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ON SO7.

Verinin enformasyona enformasyonun bilgiye bilginin ise bilgelige
dontstirilme siireci giinimiizde tretilen veri miktarlar1 goéz oniine
alindiginda bas edilmesi gili¢ bir siirece evrilmistir. Yiiksek boyutlu veri
trafigi ile ve bu verilerin islenerek karar vermede kullanilabilmesi amaciyla
gelistirilen yiiksek islem giiciine sahip bilgisayarlar ve gelisen algoritmalar
verinin artis hizina yetismekte zorlanmakla birlikte daha genellestirilebilir
yaklasimlarin ve algoritmalarin elde edilmesine olan ihtiyaci giin ytiziine
cikarmistir. Bu calismada genellestirilebilir ve yorumlanabilir denklemlerin
elde edilmesi amaciyla pekistirmeli 6grenme, derin 6grenme ve sembolik
regresyon baglaminda hibrit bir yaklasim ve algoritma Onerilmistir.
Algoritma, finansal alanda karar verme kavrami altinda yer alan algoritmik
ticaret baglaminda ve bitcoin 6zelinde incelenmistir. Calisma, yapay 6grenme
ile egitilen bir modelin genellestirilebilir ve yorumlanabilir bir formunun
elde edilip edilemeyecegi kavrami etrafindaki hipotez ve arastirma sorularini
incelemektedir. Calismanin metodolojisinde kullanilan y6ntemlerden
pekistirmeli 6grenme kapsamli ve sistematik bir mantiksal siirec ile ele
alinmis olup, pekistirmeli 68renmenin kronolojik gelisiminde ortaya cikan
yontemlerin ve algoritmalarin hangi eksikligi gidermek icin ortaya ¢iktig1 ve
hangi soruya cevap verdigi basliklar altinda irdelenmistir.

Algoritmik ticaretin amag¢ fonksiyonu, otomatiklestirilmis alim satim
islemleri sonucu kar elde edilmesi olsa da ¢alismada amaclanan, ortalama
olarak zarar etmeyen bir sistemin finansal piyasa kosullarinda aldigi
kararlarin matematiksel fonksiyonun elde edilmesi ve bu fonksiyonun
finansal yapiy1 temsil kabiliyetinin incelenmesidir. Bu baglamda elde edilecek
iyi bir temsil kabiliyeti veya alanin teorilerine uygun fonksiyonel formlarin
gozlemlenmesi sonucunda ele alinan yontemin farkli alanlarda uygulanarak,
uygulama alaninda bilinen fonksiyonel yapilarin gézlemlenmesinin yani
sira bilinmeyen fonksiyonel yapilarin kesfine de yol acabilir. S6z konusu
baglamin okuyuculara yapay zeka ile bilimsel bilginin kesfine iliskin yeni
bakis agilarina yol agmasini temenni ederim.

Bu calisma, Bursa Uludag Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisi
Ekonometri Anabilim Dali Istatistik Bilim Dal’'nda 2024 yilinda kabul edilen
“Makine Ogrenmesinde Agiklanabilirlik Kavramina Derin Pekistirmeli



On séz

Ogrenme ve Sembolik Regresyon ile Hibrit Yaklasim: Algoritmik Ticaret
Ornegi” ismi ile savunulmus doktora tezinin kitaplastirilmis halidir. Kitabin
icerigi, doktora tez savunmasinda kabul edilen haliyle sunulmakta olup
herhangi bir degisiklik yapilmamistir. Yalnizca metinde gecen ve doktora
tezini belirten “tez” ifadesi, “calisma” ifadesi ile degistirilmistir.

Doktora tezimi hazirlarken siirecin her asamasinda bana rehberlik eden,
bilgi ve deneyimleriyle karsilastigim zorluklar1 asmami saglayan degerli
danisman hocam Prof. Dr. Erkan ISIGICOK’a sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.
Kendisinin sabr1 ve yol gosterici tavsiyeleri sayesinde siireci basarili bir
sekilde tamamlayabildim. Kazandirdig1 bakis acilar1 ve sagladigi destek
gelecekteki calismalarimda da yol gosterici olacaktir.
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