyen ve
beklenmeyen Oriintiileri i¢in biiyiikk veritabanlarinda arama yapilan bir karar
destek stirecidir [17].

Mehta’in tanimina gore; veri madenciligi, Karar Agaclari, Sinir Aglan,
Kural Indirgeme, En Yakin Komsuluklar ve Genetik Algoritmadir [17].

Veri madenciliginin iki tane birincil hedefi oldugu sdylenebilir. Bunlar
sirastyla kestirim ve tamimdir. Kestirimi amag¢ edinen Yonlendirilmis veri
madenciligi (directed), kestirimci veri madenciligi (predictive) veya kontrollii
veri madenciligi (supervised); bagimsiz degiskenler ile hedef degiskenler
arasindaki iligkileri tanimlayarak, hedef degiskenlerin bilinmeyen veya
gelecekteki degerlerini  kestirerek, belli bir soruyu cevaplayacak sekilde
diizenlenmesidir. Yonlendirilmis veri madenciligi sonucunda, elde edilen veri seti
ile betimlenen sistemin modeli elde edilmis olur. [19, 20]. Baska bir sekilde ifade
etmek gerekirse, aragtirmaci neyi aradigini bildiginde uygulanan teknik, yukaridan
asag1 dogru ilerleyen bir veri madenciligi tiirtidiir [21]. Tanimlamay1 amag¢ edinen
Yonlendirilmemis veri madenciligi (undirected), tanimlayic1 veri madenciligi
veya kontrolsiiz veri madenciligi (unsupervised) ise, elde edilebilir veri setine

dayanarak, simdiye kadar bilinmeyen, aragtirmaci tarafindan yorumlanabilecek
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bilginin tanimlanabilmesi umuduyla veri iizerinde uygulamasi yapilan veri
madenciligi tiiriidiir [19, 20]. Diger bir deyisle, bir bilgi ortaya ¢ikarsa bu bilginin
onemli olup olmadigini arastirmaciya birakarak, bilgi ¢ikarsamasi yapan asagidan
yukari dogru ilerleyen veri madenciligi tiiriidiir [21]. YOnlendirilmemis veri
madenciligi ve yonlendirilmis veri madenciligi bir birlerinden bagimsiz iki ayr1
baslik degildir. Temelde veri madenciligi her ikisinin bir bilesimini igcermeye
gayret eder. Clinkii kestirimci bir model kurarken bile yonlendirilmemis teknikleri
kullanmak yardime1 olabilmektedir [21].

Veri madenciligi hakkinda gozden gegirilen genel bilgiler 1s18inda, veri
madenciligi kavramimni daha ayrintili bir sekilde incelenmeden Once, veri

madenciligi ve istatistik arasindaki iliski ana cizgileriyle ele alinacaktir.

2.3. Veri Madenciligi ve Istatistik

Veri madenciligi ve istatistik arasinda 6nemli farkliliklar olsa da pek ¢ok
noktada Ortiismektedirler. Bu farkliliklardan biri kullanilan veri tipinden
kaynaklanmaktadir. Istatistik geleneksel olarak, birinci elden veri ile, veri
madenciligi ise ¢ogu kez farkli kaynaklardan toplanmis ikinci elden veri ile
calisir. Diger bir fark ise, veri madenciliginde toplanan bilginin saklanmasi i¢in
kullanilan genis veri tabanlarinda yatan Onemli bilgi parcalarimin 6nceden
tamamen bilinemeyebilecegi ve bu nedenle hipotezlerin formiile edilmesinde
kullanilamayacagidir [1, 22]. Bir baska fark ise, istatistigin ana kiitle hakkindaki
cikarsamalarini, bu ana kiitleden c¢ekilen temsili Ornekten yapmasidir. Veri
madenciliginde ise, bu durum tartisma konusu olabilmektedir, ¢iinkii iizerinde
calisilan veritaban1 orneklendiginde, kiiciik fakat agiri derecede dnemli bilginin
gozden kagirilabilecegi ileri siirtilmektedir [23].

Ote yandan veri madencili§i ve agciklayici veri analizi arasinda bir
ortlismeden soz edilebilir. Veri madenciligi genellikle biiyiikk miktardaki veriyi,
veri iginde gizli kalmis, tutarli Oriintiileri veya sistematik iliskileri incelemek ve
daha sonra tanimlanmig Oriintiileri veya iliskileri test verisine uygulayarak elde
edilen sonuclarin gegerliligini sinayan bir siirectir [24].

Aciklayici veri analizi ise veri hakkinda ya hi¢ ya da ¢ok az varsayima
bagl kalarak, genellikle basit hesaplamalarla ve grafikler kullanarak verinin

baslangi¢c diizeyinde incelemesinde kullanilir. Geleneksel istatistik ise veri
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hakkinda verilen kararlarin, genellikle kesin ve karmagik varsayimlara bagl
kalarak, onaylanmasinda kullanilir [25].

Aralarindaki en biiyiik fark, veri madenciligi tarafindan arastirilan veri
tabanlarinin grafik, tablo ve diger insan giicii gorevlerle ¢alismak gibi geleneksel
aciklayici veri analizi yaklagimlarini imkansiz hale getirmesidir. Veri madenciligi
ise bilgisayar giicli gorevlere ve istatistiksel diizensizlikleri bulan ve potansiyel
ilging olaganiistiiliikleri bulmay1 amaglayan algoritmalara bagvurur. Kisaca
ozetlemek gerekirse, veri madenciligi ¢ok biiyiik, ikinci elden, diisiik kalite veriye
uygulanmis oldukca otomatiklesmis bir agiklayici veri analizi olarakta goriilebilir
[1].

Bu durumda bu iki disiplin arasinda Sekil 2.4’de gdsterilen Veri
Madenciligi — Agiklayic1 Veri Analizi — Istatistik, gibi disiplinler arasi bir iliski

kurulabilir.

VERI

MADENCILIGI ISTATISTIK

Sekil 2.4 Disiplinler arasi iligki

Istatistik ve veri madenciligi arasindaki temel farklar Cizelge 2.2°de
gosterilmistir. Cizelge 2.2 de gosterilen istatistik ve veri madenciligi arasindaki
farklar, veri hacmi, veri tipi, veri isleme, yerine getirilen goérevler ve arastirma

amaclarindan kaynaklanmaktadir.

12



Cizelge 2.2. Istatistik ve Veri Madenciligi arasindaki farklar

ISTATISTIK VERI MADENCILIGI
*QOrta derecede kiigiik *Genis
n = onlar veya yiizler . . | n=yizlerce binlik — milyonluk
p = kullanigh, nadiren birkag Veri Haemi p = binlerce — milyonlarca
onluktan fazla
*Veri bir modeli test etmek i¢in *Veri elektronik olarak elde edilir
veya belirli sorular1 cevaplamak ve gelecekte olasit kullanim igin
icin toplanir veya bir araya depoda tutulur (ikinci elden veri).
konur (birinci elden veri). e °Siiper Market islemleri verisi
°Durum — kontrol ¢alismalari Veri Tipi °Telefon aramalar1 verisi
°Fikir anket aragtirmalar1 °Hava kontrol verisi
°Gozlemsel galigmalar °Hisse senedi pazar1 verisi
°Internet trafigi verisi
*Insan elinden izlek “Veri *Oldukga otomatiklesmis izlek
bilgisayar ~ yardimiyla insan | Verilsleme | “Veri insan yardimiyla bilgisayar
tarafindan islenir” algoritmalari tarafindan iglenir”
*Model uydurma Tipik *Qriintii arama ve tanimlama
*Model test etme Gérevler *Siniflandirma
*Giiven ve kestirim araliklari *Gruplandirma
*Daha 1yi istatistiksel izlek *Veri madenciligi gorevlerini
%illistirme o Arastirma yerins: getirmek .ic;i.n daha iyi/hizli
etotlarin istatistiksel ve Amaglari algoritmalar gelistirme
matematiksel 6zelliklerini *Madencilik algoritmalarinin
caligma deneysel performansini ¢aligma

2.4.Veri Madenciligi Siirecinin Asamalari

Daha o6nce de deginildigi gibi veri madenciligi, dnceden bilinmeyen,
gecerli ve uygulamaya konabilir bilgiyi elde etmek i¢in, veriyi otomatik veya yar1
otomatik anlamda kaynagindan ¢ikartarak analiz eden ve karar destek siirecine
uyarlanan bir siirectir. Bu siireci olusturan asamalar, veri madenciliginin belli bir
diizende ilerlemesini ve sonuca ulagsmasini saglar. Bu asamalar kisaca amaglarin
belirlenmesi, verinin derlenmesi, veri madenciligi ve son olarak sonuglarin analiz

edilmesi ve karar siirecine uyarlanmasi olarak smiflanabilir [14].

2.4.1. Amaclarin Belirlenmesi

Bu agamada yapilacak analizin hedefleri belirlenir. Analiz edilmek istenen
olgunun tanimlanmasi her zaman kolay olmayabilir. Ger¢ekte, hedeflenen amaglar
cogunlukla agiktir, fakat temelindeki problemlerin analiz edilmesine ihtiyag
duyulan ayrintili amaglara doniistiiriilmesi zor olabilir. Problemin ag¢ik bir ifadesi
ve ulasilacak amagclar, analizin dogru bir sekilde kurulmasi i¢in 6n kosuldur.

Amacin belirlenmesi daha sonra uygulanacak yontemin nasil organize edilecegini
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belirlediginden, kesinlikle siirecin en zor asamasidir. Bu nedenle amaglar acik

olmalidir ve higbir siipheye veya belirsizlige yer verilmemelidir [22].

2.4.2. Verinin Derlenmesi

Veri madenciliginin en 6nemli 6gesini olusturan veri setidir. Veri setleri
veri madenciliginin bagarili olmasi i¢in uygulamalara uygun, anlamli, diizenli ve
eksiksiz olmalidir. Veri kalitesi sistemin imaji {istiinde ¢ok derin bir etkiye
sahiptir ve tam olarak tanimlanmis ilgili modelin belirlenmesinde 6nemli bir rol
oynar. Tersi bir durumun ortaya ¢ikmasiyla kotii kalitedeki bir veriyi kullanarak
mevcut durum hakkinda yeni ve gegerli ¢ikarimlarda bulunmak miimkiin
olmayacaktir [20, 26]. Veri madenciliginde kullanilacak verinin kaliteli olmasi

gereklidir. Verinin kalitesini tanimlayan gostergeler asagidaki gibi ifade edilebilir:

e Veri kesin olmali. Analizci, 6rnegin ismin dogru bir sekilde
yazildigina, kodun verilen bir aralikta oldugunu, degerin tam
oldugunu, vb. kontrol etmelidir.

e Veri, tiplerine gore depolanmali. Analizci, sayisal degerin karakter
formunda gosterilmediginden, tam sayimin gercek say1 formunda,
vb. gosterilmediginden emin olmalidir.

e Veri biitiinliige sahip olmali. Giincellemeler, kullanicilar arasindaki
uyusmazliklar nedeniyle kaybolmamalidir.

e Veri tutarhi olmali. Farkli kaynaklardan gelen genis veri setlerinin
biitlinlesmesinden sonra form ve igerik ayni olmalidir.

e Veri gereksiz olmamali. Uygulamada, gereksiz veri minimize
edilmeli ve iyice diisliniilmiis ve mantiklt cogaltmalar kontrol
altinda tutulmalidir. Cogaltilmig veri elimine edilmelidir.

e Veri zaman ac¢isindan yerinde olmali. Veri incelendiginde zaman
bileseninin ne oldugu ve amaca uygunlugu kolaylikla anlasilabilir
olmalidir.

e Veri iyi anlasilmis olmali. Isimlendirme standartlari bir
gerekliliktir. Fakat verinin iyi anlasilabilmesi igin tek kosul
degildir. Kullanicinin verinin  kurulmus bir bilgi alaniyla

uyustugunu bilmelidir.
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e Veri seti eksiksiz olmals. {lgilenilen olay icin derlenen veride kayip
gbzlemlerin miimkiin oldugunca en aza indirgenmelidir.

Bazi veri madenciligi teknikleri her ne kadar eksik veri durumunda
analizin dogru sonuglar verebilmesini saglayacak bir yapiya sahip olmasina
ragmen genellikle eksik verinin model kalitesini azaltabilecegi de
unutulmamalidir.

Veri hazirligi, siirecte en ¢ok kaynak harcanan siirectir. Tipik bir projenin
biiylik bir kismini olusturur. Bu asama oncelikle verinin tanimlanmasini ve
cikarilmasini igeren veri se¢imi, ikinci olarak verinin Orneklendigi ve veri
kalitesinin test edildigi veri Oon islemesi ve son olarak da verinin analitik bir

modele ¢evrildigi veri doniistiirme bigiminde, ii¢ basamaktan olusur [14].

2.4.2.1. Verinin Se¢imi

Veri seciminin hedefi, ulasilabilir veri kaynaklarinin tanimlanmasi ve daha
ilerideki madencilik hazirligindaki baslangi¢ analizi i¢in ihtiyag duyulan verinin
cikartilmasidir. Veri se¢imi, kullanilacak uygulama tipi ve sirastyla belirlenen
amaglarla degisiklik gosterecektir. Genelde, iki ayr1 durum s6z konusudur. Birinci
durumda veri olusturma siirecinin bir uzmanin (modelleyici) kontrolii altinda
oldugu durumdur: bu yaklasim tasarlanmis deney olarak adlandirilir. ikinci durum
ise uzmanin veri olusturma silirecine etki edemedigi durumdur ve gézlemsel
yaklasim olarak adlandirilir. Cogu veri madenciligi uygulamalarinda rassal veri
olusturma, gézlemsel ayarlama olarak varsayilir.

Secilmis degiskenlerin her biri ile birlikte, her bir degiskenin ne anlama
geldigini anlamak i¢in iligkilendirilmis bir {ist veriye (metadata) ihtiya¢ duyulur.
Ust veri verinin sadece saglam is tanimlarmi degil, ayrica veri tiplerinin agik
tanimlarini, potansiyel degerlerini, orijinal kaynak sistemini, veri tiplerini ve diger

karakteristiklerini de igermelidir [14, 20].

2.4.2.2. On isleme

Veri islemenin amaci, secilmis verinin kalitesini garantilemektir. Temiz ve
iyl anlagilmis veri, diger nicel analizlerde oldugu gibi, basarili veri madenciligi
icin zorunluluktur. Ciinkii ister istatistiksel teknikler, ister diger teknikler olsun,

mevcut tiim tekniklerin bir¢ogu veri setindeki gézlemlerin temiz ve tam oldugu
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durumlar i¢in gelistirilmistir. Kayip veri, aragtirmalarda bilgi eksikligini temsil
ettiginden bilgi kaybima neden olur. Bunun sonucunda degerlendirilen modele
yanlilik girmis olur ve hatali veri madenciligi ¢ikarsamalarina neden olur [14, 27,
28].

Veri on islemesi teorik olarak, ¢ogu islevsel verinin veri madenciligi
amagclar i¢in yakalanmamis veya modellenmemis olmamasi nedeniyle problemli
olmas1 beklenen bir asamadir. Ornegin, bir magazada bulunan satis noktasi (POS)
veya elektronik ortamdan yakalanmis veri disinda, secilmis veri, tipik olarak,
say1siz, tutarsiz ve zayif belgelenmis islevsel sistemlerden yakalanmustir. Ornegin,
bir miisteri anketi sonucunda toplanan veride cevaplayicilar tarafindan unutulmus
veya cevaplanmamis hatta arastirma konusu olan iiriin yelpazesi icin islevini
yitirmis sorular olabilir.

Veri madenciligi siirecinde en ¢ok karsilasilan iki 6nemli sorun, kirli veri
ve kayip degerlerdir [14].

Kirli veri, bir veya daha ¢ok degiskenin, o degiskenlerin alabilecegi deger
araliginin belirgin bir sekilde disinda olan degerlerdir. Bu kirli degerlerin ortaya
ciktig1 gozlemler, aykir1 degerler olarak adlandirilir. Aykirt degerler, iyi veya kot
anlamda olabilir. Iyi anlamda kesinlikle aranilan bilgiyi temsil etmesi, kotii
anlamda ise gecersiz veriden baska bir sey olamayabilecegidir.

Farkli aykir1 deger tiirlerine farkli yollarla yaklasilir. Aykir1 deger, insan
hatas1 sonucu olusabilir. Ornegin, bir kisinin yas1 650 veya geliri negatif olarak
kaydedilmis olabilir. Eger, gecerli bir degeri veya makul yedegi bulunabiliyorsa,
bu degerler diizeltilmeli, yoksa analizden ¢ikartilmalidir. ilave olarak, eger verinin
kaynag1 icerde (in-house) ise, veri kontrol kisitlamalar1 ve/veya islevsel siirecler
yeniden gozden gecirilmelidir. Eger bir veri ambar1 kullanimdaysa bu kontrol,
veri bilgisel ¢evreye yiiklenirken daha basit bir bicimde gerceklestirilebilir. Aykiri
degerin baska bir ¢esidi ise, islevsel sistemlerindeki degisiklikler veri madenciligi
ortamina heniiz yansitilmadigi zaman ortaya c¢ikar. Ornegin, operasyon
sistemlerine tanitilan yeni {irlin kodlar1 baglangicta aykiri deger olarak ortaya
cikarlar. Bu durumda gerekli olan hareket, veri bilgisinin (metadata)
giincellenmesidir. Carpik dagilimlar ¢ok sik aykir1 degerleri gosterir. Ornegin, bir

gorsellestirme, hedef gruptaki insanlarin ¢ogunun diisiik gelire sahip oldugunu ve
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¢ok aziin yiiksek kazangli oldugunu gosterebilir. Bu aykiri degerlerin olmasi
belki iyidir, 0yle ki bu homojen gruptaki gercek yliksek kazanglilar1 temsil
ediyordur veya zayif veri toplamanin sonuglar1 da olabilirler; 6rnegin, grup esasen
emekli insanlardan olusuyor olabilir fakat kazara birka¢ calisan profesyoneli
igerebilir.

Ozet olarak, aykir1 degerler onlarin dogasina bagimlidir. Iyi aykir1 degerler
kotiilerden ayirt edilmeli ve uygun sekilde tepki verilmelidir. Aykir1 degerleri ele

almak i¢in;

a) Oncelikle aykiri degerleri belirlemek ve nihayetinde &n - isleme
slirecinin bir pargast olarak ug¢ degerleri ortadan kaldirmak veya
b) Ugc degerlere duyarli olmayan gii¢lii modelleme teknikleri

gelistirmek.

olmak iizere iki strateji vardir [14].

Kayip veri, secilen veride yer almayan ve belirlenmis kirli verinin
silinmesi durumunda ortaya c¢ikan degerleri igerir. Degerler, sorulara yanit
vermeme, bulamama gibi gozlem birimi kaynakli ya da veri toplama, kayit ve veri
girig hatalar1 gibi gozlem birimi disindaki hatalar, veri girisi esnasinda bilginin
ulasilir olmamasindan veya heterojen kaynaklardan secilmis olmasindan dolay1
kayip olabilir. Kayip veriyi ele almak i¢in, hi¢ birinin ideal olmadig:i farkl
teknikler kullanir [ 14, 28].

Kayip veri mekanizmalart dort kategoriye ayrilmistir: Tamamiyla Rassal
Olarak Kayip (Missing Completely at Random, MCAR), Rassal Olarak Kayip
(Missing at Random, MAR), Thmal Edilemez Kayip (Nonignorable Missing Data,
NI) ve Kayip Veri Olarak Islenen Asir1 Degerler (Outliers Treated as Missing
Data) [27, 28, 29].

Rassal Olarak Kayip Veri: Kayip veri, “X ve Y degiskenleri verilmisken,
cevap olasilig1 Y degil fakat X'e bagimliysa” MAR olarak tanimlamistir [27, 28].

Tamamen Rassal Olarak Kayip Veri: Kayip veri, “X ve Y degiskenleri
verilmigken, cevap olasiligt X ve Y arasinda bagimsizligin var oldugunu
gosterdigi” zaman veri MCAR olarak simiflandirilir. MCAR verisi MAR

verisinden daha yiiksek rassallik diizeyi sergiler.
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Cizelge 2.3 de verilen kayip veri yapilarinin iki tanesi 6rnek olarak su
sekilde agiklanabilir. Cizelge 2.3a da verilen tek degiskenli cevapsiz kayip veri
yapisinda, bes degiskenden olusan veri setinde, kayip verinin tek bir degiskendeki
veri kayiplartyla smirli kalmasi durumudur. Ornegin, tarimsal bir deneyde iiriin
verimliligi bagimli degiskeni ile cins, giibre tipi ve sicaklik gibi tam olarak
gozlemlenmesi istenen bagimsiz degiskenler arasindaki iliski incelenmek
istendiginde, bazi durumlarda tohumun filizlenmemesi veya verinin yanlis
kaydedilmesi bagimli degiskende kayip verilerin ortaya c¢ikmasina neden
olacaktir. Cizelge 2.3c de verilen monoton kayip veri yapisinda ise, bes
degiskenden olusan veri setinde bir durum i¢in herhangi bir degiskende kayip
olmasi durumunda izleyen degiskenlerde de kayip olmasi durumudur. Ozellikle
zamana yayilmis olarak ylriitilen veri derleme ¢aligmalarinda bazi deney
birimlerinin 6rneklem ¢ergevesinden aragtirmaciya bagli olmaksizin ¢ikmalari
durumlariyla ortaya c¢ikabilir. Ornegin hastalarin uzun siireli izlenmelerinde,
hastanin iyilesmesi, arastirmacinin ulagsamayacagi bir baska merkeze gitmesi ya
da hayatinin sona ermesi bu tiir kayip verilerin ortaya ¢ikmasina sebep olabilir.

Kayip veriyi gidermek i¢in, sirasiyla, atama yapmadan liste veya durum
bazinda veri silme (list-wise or case-wise data deletion) ve ¢iftler bazinda veri
silme (pair-wise data deletion) gibi yontemlere ve doldurma yapan yontemlere
basvurulur [27, 28]. En ¢ok basvurulan doldurma yontemleri, durum ile doldurma
(case substitution), ortalama ile doldurma (mean substitution), hot deck doldurma
(hot deck imputation), cold deck doldurma (cold deck imputation), regresyon ile
doldurma (regression imputation), ¢oklu doldurma (multiple imputation) ve EM
yaklasimi1 (Expectation Maximization — EM - approach) yontemleridir [27, 28,
29].

Sadece Tam Verinin Kullammmi: Bu metot, sadece eksik veri icermeyen
birimlerin aldiklar1 degerlerlerin kullanilmasini igerir. Kayip veri MCAR olarak
siiflandirildiginda basarili bir sekilde kullanilabilen bir metottur. Eger kayip veri
MCAR olarak siniflandirilamazsa, yanlilig1 ortaya ¢ikar ve sonuclari tiim topluma
genellestirilemez hale sokar. Bu metottan genellikle “tam durum yaklagimi”

olarak soz edilir [27, 28].
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Gozlemlerin ve/veya Degiskenlerin Silinmesi: Bu yontemde eksik veri
iceren gozlem(ler)in ve/veya degisken(ler)in veri setinden tamamiyla silinmesini
icerir ve rassal olmayan kayip veri Oriintiisii mevcutken istifade edilebilir [27, 28].

Kayip verinin giderilmesi amaciyla kullanilan doldurma metotlar,
aragtirmada kullanilan veri setindeki tam veri igeren gozlem ve/veya degiskenlere
dayanarak eksik verinin tahmin edilerek doldurulmasina dayanir. Hair ve digerleri
(1998) tarafindan doldurmanin tanimi “bir gbézlemin kayip verisinin diger
degiskenlerdeki gecerli degerlerini temel alarak tahmin edilmesi siirecidir”
seklinde yapilmustir [27].

Durum fIle Doldurma: Bu metot ¢ogunlukla tamamen kayip verili
gbozlemleri degistirtmek i¢in kullanilir. Durumlar sadece orneklenmemis
gozlemlerle degistirilirler. Bagka bir sekilde ifade edilirse, 6rnekleme giren ancak
kendisine ulagilamayan ya da ¢ok fazla eksik bilgiye sahip gozlemlerin, 6rnekte
olmayan fakat 6rnekte yer alma olasilig1 olan ve eksik bilgiye sahip gézlemlerin
ozelliklerine benzerlik gosteren gézlemlerle yer degistirilmesidir.

Ortalama fIle Doldurma: Bu doldurma metodu, kayip degerlerin
kaydedilmis veya ulasilabilir degerlerin ortalamasi kullanilarak tahmin edilmesini
igerir. Kayip verinin degistirilmesi i¢in ¢ok kullanilan bir doldurma metodu
olmasina ragmen, bu metotta ortalamanin sadece dogrulugu kanitlanmis ve
normal dagilima sahip oldugu onaylanmis bir toplumdan se¢ilmis cevaplardan
hesaplanmasi O6nemlidir. Eger verinin ¢arpikligi kanitlanmissa, degisiklik igin
ulasilabilir verinin medyani da kullanilabilir. Ancak kolay uygulanabilir olmasi ve
tam bilgiye sahip gozlemleri dikkate almasi gibi avantajlara sahip olmasina
ragmen varyanslarin oldugundan kiigiik ¢ikmasi, hesaplanan ortalamay1 igeren
kategoriye gercekte var olabilecekten daha fazla gozlem diiseceginden gergek
dagiliminin bozulmasi ve tekbir degerin yinelenmesinden dolay1 gézlemlenmis
korelasyonlarin zayiflamasi gibi dezavantajlara da sahiptir.

Hot Deck Doldurma: Hot deck doldurma metotlar1 kayip degerleri bir
sonraki en benzer durumun degerleri ile degistirilmesini, bagka bir ifade ile, kayip
bir degerin benzer cevaplayici birimin tahmin edilmis dagilimindan secilmis bir

degerle yer degistirilmesini 6ngoriir. Cogu durumda deneysel dagilim, cevaplayan
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birimlerin degerlerinden olusur. Bu metot uygulamada ¢ok yaygindir ancak kayip
veri literatiiriinde ¢ok az ilgi ¢ekmektedir.

Cold Deck Doldurma: Cold deck doldurma metodu, kayip veri i¢in o anki
veri kaynagi disindaki baska kaynaklardan elde edilen degerleri seger veya
iligkileri kullanir. Bu metotla son kullanici kayip degeri dis kaynaklardan veya bir
onceki calismadan elde edilen sabit bir degerle degistirir. Kullanilan degisim
degerinin igsel olarak elde edilen degerden daha gecerli oldugu son kullanici
tarafindan tespit edilmelidir. Ortalama ile doldurma tekniginde gecerli olan
dezavantajlarin birgogu cold deck doldurma teknigi i¢inde gecerlidir. Cold deck
doldurma metotlar1 tek basina doldurma metodu olarak nadiren kullanilir ve
yerine genellikle hot deck doldurma teknikleri i¢in baslangi¢c degerleri elde etmek
icin kullanilir [27, 28]. Bu metodun avantajlar1 sirasityla kavramsal basitlik,
strdiirebilirlik ve degiskenlerin uygun seviyelerinin kullanilmasina olanak
saglanmas1 ve doldurma siirecinin sonunda herhangi bir tam veri gibi analiz
edilebilecek tam bir veri setini saglanabilirligi ve degiskenlere ait dagilimin
muhafaza edilmesidir.

Regresyon fle Doldurma: Regresyon ile doldurma, degiskenin veri
setindeki diger degiskenlerle iligskisine dayanarak kayip degerlerin kestirilmesinde
kullanilir. Kayip degerlerin doldurulmasi i¢in tekli ve/veya ¢oklu regresyon
kullanilabilir. Ilk basamak bagimsiz degiskenlerin ve bagimli degiskenlerin
tanimlanmasindan olusur. Sirasiyla, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler
arasinda iligki aranir. Sonugta olusan regresyon esitligi daha sonra kayip
degerlerin kestirimi i¢in kullanilir.

Coklu Doldurma: Coklu doldurma metodu, birka¢ doldurma metodunu
tek bir prosediirde birlestirilmesinden olusur. Birgok durumda, analize veri
saglamak icin beklenti maksimizasyonu, maksimum olabilirlik tahminleri ve hot
deck doldurma ile birlestirilir. Metot bir maksimum olabilirlik kovaryans matrisi
ve bir ortalama vektorii olusturarak calisir. Istatistiksel duragansizlik modele
tanitilir ve tam veritabaninin dogal degiskenligi taklit edilir ve hot deck doldurma

ile kayip veri sorunu giderilir [27, 28].
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2.4.2.3. Veri Doniisiimii

Veri doniisiimii sirasinda 6n iglenmis veri, analitik veri modeli tiretmek
icin doniistiiriiliir. Analitik veri modeli bir bilgisel veri modelidir. Birlestirilmis,
biitlinlestirilmis, zaman bagimli yeniden yapilandirilmis, bir¢ok islevsel ve dis
veriden On islenmis veri gerektiren bir siirectir. Bu haliyle sonucun dogrulugu ve
gegcerliligi veri analizcisinin veriyi nasil organize ettigine bagimli oldugundan, ¢ok
onemli bir asamadir. Ornegin, eger bir satis magazas1 miisteri satis oriintiilerini
analiz etmek isterse, analizci, analizin tiim seviyede mi, magaza diizeyinde veya
bireysel satin alinan egyalar diizeyinde mi yapilacagina karar vermelidir [14].

Kullanilan teknikler basit veri bicim doniisiimlerinden karmasik
istatistiksel veri indirgeme araclarina kadar ¢esitlilik gosterir. Basit veri
dontisiimlerine ornek olarak, tarih degiskenlerinin Amerikan veya Avrupa
standardindan Julian bi¢imine doniistliriilmesini veya bir miisterinin yas
degiskeninin iglevsel sistem veritabanindaki dogum giinline bagli hesaplanmasi
verilebilir. Ek olarak, uygulamada orijinal girilmis veriden yeni degiskenlerin
tiiretilmesi de oldukg¢a geneldir. Ornek olarak, var olan miisterilerin yeni bir kredi
iriinii icin uygunlugunu belirlemek icin bir veri madenciligi ¢aligmasi en az 3, 6
ve 12 aylik donem i¢in hesap bakiye ortalamasinin gerekliligi gosterilebilir.

Diger bir doniisiim tipi de veri indirgemedir. Bir¢ok farkli yaklagim iceren
ve genel bir terim olmasma ragmen veri indirgemenin temel amaci, var olan
bircok degiskeni, yeni bir degiskende birlestirerek toplam degisken sayisini
indirgemektir. Girdi degiskenlerinin sayisin1 azaltmak daha ileri analiz i¢in daha
kiigiik ve daha yonetilebilir bir kiime olusturur. Ancak, degiskenlerin
birlestirilmesinin bazi bilgi kayiplarina neden olacagi da aciktir. Baglh olarak
sonuclarin yorumlanmasi zorlasacaktir.

Kesiklestirme (discretization) olarak isimlendirilen baska bir teknik, girdi
degiskenin degerlerini bdliimlere ayirarak, nicel degiskenleri kategorik
degiskenlere doniistiirmeyi saglar. Gelir gibi siirekli bir degisken, gelir aralig1 gibi
bir kategorik degiskene doniistiiriilebilir. 0 $’dan 99,999 $'a olan gelirler 1
araligina atanabilir, 10,000 $ ile 19,999 $ araligindakiler 2 araligina atabilir, ve

isleme bu sekilde devam edilir.
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One-of-N, tipik bir sinir agina giris i¢in siirekli degiskeni kategorik
degiskene doniistiirmek ihtiyact duyuldugunda kullanish olan baska bir genel
doniisiim teknigidir. Ornegin kategorik degisken, araba tipi iken, orijinal
degiskenin farkli olas1 degerlerinin sayisina esit bir uzunlukta ve mutabik kalinmig
bir kodlama sistemiyle nicel bir degiskene déniistiiriilebilir. Ornegin, Ford,
Lincoln ve Nissan degerleri sirastyla 100, 010 ve 001 doniistiiriilmiis degerleri ile
temsil edilebilir [14].

Normallestirme: Baz1 veri madenciligi metotlari, tipik olarak n boyutlu
bir uzaydaki noktalar arasinda uzaklik hesaplamaya dayananlar, en iyi sonuglar
i¢in normallestirilmis veriye ihtiya¢ duyabilir. Bu 6l¢iilmiis degerler, 6rnegin [-1,
1] veya [0, 1], belirli bir araliga Olgeklendirilebilir. Eger degerler
normallestirilmezse, uzaklik Olgiileri, bir ortalama {izerinden, daha biiyiik
degerlere sahip olan oOzelliklere gereginden fazla agirlik verecektir. Veriyi
normallestirmenin bir¢ok yolu vardir. Ug basit ve etkin normallestirme teknigi su

sekilde siralanabilir:

e Ondahk Olceklendirme: Ondalik 6lgeklendirme ondalik noktalart
tagir fakat orijinal basamak degerinin ¢ogunu saklar. Tipik oOlgek,
degerleri -1 ile 1 araliginda korur. Asagidaki esitlik, v(i) ozelliginin
durum i icin degeri ve v'(i) en kiicik k Gyle ki maka’(i])<1 i¢in
Olceklendirilmis bir deger iken ondalik 6lgeklendirmeyi tanimlar.

v(i)=(i)/10F
[k dnce, veri setindeki maksimum |v'(i)| bulunur ve sonra, ondalik

nokta yeni, Olgeklendirilmig, maksimum mutlak deger 1 den kiigiik
oluncaya kadar hareket ettirilir. Bolen daha sonra biitin v(i)
degerlerine uygulanir. Ornegin, eger setteki en biiyiik deger 455 ise ve
en kiiciik deger -834 ise, o zaman 6zelligin maksimum mutlak degeri
0.834 olur ve biitiin v(i) degerleri i¢in bélen 1000 olur (k = 3).

e Minimum - Maksimum Normallestirme: Bir v 6zelligi i¢in verinin
150 ile 250 araliginda oldugunu varsayilsin. Bu durumda, bir dnceki
normallestirme metodu biitiin normallestirilmis veriyi 0.15 ile 0.25

araliginda verecektir; fakat degerleri biitlin araligin kiiciik bir alt
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araligma toplayacaktir. Tiim degerler iizerinden daha iyi degerler
dagilimi elde etmek i¢in, normallestirilmis aralik, 6rnegin, [0, 1], bir
kiimedeki v 6zelligi icin minimum ve maksimum degerlerin otomatik
hesaplanmis veya verilen alanda bir uzman tarafindan tahmin edilmis
iken minimum - maksimum formiiliinii kullanabilir:
v/(7)= (i) - min(v()))/ (mak(v(i)) - min(v(;))

Benzer doniistimler normallestirilmis [-1, 1] aralig1 i¢inde kullanilabilir.
Minimum ve maksimum degerlerin hesaplanmasi tiim veri seti lizerinde
ilave bir arastirma gerektirir, fakat, sayisal olarak, prosediir ¢cok basittir.
Diger yandan, minimum ve maksimum degerlerinin uzman tahminleri
normallestirilmis degerlerin kasitli olmayan toplanmalarina neden
olabilir.

Standart Sapma ile Normallestirme: Standart sapma ile
normallestirme ¢ogu kez uzaklik ol¢iileri ile iyi ¢alisir, fakat orijinal
veriden taninamayacak bir forma doniistliriir. Bir v 0Ozelligi icin
ortalama degeri ortalama(v) ve standart sapma sd(v) tiim veri setinden
hesaplanir. Sonra, bir i durumu i¢in, 6zellik degeri

V(i) = (i) - ortalama(v))/sd (v)

esitligi kullanilarak doniistiiriiliir. Ornegin, eger 6zelligin baslangig
degerler seti v = {l, 2, 3} ise, o zaman ortalama(v) = 2, sd(v) = 1 ve

normallestirilmis degerlerin yeni seti v* = {-1, 0,1} dir.

Normallestirme, veri madenciliginin kesin bir adimi olarak ele alinmaz.

Bunun nedeni, normallestirmelerin veri madenciliginin bir¢ok farkli metodunda

kullanish olmasidir. Burada 6nemli olan normallestirmenin bir sefer veya bir

asamalik olay olmamasidir. Eger bir metot normallestirilmis veri gerektirirse,

ulagilabilir veri se¢ilmis veri madenciligi teknigi i¢in doniistiiriilecek ve hazir hale

getirilecektir, fakat veri madenciliginin diger tiim asamalarinda, tim yeni ve

gelecek veri ile birlikte 6zdes bir normallestirme kullanilmalidir. Dolayisiyla,

normallestirme parametreleri bir ¢ézlimle birlikte kaydedilmelidir [20].

Veri Diizeltme: Bir sayisal 6zellik y, bircok farkli deger iizerinden

dagilabilir, bazen egitim durumlarinin sayist kadar ¢ok olabilir. Bircok veri
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madenciligi teknigi i¢in, bu degerler arasindaki kii¢iik farklar énemli degildir;
metodun ve son sonuglarin performansini azaltabilir. Temel olarak ayni degerin
rassal varyasyonlar1 olarak varsayilabilir. Bu nedenle, degiskenin degerlerini
diizeltmek bazen avantajli olabilir. Benzer 6l¢iilmiis degerlerin ortalamasini alan
bircok basit diizeltici tayin edilebilir. Ornegin, eger degerler bir dizi ondalik
basamakli gercek sayiysa, degerleri verilen duyarlilikta yuvarlamak, her 6rnegin
kendi gergek degerine sahip oldugu biiyiik sayida drnekler i¢in basit bir diizeltme
algoritmas1 olabilir. Eger verilen F Ozelligi i¢in degerler kiimesi
{0.93,1.01,1.001,3.02,2.99,5.03,5.01,4.98} ise, o zaman diizeltilmis degerlerin
F ={1.0,1.0,1.0, 3.0, 3.0, 5.0, 5.0, 5.0} olacag1 agiktir.

Dizeltilmis

Bu basit doniisiim bir veri setinde herhangi kalite kaybi olmadan
uygulanmistir ve ayni zamanda, Ozellik i¢in farkli gergek degerlerin sayisini
sadece 3'e disiirmiistiir. Bir 6zellik icin farkli degerlerin sayis1 azaltmak ayni
zamanda veri uzayinin ¢ok boyutlulugunu azaltmak demektir. Azaltilmis degerler,
Ozellikle veri madenciliginin mantik temelli metotlar1 i¢in kullanmighdir.
Diizelticiler bu durumda siirekli 6zellikleri ikili dogru - yanlis degerli 6zellikler
setine kesiklestirmek i¢in kullanilabilir [20].

Farklar ve Oranlar: Ozelliklerdeki kiiciik degisimler bile veri
madenciligi performansinda 6nemli iyilesmeler {iretebilir. Girdi ve ¢ikti
ozelliklerinin kiiclik doniisiimlerinin etkisi digerlerine gore, Ozellikle wveri
madenciliginin amaclarinin tanimlamalarinda, 6nemlidir. Basit doniisiimlerin iki
tipi, farklar ve oranlar, bilhassa c¢ikt1i Ozelliklerine uygulandiginda, amag
belirlemede iyilestirmeler yapabilir. Bu doniisiimler bazen bir sayinin kestiriminin
basit ve baslangic amacindan daha iyi sonuglar iiretebilir. Bir uygulamada,

Ornegin, amag bir iiretim siireci i¢in kontrolleri en uygun ayara getirmektir. Fakat
s(¢+1) icin mutlak biiyiiklik 6zelligini (belirtim) en uygun duruma getirmek
yerine, o anki degerinden son en uygun durum s(z+1)—s(¢)'ye getirmek amacina

ayarlamak daha etkin olacaktir. Goreceli hareketlerin degerler araligi mutlak
kontrol ayarinin degerler araligindan genellikle daha kiigiiktiir. Dolayisiyla, ¢ogu

veri madenciligi metotlar1 i¢in, kiigilk sayidaki alternatifler etkinligini
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iyilestirecek ve sik¢a daha iyi sonuglar verecektir. Ozelliklerin doniisiimiinde

ikinci basit doniisiim oranlardir [20].

2.4.3. Veri Madenciligi Modelinin Belirlenmesi, Veri Analizi ve Model

Degerlendirmesi

Uygun veri madenciligi tekniginin secilmesi ve uygulanmasi bu asamadaki
temel gorevidir. Bu siire¢ kolay degildir; genellikle, pratikte, uygulanmasi birgok
modele dayanir ve en iyisinin se¢ilmesi ek bir gorevdir [20].

Kullanilabilecek cesitli istatistiksel metot ve bircok algoritma vardir, bu
nedenle var olan metotlarin bir siniflandirmasini yapmak 6nemlidir. Metotlarin
secimi ¢alisilan probleme veya eldeki verinin tipine baglhdir. Veri madenciligi
siireci uygulamalar tarafindan yonlendirilir. Bu nedenle kullanilan metot analiz

amacina gore siniflandirilabilir. Bu siniflandirma {i¢ ana baslik altinda yapilabilir:

e Aciklayicr metotlar: Veri gruplar daha kisa bir sekilde agiklamayi
hedefler; yonlendirilmemis veya dogrudan olmayan metotlar olarak da
adlandirilirlar. Gozlemler Onceden bilinmeyen gruplara
siiflandirilabilir (kiimeleme analizi); degiskenler dnceden bilinmeyen
baglantilara gore kendi aralarinda baglanabilirler (birliktelik metotlari,
log—dogrusal metotlar). Bu yolla eldeki tiim degiskenler aynmi diizeyde
ele alinirlar ve herhangi bir nedensellik hipotezi yoktur.

e Kestirici metotlar: Bir veya daha fazla degiskenin diger tiim
degiskenlerle olan iliskisini agiklamay1 hedefler. Yonlendirilmis veya
dogrudan metotlar olarak da adlandirilirlar. Bu veriye dayanan
siiflandirma veya kestirim kurallar1 aranarak yapilir. Bu kurallar
aciklayici veya girdi degiskenlerine ne oldugu ile iliskili bir veya daha
fazla cevap veya hedef degiskenin gelecek sonuglarini kestirmekte
veya siniflamakta yardimci olur. Bu tipin temel metotlar1 sinir aglar
ve karar agaglarinin yaninda dogrusal ve lojistik regresyon modelleri
gibi klasik istatistiksel modellerdir.

e Yerel metotlar: Veritabaninin ilgisindeki alt setle ilgili belirli

karakteristikleri tanimlamay1 hedefler; tanimlayici metotlar ve kestirici
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metotlar yerel olmaktan ¢ok evrenseldir. Yerel metotlara 6rnek olarak
islemsel veriyi analiz eden birliktelik kurallar1 ve asir1 degerlerin

tanimlanmasi verilebilir.

Bu metotlar kendi baslarina veya ¢ok asamali bir analizin bir basamagi
olarak kullanilabilir. Istatistiksel metot belirlendiginde, eldeki veri tabanindan
istenen sonuglarin sentezlenmesine yardim eden hesaplamalar i¢in uygun
algoritmalar uygulanir [16, 22].

Veri madenciliginin son asamasinda, model elde edildikten sonra, 6nemli
bir problem hala var olmaktadir. Bu problem modelin gegerliliginin ve
uyumlulugunun sinanmasidir.

Model gegerliligi, modelin uygulanabilme alanimnin iginde, kullanicilar
tarafindan tanimlanmig amaclarla tatmin edici kesinlikte uyumlu davrandigini
kanitlamaktir. Diger bir deyisle, modelin gecerliliginin sinanmasinda, verinin
modele doniistiiriildiigiinii ve gbzlemlenmis sistemi temsil etmede yeterli
kesinlige sahip oldugunu kanitlanir. Modelin uyumluluk sinamasi ise dogru,
sisteme uyan, modelin kurulmasi ile ilgilenir. Model uyumluluk sinamas: modelin
veriden yeterli kesinlikteki yeni temsillere hedeflendigi gibi doniistiirildiigiint
kanitlar. Model uyumlulugu, veriye dogru sekilde uyan modelin dogru
kuruldugunu kanitlar.

Model gecerliligi veri madenciligi sonuglarinin giivenirligi ve kabul
edilebilirligi i¢in gerekli fakat yetersiz bir kosuldur. Eger baslangi¢c amaglari
yanlis bigimde tanimlanirsa veya veri seti uygunsuz bir bi¢cimde belirlenirse,
model iizerinden ifade edilen veri madenciligi sonuglart kullanish olmayacaktir;
buna ragmen, model hala gecerli olabilir. Veri madenciliginin esas amaci eldeki
bir problem i¢in sadece bir model iiretmek olmamalidir, fakat yeterli diizeyde
giivenilir ve kabul edilebilir, karar-yapicilar tarafindan uygulanmis bir model
saglamak olmalidir.

Veri madenciligi sonuglariin gegerliligi ve uyumlulugu uygun bir test
siireci ile smanir. Model testi var olan yanligliklar1 gosterir veya modeldeki
hatalarin varligin1 ortaya ¢ikartir. Dilizglin ¢alistigin1 gérmek icin model iizerinde

test verisi ile ¢aligilabilir veya cesitli teslere tabi tutulabilir. Bu asamada “Test
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basarisiz” ifadesi genellikle testin degil, modelin basarisiz oldugu anlamina
gelmektedir. Bazi testler modelin davramigsal kesinligini  (6r: gegerlilik)
degerlendirmek icin tasarlanmistir ve baz1 testler ise verinin modele
doniigiimiiniin kesinligini degerlendirmeyi (6r: uyumluluk) amaglamaktadir.

Veri madenciligi siireci yardimiyla elde edilen modelin amaci, yeni
orneklerin dogru bir sekilde siniflandirilmasi/kestirilmesidir [20].

Siiflama ve kestirim modelleri i¢in bazi degerlendirme olgiitleri asagida

stralanmustir.

e Resubstitution Metodu: Bu en basit metottur. Eldeki tiim veri hem
egitim icin hem de test i¢in kullanilir. Diger bir deyisle, egitim ve test
setleri aynidir. “Bu dagilim” i¢in hata orani tahmini iyimser bir sekilde
yanlidir  (tahmin  edilmis hata, siklikla ~modelin  gercek
uygulamalarindan beklenebilecekten daha kiicliktiir) ve dolayisiyla
metot gercek diinya veri madenciligi uygulamalarinda, 6zellikle 6rnek
hacminin genislik (dimensionality) orani kiiciik oldugu durumlarda
¢ok nadiren kullanilir.

e Holdout Metodu: Verinin yaris1 veya bazen verinin {igte ikisi egitim
icin kullanilirirken geriye kalan kisim test i¢in kullanilir. Egitim ve test
setleri birbirinden bagimsizdir ve hata tahmini koétiimserdir. Farkli
ayirmalar farkli tahminler verecektir. Siiregte rasgele secilmis farkli
egitim ve test setleri kullanilmasi, hata sonuclarinin bir standart
parametrede biitlinlesmesi ile yinelenmesi, modelin tahminini
tyilestirecektir.

e Leave—one—out Metodu: Model egitim i¢in (n - 1) ornek kullanilarak

tasarlanir ve geriye kalan bir 6rnekle degerlendirilir. Bu n kez (n - 1)

hacimli farkli egitim setleri ile tekrarlanir. Bu yaklasim islem sayisinin
artmasina yol acar, c¢lnkii »n farkli model tasarlanmakta ve
karsilastirilmaktadir.

e Rotation Metodu (7 —fold cross Gegerlilik Sinamasi): Bu yaklasim
hold—out ve leave—out—one metotlarinin arasinda bir uzlagmadir.

Eldeki o6rnekleri, 1 < P <n iken, P ayrik alt kiimelere boler. P—1 alt
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set egitim i¢in, geriye kalan alt set ise test icin kullanilir. Bu
uygulamadaki, 6zellikle 6rnek sayilarinin goreceli olarak kii¢iik oldugu
problemler icin, en popiiler metottur.

e Bootstrap Metodu: Bu metot verilen veri seti ile aym sayida bir
miktar “sahte” veri tiretmek icin, eldeki veriyi degisikliklerle yeniden
ornekler. Bu yeni setlerin sayis1 her zamanki gibi yiizlercedir. Bu yeni
egitim setleri hata oranmnin  bootstrap hata tahminlerinin
tanimlanmasinda  kullanilabilir.  Deneysel sonuglar  bootstrap
tahminlerinin cross—validation tahminlerinden daha iistiin oldugunu
gostermistir. Bu metot Ozellikle kiiclik ornek setleri durumunda

kullanighdir. [20]

Su ana kadar agiklanan degerlendirme olgiitleri siniflandirma durumlarinda
kullanilmakta olanlardir. Cesitli alternatif ol¢iiler Cizelge 2.4’de Ozetlenmistir.

Burada p,,p,,...,p, test Orneklerini ve a,,a,,...,a, ise gercek degerleri

gostermektedir. Hata kareler ortalamast prensiptir ve en ¢ok kullanilan dl¢iidiir;
bazen kestirilmis degerin kendisi ile ayn1 boyutu vermesi i¢in karekokii de alinir.
Matematiksel olarak islemenin en kolay Ol¢iimii olma egiliminde oldugu icin
dogrusal regresyon gibi bircok matematiksel teknik hata kareler ortalamasini
kullanir; matematik¢i  deyimiyle “iyi huyludur”. Buna ragmen, veri
madenciliginde performans Olgiisii olarak dikkate aliir; tiim performans
Olclilerinin hesaplanmasi kolay oldugundan hata kareler ortalamasinin belli bir
avantaj1 yoktur. Dikkat edilmesi gereken konu ele alinan gorev igin uygun 6l¢ii
olup olmadigidir.

Ortalama Mutlak Hata bir alternatiftir: hatalarin her birini isaretlerini
hesaba katmadan ortalamasini alir. Hata kareler ortalamasi kestirim hatalari,
digerlerinkinden daha biiyiik olan durumlarin, asir1 degerlerin etkilerini sisirir.
Fakat mutlak hata bu etkiye sahip degildir: tiim hata biiytikliiklerini deger olarak
bliytiikliiklerine gore esit olarak ele alir. Bazen 6nemin mutlak hata degerlerinden
¢ok hata orandir. Ornegin; Eger %10°luk hata, tahminin gergek deger kabul edilen
500 degerinden 50 birim sapmasi ya da gercek 2 degerinden 0,2 birim sapmasi

durumlarinin her biri i¢in esit dlglide dnemli ise mutlak sapmalarin ortalamalari
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anlamsiz hale gelecektir, fakat oransal hatalar uygun olacaktir. Bu etki hata
kareler ortalamasi veya ortalama mutlak hata hesaplamalarinda hata oranlari
kullanilarak hesaba katilacaktir.

Oransal karesel hata’nin biraz daha farkli bir yapisi vardir. Hata, basit bir
kestirici kullanildiginda elde edilebilecek degere oranlanarak hesaplanmaktadir.
S6z konusu basit kestirici egitim verisinden olusturulan ger¢ek degerlerin
ortalamasidir. Dolayisiyla oransal karesel hata temel olarak, toplam karesel hatay1
o anda gegerli kabul edilen tahminci yardimiyla hesaplanan toplam karesel hataya
bolerek normallestirmektedir.

Oransal Mutlak hata ise, yukarida bahsedilen normallestirme yapisina
sahip toplam mutlak hatadir. Bu ii¢ oransal hata Olgiisiinde, hatalar ortalama
degerleri kestiren basit kestiricinin hatasiyla normallestirilir.

Korelasyon katsayist ise, gercek deger a ile kestirilmis deger p

arasindaki istatistiksel iliskiyi olger. Iliski katsayis1 tam iliskiyi gosteren 1 ile
iliski olmadigimi gosteren 0 ve tam ters iliski oldugunu gosteren -1 degerleri
arasinda deger alir. Tabi ki, makul kestirim metotlar i¢in eksi degerler ortaya
ctkmamalidir. Iliski katsayis1 diger olgiilerden oldukca farklidir ¢iinkii Slgegi
bagimsizdir; belirli bir kestirimciler setindeki tiim kestirimciler sabit bir faktorle
carpildiginda ve gercek degerler degismediginde, hatada degismeyecektir. lyi
performansin biiylik iliski katsayis1 degerlerine neden olmasi nedeniylede
farklidir. Cilinkii iyi performanst Olgen diger metotlar, hatayr kiiciik degerlerle
gosterilirler.

Verilen bir duruma bu oOlgiilerden hangisinin uygun oldugu da, sadece
uygulamanin caligilarak belirlenebilecegi bir konudur. Neyin minimize edilmek
istendigi, farkli hatalarin maliyetinin ne oldugu konularinda karar vermek ¢ogu
zaman kolay degildir. Hata kareler Olctileri ve hata karelerinin karekok degeri
Olctileri bliyiik tutarsizliklar kii¢iik olanlardan daha agirlikli tartar, mutlak hata
Olciilerinde bdyle bir durum s6z konusu degildir. Karekok almak (hata kareler
ortalamasinin karekok degeri), kestirilmis miktarla ayn1 boyutluluga sahip olmasi
icin sadece rakamlar1 kiiciiltiir. Hata oram1 rakamlari ¢ikt1  degiskenin

kestirilebilirligini veya kestirilemezligini kontrol altinda tutmaya calisir: eger
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ortalama degerine oldukca yakin olma egilimindeyse, kestirimin i1yi olmasi
beklenir ve oran rakami bunu kontrol altinda tutar.

Diger taraftan, bir durumdaki hata degerinin diger durumdaki degerden
cok daha biiyiik olmasinin sebebi, kestiricinin daha kotii olmasindan degil, ilk
durumdaki niceligin dogasinda daha fazla degiskenlik olmasi ve dolayisiyla
kestirmesinin de daha zor olmasi olabilir.

Cogu uygulamali durumunda en iyi sayisal kestirimi veren metot, hangi

hata 6l¢iisii kullanilirsa kullanilsin, hala en iyi kestirim metodudur [30].

Cizelge 2.4. Sayisal Kestirim i¢in performans olgiileri

Performans Olgiisii Formiil

Hata Kareler Ortalamasi ( P —a )2 I (p _a )2
1 1 tte n n

n

(pl _al)2 ++(pn _an)z
n

Hata Kareler Ortalamasinin Karekok Degeri \/

Ortalama Mutlak Hata | P, —a, | +. .+ | p, —a
e n n
n
Oransal Karesel Hata (Raltive Suared Error) ( P —a )2 + o+ ( P —a )2 1
1 1 ce n n 5 — )
(a,—a) +...+(a,—a) 4 nZia'

(p-a,) +..+(p,—a,)
(@, -a) +...+(a, —a)

Oransal Karesel Hatanin Karekok Degeri \/

Oransal Mutlak Hata | P, —a, | +. .+ | p. —a
M n n
|a1 —a_|+...+ a,—a
[liski Katsayis1 g Z( P, — ]j)(ai _ 5)
PA SPA — i ,

JSS, n—1

2.4.4. Karar Siirecine Uyarlama

Veri madenciligi sadece verinin analiz edilmesi degildir, ayrica sonuglarin
firmanin karar verme siirecine biitlinlesmesidir. Ticari (business) bilgi, kurallarin
elde edilmesi ve karar siirecine katilmasi analitik asamadan karar mekanizmasinin
olusturulmasina gecisi saglar. Model bir kez secildiginde ve bir veri seti ile test

edildiginde, simniflandirma kurali referans toplumun tiimiine uygulanabilir.
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Ornegin, hangi miisterilerin daha karl1 olacagin1 6nceden ayirabilecek veya farkli
hedef miisteri gruplart icin farklilastirllmis ticari poligeleri ayarlanabilir,
dolayistyla da firmanin karlarini arttirabilir.

Veri madenciliginden elde edilebilecek getirileri gordiikten sonra, tim
potansiyelinden yararlanmak i¢in silireci dogru bir sekilde tamamlamak c¢ok
onemlidir. Veri madenciligi siirecinin firma organizasyonunun i¢ine dahil
edilmesi kademeli olarak yapilmalidir, siire¢ boyunca gercek¢i hedefler
gosterilmeli ve alinan sonuglar diizgiin bir sekilde incelenmelidir. Veri
madenciliginde son hedef firmanin biitiin aktiviteleri ile tam biitiinlesmesini
saglanarak firma kararlarinin uygun sekilde desteklenmesidir.

Firmanin veri madenciligini biitlinlesme siirecini dort asamada

aciklayabiliriz:

e Stratejik asama (strategic phase): Bu ilk asamada firma tarafindan
kullanilan, veri madenciliginin en iyi sonuclart verebilecegi ticari
siireclerin belirlenmesi i¢in calisilir. Bu asamanin sonunda elde edilen
sonuclar, pilot veri madeniciligi projesi i¢in ticari amaclarin ve
projenin kendisinin degerlendirme Ol¢iitlerinin tanimlaridir.

e Egitim asamas1 (traning phase): Bu asama veri madenciligi
aktivitesinin daha dikkatli bir sekilde degerlendirilmesine izin verir.
Pilot proje kurulur ve bir dnceki asamada saptanan 6l¢iit kullanilarak
sonuclar degerlendirilir. Pilot projenin se¢imi temel bir durumdur.
Basit ve kullanimi kolay fakat ilgi yaratacak kadarda 6nemli olmalidir.
Eger pilot projenin sonucu pozitifse, iki olasi sonu¢ vardir: Birincisi
farkl veri madenciligi tekniklerinin faydasinin ilk
degerlendirilmesidir, ikincisi ise veri madenciligi sistemi ilk 6rneginin
(prototype) tanimudir.

e Olusum asamasi (Creation phase): Eger pilot projenin pozitif
degerlendirmesi biitlin bir veri madenciligi sisteminin uygulanmasi ile
sonuglaniyor ise, ticari siirecin veri madenciligi aktivitesini de igerecek
sekilde organize edilmesi i¢in detayli bir plan kurulmasini gerektirir.

Daha belirgin sekilde, ticari veritabanin bir veri ambari ile yeniden
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organize edilmesi, veri madenciligi sisteminin ilk islevsel stirlimiini
elde edilinceye kadar 6nceki veri madenciligi ilk 6rnegini gelistirmek
ve projenin takip edilebilmesi i¢in personel ve zamanin tahsis edilmesi
gerekecektir.

o Gecis asamas1 (migration): Bu asamada ihtiya¢c duyulan tek sey
organizasyonun uygun bir sekilde hazirlanmasidir, bdylece veri
madenciligi slireci basarili bir sekilde biitiinlestirilebilsin. Bunun
anlam1 yeni sistemin potansiyelinin uygun kullanicilara 6gretilmesi ve
getirecegi yararlara olan inanglarini arttirmaktir. Bu da  veri
madenciligi siirecinden elde edilen etkin sonuglarin siirekli olarak

degerlendirilmesi (ve iletilmesi) demektir.

Bir sirket igerisinde veri madenciliginin gecerli bir silire¢ olabilecegine
karar vermek igin iyi iletigsim ve ortak caligsma giiciline sahip en az {i¢ farkli kisilige
ihtiya¢c duyulacaktir. Bu kisi ya da kisilerin sahip olmasi beklenen farkli

Ozellikleri;

e Bir isletme uzmani; hedeflerin belirlenmesini gergeklestirebilecek ve
veri madenciliginin sonuglarini yorumlayabilecek,

e Bilgi teknolojisi uzmani; veri ve ihtiyag duyulabilecek teknolojiler
hakkinda bilgi sahibi olan,

e [statistik bilgisine sahip uzman; Veri analizi asamasi icin istatistiksel

metotlarda bir uzman

olarak siralayabiliriz [22].

2.5. Veri Madenciligi Metotlar1 ve Algoritmalar

Veri madenciligi farkli gorevleri yerine getirmek igin birgok farkl
algoritmay1 gerektirir. Bu algoritmalarin tiimii veriye bir model uydurmaya c¢alisir.
Algoritmalar veriyi inceler ve incelenmis verinin karakteristiklerine en yakin olan
modeli belirler. Bu algoritmalar, veri madenciligi modellerine gore degisiklik
gosterecektir: farkli veriden bulunmus bilinen sonuglarin kullanilarak verinin
degerleri hakkinda kestirim yapan Kestirici model veya verideki oriintiileri veya

iligkileri tanimlayan tamimlayici model [16].
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Veri madenciliginde kullanilan metotlar su sekilde siralanabilir: regresyon,
varyans analizi, lojistik regresyon, log—lineer modeller, ayirma analizi, kiimeleme
analizi, karar agaclar1 ve karar kurallari, birliktelik kurallari, yapay sinir aglari,
genetik algoritmalar, bulanik kiimeler ve bulanik mantik ve gorsellestirme

metotlar1 [20].

2.5.1. istatistiksel Metotlar

Istatistiksel metotlar veri madenciliginin her asamasinda ortaya
cikmaktadir. Temel olarak veri madenciligi kimi durumlarda bir siniflama
islemini gerektirirken kimi durumlarda ise tahmin siirecini igerebilir. Iste bu
amaglarin gerceklestirilmesinde farkli istatistik metotlarina ihtiya¢ duyulmaktadir.
Bu boliimde siklikla kullanilan bazi istatistik metotlar: veri madenciligi bakis agisi

ile kisaca ele alinacaktir.

2.5.1.1. Regresyon Analizi

Degiskenler arasinda bulunan nedensellik iliskilerinde regresyon analizinin
uygulanmasi ile karsit karsiya kalinmaktadir. Bir ya da birden fazla bagimsiz
degiskenin bir bagimli degiskeni acikladigi distlintiliyor ise bu iliskinin
modellenmesi regresyon analizi yardimiyla yiriitilebilir. Bu modeller bir
degiskenle ele alinan diger degiskenlerin egilimleri arasindaki iligkiyi tanimlamak
icin kullanilir. Kimi durumlarda acgiklanan yani bagimli degisken sayisi1 da birden
fazla olabilir. Bu tiir durumlarda ¢ok degiskenli regresyon analizine ihtiyag
duyulur. Degiskenler arasindaki iligskinin dogrusal oldugu varsayimi altinda
dogrusal regresyon analizi islemi yiiriitiiliir [20].

Regresyon analizi i¢in istatistiksel bir ifade tarzina ihtiya¢ duyuldugunda,
var olan bir bagimli Y degiskeni ile bir veya daha fazla bagimsiz X degiskeni
arasindaki ortalama iligkinin matematiksel bir fonksiyonla ifade edilmesi ihtiyaci
ortaya ¢cikmaktadir [31]. Bu iliskiyi karakterize eden kestirim modeli regresyon
denklemi olarak adlandirilir [20, 31]. Regresyon modelinin en ¢ok kullanilan sekli

genel dogrusal regresyon modelidir. Bu model

Y=a+p X, +06, - X, +0, - X;+..+ 8, - X, (3.1)
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olarak ifade edilir.
Bu model verilmis tim 6rneklere uygulandiginda, &; verilmis m Ornegin
her biri i¢in regresyon hata terimi ve j =1,...,m iken, asagidaki gibi bir ifade elde

edilir.
Vi=a+x Py Xy + Pyxy o+ P+ (3.2)

Dogrusal regresyonun en basit sekli bir bagimli Y, ve bir bagimsiz X,
degiskenin yer aldig1 bi¢imdir. Basit dogrusal regresyon modeli olarak

adlandirilan bu yapida regresyon denklemi,
Y=a+p-X (3.3)

olarak  ifade  edilir,  burada n ormek  veya  veri  noktasi
(x,, ¥ h(xy, ¥y h...n(x,, v,) ikililerinden olugmaktadir. Ayrica basit dogrusal
regresyon modelinde a ve [, regresyon katsayilarini ifade etmektedir [20], [31].

Bu modelin ¢oziimiinde siklikla kullanilan teknik en kiiciik kareler teknigidir. Bu

teknikte Y ’nin varyansi sabittir ve « ve [ katsayilari tahmin edilen regresyon
dogrusu ile gercek veri noktalar1 arasindaki hatayir en kiiciik yapacak degerler
olacak sekilde en kiiciik kareler teknigi yardimiyla tahmin edilirler.

Regresyon dogrusunun Hata Kareler Toplami (HKT), y, veri setinde yer

alan gozlemlenmis deger ve J, modelden elde edilen tahmin degeri iken,

asagidaki gibi ifade edilir.

n

HKT:ieizzzn:(yi_J;i)zz (yi_a_ﬂxi)z (3.4)

i=1 i=l1 i=1

Hata kareler toplaminin o ve f’ya gore kismi tiirevleri sifira esitlenerek,

yani toplam hatanin en kiigiiklenmesi ile normal denklemler elde edilir. Asagida

verilen normal denklemler yardimiyla & ve £ katsayilar elde edilir.
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n n
na+ B 5 =3,
= —
n l n l n
ale. + ﬂle.z =le.yl.
i=1 i=1 i=1

(3.5)

Coklu dogrusal regresyon modeli ise dogrusal regresyonun bir koludur.
Basit dogrusal regresyondan farki ise, bir bagimli ¥ ve birden fazla bagimsiz X

degiskenin yer almasidir. Ornegin X,, X, ve X, bagimsiz degiskenlerinin ve Y

bagimli degiskeninin yer aldig1 ¢oklu dogrusal regresyon modeli, en kiiciik kareler

metodu kullanilarak tahmin edilmis «, S,, £, ve [, katsayilar iken,

Y=a+p-X +5, - X,+ ;- X, (3.6)

seklinde ifade edilir.

Coklu dogrusal regresyon modelinin Regresyon dogrusunun Hata Kareler
Toplam1 (HKT) matris islemleri ile ifadesi, Y bagimli degisken matrisi,
X bagimsiz degiskenler matrisi ve B = {ﬂo B0 5y, By }, B, =« iken,

Y=p-X
HKT =(Y-B-X) (Y=B-X) (3.7)

seklinde ifade edilir. Yine, toplam hatanin en kiiciiklenmesi sonucunda,

B regresyon modelinde tahmin edilmis katsayilar vektorii iken,

p=(X"-X)"(X"Y) (3.8)
seklinde elde edilir [31].

2.5.1.2. Varyans Analizi

Siklikla tahmin edilmis regresyon dogrusunun kalitesinin ve bagimsiz
degiskenlerin son regresyon modeli lizerindeki etkisinin analiz edilmesi ve k
bagimsiz veya bagimli grubun grup ortalamalarinin veya islem ortalamalarinin
farkliliklarinin test edilmesi problemleri varyans analizi yaklasimi ile ele alinir.

Bu stire¢ bagimlhi degiskendeki toplam degisimi, gbézlemlendikten ve sistematik

36



bir sekilde ele alindiktan sonra anlamli bilesenlere boler. Varyans analizi birgok
veri madenciligi uygulamasinda kullanilan giiclii bir aractir.

Tek yonlii varyans analizinde tek faktor ve bu faktoriin cesitli diizeyleri ya
da denemeleri s6z konusu olmaktadir. Burada amag¢ denemelerin bagimli degisken
tizerindeki etkilerini incelemektir. Varyans analizinin esas1 deney sonucunda elde
edilen verilerin genel ortalamadan olan sapmalarinin kareleri toplaminin, soz
konusu sapmalara neden olan unsurlara gore kisimlara ayirmak ve analiz etmektir
[32].

Her gozlem degerinin genel ortalamadan olan sapmast iki nedenden ileri
gelmektedir. Birincisi gozlem degerinin ait oldugu grubun ortalamasimin genel
ortalamadan farkli olmasi, ikincisi ise ayni gruptaki gozlemler arasinda bir
farklilik s6z konusu oldugundan her terimin kendi grup ortalamasindan bir sapma
gostermesidir [33].

Deney sonucu elde edilen verileri, deney planlamasinda goz 6niine alinan
faktorler ve bunlarin etkilesimlerinin bir fonksiyonu olarak tanimlamak

miimkiindiir [32, 34].

Y+ 1. diizeyin j. tekrarindaki gozlem degeri,
4, - 1. diizeyin ortalamasi,

&, 1. gdzlemin j. tekrarindaki rassal hata

olmak iizere model denklemi,

i=12,..,a
=y +&. e 3.9
Vi THi T Ey {j =12,...n (3.9)

seklinde ifade edilmektedir. Burada « diizey sayisim ve n goézlem sayisim

gostermektedir. Hatalar sifir ortalamaya sahiptir ve E [y, ]= 4, dir. Esitlik (3.9)

ortalamalar modeli olarak adlandirilmaktadir.
M =H+T;, i=12,..,a (3.10)

olmak uzere ortalamalar modelini

37



i=L2,..,a

yijz,u+ri+£,j{ (3.11)

j=L2,..,n
seklinde tanimlamak da miimkiin olmaktadir.

Modelin bu formunda, ux genel ortalama olarak adlandirilan tim
islemlerde ortak parametredir. 7, i. diizey etkisi olarak adlandirilan i. isleme ait

bir parametredir. Esitlik (3.10) etkiler modeli olarak adlandirilmaktadir.
Ortalamalar modeli tek yonlii veya tek faktorlii varyans analizi modeli
olarak adlandirilmaktadir. Bu modelde sadece tek bir faktoriin etkisi
incelenmektedir. Islemlerin (siklikla deneysel birimler olarak adlandirilir)
uygulandigi ¢evrenin miimkiin oldugunca tekdiize olmasi i¢in deneylerin rassal
sirada gerceklestirilmesi gerekmektedir. Boylece, uygulanan deneysel tasarim
tamamen rassallastirilmis tasarim olacaktir. Burada amagc, islem ortalamalari ile

ilgili uygun hipotezleri test ve tahmin etmektir. Hipotezleri test etmek i¢in gerekli

temel varsayim, model hatalarinin normal dagilimli, sifir ortalamali ve o’

varyansli bagimsiz dagilmis rassal degiskenler oldugu varsayilmaktadir.

Modelin hatalarmin normal dagilimh, & varyansh bagimsiz dagilmis

rassal degiskenler oldugu varsayimini sinamak iizere model yeterlilik kontroliine

basvurulur. Normal dagilim varsayiminda eger hatalarmn iizerinde &~N(0,07%)
olmasi varsayimi gegerliyse, 6rneklem, sifir ortalamali normal bir dagilimdan elde
edilmis bir 6rneklem olacaktir [34].

llgilenilen faktdr diizeyleri arasinda istatistiksel olarak anlamli bir
farkliligin olup olmadig testi F dagilimi yardimiyla yiiriitiiliir. Faktor diizeyleri
icin meydana gelen degiskenliklerin dl¢lilmesi amaci ile grup ici degiskenlikler ve
gruplar arast degiskenlikler hesaplanir. Daha sonra bu degerler Cizelge 2.5’de
gosterildigi gibi bir tabloda bir araya getirilir. Bu tablo varyans analizi tablosu
olarak adlandirilir. Tabloda hesaplanan F istatistigi daha sonra teorik F istatistigi
degeri ile karsilastirilarak karar verilir.

Tek faktorlii varyans analizi modeli i¢in olusturulan varyans analizi

tablosuna Cizelge 2.5’de yer verilmistir:
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Cizelge 2.5. Varyans Analizi Tablosu

Degisim Serbestlik Kareler Kareler F
Kaynag Derecesi Toplam Ortalamasi
k
Gruplar Arasn k—1 GAKT = nlzzll()_/l - )_/)2 GAKO = G;CAiT F = (gj[foo
. GIKT
Gruplar Ici n—k  GIKT =GKT —-GAKT GIKO =
n—

Toplam n—1  GnKT =Y (y,-7)
i=1 j=1

Cizelge 2.5°de y, : i.diizeyin altindaki gozlemlerin ortalamasini, y : tim
gozlemlerin genel ortalamasiny, y, : i.diizeyin j.tekrarindaki gozlem degerini, N:

toplam birim sayisini, «: diizey sayisini, n: her gruptaki gozlem sayisini ifade
etmektedir.

Bazi arastirmalarda yalnizca bir faktorle ilgilenilmeyebilir. Olayin kendi
dogasi elde edilen gézlem birimleri lizerinde ikinci bir faktoriin etkisini de tagiyor
olabilir. Bu tiir durumlar i¢in iki yonlii varyans analizi ¢éziimlemesi yapilmasi s6z
konusu olmaktadir. Béylece iki faktoriin cesitli diizeylerinin bir bagimli degisken
iizerindeki etkilerinin incelendigi modele, iki yonlii varyans ¢ézliimlemesi modeli
denilmektedir.

Bu model i¢in olusturulacak olan varyans analizi tablosu verinin genel
degiskenliginin temel sebepleri olarak goriilen faktor diizeyi, faktor alt diizeyleri
ve ikinci faktor etkilerini icerecek sekilde diizenlenmektedir [35].

Bunun disinda, varyans analizi, dogrusal regresyon modelinde yer alan,
baska bir ifadeyle regresyon denkleminde degiskenler arasindaki iligkiyi gosteren,
F katsayilarinin sifirdan farkliliklarini incelemek i¢in kullanilan birincil metottur
[20, 36].

Regresyon dogrusunun sinanmasinda kullanilan varyans analizi igin

hesaplanacak F istatistigi

F=( (XY -ny?)k 612

Y'Y -BXY)(n-k-1)
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seklinde ifade edilir.
Dogrusal regresyon modeli i¢in varyans analizi tablosu Cizelge 2.6’de ki

gibidir [36].

Cizelge 2.6. Regresyon Modeli i¢in Varyans Analizi Tablosu

Degisim  Serbestlik Kareler Kareler F
Kaynag Derecesi Toplami Ortalamasi
Toplam n—1 Y'Y —nY?
A — RKO
Regresyon k RKT =p'X" - nY?’ RKT | k F=—
HKO
Hata n—k—-1 HKT=Y'Y-BXY HKT/(n—k-1)

2.5.1.3. Lojistik Regresyon

Dogrusal regresyon siirekli degiskenleri modellemekte kullanilir.
Genellestirilmis regresyon modelleri kategorik cevap degiskenlerini modellemek
icin uygulanabilen dogrusal regresyon yaklagimimin teorik altyapisini gosterir.
Genellestirilmis dogrusal modelin yaygin bir tiirii lojistik regresyondur. Lojistik
regresyon kestirici degiskenler kiimesinin dogrusal bir fonksiyonu olarak ortaya
cikan bazi olaylarin olasiliklarini modeller. Boylece lojistik regresyon, bagimli
degiskenin tahmin degerlerinin olasilik olarak hesaplayarak, olasilik kurallarina
uygun sekilde siniflandirma yapilmasina olanak saglar [20, 37].

Lojistik regresyon metodu, bagimli de§iskenin degerini kestirmek yerine,
bagimli degiskenin verilmis bir degeri alma olasiligin1 tahmin etmeye calisir.
Ornegin, bir miisterinin iyi veya kotii kredi degerlendirmesine sahip olup
olmadigini tahmin etmek yerine, lojistik regresyon yaklasimi iyi kredi derecesi
olasiligini tahmin etmeye ¢alisir. Burada bagimli degisken ger¢ek durumu, tahmin
edilen olasilik degerine bakilarak belirlenir. Verilen o6rnek igin agiklamak
gerekirse, eger tahmin edilen olasilik degeri 0,5 degerinden biiyiikse kestirim
miisterinin kredi derecesi iyi bir kredi derecesine yakindir, diger durumda ise kotii
bir kredi derecesine yakindir. Bu nedenle, lojistik regresyonda olasilik degeri
basart olasiligi olarak adlandirilir [20].

Lojistik regresyon, sadece modelin bagimli kukla degiskeni ikili kategorik
olarak tanimlandiginda kullanilir. Bagimli degisken Y, sadece 0 ve 1 degerlerini

alirken, mevcut veriye bagli olarak verilen 6rnek i¢in her iki degerin olasiliklar
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P(Y .= O): l-p, ve P(Y = 1): p,; seklinde hesaplanabilir. Bu olasiliklarin

uydurulacagt modeli saglayan, dogrusal lojistik model olarak bilinen, regresyon

denklemi,

log(pj/l—pj):a+,b’l X By Xy By Xy, o B X, (3.13)

seklinde ifade edilir [20, 31, 38].

Lojistik regresyon basit fakat veri madenciligi uygulamalari igin gii¢lii bir
siniflandirma aracidir. Tek bir egitim seti ile lojistik regresyon modeli kurularak,
tek bir test seti ile modelin kategorik degerleri kestirim kalitesi analiz edilebilir.

Bunun disinda, regresyon analizinin uygulanabilmesi ic¢in gerekli bazi
varsayimlarin, dogrusal ayirma analizinin de, veri setinin normal dagilima sahip
olmas1 varsayimi gibi bazi varsayimlarin saglanmasi zorunlulugunu tasimamasi

nedeniyle lojistik regresyon analizi, bu metotlarin alternatifi olabilmektedir [20,

37].

2.5.1.4. Log—Lineer Modeller
Log—lineer modeller kategorik degiskenler arasindaki iligkiyi analiz
etmenin bir yoludur. Log—lineer model kesikli, ¢ok boyutlu olasilik dagilimlari

tahmin eder. Cikti Y, ’in, beklenen degeri 4, olan, Poisson dagilimina sahip
oldugu varsayilan bir genellestirilmis dogrusal model tiridir. g, ’in dogal

logaritmasinin girdilerin dogrusal fonksiyonu oldugu varsayailir.
logle,)=a+ B - X, + B Xy, + B Xy, +oot B, X, (3.14)

Ilgilenilen tiim degiskenler kategorik degiskenler oldugundan, verinin
evrensel dagilimim1 gosteren bir frekans tablosu kullanilir. Log-lineer
modellemede amag kategorik degiskenler arasindaki birliktelikleri tanimlamaktir.
Birliktelik modeldeki etkilesim terimleriyle ilgilidir; dolayistyla ¢dziimlenmesi

gereken problem modeldeki /£ katsayilarindan hangilerinin sifir oldugunun

bulunmasidir. Eger log—lineer modeldeki degiskenler arasindaki bir etkilesim
varsa, etkilesimdeki degiskenlerin bagimsiz olmadiklar1 fakat iliski olduklar1 ve

ilgili g katsayilarinin sifirdan farkli olduklari anlamina gelmektedir [20].
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2.5.1.5. Dogrusal Ayirma Analizi

Dogrusal ayirma analizi, bagimli degiskenin kategorik (nominal veya
ordinal) ve bagimsiz degiskenlerin metrik oldugu, k& tane oOzelligi bilinen
bireylerin, bilenen 6zelliklerine gore iki veya daha ¢ok gercek gruba veya sinifa
ayrilmasi problemleri ile ilgilenir [20, 37, 38, 39].

Dogrusal ayirma analizinin amaci, bilinen & Ozellikleri bakimindan farkl
gruplarin grup profillerini belirlemeye yarayan bir ayirma fonksiyon bulmaktir.
Bu fonksiyonlar, yeni gozlemlenen k 0&zellige sahip birimlerin hata pay1
minimum olacak sekilde siniflandirmasinda kullanilir [37, 39].

Dogrusal ayirma fonksiyonu asagidaki gibi bir forma sahiptir:
Z, = WX, WX, F WX, WX, (3.15)

Burada, x,,x,,x;,...,x, bagimsiz degiskenleri, z niceligi ayirma skorlarini ve
Wy, Wy, Wy,...,w, 1se agirliklar ifade etmektedir. Bir veri Ornegi icin ayirma
skorunun geometrik yorumu agirlik parametreleri kiimesi ile tanimlanan dogruya
izdiisiimleri temsil etmesi olarak yapilir.

Ayirma fonksiyonu bulunurken, gruplar arasi varyansin grup i¢i varyansa
gore en biiyliklenmesi gerekir. Bu amacla, a px1 boyutlu katsayilar matrisini, B
pxp boyutlu gruplar arasi varyans analizi ve W pxp boyutlu grup i¢i varyans
matrisi iken

a'BA

f(al,az,...ap):a,WA (3.16)

seklinde elde edilir [20, 39].

Model kurulduktan sonra ayirma fonksiyonu z smiflandirilmanmis yeni
ornegin sinifinin kestirilmesinde kullanilir. Sinir noktalar1 her bireyin ayirma
skoru ile karsilagtirilacak bir Ol¢iit olarak kullanilir. Optimal smir noktasi,

gruplardaki birim sayist1 esit oldugu biliniyorken

:Zl +22

ZC
2

(3.17)
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seklinde hesaplanir. Yeni bir 6rnegin gruplara smiflandirilmasi, ilgili bireyin

ayirma degerinin z > z_ veya z < z_ olmasina baghdir [20, 39].

2.5.1.6. Kiimeleme Analizi

Kiimeleme analizinin genel amaci, bir iligki dl¢iisii kullanarak bir gruptaki
ornekleri, grup icinde benzer ve gruplar arasinda benzemez sekilde otomatik
olarak gruplayarak, 6zetleyici bilgi saglamaktir. Kiimeleme analizinin girdisi bir
ornekler kiimesi ve iki Ornek arasindaki bir benzerlik (veya benzemezlik)
oOl¢iistidiir. Ciktr ise, bir veri setinin ayrilmasi ile olusan kiimeler veya ayrilma
yapisidir. Kiimeleme analizinde veri setinin ayrilma yapist Onceden
bilinmemektedir ve mevcut duruma iliskin sonuglar vermesi nedeniyle gelecekte
kullanilmast miimkiin olmamaktadir. Kiimeleme analizinin diger bir sonucu da,
ozellikle veri setinin karakteristiklerinin daha derin olarak arastirilmasinda 6nemli
olan, her kiimenin genellestirilmis bir tanimidir. Kiimeleme analizinde, verilerin
normal dagilimli olmas1 gerekliligi varsaymm ile birlikte prensipte kalmakta,
uzaklik degerlerinin normalligi yeterli goriilmektedir. Ayrica kiimeleme
analizinde kovaryans matrisine iligskin herhangi bir varsayim da bulunmamaktadir.

Bazi uzaklik olgiileri Cizelge 2.7°de verilmistir [20, 37, 39].

Cizelge 2.7. Kiimeleme Analizinde Kullanilan Uzaklik Olgiileri

/2
Minkowski Uzaklig1 d, (Xl-»X,- ) _ {Zp” X, - xjkrl ,A>1 igin
k=1

Manhattan City-Block Uzakligi d (
( A=1 durumu) 1

. 12
Oklit (Euclidean) Uzaklig: RS 2
(*=2 durumu) d, (waj)— Z|x,-k Xk

) i 12
Olgekli OKlit Uzakhigi d, (xl.,x j): w; (xik - X jk)
k=1
2 'l
U(x],xj)—D :(xi—x])S"(xi—xj)
Mabhalonobis Uzaklig1 ;
pa— pa— _ 2 = p— _1 p— p—
l](Xl’Xj)_D —(Xi—X/)S (I_X/)
mn, (. _ Yol(= =
Hotelling T? Uzaklig1 7* =~ Z(i—xj)sl(i—xj)
n
p p
Canberra Uzaklig1 d(Xi,Xj)z Z‘xik —xjk‘ Z(xik + xik)
k=1 k=1
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Kiimeleme analizinde pek ¢ok yontem bulunmakta ve bu yontemler farkl
basliklar altinda toplanmaktadir. Ancak, en ¢ok bilinen kiimeleme yontemleri;
hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan yontemler biciminde iki ana bashik altinda
toplanmaktadir.

Hiyerarsik (hierarchical) ya da asama sirali kiimeleme yoOntemlerinde
isleyisin kolay anlagilabilmesi i¢in aga¢ diyagram (dendogram) orneginden
yararlanilmaktadir. Kiimeleme siirecinin baslangicinda her birey bir kiimedir,
stire¢ sonunda ise tiim bireyler bir kiimede toplanir. Bu isleyis daha ayritili bir

bi¢cimde asagidaki dort adimli bir algoritma ile ifade edilebilir:

n tane birey, n tane kiime olmak {izere isleme baglanir.
En yakin iki kiime birlestirilir.

Kiime sayis1 bir indirgenerek yinelenmis uzakliklar matrisi bulunur.

AW N =

2 ve 3. adimlar n—1 kez tekrarlanir.

Bu algoritmaya dayali sekiz farkli hiyerarsik teknikten s6z edilmektedir.
Bu teknikler, sirasiyla en yakin komsuluk, en uzak komsuluk, ortalama baglanti,
McQuitty baglanti, Ward (minimum varyans), kiiresel ortalama baglanti, ortanca
ve Lance Willims teknikleridir. Hiyerarsik kiimeleme yontemleri Cizelge 2.8’de

verilmistir.

Cizelge 2.8. Kiimeleme Analizinde Kullanilan Hiyerarsik Kiimeleme Y 6ntemleri

En Yakin Komsuluk — A
(Nearest Neighbor Single Linkage) dk(lk/' )~ Mm(dki ’ dki )
En Uzak Komguluk _
(Farthest Neighbour Complete Linkage) dk(i:/ ) Max(dki > dkj )
Ortalama Baglant1 dlA4.B)= d. IN N
(Average Linkage) ( ’ ) Z ; ik (4B)= "¢
McQuitty Baglanti —
(McQuitty Linkage) d,; (d g +d lj) 2
Ward Kiimeleme — _ _
(Ward’s Method) DWPq =W, Wp Wq
Kiiresel Ortalama Baglanti My g M Mg
(Centroid Method) Str ~ 2n, S mr ¥ n,+n, S ot M+, S mq
Ortanca (Medyan) . l ( )_ l
Baglanti1 (Median Method) S r 2 S mr T S qr 4 S mg

S, =a,S, +ta,S, +p-S
Lance Williams Esnek Kiimeleme ” merm g ’H mq
(Lance & William’s Flexible Clustering Method) +y S -5

rm rq

44



Hiyerarsik olmayan (non-hierarchical) ya da asama sirali olmayan
kiimeleme teknikleri ise, kiime sayis1 hakkinda 6n bilgi olmasi durumunda veya
arastirmacinin anlamli olacak kiime sayisina karar vermis olmasi durumunda
tercih edilen tekniklerdir.

Bu siirecte birden ¢ok gozlemli kiimenin vektor olarak gdsterilebilmesi
amaciyla degiskenlerin ortalama degerlerinden yeni vektor olusturmakta ya da bu
kiimedeki tiim gozlemler ile baska kiimedeki gozlemlerin uzaklik ortalamalar1 da
kullanilabilmektedir.

Sosyal bilimlerde, tipta, ziraat basta olmak iizere tiim miihendislik
bilimlerinde yaygin uygulama imkani1 bulunan kiimeleme analizi, ¢ok degiskenli
varyans analizi, lojistik regresyon analizi, ¢ok boyutlu Ol¢cekleme gibi diger ¢ok
degiskenli analizlerle de siki iliskisi olan bir tekniktir [37, 39].

Kiimeleme analizinde ilk asama, veri giris asamasidir. Verilerin,
kiimelemeye uygun bicimde girilmesi ile ilgili olan bu asamada uzakliklar matrisi
elde edilir. ikinci asama, kiimeleme tekniginin segilmesi ve uygulanmasidir. Son
asama ise sonu¢ asamast olup, bu asamada sonuglarin duyarliligi ve anlamlilig
incelenir. Sonuglarin uygun olmamasi durumunda (degiskenlerin uygun olmamast
ve/veya klime sayisinin dogru belirlenmemis olmasi nedeniyle) tekrar ikinci
asamaya doniilmektedir.

Kiimeleme analizinin genel amacinin yani sira asagidaki 6zel amaglar

icinde kiimeleme analizine bagvurulabilir:

e Gergek tiplerin (cinslerin-irklarin) belirlenmesi

e Model uydurmanin kolaylastirilmasi

¢ Gruplar i¢in 6n tahmin

¢ Hipotezlerin testi

e Veri yapisinin netlestirilmesi

e Veri indirgenmesi (veriler yerine kiimelerin degerlendirilmesi)

e Aykiri degerlerin (outliers) bulunmasi [39].

Hiyerarsik olmayan kiimeleme teknikleri basligi altinda bir¢cok teknikten

s0z edilmektedir. Bu tekniklerden en ¢ok kullanilan iki tanesi k-ortalama teknigi

45



ve en c¢ok olabilirlik teknigidir. Ancak, en ¢ok olabilirlik teknigi, teorik dayanagi
gliclii olmasmma ragmen uzun hesaplama siiresi gerektirdigi i¢in yaygin
kullanilmamaktadir [39].

K - Ortalamalar Teknigi: Bu teknikte bireyler, kiimeler i¢i kareler

toplam1 minimum olacak sekilde k kiimeye boliinmektedir. x,,X,,...,X, her biri p
degiskenli gozlem vektorleri, ¢ok boyutlu X uzayinda birer nokta iken, ayni
uzayda a,,,...,a,, her grup birey i¢in kiime merkezleri olarak se¢ildiginde,

2

(3.18)

X —a,

1 .
W =— Z min
n 1<j<k

kurali geregince bireyler en yakin kiimeye siniflandirilmaktadir. Bu teknigi dort

adimdan olusan isleyis algoritmasi ile ifade edersek,

1. 1lk k gdzlemin her biri bir gézlemli kiime olarak alinr.

2. Kalan n-k gbzlemin her biri, ortalamasi en yakin olan kiimeye atanir ve
her atamadan sonra kiime ortalamalar1 tekrar hesaplanir.

3. Tim gozlemlerin kiimelere atanmasi bittikten sonra, n gbzlemin son
bulunmus kiime ortalamalarina gére yeniden atamalar1 yapilir.

4. Bir onceki kiimelemeye gore son elde edilen kiimelemede kiimeler

arasi gozlem gecisi durana kadar ti¢lincii adim tekrarlanir [39].

2.5.2. Karar Agaclan

Karar agaclar1 siniflandirmada, kiimelemede ve kestirim gorevlerinde
kullanilan kestirimci modelleme teknigidir [16]. Karar agaclar1 siniflandirma
problemlerini, test verisinin 6zellikleri hakkinda dikkatle se¢ilmis bir dizi soruyu
sorarak ¢ozer. Agaglarin kokiinii olusturan ilk sorudan sonra, her diizey o asamada
sorulacak sorulardan olusturur ve her seferinde bir cevap alindiginda, kaydin sinif
etiketi hakkinda bir ¢ikarsamaya ulasilincaya kadar bir takip sorusu sorulur. Bir
soru serisi ve olasi cevaplart diiglimlerden ve yonlendirilmis uglardan olusan karar

agaclar1 hiyerarsik bir yapiya sahiptir [16, 20, 40].
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Karar agaglar ii¢ tip diiglime sahiptir:

1. Kok diigiim; gelen bir uca sahip olmayan ve sifir veya daha fazla
giden uca sahip olan bir diiglimdiir.

2. ¢ diigiim; her birine sadece bir ucun geldigi ve ¢ikan bir veya daha
fazla ucun oldugu digtimlerdir.

3. Yaprak (terminal) diigiim; her birine sadece bir ucun geldigi ve

¢ikan bir ucun olmadig diigiimlerdir [16, 40].

Karar agacinda, her yaprak diglimii sinif etiketine atanir. Kok ve diger i¢
diiglimleri igeren terminal olmayan diigiimler, farkli karakteristiklere sahip olan
kayitlar ayirmak i¢in test kosullarini tasir [16, 20, 40].

Karar agaci bir kez olusturuldugunda, siiflandirma, kok diigiimden
baslayarak test kosullar1 uygulanarak, sonuca gore uygun dal takip edilir. Bu
islem bir test kosulunun uygulandigi baska bir i¢ diigiime veya yaprak diigiime
gotiirtir. Eger yaprak diiglime ulasilmissa, yaprak diigiimle iligkilendirilmis sinif
etiketi kayda atanir. Boylece, kayit siniflandirilmis olur. Yaprak diigiimleri
kestirilmis nesne i¢in basarili bir tahmini temsil eder [16, 40].

Siniflandirma sonucunda, karar agaci Sekil 2.5’deki gibi, arastirma uzayini

yani N hacimli veri setini dikdortgen bolgelere ayirmis olur [16, 20].

Cinsiyet
=K =E
Boy Boy
< IWHI <1.5m >2.0m
Kisa Orta Uzun Kisa Orta Uzun

I I
1.3m 1.5m 1.8m 2.0m

Sekil 2.5. Bir Karar Agacinin yapisi ve veri setinin boliimlenmesi
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Karar agacini bir tanmmmni yapmak gerekirse; ¢, = {t,.,,,...,t, | iken

D= {tl,tz,...,th} veritabani verilmis olsun ve veritabani semas: A4,,4,,...,4,

ozelliklerini igersin. Ayrica C ={C,,C,,...,C, } smif seti verilmis olsun. Karar

>~ m

agaci, D ile iligkilendirilmis olan asagidaki 6zelliklere sahip bir agactir:

e Heri¢ diiglim bir 4, 6zelligi ile etiketlenir.

e Her atlama {istteki ile iliskilendirilmis 6zellige uygulanabilen karsilastirma
belirtimi ile etiketlenir.

e Her yaprak diigiim bir C; sinifiyla etiketlenir. [16]

Smiflandirma i¢in Karar Agaglarinin kullanilmasinin bir¢ok avantaji
vardir. Karar agaclarinin kullanim1 kolay ve etkindir. Yorumlanmasi kolay ve
anlagilabilir kurallar yaratilabilir. Bliylik veritabanlar i¢in 6l¢eklenebilirler ¢linkii
agacin boyutu veritabaninin boyutundan bagimsizdir. Veritabanindaki her kaydi
olusturan veri kiimesi agaclar vasitasiyla filtrelenmelidir. Bu islem, agacin
yiiksekligiyle orantili olarak, sabit olan bir zaman alir. Agaclar bircok 6zellige
sahip veri icin olusturulabilir. Ozellik degerlerinin dagilimi hakkindaki ve
ozelliklerin bagimsizlig1 hakkindaki varsayimlarindan bagimsizdir.

Karar Agaci algoritmalarinin dezavantajlar1 da vardir. Birincisi, siirekli
veriyi kolaylikla ele alamazlar. Bu o6zellik tanim kiimeleri (domain) ele
alinabilecek kategorilere bdoliinmelidir. Kullanilan yaklasim tanim kiimesini
(domain space) dikdortgen bolgelere bolmektir. Siniflandirma problemlerinin
timii bu tipte degildir. Kayip verinin islenmesi de zordur ¢iinkii agactaki dogru
dallar alinamaz. Karar Agaci egitim verisiyle olusturuldugundan, gereginden fazla
uydurma meydana gelebilir. Son olarak, veritabanindaki o6zellikler arasindaki
iligkiler Karar Agaci siireci tarafindan goz ard1 edilir [16, 20].

Karar agaci olusturmak ic¢in cok ¢esitli algoritmalar vardir. Aga¢ insasi
asamasini basit Karar Agaci insa algoritmasi ile agiklamak gerekirse, boliimlerin
yer alacagi agac ve c¢evresindeki diiglimlerin adlandirilmasinda kullanilacak olan
veritaban1 semasindaki 6zellikler ayirma (splitting) 6zellikleri olarak adlandirilir.

Agactaki atlamalarla (arc) etiketlendirilen karsilastirma belirtimleri (predicate)
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ayirma (splitting) karsilastirma belirtimleri olarak adlandirilir. Bu tekrarh
(recursive) algoritma, agaci, e8itim verisini inceleyerek yukaridan asagi bicimde
(fashion) insa eder. Baslangi¢ egitim verisini kullanarak, ilk 6nce “en iyi” ayirma
ozelligi secilir. Algoritmalar ayirma i¢in kullanilacak “en iyi 6zelligi” ve onun “en
iyi karsilastirma belirtim”lerini nasil belirledigine gore degisir. En iyi ayirma
ozelligi belirlendikten sonra diiglim ve atlamalar yaratilir ve agaca eklenir.
Algoritma tekrarli olarak her dallanma atlamasina (arc) yeni alt agaglar ekleyerek
devam eder. Algoritma bazi1 “durma o6l¢iit”lerine ulastiginda islemleri durdurur.
Yine, her algoritma agaci ne zaman durduracagini farkli bicimde belirler. Basit bir
yaklagim azaltilmis bir egitim setindeki kayitlar1 olusturan tiim veri setleri ayni
siifa ait olduklarinda durmak olacaktir. Bu sinif daha sonra yaratilmis yaprak
diigiimiiniin etiketlendirilmesinde kullanilir.

Karar agaci inga algoritmalarinin performansindaki temel faktorleri egitim
setinin biliyiikliigii ve en 1yi ayirma 6zelliginin nasil sec¢ildigidir. Cogu karar agaci
algoritmalarinin karsilastig1 konular sunlardir:

e Ayirma ozelliklerinin secilmesi: Ayirma oOzellikleri icin hangi
ozelliklerin kullanilacagi insa edilmis karar agacinin uygulanmasindaki
performansin1 etkiler (impact). Bazi ozellikler digerlerinden daha
iyidir. Ornegin, bir veritabaninda yer alan kaydin isim ozelligi
kesinlikle kullamilmamalidir. Ozelligin se¢imi, egitim setindeki verinin
incelenmesinin yaninda alan uzmanlarinin bilgilendirilmis girdisini de
gerektirir.

e Ayirma ozelliklerinin siralanmasi: Ozelliklerin secildigi sirada
onemlidir. Baz1 durumlarda birinci olarak secilen bir 6zellik, gereksiz
karsilastirmalar1 igerebileceginden, ikinci bir sefer incelenmeyi
gerektirebilir.

e Ayirmalar: Ozelliklerin siralanmasi ile iliskilendirilenler almacak
ayirmalarin sayisidir. Baz1 6zelliklerle birlikte, tanim kiimesi (domain)
kiictiktlir, dolayisiyla ayirmalarin sayist agik¢a tanim kiimesine
dayanir. Buna ragmen, eger tanim kiimesi stirekli ise veya ¢ok sayida

degere sahipse, kullanilacak ayirmalarin sayisi kolaylikla belirlenemez.
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e Agac yapisi: Smiflandirma icin agacin uygulanma performansini
iyilestirmek i¢in, en az seviyeye sahip dengelenmis bir agac arzu edilir.
Buna ragmen, bazi durumarda c¢ok yollu dallanmali daha karmasik
karsilastirmalara ihtiya¢ duyulabilir. Bazi algoritmalar sadece ikili
(binary) agaclar insa eder.

e Durma ol¢iitii: Agacin olusturulmasi, veri seti milkemmel bir sekilde
simiflandirildiginda  kesinlikle durur. Daha  bliylik  agaclarin
yaratilmasini 6nlemek i¢in daha 6nce durulmasinin arzu edilebilecegi
durumlar olabilir. Bu smiflandirmanin dogrulugu (accurcy) ve
performansi arasindaki bir alig veristir. Buna ilave olarak daha erken
durmak, gereginden fazla uyumu bertaraf etmek i¢inde uygulanabilir.

e Egitim verisi: Olusturulan karar agacinin yapis1 egitim verisine
bagimhidir. Eger egitim verisi ¢ok kiigiik ise, o zaman olusturulmus
aga¢c daha genel veriyle diizgiin calisacak kadar belirli (specific)
olmayabilir. Eger egitim verisi ¢ok biiyiik ise, o zaman yaratilan agag
gereginden fazla uyum gosterebilir.

e Budama: Aga¢ olusturulduktan sonra, simiflandirma asamasi
esnasinda agacin performansini iyilestirmek icin agacta bazi
degisikliklere ihtiya¢c duyulabilir. Budama asamasi daha 1iyi
performansa ulasabilmek icin, gereksiz (redundant) karsilagtirmalari

veya alt agaglar1 kaldirabilir.

Baz1 popiiler Karar Agaci teknikleri ID3, C4.5, C5.0, CART ve
Olgeklenebilir Karar Agaci Teknikleri olarak siralanabilir [16].

2.5.2.1. ID3 Algoritmasi

Karar agaclar1 kurmak i¢in ID3 teknigi bilgi teorisi lizerine kurulmustur ve
karsilagtirilmalarinin ~ beklenen sayisi minimize etmeye calisir. Baslatma
(induction) algoritmasimin temel fikri en fazla bilgiyi saglayan cevaplarin
sorusunu sormaktir. ID3’iin kullandig1 temel strateji ilk elde edilen en yiiksek
bilgiye sahip bolme 6zelliklerini segmektir. Bu 6zellik degeri ile iliskilendirilmis

bilginin miktar1 ortaya ¢ikma olasiligina iliskindir.
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Bilgiyi nitelemek i¢in kullanilan kavram entropidir. Entropi bir veri
setindeki diizensizligin veya rassalligin miktarini 6lgmek i¢in kullanilir.

Bir setteki tiim verinin tek bir smifa ait olmasi durumunda, diizensizlik
yoktur. Bu durumda entropi sifirdir. Karar agaci siniflandirmasinin amaci verilen
veri setini her bir final altkiimesindeki tiim elemanlarin ayni sinifa ait oldugu
altkiimelere tekrarlamali olarak ayirmaktir.

Sekil 2.6’da log(l/ p) [0, 1] araliginda p olasilig1 olarak gosterilir. Bu

stirprizin miktarin1 olasilig1 temel alarak sezgisel olarak gosterir. p =1 oldugunda

stirpriz yoktur. Bunun anlami eger bir olayin olasilig1 1 ise, olay ortaya ¢iktiginda,

stirpriz olmayacaktir. p sifira yaklastiginda ise, siirpriz artacaktir. Bol ve kesfet

yaklagimi karar agaclarindaki gibi kullanildiginda, bdliinme sonuglari toplami 1
olan ¢oklu olasiliklardir. Béliinmeyle iligkilendirilmis bilgiyi 6l¢mek igin, her iki
olayla iliskilendirilmis bilgi birlestirilebilmelidir. Oyle ki, boliinmeyle
iliskilendirilmis ortalama bilgiyi hesaplayabilmelidir. Bu iki deger birlikte
toplanarak ve her birinin ortaya ¢iktigindaki olasiligi hesaba katarak

gerceklestirilir.

I I I I
00 02 04 06 08 10

Sekil 2.6. log(1/ p)

Sekil 2.7°de bir olayin olasiliina dayanan beklenen bilgi olan plog(l/ p)

fonksiyonunu gosterir.
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Sekil 2.7. plog(l/p)

Iki olayla iliskilendirilmis beklenen bilgiyi belirlemek icin, bireysel
degerler toplamir. Bu fonksiyon plog(l/p)+(1- p)log(l/(1-p)) dir ve Sekil

2.8’de gosterilmistir. Buradaki onemli nokta maksimum bilgi iki olasiligin esit

olmas1 durumunda meydana gelir.

06T
05T
04T
031
02+

017,

00 t t t t -
00 02 04 06 08 10

Sekil 2.8. H(p,1- p)

Entropinin tanimu, z p; =1iken p,,p,,..., p, olasiliklar1 verildiginde,

s
i=l1

H(p,,py,....p,)=> p,log,(1/p,) (3.19)
-1

olarak tanimlanir. Olasiliklarin hepsi esit oldugunda maksimum degere ulasir.
Verilmis bir veritaban1 durumunda, D, H(D) o durumda bulunma (veya
bulunmama) miktarini bulur. Bu durum yeni s durumlarina boliindiiglinde

S = {Dl,Dz,...,DS}, bu durumlarin entropisine bakilir. ID3’te her adimda
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diizenleri en ¢ok bdlen durumu seger. Igindeki kayitlar1 olusturan tiim veri setleri
ayni sinifta olan bir veritabani durumu tamamen diizenlidir. ID3 bilgideki en
yiiksek kazanima sahip bélme 6zelligini seger. Kazanim boliinmeden 6nce dogru
bir smiflandirma yapmak i¢in ne kadar bilgiye ihtiya¢ duyulduguna karsi
boliinmeden sonra ne kadar bilgiye ihtiyag duyuldugu arasindaki fark olarak
tanimlanir. Ayirma en biiyiik miktar tarafindan ihtiyag duyulan bilgiyi
azaltmalidir. Bu bilgi orijinal veri setinin entropileri ve alt bdoliimlenmis veri
setlerinin her birinin entropilerinin agirlikli toplamlar1 arasindaki farklar
belirlenerek hesaplanir. Boliinmiis veri setlerinin entropilerine ilgili bolime
yerlestirilmis veri setinin parcasi ile agirlik verilir. ID3 algoritmas1 belirli bir

boliimiin kazanimini asagidaki formiil ile hesaplar:

Kazamm(D, S) = H(D)~- Z P(D,)H(D,) (3.20)

[16]

2.5.2.2. C4.5 Algoritmasi

Karar agac1 algoritmast C4.5 asagidaki yollarla ID3 algoritmasini
tyilestirir:

e Kayip Veri: Karar agac1 kuruldugunda, kayip veri basitce goz ardi
edilir. Oyle ki, kazamim oram sadece ilgilenilen 6zellik igin degere
sahip diger kayitlara bakilarak hesaplanir. Kayip 6zellik degerine sahip
bir kaydi siniflamak icin, o 6ge icin deger diger kayitlarin 6zellik
degerleri hakkinda ne bilindigine dayanarak kestirilebilir.

e Siirekli Veri: Temel fikir veriyi, egitim Orneginde ilgili 6ge ig¢in
bulunan 6zellik degerlerine dayanarak araliklara bélmektir.

e Budama: C4.5’te onerilen iki birincil budama stratejisi vardir:

1. Alt agagla yer degistirme ile eger yer degistirme orijinal agagtakine
yakin bir hata oraniyla sonuglaniyorsa yaprak diigiimii bir alt agac
ile yeri degistirilir.

2. Alt agag yiikseltme olarak adlandirilan bagka bir budama stratejisi

de, bir alt agac1 bu agacin en ¢ok kullanilan alt agaci ile degistirir.
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Burada bir alt aga¢ o anki konumundan agactaki daha yiiksek bir

konuma ytikseltilir. Yine, bu yerlestirme i¢in hata oranindaki artig

belirlenmelidir.
Kurallar: C4.5 karar agaclar1 ile veya karar agaglarindan yaratilmis
kurallarla simflandirmaya izin verir. Ilave olarak, karmasik kurallari
basitlestirmek igin bazi teknikler sunar. Bir yaklasim, eger egitim
setindeki tiim kayitlar 6zdes olarak isleniyorsa, kuralin sol tarafini
daha basit bir siiriimii ile degistirmektir. Bir “diger durum” tipindeki
kural eger diger baska kurallar uygulanmayacaksa ne yapilmasi
gerektigini gostermekte kullanilabilir.
Boliimleme: 1D3 yaklasimi ¢ok bolmeli 6zellikleri destekler (favors)
ve bu nedenle gereginden fazla uyuma neden olabilir. Ug noktada,
egitim setindeki her tuple i¢in benzersiz bir degere sahip bir 6zellik en
lyisi olacaktir ¢ilinkii her bolme i¢in tek bir tuple (ve bu yiizden tek
sinif) olacaktir. lyilestirme her bdlmenin en nemliligi hesaba katilarak
yapilabilir. Bu yaklagim Kazanimin aksine Kazanim oranini kullanir.

Kazanim orani;

Kazanmim(D, S)

e

Kazanim Orani(D, S) = (3.21)

ile tanimlanir.

Boliimleme amagclari i¢in, C4.5 ortalama kazanimindan daha biiyiigiinii
saglayan en biiyilkk Kazanim Oranini kullanir. Bu Kazanim Oranmin bir alt
kiimenin o alt kiimenin basladiginin hacmine yakin oldugu bdéliimlemelere karsi

carpik olmasi gergegini dengelemek i¢indir [16].

2.5.2.3. C5.0

C5.0 Clementine ve RuleCuest gibi ¢okca kullanilan bir¢ok veri
madenciligi paketinde kullanilan C4.5’in ticari sliriimiidiir. Biiyiik veritabanlarina

kars1 kullanimi hedeflenmistir. Karar agaci indiiklemesi C4.5’tekine yakindir,
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fakat kural olusturma farklidir. C4.5’ten farkli olarak, C5.0 ig¢in kullanilan kesin
algoritmalar ifsa edilmemistir. C5.0 kural olusturma i¢in iyilestirmeler igerir.
Sonuglar C5.0’in hafiza kullanimin1 %90 iyilestirdigini, C4.5’ten 5,7 kez ve 240
kez arasinda daha hizli ¢alistigini ve daha kesin kurallar tirettigini gostermektedir.

C5.0’in kesinligi icin temel bir iyilestirme arttirma (boosting) iizerinedir.
Arttirma farklt smiflandiricilart  birlestirmek i¢in bir yaklasimdir. Arttirma
normalde belli bir smiflandiriciyr ¢alistirmak i¢in aldigi zamani arttirirken,
kesinligi 1iyilestirir. Hata oraninin bazi veri setlerinde C4.5 ile bulunanin
yarisindan daha az oldugu gosterilmistir. Veri seti ¢ok fazla giiriiltiiye sahip
oldugunda arttirma her zaman yardimci olmamaktadir. Arttirma bir egitim
setinden ¢oklu egitim setleri yaratarak calisir. Egitim setindeki her nesneye bir
agirlikk atanir. Agirlik bu nesnenin smiflandirmadaki Onemini gosterir.
Siniflandirict kullanilan agirliklarin her kombinasyonu igin olusturulur. Boylece,
coklu smiflandiricilar fiilen olusturulur. C5.0 bir siniflandirma yaptiginda, her
siiflandirici bir oya (vote) atanir, oylama yapilir ve hedef tuple en ¢ok oya sahip

sinifa atanir [16].

2.5.2.4. Smiflandirma ve Regresyon Agaclar1 (CART)

Swiflandirma ve regresyon agaglar: (Classification and Regression Trees -
SRA) ikili karar agaclar1 yaratan bir tekniktir. ID3’teki gibi, en iyi bdlme
Ozelligini belirlemek i¢in entropi kullanilir. Her alt kategori i¢in bir ¢ocugun
olusturuldugu ID3’{lin aksine yalnizca iki tane ¢ocuk olusturulur. Béliimleme en
iyl bdlme noktasinin ne olacagi etrafinda gerceklestirilir. Her adimda, en iyi

boliimii belirlemek i¢in, en “iyi” tanimlamasinin
o(s/1)=2P,P, Y |P(C, 1,)- P(C, | 1] (3.22)
j=1

ile yapildig1, ayrintili bir arastirma kullanilir.
Bu formiil o anki diigiim ¢ ’de ve her olas1 bolimleme 6zelligi ve olciitii
s’de degerlendirilir. Burada L ve R agacgta o anki diiglimiin sag ve sol alt

agaclarini ifade etmek i¢in kullanilir. P, ve P, egitim setindeki bir kayit veri

kiimesinin agacin sol veya sag tarafinda olacaginin olasiligidir. Bu olasilik
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Alt agagtaki tuple'lar | Egitim setindeki tuple'lar ile tanimlanir. Esitlige sag dalin

alindig1 varsayildiginda P(Cj ]tL) veya P(Cj ]tR), kayd: olusturan veri
kimesinin C;smifinda olmasi ve sol veya sag alt agacta olma olasiligidir. Bu

olasilik |Alt agactaki j sinifinin ver kz'jmeleri| / Hedef diigiimdekiveri kiimeleri ile

tanimlanir. Her adimda, tiim olas1 6lciitlerden sadece bir tane 6l¢iit en iyi olarak
secilir.

SRA kullanilacak 6zelliklerin bir siralamasi igin zorlar. SRA eksik veriyi,
o Ozelligin boliimlenme iyiliginin hesaplanmasinda, g6z ardi ederek ele alir.
Agag, boliinmenin performansinin iyilesmesinin durmasi durumunda, biiylimesini
durdurur. Dikkat edilmesi gereken bir durumda, egitim verisi i¢in en iyisi
olmasina ragmen, gelecekte eklenecek olasi tim veri igin en iyisi

olmayabilecegidir. SRA algoritmasi bir budama stratejisine de sahiptir [16].

2.5.2.5. Ol¢eklendirilebilir Karar Agaci Teknikleri

SPRINT (Scalable PaRallelizable INduction of desicion Trees) algoritmasi
SRA tekniginin kullanilabilir ana hafizay1 dikkate almadan uygulanabilirligini
saglayarak olgeklendirilebilirlik konusundan bahseder. Buna ek olarak, kolaylikla
paralellestirilebilir. SPRINT’te en iyi boliimiin bulunmasi i¢in gini indeksi

kullanilir. D veritabani i¢in gini, p, D veritabanindaki C; smifinin frekansi iken,

gini(D)=1->"p’ (3.23)

ile tanimlanir. D’in D, ve D, alt kiimelerine boliimiiniin 1yiligi,

gini,, (D)=%(gini(Dl ))+”72(gmi(Dz ) (3.24)

ile tanimlanir. En iyi gini degerine sahip bolim secilir. Daha ©nceki
yaklagimlardan farkli olarak, SPRINT karar agacinin indiiklenmesi siireci
esnasinda verinin iyilik degerine gore siralanmasina ihtiyag duymaz. Sirekli
veriyle, boliim noktas1 egitim setinin her ardisik degerler ciftinin orta noktasi

olacak sekilde segilir.
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Veritaban1 6zelliklerini ilgilendiren metadata kiimesini saglayarak,
RainForest yaklasimi egitim setine ihtiya¢ duymadan bolme 6zelliginin se¢imine
izin verir. Karar agacinin her diigiimii i¢in, 6zellik — deger sinifi (attribute value
class — AVC label group) etiket grubu olarak adlandirilan bir tablo kullanilir.
Tablo bir ozellik icin siif basina girdilerin sayisin1 veya oOzellik deger
gruplanmasini Ozetler. Boylece, ozellik — deger smifi tablosu boliimleme
Ozelliklerinin belirlenmesi i¢in ihtiya¢ duyulan bilgiyi 6zetler. Tablonun boyutu
veritaban1t veya egitim setinin boyutuyla orantili degil, fakat aksine smif,
benzersiz 0zellik degerlerinin veya potansiyel bdliimleme 6zelliklerinin
sayilarinin ¢arpimiyla orantilidir. Boyuttaki bu indirgeme (biiyiik egitim setleri
icin) karar agaci indiikleme algoritmalarinin asir1 derecede biiyiik egitim setlerine
Ol¢ceklenebilmesine olanak saglar. Agac insasi agamasi esnasinda, egitim verisi
taranir, Ozellik — deger smifi kurulur ve en iyi bolimleme o6zelligi secilir.
Algoritma egitim setini bolerek ve bir sonraki diigiim i¢in 6zellik — deger simifini

olusturarak devam eder [16].

2.5.3. Birliktelik Kurallar:

Birliktelik kurallar1 veri madenciliginin temel tekniklerinden bir tanesidir
ve belki de yonlendirilmemis 6grenme sistemlerindeki yerel — Oriintii kesfinin en
yaygin seklidir. Bu teknik genellikle diger olaylarin meydana gelisi verildiginde
belirli bir olayin ortaya ¢ikisinin olasiliklarin1 veya meyillerinin 6l¢iilmesiyle
ilgilidir. Bu metodolojiler veritabanindaki tiim olas1 ilging Oriintiilere erigir. Bu
bakilmamis nokta birakmadigindan bir anlamda bir giictiir, fakat gii¢siizliik olarak
ta gortlebilir, ¢iinkii, kullanici biiyiik miktarda yeni bilgi altinda kolaylikla
ezilebilir ve yeni bilginin kullanilabilirlik analiz edilmesi zor ve zaman alicidir
[19, 20].

Baska bir iiriin satin alinirken bir {irliniin satin alinmasi birliktelik kuralini
tarif eder. Birliktelik kurallar1 pazarlamaya, reklamciliga, yer diizenlemeleri ve
stok kontroliine yardimci olmak i¢in siklikla perakende satis magazalari
tarafindan kullanilir. Perakendecilik sektoriinde direk uygulanabilirligi olmasina
ragmen, iletisim aglarindaki kusurlar1 kestirmek gibi farkli amagclar iginde
kullanilmistir. Birliktelik kurallar1 veri 6geleri arasindaki iligkileri gostermek i¢in

kullanilir. Ortaya cikartilmamis bu iliskiler, fonksiyonel bagimliliklarda oldugu
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gibi, verinin Oziinde degildir ve her hangi bir nedensellik tiiriinii veya iliskiyi
temsil etmez. Onun yerine, birliktelik kurallar1 6gelerin genel kullanimini belirler.
Icinde birliktelik kurali bulunabilecek bir veritabani, her kiimenin bir geler
kiimesi tagidig1, kaydi olusturan veri kiimesi olarak goriiliir.

Bir 6genin (veya Ogeler setinin) destegi, o 6genin (veya Ogelerin) ortaya

ciktig1 islemlerin yilizdesidir.

Tamm 1: [={I,1,,...,1,} ogeler seti ve ¢, ={l,,1,,....1,}, I, el

iken D= {tl,tz,...,tn} islemler veritabani verilsin, birliktelik
kurah X,Y c I 6ge kiimeleri olarak adlandirilan 6ge kiimeleri

ve X NY =0 iken, X = Y formunun gerektirmesidir.

Tamm 2: Bir birliktelik kurali X = Y i¢in destek (s) X UY igeren bir
veritabanindaki iglemlerin yiizdesidir.

Tamm 3: Bir birliktelik kurali X = Y icin giiven veya gii¢ (), X UY
iceren islemlerin sayisinin X tasiyan islemlerin sayisina
oranidir.  Genellikle tiim  gerekliliklerle  (implication)
ilgilenilmez. Burada 6nem, Tanim 2 ve Tanim 3’te tanimlanan
siklikla destek ve giiven olarak isimlendirilen iki ozellik ile

Olcilir.

Birliktelik kurallarmin se¢imi Tanim 4’te birliktelik kurali probleminin
taniminda agiklandigi gibi bu iki degere dayanir. Destek kuralin veritabaninda
hangi siklikla ortaya ¢iktigini 6lgerken, giiven kuralin giiciinii 6lger. Tipik olarak,
bliyiik giiven degerleri ve kiigiik bir destek degeri kullanilir. Destek kuralin
veritabaninin tiimiinde kag¢ kez ortaya ¢iktiginin yiizdesini gosterdiginden destek
icin kiiclik degerlere izin verilebilir. Birliktelik kuralinda 6nceki ortaya ¢iktiginda
bagli olan her zaman ortaya ¢ikar.

Tamm 4: [={,,1,,....1,} ogeler seti ve t,=1{I,.,1,,....1,}, I, €l
iken D ={,,t,,...,t,} islemler veritabani verilsin, birliktelik
kuralh problemi tim X =Y birliktelik kurallarinin bir

minimum destek ve giivenle tanimlamaktir. Bu degerler (s, )

probleme girdi olarak verilir.
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Birliktelik kural algoritmalariin etkinligi genellikle gereken veritabaninin

taranmasi sayisina ve sayilmasi gereken Oge setlerinin maksimum sayisina gore
incelenir [16].

2.5.3.1. Biiyiik Oge Setleri (Large Itemsets)

Birliktelik kurallar1 bulmak i¢in en uygun yaklagim problemi iki pargaya

bolmektir:

1. Tanim 5’te tanimlandig1 gibi biiylik 6ge seti bulmak

2. Sik 6ge setlerinden kurallar yaratmak
Bir 6ge seti / tiim 0geler setinin bir alt setidir.

Tamm 5: Biiyiik (s1k) 6ge seti ortaya ¢ikma sayisi s esiginin {lizerinde
olan bir 6ge setidir. Bliyiikk 6ge setlerinin tiimiinii gostermek

icin L ve belirli bir biiylik 6ge setini gostermek i¢in / gosterimi
kullanilir.
Biiytik 6ge seti bulunduktan sonra, herhangi ilgi c¢ekici iligski kurali,

X =7, bu sik 6ge setleri setinde X U Y ’a sahip olmalidir. Herhangi bir biiyiik

0ge setinin alt seti de biiyliktiir. Birliktelik kurali algoritmalarinda kullanilan
gosterimler Cizelge 2.9°daki gibidir.

Cizelge 2.9. Birliktelik kurali gosterimleri

Terim Tamm
D Islemler veritabani
Z; Veritaban1 D deki islem
Ky Destek
a Giliven
XY Oge setleri
X=>7Y Birliktelik kurali
L Biiyiik 6ge setleri seti
[ L °deki biiyiik 6ge seti
C Aday 6ge setleri seti
V4 Boliimlerin sayisi

Biiyilk 6ge setlerini bulmak genellikle oldukca basittir fakat c¢ok

maliyetlidir. Saf yaklagim herhangi bir islemde goriinen tiim 6ge setlerini saymak
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olacaktir. m hacimli bir 6geler seti verilmisken 2" alt set vardir. Bos setle
ilgilenilmeyeceginden, biiylik 6geler setinin potansiyel sayist 2" —1°dir. Bu
saymin patlarcasina biiylimesi nedeniyle, birliktelik kurali problemin, ¢ézmeye
davet siklikla tiim biiyiik 6ge setlerinin etkin bir sekilde nasil belirlenecegi gibi
goriiliir. Ornegin, m =5 icin potansiyel 6ge seti sayis1 31°dir. Bu say1 m =30
icin bu sayr 1.073.741.823 olmaktadir. Cogu birliktelik kurali algoritmasi
sayilacak 0ge seti sayisini indirgemenin akillica yollarina dayanir. Bu potansiyel
bliyiik 6ge setleri aday ve tiim sayilmis (potansiyel olarak biiyiik) 6ge setleri seti
aday oge seti (1) olarak adlandirilir. Birliktelik kurali algoritmalari i¢in kullanilan
bir performans 6l¢limii C’in hacmidir. Birliktelik kurali algoritmalar: tarafindan
cOziilecek baska bir problem sayma siireci esnasinda hangi veri yapisinin
kullanilacagidir. Tim biiylik 6ge setleri bulundugunda birliktelik kurallarinin

yaratilmasi basittir [16].

2.5.3.2. Apriori Algoritmasi

Apriori algoritmasi en iyi bilinen birliktelik kurali algoritmasidir ve ¢ogu
ticari Uriinlerde kullanilir. Biiyiik oge seti ozelligi olarak adlandirilan 6zellik
kullanilir: biiyiik 6ge setinin herhangi bir alt seti biiyiik olmalidir.

Biiyiik 6ge setlerinin asagi dogru kapali oldugu da ifade edilir ¢iinkii eger
bir 6ge seti minimum destek gerekliliklerini saglarsa, tiim alt setleri de saglar.
Bunun devrigine bakarak, eger bir 6ge setini kiiclik oldugu biliniyorsa, adaylar
gibi siiper setlerinin olusturulmasina gerek yoktur ciinkii onlarda kii¢iik olmalidir.

Bu 6zellik Sekil 2.9°da gosterilmistir.

ABC ABD ACD BCD

_
ABCD

Sekil 2.9 {A, B, C, D} i¢in 6ge setleri orgiisii (lattice)
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Apriori algoritmasinin temel fikri belirli bir hacimde aday 0ge setleri
olusturmak ve sonra eger bliyiik iseler bunlar1 gérmek i¢in veritabanini taramaktir.

i taramasi sirasinda, ¢ hacminin adaylari, C, sayilir. Sadece biiyiik olan adaylar
bir sonraki gegis icin adaylarin olusturulmasinda kullanilir. Oyle ki L, ler

C.,,’lerin yaratilmasi i¢in kullanilir. Bir 68e seti sadece eger tiim alt setleri de

i+1
bliyiikse bir aday olarak goriiliir. i+1 hacminin adaylarim1 yaratmak igin, bir
onceki geciste bulunan biiylik 6ge setlerinin birlesimleri yapilir.

Ik gecisten sonraki her gecis icin aday 6ge setleri yaratmak icin Apriori—
Gen olarak adlandirilan bir algoritma kullanilir. Tiim tek 68e setleri ilk geciste

aday olarak kullanilir. Burada onceki gegisin, L, |, biiyiik 6ge setleri seti adaylari

belirlemek i¢in kendisiyle birlesmistir. Her 6ge seti tiim 68eleri icermelidir fakat
birlestirilebilmeleri i¢in bir 6geleri ortak olmalidir.

Apriori algoritmas1 veritabaninin hafizada yerlesik oldugu varsayar.
Veritabani taramalarimin maksimum sayist en genis biiyiilk 68e setinin en
onemliliginden bir fazladir. Veritabani taramalarinin potansiyel biiyiikk sayisi

Apriori yaklasiminin bir zayifligidir [16].

2.5.3.3. Ornekleme Algoritmasi

Oge setlerinin biiyiik veritabanlarindaki etkin saymmina yardimei1 olmak
icin, veritabaninin orneklenmesi kullanilabilir. Orijinal 6rnekleme algoritmasi
veritabani taramalarinin sayisini en iyi durumda bir ve en kotii durumda ikiye
indirir. Veritaban1 O0rnegi hafizada yerlesik olabilecek sekilde cekilir. Sonra,
Apriori gibi, herhangi bir algoritma 6rnek icin biiyiik 6ge setlerinin bulunmasinda
kullanilabilir. Bunlar potansiyel biiyiik (PL) 6ge setleri olarak goriiliir ve tiim

veritabanini kullanarak sayilacak adaylar olarak kullanilir. ilave adaylar negatif
smmir (BD™) fonksiyonu Ornekten gelen biiyiik ©68e setlerine uygulanarak
belirlenir. O zaman adaylar setinin timi C = BD’(PL)UPL olur. Negatif sinif

fonksiyonu Apriori — Gen algoritmasinin bir genellestirmesidir. PL ’de olmayan,
fakat alt setlerinin tiimii PL’de olan minimal 6ge setleri seti olarak tanimlanir

[16].
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2.5.3.4. Boliimlendirme

Biiyiik 6ge setlerinin olusturulmasi icin islemler setinin boliimlenmesi
dayanan cesitli yaklasimlar sunulmustur. Bu durumda, D, D',D?,...,D” gibi
p tane boliime boliintir. Bolimleme biiyiik 6ge setlerinin bulunma performansini

bir¢ok yoldan iyilestirebilir:

e Biiylik 6ge seti 6zelliginin avantajini alarak, bir biiylik 6ge setinin
boliimlerden en az birinde biiyiik olmasi gerektigi bilinmektedir.

e Boliimleme algoritmalar1 kisith ana hafizaya daha iyi adapte olabilir.
Buna ek olarak, boliim basina sayilacak O6ge seti sayisinin tim
veritabani iyi ihtiya¢ duyulandan daha az olabilecegi beklenebilir.

e Boliimleme kullanarak, her bir bolimiin ayr1 bir makine tarafindan ele
almabilecegi, paralel ve/veya dagitilmis algoritmalar kolaylikla
yaratilabilir.

e Birliktelik kurlarinin artimli yaratimlari veritabaninin o anki durumunu
bir boliim olarak ve yeni girdileri ikinci bir bolim gibi ele alarak

uygulanmasi daha kolay olabilir.

Temel boliimleme algoritmalar1 veritabani taramalarinin taramalarini ikiye
indirir ve veritabanini, her biri ana hafizaya yerlestirilebilecek sekilde boliimlere
boler. Veritabanini tararken, veritabaninin o boliimii hafiza getirir ve o boliimdeki
Ogeleri tek basina tarar. Birinci veritabani taramasi esnasinda, algoritma her
boliimdeki tiim biiylik 68e setlerini bulur. Bu amacgla herhangi bir algoritma
kullanilabilmesine ragmen, orijinal sunum, Apriori gibi, seviyeye bagh
algoritmalar kullanildigin1 varsayar. Burada L', D' boliimiinden biiyiik 6ge setini
temsil eder. Ikinci tarama esnasinda, sadece en az bir boliimde biiyiik olan 6ge
setleri adaylar olarak kullanilir ve tiim veritabaninda da biiytlik olup olmadiklarin

belirlemek i¢in sayilirlar [16].

2.5.4. Yapay Sinir Aglarn
Bir sinir agi, isminin de ifade ettigi gibi, tek yonde sinyal gonderen
baglantilarla baglanmis bir¢ok diiglimden olusan bir ag yapisidir. Her diigim bir

islem birimini temsil eder ve diiglimler arasindaki baglantilar baglanmis diigiimler
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arasindaki nedensel iligkiyi belirler. Tiim diigtimler, bu diiglimlerin ¢iktilarinin bu
diiglimlere mahsus olan degistirilebilir parametrelere bagli oldugu anlaminda,
uyarlanabilirdir.

Bir yapay sinir aginin en basit bileseni yapay nérondur. Yapay néron bir
yapay sinir ag1 operasyonuna temel olan bilgi islem birimidir. Bir yapay noron

modeli Sekil 2.10°daki gibidir.

X1

Wii k. yapay noron

X2

Xm

Sekil 2.10 Yapay néron modeli

Bu bilesen ii¢ temel 6geden olusur. Bunlardan ilki, her birinin bir agirlik
veya gic w, ile karakterize edildigi farkli x, girdilerden (veya sinaps)
baglantilar setidir. 11k indis sorgudaki néronu isaret eder ve ikinci indis ise
agirh@in ilgilendigi sinapsin girdisini gosterir. Genelde, bir yapay ndronun
agirliklart pozitif sayilarn icerdigi kadar negatif sayilari da iceren bir aralikta
olabilir. Tkinci 6ge, bagh oldugu sinaptik w,, giigleri ile agirlik verilmis x, girdi
sinyallerini toplayan toplayicidir. Burada tanimlanan operasyon bir dogrusal
birlestirici meydana getirir. Uglincii ve son temel 6ge ise, bir ndronun y,
ciktisinin genligini simirlandiran f° aktivasyon fonksiyonudur. Sekil 2.10°da da

goriildiigii gibi yapay néron modelinde bir de disaridan uygulanan b, sapmasi yer

almaktadir. Bu sapma aktivasyon fonksiyonunun pozitif veya negatif olmasina
gore ag girdisini arttirma veya azaltma etkisine sahiptir.

Yapay noron, dogal néronun soyut bir modelidir. Bir¢ok x,,i=1,2,...,m
girdisi vardir. Her bir x; girdisi, k yapay sinir agindaki verilmis bir ndronun

indisi iken, ilgili agirhk w, ile ¢arpilir. Agirliklar dogal ndrondaki biyolojik
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sinaptik gligleri taklit eder. Yapay sinir aglari literatliriinde, i=1,2,...,m i¢in
x;w, carpimlarimin agirlikli toplamlar ag olarak gdsterilir.
net,=x,w, +x,w, +...+x,w, +b, (3.25)

w,, =b, ve varsayilan girdi x, =1 i¢in benimsenmis gosterimi kullanarak, ag

toplaminin yeni diizenli bir versiyonu asagidaki gibi olacaktir.

m
net,= x,w, + x,w; + X,W, +...+x,w, = inwki (3.26)
i=1

Aym toplam X ={x,, x,, X,,..., X,,} ve W={w,, W, Weyser0, Wy, |

iken, vektor gdsterimde iki m — boyutlu vektoriin ¢arpimi olarak ta gosterilebilir.
net, =X-W (3.27)

Son olarak yapay ndron, y, c¢iktisini net, degerinin kesin bir fonksiyonu olarak

hesaplar.

v, = flnet,) (3.28)

Burada f aktivasyon fonksiyonu olarak adlandirilir ve ¢esitli formlarda
tanimlanabilir. Yaygin olarak kullanilan bazi aktivasyon fonksiyonlar1 Cizelge

2.10°da verilmistir [20].
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Cizelge 2.10 Yaygin Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon Fonksiyonu

Girdi — Cikt1 iliskisi

Grafik

1, net=>0
Hard Limit y=

0, net<0

1, net=>0
Simetrik Hard Limit y=

-1, net<0
Dogrusal Yy =net

1, net>1
Doyuran Dogrusal y =< net

0, net<0

1, net>1

Simetrik Doyuran Dogrusal

y=<net, —1<net <1
-1, net <-1

Log — Sigmoid

y=1/(l+e")

Hiperbolik Tanjant Sigmoid

y:(enet —e™™ )/(enet +e—net)
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2.5.5. Genetik Algoritma

GENETIK algoritmalar dogal secim ve evrimsel siirece siki sikiya bagl
olmayan bicim bagimsiz, stokastik optimizasyon metotlaridir. Ik defa 1975
yilinda Michigan Universitesi'nde John Holland tarafindan &nerilmis ve
arastirilmistir. Genetik algoritmalar parametre veya ¢6ziim uzayindaki her bir
noktayr kromozom olarak adlandirilan ikili dizgilere dondiiriir. n — boyutlu
uzaydaki bu noktalar, diger veri madenciligi metotlarindaki gibi egitim ve test igin
onceden verilen veri setleri gibi degildirler. Genetik algoritmalardaki n — boyutlu
noktalar seti bir genetik algoritma pargasidir ve optimizasyon silirecinde
tekrarlanarak tiretilirler. Her nokta veya ikili dizge ¢6ziilecek probleme potansiyel
bir ¢oziimii gosterir. Genetik algoritmalarda, optimizasyon probleminin karar
degiskenleri dogal genetik sistemlerdeki kromozomlara benzer olan bir veya daha
cok dizgi yapisiyla kodlanir. Kodlama dizgileri genlere benzer olan 6zelliklerden
olusur. Ozellikler her bir dzelligin kendi pozisyonuna (konumuna) ve kesin bir
alel degerine sahip iken, Onerilen kodlama metoduyla uyum saglayan, dizgede
farkli konumlardadir. Kromozomlardaki dizge yapilar1 daha iyi alternatif
¢Oziimler iiretmek i¢in dogal evrim siirecine benzer farkli operasyonlar1 gézden
gecirir.  Yeni kromozomlarin kalitesi, optimizasyon problemi i¢in amag
fonksiyonu olarak diisiiniilebilen “uygunluk” degerine dayanarak tahmin edilir.
Dogal evrim ve genetik algoritma kavramlar1 arasindaki temel iligkiler Cizelge

2.11teki gibidir [20].

Cizelge 2.11. Genetik algoritmalardaki temel kavramlar

Dogal Evrimdeki Kavram | Genetik Algoritmalardaki Kavram
Kromozom Dizge

Gen Dizgedeki dzellikler

Lokus Dizgedeki pozisyon

Alel Pozisyon degeri (genellikle 0 veya 1)
Genotip Dizge yapisi

Fenotip Karakteristikler seti (6zellikler)

Genetik algoritmalarin 6zellikle kullanigh oldugu tipik durumlar analitik
metotlarin iyi ¢aligmadiglt zor optimizasyon durumlaridir. Genetik algoritmalar
kablo dagitimi, zaman ¢izelgelemesi, uyarlamali kontrol, oyun oynama, tagima
problemleri, seyahat eden satis elemani problemleri, veritabani sorgulama

optimizasyonu, makine 0grenme, robotbilimi, liretim planlama, ekonomi, zaman
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serisi analizi, Oriinti tanimlama gibi optimizasyon problemlerinde ve
siniflandirma, kiimeleme, birliktelik kurallar1 olusturulmasini igeren ¢ogu
problemin ¢oziilmesinde olduk¢a basarili bir bicimde uygulanmistir [16, 41, 42].
Son yillarda, optimizasyonunu Onemi daha ileri diizeyde biiylimiistiir ¢iinki
bir¢ok onemli genis Olgekli, tiimlesik — optimizasyon problemleri ve son derece
kisith mithendislik problemleri sadece yaklasik olarak ¢oziilebilmektedir. Genetik
algoritmalar bu tip karmasik problemleri hedefler. Olasilikli algoritmalar sinifina
aittirler, yinede yonlendirilmis ve stokastik aragtirma 6gelerini birlestirdiklerinden
rassal algoritmalardan ¢ok farklidirlar. Genetik temelli arama metotlarinin 6nemli
baska bir ozelligi de diger tiim metotlar arastirma uzaymin bir tek noktasini
islerken, potansiyel ¢oziimler toplulugu saglamalaridir. Bu 6zellikleri nedeniyle,
genetik algoritmalar var olan ydnlendirilmis arama metotlarindan ¢ok daha
istikrarlidirlar (robust).

Genetik algoritmalar fonksiyonel bicimlere bagimli olmamalar1 ve

asagidaki karakteristiklere sahip olmalarindan dolay1 popiilerdir:

1. Islemlerini olduk¢a fazla hizlandirmak igin paralel — isleme
makinelerine tatbik edilebilen paralel — arama prosediirleridir.

2. Genetik algoritmalar siirekli veya kesikli problemlerinin her ikisine
de uygulanabilirdir.

3. Genetik algoritmalar stokastiktir ve g¢ogu tatbiki, optimizasyon
uygulamasinda ka¢inilmaz sekilde var olan, yerel minimumda
tuzaga diisme olasilig1 daha azdir.

4. Genetik algoritmalarin esnekligi karmasik modellerdeki yap1 ve

parametre tanimlamasinin her ikisini de saglar [20].
Genetik algoritmalar1 kullanmanin temel avantaji paralellestirilebilir
olmalaridir. Fakat kullanimlarinin birgok dezavantaji da vardir. Bu dezavantajlar

asagidaki gibi siralanabilir:

1. Genetik algoritmalarin anlasilmasi ve son kullaniciya agiklanmasi

zordur.
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2. Problemin soyutlanmasi ve bireyleri (6geleri) temsil etmesi ic¢in
kullanilacak metodu tanimlamak oldukc¢a zordur.

3. Eniyi uyum fonksiyonunun belirlenmesi zordur.

4. Caprazlama ve mutasyonun nasil yapilacaginin belirlenmesi zordur

[16].

2.5.6. Bulanik Kiimeler ve Bulanik Mantik

Simdiye kadar sunulan yaklagimlar verinin kesin (precise) oldugunu
varsayar. Oyle ki, daha ileri analiz igin tami tamina dl¢iimlerin ele alindigim
varsayar. Tarihsel olarak, klasik matematikte diisilintildiigii gibi, insanoglu
genellikle nesnelerin ve olaylarin kesin ve keskin (crisp) tanimlarmin pesinden
kosar. Bu kesinlik olgunun niimerik veya kategorik degerler ile ifade edilmesi
yoluyla basarilir. Fakat hepsinde olmasa da, ger¢ek diinya senaryolarinin ¢ogunda
tamamen kesin degerlere higbir zaman sahip olunamayacaktir. Her zaman bir
diizensizlik derecesi olacaktir. Buna ragmen, klasik matematik bu bulaniklik
nedeniyle 6nemli zorluklarla karsilasacaktir. Cogu ger¢ek diinya durumlarinda,
keskinlik (crispness) ve kesinlik basitlestirme ve ideallestirme iken bulaniklik
gercekliktir denebilir. Bulaniklik ile kesinlik arasindaki kutuplasma modern bilgi
isleme sistemlerinin gelisimindeki oldukca dikkat c¢ekici bir c¢eliskidir. Zithig1
¢Ozmek i¢in etkin bir ara¢ bulanik kiime teorisidir [20].

Bulanik mantik, temelde ¢cok degerli mantik, olasilik kurami1 ve yapay zeka
alanlar tizerine oturtturulmus bir kavramdir.

Bulanik mantik, incelenen olaym ¢ok karmasik olmasi ve bununla ilgili
yeterli bilginin bulunmamasi durumunda kisilerin goriis ve deger yargilarina yer
verilmesine ihtiya¢ gosteren durumlarda gecerli olmaktadir. Belirsizlik anlamina
gelen bulanik mantik bu prensipten yola ¢ikarak kesin olmayan bir bilgiyi basit ve
kullanigh bir hale getirmektedir

Genel 6zellikleriyle bulanik mantik ifade edilmek istenirse,

¢ Bulanik mantikta kesin degerlere dayanan diisiinme yerine yaklasik
diistinme kullanilmaktadir.
e Bulanik mantikta her sey [0,1] araliginda belirli bir derece ile

gosterilmektedir.
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e Bulanik mantikta bilgi biiytik, kiigiik, cok az gibi dilsel ifadeler
seklindedir.

e Bulanik ¢ikarim islemi dilsel ifadeler arasinda tanimlanan kurallar
ile yapilmaktadir.

e Her mantiksal sistem bulanik olarak ifade edilebilmektedir.

¢ Bulanik mantik matematiksel modeli ¢ok zor elde edilen sistemler
icin olduk¢a uygun olmaktadir.

e Bulanik mantik tam olarak bilinmeyen veya eksik girilen bilgilere

gore islem yapma yetenegine sahiptir.

S6z konusu kavramin temelini bulanik kiime kurami olusturmaktadir. Bu
kavrama hayattan kesin olmayan bir drnek verecek olursak, sicak ve soguk gibi
kesin ifadelerin arasinda kalan “az soguk™ veya “soguga yakin” gibi belirsizlikleri
matematiksel olarak ifade etmede kullanilan bir teoremdir. Geleneksel mantik
anlayisinda oldugu gibi bulanik kiime kuraminda da (1) ve (0) degerleri vardir
ancak bulanik mantik bu degerlerin yani sira, ara degerleri de kullanmaktadir.
Bulanik kiime kuraminin temellerini 1965 yilinda Azerbaycanli matematik¢i Prof
Dr. Lotfi A.Zadeh olusturmustur.

Bulanik kiime teorisinde, bulamik kiimeleri iceren bir evrensel kiime
icerisindeki elemanlarin iyelik gecisi dereceli olmaktadir. Eger bir eleman
herhangi bir kiimeye ait olacaksa, o elemanin o kiimeye ait olma derecesi de s6z
konusu olmaktadir. Bu derecelendirme bulanik kiimelerin sinirlarina belirsizlik
ozelligini katmaktadir. Bu sebeple bir elemanin bu kiimeye aitligi belirsizligini
O0l¢meye yarayan bir fonksiyonla tanimlanabilmektedir. S6z konusu fonksiyon
evrensel kiimenin elemanlarini belirli bir araliktaki reel sayilara karsilik getirerek
elemanlar arasindaki derecelendirmeyi gergeklestirmektedir. Kiime igerisinde
degiskenlerin aldig1 yiliksek degerler de {iyelik derecesinin yiiksekligini
gostermektedir. Buradaki fonksiyon iyelik fonksiyonu ve bu fonksiyonun
olusturdugu kiime de “Bulanik Kiime” olarak ifade edilebilmektedir. Bulanik bir
A kiimesini asagidaki sekilde ifade etmek miimkiin olmaktadir:

X bos olmayan bir kiime olmak tizere; X’ deki bir bulanik A kiimesi

VxeXigin ; u, (x):X—[0,1]
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olarak ifade edilebilmektedir. Burada g, (x)’e, bulamk kiimeye karsilik gelen
tiyelik fonksiyonu adi verilmektedir. z, (x); A kiimesinin elemanlarinin istenilen

ozelligi hangi dl¢iide sagladiginin ifadesi olmaktadir.

Bulanik kiimeler {izerine kurulan matematiksel yapi, klasik matematikten
daha fazla agiklayic1 bir giice sahip olmasmma karsin bulanik kiimelerin
kullanilabilirligi, uygulama alanlarinda ortaya ¢ikan kavramlar i¢in uygun iiyelik
fonksiyonlarinin belirlenebilmesine bagli olmaktadir.

Bulanik bir kiimeyi ifade etmede {iyelik fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Bu
sebeple iiyelik fonksiyonlarinin sekilleri ve bu fonksiyonlarin gelistirilmesi
bulanik kiime teorisi i¢inde 6nemli bir yer tutmaktadir.

Bulanik kiime teorisinde tiyelik fonksiyonlarinin deger araligi daha once
de belirtildigi iizere [0,1] aralig1 olmaktadir. Iste bir bulanik kiimenin elemanlarini
bu araliktaki bir sayiya karsilik getiren fonksiyon da “liyelik fonksiyonu” olarak
adlandirilmaktadir. Bagka bir tanimla ifade etmek gerekirse, 0 ile 1 arasindaki
degisimin her bir 6ge icin degeri iliyelik derecesi olarak adlandirilirken, iyelik
derecelerinin bir alt kiime icindeki degisimleri ise liyelik fonksiyonu olarak
adlandirilmaktadir. Boylece iiyelik fonksiyonu altinda toplanan 6geler 6nem
derecelerine gore birer iiyelik derecesine sahip olmaktadirlar.

Kiime kavrami kesikli ve siirekli kiimeler olarak ikiye ayrilabilmekteydi.
Gerek kesikli gerekse siirekli kiimelerde bulunan elemanlarin o kiimeye olan
iiyelik derecelerinin [0,1] araliginda belirlenmesi ile de her iki kiimede bulanik
kesikli kiime veya bulanik siirekli kiime haline gelebilmektedir. Herhangi bir
elemanin, hem kesikli bulanik kiimeye hem de siirekli bir bulanik kiimeye “iiyelik
derecesi” soz konusu olmaktadir. Ve bir x degeri icin bir lyelik derecesi
atanabilmektedir. Kesikli verilerde degerler kiimesinin her bir elemani i¢in ayr1
ayr1 iyelik derecesi atanirken, degerler kiimesi siirekli oldugunda ise iiyelik
dereceleri x degerlerine bagli olarak f(x) gibi bir fonksiyon halini
alabilmektedirler.

Klasik kiimelerin iiyelik fonksiyonlart ya bir nokta ya da bir dogru
seklinde iken bulanik kiimelerin iiyelik fonksiyonlar1 nokta veya dogru olabildigi

gibi dogrusal veya egrisel bir fonksiyon seklinde de olabilmektedir. Klasik
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kiimelerin tiyelik fonksiyonlar1 arasinda bir gegis bolgesi s6z konusu degilken,
bulanik kiimelerin liyelik fonksiyonlari icice gecebilmektedir. Uygulanacak iiyelik
fonksiyonlarinin se¢imi, uygulayacak olan kisi tarafindan bulanik kiime
elemanlarimin bulanik kiimeye aitlik derecesine gore belirlenebilmektedir. Bagka
bir ifadeyle iiyelik fonksiyonunun tiiriinii uygulayacak olan kiginin goriisii
belirleyebilmektedir.

Uygulamalarda tiyelik fonksiyonlar1 denetlenen siirecin 6zelliklerine gore
en ¢ok kullanilan fonksiyonlar olan, Uggen iiyelik fonksiyonu, Yamuk iiyelik
fonksiyonu, Gauss iiyelik fonksiyonu ve Genellestirilmis Bell iiyelik fonksiyonu

olarak karsimiza ¢ikabilmektedir [43].

2.5.6.1. Ucgen Uyelik Fonksiyonu

Uggen iiyelik fonksiyonu, bulanik mantikta hem giris (input) hem de ¢ikis
(output) parametrelerini tanimlamak i¢in kullanilabilmektedir ve {a,b,c} olmak
lizere ili¢ parametre ile Ozellestirilmistir. S6z konusu iiyelik fonksiyonunun

denklemi ise,

0 ,x<a
4 ,a<x<h
u,(x) =tiggen(x;a,b,c) = b-a (3.29)
- ,b<x<c
c—b
0 ,c<x

seklinde ifade edilmektedir [20, 43].

2.5.6.2. Yamuk Uyelik Fonksiyonu

Yamuk iiyelik fonksiyonu, tiggen iiyelik fonksiyonu gibi hem giris hem de
cikis parametrelerini tanimlamak i¢in kullanilabilmektedir. {a,b,c,d} olmak {izere

dort parametre ile 6zellestirilmistir. Yamuk iiyelik fonksiyonunun denklemi ise,
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0 ,x<a
Al ,a<x<bh
b—a
M, (x) = yamuk(x;a,b,c,d) =1 ,b<x<c (3.30)
d-x ,c<x<d
d—-c
0 ,d<x

seklinde ifade edilmektedir [20, 43].

2.5.6.3. Gauss Uyelik Fonksiyonu

Gauss tiyelik fonksiyonu, {c,o } gibi iki parametre ile Ozellestirilmistir.
Denetlenecek olan siireglerde hem giris hem de ¢ikis parametrelerini tanimlamak

icin kullanilabilmektedir. Gauss iiyelik fonksiyonunun ifadesi ise,

1 x—c)?
M, (x) = gauss(x;c,0) = ez[ ? ) (3.31)
seklindedir [20], [43].

2.5.6.4. Genellestirilmis Bell Uyelik Fonksiyonu

Genellestirilmis  Bell iyelik fonksiyonu ise, bulamik mantik
uygulamalarinda hem giris hem de c¢ikis parametrelerini tanimlamak igin
kullanilabilmektedir. {a,b,c} olmak {izere {i¢ parametre ile Ozellestirilmistir.
Genellestirilmis Bell tiyelik fonksiyonu “Cauchy dagiliminin” genellestirilmis hali
oldugundan “Cauchy iiyelik fonksiyonu” olarak da adlandirilmaktadir. Bell tiyelik
fonksiyonunun denklemi ise,

U, (x) = Bell(x;a,b,c) = (3.32)

seklinde ifade edilmektedir [23, 43].
S6z konusu dagilimda a sekil parametresi olup fonksiyonun seklinin
degismesini gerceklestirirken, ¢ konum parametresi olup fonksiyonun merkezini

belirlemekte ve b parametresi ise a parametresi ile birlikte degismektedir.
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Dagilimda b parametresi geg¢is noktalarini a parametresiyle birlikte kontrol

etmektedir. Bu parametreler degistiginde dagilim da bu parametrelere bagli olarak

degismektedir. Sekil 2.11°de [a,b,c] parametrelerinin degisiminden fonksiyonun

nasil etkilendigine iligkin grafiksel gosterimlere yer verilmistir:

'a’ Degisim

0.8
0.6
0.4
0.2} .-

1 -

08 ¥ - . A

0.6 ] : \

04 /

02t .,/

1
0.8
0.6
04
0.2

)
=10 -5 0

5

'b' Degisim

0
10 -10

-5 0 5 10

Sekil 2.11 Genellestirilmis Bell tiyelik fonksiyonunun parametre degisimleri

Uggen iiyelik fonksiyonun, yamuk iiyelik fonksiyonun, Gauss iiyelik

fonksiyonun ve Genellestirilmis Bell iiyelik fonksiyonunun sekilleri Sekil 2.12°de

gosterildigi gibidir [20, 43].
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Sekil 2.12. Ucgen, Yamuk, Gauss ve Genellestirilmis Bell Uyelik fonksiyonlar1
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3. PORTFOY, PORTFOY YONETIMI VE ES iSLEM STRATEJISI

Finansal piyasalar bir ekonomide fon fazlasi veren birimlerle, fon agig1
veren birimleri bir araya getiren, koprii gorevi goéren piyasalardir. Finansal
piyasalar, fon fazlasi verenler yani tasarrufcular, fon a¢ig1 verenler yani
yatirimeilar, finansal araci kurumlar ile idari ve hukuki diizenden olusur. Finansal
piyasalar1 bir¢ok ag¢idan smniflandirmak miimkiin olmakla birlikte en ¢ok
kullanilan siniflandirma bi¢imi para ve sermaye piyasalar1 seklinde olanidir. Para
piyasalar1 kisa vadeli fon arz ve talebinin bulustugu piyasalardir.

Sermaye piyasalar1 ise uzun vadeli fon fazlasi olanlarla yatirim projelerini
gerceklestirmek isteyen ve uzun vadeli fon agigi bulunanlar1 bir araya getiren
piyasalardir. Sermaye piyasalar1 tasarruflar1 etkin, verimli ve karli yatirim
alanlarina yonlendirdikleri i¢in ekonomik kalkinmay1 ya da biiylimeyi hizlandirict
bir isleve sahip olmalar1 yaninda, sanayiye ucuz maliyetli fon saglarken, tasarruf
sahiplerine de yliksek kazang saglayabilmektedirler.

Tasarruf sahipleri ise sahip olduklar1 varliklarin toplam getirilerini, risk
faktorlerini de dikkate alarak yiiksek tutmayi amaglar. Bu yolla tasarruf sahipleri,
hisse senedi, tahvil gibi menkul kiymetlere yatirim yaparlar.

Tasarruf sahiplerinin birikimlerinin sermaye piyasalarinda
degerlendirilmesine baglanmasi ile birlikte, portfdy ve portfoy yonetimi ile ilgili

konular 6nem kazanmaya baglamistir [44, 45, 46].

3.1. Portfoy Kavram

Portfoy, belirli amaglar1 gergeklestirmek icin yatirim yapilan, agirlikli
olarak hisse senedi, tahvil gibi ¢esitli menkul kiymetlerden olusan ve bu menkul
kiymetler arasinda bir iligki oldugundan, kendine 6z, olgiilebilir nitelikleri olan
finansal bir varlik grubudur.

Sermaye piyasalarinda yatirnrm amaciyla, degisik menkul kiymetlerden
veya yatirim araglarindan, ¢ok sayida portfoy olusturulabilir. Hisse senedi ve
tahvil gibi geleneksel menkul kiymetler temel alindiginda ii¢ farkli portféyden soz
edilebilir: Yalniz tahvillerden bir portfdy olusturulabilecegi gibi, yalniz hisse

senetlerinden bir portfdy olusturulabilir. Ancak, yatirimcilarin en ¢ok arzuladigi
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portfoyler karma portféylerdir. Bunun yani sira, diger yatirim araglarindan olusan
portfoylerden de s6z etmek miimkiindiir [44].

Tamamen tahvillerden olusan portfoyler, anaparanin giivenini onde
tutan, yani risk almayi sevmeyen, piyasayr izlemekte giigliik ¢eken tasarruf
sahiplerinin tercih ettikleri portfoylerdir. Degisik sirket ve devlet tahvilleri ile
birlikte hazine bonolarindan olusturulan portfoy, sahip oldugu diisiik risk oraninin
yaninda kisith bir gelir saglar. Saglam bir yatirnm tiirii olabilecegi i¢in, bu tiir
portfoylerin ekonominin durgunluk dénemlerinde olusturulmasinda yarar vardir.
Ote yandan, degisik vadelerden olusan tahvil portfdyii ile yatirimei bazi risklerden
de kendini korumus olur.

Hisse senetleri, tahvil ve tiirev iiriinlerden olusan portfoyler, en cok
kullanilan portfoy tiirtidiir. Ekonominin i¢inde bulundugu duruma gore, anapara,
belli oranlarda hisse senedi, tahvil ve tiirev iiriinler arasinda paylastirilir. Bu
sekilde emniyet ve karlilik unsurlarinin birlestirilmesiyle, dengeli bir portfoy
olusturulmaya ¢alisilir.

Bilindigi gibi, ekonomideki gelismeler zaman igerisinde farklilik gosterir.
Piyasadaki egilim ve geligsmeler, zaman zaman hisse senetlerine veya tahvillere
agirhk verilmesini gerektirebilir. Sermaye piyasasi, ekonominin aynasi
oldugundan, genelde ekonominin durgun oldugu dénemlerde, tahvil piyasasinda
bir canlanma, ekonominin canlandig1 donemlerde ise, hisse senedi piyasasinda bir
hareketlilik goriiliir. Bu 6zelliklerden dolayi, portfyii hisse senedi, tahvil ve tiirev
iirlinlerden olusturan portfoy sahipleri, portfoylerini kii¢iik operasyonlarla genel
ekonomiye kolayca uyum saglayacak sekilde diizenleyerek, zarar etmemeye
calisirlar.

Tamami hisse senetlerinden olusan portfoylerin diger portfoy
tiirlerinden ayrilan yani, bir ka¢ farkli yatirnm aracini degil de yalnmizca hisse
senetlerini kapsamasidir. Hisse senetlerinden bir portfdy olusturmaya calisan
yatirimeinin, elindeki segceneklerinin sinirsiz oldugu diisiiniilebilir.

Bu tiir portfoylerde her tiirlii risk diizeyine uygun yatirnm yapmak
miimkiindiir. Hisse senetlerinden olusan portfoylerde yatirimci tipinin portfoy

olusturma kararina biiyiik etkisi vardir [44].
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3.2. Portfoy Yonetimi

Dinamik ekonomilerde zamanla ekonomik kosullar degisebilmektedir;
Menkul kiymetlere yatirnm yapan yatirimcinin portfoylinden bazi kiymetleri
cikarip satmasi, yerlerine yenilerini almasi gerekmektedir. Portfoy yonetimi ise
yatirimcilarin sahip olduklar1 fonlari, mevcut menkul kiymetler arasinda belirli bir
risk diizeyinde ve en ¢ok karlilig1 veya belirli bir karlili1 en az riskle saglayacak
sekilde dagitmasi faaliyetidir. Portfoy yonetimi, yatirimeinin sahip oldugu toplam
menkul kiymetlerin se¢cimi ve her birinden ne miktarda portfoye dahil edilecegi
konusunda belli yontem ve teknikleri kapsar. Amaglanan ise risk ve beklenen
getiri karsilagtirmasi yaparak yatirnrmcinin portfoye yiiksek getiri saglayan menkul
kiymetleri almak veya riskli olanlar1 satmaktir [45, 46, 47].

Finansal acidan risk, beklenen getirinin gergeklesen getiriden sapma
olasiligidir. Bagka bir deyisle, yatirimcinin yapmis oldugu yatirimin saglayacagi
verimin, beklenen verimin altina diisme veya lstline ¢ikma olasiligidir. Bu
olasilik, finansal agidan, yatirimcinin yapmis oldugu yatirimin riskini olugturur.

Beklenen getiri ise, yatirnm yapilan finansal varliklarin belli bir donem
getirileri ile bu getirilerin gerceklesme olasiliklar1 ¢arpiminin toplamidir [44].

Portfoy olusturulmasi icin piyasasinin dikkatli bir sekilde izlenmesi ve
istenildigi anda alim-satim yapabilme oOzeliginin olmasi gerekir. Portfoydeki
senetlerden fiyatlar diisen veya degismeyenlerin satilmasinda yarar vardir. Hisse
senetlerinden olusan portfoyler, ekonominin istikrarli oldugu donemlerde
basariyla uygulanabilir. Bu portfOy tiirliniin kendine has 6zellikleri vardir. Bu tip
portfoye dahil edilecek hisse senetleri, kisa vadede prim yapabilecek hisse
senetleri ve uzun vadede prim yapabilecek hisse senetleri olmak lizere iki grupta
incelenebilir.

Bir portfdy, hisse senedi ve tahvil gibi temel menkul kiymetler disinda,
Varliga Dayali Menkul Kiymet, Finansman Bonolari, Hazine Bonosu, Gelir
Ortaklig1 Senetleri, Banka Bonolari, Mevduat, Repo, Doviz ve Doviz Tevdiat
Hesaplar1 gibi yatirim araglartyla da olusturulabilir. Bu tiir portfoyler
olusturulurken, yatirim araglar1 arasinda karsilastirma yapilir. Yatirimin siiresi

boyunca hangi tiir varliklarin daha verimli olacagi, beklenen deger, standart
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sapma, korelasyon, kovaryans gibi cesitli istatistiki tekniklerle hesaplanarak
tahmin edilir [44]. Bu varliklar se¢ilerek portfoye dahil edilir.

Portfoy yaklasimlari iki ana baslik altinda toplanmaktadir: Geleneksel
Portfoy Yaklasimi ve Modern Portfoy Yaklagima.

Geleneksel portfoy yaklasimina gore, portfoy yonetiminin kendine 6zgi
kurallar1 vardir. Bunlar yatirnme1 agisindan onemlidir ve dikkatli bir ¢alismay1
gerektirir. Ancak, bu teorik araglari etkin bir bicimde kullanabilme yetenegi,
smirsiz olarak kisiden kisiye degisen bilgi ve deneyimine baglidir. Bu nedenle,
geleneksel portfoy analizinin sezgi, ice dogus gibi siibjektif yaklasimlar icerdigi
sOylenebilir. Geleneksel yaklasimin amaci, yatinmcinin saglayacagi faydayi
maksimize etmektir. Baska bir deyisle, yatirnmcinin risk ve getiriye iliskin fayda
tercihlerini maksimize edecek bir portfoyii sectigi kabul edilmektedir. Diger bir
ifadeyle, ortaya ¢ikan risk diizeyine gore, yatirimer belirlemis oldugu faydayi
maksimize etmeye ¢alismaktadir.

Geleneksel portfoy yaklagiminda, portféy getirisi, portfoyii olusturan
menkul kiymetlerin temettii ve belli bir donemdeki deger artisidir. Bu nedenle,
yatirimeilarin portfoyiin etkinliginin yiikseltilebilmesi i¢in gelecekteki menkul
kiymet getirilerini tahmin etmeleri gerekmektedir. Ote yandan, gesitli portfoy
getirilerine goére ortaya c¢ikabilecek riskler de hesaplanmalidir. Portféy
olusturmanin esas amaci, riskin dagitilmasidir. Portfoyii olusturan menkul
kiymetlerin getirileri ayn1 yonde hareket etmeyeceginden, portfoyiin riski tek bir
menkul kiymetin riskinden kiigiik olacaktir.

Geleneksel portfoy teorisi, riskin dagitilmasi prensibinden hareket ederek,
portfdy icindeki menkul kiymet sayisinin artirilmasia dayanir. Menkul kiymet
portfoylerinin  yonetiminde geleneksel yaklasim; yatirimcinin  amacinin
belirlenmesi, portfoye alinacak menkul kiymetlerin se¢imi ve portféyii yonetmek
asamalarini kapsar. Genel olarak yatirnmcilarin amaglari, sabit ve istikrarli gelir
elde etmek, sermayenin korunmasi veya sermaye kazanci elde etmek gibi ifade
edilebilir.

Sermaye piyasasinin gelismis oldugu iilkelerde, 1950'li yillara gelinceye

kadar, yatirnmcilar, portfdyde yer alan menkul kiymetlerin getirileri arasindaki
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iliskileri goz onilinde bulundurmadan, sadece portfoydeki menkul kiymetlerin
sayilarini arttirarak riski azaltabileceklerini diisiinmiiglerdir [44, 45].

Oysa, modern portfoy yaklasiminda, sadece portfdy cesitlendirmesine
gidilerek riskin azaltilamayacagi, ¢iinkii, portfdyde yer alan menkul kiymetlerin
ya da menkul kiymet gruplarmin, ayn1 ya da ters yonde hareket ettikleri ileri
stiriilmektedir.

Modern portfoy teorisi ilk defa, Markowitz, 1952 yilinda yayinladigi
"portfdy se¢imi" baslikli makalesinde, portfdyde yer alan menkul kiymetlerin,
belirli risk seviyelerinde miimkiin olan maksimum getiri oranimi nasil
saglayabilecegini arastirmasi ile ortaya ¢ikmistir. Markowitz, geleneksel portfoy
yonetimine ii¢ dnemli noktada katkida bulunmustur. Bunlardan birincisi ve en
onemlisi, portfdy yonetiminde, kisimlarin veya pargalarin toplaminin, biitiine esit
olmadiginin ispatlanmasidir. Markowitz, burada portfdy riskinin portfoyii
olusturan varliklarin riskinden daha az olabilecegini ve belirli kosullarda
portfdyiin sistematik olmayan riskinin sifir yapilabilecegini gostermistir. ikincisi,
yatirrmcilarin  bazi portfoyleri ayni getiriyi saglamakla birlikte, daha riskli
olduklar icin, baz1 portfoyleri de ayni risk diizeyinde olmakla birlikte, daha az
getiri sagladiklar1 i¢in tercih etmeyeceklerini, dolayisiyla bazi portfoylerin
digerlerine gore daha iistiin olduklarini ve bu durumu {stiinliik ilkesi olarak ileri
siirmiistiir. Markowitz'e gore, menkul kiymetlerin seciminde etkin smir soz
konusudur. Ugiincii, énemli nokta, etkin sinirm kuadratik programlama yolu ile
elde edilebilecegidir. Markowitz'in gelistirdigi yontem, karmasik bir takim
hesaplamalar1 gerektirir [44, 46, 47].

1963 yilinda Markowitz'in 6grencisi, William Sharpe, bu yoOntemi
gelistirerek, basit bir sekilde ortaya koymustur. Tekli indeks modeli, olarak
bilinen bu yontem 1970'lerde paket program haline getirilerek, bilgisayar
¢Oziimlemelerinde kullanilmaya baglanmistir. Tekli indeks modeli daha ¢ok
alternatif hisse senetlerine yapilan yatirimlarin getirilerinin maksimizasyonu i¢in
kullanilirken, Markowitz'in gelistirdigi model, tahvil, hisse senedi, gayrimenkul
ve menkullere yapilan yatirimlarin analizinde kullanilmaktadir.

Portfoy yonetimi konusunda, daha sonralari, Sharpe (1964), Lintner (1965)

ve Mossin (1966), biitlin tasarruf sahiplerinin modern portfdy kuramina uygun
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olarak, menkul kiymetlere ve Ozellikle hisse senetlerine yatirim yapmalari
halinde, fiyatlarin ne yonde degisecegini arastirmislardir. Bu ¢alismalarin
sonucunda (SVFM) Sermaye Varliklarin1 Fiyatlama Modeli gelistirilmistir.
SVFM, yirmi yila yakin bir siire, batida portfoy yonetiminde araci kuruluslar
tarafindan kullanildiktan sonra, 1977'de Richard Roll modelin yetersizligini ileri
siirerek, portfoy yonetiminde kullanilmamasini 6nermistir.

Steve Ross, SVFM'e alternatif olarak Arbitraj Fiyatlama Kurami (AFK)
olarak bilinen modeli ortaya atmistir. Bu modelde Ross, risk ve getiri arasinda, hig
bir yatirimciya arbitraj yolu ile smirsiz olarak servetini artirma olanagi
vermeyecek bir iliskiyi arastirmistir.  Gilinlimiizde, Sermaye Varliklarinm
Fiyatlandirma Modeli uygulamada genis O6l¢iide kullanilirken, AFK heniiz
akademik cevrelerde tartisilmaktadir.

Portfoy kuraminda c¢ok sayida menkul kiymete yatirim yapilmasi
durumunda, portfoy riskinin ne olacagi hususu arastirilmaktadir. Portfoy riski,
getirilerdeki degisme yoniinden Olgiiliir. Getirilerdeki degisme veya sapma,
varyans veya standart sapma ile ifade edilir. Portfoye hangi menkul kiymetlerin
alinacagi konusu onem tagir. Portfoye bir menkul kiymet eklendiginde veya
cikarildiginda, portfoy getirisi tizerindeki etkisi ne olur? Portfoy riski artacak veya
azalacak mudir? Gelecek yil portfdy getirileri beklenen oranda gergeklesecek mi?
Bu ve benzeri sorularin cevaplar1 yatirnmcilarin bilmek istedikleri konulardir.
Kisaca, yatirime1 bir grup, nasil bir portfoy olusturmalidir ki portfdy getirisi en
¢cok ve riski en az olsun. Portféy yatirimcilar ile ilgili s6z konusu endiseler,
modern portféy kurami yardimiyla en aza indirilmeye ¢alisilmistir [44].

Sermaye piyasalarinda gergeklestirilen portfoy yatirimlarinin yonetiminde,
pasif portf0y yonetim stratejisi ve aktif portfoy yonetim stratejisi olmak iizere iki
temel stratejiden bahsedilebilir. PortfGyiin yonetim stratejisinin belirlenmesinde,
yatirnmemnin menkul kiymet fiyatlarina iligkin diisiincelerine ve olusturdugu
portfoylin getiri beklentisine biiylik Ol¢lide baglidir. Secilen yonetim stratejisi,

portfoy hakkinda alinacak kararlar tizerinde etkili olacaktir [48].

3.2.1. Pasif Portfoy Yonetim Stratejileri

Pasif yonetim stratejisi sermaye piyasalarinin kismen de olsa etkin oldugu

varsayimina dayanir. Bu strateji piyasada diisiik fiyatlandirilmis menkul
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kiymetlerin belirlenerek kazang elde edilmesinin miimkiin olmadigi ve piyasa
fiyatlarinin gergek degerlerine ¢cok yakin oldugu diisiincesinden yola ¢ikar [48].

Pasif portfdy yOnetim stratejisi piyasada diislik fiyatlandirilmis menkul
kiymetleri belirleyerek kazang elde etmenin miimkiin olmadigina ve piyasa
fiyatlarinin gercek degerlere ¢cok yakin olduguna inanan yatirimeilar i¢in uygun
bir stratejidir. Pasif portfoy yonetim stratejisi, se¢ilen bir endeksin performansini
taklit etmek i¢in portfoy tasarlama girisimidir. Bir pasif portfoy yoneticisi ticretini
secilen hisse senedi endeksinin performansini olabildigince yakindan izleyebilen
bir portfoyii olusturarak kazanir. Hisse senedi endeksi miisterilerin ihtiyag¢larini,
amaglarini karsilamakta ve benchmark endeks olarak adlandirilmaktadir. Ozellikle
piyasa riski hesaplanirken hedef endeksin volatilitesi belirlendiginden, pasif
portfoy yoneticilerinin risk yonetimi cergevesinde gergeklestirecekleri finansal
risk 6l¢iimlerinde daha az zorlukla karsilasacagi sdylenebilir.

Tek tek hisse senetlerinin fiyat hareketlerinden kazang elde etmenin
miimkiin olmamas1 durumunda, piyasada islem yapan yatirimcilarin temel amaci
bir biitiin olarak piyasanin saglayacagi kazang seviyesinde bir getiri elde etmek
olacaktir. Pasif yoOnetim stratejisi yoluyla gerceklestirilmesi miimkiin olan bu
amac, her bir hisse senedinin piyasa degeri oraninda yer alacagi ve piyasa

portfoylinil yansitir sekilde portfdy olusturmakla gergeklestirilebilecektir [48].

3.2.2. Aktif Portfoy Yonetim Stratejileri

Aktif yonetim stratejisi sermaye piyasalariin etkin olmadig1 varsayimina
dayanir. Bu strateji ise herhangi bir zamanda piyasada olusmus fiyatlardan
hareketle ileride gerceklesebilecek fiyat degisimlerinden kazang elde edilebilecegi
diisiincesinden yola ¢ikar.

Aktif portfoy yoOnetim stratejisinde, bir menkul kiymetin diisiik
fiyatlandirilmis oldugu beklentisi ve fiyat hareketlerinden kazang elde
edebilecegini diisiincesi soz konusudur. Bu nedenle, portfoye agirlikli olarak
diisiik fiyatlandirildigi beklentisine sahip hisse senetlerinin dahil edilmesi
beklenir.

Aktif stratejilere gore yonetilen bir portfdy, genellikle kisa donemli piyasa
hareketlerinin avantajlarindan yararlanmak i¢ir olusturulmaktadir. Bu nedenler

varliklar arasindaki goreli degisikliklerden yararlanmak onemlidir [48].
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Yatinmcinin, bir menkul kiymetin diisiik fiyatlandirilmis olduguna
inanmas1 ve fiyat hareketlerinden kazang elde edebilecegini diisiinmesi halinde
aktif portfoy yonetimi s6z konusudur. Aktif portfoy yonelim stratejisini uygulayan
yatirime1 i¢in temel sorun, piyasada diisiik fiyatlandirilmis olan hisse senetlerinin
tespit edilmesidir. Bu ise fiyat/kazang katsayisi, piyasa degeri/defter degeri orani,
sire, kar payr verimi gibi farkli degerleme yontemleri kullanilarak
gergeklestirilebilir.

Yatirimcinin diisiik fiyatlandirildigina inandig1 hisse senetlerini belirlemesi
durumunda, olusturacagi portfoye agirlikli olarak bu hisse senetlerini dahil etmesi
beklenir. Bu tiir bir portfdy olusturma ise, piyasadan daha yiiksek seviyede bir
getiri elde etme amacindaki yatirimeinin, pasif olarak yonetilen bir portfoy
yatirimcisina oranla daha fazla risk almasini gerektirir. Ciinkii, portfdye dahil
edilen menkul kiymetlere iliskin degerlendirme yatirimcinin kendi siibjektif
degerlendirmesi olup, s6z konusu degerlendirmelerin gerceklesmeme olasilig
bulunmaktadir. Sonugta, pasif olarak yonetilen portfoylerin getiriginin iistiinde bir
getiriyi hedefleyen aktif portfdy yoneticisinin iistlendigi risk seviyesi de, risk ve
getiri arasindaki temel iliskiye uygun olarak artmaktadir.

Yoneticinin piyasaya giristeki zamanlamasi biiyiik Ol¢lide yoOneticinin
tecriibe ve yeteneklerine bagli olup, basariy1 belirleyen temel faktor portfoye dahil
edilecek menkul kiymetlerin dogru olarak secilmesidir. Bu ise, menkul kiymet
secimine iligkin uygulanan tekniklerden bagimsiz degildir.

Aktif yoneticiler iki zorlugun iistesinden gelmelidirler. Birincisi yiiksek
islem maliyetlerini karsilamak, ikincisi ise benchmarka gore daha yiiksek riski
karsilayabilecek sekilde portfoyli yoOnetebilmektir. Ciinkii kisa siireli fiyat
hareketleri, artan komisyon 6demeleri nedeniyle kiiclik karlar ile sonuglanacaktir.
Bir portfoyiin aktif yonetimi onceden tanimlanan risk limitleri i¢inde uygun
olmalidir. Bunlar tamamen yonetilmeli ya da riske maruz kalan bazi finansal
varliklar ve getiri boliimleri yonetilebilmelidir. Menkul kiymet piyasalarinda aktif
olarak yonetilen fakat farkli secim yontemleri kullanilarak olusturulan ¢ok sayida

portfdy mevcuttur.
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Bu calismanin konusunu olusturan uygulamalar, bir aktif portfdy yonetim
stratejisi olan ve ilgili boliimde ayrintilarina yer verilen Es Islem Stratejisi olarak

adlandirilmaktadir [48].

3.3. Es islem Stratejisi

Istatistiksel arbitraj’in dzel bir formu olarak da kabul edilen es islem (pair
trading) ise piyasadan bagimsiz bir pozisyon saglarken yatirimcinin (trader)
anormallikleri, nispi giicii veya iki hisse senedi veya sepet arasindaki temel
farkliliklar1 bile yakalamasina izin veren bir stratejidir [49, 50].

Es islemin amaci, ge¢mis donemde fiyatlar1 birlikte hareket eden, iliskili
hisse senetlerinin bulunmasi, s6z konusu iliskilerin sapma zamanlarindan
faydalanarak, bir hisse senedinin digerine gore ucuz veya pahali goriindiigii bir
durumdan kar etmeye calismaktir. Uzun pozisyonun kisa pozisyona gore
yukselecegini tahmin ederek, digerine gore ucuz olan hisse senedini alinir ve
pahali olan hisse senedi satilir [50, 51]. Sermaye piyasalarinda kisa pozisyon,
sahip olunmayan menkul kiymetin 0diing alinmak sureti ile satilmasi olarak
tanimlanan agiga satis islemini ifade etmektedir. Kisa pozisyonda, 6diing alinan
menkul kiymetin fiyat azalisindan kar elde edilmesi amaglanir. Uzun pozisyon ise
kisa pozisyonun karsiligidir. Kisa pozisyonun aksine, uzun pozisyonda menkul
kiymete sahip olunmasi séz konusudur. Bu durumda, uzun pozisyonda, menkul
kiymetin fiyat artisindan kar elde edilmesi amaclanir [53, 54]. Piyasa asagi
giderse, kisa pozisyon kar yapmalidir. Tersi durumda ise uzun pozisyon kar
etmelidir. Hisse senedi ¢iftini olusturan iki hisse senedi yukar1 dogru da hareket
edebilir, fakat uzun pozisyondaki hisse senedi kisa pozisyondaki hisse senedinden
daha yukar1 ve daha hizli hareket edecektir. Iki hisse senedi asag1 dogru da
hareket edebilir, bu durumda ise kisa pozisyondaki hisse senedi, uzun
pozisyondaki hisse senedinden daha fazla ve hizli diisecektir. Bdylece hisse
senedi ¢iftinin fiyat farkindan kar edilecektir [49, 51, 52].

Es islem stratejisinin bir avantaji da baslangi¢ sermayesine ihtiyag
duyulmamasidir. Uygulamada, es islem strateji kullanilarak olusturulan ve
yonetilen portfoyiin klasik anlayis ile getirisinin ifade edilebilirliligi sinirlilik arz
etmektedir. Geleneksel yatirim yonetiminde bir baglangi¢ sermayesi ve bunun bir

ylizdesi olarak ifade edilen bir getiriden bahsetmek miimkiindiir. Oysa finansal
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piyasalarin gelisen mimarisi giiniimiiz yatirimcilarina kaldirag imkani sunarak,
baslangi¢ sermayesinin miktarint minimumda sabitleme olanagi tanimaktadir.

Uygulamada ele alinan es islem stratejisi, bu konuda yeni bir asamay1 temsil eden
niteliklere sahiptir. Bu nitelikler ayn1 anda farkli hisse senetlerinde esit tutarli ters
pozisyonlar olusturarak sermaye gereksinimini ortadan kaldirmaktadir. Bu yap1
sayesinde es islem stratejisini uygulayan bir yatirimcr sifir baglangi¢ sermayesi ile
yatirim yapabilme ayricaligina sahip olabilmektedir. Detaylarina ilgili boliimde
yer verilen stratejinin ¢iktilari, diger bir ifadeyle donem sonu getirisini (overall),

ayni zamanda yatirimin mutlak getirisini de temsil etmektedir.
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4. ISTANBUL MENKUL KIYMETLER BORSASI’NDA ES ISLEM
STRATEJISI iLE VERI MADENCILIGI UYGULAMASI

Bu calismada Istanbul Menkul Kiymetler Borsasinda islem goren hisse
senetleri i¢in bir uygulama gerceklestirilmistir. Hisse senetleri iki sektér goz
Oniine alinarak veri madenciligi felsefesi yardimiyla es islem stratejisi kullanilarak

¢Oziimlenmistir. Bu boliimde ¢aligmanin ana detaylar1 ve sonuglar sunulmaktadir.

4.1. Arastirmanin Amaci ve Onemi

Tasarruflarin1 sermaye piyasalarinda degerlendirmek isteyen yatirimcilar,
sahip olduklar1 menkul kiymetlerin getirilerinin, risk faktoriinii de dikkate alarak
yluksek olmasmi amaglar. Yatinm yapilan bu menkul kiymetlerden olusan
portfoylin, yatirimeinin yiiksek getiri beklentisinin karsilanabilmesi i¢in, dinamik
ekonomilerde zamanla degisebilen ekonomik kosullara gére yonetilmesi gerekir.
Portfoy yoOnetimi ise, yatirnmcilarin sahip oldugu birikimleri, mevcut menkul
kiymetler arasinda belirli bir risk diizeyinde, en ¢ok karlilig1 saglayacak sekilde
dagitmasi i¢in, portfdye hangi menkul kiymetlerin, ne kadar girece§ine ve
zamanla degisen ekonomik kosullara gdre hangi varliklarin ¢ikacagma karar
vermeyi amaglar.

Portfoy yonetiminin amacina ulasabilmesi i¢in ¢esitli kaynaklardan gelen
verilerin bir araya getirilerek derlenmesi, analiz edilmesi ve elde edilen sonuglarin
karar vericilere sunulmasi gerekir. Ancak bu siirecin, siirekli degisen ekonomik
kosullarda, zaman kaybetmeden hizli bir sekilde gergeklestirilmesi gerekir. Tersi
durumda alinacak kararlarin gerekenden erken veya gec alinarak degerlerini
yitirmelerine ve bunun sonucu olarak yatirimcilarin elde edilmesi gerekenden
daha az getiri elde etmelerinin yaninda hi¢ getiri elde edememelerine de neden
olabilir.

Bu calismada, es islem stratejisi kullanarak, Istanbul Menkul Kiymetler
Borsasi’nda islem goren hisse senetlerinden, portfdy olusturmak amaciyla hisse
senedi se¢imi yapan, segilen hisse senetleri iizerinde islem yapmak amaciyla
sinyal veren bir veri madenciligi sistemi olusturmak amaglanmistir. Aragtirmanin
Onemi; yatirimciya yigin olarak gelen sektdr verilerinin bir otomasyona bagh

olarak degerlendirilerek dogru zamanda, dogru hisse senedi se¢imine yardimci
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olabilmesidir. Bu yapisi ile sektorel gelismelerden haberdar olan bir yatirimc1 hem
elindeki bu bilgiler hem de bu calismada Onerilen teknikleri kullanarak karli bir

duruma gecebilmektedir.
4.2. Yontem

4.2.1. Arastirmanin Modeli

Bu arastirma, portfoy olusturmak ve islem zamaninin belirlenmesi igin, es
islem stratejisi kullanimina yonelik betimsel bir arastirmadir. Es islem stratejisinin
uygulamasinda izlenen adimlar asagidaki gibi siralanabilir: Ilk adimda aym
sektorde yer alan hisse senetlerinden uzun donemde (alt1 ay — 1 yil) yiiksek iligki
gosteren, kisa donemde (1 — 2 hafta) ise diisiik iliski gdsterenler hisse senetleri bir
cift olarak eslenir ve hisse senetlerinin kapanis fiyat orani hesaplanir. Burada uzun
donemde yiiksek iligki gosteren hisse senetlerinin se¢ilmesinin sebebi, bu iliskinin
uzun donem iliski ¢izgisinden uzaklastiginda bu durumdan faydalanilabilmesi i¢in
daha tutarl bir iligkiye sahip olmalarinin beklenmesidir. Kisa dénemde diisiik
iligki gostermeleri ise, ¢ifti olusturan hisse senetlerinin tamamen rassal olarak
dalgalanmalariin beklenmesidir.

Ikinci adimda, eslenen hisse senetlerinin giincel fiyat oranlarinin uzun
donem ortalamasindan +2o uzaklikta olup olmadig1 kontrol edilir. Fiyat oranlar
+20 uzakliga yaklastiginda, fiyat oranini olusturan hisse senetlerinde islem
yapmak icin harekete gegilir. Burada beklenti, ge¢miste yiiksek iliski gosteren iki
hisse senedinin gelecekte de ayni durumu devam ettirmesidir. Eslerin kapanig
fiyatindaki yayilmanin, yani fiyat farkinin artmasindan bir siire sonra azalmasi
beklentisinden dolay1 iyi performans gosteren hisse senedinde kisa pozisyon
almak (agiga satig) ve diisiik performans gosteren hisse senedinde uzun pozisyon
almaktir (satin alma) [51, 55].

Bu ¢alismada, niceliksel metot olarak, ikinci el veri derleme yonteminden

yararlanilmastir.

4.2.2. Arastirmanin Evreni ve Orneklemi

Bu arastirmada evren; Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nda islem géren

hisse senetleri olarak ele alimustir. istanbul Menkul Kiymetler Borsasinda Ekim
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2007 tarihi ile yaklasik 300 adet hisse senedi bulunmaktadir. Bu evren sektorel
bazda alt gruplara boliinmiistiir. Bu guruplardan Bankacilik ve Tekstil sektoriinde
yer alan hisse senetleri 6rneklem olarak ele alinmustir.

Bu calismaya Bankacilik ve Tekstil sektorlerinin se¢ilmesinin sebebi bazi
Ozelliklere sahip olmalidir. Bu Ozelliklerin arasinda, bu sektorlerde diger
sektorlere gore daha fazla isletmenin yer almasi, bu isletmelerin veri setinin
derinlige, bagka bir ifadeyle ge¢cmise doniik siireklilige sahip olmalarinin yaninda
IMKB’nin toplam piyasa kapitalizasyonunda biiyiik paya sahip olmalar1 n plana
¢cikmaktadir.

Orneklem bu ¢alismada Bankacilik sektorii igin 12 ve Tekstil sektdrii i¢in
31 hisse senedi olmak iizere toplam 43 hisse senedini icermektedir. Sektorlere
gore bu calismaya dahil edilen hisse senetleri sirastyla AKBNK, ALNTF, DENIZ,
FINBN, GARANTI, ISBTR, ISCTR, SKBNK, TEBNK, TEKST, TKBNK,
YKBNK, AKALT, AKIPD, ALTIN, ARAT, ARSAN, ATEKS, BERDN, BISAS,
BOSSA, CEYLN, CYTAS, DERIM, DESA, EDIP, ESEMS, GEDIZ, IDAS,
KORDS, KOTKS, KRTEK, LUKSK, MEMSA, MNDRS, MTEKS, OKANT,
SKTAS, SONME, UKIM, VAKKO, YATAS ve YUNSA hisse senetleridir.

4.2.3. Arastirmanin Degiskenleri ve Veri Derleme Yontemi

Bu c¢aligmada veri derleme i¢in yaymlanmis istatistiklerin kullanilmasi
yontemi izlenmistir. Veri, Istanbul Menkul Kiymetler Borsas: tarafindan veri
dagitim icin yetkili kilinan PLATO veri dagitim hizmetleri A.$.’in internet
sitesinden elde edilmistir [56]. Verinin internet ortamina bahsi gegen firma
tarafindan eksiksiz ve dogru olarak sunuldugu varsayilmaktadir. Veri i¢in
kullanilan degisken hisse senetlerinin giin sonu kapanis fiyatlaridir.

Calismanin istatistiksel analizinde kullanilan veri i¢in tanimlanan zaman
aralig1 3 Ocak 2005 ile 26 Eyliil 2006 tarihleri olarak tespit edilmistir. Veri setinin
3 Ocak 2005 ile 22 Subat 2006 tarihleri arasinda bulunan kismi egitim verisi
olarak kullanilmistir. 23 Subat 2006 ile 29 Eyliil 2006 tarihleri arasinda yer alan

veri ise test verisi olarak kullanilmustir.
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4.3. Uygulama

Calismanin bu asamasinda, veriler Plato Veri Dagitim Hizmetleri A.S.’in
internet sitesinden elde edilmis ve veri madenciliginde kullanilabilecek sekilde
veri matrisine doniistiiriilmustiir. Veri matrisleri, Cizelge 4.1°deki gibi, islem
tarihi ve ilgili sektdrde yer alan hisse senetlerinin islem tarihine ait giin sonu

kapanis fiyatlarini icermektedir.

Cizelge 4.1 Bankacilik ve Tekstil Sektorti Veri Matrisleri

TARIH | AKBNK | ALNTF | DENIZ | FINBN | GARAN | ISBTR | ISCTR | SKBNK | TEBNK | TEKST | TKBNK | YKBNK
01.03.2005 8,40 1,00 322 2,52 434 129000 | 7,65 3,04 8,10 0,66 4,58 4,30
01.04.2005 8,05 1,02 338 2,56 4,46 127000 | 745 2,98 7,95 0,66 4,52 424
01.05.2005 7,70 0,98 3,22 2,46 4,46 1260,00 | 725 2,86 7,70 0,71 4,50 4,16
01.06.2005 7,80 0,99 3,26 2,43 442 126000 | 7,30 2,84 7,75 0,70 4,58 4,16
01.07.2005 8,20 1,03 326 2,50 472 1280,00 | 7,60 3,20 7,80 0,72 4,92 434

a) Bankacilik Sektorii Veri Matrisi Ornegi

TARIH AKALT | AKIPD | ALTIN | ARAT | ARSAN | ... | SKTAS | SONMEZ | UKIM | VAKKO | YATAS | YUNSA
01.03.2005 6,35 43 1,25 0,72 1,63 16,9 127 3,84 2,52 121 1,47
01.04.2005 63 436 127 0,72 1,63 17,1 1,25 3,82 2,46 1,22 1,47
01.05.2005 6,25 424 1,26 0,71 16 16,7 1,26 3,78 2,43 1,18 1,46
01.06.2005 6,65 422 1,26 0,76 1,63 16,9 1,29 3,78 245 1,19 1,46
01.07.2005 6,45 4,14 1,26 0,75 1,62 16,9 1,27 3,82 2,46 1,19 Na

b) Tekstil Sektorii Veri Matrisi Ornegi

Sektorlerden olusturulacak hisse senedi ¢iftlerinin belirlenmesinde
kullanilan iligki matrisinin ve fiyat oranlarinin hesaplanabilmesi i¢in, hisse senedi
fiyatlarinda var olan kayip verinin giderilmesi gereklidir. Kayip veri, zaman
serileri gibi, kesikli noktalar kiimesinden 6rneklenmis verinin interpolasyonu ve
yaklagimi i¢in genis Olglide kullanilmakta olan spline yontemi kullanilarak
doldurulmustur [57]. Doldurma islemi i¢in, R for Windows uygulamasinin
spline() fonksiyonu kullanilarak, kiibik spline yonteminden faydalanilmistir [58].

Bu asamanin sonunda, veri madenciligi uygulamasi i¢in, elde edilen veri,
uygun bir sekilde derlenmis, var olan kayip veri uygun yontemle doldurulmus ve
analize hazir hale gelmistir.

Veri madenciliginin bir sonraki asamasi olan analiz asamasinda, iligki
katsayis1  yardimiyla, belirlenen Olciitlere gore hisse senedi ¢iftleri

olusturulacaktir. Elde edilen hisse senedi ¢iftlerinin kapanis fiyat oranlari, oran

88



ortalamalar1 ve sapma limitleri hesaplanacak ve kapanis fiyat oraninin limitleri

asip agsmadigi kontrol edilecektir.

4.3.1. Bankacilik Sektorii icin Hisse Senedi Ciftlerinin Belirlenmesi

Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nda islem goren bankacilik sektdriine
ait hisse senetlerinden AKBNK, ALNTF, DENIZ, FINBN, GARAN, ISBTR,
ISCTR, SKBNK, TEBNK, TEKST, TKBNK ve YKBNK icin uzun dénemde
yiiksek iliski, kisa donemde ise disiik iliski gosteren hisse senedi ¢iftlerini
belirlemek amaciyla, kisa donem ve uzun donem kapanis fiyatlari iliski matrisi

Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.3’de sirasiyla verilmistir.

Cizelge 4.2 Bankacilik Sektorii Kisa Dénem Kapanis Fiyati iliski Matrisi

AKBNK ALNTF DENIZ FINBN GARAN ISBTR ISCTR SKBNK TEBNK TEKST TKBNK YKBNK
AKBNK 1,000 0,688 0951 0965 0,768 0,745 0967 -0,178 0906 0828 0888 0954
ALNTE 0,688 1,000 0,793 0,715 0651 0296 0649 -0,172 0,700 0,648 0555 0,705
DENIZ 0951 0,793 1000 0940 0678 0,675 0949 -0217 0892 0751 0811 0915
FINBN 0965 0,715 0940 1,000 0851 0,739 0980 -0,038 0926 0888 0830 0983
GARAN 0,768 0651 0,678 0851 1,000 0494 0,773 0313 0850 0891 0737 0,848
ISBTR 0,745 0296 0,675 0739 0494 1,000 0813 -0282 0550 0,786 0513 0,724
ISCTR 0,967 0,649 0949 098 0773 0813 1,000 -0,112 0897 0862 0833 0954
SKBNK  -0,178  -0,172 -0217 -0,038 0313 -0282 -0,112 1,000 0209 -0011 0,101 0,031
TEBNK 0906 0,700 0,892 0926 0850 0,550 0,897 0209 1000 0770 0920 0937
TEKST 0,828 0,648 0751 088 0891 078 0862 -0011 0770 1,000 0,668 0,870
TKBNK 0,888 05555 0811 0830 0,737 0513 083 0101 0920 0668 1,000 0,853
YKBNK 0954 0,705 0915 0983 0848 0,724 0954 0,031 0937 0870 0853 1,000

Cizelge 4.3 Bankacilik Sektorii Uzun Dénem Kapanis Fiyat: iliski Matrisi
AKBNK ALNTF DENIZ FINBN GARAN ISBTR ISCTR SKBNK TEBNK TEKST TKBNK YKBNK
AKBNK 1,000 0,909 0882 0508 0167 0651 0933 0677 0904 0862 0,695 0,682
ALNTE 0,909 1,000 0949 0674 0008 0,760 0903 0,730 0957 0961 0843 0,733
DENIZ 0,882 0949 1,000 0714 -0,047 0,788 0,890 0,749 0976 0,895 0820 0,707
FINBN 0,508 0,674 0714 1,000 -0259 0,718 0473 0,700 0,682 0,703 0,788 0,644
GARAN 0,167 0,008  -0,047 -0259 1,000  -0,177 0201 -0046 -0,084 0,035 -0366 0,204
ISBTR 0,651 0,760 0,788 0,718 -0,177 1,000 0,715 0,779 0,793 0,788 0852 0,746
ISCTR 0933 0903 0890 0473 0201 0715 1000 0637 0903 0880 0706 0,722
SKBNK 0,677 0,730 0,749 0,700 -0,046 0,779 0,637 1000 0,756 0,698 0,724 0,835
TEBNK 0,904 0957 0976 0682 -0,084 0,793 0903 0,756 1,000 0912 0855 0,717
TEKST 0,862 0961 0895 0703 0035 0,788 0880 0698 0912 1,000 0847 0,760
TKBNK 0,695 0843 0820 0788 -0366 0852 0,706 0,724 0855 0847 1,000 0,682
YKBNK 0,682 0,733 0,707 0,644 0204 0,746 0,722 0835 0,717 0,760 0,682 1,000

[liski matrislerinin daha rahat takip edilebilmesi amaciyla asagida bunlarin
grafiksel gosterimleri de sunulmustur. Grafiksel gosterim ig¢in R paket
programinin ellipse paketinde yer alan plotcorr fonksiyonundan yararlanilmistir.
Bu fonksiyon, iliski matrisinde yer alan her bir iliski katsayisini, saglanmasi

durumunda renk kodlamasini da kullanarak, elips bi¢cimli sekiller kullanarak iligki
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matrisinin grafiksel gosterimini saglar. Grafiksel gosterimde her bir iliski
katsayisini temsil eden sekil daireden elipse dogru degisim gosterdikge iliskinin
derecesini, elipsin yonii ise iliskinin yoniinii gosterir. Grafiksel gdsterimde, sola
yatik elips negatif iliski katsayisini, daire sifira cok yakin bir iliski katsayisini ve
saga yatik bir elips ise pozitif bir iliski katsayisini temsil eder. Bu gosterimde, sola
veya saga yatik dogru ise tam iligkiyi yani -1 veya +1 degerini almis bir iligki
katsayisin1 temsil eder. Yine bu fonksiyon, grafiksel gosteriminin daha kolay
okunabilirliginin saglamak amaciyla, iliski matrisinin 6gelerini en yakin tam
saylya yuvarlayarak sayisal olarak gosterimini de saglar [59]. Bankacilik
sektoriine ait iliski matrislerinin grafiksel gosterimleri Sekil 4.1a ve b ve Sekil
4.2a ve b de verilmistir.

Kisa Donem Korelasyon Matrisi Uzun Dénem Korelasyon Matrisi
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a) Kisa donem grafik gosterim b) Uzun donem grafik gdsterim

Sekil 4.1 Bankacilik sektorii i¢in a) Kisa donem ve b) Uzun donem iligki matrislerinin grafiksel
gosterimler
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Kisa Donem Korelasyon Matrisi Uzun Dénem Korelasyon Matrisi

P4 X Z X X
SLYBEEEEE0E G SEY5iEE 20 EE
$38EdoasHHEES $3E8EToas EEES

AKBNK 10 7 10 10 8 7 10 -2 9 8 9 10 AKBNK 10 9 9 5 2 7 9 7 9 9 7 7
ALNTF 10 8 7 7 3 6 2 7 6 6 ALNTF 10 9 7 8 9 7 10 10 8 7
DENIZ 10 9 7 7 9 -2 9 8 8 9 DENIZ 10 7 0 8 9 7 10 9 8 7
FINBN 10 9 7 10 0 9 9 8 10 FINBN 10 -3 7 5 7 7 7 8 6
GARAN 10 5 8 3 9 9 7 8 GARAN 10 -2 2 0 1 0 -4 2
ISBTR 0 8 -3 6 8 5 7 ISBTR 0 7 8 8 8 9 7
ISCTR 10 -1 9 9 8 10 ISCTR 10 6 9 9 7 7
SKBNK 0 2 0 1 0 SKBNK 10 8 7 7 8
TEBNK 10 8 9 9 TEBNK 10 9 9 7
TEKST 10 7 9 TEKST 10 8 8
TKBNK 0 9 TKBNK 7
YKBNK 10 YKBNK 10
a) Kisa donem sayisal grafik gosterim b) Uzun dénem sayisal grafik gosterim

Sekil 4.2 Bankacilik Sektorii i¢in a) Kisa donem ve b) Uzun donem iliski matrislerinin sayisal
grafik gosterimler

Sekil 4.2a da kisa donemde diisiik iliski gdsteren ve Sekil 4.2b de uzun
donem yiiksek iliski gosteren hisse senetleri eslestirilmistir. Elde edilen hisse
senedi ciftleri portfoye alinmis ve belirlenen F 2o kriterine gore karsilikli olarak

islem yapilmistir. Bankacilik sektoriinde olusan hisse senedi giftleri Cizelge

4.4’teki gibidir.

Cizelge 4.4. Bankacilik Sektorii Uzun Dénem — Kisa Donem Kapanis Fiyati {liskilerine
Gore Eglesmeler

Kisa Dénem lligkisi | Uzun Donem iliskisi

TEBNK

SKBNK | 0.209009482290152 | 0.756111183306442
YKBNK

SKBNK | 0.0306167083003155 | 0.835317636652844

Olusan hisse senedi ¢iftlerinden SKBNK/YKBNK kapanis fiyat oran
grafigi ve kapanis fiyat grafigi Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’teki gibidir. Es islem
stratejisinin uygulama sekline gore bankacilik sektoriinden elde edilen ilk hisse
senedi ¢ifti olan SKBNK/TEBNK hisse senedinin kapanis fiyati oran1 27.01.2005

tarihinde +2c limitini agsmustir.
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Sekil 4.4. SKBNK/TEBNK hisse senedi ¢iftinin kapanis fiyatlar1 grafigi

Bu noktadan itibaren, TEBNK hisse senedinin kapanis fiyatt SKBNK hisse

senedinin kapanig fiyatindan daha hizli dislis gostermis ve fiyat araligini
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daraltmistir. Kapanis fiyatlar1 arasindaki bu daralma, kapanis fiyat oraninin uzun
donem oran ortalamasina yaklasmasina kadar siirmiistiir. Kapanis fiyat1 oraninin,
oran ortalamasini kestigi 05.09.2005 tarihinde, iki hisse senedi arasindaki fiyat
farki daralmistir. Bu hisse senedi c¢iftinin kapanis fiyat orani ortalama orani
keserek —2c limitine dogru hareketlendiginde de, iki hisse senedinin kapanis
fiyatlar1 yukar1 dogru hareketlenmis, ancak TEBNK hisse senedinin kapanis fiyati
SKBNK hisse senedinin kapanis fiyatindan daha hizli artis gdstermistir. Bu
nedenle yine kapanis fiyatlar1 arasindaki fark biiytimistiir. Es islem stratejisinin
amaci, eslestirilen bu hisse senedi ¢iftlerinin fiyat hareketlerinden dogan fiyat
farklarindan yararlanmaktir. Fiyat farklarin1 yakalamak amaciyla da +2o
limitlerinin asilmasi 6l¢iitii dikkate alinmaktadir.

27.01.2005 tarihinde + 2o limitini asan SKBNK/TEBNK hisse senedi
ciftinde, TEBNK hisse senedinin performansinin, SKBNK hisse senedinden kotii
olmast nedeniyle, TEBNK hisse senedinde, yiikselecegi tahminiyle uzun
pozisyon, TEBNK hisse senedine gore daha iyi performans gdstermesinden
dolayi, diisecegi tahminiyle, SKBNK hisse senedinde kisa pozisyon alinacaktir.
Kapanis fiyat1 orani, 05.09.2005 tarihinde oran ortalamasina dondiigiinden hisse
senedi ciftinde acilmis olan pozisyon kapatilacaktir.

Bu hisse senedi ¢iftinin yapilan alim — satim islemleri sonucunda edinilen

getirisi asagidaki ¢izelgedeki gibidir.

Cizelge 4.5. SKBNK/TEBNK ciftinin getiri ¢izelgesi

Islem Tarihi Hisse Senetleri | Tutar (YTL) Adet Getiri (YTL)
Pozisyon A¢ma 27.01.2005 1.000 | 1.000 | -204 | +114
Pozisyon Kapatma | 05.09.2005 SKBNK/TEBNK 1.004 | 1.586 -4 +586

Cizelge 4.5’e gore, 27.01.2005 tarihinde SKBNK hisse senedinde kisa
pozisyon alinmistir. Buna gore, 1.000 YTL karsiligi 204 adet hisse senedinin
aciga satis1 yapilmuis, yine 1.000 YTL karsilig1 114 adet TEBNK hisse senedi satin
almmustir. Bu pozisyon 05.09.2005 tarihinde, agiga satis1 yapilan 204 adet
SKBNK hisse senedinin ilgili tarihteki kapanis fiyatindan geri satin alinmis, satin
alman 114 adet TEBNK hisse senedi ilgili tarihteki kapanis fiyatindan satilmistir.

Yapilan islem sonucunda, acilan pozisyonun kapatildigi tarihte, agiga satigi

yapilan SKBNK hisse senedinin geri alim fiyati1 satis fiyatinin iistiinde olmasi
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nedeni ile 4YTL zarar edilmistir. TEBNK hisse senedinin ilgili tarihteki kapanig
fiyatinin da, alig fiyatinin iistiinde olmasi nedeni ile 586 YTL kar elde edilmistir.
Pozisyonun toplam getirisi 582 YTL olmugstur. SKBNK/TEBNK c¢iftinin giinliik
ve birikimli getiri grafikleri sirasiyla Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’da ki gibidir.
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Sekil 4.5. SKBNK/TEBNK hisse senedi ¢iftinin giinliik getiri grafikleri
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Sekil 4.6. SKBNK/TEBNK hisse senedi ¢iftinin birikimli getiri ve kapanis fiyatlar grafikleri

Ikinci hisse senedi ¢ifti olan SKNBNK/YKBNK kapanis fiyat1 oram ise,
Sekil 4.7°de goriildiigii gibi, —2c ve +2c limitlerini ge¢mistir. Bu noktada, Sekil
4.8’de gorildiigl gibi, bu iki hisse senedi arasindaki kapanis fiyat farki olduk¢a
genistir. Kapamis fiyat oran grafigi ve kapamig fiyatlart grafigi birlikte
incelendiginde, iki hisse senedinin kapanis fiyatlar1 farki fiyat orani uzun dénem
ortalamasina dondiigiinde kapanmakta ve —2c veya +2c limitlerine dogru
hareketlendiginde ise agilmaktadir. Bu noktalarda, yine iyi performans gosteren
hisse senedi satilacak, kotii performans gosteren hisse senedi alinacaktir.

SKBNK/YKBNK hisse senedi ¢iftinin, Sekil 4.7°de ki kapanis fiyati1 oran
grafigine bakildiginda 28.02.2005 tarihinde -2o limitine c¢ok yaklastigi,
07.02.2005 tarihinde ise +2c limitini astigi goriillmektedir. Bu tarihler, hisse
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senedi cifti igin, pozisyon alma sinyalleridir. ik pozisyonda, Sekil 4.8’de
goriildigi gibi, SKBNK hisse senedi YKBNK hisse senedine gore daha iyi
performans, YKBNK hisse senedi ise diger hisse senedine gore daha iyi
performans gostermektedir. Buna gére, SKBNK hisse senedinde uzun pozisyon,
YKBNK hisse senedin de kisa pozisyon alinmistir. Bu pozisyonun kapatilma
sinyali 14.06.2005 tarihinde, kapanis fiyatt oran grafigi oran ortalamasina
dondiiglinde alinmustir.

Bu hisse senedi ciftinin kapanisg fiyati orani, yine 07.02.2005 tarihinde
+ 20 limitini gegmis ve pozisyon alma sinyali vermistir. Bu tarihte, SKBNK
hisse senedi YKBNK hisse senedine gore daha iyi performans, YKBNK hisse
senedi ise diger hisse senedine gore kotli bir performans gostermistir. Buna gore,
SKBNK hisse senedin de kisa pozisyon, YKBNK hisse senedin de ise uzun
pozisyon alinacaktir. Bu hisse senedi ¢iftinin agilan ikinci pozisyonu i¢in heniiz

kapatilma sinyali alinmamustir.
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Sekil 4.7. SKBNK/YKBNK hisse senedi ¢iftinin kapanis fiyat oran grafigi

96



islem Fiyati

| T A
w f

— YKBNK
T T T

01/05 04/05 08/05 11/05 02/06

TARiIH
Sekil 4.8. SKBNK/YKBNK hisse senedi ¢iftinin kapanis fiyatlar: grafigi

SKBNK/YKBNK hisse senedi ¢iftinin yapilan alim — satim islemleri

sonucunda elde edilen getiri asagidaki ¢izelgede ki gibidir.

Cizelge 4.6. SKBNK/YKBNK ciftinin getiri ¢izelgesi

Islem Tarihi Uzun/Kisa Tutar (YTL) Adet Getiri (YTL)
Pozisyon
Pozisyon A¢ma 28.03.2005 1.000 | 1000 | +342 | -186
Pozisyon Kapatma | 14.06.2005 SKBNK/YKBNK 1.452 | 981 +452 | +19

Cizelge 4.6’a gore, 28.03.2005 tarihinde SKBNK hisse senedinde uzun
pozisyon alinmigtir. Buna gore, 1.000 YTL karsiligt 342 adet SKBNK hisse
senedi satin alinmis, yine 1.000 YTL karsilig1 186 adet YKBNK hisse senedinin
aci8a satis1 yapilmistir. Bu pozisyon 14.06.2005 tarihinde, satin alinan 342 adet
SKBNK hisse senedi ilgili tarihteki kapanis fiyatindan satilarak ve yine agiga
satig1 yapilan 186 adet YKBNK hisse senedi geri alinarak kapatilmistir.

Yapilan islemler sonucunda, pozisyon kapatildigi tarihte, satin alinan
SKBNK hisse senedinin satis fiyatinin alis fiyatinin iistiinde olmasi nedeni ile 453
YTL kar elde edilmistir. Aciga satis1 yapilan YKBNK hisse senedinin ise ayni
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tarihteki geri alis fiyatinin satis fiyatinin altinda olmasi nedeni ile 19 YTL kar elde
edilmistir.

Bu hisse senedi c¢iftinin toplam getirisi 471 YTL olmustur.
SKBNK/YKBNK c¢iftinin giinliik ve birikimli getiri grafikleri sirastyla Sekil 4.9
ve Sekil 4.10°da ki gibidir.
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Sekil 4.9. SKBNK/YKBNK hisse senedi ¢iftinin giinliik getiri grafikleri
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Sekil 4.10. SKBNK/YKBNK hisse senedi ¢iftinin birikimli getiri ve kapanis fiyatlar1 grafikleri

Bankacilik sektoriinden elde edilen hisse senedi ¢iftlerinin toplam

getirisinin Ulusal Tiim Endeks getirisi ile karsilastirma grafigi Sekil 4.11°deki
gibidir.
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Sekil 4.11. Bankacilik Sektorii getirisinin Ulusal 100 Endeks getirisi ile karsilagtirmasi

4.3.2. Tekstil Sektorii icin Hisse Senedi Ciftlerinin Belirlenmesi

Tekstil sektoriinde yer alan hisse senetleri AKALT, AKIPD, ALTIN,
ARAT, ARSAN, ATEKS, BERDN, BISAS, BOSSA, CEYLN, CYTAS, DERIM,
DESA, EDIP, ESEMS, GEDIZ, IDAS, KORDS, KOTKS, KRTEK, LUKSK,
MEMSA, MNDRS, MTEKS, OKANT, SKTAS, SONME, UKIM, VAKKO,
YATAS, YUNSA hisse senctlerinden olusmaktadir. Tekstil sektorii icin kisa
donem ve uzun donem kapanis fiyatlar iliski matrisleri, ¢ok fazla degisken olmasi
nedeniyle gorsel olarak Sekil 4.12 ve Sekil 4.13’de sirasiyla verilmistir. ilgili
iliski matrisi EK — I ve EK — II de verilmistir.
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Sekil 4.12. Tekstil Sektorii Kisa Dénem iliski Matrisi a) Grafik ve b) Sayisal
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b) Kisa Dénem sayisal grafik gdsterim
grafik gosterimi
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donem sayisal grafik gosterim
Sekil 4.13. Tekstil Sektorii Uzun Donem Iliski Matrisi a) Grafik ve b)Sayisal

grafik gosterimleri

b) Uzun



Sekil 4.12 de kisa donem ve Sekil 4.13 de uzun donem iliski matrislerine
gore, kisa donemde diisiik iliski ve uzun donemde yiiksek iligski gdsteren hisse
senetleri eslestirilmistir. Elde edilen hisse senedi ¢iftleri portfoye alinmis ve
belirlenen F 2o kriterine gore karsilikli olarak islem yapilacaktir. Tekstil

sektoriinde olugan hisse senedi ¢iftleri Cizelge 4.7°deki gibidir.

Cizelge 4.7. Uzun Dénem — Kisa Dénem Kapanis Fiyati Iliskilerine Gore Eslesmeler

Kisa Dénem iliskisi | Uzun Dénem iliskisi
ARAT

AKIPD | 0.242030692583632 | 0.816179581793994
YUNSA

ALTIN 0.00155142091642792| 0.790668906693817
MNDRS

DERIM | 0.241767310434274 | 0.807541482509538
VAKKO

DERIM | 0.138740891355359 | 0.821311443325013
YATAS

KORDS | 0.169561403214872 | 0.862891491686397
YATAS

MTEKS | 0.104024064583081 | 0.850566976406115

Olusan hisse senedi ¢iftleri AKIPD/ARAT, ALTIN/YUNSA,
DERIM/MNDRS, DERIM/VAKKO, KORDS/YATAS, MTEKS/YATAS
ciftlerdir.

AKIPD/ARAT hisse senedi ciftinin, Sekil 4.14°deki kapanis fiyat oran
grafiginde gorildigi gibi, +2c limitine dogru hareket etmis ancak limiti
asmamistir. Bu noktada, Sekil 4.15’te goriildiigli gibi kotli performans gosteren
AKIPD ve ARAT hisse senetlerinin her ikisi de asag1 yonlii hareket etmektedir.
Ancak, AKIP hisse senedi diger hisse senedine gore daha hizli hareket etmektedir.
Kapanis fiyat1 orani, ikinci defa +2c limitine dogru yonelmis ve bu limiti agmustir.
Hisse senedi ¢iftinin fiyat aralig1 yine artmaktadir. +2c limitinin agildig1 noktada
pozisyon almak amaciyla, iyi performans gosteren AKIPD hisse senedinin asagi
dogru hareket edecegi tahminiyle agiga satis1 yapilirken, kétii performans gosteren
ARAT hisse senedinin yukar1 dogru hareket edecegi tahminiyle nakit sermaye
karsilig1 satin alinacaktir. Bu hisse senedi ciftindeki pozisyonunun kapatilmasi

icin gerekli sinyal, kapanis fiyati oraninin uzun doénem kapanis fiyatt orani
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ortalamasmma donmesi durumunda verilmis olacaktir. Bu anda, agiga satisi
gerceklestirilmis olan AKIPD hisse senedinin satis zamani fiyatindan daha diisiik
bir fiyata, ARAT hisse senedinin ise alis zamani fiyatindan daha ytiiksek bir fiyata
sahip olmas1 beklenir. Bu beklenti gerceklestiginde, hisse senedi ciftinin her
ikisinden de kar edilmis olunacaktir. AKIPD/ARAT hisse senedi cifti heniiz

pozisyon kapatma sinyali vermemistir.

AKIPD / ARAT
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TARIH

Sekil 4.14. AKIPD/ ARAT hisse senedi ¢iftinin kapanis fiyat oran grafigi
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Sekil 4.15. AKIPD/ARAT hisse senedi ¢iftinin kapanis fiyatlar1 grafigi

104



Bu hisse senedi ¢iftinin giinliik ve kiimiilatif getiri grafikleri sirasiyla Sekil

4.16 ve Sekil 4.17°de goriildiigii gibidir.
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Sekil 4.16. AKIPD/ARAT hisse senedi ciftinin giinliik getiri grafigi
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Sekil 4.17. AKIPD/ARAT hisse senedi ¢iftinin kiimiilatif getiri grafikleri

ALTIN/YUNSA hisse senedi ¢iftinin Sekil 4.18’deki kapanis fiyati oran
grafigine bakildiginda, 31.10.2005 tarihinde -2c limitini astig1 gorilmektedir. Bu
noktada, YUNSA hisse senedi diger hisse senedine gdre daha iyi performans,
ALTIN hisse senedi ise diger hisse senedine gore kotii performans gosterdiginden
ALTIN hisse senedinde uzun pozisyon alinacak, YUNSA hisse senedinde ise kisa
pozisyon alinacaktir. 21.12.2005 tarihinde, kapanis fiyat1 oran1 uzun dénem oran
ortalamasima dondiigiinden, Sekil 4.19’da goriildigii gibi, kapanis fiyatlar
arasindaki farkta kapanmustir, dolayisiyla hisse ciftinde alinan pozisyon igin
kapatilma sinyali alinmistir. +2c limiti kirildiginda ise, ALTIN hisse senedi iyi
performans, YUNSA hisse senedi kotii performans gosterdiginden, YUNSA hisse

senedi satin alinacak, ALTIN hisse senedinin ag¢iga satis1 yapilacaktir. Bu

106



pozisyon, kapanis fiyati orani, oran ortalamasina dondiigiinde ters islem yapilarak
kapatilacaktir. ALTIN/YUNSA hisse senedi ¢ifti, yine 30.01.2005 tarihinde + 2o
limitini asarak pozisyon alma sinyali vermistir. Bu tarihte, ALTIN hisse senedi
YUNSA hisse senedine gore iyi performans, YUNSA hisse senedi ise diger hisse
senedine gore kotli performans gdstermistir. Buna gore, ALTIN hisse senedinde
kisa pozisyon, YUNSA hisse senedinde uzun pozisyon alinacaktir. Ancak, ikinci

pozisyon i¢in heniiz kapatma sinyali vermemistir.

1.3

ALTIN /YUNSA

01/05 04/05 08/05 11/05 02/06

TARIH
Sekil 4.18. ALTIN/YUNSA hisse senedi ¢iftinin kapanis fiyat oran grafigi
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TARIH
Sekil 4.19. ALTIN/YUNSA hisse senedi ¢iftinin kapanis fiyatlar: grafigi

Bu hisse senedi ¢iftinin yapilan alim — satim islemler sonucunda elde

edilen getirisi asagidaki ¢izelgedeki gibidir.

Cizelge 4.8. ALTIN/YUNSA giftinin getiri ¢izelgesi

Islem Tarihi Uzun/Kisa Tutar (YTL) Adet Getiri (YTL)
Pozisyon
Pozisyon A¢ma 31.10.2005 1.000 | 1.000 | +730 | -543
Pozisyon Kapatma | 12.12.2005 ALTIN/YUNSA 1.438 | 1.022 +438 | -22

Cizelge 4.8’e gore, 31.10.2005 tarihinde ALTIN hisse senedine uzun
pozisyon, YUNSA hisse senedinde kisa pozisyon alinmistir. Buna gore, 1.000
YTL karsilig1 730 adet hisse senedi satin alinmis, yine 1.000 YTL karsilig1 543
adet YUNSA hisse senedinin aciga satis1 yapilmistir. Bu pozisyon, 12.12.2005
tarihinde, satin alman 730 adet ALTIN hisse senedi ilgili tarihteki kapanis
fiyatindan satilmis, agiga satigi yapilan 543 adet YUNSA hisse senedi ilgili
tarihteki kapanis fiyatindan geri satin alinmustir.

Yapilan islemler sonucunda, ALTIN hisse senedinin satis fiyatinin alig

fiyatinin iistiinde olmasi nedeni ile 438 YTL kar elde edilmistir. YUNSA hisse
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senedinin geri satin alma fiyati ise, aci8a satis fiyatinin iistiinde olmasi nedeniyle
22 YTL zarar edilmistir. Pozisyonun toplam getirisi 416 YTL olmustur.
Bu hisse senedi ¢iftinin giinliik ve kiimiilatif getiri grafikleri sirasiyla Sekil

4.20 ve Sekil 4.21°de ki gibidir.
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Sekil 4.20. ALTIN/YUNSA hisse senedi ¢iftinin giinliik getiri grafigi
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Sekil 4.21. ALTIN/YUNSA hisse senedi ¢iftinin kiimiilatif getiri grafikleri
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Portfoye dahil olan hisse senedi ¢iftleri olan DERIM/MNDRS,
DERIM/VAKKO, KORDS/YATAS ve MYEKS/YATAS ciftlerinin, kapanis fiyat
orani, kapanis fiyatlari, glinlik getiri ve kiimiilatif getiri grafikleri ve getiri
cizelgeleri EK —III de verilmistir.

Tekstil sektoriinden elde edilen hisse senedi ¢iftlerinin toplam getirilerinin
Ulusal Tim Endeks getirisi ile karsilastirmasi Sekil 4.22°deki gibidir. Sektor
getirisinde, pozisyon alma sinyali vermeyen hisse senedi cifteri de dahil

edilmistir.
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Sekil 4.22. Tekstil Sektorii getirisinin Ulusal 100 Endeks getirisi ile karsilastirmasi
Es islem stratejisi kullanilarak olusturulan portfoyiin toplam getirisinin
Ulusal Tim Endeks getirisi ile karsilagtirilmasi Sekil 4.23°da ki gibidir. Toplam

portfdy getirisinde, pozisyon alma sinyali vermeyen hisse senedi ciftleri de dahil

edilmistir.
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Portfoy ve XU100 Birikimli Getirileri
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Sekil 4.23. Portfoy getirisinin Ulusal Tiim Endeks getirisi ile karsilastirmast

Es islem stratejisi sonunda portfoyli olusturan hisse senetlerinin getirileri

ve portfoylin toplam getirisi Cizelge 4.9°de ki gibi elde edilmistir.

Cizelge 4.9. Portfoy Nakit Getirisi

Islem Tarihi [fnzoilllél;;ia Tutar (YTL) Adet Getiri (YTL)
Fosisson Kapatma™| 1406 2005 | SKNBNK/YKBNK | 35— ==
Fosiston Kapatma | 0709200 | SKENK/TEBNK |63 —— o
Posisson Rapatma | 13 122005 | ALTIVYUNSA |50 ==
Fosisson Kapaima | 217 005"| DERIMMNDRS |50 50— 81—
Posisson Kapama | 050t 005"| KORDSIYATAS |- 40—
Posisson Kepaima | 0522005 |  KORDIYATAS |51 505 =
Posisson Kapaima | 1306.2005°| MTEKSIYATAS | =gg i G =2 o — s
Tomm om0 | rarns [l o
TOPLAM 2212
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4.3.3. Es islem Stratejisinin Test Verisi Ile Ssnanmas:

Bu kesimde, IMKB’de, Bankacilik ve Tekstil sektorleri temel almarak,
islem goren hisse senetleriyle, es islem stratejisi kullanilarak olusturulan portfoye
dahil edilen hisse senetlerinin test verisi (gelecek donem kapanis fiyatlar) ile
kiimiilatif getirileri hesaplanarak Ulusal 100 Endeksi ile genel bir karsilagtirmasi
yapilmistir. Bankacilik sektoriinden olusturulan hisse senedi ¢iftlerinin kiimiilatif

getirisinin Ulusal 100 endeksi ile karsilagtiriimasi Sekil 4.24°ta ki gibidir.

Test Verisi Birikimli Getiriler
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Birikimli Getiri
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02/06 03/06 04/06 04/06 05/06 06/06 07/06 07/06 08/06 09/06 09/06

Giln

Sekil 4.24. Bankacilik Sektorii Gelecek Donem Getirisi - Ulusal 100 Endeksi
Karsilagtirmasi

Tekstil sektoriinden olusturulan hisse senedi ¢iftlerinin  kiimilatif

getirilerinin Ulusal 100 endeksi ile karsilastirmasi Sekil 4.25°de ki gibidir.
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Test Verisi Birikimli Getiriler

Birikimli Getiri
-1.0 0.5 0.0

-1.5

-2.0
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Gin
Sekil 4.25. Tekstil Sektorii Gelecek Donem Getirisi - Ulusal 100 Endeksi Karsilagtirmast
Es islem stratejisi kullanilarak elde edilen hisse senedi ciftleriyle gelecek
donem kapamis fiyatlarinin kiimiilatif getirileri hesaplanarak, olusturulan

portfoylin getirisinin Ulusal 100 Endeksi ile karsilagtirmasi Sekil 4.26’daki
gibidir.
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Portfoy (Test Verisi) ve XU100 Birikimli Getirileri

Birikimli Getiri
1.5 1.0 0.5 0.0 0.5

-2.0
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Gln

Sekil 4.26. Portfoy Gelecek Donem Getirisi - Ulusal 100 Endeksi karsilagtirmasi

Gelecek donem getirilerinin  karsilastirmast  sonucunda Bankacilik
sektoriinden elde edilen hisse senedi ¢iftlerinin getirisinin Ulusal 100
Endeksinden daha iyi oldugu goziikmektedir. Ancak, Tekstil sektoriinden elde
edilen hisse senedi ¢iftlerinin getirisinin ise Ulusal 100 Endeksinden kotii oldugu

goriilmektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Glinlimiiz teknolojisindeki gelismeler, veri kaynaklarinin gesitlenmesine
neden oldugu gibi, veri liretimini de hizlandirmistir. Cesitli veri kaynaklarindan,
hi¢ ara vermeksizin elde edilen veri, veriyi degerlendirmek isteyen karar vericinin
cesitli zorluklarla karsilasmasina neden olmaktadir. Ornegin, bir siipermarket
zinciri yoneticisi, zincir magazalarindan alig veris yapan miisterilerinin profilini
ve alig — veris aligkanliklarin1 6grenerek, iirlin gamini ve raf diizenlerini miisteri
profili ve alis — veris aligkanliklarina gore diizenlemek isteyebilir. Ancak,
teknolojinin getirmekte oldugu yenilikler, her bir magazanin herhangi bir 6deme
kasasinda yapilan alis — wveris listelerinin, kalem kullanilarak kesilen
makbuzlardan her iirline 06zel hazirlanan barkodlarin barkod okuyucularla
saniyelerle Olcililen siirelerde veriye doniistiiriilmesine neden olmaktadir. Karar
vericilerin bu kadar biiyiik ve bu kadar hizli giincellenen bir veri yigini i¢inde
kaybolmasi ve verdigi kararlarin gegerliligini yitirmesi isten bile degildir. Bununla
birlikte, biiylik miktarda ve hizli bir sekilde akan veri i¢inde fark edilememis gizli
bilgilerin var olmasi da yadsinamaz.

Riizgar giilli, barometre ve termometre gibi dlgiim cihazlarinin yaninda
Dopler radari, uzaktan algilama o6zelliklerine sahip uydu ve benzeri gelismis
cihazlardan gelen verilerle yapilan meteorolojik analizler de baska bir Ornegi
teskil edebilir. Burada da benzer sorunlar yaninda baska sorunlarda vardir.
Meteoroloji uzmaninin yaptigi analizin ve elde ettigi sonuglarin anlam ve énemini
kaybetmemesi icin, farkli bilgi kaynaklarindan, farkli veri yapilarinda gelen
bilgiyi dnce anlasilabilir ortak bir veri yapisina doniistiirmesi ve hizli bir sekilde
yorumlamasi gereklidir.

Buna benzer durumlar finansal piyasalarda yatirim yapan yatirimcilar igin
de gecerli olabilmektedir. Yatirimer yapmis oldugu yatirnmlarin  fiyat
degisikliklerini, yatirimlarin1 ilgilendiren wulusal veya uluslararast haber
kaynaklarinda c¢ikan haberler gibi cesitli bilgileri basili, gorsel veya dijital
ortamdan takip edebilmektedir. Ancak, veri akisin1 kontrol altinda tutmasi ve
degerlendirmesi, hizl1 ve farkli kaynaklardan gelen veri nedeniyle zorlagmakta ve
yatirimlart hakkinda vermesi gereken kararlari erken ve ge¢ almasina neden

olabilmektedir.
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Daha oncede deginildigi gibi, veri madenciligi, otomatik veya yar1
otomatik anlamda, bir¢ok veri kaynagindan hizli ve bazen farkl yapilarda gelen
biliylik miktardaki statik veya dinamik veriyi derleyerek, gorsellestirmek,
yorumlamaya yardimci olmak, iglerlik kazandirmak ve karar siirecine uyarlamak
icin ¢esitli modelleri bir araya getirerek bir sistem olusturulmasini hedefleyen bir
siirectir. Bununla birlikte veri igerisinde var olabilecek gizli kalmis yeni iliskileri,
egilimleri ve oriintiileri ortaya ¢ikarmakta hedeflerinden bir tanesidir. Veri, bilgi,
Ozbilgi, kavrama ve bilgelik adimlarindan olusan bu siireg, istatistiksel ve
matematiksel tekniklerle, Oriintii tanimlama, yapay zeka ve veritaban1 gibi
teknolojileri bir araya getirir. Bu silirecin adimlarini, amagclarin belirlenmesi,
verinin derlenmesi, veri madenciligi modelinin belirlenmesi, veri analiz ve
modelin degerlendirilmesi ve son adimda karar siirecine uyarlamasi olusturur.

Sermaye piyasalarinda yatinm yapan tasarruf sahipleri, c¢esitli menkul
kiymetlere yatirim yaparak, yatirimlarindan minimum riskle maksimum getiriyi
elde etmeyi amaglar. Yatinmcinin, bu amaca ulasabilmek i¢in, 6niinde hisse
senedi ve tahvil gibi c¢esitli menkul kiymet secenekleri mevcuttur ve
seceneklerden bir veya birkagini secerek olusturdugu portfoyiinii ekonomik
kosullara gore etkin bir sekilde yonetmesi gereklidir. Bu noktada yatirime1 hangi
menkul kiymeti, ne zaman, ne miktarda bulundurmasi1 gerektigi gibi sorularla
karsilasir. Iste bu sorular1 cevaplayabilmek icin, yapacagi yatirimlar ile ilgili
veriyi gesitli kaynaklardan derlemesi, daha anlasilir hale getirmesi, analiz etmesi
ve yapmak istedigi yatirimlar hakkinda alacagi kararlara uyarlamasi1 gerekir. Bu
noktada veri madeniciligi yatirimciya yardimer olarak devreye girmektedir.

Bu calismada, Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi'nda islem goren
bankacilik ve tekstil sektdrlerine dahil hisse senetlerinin, es islem stratejisi
kullanilarak, hisse senedi se¢imi yaparak bir portfdy olusturan ve bu hisse
senetleri ile iglem zamani i¢in sinyal veren bir veri madenciligi sistemi
olusturulmustur. Es islem stratejisi, sermaye piyasasinda iglem goren hisse
senetlerinin fiyatlarin1 dikkate alarak, uzun donemde yiiksek iliski gosteren, kisa
donemde ise diisiik iliski gosteren hisse senetlerini esleyerek bir portfdy olusturur.
Stratejinin islem sinyalini vermesi, elde edilen hisse senedi ¢iftlerinin uzun donem

fiyat oranlarinin F 2o limitlerini gegmesi ve tekrar uzun dénem fiyat oran
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ortalamasina donmesi ilkesine dayanir. Hisse senedi kapanis fiyatlar1 verisi Ocak
2005 — Eyliil 2006 tarihleri arasinda resmi is gilinlerindeki kapanis fiyatlarindan
olugmaktadir. Bu kapanis fiyatlar1 verisinin Ocak 2005 — Subat 2006 tarihleri
arasindaki kismi egitim verisi, geriye kalan kismi ise test verisi olarak
kullanilmistir. Olusturulan sistem, egitim verisinde yer alan kapanis fiyatlarini
gozden gecirerek, resmi is gilinlerinde kapanis fiyatlarinda eksik veri olup
olmadigini incelemekte, eksik verinin olmasi1 durumunda kiibik spline yontemini
kullanarak bu degerleri tahmin ederek gidermektedir.

Es islem stratejisinin dayandigi nokta, uzun donem fiyat oraninin
F 20 limitlerine yaklastikga hisse senedi ¢iftlerinin fiyatlar1 arasindaki farkin
artmasidir. Limit asildig1 andaki fiyat performansina gore cifti olusturan hisse
senetleri ilizerinde uzun ve kisa pozisyon alinacaktir. Alinan pozisyonlardaki
beklenti, uzun pozisyon alian hisse senedinin fiyatinin artacagi, kisa pozisyon
aliman hisse senedinin fiyatinin ise azalacagi yoniindedir. Hisse senedi ¢iftinin
uzun donem fiyat orani uzun dénem oran ortalamasina diistiiglinde, uzun
pozisyonun ilk fiyatin iizerinde kapanmasi ve kisa pozisyonun ise ilk fiyatin
altinda kapanmasi durumunda iki pozisyondan pozitif getiri elde edilecektir.
Olusturulan sistemle, bankacilik ve tekstil sektorlerinin her biri i¢in ilgili islemler
yapmistir. Es islem stratejisinin hisse senedi ¢iftlerini belirleme sekline gore,
bankacilik  sektoriinden SKBNK/YKBNK, SKBNK/TEBNK ve tekstil
sektorinden  ise ~ AKIPD/ARAT, ALTIN/YUNSA, DERIM/MNDRS,
DERIM/VAKKO, KORDS/YATAS ve MTEKS/YATAS olmak {izere toplam
sekiz hisse senedi ¢ifti elde edilmistir.

Hisse senedi ciftleri olusturulurken, uzun donem iliskisi en az 0.75
diizeyinde, kisa donem iliskisi ise en fazla 0.25 diizeyinde olan hisse senetleri
eslestirilmistir. Buna gore bankacilik sektoriinden secilen hisse senetleri, uzun ve
kisa donemde sirasiyla 0.835 ve 0.031, 0.756 ve 0.209 diizeyindeki iligki
katsayilari ile eslesmistir.

Tekstil sektoriinden segilen hisse senetleri ise, uzun ve kisa donemde
strastyla 0.816 ve 0.242, 0.791 ve 0.002, 0.808 ve 0.242, 0.821 ve 0.139, 0.863 ve
0.170, 0.850 ve 0.104 diizeyindeki iliski katsayilari ile eslesmistir.
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Elde edilen hisse senedi ciftlerinde islem sinyalinin belirlenebilmesi i¢in
fiyat oran doniisiimiiniin yapilmasi1 gerekmektedir. Olusturulan sistem, bu
nedenle, elde edilen hisse senedi ¢iftleri i¢in kapanis fiyat oran doniisiimlerini
yaptiktan sonra, kapanis fiyat oranlar1 i¢cin uzun dénem oran ortalamasi ile ¥ o ve
F 20 limitlerini de hesaplayarak islem sinyali i¢in + 20 limitlerinin asilip
asilmadigi incelenmistir.

Sistemin yapmis oldugu inceleme sonucunda, bankacilik sektoriinden elde
edilen iki hisse senedi ¢ifti de islem sinyali vermistir. Belirlenen ¥ 2o limitlerinin
asildig1 noktada, bu noktaya kadar olan zaman diliminde iyi performans gdsteren
hisse senetlerinde fiyatinin diisecegi beklentisiyle kisa pozisyon, kotii performans
gosteren hisse senetlerinde ise fiyatinin yiikselecegi beklentisiyle uzun pozisyon
aliarak, hisse senetlerinin kapanis fiyat1 oraninin uzun dénem kapanis fiyat1 oran
ortalamasina donmesi beklenmistir. Bu beklenti gerceklestiginde, ilgili hisse
senedi ¢iftlerinde alinan pozisyonlar kapatilmistir. Boylece, hisse senedi
ciftlerinde alinan her iki pozisyondan da elde edilen getiriler hesaplanmustir.

Bankacilik sektoriinde yer alan SKBNK/YKBNK ciftinde, egitim verisi
kullanilarak elde edilen sinyallerden bir tanesinde, pozisyon acildiktan sonra
kapatilma sinyali alinmmgtir. Ikinci pozisyon agma sinyali alindiktan sonra
pozisyonun kapatilma sinyali heniiz alinmis oldugundan kapatilmamaistir. Bu hisse
senedi ¢iftinde, agilip — kapatilan pozisyondan 471 YTL getiri elde edilmistir.
SKBNK/TEBNK cifti ise, tek bir pozisyon agma sinyali alinmistir. Bu pozisyonun
kapatilma sinyali ile birlikte elde edilen getiri 582 YTL olmustur. Pozisyon
kapatma sinyali alindiginda, fiyatinin diisecegi beklentisi ile kisa pozisyon alinan
SKBNK hisse senedi, beklentinin aksine fiyati artig gostermis ve eksi getiri
saglamigtir. Ancak, ¢ifti olusturan TEBNK hisse senedinde, fiyatinin artacagi
beklentisi ile uzun pozisyon alinmis olundugundan, fiyat artis1 gergeklestigi i¢in
pozitif getiri saglamistir.

Tekstil sektoriindeki yer alan AKIPD/ARAT c¢iftinde pozisyon agma
sinyali alinmistir, ancak hisse senedi ¢ifti i¢in heniiz pozisyonu kapatma sinyali
almmamistir. ALTIN/YUNSA ciftinde, iki kez pozisyon agma sinyali alinmistir.
Birinci pozisyonda — 2o limiti agilmistir. Bu pozisyonda, iyi performans gdsteren

YUNSA hisse senedinde kisa pozisyon alinmig, ALTIN hisse senedinde ise uzun
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pozisyon alinmistir. Pozisyonun kapatilma sinyali alindiginda ise pozisyon
kapatilmistir, elde edilen getiri 416 YTL olmustur. ikinci islem sinyali ise +2c
limiti asilarak alimmustir. Ancak, heniiz kapatilma sinyali vermemistir. Bu
sektorden elde edilen iigiincii hisse senedi ¢iftt DERIM/VAKKO egitim verisinde
F 20 limitlerini hi¢ agsmamis, islem sinyali vermemistir. Bu hisse senedi ¢iftinin,
EK-IIT de verilen Sekil EK — III.5 den de goriilebilecegi gibi, + o limitlerinde
hareket ettigi goriilmektedir. Dolayistyla, bu hisse senedi ¢iftinden bir getiri elde
edilemediginden, portfdy yonetiminin geregi olarak, portfdyden cikartilabilir.
Ancak sistem, veri madenciliginin veri iginde gizli kalmis yeni iliskileri,
egilimleri ve Oriintiileri ortaya ¢ikarma hedefinde beklenenden de fazla basarili
olabilir. Bu hisse senedi ¢ifti i¢cin ¥ o limitleri, ¢ift i¢in 6zel bir duruma isaret
ediyor olabilir. Diger tekstil sektorii hisse senedi ¢iftleri de, pozisyonlarini pozitif
getiri ile kapatmigtir.

Olusturulan veri madenciligi sisteminin elde ettigi portfoy, pozitif getiri ile
sonuglanmistir. Sistem uygun bicimde verilen veri igindeki muhtemel eksik veriyi
giderdikten sonra, belirlenen oOlgiite gore, dikkate alinan iki sektdrden hisse
senetlerini sektor iginde esleyerek, gerekli doniisiimleri ve sinyal Olgiitlerinin
uygulanabilmesi i¢in gerekli kapanis fiyati oranlarini ile ¥ o ve F 2o limitlerini
hesaplamistir. Ve son olarak, karar vericinin islem zamanlamasin1 yapabilmesi
icin, hisse senedi ¢iftlerinin gorsel sunumlarimi yaparak karar siirecine
uyarlamistir.

Sistemi uygulamak icin sadece bankacilik ve tekstil olmak tizere iki sektor
dikkate almmistir. Burada diger sektorlerde veriye dahil edilerek, sektorsel
cesitlendirme yapilabilir ve boylece daha iyi getiri saglanabilir. Bunun yaninda,
sektor dahilindeki hisse senetlerinde de bir ayrim gozetilmemistir, dolayisiyla
finansal kriterler kullanilarak, c¢iftleri olusturacak hisse senctleri de bir 6n
elemeden gecirilebilir. Ayrica, portfoye dahil edilen hisse senedi ¢iftlerinin
miktarlart sabit bir yatirim tutar1 karsilifi olarak belirlenmistir. Bu nedenle,
portfoyli olusturan hisse senedi c¢iftlerinin miktarlarinda da iyilestirmeye

gidilebilir.
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Cizelge EK - I11.1. DERIM/MNDRS ciftinin getiri ¢izelgesi

islem Tarihi Uzun/Kisa Tutar (YTL) Adet Getiri (YTL)
Pozisyon
Pozisyon A¢gma 16.11.2005 1.000 | 1.000 | -405 | +1.471
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Pozisyon Kapatma | 28.12.2005 /MNDRS 1.190 | 1.529 -190 | +529
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Cizelge EK — I11.2.

KORDS/YATAS ciftinin getiri ¢izelgesi

Islem

Tarih

Hisse Senetleri

Tutar (YTL)

Adet

Getiri (YTL)

Pozisyon Agma

11.07.2005

Pozisyon Kapatma

08.08.2005

KORDS/YATAS
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-272 | +892
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Cizelge EK — II1.3. MTEKS/YATAS ciftinin getiri ¢izelgesi

islem Tarih Hisse Senetleri | Tutar (YTL) Adet Getiri (YTL)
Pozisyon A¢gma 23.05.2005 1.000 | 1.000 | -1.389 | +1099
Pozisyon Kapatma | 13.06.2005 MTEKS/YATAS 944 | 1.418 +54 | +418
Pozisyon A¢cma 12.12.2005 1.000 | 1.000 | -752 +599
Pozisyon Kapatma | 16.01.2006 MTEKS/YATAS 1.135 | 1.512 -135 | +512
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