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ONUR SOZU

Yiiksek Lisans tezi olarak sundugum "HISSE SENEDI ALIM SATIMINDA
PARCACIK SURU OPTIMIZASYONU TABANLI CNN-LSTM AGLARININ
KULLANILMASTI” adli ¢aligmanin, tezin proje sathasindan sonuglanmasina kadarki
biitiin silireclerde bilimsel ahlak ve geleneklere aykiri diisecek bir yardima
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gosterilenlerden olustugunu, bunlara atif yapilarak yararlanilmis oldugunu belirtir ve

onurumla beyan ederim. (12/02/2024).

Ahmet Bedirhan SAGIR



ONSOZ

Bu ¢alismada yapay sinir aglari ile derin 6grenme metotlarindan Pargacik Stirii
Optimizasyonuyla optimize edilmis bir LSTM uygulamast olan LeNet-5 aglar

kullanilarak hisse senedi tahmini ve alim-satimin yapilmasi amaglanmistir.

Bu caligmanin hayata gegmesinde bilgi ve tecriibeleriyle bana yol gosteren Dr.
Ogr. Uyesi Sina APAK’a, c¢alismalarimda bana zaman izni vererek ¢alismalarima
katkida bulunan gorev yaptigim Zeytinburnu Sosyal Giivenlik Merkezi miidiirii sayin
Ahmet KURTULUS basta olmak iizere, gorevli tiim miidiir yardimcilarima, bana

inanarak yolumu aydinlatan sevgili aileme tesekkiir etmeyi bir gérev bilirim.

Subat, 2024 Ahmet Bedirhan SAGIR
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HISSE SENEDI ALIM SATIMINDA PARCACIK SURU
OPTIiMiZASYONU TABANLI CNN-LSTM AGLARININ
KULLANILMASI

OZET

“Hisse senedi piyasasi tahmini, sirketlerin parasal stoklarinin piyasa degerinin
gelecekteki egilimini tahmin etmektir. Makine 6grenimi ve derin 6grenme, gecmis
ticaret verilerine dayali egitime dayali tahminler yapan borsa tahmin teknolojilerinde
yeni bir trend haline gelmistir. Makine 6grenimi, tahminleri daha dogru ve basit hale
getirmek i¢in ¢esitli modeller kullanir. Bu makalede, hisse senedi fiyatini zaman i¢inde
analiz etmek, hisse senedinin ortalama giinliik getirisini, en diisiik degerini, en ytliksek
degerini ve son olarak gelecekteki hisse senedi davranigini tahmin etmek i¢in makine
Ogrenimi tekniklerini kullaniyoruz. Bu ¢alismada, hisse senedi alim satiminda bir
CNN uygulamasi olan LeNet-5 tabanli evrimsel sinir aglari (CNN), LSTM ve Parcacik
Siirti Optimizasyonu kullanilarak otomatik bir al/sat karari olugturulmaya c¢alisilmistir.
S&P 500 borsasindaki bazi sirketlere ait hisse senetleri lizerinde yapilan ¢aligmalarda

cesitli dogruluk oranlari elde edilmistir..*

Anahtar Kelimeler: LeNet-5, PSO, Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme, borsa
tahmini, LSTM.
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USING PARTICLE SWARM OPTIMIZATION BASED CNN-
LSTM NETWORKS IN STOCK TRADING

ABSTRACT

“Stock market prediction is the process of forecasting the future trend of the
market value of companies' monetary stocks. Machine learning and deep learning have
become a new trend in stock market prediction technologies that make predictions
based on training on historical trading data. Machine learning uses a variety of models
to make predictions more accurate and simpler. In this paper, we use machine learning
techniques to analyze stock prices over time, predict the average daily return of the
stock, the minimum value, the maximum value, and finally the future behavior of the
stock. In this study, an automatic buy/sell decision was attempted to be created using
convolutional neural networks (CNNs) based on LeNet-5, which is an application of
CNN in stock trading, LSTM, and Particle Swarm Optimization. Various accuracy

rates were obtained in studies conducted on stocks belonging to some companies listed

on the S&P 500.”

Keywords: LeNet-5, PSO, Machine learning , deep learning , stock market prediction,
LSTM.
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I. GIRIS

Hisse senedi borsalarinda 6zellikle alim-satim islemlerinde hiz ve dogruluk
oldukca biiyiik 6nem tasimaktadir. Zira, firsatlar anlik olup, aninda kaybolmaktadir.
Hisse senedi borsasinda fiyatlar anlik olarak yiikselip diiserken, gerekli refleksi
gosteremeyen yatirimcilar daima kayiplar yasamistir. Bu yiizden hisse senedi tahmini
ve alim satimin otomatiklestirilmesi biiyiik 6nem arz etmektedir. Genel olarak hisse
senedi borsasinda tiim islemler saniyenin neredeyse onda hatta yirmide biri zamanda
gerceklesmektedir. Bu durum hisse senedinin alim satiminin takibini ve anlik refleksle
islem yapilmasini1 mecburi hale getirmistir. Iste bu mecburiyet ise yeni icatlarin ihtiyac
duyulmasma yol agmistir. Otomatik alim-satim ve tahmin robotlar1 da icatlar,

ihtiyaclardan dogar 6nermesine uygun olarak gelistirilmistir.

A. Borsa Nedir?

Borsa, bireylerin ve kurumlarin halka agik sirketlerin hisselerini alip sattigi
dinamik bir finansal pazardir. Hisse alim satimi1 yoluyla sirketlerde miilkiyet
degisimini kolaylastirarak kiiresel finansal sistemin 6nemli bir dayanagi olarak hizmet

vermektedir. Borsa temel olarak su bilesenlerden olusur:

1. Listelenmis sirketler

Halka agik sirketler, yatirimcilardan sermaye toplamak amaciyla hisselerini
borsalarda listeler. Listeleme, sirketlere daha genis bir yatirimci tabanina erigim ve

hisseleri i¢in likidite saglar.

2. Yatirimcilar

Bireysel yatirnmcilardan kurumsal kuruluslara kadar genis bir yelpazede
yatirimceilar borsaya katilmaktadir. Sirket performansi, piyasa egilimleri ve ekonomik

gostergeler gibi cesitli faktorlere dayali olarak hisse senedi alip satar.
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3. Hisse Senetleri ve Hisseler

Hisse senetleri bir sirketteki sahipligi temsil eder ve hisseler miilkiyet
birimleridir. Yatirimeilar hisse satin aldiklarinda sirketin kismi sahibi haline gelirler

ve temettii ve sermaye kazancindan yararlanabilirler.
4. Borsanin islevleri

5. Ticareti Kolaylastirmak

Birincil iglevi, menkul kiymet alim satimi i¢cin bir platform saglamaktir.

Alicilar ve saticilar, borsada islem yapan komisyoncular araciligiyla baglant1 kurar.

6. Fiyat kesfi

Hisse senedi fiyatlar1 arz ve talep dinamikleri tarafindan belirlenmektedir.
Borsa, yatirimcilarin bir sirketin hisselerinin gergege uygun degerini toplu olarak
belirledigi bir pazar yeri gorevi gortir.

7. Likidite

Menkul kiymet borsalart menkul kiymetler i¢in hazir bir piyasa saglayarak
likiditeyi artirir. Yatirnmcilar, varliklarini hizli bir sekilde nakde g¢evirerek verimli
sermaye tahsisini tesvik edebilirler.

8. Sermaye olusumu

Sirketler borsayi, ilk halka arzlar (IPO'lar) yoluyla halka yeni hisseler ihrag¢
ederek sermaye artirmak i¢in kullanir. Bu sermaye daha sonra igin genisletilmesi,

arastirma ve gelistirme i¢in kullanilir.
9. Piyasa katilmcilar

10. Komisyoncu

Yatirimeilar adina alim satimi kolaylastiran aracilar. Islemleri yiiriitiirler,

piyasa bilgileri saglarlar ve yatirim tavsiyeleri sunarlar.
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11. Yatirnm bankalar

Halka arzlarda ¢ok 6dnemli bir rol oynar, sirketlerin halka a¢ilmasina yardimci

olur, yeni hisse ihracini kolaylastirir.

12. Diizenleyiciler

Menkul Kiymetler ve Borsa Komisyonu (SEC) gibi yetkililer, adil ve seffaf

ticaret uygulamalarini saglamak icin borsalar1 denetler ve diizenler.

13. Kiiresel Etki

Menkul kiymet borsalar1 kiiresel olarak birbirine bagli olup, uluslararasi
ekonomik egilimleri etkilemekte ve onlardan etkilenmektedir. Bir piyasadaki
dalgalanmalarin digerleri iizerinde kademeli etkileri olabilir, bu da kiiresel finansal

sistemin birbirine bagliligin1 vurgulamaktadir.

Oziinde borsa, ekonomik biiyiimenin hayati bir motoru olarak hizmet eder ve
sirketlerin sermaye artirmasina ve yatirimcilarin servet yaratmaya katilmasina olanak
tanir. Seffaflik, likidite ve fiyat kesfi ilkelerini blinyesinde barindirir ve bu da onu
modern finansin temel tas1 haline getirir. Borsanin dinamiklerini anlamak, finans
diinyasinin karmasikliklarinda yol alan yatirimcilar, isletmeler ve politika yapicilar

icin ¢ok Onemlidir.

B. Borsanin Tarihcesi

Roma Imparatorlugu déneminde bildigimiz modern borsa mevcut olmasa da
menkul kiymet alim satim1 kavramiyla benzerlikler gosteren bazi finansal uygulamalar
vardi. Romalilar g¢esitli ekonomik faaliyetlerde bulunmuslar ve o donemdeki finansal

araglar, piyasalarda gelecekte yasanacak gelismelere zemin hazirlamistir.

Antik Roma'da vergi ve gecis lcretlerinin toplanmasindan sorumlu biiyiik
miiteahhitlik firmalar1 olan ve "publicani" olarak bilinen girisimler vardi. Cogunlukla
varlikli bireylerden olusan yatirimcilar, kardan pay almalar1 karsilifinda bu
publicani'lere sermaye sagliyorlardi. Bu sistem modern hisse senedi alim satimiyla
ayni olmasa da, yatirimcilarin kaynaklarini ortak girisimlerde bir araya getirmesi

kavramini igeriyordu.
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Roma Imparatorlugu'nda ayrica yatirimer gruplarmin ticaret gezilerini finanse
etmek i¢in bir araya geldigi "publicani societates" olarak bilinen ilkel bir "sirket"
bi¢imi vardi. Her yatirimer bu girisimlerden elde edilen kar ve zararlardan bir paya
sahipti. Yine borsanin dogrudan Onciisii olmasa da ortak miilkiyet ve risk fikrini

yansitryordu.

Ancak Roma Imparatorlugu'nun ¢okiisii ve ardindan gelen ekonomik
istikrarsizlik, bu ilk mali uygulamalardan 6nemli bir sapmaya isaret ediyordu.
Avrupa'da orta ¢ag doneminde organize finansal faaliyetlerde bir diislis goriildii ve
borsa faaliyetlerine benzeyen bazi unsurlarin yeniden ortaya ¢ikmasi Orta Cag'in

sonlaria ve Ronesans'a kadar ger¢eklesmedi.

Ozetle, Roma Imparatorlugu'nun ortak yatirimlar ve ortak girisimler igeren
finansal uygulamalar1 olmasina ragmen resmi bir borsalar1 yoktu. Modern borsalarin
gelisimi tarihte ¢ok daha sonra, 6zellikle 17. ylizyi1lda Amsterdam'da ve ardindan diger
Avrupa sehirlerinde gergeklesti. Roma mali uygulamalari, paylasilan yatirim ve riskin
ilk drnekleri olarak goriilebilir, ancak bunlar daha sonraki ytizyillarda ortaya ¢ikacak

borsalar kadar karmasik veya organize degildi.

Borsanin tarihi, finans diinyasini sekillendiren 6nemli olaylarin damgasinm
vurdugu, yiizyillara yayilan karmasik ve biiyiileyici bir hikayedir. Hisse senedi
ticaretinin kokenleri, Hollanda Dogu Hindistan Sirketi'nin halka hisse ihra¢ eden ilk
sirket oldugu ve yatirnmcilarin sirketteki sahiplik hisselerini alip satmasina olanak
tantyan 17. yiizyilla kadar uzanmaktadir. Bu yenilik¢i finansal konsept, modern

borsanin temelini atti.

18. yiizyilda Avrupa'nin ¢esitli sehirlerinde alici ve saticilarin islem yapmalari
icin merkezi bir konum saglayan borsalar ortaya ¢ikmaya basladi. 1602 yilinda kurulan
Amsterdam Menkul Kiymetler Borsas1 genellikle diinyanin ilk resmi borsasi olarak
kabul edilir. Bu arada 1801 yilinda kurulan Londra Menkul Kiymetler Borsas: da

kiiresel finansal sistemin gelismesinde 6nemli bir rol oynadi.
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19. yiizy1l Amerika Birlesik Devletleri'nde borsalarin yiikselisine tanik oldu ve
New York Menkul Kiymetler Borsas1 (NYSE) 6nemli bir oyuncu haline geldi. Sanayi
Devrimi ekonomik biiyiimeyi koriikledi ve sermaye talebini artirarak halka agik
sirketlerin ¢ogalmasina yol acti. 19. ylizyilin ortasindaki demiryolu patlamasi ve

ardindan diger endiistrilerin genislemesi, pazarin geniglemesine katkida bulundu.

20. yiizy1l borsaya hem refah hem de zorluklar getirdi. Kiikreyen Yirmiler,
yiikselen hisse senedi fiyatlar1 ve yaygin spekiilasyonlarin damgasimi vurdugu bir
ekonomik cosku donemine tanik oldu. Ancak 1929'daki borsa ¢okiisiiyle bu mutluluk
biiyiik bir durma noktasina geldi ve Biiyiik Bunalimi tetikledi. Sonrasinda, giiveni
yeniden tesis etmek ve piyasa suiistimallerini 6nlemek i¢in 1933 Menkul Kiymetler
Kanunu ve 1934 Menkul Kiymetler Borsast Kanunu gibi diizenleyici tedbirlere hiz

verildi.

Ikinci Diinya Savasi sonrasinda borsa, yeni finansal araglarin ve teknolojilerin
ortaya ¢ikmastyla birlikte uzun bir biiylime donemi yasadi. 20. ylizyilin sonlarinda
elektronik ticaretin ortaya ¢ikisi, hisse senetlerinin alinip satilma bigiminde devrim

yaratarak iglemleri daha hizli ve daha erisilebilir hale getirdi.

21. ylizyilda borsa, 2000'li y1llarin basindaki dot-com balonunun patlamasi ve
2008'deki kiiresel mali kriz de dahil olmak tizere ¢esitli zorluklarla kars1 karsiya kaldi.
Teknolojik gelismeler ve ¢evrimigi ticaret platformlarin yiikselisi, borsaya erigimi

daha da demokratiklestirdi. Bireysel yatirimcilarin daha aktif katilimini saglamak.

Son yillarda piyasa oynakligi, yiiksek frekansli ticaret ve sosyal medyanin hisse
senedi fiyatlar1 lizerindeki etkisi hakkindaki tartismalar finansal mangetlere hakim
oldu. Hisse senedi piyasasinin tarihi, kiiresel finansin siirekli gelisen dogasini yansitan,

ekonomik, politik ve teknolojik gii¢ler tarafindan sekillendirilen dinamik bir anlatidir.

C. Borsa Tiirleri

Borsalar, gesitli finansal araglarin alim satimi i¢in platformlar saglayarak
kiiresel finansal sistemde Onemli mekanizmalar olarak hizmet vermektedir. Bu
borsalar piyasa fiyatlarinin belirlenmesinde, likiditenin kolaylastirilmasinda ve
yatirimeilarin genis bir yelpazedeki varliklara erigsmesini saglamada ¢ok dnemli bir rol

oynamaktadir. Farkli takas tiirlerinin kapsamli bir agiklamasini burada bulabilirsiniz:
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1. Borsa

Menkul kiymet borsalari, halka agik sirketlerin hisselerinin alinip satildigi
hisse senedi ticaretinin kalbidir. New York Menkul Kiymetler Borsast (NYSE) ve
NASDAQ gibi bu borsalar, sirketlerde hisse sahibi olmak isteyen yatirimcilar igin
birincil merkez gorevi goriiyor. Hisse senetleri bir sirketteki miilkiyet bigimini temsil

eder ve fiyatlar arz ve talep dinamikleri tarafindan belirlenir.

2. Ticaret Borsalar

Emtia borsalar1 fiziksel mallarin veya emtialarin ticaretine odaklanir. Tarim
iriinleri, enerji kaynaklar1 ve degerli metaller takas edilen varliklar arasinda yer aliyor.
Onemli emtia borsalar1 arasinda Chicago Ticaret Borsast (CME) ve Londra Metal
Borsas1 (LME) bulunmaktadir. Yatirimcilar emtia vadeli islem sodzlesmelerine
katilarak gelecekteki fiyat hareketleri hakkinda spekiilasyon yapmalarina veya fiyat

dalgalanmalarina kars1 korunmalarina olanak taniyabilir.

3. Tiirev Borsalar

Tiirev borsalari, degeri dayanak varliktan tiiretilen finansal araglarla ilgilidir. Chicago
Board Options Exchange (CBOE) ve Eurex bunlara 6rnektir. Opsiyonlar ve vadeli
islem sozlesmeleri gibi tiirevler, yatirimeilara gergek varliga sahip olmadan riskten

korunma veya fiyat hareketleri hakkinda spekiilasyon yapma firsatlar1 sunar.

4. Doviz (Forex) Piyasasi

Forex piyasasi, doviz ticareti icin merkezi olmayan kiiresel bir pazardir.
Katilimeilar déviz kurlarina gore bir para birimini alip digerini satarak doviz giftleriyle
mesgul olurlar. Haftanin bes giinii, giiniin 24 saati faaliyet gosteren Forex piyasasi,

uluslararasi ticaret ve finansin kritik bir bilesenidir.

5. Kripto Para Borsalarn

Kripto para borsalari, Bitcoin ve Ethereum gibi dijital veya sanal para
birimlerinin alim satimini kolaylastirir. Coinbase, Binance ve Kraken gibi platformlar,

kullanicilarin kripto para birimlerini birbirlerine veya geleneksel fiat para birimlerine
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kars1 takas etmelerine olanak taniyor. Bu borsalar blockchain teknolojisi iizerinde

calistyor ve merkezi olmayan yapilar1 nedeniyle popiilerlik kazaniyor.

6. Tezgah Ustii (OTC) Piyasasi

OTC piyasasi, ticaretin dogrudan iki taraf arasinda gerceklestigi merkezi
olmayan bir agdir. Hisse senetleri, tahviller ve tlirevler dahil olmak {izere c¢esitli
finansal araglar1 yonetir. Merkezi borsalarin aksine, OTC islemleri genellikle bayi

aglarmi igerir ve bu da ticaret kosullarinda esneklik ve 6zellestirme saglar.

7. Vadeli islem Borsalar

Vadeli islem borsalari, varliklar1 6nceden belirlenmis bir gelecek tarih ve
fiyattan satin alma veya satma anlagmalar1 olan standart vadeli islem sézlesmelerinde
uzmanlagmistir. Chicago Ticaret Kurulu (CBOT) ve Euronext 6ne ¢ikan orneklerdir.
Vadeli islem sozlesmeleri fiyat dalgalanmalarindan korunmak ve spekiilatif amaclarla

yaygin olarak kullanilmaktadir.

8. Sabit Getirili Borsalar

Sabit getirili borsalar, tahvil ve hazine bonosu gibi bor¢lanma senetlerinin alim
satimina odaklanmaktadir. Yatirimeilar bu borsalara sabit getirili enstriimanlar1 alip
satarak faiz geliri elde etmek i¢in katiliyorlar. Ornekler arasinda Tahvil Piyasas: Birligi

(BMA) ve Avrupa Toptan Menkul Kiymetler Piyasasi (EWSM) yer almaktadir.

Bu ¢esitli borsa tiirlerini anlamak, yatirimcilar ve tiiccarlar i¢in ¢ok énemlidir
clinkii bu, finansal piyasalarin ¢esitli ortamlarinda gezinmelerini saglar. Her borsa tiirii
belirli varlik smniflarma ve alim satim tercihlerine hitap ederek katilimcilara

portfoylerini ¢esitlendirme ve riski etkili bir sekilde yonetme firsatlari sunar.

D. Hisse Senedi Nedir?

Hisse senedi, ayn1 zamanda 6z sermaye veya pay olarak bilinen, genelde halka
acik bir sirkette sahipligi temsil eden bir finansal aractir. Bireyler veya kurumsal
yatirimceilar hisse senetleri satin aldiginda, etkili bir sekilde sirkette bir sahiplik pay1
edinirler ve bu da onlar1 hissedar yapar. Bu sahiplik, sirket i¢inde belirli haklara ve

ayricaliklara sahip olma anlamina gelir.
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Hisse senetleri, sirketin varliklarina ve kazanglara bir talebi temsil eder.
Hissedarlar, iki temel sekilde fayda saglama potansiyeline sahiptir: sermaye artis1 ve
temettiiler araciligiyla. Sermaye artisi, hisse senedinin piyasa degerinin arttig1
durumlarda ortaya ¢ikar ve hissedarlarin hisselerini karla satabilmelerini saglar. Diger

taraftan, temettiiler, sirketin karindan hissedarlarina periyodik 6demelerdir.

Hisse senetleri genellikle iki ana tiire ayrilir: adi hisse senedi ve imtiyazli hisse

senedi.

1. Adi Hisse Senedi

Adi hisse senedi, en yaygin tiirdiir ve insanlar "hisse senetleri" dediklerinde
genellikle adi hisse senetlerini kastederler. Adi hissedarlar, hissedar toplantilarinda oy
kullanma yetkisine sahiptir, bu da sirketin yoOnetimini etkileyen kararlara

katilabilmelerini saglar.

Ayn1 zamanda sermaye artis1 ve temettii alma potansiyeline sahiptirler, ancak

bu 6demeler garanti degildir.

2. imtiyazh Hisse Senedi

Imtiyazl hisse senedi, farkl1 bir sahiplik sinifin1 temsil eder. Adi hissedarlardan
farkli olarak, imtiyazli hissedarlarin genellikle oy kullanma haklar1 yoktur. Ancak, adi
hissedarlara gore sirketin varliklar1 ve kazanclar lizerinde daha iist bir talepleri vardir.
Likidasyon durumunda, imtiyazl1 hissedarlar adi hissedarlardan dnce denir. Imtiyazli
hisse senedi genellikle sabit temettii 6demeleri yaparak daha ongoériilebilir bir gelir

akis1 saglar.

Hisse senetlerinin degeri ¢esitli faktdrlerden etkilenir ve fiyatlar1 piyasadaki
talep ve arza bagl olarak dalgalanir. Yatirimcilar, bir sirketin finansal performansi,
yonetimi, endiistri trendleri ve ekonomik kosullar1 analiz ederek hisse senetleri

hakkinda bilingli kararlar verirler.

Hisse senetleri, alici ve saticilarin islemlerini gergeklestirdigi New York
Menkul Kiymetler Borsast (NYSE) veya NASDAQ gibi borsalarda islem goriir.

Yatirnmcilar, menkul kiymetlerin alim satimin1 kolaylastiran araci kurumlar
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aracilifiyla hisse senedi satin alabilirler. Cevrimigi ticaret platformlarinin ortaya

cikmasi, bireysel yatirimcilar i¢in erisimi daha da artirmistir.

Sonug olarak, bir hisse senedi, halka agik bir sirkette sahipligi temsil eden bir
finansal aractir ve hissedara belirli haklar ve potansiyel finansal faydalar sunar. Adi ve
imtiyazli hisse senetlerinin 6zelliklerini anlamak ve hisse senetlerini etkileyen
faktorleri kavramak, yatirimcilarin karmagik hisse senedi piyasasinda gezinirken temel

oneme sahiptir.

E. Hisse Senedi Tiirleri

Hisse senetleri, sirketlerde sahiplik hakk: temsil eden finansal araglardir ve

farkl: tiirleri vardir.

1. Adi Hisse Senedi

Adi hisse senedi, genellikle "hisse senetleri" olarak adlandirilan en yaygin

turdr.

Adi hissedarlar, girketin yonetimine katilma hakkina sahip olur ve hissedar
toplantilarinda oy kullanabilirler. Sermaye artisindan ve olas1 temettii ddemelerinden

potansiyel olarak faydalanabilirler, ancak temettii 6demeleri garanti degildir.

2. imtiyazh Hisse Senedi

Imtiyazli hisse senedi, 6zel bir sahiplik sinifim temsil eder. Imtiyazli
hissedarlar genellikle oy kullanma haklarina sahip degildir, ancak adi hissedarlara gore
oncelikli bir talepleri vardir. Likidasyon durumunda, imtiyazli hissedarlar adi
hissedarlardan 6nce 6deme alirlar. Genellikle sabit temettli 6demeleri yaparak daha

ongoriilebilir bir gelir akis1 saglarlar.

3. Hak Kullanim Kilavuzu (Warrant)

Hak kullanim kilavuzlari, belirli bir tarih ve fiyat aralifinda sirketin hisse
senetlerini alma hakkini igerir. Yatirimcilara gelecekteki hisse senedi alimlari igin

firsat sunarlar.
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4. Konvertibl Hisse Senedi

Konvertibl hisse senetleri, belirli bir donemde hissedarin bu senetleri belirli bir
oranda bagka bir giivenlik veya varlikla degistirebilecegi bir tiirdiir. Yatirimcilara
esneklik saglar ve potansiyel olarak hisse senetlerinden baska degerli varliklara gecis

yapma olanag: tanir.

5. Teminath Hisse Senedi (Depositary Receipts)

Teminath hisse senetleri, yabanci sirketlerin hisselerini temsil eden ve
genellikle Amerikan borsalarinda islem goren bir tiirdiir. Amerikan Depozit Makbuzu

(ADR) ve Kiiresel Depozit Makbuzu (GDR) gibi tiirleri bulunur.

6. Halka Arz Edilen Hisse Senedi

Halka arz edilen hisse senetleri, sirketin halka a¢ik bir pazara sunulmus ve
yatirimeilarin satin alabilecegi hisse senetlerini temsil eder. Ilk halka arz (IPO)
sirasinda sirket tarafindan ¢ikarilirlar. Her bir hisse senedi tiirii, farkli hak ve

avantajlara sahiptir ve yatirimeilarin stratejilerine gore ¢esitli avantajlar sunar

F. Neden Hisse Senedi Tahmini Yapiyoruz?

Hisse senedi tahminleri, yatirimcilara ve finans profesyonellerine gelecekteki
fiyat hareketlerini anlama ve degerlendirme konusunda rehberlik etmeyi amaglayan

analitik bir siiregtir. Bu tahminler, bir dizi nedenle yapilir

1. Yatirim Stratejilerini Belirleme

Hisse senedi tahminleri, yatirimeilara belirli bir hisse senedine yatirim yapma
veya elde tutma stratejilerini belirleme konusunda yardimci olur. Bu, yatirimcilarin

portfoylerini ¢esitlendirmelerine ve risklerini yonetmelerine olanak tanir

2. Risk Yonetimi

Hisse senedi tahminleri, yatirimcilara potansiyel riskleri degerlendirme ve
yonetme konusunda rehberlik eder. Fiyat hareketlerinin dnceden tahmin edilmesi,
yatirimcilara riskli varliklardan kaginma veya onlar1 daha bilingli bir sekilde yonetme

olanag saglar.
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3. Kar Elde Etme Stratejilerini Belirleme

Hisse senedi tahminleri, yatirimcilara belirli bir zaman diliminde kar elde etme
stratejilerini gelistirme konusunda yardimei olur. Bu stratejiler, hisse senetlerini uygun

fiyat seviyelerinde almak veya satmak amaciyla kullanilabilir.

4. Finansal Planlama ve Hedef Belirleme

Yatirimcilar ve finans profesyonelleri, hisse senedi tahminleri kullanarak
finansal hedeflerini belirleme ve bunlara ulagma stratejilerini planlama konusunda
yardimci olabilirler. Bu, bireylerin veya sirketlerin mali hedeflere ulagmalarina destek

saglar.

5. Sirket Degerlemesi

Hisse senedi tahminleri, sirketlerin degerini belirleme ve degerleme modelleri
gelistirme siirecinde dnemli bir rol oynar. Yatirimcilar, bu tahminleri kullanarak bir

sirketin gelecekteki performansini ve degerini daha iyi anlayabilirler.

6. Ekonomik ve Finansal Analiz

Hisse senedi tahminleri, genellikle ekonomik ve finansal analizle
birlestirilerek, piyasa trendlerini anlama ve bu trendlere gore hareket etme konusunda

yardimci olur. Bu hem mikroekonomik hem de makroekonomik faktorleri igerebilir.

7. Bilgiye Dayah Yatirinm Kararlarn

Yatirimcilar, hisse senedi tahminleri kullanarak daha bilgiye dayali yatirim

kararlari alabilirler. Bu, piyasa analizi, teknik analiz ve temel analizi icerebilir.

Bu nedenlerle, hisse senedi tahminleri yapilarak yatirimcilara, analistlere ve
sirketlere piyasa kosullari hakkinda daha fazla anlayis kazanma ve bilingli kararlar

alma firsat1 saglanir.
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G. Hisse Senedi Tahmini Nedir?

Hisse senedi tahmini, finansal piyasalarda belirli bir hisse senedinin
gelecekteki fiyat hareketlerini dngdérme cabasidir. Yatirimeilar, analistler ve finans
uzmanlari, ¢esitli yontemler ve analitik araclar kullanarak hisse senetlerinin degerini
anlamaya ve gelecekteki piyasa kosullarini tahmin etmeye ¢aligirlar. Bu tahminler, bir
dizi faktor ve analitik yaklasim kullanilarak olusturulur ve genellikle yatirim

stratejileri olusturmak, riskleri yonetmek ve kararlar almak amaciyla kullanilir.

Hisse senedi tahmini yapilirken kullanilan bazi anahtar unsurlar sunlardir:

1. Temel Analiz

Temel analiz, bir sirketin temel sagligina odaklanarak hisse senedi degerlemesi
yapma yontemidir. Sirketin finansal durumu, gelir tablosu, bilango ve gelecekteki
biliylime potansiyeli gibi temel gostergeler incelenir. Ayrica sektorel ve ekonomik

faktorler de dikkate alinir.

2. Teknik Analiz

Teknik analiz, ge¢mis fiyat hareketlerine ve ticaret hacimine odaklanarak
gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etme yontemidir. Grafikler, gdstergeler ve

matematiksel modeller kullanilarak piyasa trendleri ve momentum analizi yapilir.

3. Haber ve Olay Analizi

Haber ve olay analizi, sirketle ilgili gelismeleri ve genel piyasa olaylarini takip
ederek hisse senedi fiyatlarinin iizerindeki etkileri degerlendirir. Ornegin, sirketin bir
kazang raporu aciklamasi veya sektorel bir kriz gibi olaylar hisse senedi fiyatlarini

etkileyebilir.

4. Makine Ogrenimi ve Veri Madenciligi

Gelismis teknolojiler, 6zellikle makine 6grenimi ve veri madenciligi, biiyiik
veri setleri lizerinde calisarak karmagik modeller olusturabilir. Bu modeller, ge¢mis
verilerden Ogrenilen desenleri kullanarak gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin

edebilir.
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5. Duvar Sokagi Beklentileri

Duvar sokagi beklentileri, yatirimcilarin ve analistlerin hisse senetleri
hakkindaki goriislerini igerir. Bu beklentiler, hisse senedinin gelecekteki

performansini etkileyebilir ve yatirimcilar i¢in dnemli bir rehber olabilir.

Hisse senedi tahminleri, genellikle bir kombinasyonu igerir ve tek bir

yaklagima dayanmaz.
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II. ILISKIiLI CALISMALAR

Bu konuda yapilan bazi c¢alismalarda cesitli avantajlar ve dezavantajlar
bulunmaktadir. Ornegin, J. Eapen ve arkadaslarinin makalesinde %9 oraninda daha iyi
performans elde edilirken, uygulamanin bazi zorluklar1 oldugu ortaya konmustur. (J.
Eapen, 2019) Yine SI-RCNN ve diger hibrit modelleri kullanan ¢alismasinda
performansin daha iyi olmasina ragmen, biiyiik verilerde yanhs tahminler

olusturabilme riski bulunmaktadir. (M.Vargas, 2018)

LSTM ve RMSE modelli ¢calismasinda elde edilen modelin karar alma hizinin
yiiksek, hata oranimin diisiikk oldugu ancak biiyiikk captaki verilerde fazla kaynak

kullanimi ihtiyacinin oldugu belirtilmistir. (S. Banik, 2021)

RNN aglar1 ve AdaGrad kullanarak gergeklestirdigi calismada hata oraninin
oldukga diisiik oldugu, ancak ¢ok fazla veriye ihtiya¢ duyuldugundan kesin dogruluga
odaklanilamadig: ifade edilmistir. (K. Sutradhar, 2021). RNN ve LSTM tabanli bir
calisgmada RNN ve LSTM tabanli ¢aligmasinda yiiksek dogruluk orani (%83.88) elde
edilmesine karsin overtfitting durumu yasandig1 ve overfittingten arindirilmaya ihtiyag

oldugu vurgulanmistir. (P.S. Sisodia, 2022)

Word2Vec, FastText ve GloVe tabanli RNN LSTM modeli ¢alismasinda
modelin dogrulugunun yiiksek olmasina ragmen manipiilasyonlara a¢ik oldugu, ancak
alim satimin kolaylastirildig: belirtilmistir. (Duvar, 2020) MLP ile yaptig1 calismada
yiiksek dogruluga ulasildigi ancak modelin daha fazla veri ve Oznitelikle

desteklenmeye ihtiya¢ duydugu ifade edilmistir. (Z.H Kilimci, 2021)

ARIMA, AR ve ARMA algoritmalariyla desteklenen calismasinda yiiksek
dogruluk ve tahmin oranina ragmen yer yer overfittinglere rastlandig1 ve bu durumun
modelin bilimsel dogrulugunu siipheye diistirdiigii belirtilmistir. (Rao, 2022) RNN ve
CNN karsilagtirmali ¢alismasinda RNN'nin tahminlemede daha iyi oldugu ancak her
iki model arasinda belirgin bir performans farki olmadig: ifade edilmistir.(A.Aaryan,

2022)

25



Relu, MLP, LSTM ve diger metodolojilerden olusan hibrit model ¢alismasinda
Olgeklemenin iyi olmasina ragmen verilerin gelismis normalizasyona tabi tutulmaya
ihtiya¢ duydugu belirtilmistir.(A. Tsantekidis, 2017) XGBoost, LR, EMA, SMA ve
diger hibrit metotlardan olusan ¢alismasinda ilgili modelin ¢esitli diizeylerde tahmin
performansinin iyi olmasina ragmen ¢ok fazla egitim verisine ihtiya¢ duydugu ifade
edilmigtir. (M. Biswas, 2021) RNN ve LSTM ile ¢ok iyi tahmin sonuglar1 alindig:
ancak modelin ¢oklu katmanlara ihtiya¢ duydugu belirtilmistir. (M. Nabipour, 2020)

Cekismeli iiretici ag ile desteklenen ¢alismasinda LSTM'nin daha dogru sonug
verdigi ancak optimum egitim saglanamadig1 ifade edilmistir (K. J, 2021) PSO-LSTM
ile desteklenen modelinde oldukga iyi sonuglar elde edildigi ancak modelin daha iyi

bir temelde gelistirilme ihtiyaci oldugu vurgulanmistir. (D, 2020)

Baska bir calismada ise bu modelle birlikte bir baska modelin kullanilarak
olusturulan modelin performans ve tahminleme agisindan daha bilimsel ve gecerli hale
getirildigi ifade edilmistir. (Qi-Qiao He, 2022) Mao’nun Merton-LSTM temelli
caligmasinda yiiksek dogruluga ragmen uygulama zorluklart oldugu (Weifang Mao,

2023)

Sosyal analizle kullanici davranigint 6lgerek alim satim piyasa fiyatlamasini
belirledigi ¢alismasinda model dogrulugunun yiiksek olmasina ragmen karmasikligin
yiiksek olmasi, g¢aligmanin biraz daha gelistirilme ihtiyacin1 ortaya c¢ikardigi
belirtilmistir. (C. Vaca, 2020) EMD algoritmasinin kullanildig1 ¢alismasinda modelin
kendi kendine 6grenme, organize etme ve bilgi islem yeteneginin yiiksek oldugu ancak
ek faktorlere bagimlilik duydugu ve bu bagimliligin modelin en zayif noktas: oldugu

belirtilmistir. (Yong'an Zhang, 2020)

DMLP, CNN, SVM ve RF tabanli ¢aligmasinda RF'nin avantajlaria ragmen
genellikle biiylik cirolu hisse senetlerinde ¢alismanin zor oldugu ifade edilmistir. (Ho,
1995) Breiman tarafindan onerilen model, parametrik ve dogrusal olmayan bir
modeldir. Bu model, her zaman yakinsadigi i¢in agir1 uyum sorununu ortadan kaldirir
( Breiman, 2001 ). RF'nin avantajlar1 nedeniyle, genellikle hisse senedi tahmini igin
kullanilir. Bu sayede performans yoniiyle gii¢lii olan bu ¢aligma biiyiik cirolu hisse

senetlerinde ¢alismasi oldukc¢a zordur. (Yilin Ma, 2020)
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DMLP katmalt CNN RNN ve LSTM aglar1 temelli ¢alismasinda biiyiik veride
calisgmanin kolay oldugu ancak iliski kaybi riski tasidigi belirtilmistir (A M
Ozbayoglu, 2020) Nakayama’nin goriintii tabanli ¢alismasinda verilerin &nce
goriintliye cevrildigi ve ardindan bu goriintiilere CNN ve LR uygulandig: ifade
edilmistir. (A Nakayama, 2019)

LSTM tabanl ¢aligmasinda varyasyon tespiti daha iyi olmasina ragmen boyut
kiigiiltmeye ihtiyag duymayan bir model elde edildigi ancak dogruluk oraninin diigiik
oldugu belirtilmistir. (D.M.O Nelson, 2017) Cok katmanli ileri beslemeli sinir ag1
temelli ¢calismasinda performans kalitesinin iyi olmasina ragmen sinyal kalitesinden

etkilendigi ifade edilmistir. (W. Long, 2019)

2 boyutlu verilere gevrilen 1 boyutlu veriler lizerinde CNN aglar1 olusturdugu
caligmasinda yiiksek kesinlik ve dogruluk elde edildigi ancak kullanilan algoritmanin
en diisiik ve en yliksek ETF'leri bulamadigi ve optimize edilmeye ihtiyag duydugu
belirtilmistir. Bu ¢alisma ayni zamanda temel alinan iki ¢alismadan biridir (M. U.
Gudelek, 2017) RNN-LSTM tabanli ¢alismasinda daha tutarli sonuglar elde edildigi
ancak daha fazla kategorisel veriyle ¢alismaya ihtiya¢ duyuldugu belirtilmistir. (T.
Sanboon, 2019).
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III. KULLANILAN YONTEMLER (METODOLOJI)

Bu ¢aligmada bir LSTM alt uygulamasi olan LeNet 5'in hiperparametresinin
optimizasyonu i¢in PSO optimizasyon algoritmasin1 kullandik. LeNet5S modelinin
amact IMAGENET veritabani ile egitilmis imzalarin dogrulanmasidir. bu nedenle
LeNet5 modelinin hiperparametrelerini alim satim emirleri almak i¢in optimize ettik.

Sunulan yontemin semasi asagida sunulmustur.

' CNN-PSO

: 'V/f r‘vl\‘

| TPV A8 BT Al - BUY
y, "A/."A‘f \IN}"/ y | o \

I 74 . | |:: > |:'| > o

| e oo ‘1| Conv Pool = |“

L SELL

Sekil 1: IMAGENET c¢alisma semast

Bu semaya gore grafik olarak gosterilen 1- boyutlu hisse senedi verileri, 2-
boyutlu goriintiilere ¢evrilmis ve iizerinde CNN-PSO algoritmas1 uygulanarak
olusturulan hiperparametreler araciligiyla al-sat emirlerine ¢evrilmistir. Model, hisse
senedine ait ilgili goriintii desenini gordiigiinde; goriintii desenine karsilik gelen
komutu (al ya da sat) yerine getirecektir. Bu sayede; hisse senedi islemlerinde insan
faktorii en aza indirilmistir. Bu modelin olusumunda kullanilan veriler iizerinde
verilerin diizenlenmesi, etiketleme, genel goriintii matrisi olusturma, goriintli matrisine
cevirme, gorlintiiler iizerinde LeNet-5 tabanli sinir aglarinin uygulanmasi, olusturulan
modelin Parcacik Siirii Optimizasyonu(PSO) ile optimize edilmesi sonucu model
gelistirilmistir. Gelistirilen model ise devreye alinarak, her hisse senedi i¢in kendine
0zgli performans ve degerlendirme metrikleri elde edilmistir. Bu metriklerden yola

cikarak model hakkinda bir hitkkme varilabilir.
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A. Cnn (Evrisimli Sinir Aglari)

Evrisimli Sinir Ag1 (CNN), goriintli ve gorsel veri isleme i¢in tasarlanmis bir
tiir sinir ag1 mimarisidir. Ozellikle goriintii tanima, nesne algilama ve goriintii
siniflandirma gibi gorevlerde etkilidir. CNN'ler, giris verilerinden o6zelliklerin
mekansal hiyerarsilerini otomatik ve uyarlanabilir bir sekilde 6grenmek i¢in evrigimli

katmanlarn kullanir.

A Typical Convolutional Neural Network (CNN)
Output
Convolution Pooling Convolution Pooling - ‘
- — A\
== --"" B N 0-2
= = Q. ©
) 2 Q!
— L Y
s L T
o= 0 T = : - >’ J\
« \‘~~ (8, '0.7
Kernel Ning . L/
Input Image Featured Pooled Featured Pooled Flatten /
maps Featured maps maps Featured maps layer .
< > -«
Feature Maps Fully connected layer
| | |
Feature Extraction Classification | | Probabilistic
o ) ~  distribution

Sekil 2: CNN Calisma Semast

Evrisimsel Katmanlar: Bu katmanlar, 6zellikleri ¢ikarmak i¢in filtreleri veya
cekirdekleri kullanarak giris verilerine evrisim islemlerini uygular. Evrisim, agin

kenarlar, dokular ve daha karmasik yapilar gibi kaliplar1 tanimasina yardimet1 olur.
SG,j))=UXK)(,]) = 2ZminlI(im,n).K (i—m,j—n). (1)
S(i,j): (1,)) konumundaki evrigim igleminin ¢iktisi

I(m,n): (m,n) konumundaki giris goriintiisii pikseli

K(i-m, j-n): (i-m, j-n) konumundaki evrigim ¢ekirdegi (filtre)

Havuzlama Katmanlari: Havuzlama katmanlari, giris verilerinin uzamsal
boyutlarini alt drnekleyerek hesaplama karmasikligini azaltir ve 6nemli 6zellikleri
korur. Yaygin havuzlama islemleri, bir bodlgedeki maksimum degeri koruyan

maksimum havuzlamay: ve ortalamay1 hesaplayan ortalama havuzlamay igerir.
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Ojj= maxmunl (i+m)j+n) (2)

Tamamen Baglantili Katmanlar: Birden fazla evrisim ve havuzlama
katmanindan sonra, sinir agindaki {ist diizey mantik, tamamen bagli katmanlar

tarafindan yakalanir. Bu katmanlar tahminlerde bulunmak i¢in 6grenilen 6zellikleri

kullanir.

_ o (WJiX+bj)
Py =j1X) =5 wrxmn 3)
Burada:

e P(y=j1X), j sinifinin olasiligini
e Wjve bj, sinif j i¢in agirlik ve bias vektorlerini

o X, Ozellik vektoriinii temsil eder

Egitim ve Agirlik Giincelleme

e Agin egitimi, geriye yayilim algoritmasi kullanilarak yapilir. Agirliklarin

giincellenmesi i¢in gradyan inis yontemi kullanilir:
Whew = Woia- aV](Woia)
4

e Burada:

e Wnew, giincellenmis agirliklar
e Wold, eski agirliklari

e aVJ(Wold) ise maliyet fonksiyonunun gradyanini temsil eder

Ozetle CNN'ler, hiyerarsik 6zellikleri otomatik olarak grenmek i¢in evrisimli
islemlerden yararlanan, gorsel verileri islemek ve analiz etmek icin giiglii sinir ag1
mimarileridir. Formiil, CNN'lerde 6zellik ¢ikarma igin temel bir silire¢ olan temel

evrisim igslemini gostermektedir.
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B. Lstm (Long Short-Term Memory/Uzun Kisa Siireli Bellek)

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM), sirali verilerdeki uzun vadeli bagimliliklar
yakalamanin zorluklarmin iistesinden gelmek i¢in tasarlanmisg bir tiir tekrarlayan sinir
agidir (RNN). LSTM'ler, baglamsal bilgilerin uzun siireler boyunca korunmasinin ¢ok

onemli oldugu zaman serisi verileri ve dogal dil islemeyi iceren gorevlerde 6zellikle

etkilidir.

Bir LSTM ag1, her biri ii¢ 6nemli kapiyla donatilmig bellek hiicrelerinden
olusur: Unutma Kapisi, Giris Kapisi1 ve Cikis Kapisi. Bu kapilar, hiicrenin i¢ine ve
disina bilgi akisin1 kontrol ederek LSTM'lerin zaman icinde bilgiyi segici olarak

depolamasina, almasina ve giincellemesine olanak tanir.

Input Gate
Forget Gate Output Gate
1 2 3
Forget irrelevant Pass updated
information LST™M information
t

add/update new
information

Sekil 3: LSTM Calisma Semast
Unutma Kapisi

e Onceki hiicre durumu Ct-1'in ne kadarinin saklanmasi veya unutulmasi

gerektigini belirler. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu tarafindan yonetilir.

o fi= o(Wr.[hey, X+ br) 5)
Burada

e ft, unutma kapisi ¢ikist
o  Wfagirlik kapisi i¢in agirlik matrisi
o [hy1,X{], Onceki gizli durum h.; ile mevceut giris x¢

e brise unutma kapisinin bias vektoriinii temsil eder.
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Giris Kapisi

e Giris Kapisi, C; hiicre durumuna hangi yeni bilginin eklenmesi gerektigini
belirler. Giris kapist; i; giris kapist ¢ikisi ve C; aday hiicre durumu olmak iizere

iki bilesenden olusur

o Ir=0o(W;.[he1,X:] + bi) (6)
o« C=tanh(We [he1,Xe]+be) (7)
e Burada

e it, giris kapisinin ¢iktist
e Wive Wc giris ve aday hiicrenin agirlik matrisleri

e Tanh, hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonudur.
Hiicre Durumunun Giincellenmesi

e Ct hiicre durumu, ft unutma kapisina, it giris kapisma ve Ct aday hiicre
durumuna gore giincellenir.

o Ct=ft. Ct-1+it. Ct (8)

e Bu denklem, hiicre durumunun zamana gore nasil gelisecegini yonetir ve

LSTM’in dinamik bir hafizay1 korumasini saglar.
Cikis Kapist

e Cikis Kapisi, glincellenmis hiicre durumu Ct'ye dayali olarak bir sonraki gizli
durumu (ht) belirler. Cikis kapisi Ot ve hiicre durumunun hiperbolik

tanjantindan olusur. Hiicredeki bilgileri kullanarak ¢ikt1 tiretir.

e ot=0o(Wo.[ht-1,Xt] + bo) )
e ht=ot. tanh(Ct) (10)
Burada

e ot, cikis kapisi ¢iktisi
e Wo, c¢ikis kapisinin agirlik matrisi

e ¢ ise sigmoid aktivasyon fonksiyonudur.
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Ozetle, LSTM aglar1, geleneksel RNN'lerdeki kaybolan ve patlayan gradyan
sorunlarini ele almak ve uzun vadeli bagimliliklar etkili bir sekilde yakalamalarina ve
yaymalarina olanak saglamak iizere tasarlanmistir. Unutma, giris ve ¢ikis kapilarinin
karmasgik etkilesimi ve hiicre durumu giincellemesi, LSTM'lerin gelismis bellek tutma
ozelligiyle sirali verileri modellemesine olanak tanir. Mimarinin esnekligi ve gegici
olarak uzaktaki bilgilerden 6grenme yetenegi, LSTM'leri ¢esitli uygulamalarda giiglii

bir ara¢ haline getirir.

C. LeNeT-5

LeNet-5, Yann LeCun ve igbirlikgileri tarafindan 1998 yilinda tasarlanan dncii
bir evrigimli sinir ag1 (CNN) mimarisidir. Oncelikle el yazisi rakam tanima gorevleri
icin gelistirildi ve derin 6grenmenin ilerlemesinde ¢ok dnemli bir rol oynadi. LeNet-
5, evrisimli katmanlar, alt 6rnekleme katmanlar1 ve tamamen baglantili katmanlar

iceren benzersiz mimarisiyle karakterize edilir.

C3: f. maps 16@10x10
S4: f. maps 16@5x5

C1: feature maps
INPUT 28x28

S2: f. maps

|
| Full oonAeclion | Gaussian connections

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Full connection

Sekil 4: LeNet-5 Mimarisi

1. Evrisimsel Katmanlar

LeNet-5'in ilk iki katmani, giris goriintiisinden mekansal hiyerarsileri ve
ozellikleri ¢ikarmak i¢in tasarlanmig evrisimli katmanlardir. Evrisim islemi su sekilde

tanimlanir;

SG,j)H)=UXK)(i,j) = ZmIZnK(m,n).I(i+m,j +n) (11)
Burada:

e S(i,j) evrisim sonucunu,
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e [ girig resmini,
e K evrisim ¢ekirdegi ya da filtreyi temsil eder.
LeNet-5'te bu evrisimli katmanlar1 hiperbolik tanjant (tanh) aktivasyon
fonksiyonu takip eder.

2. Alt Ornekleme Katmanlar:

LeNet-5'teki sonraki iki katman, genellikle havuzlama katmanlar1 olarak
adlandirilan alt 6rnekleme katmanlaridir. Bu katmanlar, 6nemli 6zellikleri korurken
mekansal boyutlar1 ve hesaplama karmasikliini azaltmayr amaglamaktadir.
Havuzlama islemi, genellikle maksimum havuzlama, matematiksel olarak su sekilde

ifade edilir:
01j:m3Xm.n [(1'+m)(j+n) (12)
e Burada

Ojjhavuzlama sonucunu,

I ise giris 6zellik haritasin1 temsil etmektedir.

3. Tamamen Bagh Katmanlar

Evrisim ve alt 6rnekleme katmanlarindan sonra LeNet-5, tamamen baglantili
iic katman igerir. Bu katmanlar, 6nceki katmanlardan ¢ikarilan 6zelliklere dayanarak
iist diizey akil yiiriitme ve karar verme isleminden sorumludur. Tamamen baglantili

katman islemi, agirlikl bir toplam ve aktivasyon fonksiyonunu igerir:
V= (i Wkixi+bx) (13)
Burada

¢ yi: k. ndrona ait tamamen bagl katman ¢iktisi

e Wi 1'inci giris ndronunu k'inci ¢ikis ndéronuna baglayan agirligi temsil eder,
e Xj: 1. Noron girdisi

e By bias

e G: ise aktivasyon fonksiyonunu temsil eder
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4. LeNet-5 Mimarisi
LeNet-5'in genel mimarisi su sekilde 6zetlenebilir:

e Giris Katmani: 32x32 piksel boyutunda gri tonlamal1 bir goriintiiyii kabul eder.

e Evrisimsel Katman C1: 5x5 ¢ekirdek ve tanh aktivasyonuyla evrisimi uygular.

e Alt Ornekleme Katmani S2: 2x2 pencere iizerinde maksimum havuzlama
gerceklestirir.

e Evrisimsel Katman C3: 5x5 ¢ekirdek ve tanh aktivasyonuyla ikinci bir evrigim
uygular.

e Alt Ornekleme Katmani S4: Baska bir maksimum havuzlama katmana.

e Tamamen Bagli Katman C5: Tanh aktivasyonu ile S4 ¢ikisina baglanir.

e Tam Baglantili Katman F6: Tanh aktivasyonuna sahip ikinci bir tam baglantili
katman.

e (Cikis Katmani: Nihai siniflandirma sonucunu iiretir.

Sonug olarak, LeNet-5, CNN'lerin goriintii tanima gorevleri i¢in etkinligini
belirlemede ¢cok énemli bir rol oynadi. Evrisim, alt 6rnekleme ve tamamen baglantili
katmanlar1 iceren mimari ilkeleri, derin 6grenmedeki sonraki gelismeleri etkilemistir.
Ilgili formiillerle birlikte yapilan ayrintili aciklama, LeNet-5'in islevselligini
destekleyen matematiksel iglemlere iligkin bilgi saglar ve sinir agi mimarileri

tarihindeki dnemine katkida bulunur.

D. Relu

Diizeltilmis Dogrusal Birim (ReLU), basitligi ve etkinligi nedeniyle yaygin
olarak kullanilan, sinir aglarinda popiiler bir aktivasyon islevidir. Kaybolan gradyan
sorunu gibi sorunlar1 ¢6zmek i¢in tanitilan ReLLU, ¢esitli derin 6grenme mimarilerinde
temel bir bilesen haline geldi. Bu aciklamada ReLU'nun 6zellikleri, avantajlart ve
matematiksel formiilasyonlar1 ayrintili olarak ele alinacaktir.

1. Tanim ve Ozellikler

ReLU aktivasyonu su sekilde tanimlanir:

f(x)=max(0,x) (14)
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Burada x, fonksiyonun girigidir. Daha basit bir ifadeyle, eger x girisi pozitifse
fonksiyon x degerini dondiiriir, x negatifse sifir degerini dondiiriir. ReLU islevi aga
dogrusal olmamay1 getirerek verilerdeki karmagik kaliplari ve iliskileri 6grenmesine

olanak tanir.

ReLU'nun en 6nemli avantajlarindan biri basitligi ve hesaplama verimliligidir.
Sigmoid veya hiperbolik tanjant gibi geleneksel aktivasyon fonksiyonlarinin aksine
ReLU, tistel sayilar gibi karmasik matematiksel islemleri icermez, bu da onu

hesaplama ac¢isindan daha ucuz hale getirir.

2. Matematiksel Formiilasyon

ReLU islevi matematiksel olarak su sekilde tanimlanir:
o f(x)=max(0x) (15)
Bu ayn1 zamanda pargali bir fonksiyonla da ifade edilebilir:

o x &text{eger } x>0

e 0 & text{aksi takdirde}

e end{durumlar}

e Burada (f(x)), bir (x) girisi i¢in ReLU aktivasyon fonksiyonunun ¢ikisini temsil

eder.

3. ReLU'nun Avantajlar

— -Dogrusal olmama:ReLU, modele dogrusal olmamay1 getirerek verilerdeki
karmasik iligkileri 6grenmesine ve bunlara yaklagsmasina olanak tanir.

— Kaybolan Gradyan'm Azaltilmasi: ReLU, geri yayilim sirasinda gradyanlar
cok kiigiik hale geldiginde ortaya c¢ikan kaybolan gradyan sorununun
azaltilmasma yardimer olur. Bu, derin sinir aglarmin daha etkili egitimini
kolaylastirir.

— Hesaplama Verimliligi:ReLU islevinin basitligi, daha hizli egitim siirelerine
yol agarak diger bazi etkinlestirme islevleriyle karsilastirildiginda hesaplama

acisindan verimli olmasini saglar.
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4. ReLU'nun cesitleri

Zamanla, sinirlamalarini gidermek ig¢in ReLU'nun c¢esitli varyasyonlari

onerildi. Iki yaygin varyant sunlardr:

— Sizdiran ReLU:Negatif giris degerleri i¢in kii¢iik, pozitif bir e§ime izin vererek

noronlarin tamamen devre dis1 kalmasini 6nler.
f(x) = max(alpha x, x) (16)

— Parametrik ReLU (PReLU):Negatif giris degerlerinin egimini belirlemek i¢in

ogrenilebilir bir parametre sunar ve egitim sirasinda uyarlanabilirligi saglar.
f(x) = max(alpha x, x) (17)

ReLU, basitligi, dogrusal olmamasi ve yok olan gradyan sorunu gibi yaygin
zorluklarin azaltilmasindaki etkinligi nedeniyle derin 6grenmede bir mihenk tasi
haline geldi. Matematiksel formiilii ¢esitli sinir ag1 mimarilerinin basarisinda etkili
oldugu kanitlanmis bir esileme islemini temsil eder. Popiilaritesine ragmen, egitim
sirasinda noronlarin etkisiz hale gelebildigi "6len ReLU" sorunu gibi ¢esitlerinin ve
potansiyel sorunlarmin farkinda olmak onemlidir. Sinir aglarmmin herhangi bir
bileseninde oldugu gibi, ReLU ve tiirevleri de dahil olmak iizere aktivasyon

fonksiyonunun se¢imi, eldeki problemin spesifik 6zelliklerine dayanmalidir.

E. Softmax Layer

Softmax katmani, oOzellikle ¢ok sinifli siniflandirma problemleri igin
tasarlanmis, sinir ag1 mimarilerinde 6nemli bir bilesendir. Cikis katmani olarak hizmet
veren softmax islevi, rastgele gercek degerlerden olusan bir vektorii, her sinifa
olasiliklar atayarak bir olasilik dagilimina dontstiiriir. Softmax katmaninin temel
amaci, genellikle logitler olarak adlandirilan ham model ¢iktilarini, toplami bir olan

normallestirilmis olasiliklara dontigtiirmektir.
Matematiksel olarak softmax fonksiyonu su sekilde tanimlanir:

eZi

P(y’)_zﬁil 7 (18)
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Burada

e P(yi) i'inci sinifin olasiligidur,
e zi, i. sifin logit veya ham puanini temsil eder,

e K toplam siif sayisidir.

Softmax islevi logitleri lstellestirerek pozitif degerler saglar ve ardindan
ustellestirilmis her degeri tiim iistellestirilmis degerlerin toplamia bdlerek bunlari
normallestirir. Bu normallestirme, ortaya g¢ikan olasiliklarin toplaminin bire esit

olmasin1 garanti eder ve bunlari sinif olasiliklart olarak yorumlanabilir hale getirir.

Softmax katmani, goriintii siniflandirma, dogal dil isleme ve diger cesitli
siiflandirma problemleri gibi goérevler i¢in sinir aglarmin son katmaninda yaygin
olarak kullanilir. Yalnizca smiflar arasinda bir olasilik dagilimi saglamakla kalmaz,
ayni zamanda gradyan inis optimizasyonu sirasinda geri yayilim i¢in ¢ok énemli olan
farklilagtirilabilir dogas1 sayesinde verimli egitimi kolaylastirir. Softmax katmani,
sinir ag1 tahminlerini eyleme gegirilebilir ve yorumlanabilir olasiliklara doniistiirmede

onemli bir rol oynayarak c¢esitli uygulamalarda karar vermeye yardime1 olur.

F. Optimizasyon Algoritmalari

Optimizasyon algoritmalar1, ¢esitli makine 6grenimi ve derin O6grenme
siireglerinin omurgasini olusturur; modellerin iyilestirilmesinde, performansin
artirllmasinda ve karmagik sorunlara en uygun ¢éziimlerin bulunmasinda dnemli bir
rol oynar. Optimizasyon algoritmalar1 6zilinde, bir amag fonksiyonunu en aza indirmek
veya en st dlizeye ¢ikarmak i¢in bir modelin veya sistemin parametrelerini yinelemeli
olarak ayarlamay1 amaglar. Bu kapsamli genel bakis, optimizasyon algoritmalarinin
temel kavramlarini, tiirlerini ve uygulamalarmi ele alacak ve bunlarin yapay zeka

alanindaki 6nemine 151k tutacaktir.
Temel Kavramlar

Optimizasyon algoritmalarinin kalbinde, bir dizi uygulanabilir ¢6ziim
arasindan miimkiin olan en iyi ¢6ziimii bulmay1 iceren temel optimizasyon kavrami
yatmaktadir. Maliyet fonksiyonu veya kayip fonksiyonu olarak da bilinen amag
fonksiyonu, bir ¢ziimiin kalitesini 6l¢er. Optimizasyon algoritmalari, minimizasyon

problemlerinde bu amag¢ fonksiyonunu en aza indirmek veya maksimizasyon
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problemlerinde maksimize etmek i¢in bir modelin parametrelerini yinelemeli olarak

giincellemeyi amaglamaktadir.
Optimizasyon Algoritmasi Tiirleri

Gradyan Inisi: Temel optimizasyon algoritmalarindan biri gradyan inisidir.
Amag fonksiyonundaki en dik diisiise dogru yinelemeli olarak hareket ederek calisir.
Temel fikir, parametrelere gore ama¢ fonksiyonunun gradyaninin (tiirevinin)

hesaplanmasini ve parametrelerin gradyanin ters yoniinde ayarlanmasini igerir.

Stokastik Gradyan Inis (SGD): Gradyan inisin bir cesidi olan SGD, her
yineleme i¢in egitim verilerinin bir alt kiimesini rastgele segerek hesaplama agisindan

daha verimli ve biiyiik veri kiimeleri i¢in uygun hale getirir.

Adam: Adam (Uyarlanabilir Moment Tahmini), momentum optimizasyonu ve
RMSprop'tan gelen fikirleri birlestiren uyarlanabilir bir optimizasyon algoritmasidir.
Her parametre i¢in O0grenme oranlarini dinamik olarak ayarlayarak daha hizh

yakinsama ve gelismis performans saglar.

Genetik Algoritmalar: Biyolojik evrimden ilham alan genetik algoritmalar, en
uygun c¢Ozlimleri bulmak i¢in dogal secilim siirecini simiile eden optimizasyon
teknikleridir. Mutasyon ve ¢apraz gegis gibi siireclerle nesiller boyunca gelisen aday

¢ozlim popiilasyonunu siirdiirerek ¢alisirlar.
Uygulamalar

Makine Ogrenimi: Optimizasyon algoritmalari, derin sinir aglarmin egitimi
gibi makine 6grenimi gorevlerinde yaygin olarak kullanilir. Adam ve RMSprop dahil
olmak {izere gradyan inis varyantlari, egitim kaybini en aza indirmek amactyla model

parametrelerini giincellemek i¢in yaygin olarak kullanilir.

Yoneylem Arastirmasi: YOneylem aragtirmasinda, kaynak tahsisi, tedarik
zinciri yonetimi ve planlama gibi karmagik karar verme sorunlarma en uygun

cozlimleri bulmak i¢in optimizasyon algoritmalarindan yararlanilir.

Miihendislik Tasarimi: Optimizasyon, miihendislik tasarimida énemli bir rol
oynar ve mihendislerin sistemler, yapilar veya siirecler igin en verimli
konfigilirasyonlar1 bulmalarina yardimer olur. Uygulamalar, ucak kanatlarinin

tasarlanmasindan binalardaki enerji tiiketiminin optimize edilmesine kadar uzanur.
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Zorluklar ve Dikkat Edilmesi Gerekenler

Optimizasyon algoritmalari, etkinliklerine ragmen optimal olmayan ¢oziimlere
yakinsama, hiper parametrelere duyarlilik ve hesaplama yogunlugu gibi zorluklarla
kars1 karstyadir. Uygun optimizasyon algoritmalarinin se¢ilmesi ve parametrelerinin

ayarlanmasi, optimum sonuglara ulagsmanin kritik yonleridir.

Optimizasyon algoritmalari, yapay zeka, makine d6grenimi ve 6tesindeki ¢ok
cesitli uygulamalarin bagarisinin ayrilmaz bir pargasidir. Teknoloji ilerlemeye devam
ettikce, yeni algoritmalarin gelistirilmesi ve mevcut algoritmalarin iyilestirilmesi,
karmasgik sistemlerin optimize edilmesinde, verimliligin arttirilmasinda ve bilimsel ve
mithendislik c¢alismalarinin ilerletilmesinde ilerlemeyi daha da artiracaktir.
Optimizasyon algoritmalarinin ilkelerini ve uygulamalarin1 anlamak, bu alandaki
uygulayicilar i¢in ¢ok Onemlidir ve onlara model gelistirme ve ¢ozim

optimizasyonunun karmasik ortaminda gezinme olanagi saglar.

1. Adam Optimizer

Adam (Uyarlanabilir Moment Tahmini), derin sinir aglarinin egitiminde
yaygin olarak kullanilan popiiler bir optimizasyon algoritmasidir. D. P. Kingma ve J.
Ba tarafindan 2014 yilinda tanmitilan Adam, diger iki optimizasyon tekniginin
faydalarin1 birlestiriyor: momentum optimizasyonu ve RMSprop. Momentum benzeri
tekniklerle birlikte her parametre i¢in uyarlanabilir 6grenme oranlari, karmasik,
yiiksek boyutlu modellerin optimize edilmesindeki verimliligine ve etkinligine katkida
bulunur. Bu ayrintili incelemede Adam optimize edicinin temel bilesenlerini,

matematiksel formiilasyonlarini ve avantajlarini inceleyecegiz.
a. Anahtar bilesenler
b. Ogrenme orani

Ogrenme orani, optimizasyon algoritmalarinda her yinelemede adim boyutunu
belirleyen ¢ok dnemli bir hiper parametredir. Adam, her bir parametrenin 6grenme
oranlarin1 gegmis degisimlerine gore dinamik olarak ayarlayarak daha az siklikta

giincellenen parametreler i¢in daha agresif giincellemelere olanak tanir.
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C. itme

Momentum optimizasyonundan ilham alan Adam, salmimlar1 azaltmak ve
yakinsamayr hizlandirmak i¢in momentum kavramini birlestiriyor. Geg¢mis
gradyanlarin iistel olarak azalan hareketli ortalamasini koruyarak algoritmanin 6nceki

giincellemelerin yonii hakkindaki bilgileri saklamasina olanak tanir.
d. RMSprop

Adam ayni1 zamanda kareli gradyanlarin hareketli ortalamasinin korunmasini igeren
RMSprop'un fikirlerini de entegre ediyor. Bu hareketli ortalama, her parametre igin
ogrenme oranlarini ayri ayr1 6lgeklendirerek sik sik giincellenen parametrelerin daha

kiigtik giincellemeler almasini saglayarak optimizasyon siirecini dengeler.
Matematiksel Formiilasyonlar:

e Adam optimizer parametreleri giinceller

e Asagidaki formiillere dayanan bir modelin 0's1:

e Mt =pfl.mt—1+ (1—-p1).VJt(6) (19)
e Vt=p2.vt—1+ (1 — B2).(VJt(0))’ (20)
A, o My
. mit = 5 Q1)
o Dt = 11’;35 (22)
g

L] 9t+1=9t—a

(23)

D
~

+

m

e 0: Model Parametreleri

e o Ogrenme Orani

e Ji: t zamanindaki parametrelerin objektif fonksiyonuna gore gradyanidir.
e [31 ve B2: Birinci ve ikinci anlar i¢in iistel bozulma oranlari

e m ilk an (gradyanlarin ortalamasi)

e v ikinci an (kare gradyanlarin ortalamasi)

e t:zaman

« Mg diizeltilmis ilk an

e V¢ diizeltilmis ikinci an
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e ¢&: sayisal kararlilik i¢in paydanin altina eklenen kiiciik bir sabittir (genellikle

10°%)
e. Avantajlart ve Hususlari
f. Uyarlanabilir Ogrenme Oranlart

Adam'in baglica avantajlarindan biri uyarlanabilir 6grenme oranlaridir. Adam,
her bir parametre i¢in bireysel 6grenme oranlarini koruyarak, sik giincellenmeyen
parametreler igin agresif gilincellemeler ve sik giincellenen parametreler igin

muhafazakar giincellemeler yapabilir ve bu da verimli yakinsama saglayabilir.
g. Verimli Optimizasyon

Adam genellikle daha hizli yakinsar ve stokastik gradyan inis gibi geleneksel
optimizasyon algoritmalarina kiyasla hiperparametrelerin daha az ayarlanmasinm
gerektirir. Uyarlanabilir 6grenme oranlart ve momentum benzeri teknikleri, ¢esitli

sinir ag1 mimarileri ve veri kiimeleri genelinde saglamligina katkida bulunur.
h. Hususlar

Adam giiglii ve yaygin olarak kullanilan bir optimize edici olsa da, tim
senaryolarda her zaman diger optimize edicilerden daha iyi performans
gostermeyebilir. Dikkate alinmasi1 gereken bazi noktalar arasinda, 6zellikle egitimin
ilk asamalarinda hiperparametre se¢imlerine ve potansiyel salinimlara kars1 hassasiyet

yer alir.

Adam, ¢esitli modeller i¢in verimli ve uyarlanabilir bir optimizasyon yaklasimi
sunarak, derin 6grenme uygulayicilarinin ara¢ kutusunda temel bir 6ge haline geldi.
Momentum ve RMSprop tekniklerinin ve uyarlanabilir grenme oranlarinin birlesimi,
karmagik sinir aglarinin egitimindeki ¢ok yonliiligiine ve etkinligine katkida bulunur.
Adam optimize edicinin matematiksel temellerini ve dikkate alinmasi gereken
hususlar1 anlamak, uygulayicilara optimizasyon siirecinde bilingli kararlar alirken

onun avantajlarindan yararlanma giicii verir.

2. Pso (Parcacik Siirii Optimizasyonu)

Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO), dogadaki siiriilerin, siiriilerin veya

okullarin kolektif davraniglarindan ilham alan, dogadan ilham alan bir optimizasyon
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algoritmasidir. 1995 yilinda James Kennedy ve Russell Eberhart tarafindan tanitilan
PSO, basitligi, etkinligi ve karmasik arama uzaylarinda ¢6ziim bulma yetenegi
nedeniyle popiilerlik kazanmigtir. Bu kapsamli arastirma, PSO'nun temel
kavramlarini, mekanizmalarini ve matematiksel formiilasyonlarini derinlemesine
inceleyecek ve optimizasyon problemlerinin ¢dzliimiinde uygulanmasina 11k

tutacaktir.
a. Temel Kavramlar
b. Parcacik Siiriisii

PSO'nun arkasindaki temel fikir, potansiyel c¢oziimlerden olusan bir
poplilasyonu parcacik siiriisii  olarak modellemektir. Siiriideki her pargacik,
optimizasyon problemine potansiyel bir ¢ozliimii temsil eder ve siirliniin kolektif
hareketi, optimum ¢6ziim arayisina rehberlik eder. Parcaciklar bireysel ve kolektif

deneyimlerine gore iletisim kurar ve konumlarini ayarlar.
¢. Konum ve Hiz

Her pargacigin ¢6ziim uzayinda bir konumu ve hizi vardir. Konum potansiyel
bir ¢oziimii temsil eder ve hiz, hareketin yoniinii ve biiyiikliigiinii belirler. Konum ve

hizin birlesimi, pargaciklarin ¢6zliim uzayini dinamik olarak kesfetmesine olanak tanir.

d. Fitness fonksiyonu

Optimizasyon problemi, ¢Ozliimiin kalitesini degerlendiren bir uygunluk
fonksiyonu ile tanimlanir. PSO'nun amaci, uygunluk fonksiyonunu en aza indiren veya
en st diizeye ¢ikaran optimal konumlar (¢6zlimler) kiimesini bulmaktir. Pargaciklar

konumlarmi kendi deneyimlerine ve siirliniin deneyimlerine gore ayarlarlar.
e. Mekanizmalar
f- Baslatma

PSO, ¢ozlim uzay: i¢inde rastgele konumlara ve hizlara sahip bir parcacik
popiilasyonunun baslatilmasiyla baslar. Her parcacigin konumu, uygunlugu veya

kalitesi belirlenerek uygunluk fonksiyonu kullanilarak degerlendirilir.
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8. Parcacik Hareketi

Her yinelemede parcaciklar, onceki deneyimlerine ve komsu pargaciklarin
deneyimlerine dayanarak hizlarin1 ve konumlarin1 ayarlar. Her parcacigin hareketi,
stiriideki herhangi bir parcacigin buldugu kisisel en iyi konumdan (pbest) ve kiiresel
en iyi konumdan (gbest) etkilenir.
velocityi (t+1 = w xvelocityi(t) + cl1 xrl x(pbesti - positioni(t)) +
c2 xr2 x(gbest — positioni(t)) (24)

velocity; (t+1) pargacigin t+1 zamanindaki giincellenmis hizidir.

positioni(t + 1) = positioni(t) + velocityi (t +
1) (25)

positioni(t+1) parcacigin t+1 zamanindaki giincellenmis pozisyonudur.

Bu denklemler, pargaciklarin gegmis bilgilerine ve kiiresel en iyi konuma gore
hizlarin1 ve konumlarini ayarladigi PSO'nun temel giincelleme mekanizmasini temsil

eder.
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h. Avantajlari ve Hususlari
e Avantajlari

Basitlik: PSO'nun uygulanmasi nispeten basittir ve diger bazi optimizasyon

algoritmalarina kiyasla daha az parametre gerektirir.

Cok yonliilik: PSO, stirekli, ayrik ve kombinatoryal problemler dahil olmak

tizere ¢esitli optimizasyon problemlerine basariyla uygulanmaigstir.

Kiiresel Arama: Siirlinlin kolektif dogasi, PSO'nun genis bir ¢oziim alam
kesfetmesine olanak tanir ve bu da onu karmasik ortamlara sahip problemler i¢in

uygun hale getirir.
i. Hususlar

Erken Yakinsama: PSO, ozellikle yliksek boyutlu alanlarda veya yetersiz

parametre ayariyla optimal olmayan ¢dzlimlere zamanindan 6nce yakinlasabilir.

Parametrelere Duyarlilik: PSO'nun performansi atalet agirligi, ivme sabitleri ve siirii

boyutu gibi parametrelerin se¢ciminden etkilenir.
Jj. Uygulamalar

Miihendislik Tasarimi: PSO, yapisal optimizasyon, anten tasarimi ve kontrol
sistemlerinde parametre ayarlama gibi miihendislik tasarim problemlerine

uygulanmaistir.

Fonksiyon Optimizasyonu: PSO, karmasik, dogrusal olmayan yapilar da dahil

olmak {izere matematiksel fonksiyonlar1 optimize etmek i¢in yaygin olarak kullanilir.

Gériintii Isleme: PSO, gériintii boliimleme, 6zellik se¢imi ve filtre tasarimi gibi

goriintli isleme gorevlerinde uygulamalar bulmustur.

Parcacik Siirii Optimizasyonu, ¢esitli optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde
basitlik, ¢ok yonliiliikk ve etkinlik sunan gii¢lii ve dogadan ilham alan bir optimizasyon
algoritmasidir. Kolektif zekadan yararlanma ve ¢6ziim alanlarini kesfetme yetenegi,
onu mithendislikten hesaplamali zekaya kadar ¢esitli alanlarda degerli bir arag haline
getiriyor. Bununla birlikte, dikkatli parametre ayar1 ve erken yakinsamaya iliskin

hususlar, tam potansiyelinden yararlanmak i¢in gereklidir. PSO'nun mekanizmalarini
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ve matematiksel temellerini anlamak, uygulayicilara bu algoritmayr cesitli

optimizasyon zorluklarina etkili bir sekilde uygulama giicii verir.
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IV. CALISMANIN SONUCLARI

Bu bolimde, alim-satim emirleri i¢in KERAS platformunu kullanarak
olusturdugumuz modelin performansin1 degerlendirdik. Model, c¢esitli hisse
senetlerinde, hisse senedi verilerine bagl olarak degisen dogruluk ve kesinlikte

sonuglar elde ettik.

Modeli olusturmak icin oncelikle kullandigimiz hisse senetlerini elde ettik.
Daha sonra, hisse senetlerinin dogru anlasilmasi ve islem yapilabilmesi igin verileri
etiketledik. Verilerin etiketlenmesi, modelin performansint énemli 6l¢iide artirmaya

yardimci oldu.

Modeli egitmek i¢in Keras platformunu kullandik. Keras, makine 6grenimi ve
derin 6grenme modelleri gelistirmek i¢in kullanilan yiiksek seviyeli bir Python
kiitiiphanesidir. Keras, model olusturma, egitim, degerlendirme ve kullanim i¢in

kullanic1 dostu bir arayiiz saglar.
Keras'in temel 6zellikleri ve avantajlar:

Modiiler ve Uyumluluk: Keras, bir dizi farkli backend (arka u¢) ile uyumludur.
TensorFlow, Theano ve Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK) gibi popiiler makine

ogrenimi backend'leri ile entegre edilebilir.

Kullanim Kolayligi: Keras, basit ve agik bir API saglar. Bu, kullanicilarin
karmagik derin 6grenme modelleri olusturmasini daha kolay hale getirir. Ayrica, hizl

prototip olusturma ve deneme yapma siireclerini hizlandirir.

Modiiler Katman Yapisi: Keras, farkli tipteki katmanlar1 (6rnegin, yogun
katmanlar, konvoliisyonel katmanlar, tekrarlayan katmanlar) birlestirmek ve uygun bir

modeli olusturmak i¢in modiiler bir yap1 sunar.
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Derin Ogrenme Modelleri I¢in Destek: Keras, bircok farkli derin 6grenme
modelini destekler, 6rnegin, coklu girisli, coklu ¢ikisli, paylasilan katmanlar ve modeli

paylasma gibi 6zellikleri igerir.

Hizli Egitim: Keras, GPU'lar1 kullanarak paralel hesaplamalar yapabilir, bu da

derin 6grenme modellerini daha hizli egitmeyi miimkiin kilar.

Topluluk Destegi: Keras, biiyiik bir agik kaynak topluluguna sahiptir. Bu
topluluk, kullanicilarin sorularina cevap verir, hatalar1 diizeltir ve siirekli olarak

kiitliphaneyi giinceller.

Keras, 2017'de TensorFlow projesine entegre edildi ve artik TensorFlow'un bir
yiiksek seviyeli API'si olarak kullanilmaktadir. Bu entegrasyon, TensorFlow'un giiglii
altyapisiyla Keras'in kullanim kolayligin1 bir araya getirir, boylece kullanicilar hem
hizli prototip olusturabilir hem de oOlceklenebilir ve dagitilabilir modeller

gelistirebilirler.

Keras sayesinde iyi performansh bir model olusturulmustur.

A. Veriseti Hakkinda

Bu caligmada, S&P 500 hisselerinden Netflix, Boeing ve Amazon hisse
senetlerinin verileri kullanilmigtir. Bu veriler, tarih, diisiik deger, agilis degeri, islem
hacmi, giinliik en ytliksek deger, kapanis degeri ve diizeltilmis kapanis degeri olmak
tizere yedi parametreden olugsmaktadir. Bu parametreler, hisse senetleri hakkinda bilgi

edinmek i¢in kullanilabilir.
Verilerin tarih araliklar asagidaki gibidir:

e Amazon: 15.05.1997 - 12.12.2022
e Netflix: 23.05.2002 - 12.12.2022
e Boeing: 02.01.1970 - 12.12.2022
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BA

Date Low Open Volume  High Close Adjusted Close
02-01-1970 | 0.9259260296821594 0.9259260296821594 634838 0.979423999786377  0.979423999786377  0.29056739807128906
05-01-1970 | 1.0082299709320068 1.0082299709320068 741150 1.0246909856796265 1.0164610147476196 0.30155524611473083
06-01-1970 | 1.0246909856796265 1.0246909856796265 1354725 1.0493830442428589 1.0288070440292358 0.30521801114082336
07-01-1970 ' 1.020576000213623  1.0288070440292358 646988 1.0452669858932495 1.0329220294952393 0.3064388036727905
08-01-1970 ' 1.0082299709320068 1.0329220294952393 807975 1.0370370149612427 1.020576000213623 0.3027762174606323
09-01-1970 ' 0.9958850145339966 1.020576000213623 634838 1.0329220294952393 0.9958850145339966 0.2954510748386383
12-01-1970 | 0.979423999786377  0.9958850145339966 568013 1.0 0.9876539707183838 0.2930091619491577
13-01-1970 0.9341560006141663 0.9835389852523804 883913 0.9835389852523804 0.9382719993591309 0.2783587872982025
14-01-1970 0.9135800004005432 0.9341560006141663 1105650 0.9341560006141663 0.9300410151481628 0.27591708302497864
15-01-1970  0.9053500294685364 0.9259260296821594 1436738 0.9259260296821594 0.9094650149345398 0.26981258392333984
16-01-1970 | 0.8724279999732971 0.9094650149345398 1166400 0.9094650149345398 0.880657970905304 0.26126644015312195
Sekil 5: Boeing’e ait veriseti
AMZN
Date Low Open Volume High Close Adjusted Close
15-05-1997 | 0.09635400027036667 | 0.12187500298023224 ' 1443120000 | 125 | 0.09791699796915054 | 0.09791699796915054
16-05-1997 | 0.0854170024394989  0.09843800216913223 294000000 0.09895800054073334 0.0864579975605011  0.0864579975605011
19-05-1997  0.08124999701976776 0.08802100270986557 122136000 0.08854199945926666 0.0854170024394989  0.0854170024394989
20-05-1997 » 0.08177100121974945 0.0864579975605011 109344000 0.08749999850988388 0.08177100121974945 0.08177100121974945
21-05-1997 0.06875000149011612 0.08177100121974945 377064000 0.08229199796915054 0.07135400176048279 0.07135400176048279
22-05-1997  0.06562499701976776 0.07187499850988388 235536000 0.07239600270986557 0.0697920024394989  0.0697920024394989
23-05-1997 ' 0.06666699796915054 0.0703129991889 318744000 0.07604199647903442 0.07500000298023224 0.07500000298023224
27-05-1997 0.07291699945926666 0.07552099972963333 173952000 0.08229199796915054 0.07916700094938278 0.07916700094938278
28-05-1997 0.07656300067901611 0.08124999701976776 91488000 0.08177100121974945 0.07656300067901611 0.07656300067901611
Sekil 6: Amazon’a ait veriseti
NFLX
Date Low Open Volume High Close Adjusted Close
23-05-2002 | 1.1457140445709229 1.1564290523529053 104790000 1.2428569793701172 1.1964290142059326 1.1964290142059326
24-05-2002 ‘ 1.1971429586410522 1.214285969734192 11104800 1.225000023841858  1.2100000381469727 1.2100000381469727
28-05-2002 ‘ 1.157142996788025 1.2135709524154663 6609400 1.2321430444717407 1.157142996788025 1.157142996788025
29-05-2002 ‘ 1.0857139825820923 1.1642860174179077 6757800 1.1642860174179077 1.1035710573196411 1.1035710573196411
30-05-2002 . 1.0714290142059326 1.1078569889068604 10154200 1.1078569889068604 1.0714290142059326 1.0714290142059326
31-05-2002 . 1.0714290142059326 1.0785709619522095 8464400 1.0785709619522095 1.076429009437561  1.076429009437561
03-06-2002 l 1.076429009437561  1.0800000429153442 3151400 1.1492860317230225 1.1285710334777832 1.1285710334777832

Sekil 7: Netflix’e ait veriseti

Verisetindeki stitunlar ve anlamlarn

1. Islem Tarihi: Borsada islem tarihi, bir finansal enstriimanin (hisse senedi,
tahvil, opsiyon, vb.) alim veya satim isleminin ger¢eklestigi tarihi ifade eder.
Bu tarih, yatirimcinin belirli bir finansal varlig1 elinde tuttugu veya elinden
cikardig tarihi belirtir. Islem tarihi, finansal piyasalarda yapilan ticaretin ne
zaman gerceklestigini belirlemek i¢in kullanilir ve genellikle bir ticaretin tarih
damgasim ifade eder. Islem tarihi, alic1 ve satic1 arasinda yapilan anlasmanin
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tamamlandig1 ve varligin el degistirdigi belirli bir tarihi ifade eder. Bu tarih,
ticaretin gerceklestigi giinii gosterir ve genellikle giin, ay ve y1l olarak belirtilir.
Islem tarihi, finansal hesaplamalarda ve varlik takibinde 6nemli bir bilgi olarak

kullanilir.

Islem tarihi, bir yatirrmcinin portfdyiindeki varliklari ne zaman aldigin
veya sattigini belirlemek icin kullanighidir. Bu bilgi, vergi beyannameleri gibi
finansal raporlama ve hesaplamalarda 6nemli olabilir. Ayrica, bir varligin
performansinin izlenmesi ve analiz edilmesi icin de islem tarihleri dikkate

alinir.

. Diislik deger: Borsada "diisiik deger" terimi genellikle bir finansal varligin
diisiik fiyat seviyesini ifade eder. Bu deger, belirli bir zaman diliminde bir
varligin en diisiik fiyatina karsilik gelir. Genellikle hisse senetleri i¢in "diisiik
deger" ifadesi, belirli bir hisse senedinin belli bir siire i¢inde ulagtig1 en diisiik
fiyat seviyesini ifade eder.

. Acilis Degeri: Borsada agilis degeri, bir finansal enstriimanin (hisse senedi,
endeks, vb.) belirli bir ticaret giiniinde islemlere baglamadan 6nce ilk kez alict
ve saticilarin karsilastigr fiyat seviyesidir. Bu deger, borsanin agilis aninda
olusan ilk iglem fiyatin1 temsil eder. Ag¢ilis degeri, onceki giiniin kapanig
fiyatindan etkilenebilir ve genellikle giinliik piyasa dinamikleri, haberler ve
genel ekonomik faktorlere bagli olarak degisebilir. Acilis degeri, yatirimeilar
ve analistler i¢in giinliik ticaret stratejilerini olustururken ve piyasa
hareketlerini degerlendirirken 6nemli bir referans noktasidir.

. Islem Hacmi: Borsada islem hacmi, belirli bir zaman diliminde gerceklesen
toplam alim ve satim islemlerinin sayisini veya degerini ifade eden bir
olciimdiir. Islem hacmi, piyasadaki likiditeyi ve bir finansal varligin ilgi
diizeyini yansitarak yatirnmcilarin ilgisini ¢eker. Yiiksek islem hacmi,
genellikle bir varlik tizerindeki alim satim aktivitesinin arttigini gosterir ve bu
da piyasadaki gii¢lii katilimi isaret edebilir. Diisiik islem hacmi ise genellikle
daha sakin bir piyasa veya diisiik ilgi diizeyini gosterir. Islem hacmi, teknik
analizde kullanilarak fiyat hareketlerinin giiciinii degerlendirmek, egilimleri
tanimlamak ve piyasa katilimcilarinin duyarliligini anlamak i¢in 6nemli bir

gosterge olarak kabul edilir.
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5. Ginliik En Yiiksek Deger: Borsada giinliikk en yiiksek deger, bir finansal
enstriimanin (hisse senedi, endeks, vb.) belirli bir ticaret giiniinde ulastig1 en
yiiksek fiyat seviyesini temsil eder. Bu deger, giin i¢indeki alic1 ve saticilarin
etkilesimleri sonucu olusan en yliksek islem fiyatin1 ifade eder. Giinliik en
yiiksek deger, yatirimcilar ve analistler i¢in 6nemli bir referans noktasidir,
clinkii bu deger, varligin giin icindeki fiyat hareketliligini, talep ve arz
dengesini yansitarak piyasadaki giicli veya zayif noktalar1 belirlemede
kullanilir. Ayn1 zamanda, gilinliik en yiiksek deger, teknik analizde direng
seviyelerini belirleme ve trendleri izleme amaciyla da dikkate alinir.

6. Kapanis Degeri: Borsada kapanis degeri, belirli bir ticaret giiniiniin sonunda
bir finansal enstriimanin (hisse senedi, endeks, vb.) gerceklesen son islem
fiyatin1 ifade eder. Bu deger, piyasa kapandiktan sonra gerceklesen son islem
fiyatim1 temsil eder ve genellikle bir giin boyunca varligin fiyatindaki
degisiklikleri 6zetler. Kapanis degeri, yatirimcilar ve analistler tarafindan, bir
varligin giin i¢cindeki performansini degerlendirmek, egilimleri belirlemek ve
gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etmek amaciyla dikkate alinan 6nemli
bir gdsterge olarak kabul edilir. Kapanis degeri, teknik analizde destek ve
direng seviyelerini belirleme, grafik analiz ve diger stratejik kararlar igin
kullanilir.

7. Diizeltilmis Kapanig Degeri: Borsada diizeltilmis kapanis degeri, finansal
varliklarin kapanig fiyatlarinin, belli bir olayin etkilerinden arindirilarak
diizeltilmis halidir. Bu olaylar genellikle sirket birlesmeleri, temettii 6demeleri,
hisse boliinmeleri veya sermaye artirimlart gibi sirketin temel yapisini
etkileyen durumlart igerebilir. Diizeltilmis kapanis degerleri, yatirimcilara
varlik fiyatlarinin aslinda bu tiir olaylardan etkilenmeden 6nceki durumu
hakkinda daha net bir bakis agis1 saglar. Bu degerler, hisse senetleri ve diger
varliklarin performansini karsilastirmak ve analiz etmek i¢in kullanilirken,
fiyat degisikliklerinin temel faktorlerle mi yoksa olaylardan kaynaklanan

gecici etkilerle mi ilgili oldugunu belirlemeye yardimci olabilir.
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B. Verisetini Diizenleme (Etiketleme/Labelling)

Veri setlerinde, verilerin anlasilmast ve islenmesini kolaylastirmak ig¢in
oncelikle verilerin etiketlenmesi gerekir. Bu c¢alismada, 1/0 Buy/Sell etiketleme

yontemi kullanilmigtir. Bu yontemde, veriler "al" (1) veya "sat" (0) olarak etiketlenir.

Etiketleme, verilerin anlasilmasini ve islenmesini kolaylastirir ¢linkii verileri
kategorilere ayirir. Bu, verilerin daha kolay analiz edilmesini saglar. Ornegin, bir veri
seti hisse senedi verilerinden olusuyorsa, veriler "al" veya "sat" olarak etiketlenerek,

hisse senetlerinin mevcut durumu hakkinda daha kolay bilgi edinilebilir.

Etiketleme, teknik analizde de 6nemli bir rol oynar. Teknik analiz, gelecekteki
fiyat hareketlerini tahmin etmek i¢in ge¢mis fiyat verileri, teknik gdstergeler ve diger
faktorleri inceleyen bir analiz yontemidir. Alis ve satis sinyalleri, teknik analizde
kullanilan 6nemli araglardir. Bu sinyaller, bir pozisyona girmek veya pozisyondan

cikmak i¢in 1yi bir zaman olabilecegini gosterir.

Etiketleme, teknik analizde kullanilacak olan sinyallerin olusturulmasinda
onemli bir rol oynar. Ornegin, bir sinyal, belirli bir teknik gdstergenin belirli bir degere
ulastiginda olusturulabilir. Bu durumda, sinyal olusturulabilmesi i¢in once teknik
gostergenin belirli bir degere ulastiginin belirlenmesi gerekir. Bu, verileri etiketleyerek

yapilabilir.

Sonu¢ olarak, wveri setlerinde verilerin anlasilmasini ve islenmesini

kolaylastirmak i¢in etiketleme énemlidir.

Date

Low

Open

Volume

High

11010 of 5176 entries | Fiter | ([0

Close

Adjusted Close

Label

2002-05-23
2002-05-24
2002-05-28
2002-05-29
2002-05-30
2002-05-31
2002-03-06
2002-04-06
2002-05-06
2002-06-06

1.1457140445709229
1.1971420586410522
1.157142996788025

1.0857139825820925
1.0714290142059326
1.0714290142059326
1.076429009437561

1.1107139587402344
1.1071430444717407
1.1485710144042969

1.1564290523529053
1.214285969734192
1.2135709524 154663
1.1642860174179075
1.1078569889068604
1.0785709619522097
1.0800000429153442
1.135714054107666
1.1107139587402344
1.149999976158142

104790000
11104800
6609400
6757800
10154200
8464400
3151400
3105200
1531600
2305800

1.2428569793701172
1.225000023841858

1.2321430444717407
1.1642860174179075
1.1078569889068604
1.0785709619522097
1.1492860317230225
1.1399999856948853
1.1592860221862793
1.2321430444717407

1.1964290142059326
1.2100000381469729
1.157142996788025
1.1035710573196411
1.0714290142059326
1.076429009437561
1.1285710334777832
1.1178569793701172
1.147143006324768
1.182142972946167

1.1964290142059326
1.2100000381469729
1.157142996788025
1.1035710573196411
1.0714290142059326
1.076429009437561
1.1285710334777832
1.1178569793701172
1.147143006324768
1.182142972046167

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

a. Netflix’e ait etiketlenmis veri

Sekil 8: Etiketlenmis Veriler
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labeled_stock_data_amzn.csv X

Date

Low

Open

Volume High

110 10 of 6438 entries | Fiter | (O

Close

Adjusted Close

Label

1997-05-15
1997-05-16
1997-05-19
1997-05-20
1997-05-21
1997-05-22
1997-05-23
1997-05-27
1997-05-28
1997-05-29

0.0963540002703666
0.0854170024394989
0.0812499970197677
0.0817710012197494
0.0687500014901161
0.0656249970197677
0.0666669979691505
0.0729169994592666
0.0765630006790161
0.0739580020308494

0.1218750029802322
0.0984380021691322
0.0880210027098655
0.0864579975605011
0.0817710012197494
0.0718749985098838
0.0703129991889

0.0755209997296333
0.0812499970197677
0.0770829990506172

1443120000 0.125

294000000  0.0989580005407333
122136000 0.0885419994592666
109344000 0.0874999985098838
377064000 0.0822919979691505
235536000 0.0723960027098655
318744000 0.0760419964790344
173952000 0.0822919979691505
91488000  0.0817710012197494
69456000  0.0770829990506172

0.0979169979691505
0.0864579975605011
0.0854170024394989
0.0817710012197494
0.0713540017604827
0.0697920024394989
0.0750000029802322
0.0791670009493827
0.0765630006790161
0.0752599984407424

0.0979169979691505
0.0864579975605011
0.0854170024394989
0.0817710012197494
0.0713540017604827
0.0697920024394989
0.0750000029802322
0.0791670009493827
0.0765630006790161
0.0752599984407424

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

Date

Low

b. Amazon’a ait etiketlenmis veri

Sekil 8: Etiketlenmis Veriler

Open

Volume High

110 10 of 13356 entries | Fitter | (J

Close

Adjusted Close

Label

1970-02-01
1970-05-01
1970-06-01
1970-07-01
1970-08-01
1970-09-01
1970-12-01
1970-01-13
1970-01-14
1970-01-15

0.9259260296821594
1.0082299709320068
1.0246909856796265
1.020576000213623

1.0082299709320068
0.9958850145339966
0.979423999786377

0.9341560006141664
0.9135800004005432
0.9053500294685364

0.9259260296821594
1.0082299709320068
1.0246909856796265
1.0288070440292358
1.0329220294952393
1.020576000213623

0.9958850145339966
0.9835389852523804
0.9341560006141664
0.9259260296821594

0.979423999786377
1.0246909856796265
1.0493830442428589
1.0452669858932495
1.037037014961243
1.0329220294952393
10
0.9835389852523804
0.9341560006141664
0.9259260296821594

741150
1354725

807975

568013
883913
1105650
1436738

0.979423999786377

1.0164610147476196
1.0288070440292358
1.0329220294952393
1.020576000213623

0.9958850145339966
0.9876539707183838
0.9382719993591307
0.9300410151481628
0.9094650149345398

0.290567398071289

0.3015552461147308
0.3052180111408233
0.3064388036727905
0.3027762174606323
0.2954510748386383
0.2930091619491577
0.2783587872982025
0.2759170830249786
0.2698125839233398

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

c. Boeing’e ait etiketlenmis veri

Sekil 8: Etiketlenmis Veriler

1. Buy/Sell (Al/Sat) Etiketleme Nedir?

Buy/Sell Labelling" (Al/Sat Etiketleme), finansal piyasalarda yapilan ticaret
stratejilerini ve sinyallerini belirlemek amaciyla kullanilan bir kavramdir. Bu
etiketleme, bir varligin alim veya satim Onerisi verilmesini ifade eder. Finansal
analistler, yatirnmcilar veya ticaret stratejisi olusturan yazilim sistemleri genellikle
piyasa kosullar1 ve teknik analiz temelinde belirlenen kriterlere dayanarak bir varligin

alim veya satim yapilmasi gerektigine dair sinyaller {iretirler.

"Buy" (Al) etiketi, belirli bir varligin alimini onerirken, "Sell" (Sat) etiketi,
varligin satilmasi gerektigini belirtir. Bu etiketlemeler, genellikle grafik analizi, teknik
gostergeler veya matematiksel modeller kullanilarak tiiretilen ticaret stratejilerinin bir
sonucu olarak ortaya ¢ikar. Bu tiir etiketlemeler, yatirimcilara ve trader'lara belirli bir

varlik {izerindeki ticaret kararlarin1 destekleme ve rehberlik etme amaciyla hizmet
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eder. Ancak, bu tiir sinyallerin basar1 orani ve giivenilirligi, kullanilan strateji ve piyasa

kosullar1 gibi faktorlere bagl olarak degisebilir.

C. Yapilan Islemler

Calisma kapsaminda ilk olarak veriseti elde edilmistir. Daha sonra verisetinin
anlasilmas1 ve iizerinde birtakim islemlerin yapilmasi amaciyla verisetindeki kapanig
degerlerine karsilagtirmali etiketleme metodu da olan 1/0 buy/sell binary labelling
(etiketleme) metoduyla veriler etiketlenmistir. Etiketlenen verilerin analsilmasi
amaciyla hisse senetlerinin yillara gére alim ve satim emirlerinin grafikleri ¢ikarilarak,
hisse senetleri iizerinde ¢ikarimlarda bulunulmustur. Daha sonrasinda bu 1 boyutlu
veriler, iizerinde ¢alisma yapilmasi amaciyla matrissel goriintiilere gevrilmis ve bu

matrissel goriintiiler izerinde modellemeler yapilarak ¢alismamiz olusturulmustur.
Stock Price with Buy S|gnalsrtor Boeing (BA)

A Buy Signal ‘

400

300

&

€ 200

100
o

1970 1980 1990 2000 2010 2020
Date

Sekil 9: Boeing’in yillara gére ALIM emirleri
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175

150

125

Price

25

Stock Price with Buy Signals for Amazon (AMZN)

A Buy Signal

2000 2004 2008 2012 2016 2020 2024

Sekil 10: Amazon’un yillara gére ALIM emirleri

Price

200

Stock Price with Buy Signals for Netflix (NFLX)

A Buy Signal

2004 2008 2012 2016 2020

Sekil 11: Netflix’in Yillara Gére ALIM emirleri
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400

Stock Price with Sell Signals for Boeing (BA)

V¥ Sell Signal
1970 1980 1990 20‘00 2010 2020

Date

Sekil 12: Boeing’in yillara gore SATIS emirleri

Stock Price with Sell Signals for Amazon (AMZN)

175 V¥ Sell Signal
150
125
100
v
A"
&
5
S0
d v
25
o] ey R —— W—
1996 2000 2004 2008 2012 2016 2020 2024

Date

Sekil 13: Amazon’un yillara gére SATIS emirleri

56



200 4

100 1

Stock Price with Sell Signals for Netflix (NFLX)

V¥ Sell Signal I

2004 2008 2012 2016 2020
Date

Sekil 14: Netflix’in yillara gére SATIS emirleri

Bu alim ve satis emirleri grafiklerine gore su ¢ikarimlar yapilabilir;

1.

3.

Boeing 1990larin 2. Yarisina kadar genellikle yatay bir seyir izlemis, 1990larin
2. yarisindan itibaren havacilik sektdriiniin tiim diinyada hizli bir bigimde
gelismesi ve artan ucak talepleri sonrasinda inigli ¢ikigli da olsa genel olarak
artis gostermistir. Bu bakimdan Boeing, diinyadaki havacilik trendleriyle
paralel olarak degerlenmistir.

Amazon 2012 yilina kadar yatay seyir izlemis, 2012 yilindan itibaren diinya
genelinde popiilerliginin artmasiyla beraber hisse degerinde siirekli olarak artig
gostermistir.

Netflix te 2014’¢ kadar sabit seyir izlemis, 2014 ten itibaren dijital
platformlarin trend hale gelmesiyle beraber degeri siirekli olarak artmistir. Bu
artisin temel sebebi dijital platformlarin konvansiyonel yayinciliga oranla daha

hizl1 aksiyon gdstermesidir.

1. 1 Boyutlu Verinin 2 Boyutlu Goriintii Haline Getirilmesi

Makine 6grenimi modelleri, verilerden 6grenerek calisir. Bu nedenle, verilerin

dogru bir sekilde hazirlanmasi, modellerin performansi i¢in kritik neme sahiptir.

Bu ¢alismada, verileri makine 6grenimi i¢in hazirlamak i¢in asagidaki adimlari

takip ettik:

1.

Verileri 1 boyutlu verilerden 10x10'luk kare matrislere doniistiirdiik.
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2. Tim verileri gdrmek i¢in 50x50'lik matrisler olusturduk.
3. Verileri daha kiiciik ve daha yonetilebilir boyutlara indirmek i¢in 32x32'lik
matrisler olusturduk.

Bu adimlar, verilerin daha kolay okunmasin1 ve analiz edilmesini sagladi.

Ayrica, verilerin makine 6grenimi modelleri tarafindan daha iyi 6grenilmesini sagladi.

Verilerin makine 6grenimi i¢in hazirlanmasi, modellerin performansini 6nemli
Olgiide artirabilir. Bu nedenle, verileri hazirlamak icin dogru adimlar takip etmek

Onemlidir.

50x50 RGB Image from Labeled Data for Boeing (BA) 50x50 RGB Image from Labeled Data for Amazon (AMZN)

Sekil 15: Genel Goriintii Matrisleri-1 (50x50)

50x50 RGB Image from Labeled Data for Netflix (NFLX) (Excluding First 176 Signals)

Sekil 16: Netflix’e ait genel goriintli matrisi (50x50)
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32x32 RGB Image from Labeled Data for Boeing (BA) 32x32 RGB Image from Labeled Data for Amazon (AMZN)

32x32 RGB Image from Labeled Data for Netflix (NFLX)

Sekil 17: Genel Goriintii Matrisleri-2 (32x32)

Sonrasinda, genel goriintii matrisi, detayli ve makine 6grenimi i¢in uygun bir
sekilde 10x10'luk goriintiilere doniistiirtildii. Bu islem, her bir giiniin bir piksel olarak
temsil edilmesini miimkiin kildi. Bu 2 boyutlu goriintiiler iizerinde ¢aligsmalar yaparak,
caligmada kullanilan model olusturuldu ve performans metrikleri elde edildi. Boylece,
makine 6grenmesi ¢aligmalarinin gerceklestirilebilecegi 2 boyutlu goriintiisel veriler

elde edilmis oldu.

a. Netflix’e ait goriintli matrisi
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b. Amazon’a ait gériintl matrisleri

N S e W ST S W Sl e W SRl W Sl W S e W s W W Sl e W W W ST % T

c. Boeing’e ait gorintl matrisleri

Sekil 18: 10 x10’luk gorlintii matrisleri

D. Hiperparametre Optimizasyonu

Hiperparametre optimizasyonu, bir makine 6grenimi modelinin performansini
en st diizeye ¢ikarmak amaciyla kullanilan bir siiregtir. Makine 6grenimi modelleri,
egitilirken kullanilan hiperparametreler tarafindan kontrol edilir. Hiperparametreler,
modelin yapilandirilmasi, 6grenme siireci ve genel performansi iizerinde etkili olan
degerlerdir. Ornek olarak, 6grenme orani, ag derinligi, agdaki ndron sayis1 gibi

hiperparametreler bulunabilir.

Hiperparametre optimizasyonu, farkli hiperparametre degerleri denemek ve
modelin performansin1 dlgmek suretiyle en iyi hiperparametre kombinasyonunu
bulmay1 amaglar. Bu genellikle bir arama stratejisi ve dl¢ciim metriklerine dayanir.
Olgiim metrikleri, modelin performansini degerlendirmek igin kullanilan &lgiilerdir,

ornegin dogruluk (accuracy), hassasiyet (precision), geri ¢agri (recall) gibi.

Yaygin olarak kullanilan hiperparametre optimizasyon ydntemleri arasinda
Grid Search, Random Search, ve Bayesian Optimization bulunur. Bu teknikler,
modelin performansii artirmak ve asirt uydurmaya (overfitting) karst koymak igin
etkili hiperparametre degerlerini  bulmak i¢in kullanmilir. Hiperparametre
optimizasyonu, makine 6grenimi modellerinin daha genel ve daha iyi genelleme

yapabilen yapilar olugturmasina yardimci olabilir.
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Bu projede, PSO algoritmasimi kullanarak veri kiimesini optimize ettik.
Optimizasyon sonucunda, Netflix'in yogunlugunun diger hisse senetlerine gore daha
diisitk oldugu goriildii. Buna karsilik, Amazon'un verileri en yogun katmanlari
olusturdu. Bu durum, Netflix'in piyasaya gorece yeni olmasi ve hareketliliginin az
olmasindan kaynaklantyor olabilir. Boeing ve Amazon'un ise piyasada uzun yillardir

var olmasi, katman derinliklerinin yiiksek olmasini saglamis olabilir.

Optimizasyon, veri kiimelerinin daha iyi anlagilmasini ve daha dogru sonuglar
elde edilmesini saglar. Bu calismada, PSO algoritmas: kullanilarak veri kiimesi
optimize edildi ve Netflix'in yogunlugunun diger hisse senetlerine gore daha diisiik
oldugu goriildii. Bu bilgi, Netflix'in hisse senedi fiyatlarinin egilimini tahmin etmek

icin kullanilabilir.

Cizelge 1: Parametre Optimizasyon Sinirlari

Parametrelerll Deger sinirlari PSO tarafindan segilen hedef parametreler

Netflix Amazon Boeing
Dense katman [8-128] 109 128 120
Dense katman [6- 64] 4 32 24
Adam optimizasyon [0.0001- 0.1] 0.001 0.001 0.001
baslangi¢ degeri

E. Pso’nun Performans Uzerine Etkileri

Varsayilan parametrelerle LeNet 5 ve LeNet-PSO yontemlerini kullanarak,
farkli hisse senedi verilerinde modellerin performansini karsilagtirdik. Burada

modellin tiimii 30 donem ve 16 toplu is boyutuna gore egitilmistir.

LeNet-PSO yontemiyle olusturulan modellerin dogruluk ve kesinlikleri,
varsayilan parametrelerle olusturulan LeNet modellerine gore daha yiiksektir. Bu

durum, PSO optimizasyonunun model performansini iyilestirdigini gostermektedir.

Ancak, bu yiiksekligin gorece az olmasinin temel nedeni, karsilastirmada
kullanilan hisse senedi verilerinden kaynaklanmaktadir. Bagka hisse senetleri

kullanilmasi durumunda, bu oranlar daha farkl: olabilir.
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Duyarlilik orani, Boeing hari¢ diger senetlerde artmaktadir. Bu durum, LeNet-
PSO yonteminin bu senetlerde daha iyi performans gosterdigini gostermektedir.
Ancak, Boeing verisinde ise LeNet-PSO yontemiyle olusturulan modelin duyarliligs,
varsayilan parametrelerle olusturulan LeNet modelinden daha diisiiktlir. Bu durum,

Boeing verilerinin oynakligindan kaynaklaniyor olabilir.

Sonu¢ olarak, LeNet-PSO yontemi, hisse senedi fiyatlarinin tahmininde
kullanilabilecek etkili bir yontemdir. Ancak, yontemin performansi, kullanilan hisse

senedi verilerine gore degisebilir.

Cizelge 2: Performans Metrikleri

Data Netflix Amazon Boeing
Sonug LeNet5 LeNet5-PSO LeNet5 LeNet5-PSO  LeNet5  LeNet 5-
PSO
Accuracy 0.58 0.64 0.55 0.62 0.59 0.60
precision 0.39 0.42 0.41 0.54 0.55 0.63
recall 0.61 0.65 0.57 0.59 0.57 0.52
f1-score 0.49 0.51 0.51 0.66 0.61 0.44

Asagida sunulan karisiklik matrisi, Netflix borsasinda alis olarak tespit edilen
satig sayisinin hem optimize edilmis hem de varsayilan agda (LeNet 5) 60 oldugunu
gostermektedir. Ancak, derin 6grenme ile optimize edilmis agda tespit edilen satin
alma say1si, 20'ye kiyasla varsayilan agdakinden daha iyi bir performans sergileyerek

80'e ylikselmektedir.

Ote yandan, Amazon'da derin 6grenme ile optimize edilmis modelde satin
almanin, 25'e kiyasla 33,7 gibi nispeten iyi bir degerle varsayilandan daha basaril

oldugu sdylenebilir. Ancak, tespit edilen satiglarda herhangi bir degisiklik olmamustir.

Boeing'de ise varsayilan modelin satin alma sayis1 61,5 iken, optimize edilmis
modelde 55,6'ya diismiistiir. Bu durumun sebebi, Boeing hisselerindeki inis ¢ikiglarin
diger iki hisse senedine gore daha fazla olmasi, yani oynaklik olarak bilinmesidir.

Buna karsin, satis sayis1 optimize edilen modelde artis gostermistir.
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Sonu¢ olarak; modelin performans: eldeki verilerin stabilligine, verilerin
yogunluguna bagl olarak degiskenlik gdsterse de genel olarak performans agisindan

standart modele kiyasla daha iyi oldugu sdylenebilmektedir.
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V.SONUC VE TARTISMA

Yapilan bu kapsamli calismada, LeNet5-PSO tabanli olusturulan al-sat
modellerinin diger modellere gore daha yiiksek dogruluk sagladig: belirlenmistir. Bu
onemli bulgu, finansal piyasalardaki hisse senedi performansinin tahminlenmesinde
yeni bir perspektif sunmaktadir. Ozellikle LeNet5-PSO modelinin, farkli sirket
hisseleri tizerinde gerceklestirilen testlerde elde ettigi dogruluk oranlarinin, sadece
LeNet5 kullanilarak olusturulan modellere gore belirgin bir sekilde iistiin oldugu

gbzlemlenmistir.

Ornegin, yalmzca LeNet5 kullanilarak olusturulan model, Netflix hisselerinde
%358 dogruluk oranina sahipken, PSO ile optimize edilen modelde bu oran %64'e
yiikselmistir. Benzer sekilde, Amazon hisselerinde LeNet5 uygulanan modelin %55
dogruluguna karsilik, PSO ile optimize edilen model %62 dogruluk elde etmistir.
Boeing hisselerinde de LeNet5 uygulanan model %59 dogruluk gosterirken, PSO ile
optimize edilen model %60 dogruluk elde etmistir. Bu sonuglar, LeNet5-PSO
modelinin farkl sirket hisseleri lizerinde tutarli bir sekilde daha iyi performans

sergiledigini gostermektedir.

Ancak, bu basarilarin yaninda LeNet5-PSO modelinin belirsiz (unstable)
oldugu bir gercektir. Her bir hisse senedinde farkli sonuglar elde edilmesi ve karisiklik
matrisinin bazi durumlarda olumlu, bazi durumlarda ise olumsuz sonuglar vermesi,
modelin giivenilirligini zayiflatan bir etkendir. Bu durum, LeNet5-PSO modelinin

ciddi bir dezavantajin1 olusturmaktadir.
LeNet5-PSO Modelinin Belirsizligine Neden Olan Faktorler

LeNet5-PSO modelinin belirsizligine neden olan faktorleri su sekilde

ozetleyebiliriz:

Egitim verileri: Modelin egitim verileri, modelin performansini 6nemli dl¢iide

etkileyen bir faktordiir. Veriler yeterli miktarda ve cesitlilik icermiyorsa, modelin
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dogrulugu diisebilir. LeNet5-PSO modelinin belirsizligi, egitim verilerinin

kalitesinden kaynaklaniyor olabilir.

Ozellik segimi: Modelin performansini artirmak icin, modele yalnizca ilgili
ozellikler verilmelidir. Gereksiz 6zellikler, modelin karmasikligint ve belirsizligini
artirabilir. LeNet5-PSO modelinin belirsizligi, 6zellik se¢iminden kaynaklaniyor

olabilir.

Parametre ayarlari: Modelin parametreleri, modelin performansini etkileyen
bir diger onemli faktordiir. Parametreler dogru ayarlanmazsa, modelin dogrulugu
diisebilir. LeNet5-PSO modelinin belirsizligi, parametre ayarlarindan kaynaklaniyor

olabilir.

Optimizasyon stratejisi: Modelin performansin1 artirmak i¢in, modelin
optimizasyon stratejisi de onemlidir. Yetersiz bir optimizasyon stratejisi, modelin
dogrulugunu disiirebilir. LeNet5-PSO  modelinin  belirsizligi, optimizasyon

stratejisinden kaynaklaniyor olabilir.
LeNet5-PSO Modelinin Belirsizligini Azaltmak icin Oneriler

LeNet5-PSO modelinin belirsizligini azaltmak ic¢in asagidaki Oneriler

yapilabilir:

Egitim verilerinin kalitesini ve ¢esitliligini artirmak: Modelin egitimi i¢in daha
fazla ve daha cesitli veri kullanilmalidir. Bu, modelin 6grenme kapasitesini artiracak

ve belirsizligini azaltacaktir.

Ozellik segimini iyilestirmek: Modele yalnizca ilgili 6zellikler verilmelidir.
Gereksiz ozellikler, modelin karmasikligin1 ve belirsizligini artirabilir. Bu nedenle,

ozellik se¢imi i¢in daha gelismis teknikler kullanilabilir.

Parametre ayarlarin1 optimize etmek: Modelin parametreleri, deneme-yanilma
yontemi ile degil, daha sistematik bir sekilde optimize edilmelidir. Bu, modelin

dogrulugunu ve kararliligini artiracaktir.

Yeni optimizasyon stratejileri ve derin 6grenme teknikleri kullanmak: Yeni
optimizasyon stratejileri ve derin 6grenme teknikleri, modelin performansini ve

kararliligini artirmaya yardimci olabilir.
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A. Sonug

LeNet5-PSO modeli, finansal piyasalardaki hisse senedi performansinin
tahminlenmesinde onemli bir potansiyele sahiptir. Ancak, modelin belirsizligi, bu
potansiyelin tam olarak degerlendirilmesini  engellemektedir. ~ Gelecekteki
caligmalarda, modelin belirsizligini azaltmak i¢in yukarida belirtilen Onerilerin
uygulanmasi, LeNet5-PSO modelini daha giivenilir bir finansal analiz araci haline

getirmeye yardimci olacaktir.

B. Ek Tartismalar

LeNet5-PSO modelinin belirsizligini azaltmak i¢in yapilan ¢aligmalar, finansal
piyasalarda derin 6grenmenin kullaniminin 6nemli bir aragtirma alani oldugunu
gostermektedir. Bu ¢aligmalar, derin 6grenmenin finansal piyasalarda daha genis bir

sekilde kullanilmasina olanak saglayacaktir.

LeNet5-PSO modelinin belirsizliini azaltmak icin yapilan g¢aligmalarda,

asagidaki konulara odaklanilabilir:

Egitim verilerinin kalitesini ve g¢esitliligini artirmak i¢in yeni teknikler
gelistirmek: Bu, modelin 6grenme kapasitesini artiracak ve belirsizligini azaltacaktir.
Ozellik segimini iyilestirmek icin yeni teknikler gelistirmek: Bu, modelin
karmagikligini ve belirsizligini azaltacaktir.

Parametre ayarlarin1 optimize etmek i¢in yeni teknikler gelistirmek: Bu,

modelin dogrulugunu ve kararliligini artiracaktir.

Yeni optimizasyon stratejileri ve derin 6grenme teknikleri gelistirmek: Bu,

modelin performansini ve kararliligini artirmaya yardimci olacaktir.

Bu caligmalar, LeNet5-PSO modelinin belirsizligini azaltmak ve finansal
piyasalarda derin 6grenmenin kullanimini yaygimlastirmak i¢in dnemli bir katki

saglayacaktir.

Gelecekteki ¢alismalarimizda, LeNet5-PSO modelini daha stabil bir hale
getirmek amaciyla cesitli degisiklikler yapilmasi onerilmektedir. Bu degisiklikler

arasinda, modelin egitim verileri, 6zellik secimi ve parametre ayarlar1 gibi faktorlerin
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gozden gecirilmesi yer alabilir. Ayrica, modelin genel performansini artirmak i¢in yeni
optimizasyon stratejileri ve derin 6grenme teknikleri de incelenebilir. Bu sekilde,
LeNet5-PSO modelinin belirsizlik sorunlari agilarak daha giivenilir bir finansal analiz

aract haline getirilmesi hedeflenmektedir.
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