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OZET

DERIN OGRENME TABANLI NESNE TESPIiT ALGORITMALARI iLE HiSSE
SENEDI AL-SAT KARAR DESTEK SISTEMININ MODELLENMESI

Giinay TEMUR
Diizce Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii, Elektrik-Elektronik ve Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Doktora Tezi
Danisman: Dog. Dr. Serdar BIROGUL
Subat 2021, 155 sayfa

Finansal alanda yatinm gergeklestiren tiim yatirimcilarin ana hedefi, bir yatirim
enstriimanini diisiik fiyattan alip yiiksek fiyattan satis yaparak kar elde etmektir. Bu
bakis acist gercevesinde calisma kapsaminda, hisse senedi piyasasi, parite analizi,
endeks analizi ve diger borsalarin hisse analizinde, kisacast mum grafigi olusturulan
tiim yatirim enstriimanlar1 i¢in kullanilabilecek etkili bir “Al-Sat” karar destek modeli
tasarlanmigtir. Nesne tespit tabanli ¢alisan bu model tasarimi hem finansal hem de
bilimsel olan iki yonlii farkli bakis acisiyla tasarlanan yenilik¢i bir model yaklasimdir.
Calismada BIST hisse senetlerine ait 2D mum grafik verileri kullanilmistir. Grafikler iki
ayr1 veri seti seklinde etiketlenmislerdir. Ilk olarak 550 adet 2D mum grafik iizerinde
10000 adet veri etiketlemesi gergeklestirilmis ve YoloV3 Veri Grubu-1 (VG-1) ile
egitilmistir. Ardindan veri seti 20000 adete ¢ikarilmistir. Hazirlanan bu 20000 adet
etiketli veri seti lizerinden rastgele 10000 etiketli veri secilmistir. Yeni olusturulmus
10000 adet etiketli veri seti VG-2 olarak isimlendirilmis ve YoloV3, YoloV4, Faster R-
CNN, SDD algoritmalar1 ile egitilmiglerdir. Secilen bu dort algoritma igin
gerceklestirilen egitimler sonucu elde edilen basarim sonuglari degerlendirilmistir. Bu
degerlendirme icin ii¢ farkli senaryo diizenlenmis olup, tim bu senaryolardan
tyilestirilmis veri seti ile egitilmis YoloV3 VG-2 algoritmasi en basarili sonuglara
sahiptir. Gergeklestirilen karsilastirmali test senaryolari sonucunda YoloV3 VG-2
modeli,%98 nesne tespiti basaris1 saglamistir. Bununla birlikte tespit edilen nesne sinifi
icin %100 dogru tahmin basaris1 ve alt1 aylik periyotta %89,84 kazang getirisi sagladigi
gozlemlenmistir. Gozlemlenen bu kazang basarisinda herhangi bir ek parametre
kullanilmamustir. Sonug olarak final model olarak belirlenen YoloV3 VG-2 mum grafik
goriiniimii olusturulabilen tiim yatirim enstriimanlari i¢in bir karar destek modeli olarak
uygulanabilir.

Anahtar sézciikler: Derin grenme, Nesne tanima, Oriintii tespit, Finans, Egilim tespit.
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ABSTRACT

MODELING OF TRADING DECISION SUPPORT SYSTEM WITH DEEP
LEARNING BASED OBJECT RECOGNITION ALGORITHMS

Giinay TEMUR
Duzce University
Graduate School of Natural and Applied Sciences, Department of Electrical-Electronic
and Computer Engineering
Doctoral Thesis
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Serdar BIROGUL
February 2021, 155 pages

The fundamental purpose of every investor making investments in financial fields, is to
make profit by buying an investment instrument at a low price and selling the same at a
higher price. In this study, within the framework of the aforementioned standpoint, an
effective “Trading” decision support model was designed, which can be used for stock
market analyses, parity analyses, index analyses, and for the stock analyses of other
stock exchanges, briefly for all investment instruments for which candlestick charts are
created. This object detection-based model design is an innovative model approach
designed with a two-way different perspective, both financial and scientific. The study
incorporated the use of 2D candlestick charts of the BIST stocks. The charts were
labelled in two separate data sets. Initially, 10,000 pieces of data were labelled on 550
2D candlestick charts, which were trained with YoloV3 Data Group-1 (DG-1).
Subsequently, the data set was increased to 20,000 pieces. Out of this set of 20,000
labelled data prepared, 10,000 labelled data were picked randomly. The newly-created
set of 10,000 labelled data was named VG-2, which was trained with the YoloV3,
YoloV4, Faster R-CNN, SDD algorithms. An assessment was made regarding the
performance results obtained following the trainings implemented for these four chosen
algorithms. For the aforementioned assessment, three different scenarios were created,
and out of all these scenarios, the YoloV3 DG-2 algorithm, which was trained with an
improved data set, was observed to be most successful one. As a result of the
comparative test scenarios, the YoloV3 DG-2 model achieved a pattern recognition
success of 98%. On the other hand, it was also observed to have achieved a prediction
success of 100%, while bringing in a return by 89.94%, regarding the object class
detected. In addition, no additional parameters were used in this observed gain success.
Consequently, the YoloV3 DG-2, determined as the final model, could be implemented
as a decision support model for all investment instruments for which a candlestick chart
can be created.

Keywords: Deep learning, Object recognition, Pattern detection, Finance, Trend
decision.

XV



EXTENDED ABSTRACT

MODELING OF TRADING DECISION SUPPORT SYSTEM WITH DEEP
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1. INTRODUCTION

The model approach recommended in this study, is a decision support model that is
generally based on an object recognition and classification algorithm. As it is beyond
numerical processes, it is quite different than the deep learning-based prediction models
being exemplified, as is seen in the literature review. The objective of the model is to
ensure that the points at which trading transactions would be made for investment
instruments through 2D candlestick charts, are determined as objects. Labels were
created in a systematic manner for the model created based on the object recognition
and classification algorithms, and a series of trainings was implemented with those
labels. Consequently, it was ensured that the model recognized the points at which
trading transactions would be made, and that it could make a decision by learning this
transaction only through the images for once, like an autonomous vehicle could

recognize road lines, traffic signs, other different vehicles, and pedestrians.
2. MATERIAL AND METHODS

A data set is needed for the training and test processes of the recommended models. The
2D candlestick images of the price information of the current stocks listed on BIST
were used for this data set that was needed. Following the addition of 709 pieces of 2D
candlestick chart images to the 550 pieces of 2D candlestick chart images [1], which
were created for the first study to have been conducted, the data set reached a total of

1,259 pieces of chart images.

Labeling process is the initial step of computer vision studies. This study employed the

use of the “LabelIMG” image labeling tool that provided the opportunity to function in
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the bounding boxes feature, through which the processes were conducted on 2D images.
Separate remark files were created for each image while executing the labeling process.
The labeling processes were entirely carried out in a manual manner, and within the

scope of the “Dow Theory”.

Obtained from 550 pieces of images that were initially created, 10,000 pieces of labeled
data were grouped as 20% test data, and 80% training data. Subsequently, this data was
trained, the necessary tests were made and the results were recorded (YoloV3 DG-1)
[1]. Then, following the addition of 709 pieces of data sets within the scope of this
study, a total of 1,259 data sets were created, on which 20,000 pieces of data were
labeled. Out of this set of 20,000 pieces of labeled data that was created, 10,000 labeled
data were picked randomly. In a similar manner to the previous groups, the newly-
created set of 10,000 pieces of labeled data were grouped as 20% test data, and 80%
training data.

The newly-created set of 10,000 labeled data was named DG-2, which was trained with
the YoloV3, YoloV4, Faster R-CNN, SDD algorithms. Following the training of the
algorithms, new weight values were created for the objects, and the models were

separately tested using these weight values.
3. RESULTS AND DISCUSSIONS

Following the training phase of the models, a series of tests was implemented in order to
assess the object recognition performances of the weight values obtained. Initially,
training outputs were analyzed in terms of Precision and Recall values. This data set
assessment process is a comparison process that is conducted regarding the prediction
accuracy by testing the test data set with the models that have new weight values. As
per the detection results, the YoloV3 DG-2 object detection algorithm made the highest
number of and most successful detections. At another phase of assessment of the study,
5 different stocks listed on BIST-100 were randomly selected. The chart images of the
candlestick image of the aforementioned stocks over the course of the past six months,
were recorded. At this phase, the test processes were implemented for the stock chart
images selected between the months of January-July, using four different models
(YoloV3 DG-2, YoloVv4 DG-2, SSD DG-2, Faster R-CNN DG-2), as well as YoloV3
DG-1. Ultimately, the model testing processes were carried out using the basket model,

which is known in the literature as one of the most lucrative methods of the investment
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system. Consequently, the YoloV3 VG-2 model structured within the scope of this
study, was determined as the final model, as it yielded successful results in all tests.

4. CONCLUSION AND OUTLOOK

Having been designed as an innovative financial decision support model within the
scope of this study, this model was trained with four different deep learning-based
object detection algorithms. The models created were tested using three different
scenario methods. At the first testing phase, the models were subjected to a test set
performance assessment within the data set created. This assessment process was
carried out in the form of comparison of the number of decision detections produced by
the models using the number of labels, as well as the determination of the accuracy of
the decision detections. The YoloV3 DG-2 and YoloV4 DG-2 algorithms achieved a
rate of success of 100% in these test assessments. Of the stocks listed on BIST-100, five
different stocks were selected randomly for the second assessment scenario. Tests were
carried out regarding the “Trading”-oriented object detection of the models on the
candlestick charts, which were selected within a period of six months. Similarly, the
YoloV3 DG-2 model, which was created within the scope of the thesis, yielded the
highest amount of profit, achieving the most successful result. Finally, a comparison
was made between YoloV3 DG-2, which was the most successful model, and YoloV3
DG-1. This final comparison process can actually be expressed as the assessment of the
results of the data improvement process. Considering the test results obtained for the
six-month period, it is possible to say that YolovV3 DG-2 certainly yielded more
profitable results, compared to YoloV3 DG-1, which means that the data improvement

affected the profits.
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1. GIRIS

Giiniimiizde teknolojik alanlarda gergeklesen ileri diizey gelismeler ile finansal alanda
ozellikle borsa ve piyasa islemlerinde yapay zeka uygulamalarmin kullanimi oldukca
fazla yer tutmaya baglamistir. Bu gelismeler, hem finansal enstriimanlarin (hisse senedi,
ETF (Exchange Traded Funds), doviz, altin, petrol vb.) sayisinin artmasina hem de
yatirimel sayisinin artmasina sebep olmustur. Ozellikle artan finansal enstriimanlar ile
birlikte ana hedefi kazang elde etmek olan yatirimcilar, gesitli yatirim olanaklarina sahip
olmusglardir. Tasarruflarin degerlendirilmesi asamasinda yatirimeilar, ¢esitli finansal
enstriimanlardan hangisi ya da hangilerine yatirinm yapacaklarinin kararmi birtakim
analiz yontemlerine gore belirlemektedirler. Bu sebeple bir finansal enstriimani diisiik
fiyattan satin alip, yliksek fiyattan satarak kazan¢ elde etme mantigi ile hareket eden
yatirimceilar agisindan finansal piyasalarda fiyat degisimlerinin analiz edilmesi 6nemli

bir arastirma konusudur [2].

Gilintimiizde finansal piyasa yatirimcilarinin alim-satim kararlarini etkileyen zaman
serisi verilerinin analizinde finansal analiz gostergeleri olarak bilinen baglica iki analiz

yontemi s6z konusudur. Bunlar temel analiz ve teknik analizdir.

Temel analiz, halka agiklanan bilgilerden yararlanilarak sirketlerin gercek degerlerinin
belirlenmesi calismasidir. Teknik analiz ise, piyasalarda biiylik 6nem tasiyan fiyat
degisimlerinin yan1 sira herhangi bir finansal varligin portfdye ne zaman dahil edilip ne
zaman portfdyden c¢ikarilacaginin kararinin verilmesinde kullanilmaktadir. Finansal
verilerin analizinde, yine temel ve teknik analiz yaklasimlarinin temel aldig1 yapay sinir
aglari, destek vektdr makineleri, makine 6grenme algoritmalart ve hibrit ¢oziimler ile

olusturulan modeller de kullanilmaktadir.

Bu ¢oziimlerin yan1 sira son zamanlarda derin 6grenme algoritmalari, finansal verilerin
analizinde kullanilmaya baslanmis ve oldukga basarili sonuglar elde edilmistir. Cok
katmanli derin yapay sinir aglar1 [3], [4], tekrarlamali yapay sinir aglari, uzun kisa
vadeli hafiza aglari [5], [6], sinirli boltzmann makinesi [7], derin diisiince aglar1 baslica
kullanilan derin 6grenme algoritmalaridir. Derin 6grenme (DL - Deep Learning),

ozellikle goriintii, metin ve ses verileri ile ilgili siniflandirma ¢oziimleri lireten yapay



zeka algoritmalaridir. Son yillarda, 6zellikle derin 6grenme algoritmalarina dayanan
tahmin ve siiflandirma modellerinin goriintii, video ve ses isleme alanlarinda ¢ok iyi
performans verdigi gibi finansal alanda da kullanimlarimin arttigi goriilmektedir. Bu
sebeple hedefi kazanmak olan yatirimcilar igin, piyasalarda karar verebilen, otonom ve

akilli uzman sistemlerin gelistirilmesi ile ilgili calismalar olduk¢a 6nemli hale gelmistir.

Bu tez c¢alismasinda, Onerilen model yaklasimi genel olarak bir nesne tanima ve
simiflandirma algoritmasi tabanlidir. Bu model, sayisal islemlerden uzak olmasi sebebi
ile literatiir taramasinda da Ornekleri verilen derin Ogrenme metotlu tahmin
modellerinden farkli olarak, daha 6nceden g¢alisilmamis bir modeldir. Modelin amaci,
2D mum grafikleri {izerinden yatirim enstriimani i¢in alinacak ve satilacak noktalarin
birer nesne olarak tespit edilmesini saglamaktir. Nesne tespit ve smiflandirma
algoritmalarindan yola ¢ikarak olusturulan model i¢in sistematik bir sekilde etiketler
olusturulmus ve bu etiketler ile bir dizi egitimler gergeklestirilmistir. Sonugta, tipk1 bir
otonom aracin yol ¢izgilerini, trafik isaretlerini, diger farkli araglar1 ve yayalari tanimasi
gibi grafik iizerinde alinacak ve satilacak noktalarin model tarafindan taninmasi ve bu
islemi sadece gorseller iizerinden Ogrenip gorseller {izerinden karar vermesi
saglanmistir. Olusturulan bu model, diger tahmin yontemlerinden farkli olarak bir
zaman serisinin mum grafikleri goriiniimii iizerinde performansh bir sekilde
calismaktadir. Ayrica yine etiketleme islemlerinin de gorseller {izerinden
gerceklestirilmesi sebebi ile calisma tamamen nesnel bir g¢alismadir. Calismanin
matematiksel yontemlerden, sayilardan uzak olmasindaki amag¢ ise, yapay zeka
sisteminin temelinde yatan bakis acisidir. Finans sektorii her ne kadar sirali sayilar
kiimesi olan zaman serilerinden olugsa da bu serileri temsil eden grafiklerle
anlamlandirilmaktadir. Bu grafiklere bakan insan gozii sayilardan elde edemeyecegi
analizleri bir bakista beyninde canlandirabilmektedir. Insan zekasi, sayilardan ziyade
gordiiglinde yorumlayabildigi grafiksel gosterimler sonucu daha 1y1 kararlar

verebilmektedir.

Diger bir husus olan grafikler icerisinden mum grafikler {izerinde ¢aligilmasinin sebebi
ise, bu grafik tiiriiniin diger grafik tiirlerine gore bir nesne anlamina daha fazla sahip
olmasindan kaynaklanmaktadir. Giinlimiiz finansal piyasalarda zaman serilerini temsil
edebilecek ¢ok fazla grafik mevcut olmakla birlikte en ¢ok kullanilanlari mum, gubuk,
cizgi grafikler olarak ifade edilebilir. Grafikler ile analiz yontemleri boliimiinde bu

konuya genis yer verilmistir. Bu baglamda mum grafik tiirlinlin diger grafik tiirlerinden



farkli olarak bir gévde bolgesinin olmasi inis ve ¢ikis hareketlerini farkli renkler ile
temsil edebilmesi yoniinden bilgisayar goriisiinde daha verimli sonuglar elde edilecegi

distinilmiistiir.

Bu yaklasimdan yola ¢ikilarak sayisal ifadelerden tamamen uzak durup, sadece finansal
zaman serilerinin olusturdugu mum grafikler {izerinden karar veren derin Ogrenme

tabanli nesne tespit modeli tasarlanmistir.

DL teknikleri, bilgisayarla gérme [8], [9], otomatik ses tanmima [10], [11], dogal dil
isleme [12], [13], [14], el yazis1 tamima [11], ve biyobilisim [15] gibi bir¢ok alanda
uygulanmis ve basarili sonuglar elde edilmistir. Ayrica, DL’nin finansal zaman serisi
verilerinde kullanimi son yillarda daha popiiler hale gelmistir. Bu baglamda derin

O6grenme modeline odaklanan bir dizi makale incelenmistir.

[16]’da finansal riskin gazete haberlerine dayali tahmini ig¢in bir DL yaklagimi
onerilmistir. Bankacilik ile ilgili raporlarin seviyesini 6lgmek i¢in kamuya agik metinsel
veriler kullanilmig ve bir smiflandirict verilen bir ciimleyi sikintt veya huzur olarak

siiflandiracak sekilde egitilmistir.

[17]’de haber basliklarina dayanarak Alman hisse senedi getirilerini tahmin etmek i¢in
metin tabanl bir siiflandirici egitmis ve bir islem stratejisi gelistirmeksizin bir sonraki

islem giiniiniin ti¢ sin1fli tahmininde %56 oraninda isabetlilik bildirilmistir.

[18]’de giinlik S&P 500 hareketlerini tahmin etmek i¢in mansetlerden ¢ikarilan

yapilandirilmis bilgileri kullanarak benzer bir konu incelenmistir.

[19]’ da portfoy optimizasyonu, yatirim aktiflerinin optimal dinamik se¢imidir ve
Heaton tarafindan biyoteknoloji endeksi IBB’den daha iyi performans gosterecek bir

portfoy ongérmeye ¢aligmak suretiyle aragtirilmistir.

[20]’de Google hisse senedi yurt i¢i egilimlerini piyasa dalgalanmasinin bir gostergesi
olarak kullanilmis ve S&P500 dalgalanmasin1 modellemek i¢in Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM - Long-Short-Term Memory) sinir aglart uygulanmistir. Bdylece, ¢ok
parametreli makro ekonomik durumun yani sira kamuoyunda hékim olan havayr ve
lineer Ridge/Lasso ve GARCH gibi, ortalama mutlak hata yilizdesine gore daha iyi

performans gosteren Ol¢iitleri yansitilmigtir.

[21]’de finansal piyasa egilimleri tahmini i¢in, ¢oklu finansal araglari kullanarak (43

emtia ve foreks aktifini iceren) bir tahmin modeli egiten Dixon tarafindan, gelecekteki



egilimi pozitif, diiz veya negatif olarak simiflandirmay1 amaglayan derin bir sinir agi

Onerilmistir.

Yaym istatistiklerine gore, finansal zaman serileri tahmini i¢in ¢ogu arastirmacinin
tercihi LSTM olmustur. LSTM ve varyasyonlari, zamanla geciken verileri geri bildirim
gomiilii temsiller ile birlikte kullanmis, bunun sonucunda zaman serileri tahmin
uygulamalarinda daha yiiksek performans elde etmislerdir. Finansal verilerin ¢ogu, su
ya da bu sekilde zamana bagli bilesenler igerdiginden, LSTM finansal zaman serileri
tahmin sorunlari i¢in dogal se¢im olmustur. Bu arada, zaman serisi tahmin sorunlari i¢in
baska modeller de kullanilmigtir. Bunlar arasinda DMLP (Derin Cok Katmanl
Algilama - Deep Multi Layer Perception), ylizeysel kuzeni MLP (Cok Katmanh
Algillama - Multi Layer Perception)’nin piyasadaki egemenligi, makine Ogrenmesi
camiasi igerisindeki yaygin kabulii ve koklii tarihi sayesinde en fazla ilgi ¢eken model
olmustur. Bununla birlikte, DMLP ve RNN (Recurrent Neural Network — Tekrarlayan
Sinir Aglar1) tabanli modellerin finansal zaman serisi tahmin problemlerinde kullanim
bicimleri arasinda temel bir fark vardir. DMLP hem regresyon hem de siniflandirma
problemleri i¢in uygundur. DMLP c¢alismalarinin ¢ogunda, ilgili sorun 6zellikle egilim
tahmin modellerinde siniflandirma olarak ele alinirken, RNN tabanli modeller zaman
serisinin bir sonraki degerini dogrudan tahmin etmistir. Her iki yaklasim da temel
Olciitleri karsilamakta basarili olmustur; bu nedenle bir modelin digerinden iistiin
oldugunu iddia etmek miimkiin degildir. Bununla birlikte, genel temel kural geregi,
arastirmacilar zaman serisi regresyonu i¢in RNN tabanli modelleri, egilim
simiflandirmas1 (ya da alim satim noktasi belirlemek) i¢in ise DMLP’yi tercih
etmektedirler [22].

Diger taraftan zaman serisi analizlerinden ge¢misteki verileri kullanarak gelecekteki
degerler hakkinda tahminler yapmak ve politikalar olusturmak adina makine 6grenmesi
ve derin 6grenme yoOntemleri ile gerceklestirilen bircok yontem literatiirde bulmak
miimkiindiir. Gergeklestirilen her yontemin kendine gore ¢esitli avantaj ve

dezavantajlar1 mevcuttur. Bu baglamda;

[23]’te kural tabanli sinir aglarimi kullanarak kisa vadeli ve uzun vadeli egilimlerin
tahminine gore alim ve satim sinyallerini tahmin edebilen akilli bir hisse senedi alim

satim karar sistemi Onerilmistir.

[24] ve [25] te asir1 6grenme makineleri (AOM) ve yapay sinir aglar1 (YSA) yontemleri



ile Goodyear, Amazon.com, Wal-Mart isimli sirketler ve S&P500 endeksine iliskin
gecmis fiyat ve hacim bilgilerine ait 12 teknik gosterge girdi degiskeni olarak dikkate
alimmustir. Cikt1 degiskeni olarak ise, bir sonraki giine ait kapanis fiyatlar1 kullanilmistir.
Elde edilen bulgulara gore ii¢ adet hisse senedinde AOM ydntemi YSA yonteminden
daha yiiksek isabet oranlar1 sergilerken, Endekste ise YSA modelinin daha iyi isabet
oram1 performansi sergiledigi belirlenmistir. Ayrica AOM ile egitilen modellere gore

hareket eden yatirirmcinin pozitif getiri saglayabilecegi sonucuna da ulagilmistir.

[26]’da hisse senedi tahmini igin derin 6grenme yontemleri kullanilmis ve yOntemin
performanst NASDAQ’tan alinan Google hisse senedi fiyati multimedya verisinde
(grafik) degerlendirilmistir. Principal Component Analysis (2D) PCA + Deep Neural
Network (DNN) methodu ile en gelismis yontem 2-Directional 2-Dimensional (2D) 2
PCA + Radial Basis Function Neural Network (RBFNN) yontemi karsilagtiriimis,
Onerilen yontemin mevcut bir yontem olan RBFNN’den daha iyi performans gosterdigi

sonucuna ulasilmistir.

[27]’de hisse senedi fiyat tahmini i¢in dalgacik doniisiimleri (wavelet transforms-WT),
yigilmis otomatik kodlayicilar (stacked autoencoders-SAE) ve LSTM’in birlestirildigi
yeni bir derin 6grenme cergevesi sunulmustur. Onerilen modelin hem tahmin dogrulugu
hem de karlilik performansi agisindan benzer modellerden daha 1yi performans

gosterdigi sonucuna ulagilmistir.

[28]’de hisse senedi hareketlerini 6nceden tahmin edebilmek i¢in hem ¢evrimi¢i finans
haberlerine hem de ge¢cmis hisse senedi fiyatlar1 verilerine dayali yeni bir tahmin modeli
gelistirilmistir. Elde edilen deneysel sonuglara goére modelin, S&P 500 endeks
tahmininde yaklasik %60, bireysel hisse senedi fiyat tahmininde ise %65’in iizerinde bir

tahmin dogruluguna ulastig belirtilmistir.

[29]’da mevcut finansal verileri kullanarak LSTM ve genetik algoritma (GA) igeren
karma bir yaklasim ile yeni bir borsa tahmin modeli gelistirilmesi amaglanmustir.
Calismada Kore Stok Fiyati Endeksi (KOSPI) verisi kullanilarak hem 6nerilen modeller
tek basina hem de iki modelin birlesiminden olusturulan hibrit yaklagim ile tahmin
yapilmistir. Elde edilen sonuglara goére hibrit modelin diger modellerden daha iyi

performans gosterdigi ifade edilmistir.

[30]’da hisse senedi fiyat tahmini igin Attention-Based Multi-Input LSTM yontemi

kullanilmistir. Cin borsasindan segilen hisse senetlerinin agilis fiyatlari ile 3 farkli faktor



tizerinde denemelerin yapildig1 ¢aligmada; onerilen yaklasimin LSTM’in farkl: tiirevleri
ile karsilastirilmast sonucunda en diisiik ortalama karesel hata (mean squared error-

MSE) degerine sahip oldugu ve daha iyi performans gosterdigi sonucuna ulasilmistir.

[31]’de “Deep Active Learning for Object Detection” baslikli ¢alismada egitim
goriintiilerinin sadece bir kismimi kullanarak nesne tespitinde son teknoloji sonuglar
tireten aktif 0grenme yaklagimlarini Onerilmistir. Elde edilen sonugta ise, Onerilen
yontemin klasik belirsizlik temelli aktif 6grenme algoritmalarindan daha iyi bir

performans sergiledigi ifade edilmistir.

[32]’de temel hisse senedine iliskin herhangi bir ek zaman serisi sunmaksizin dogrudan
2-D hisse senedi ¢ubuk grafik goriintiileri lizerinden “Al”, “Sat” ve “Tut” senaryolarini
belirlemek i¢in evrisimli sinir agin1 kullanan, stok tahmini i¢in geleneksel olmayan bir
yaklagim Onerilmistir. Elde edilen sonuglara gore, dnerilen modelin genel olarak tutarli
sonuclar Tlretebildigi ve piyasa kosullarina bagli olarak basarim sagladigir ifade

edilmistir.

[33]°te Arima, LSTM ve Hybrid modeller ile ayri ayr1 gerceklestirilen tahminleme
calismalarinda gelecege yonelik olarak Tiirkiye’deki konutlarin satis miktarlar1 tahmin
edilmistir. Farkli bir zaman serisi kullanarak derin Ogrenme yaklagimi ile

gerceklestirilen calismada basarili sonuglar elde edilerek literatiire katki saglanmistir.

[34]’te BIST te listelenen hisselerin giinliik ve saatlik hareket yonleri yapay 6grenme ve
derin 6grenme yontemleriyle tahmin edilmistir. Giinliik yon tahmininde yapay 6grenme
modelleri kullanilirken, saatlik yon tahmininde yapay 6grenme modellerinin yaninda

derin 6grenme modellerinden de yararlaniimistir.

[35]°te farkli esik degerleri kullanilarak giin i¢i donemlerde BIST 100 endeksinin
yoniinii dngdérmede Derin Sinir Aglari, Destek Vektor Makinesi, Rastgele Orman ve
Lojistik Regresyon ile karsilagtiritlmistir. Elde edilen sonuglara gére modelin karigiklik
matrisine gore hassasiyeti yiizde 60’a yakin bir degerde olup modeli kullanmanin

sonucunun karli olacagi belirtilmistir.

Finansal tahminlerin dogrusal olmayan yani matematiksel olarak ifade edilemeyen bir
sistem olmasindan dolayi, fiyat tahminlerinde bulunmak ve sonucunda kazang elde
etmek hem finansgilar i¢cin hem de yapay zeka alaninda ¢alisan akademisyenler i¢in her

zaman ilgi ¢ekici bir arastirma konusu olmustur.
Benzer ¢aligmalarda da goriilecegi iizere bugiline kadar 6zellikle finansal alanda zaman
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serisi tahminlemeleri lizerine sayisiz ¢aligmayi literatiirde bulmak miimkiindiir. Ancak
bireysel yatirimcilar agisindan bakildiginda, ozellikle gelistirilen matematik tabanl
formilsel yontemlerin kullanildigr yontemlerdir. Genellikle de calisma yapilari
gecmisteki birgok veririnin incelenmesi sonucu kisith gelecege dair tahminlerde
bulunulmasidir. Bu ¢alismada kapsaminda ise yenilikgi bir finansal karar destek modeli
tasarlanmistir. Tasarlanan model bir nesne tespit modelidir ve bir kez egitilmek suretiyle
giin sonu kapanigshh 2D mum grafik goriintiisiine sahip tlim yatarim enstriimanlari i¢in

ilerleyen tiim zamanlarda kullanilabilecektir.

1.1. PROBLEM VE MOTiVASYON

Bugiine kadar yukarida da bahsettigimiz ozellikle finansal alanda zaman serisi
tahminlemeleri {izerine yapilmis ¢ok sayida calismayi literatliirde bulmak miimkiindiir
ve bu konuda oldukga basarili sonuglar elde edilmistir. Ancak bireysel yatirimeilar
acisindan bakildiginda, 6zellikle gelistirilen matematik tabanli formiilsel yontemlerin
cogunun, basit olarak aktif piyasalarda kullanilmasi pekte miimkiin degildir. Ayrica bu
caligmalarin genel yaklasimlari, sayisal zaman serisi verilerinin ele alinarak bir
regresyon problemi gibi degerlendirilmesi sonucu tahminlerde bulunmak veya yatirim
aracina ait belirli bir gegcmis davranisina gore gelecek durum analizinin yapildigi yapay
sinir aglar1 ¢caligsmalaridir. Genel olarak bir sonraki degeri tahmin etmek adina belirli bir
gecmisi inceleme yontemleridir. Yani sistemin siirekli olarak yeniden egitilmesi
seklinde sdylem olduk¢a dogru olacaktir. Bu yontemlerin daha ¢ok yatirim sirketlerinin
arka planlarinda yatirimcilara destek olarak calistirildigi ve sonuglarim1 sadece belirli
uzmanlarin anladigi seklinde s6ylem daha dogru olacaktir. Diger taraftan, finansal
piyasalar icin tiretilmis ve grafikler {izerinde gerceklestirilen pek cok teknik analiz
yontemi, formasyon, indikatér sistemleri mevcuttur. Bu sistemler genellikle
istatiksel/matematiksel hesaplamalar ve algoritmalar ile caligmakta olup, sonug
degerlendirmelerini ve kararlarimi sayisal veriler {izerinden gerceklestirmektedirler.
Sonrasinda herkesin daha kolay anlayabilecegi bir dil olan grafiksel goriiniimlere
aktarilmaktadir. Aslinda buradaki en Onemli husus; tiim yatirim analiz araglarinin
avantajlarindan  faydalanarak yatirnmcinin en karli yatirnmi  gergeklestirmesini
saglamaktir. Ciinkii her bir aracin digerine gore farkli avantajlart mevcuttur. Bu noktada
yatirim araglari birbirleri ile bir yaris igerisinde olmayip, birlikte kullanimlar1 sayesinde

en iyl getiriye yon verecek destek modelleri olarak diisliniilmelidir. Bu analiz araglari,



calismada da bahsedildigi iizere diinyaca kabul edilmis yontemlerdir.

1.2. TEZ KATKILARI

Genel akis diyagrami Sekil 1.1°de verilen calismada; bir yatirim elemanin gelecek
egilim (trend) yoniine karar verecek “Al-Sat” karar destek sistemi modellenmistir. Bu
karar islemlerinin, 2D gorsel mum grafik disinda ek herhangi bir zaman serisine gerek
kalmaksizin gergeklestirilmesi hedeflenmistir. Tasarlanan model, kendi basina basarili
tahminler gergeklestirebilmekte olup modelin kullanimimin asil amaci; temel ve teknik
analiz sonrasindaki karar asamasinda verilecek “Al-Sat” kararlarini giiclendirici bir
Ongoril saglamaktir. Temel ve teknik analizi yapilmig bir senet i¢in nihai karar adina
sistem sonucu talep edilebilecegi gibi, sisteme talebinin dnceden yapilmasi ve ardindan
al veren senetler icin temel ve teknik analiz gerceklestirilerek bir portfoy

olusturulabilmektedir.
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Sekil 1.1. Onerilen modele ait akis diyagramu.

Finansal alanda yatirim gergeklestiren tiim yatirimcilarin ana hedefi diisiik fiyattan alip



yikksek fiyattan satis yaparak kar elde etmektir. Bu hedefle bu tez calismasinda
olusturulan model, hisse senedi piyasasi, parite analizi, endeks analizi ve diger
borsalarin hisse analizinde, kisacast mum grafigi olusturulan tiim yatirim enstriimanlari
i¢in kullanilabilecek etkili bir “4/-Sat” karar destek modelidir. Bu tez kapsaminda hem
finansal hem de bilimsel olan iki yonlii farkli bakis agistyla yenilik¢i bir model tasarimi
gerceklestirilmistir. Bu model tasarim derin 6grenme tabanli nesne tanima algoritmalari
lizerinedir. Bir nesne tanima algoritmasi belirli nesnelerin yerellestirilmesi ve
smiflandirilmasi tizerine yapilandirilmis sistemler olarak bilinir. Bu sistemler 6zellikle
giinimiiz popiiler teknolojisi olan otonom sistemler i¢in kullanilmaktadir. Bir nesne
tanima algoritmasinin sorunsuz ¢alismasinin en temel ve 6nemli agamasi veri setinin
olusturulmasidir. Oncelikle makine 6grenmeleri acisindan diisiiniildiigiinde nesnelere ait
olabildigince fazla veriye ihtiyag duyulmaktadir. Diger 6nemli nokta, elde edilen veriler
tizerinde anlamli etiketleme islemlerinin gergeklestirilmesidir. Bu islem aslinda
O0grenmis insan beyninin nesneleri tanimlamasi ile makinenin Ogrenebilecegi dile
dontistiirme islemidir. Geleneksel modeller bakimindan diisiiniildiigiinde, bir insan
yiiziinii veya bedenini, bir ara¢ sinifin1 veya bir hayvan tiiriinii herhangi bir resim
tizerinden se¢gmek her ne kadar profesyonellik gerektirmese de on binlerce nesneyi
resim tlizerinde etiketleme islemi olduk¢a uzun zaman alacaktir. Bu sebeple nesne
tanima algoritmalarint modellemek noktasindaki en mesakkatli olan kismi1 veri segme ve

etiketleme iglemleridir.

Bu tez kapsaminda gelistirilen model, yatirim araglarinin 2D mum grafikleri {izerinden
egilim yonlerini tespit ederek yatirimcilarin kazang elde etmelerini saglayacagi yenilikgi
bir bakis agisiyla gergeklestirilmis finansal nesne tanima modelidir. Bu model tasarimi
neredeyse tiim analizlerin temelini olusturan sayisal verilerden tamamen uzak durup,
gorseller lizerine tasarlanan bir modeldir. Tamamen tez kapsaminda olusturulan veri seti
tizerinde etiketlemeler ile dort farkli model egitilerek gergeklestirilmistir. Etiketleme
islemleri geleneksel nesne etiketlemelerinden olduk¢a farkli bir ¢alismadir. Bu
baglamda mutlak bir finansal bakis agisina ihtiya¢ duyulmaktadir. Tiim etiketler “Dow
Kurami1” kapsaminda etiketlenmistir ve calismanin en uzun siire¢ alan adiminm
olusturmaktadir. Bu siire¢ sonunda biiylik bir veri seti etiketli bir sekilde

olusturulmustur.

Etiketleme islemlerinin tamamu iki ayr1 yapida gerceklestirilmistir. Oncelikle calismaya

ait diislincenin ¢aligabilirliginin ispati1 adina 10000 adet etiket olusturulmustur. Calisma



kapsaminda olusturulan etiketli veri seti Veri Grubu-1 (VG-1) olarak isimlendirilmistir.
Bu etiketli veri seti modellenen YoloV3 VG-1 ile egitilmis ve gerekli testler
gergeklestirilmistir. Ardindan ¢alismanin genisletilmesi adina etiketli veri seti sayisi
20000’e ¢ikartilmis ve 20000 etiketli veri seti icerisinden 10000 etiket rastgele

sec¢ilmistir. Bu asamada olusturulan veri seti de VG-2 olarak isimlendirilmistir.

Bir sonraki adimda VG-2 veri seti, dort fakli nesne tanima algoritmasi ile egitilmistir.
Bu algoritmalar, karsilastirma olusturabilmek adina yine YoloV3 ve farkli algoritma
performanslarinin  degerlendirilmesi adina YoloV4, Faster R-CNN ve SSD
algoritmalaridir. Bu algoritmalarin her biri son veri seti olan VG-2 ile egitilmislerdir.
Her bir algoritma, tasarlanan model i¢in egitim ¢iktis1 olarak yeni agirlik degerleri
olusturmuslardir. Elde edilen agirlik degerleri, algoritmalar i¢in yeni agirlik degerleri

olarak belirlenmis ve modeller ayr1 ayr testlere sokulmuslardir.

Birinci test asamasinda modeller, olusturulan veri seti igerisindeki test seti basarim
degerlendirmesinden gegirilmislerdir. Bu degerlendirme iglemi, etiketleme sayisi ile
modellerin iirettigi karar tespit sayilarinin karsilastirilmasi iizerine gergeklestirilmistir.

Bu test degerlendirmesinde YOLO algoritmalart %100 basar1 saglamiglardir.

Diger bir degerlendirme yontemi olarak BIST-100’e dahil senetler igerisinden bes farkl
senet secilmistir. Segilen senetlerin alt1 aylik zaman siirecindeki giinliilk mum grafikleri
tizerinde modellerin karar tespiti yapmalari saglanmistir. Yine bu asamadaki
degerlendirme sonucunda tez kapsaminda olusturulan YoloV3 VG-2 modeli en basarili

sonuca ulasarak en ¢ok getiriyi saglamistir.

Son asamada onceki degerlendirme asamalarinda en basarili sonug alinan YoloV3 VG-2
modeli ile bu ¢alismalarin fikri olarak goriilen YoloV3 VG-1 arasinda bir karsilagtirma
islemi gergeklestirilmistir. Bu karsilastirma islemi BIST-TUM hisse senetleri {izerinde
gerceklestirilmistir. Sepet yontem kullanilarak gergeklestirilen bu test asamasinda,
herhangi bir say1 belirlenmeyip algoritmalarin “Al” verdigi tiim senetler test tablosuna
eklenmistir. YoloV3 VG-1 ile testleri gergeklestirilmis ve tablo haline getirilen 73 adet
hisse senedine karsilik tez calismasindaki YoloV3 VG-2 algoritmasi benzer ve farkli
senetlerden olusan 78 adet hisse senedi i¢in al sinyali tiretmistir. Yine “Al” sinyali
veren senetler test tablosuna eklenmistir. Altt aylik donem igin elde edilen test
sonuglarina bakildiginda YoloV3 VG-2 modeli ile YoloV3 VG-1’den kesinlikle daha

kazanch bir sonuca ulagilmistir.
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Sonug olarak, tez kapsaminda gelistirilen bu modelleme, genel literatiire bakildiginda
farkli bir bakis agisina sahip olup, giin sonu kapanis verilerine sahip bir yatirim aracinin
2D mum grafikleri {lizerinde “A/-Sat” karar tespiti i¢in oldukca yenilik¢i bir
yaklasimdir. Ayrica daha once calisilmamis bir farkli yaklasimi temsil etmesi

dolayisiyla literatiire onciiliik edecegi diisiiniilmektedir.

1.3. TEZ YAPISI

Bu tez calismasi alt1 ana baslik altinda toplanmistir. Bu basliklardan Boliim1’de giris
olarak calismanin temel yapisi hakkinda bilgi verilmis olup, Boélim 2’de finansal
zaman serisi verileri analizi bashigi altinda teknik analiz, temel analiz ve tez
calismasinin temelini olusturan finansal mum c¢ubugu grafikleri ve benzer grafiksel
caligmalara deginilmistir. B6lim 3’te son dénemlerin popiiler konusunu olusturan derin
dgrenme tabanli nesne tanima algoritmalar: incelenmistir. Ozellikle otonom
sistemlerinde ve gorilintii ile alakali tiim arastirmalarda kullanilan derin 6grenme tabanli
algoritmalarin ¢alismalart ve ¢esitleri incelenmistir. Boliim 4 basligi altinda olan
onerilen model ve deneysel ¢calismalar da ise ¢alismanin modellenmesi, buna bagl veri
seti olusturulmasi ve egitim asamalarindan bahsedilmistir. Egitim icin gerekli donanim
ve yazilim alt yapisi da bu boliimiin 6nemli detaylar1 arasindadir. Ayrica tiim islemlerin
yiriitiilmesi adina dosya yapilanmasi da bu boliimde anlatilmistir. Bolim 5’teki
bulgular ve tartisma boliimiinde ise, yapilan ¢aligmalarin deneysel sonuglarina yer
verilmis ve kayip kazanglar tablolar halinde sunulmustur. Son olarak bolim 6’daki
sonu¢ ve oneriler bashigi altinda konuyla ilgili ¢alismalar ve Onerilen yontemler

Ozetlenmekte ve gelecekteki hedeflenen c¢alismalar hakkinda fikirlere yer verilmistir.
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2. FINANSAL ZAMAN SERISIi VERILERI ANALIiZI

Finansal zaman serileri, finansal enstriimanlarin (hisse senedi, ETF (Exchange Traded
Funds), doviz (USD/TR, USD/EUR, EUR/TR), altin, petrol, tahvil senedi, fon, hazine
bonosu vb.) belirli zaman periyotlar1 igerisinde olusturdugu sayisal degerleri ifade
etmektedir. Literatiirde birgok alanda zaman serisi verilerinin ¢alisildigi goriilmektedir.
Ozellikle finans [36], [37], [38], ekonometri [38], isletme [39], [38] alanlarinda finansal
zaman serisi verilerinin analizi yapilmakta ve gelecekteki degerleri tahmin edilmektedir.
Finansal zaman serisi verilerinin analizinde Sekil 2.1°’de de goriilecegi tizere bir¢ok
analiz yontemleri kullanilmaktadir. Bu analizlerin amaci fiyatlarin degisim yoniinii,

zamanini Ve gelecekteki ulasabilecekleri hedefleri tahmin edebilmektir [40].

Finansal Zaman
Serileri Analizi

|
I 1 | 1

Geleneksel ve Makine Ogrenimi . - .
Istatiksel Modeller Yaklagimlart Teknik Analiz Temel Analiz
Uzman Grafiksel Ekonomi
—| Regresyon | Sistemler | Analizler |[| Analizi
|| Hareketli | ‘Yapay Sinir || || . ..
Ortalamalar Aglan Formasyonlar Sektor Analizi
|
| Bulanik . . ..
— I — Sislftea%ier — Gostergeler |~ Sirket Analizi
1
| ARIMA || Derin Ogrenme
Varyasyonlari Modelleri

Sekil 2.1. Finansal analiz yontemleri.

Finansal verilerin analizinde temel ve teknik analiz olarak bilinen en basit yaklagimlarin
yant sira gelisen teknoloji ile birlikte kullanilan yontemler de farklilik gdstermistir. Bu
yontemler arasinda yapay sinir aglari, destek vektor makineleri, makine 6grenme
algoritmalar1 ve hibrit ¢oziimler ile olusturulan modeller genis yer tutmaktadir.
Ozellikle son zamanlarda derin 6grenme algoritmalarmin gelismesiyle finansal verilerin

analizinde derin 6grenme yontemleri de kullanilmaya baslanmis ve oldukca basarili
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sonuclar elde edilmistir. Genel olarak alim-satim kararlar1 burada anlatilan analiz
yontemlerine gore gerceklestirilebilir. Bu bolimde analiz yontemlerine kisaca

deginilecektir.

2.1. TEMEL ANALIZ

Temel analiz, bir menkul degerin onunla iligkili ekonomik, finansal ve diger kalitatif
(nicel verilerin analizi) ve kantitatif (sayisal verilerin sayisal yontemler ile analizi)
faktorleri incelemek suretiyle gercek degerini Olgmeye c¢alisarak degerlendirme
yontemidir. Temel analiz, makro-ckonomik faktorler (genel ekonomik ve endiistriyel
kosullar gibi) ve belli baslt bireysel faktorler (sirketlerin finansal durumu ve yonetimi
gibi) dahil olmak iizere, menkul kiymetin degerini etkileyebilecek her seyin

arastirilmasidir. Bu baglamda temel analizin baz1 hedefleri mevcuttur. Bunlar;

e Ekonomik faaliyet kurumsal kari, yatinmci tutum ve beklentilerini ve en
nihayetinde menkul fiyatlarin1 etkiledigi icin {ilke ekonomisinin gidisatini

ongodrmek,

e Ekonominin geneli iizerinde etkili olan giiclerin yan1 sira sektorler ve sirketlere

0zgl etkileri inceleyerek stok fiyat degisikliklerini tahmin etmek,
e Yatirim i¢in dogru zamani ve dogru menkul kiymetleri se¢gmek.

Diger taraftan bu hedeflere ulasmasi icin takip edilmesi gereken lic asama mevcuttur.

Bu asamalar;
e Makroekonomik ¢evrenin ve gelismelerin anlagilmasi (Ekonomik Analiz).
o Sirketin ait oldugu sektoriin beklentilerinin analiz edilmesi (Sektoér Analizi).
e Sirketin 6ngoriilen performansinin degerlendirilmesi (Sirket Analizi).

Sekline ifade edilirler. U¢ asamali temel analizin incelenmesi ayn1 zamanda EIC
(Economy-Industry-Company/ Ekonomi-Sektor-Sirket analizi) ¢ergevesi veya tepeden

asag1 yaklasim olarak da adlandirilir [41].

2.2. TEKNIK ANALIZ

Finansta teknik analiz, fiyat ve hacim basta olmak iizere ge¢mis piyasa verilerini

inceleyerek fiyatlarin gidisatin1 tahmin etmeyi amaclayan menkul kiymet analizi

13



disiplinidir. Temel analiz kazanglari, kar paylarini, yeni tirlinleri, arastirmalar1 ve
benzerlerini inceler. Teknik analiz ise, yatirnmcilarin nelerden korktuklarini, bu
gelismeler ile ilgili ne diislindiiklerini ve fikirlerini destekleyecek gerekli kaynaklara
sahip olup olmadiklarim1 inceler. Bu iki kavrama ice bakis (psikoloji) ve arz/talep
denilmektedir. Ayrica teknik analiz, grafikleri kullanarak finansal piyasalardaki fiyat
desenlerini ve piyasa egilimlerini belirlemeye ve bu desenlerden faydalanmaya
calismaktir [42]. Analiz uzmanlar1 gesitli yontemler ve araglardan Ozellikle fiyat
grafiklerini incelerler. Fiyat grafikleri, genel itibar1 ile yatirnmcilarin zihinlerini
yansitmaktadir. Bu nedenle grafikler {izerinden yatirimecilarin zihinlerini okumaya

calisarak onlarin ne diisiindiiklerini saptamak oldukg¢a 6nemlidir.

Grafikleri kullanan uzmanlar, grafikler iizerinde iyi bilinen fiyat grafigi desenlerini
ararlar. Teknik gostergeleri, hareketli ortalamalar1 incelerler ve destek, direng ¢izgileri,
kanallar ile bazi iyi bilindik desenleri bulmaya calisirlar. Teknik analiz uzmanlari,
siklikla yukari ve asagi yonli hacim, yikselig/diislis verileri ve diger girdileri de
kapsayan fiyatlarin matematiksel doniisiimleri gibi piyasa gostergelerini de yaygin
olarak kullanirlar. Bu gostergeler, bir aktifin egilim olup olmadigini ve eger egilim ise
yoniinii ve devamlilik olasiligini anlamaya yardimci olurlar. Uzmanlar ayrica
fiyat/hacim endeksleri ile piyasa gostergeleri arasindaki iliskileri de arastirirlar. Teknik
analizde bircok yoOntem vardir. Farkli yontemleri destekleyenler (6rnegin samdan
grafigi, Dow Teorisi ve Elliott dalga teorisi) diger yaklagimlar1 gérmezden gelebilir,
ancak pek cok yatirimci birden fazla yontemden alinan unsurlart birlestirmektedir. Bu
konuda “Modern Teknik Analizin” atasi olarak bilinen Charles Dow tarafindan
gelistirilen “Dow Kurami* sadece teknik analiz ve fiyat hareketlerini degil aym

zamanda pazar felsefesini de ifade etmektedir [43].

2.2.1. Dow Teorisi

Dow Jones, New York Menkul Kiymetler Borsasi’nda islem gdren diinyanin en biiyiik
30 sirketinin hisse senetlerinden olusan bir endekstir. Diinyanin en biiyiik endeksi

olmasinin yani sira en popiiler endekslerin de basinda yer almaktadir.

Dow kuramina gore Sekil 2.2°de goriilen bir yatirim elemaninin fiyatlariin 1 numarali
bolgede olmasi fiyatlarin kiigiimsenmesi anlamina gelmektedir. Gelecegi goremeyen
yatirimcilar hissenin bir yatay seyirde oldugunu diisiinmektedirler. Alim i¢in temel veya

teknik analiz cinsinden bir karar olugsmasini beklemektedirler .
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Sekil 2.2. Dow Teorisi fiyat gelisimi [44].

Zaman igerisinde yavas yavas yukar1 dogru yonelen fiyatlar dikkat bolgesine ulasmis ve
ardindan 2 numarali bolgeye gecis gerceklestirmislerdir. 1 numarali bolgeden alim
yapabilen yatirimcilar bu bolgede kar durumundadirlar ve yatirnm elemanina giiven
duymaktadirlar. Ciinkii fiyatlar iyice yiikselmis hatta zirveye ulagsmistir. Fiyatin daha da
yiikselebilecegine inanan yatirimcilar igin bulunduklar1 3 ve 4. bolgeler aslinda riskli
bolgeler igerisindedir. 3 ve 4. Bolgede satisin1 gerceklestirebilen yatirimeilar i¢in karl
bir yatirim gergeklesmistir. Fakat bu noktada kendilerine bir “Sat” sinyali gelmeyen
veya yeni alim gergeklestiren yatirimcilar igin tehlike baslamis ve 4. bolgenin bitisinde
yatirimeilar fiyatlarin tekrar yukari doniis yapacagina dair bir umut igerisine girerek
daha da risk igerisine girmislerdir. Artik 5. bolgeye ulasan fiyatlar endise verici duruma
gecmis 1 ve 2 numarali bolgeden alip satisin1 gergeklestirmeyen yatirimcilar i¢cin durum
kotii olmasa da glizel bir firsati kacirmislardir. Diger taraftan 3 ve 4. Bolgeden alim
yapan yatirimcilar ise zarara teslim olmuslardir. Tim bu durumlar goz Oniine
alindiginda bir yatirnmer i¢in 1 ve 2 numarali bolgede “Al” tavsiyesi ve 3 veya 4
numarali bolgede ise “Sat” tavsiyesi ile en iyi kazancin saglanmasi seklindeki kararlar
oldukca basarili karar anlamina gelmektedir. Genel olarak giliniimiizde kullanilan teknik
analiz yontemlerindeki indikator ve formasyon gibi uygulama g¢aligmalarinin ve finans
piyasalarinin tamaminin amaci bu dogrultudadir. Ayrica bu amag icin finans sirketleri

bliylik yatirimlar yapmakta, yatirimcilar da oldukga biiyiik kaynaklar harcamaktadirlar.

2.2.2. Egilim Kavram

Sekil 2.3’teki bir yatirim aracinin zaman serisine ait kiigiik egilim, ikincil egilim ve ana
egilimleri goriilmektedir. Bu egilimler Dow kuraminin dogrulugunu ispat ediyor

seklinde yorumlanabilir. Fakat buradaki asil amag, ge¢miste goriinen bu egilim
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yonlerinin tipki tarih yorumcular1 gibi tespit edilmesi degil, yorumlardan elde edilen
tecriibe ile gergek zamanda tahminler gergeklestirerek kazanglar elde edebilecek bir

strateji gelistirmektir.
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Sekil 2.3. Farkli egilim gortintimleri.

Bir yatirim aracinin grafik tizerindeki ilerleyisinde onu duraksatan, durduran, ¢ogu kez
de geri dondiiren 6nemli fiyat seviyeleri bulunur. Fiyatlarin hareketini saglayan insan
dogasi, grafik iizerinde belli seviyelerde yatirim kararlarini sert sekilde degistiriyorsa
fiyat seviyeleri bunu mutlaka dikkate alacaktir. Tarihsel zaman dilimi igerisindeki
ilerleyisi esnasinda 6nemli Olciide engelle karsilasan ve belli bir fiyat seviyesini
asamayan hareket bu noktayi tarihsel gelisim olarak hafizasina alir ve bir daha ayni fiyat
seviyesiyle karsilastigi esnada benzer hareketlerde bulunma egilimi igerisine girer.
Yatirim araci fiyatlarinin ytikselisi esnasinda takilacagi 6nemli durak noktalarinin yatay
diizlemdeki fiyat konumuna direng, algalis1 esnasinda karsilasacagi engele ise destek adi

verilmektedir [45].

Destek ve direng seviyelerinin yaklasan fiyatla ilgili karakteristik egilimleri yatirimci
acisindan ilging pozisyon olanaklar1 dogurur. Zira bu seviyelerde fiyat hareketinin genel
tecriibe edinilmis davranis mekanigi basit pozisyonlarla para kazanma imkani

dogurabilir [46].

Sonug olarak bir finansal zaman serisi veri grafigi mutlaka egilimlere sahiptir. Bu
durum yatirim aracinin manipiile edilmedigi siirece belirli noktalarda ¢ikis gosterecegi
ve belirli noktalarda ise inis gosterecegi anlamina gelmektedir. Her sey olup bittikten
sonra yatirim aracinin davranislar hakkinda bilgilerin toplanarak bu bilgilerin gelecek

icin yorumlanmasinin bu c¢aligmada gerceklestirilen model yaklasimina katki
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saglayacag diisiiniilmektedir.

2.3. FINANSAL. ZAMAN SERIiSI VERILERININ iSTATIKSEL /
MATEMATIKSEL ANALIZI

Zaman serileri tahmini, ayn1 degiskenin geg¢mis degerlerinin temeldeki bir iliskiyi
aciklamak icin toplandigi ve analiz edildigi 6nemli bir tahminleme alanidir [47].
Finansal zaman serisi verilerinin istatistiksel / matematiksel analizi verilere ait en
kiiciik, en biiyiik, ortalama, hareketli ortalama, varyans, kovaryans, standart sapma,
otokorelasyon gibi degerlerin hesaplanmasi seklinde ifade edilir. Ayrica matematiksel
analiz olarak gelen zaman serisi verileri lizerinde regresyon analizi, fonksiyon tahmini
gibi uygulamalar gercgeklestirilebilir. Matematiksel fonksiyonlar yardimi ve verilerin
geemis degerleri iizerindeki analizleri ile gelecekte olabilecek degerleri tahmin edilir.
Regresyon analizi ile de gelen verilerin birbirleriyle olan iligkisi 6l¢iiliir, var olan iligki

matematiksel bir fonksiyonla ifade edilir [40].

En 6nemli ve yaygin olarak kullanilan zaman serisi modellerinden biri, Box-Jenkins
(ARIMA) modelidir. Box-Jenkins yontemi, tek degiskenli bir model olup kisa donem
tahmininde oldukg¢a basarili sonuglar vermektedir. Bu yontem, AR(p) (otoregresif),
MA(q) (hareketli ortalama), ARMA(p,q) (otoregresif hareketli ortalama) ve ARIMA
(p,d,q) (biitlinlesik otoregresif hareketli ortalama) modeller arasindan en uygun modeli

secerek tahmin yapmak amaciyla kullanilir [48], [49], [50].

2.4. FINANSAL ZAMAN SERISI VERILERININ GRAFIKSEL ANALIiZi

2.4.1. Grafik Tiirleri
2.4.1.1. Cizgi Grafik

Cizgi grafik, noktalar halindeki bir dizi bilgiyi diiz dogru dilimleriyle birbirine
baglayarak goriintiileyen bir grafik tiriidiir. Birgok alanda da yaygin olarak
kullanilmaktadir. Dagilim grafiginin genisletilmis halidir ve dogru dilimlerinin tek tek
Olctimlerini temsil eden bir dizi noktanin birlestirilmesi ile olusturulur. Bir ¢izgi grafik
genellikle verilerde belli zaman araliklarinda gergeklesen egilimleri gorsellestirmek igin

kullanilir, dolayistyla dogru genellikle kronolojik olarak ¢izilir [51].

Cizgi grafik, bir dizi veri noktasimin siirekli bir ¢izgiyle birlestirildigi, bir varligin
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gecmis fiyat islemlerinin Sekil 2.4’te gorildiigii gibi grafiksel bir temsilidir. Bu grafik
tiirii, finansta kullanilan en temel grafik tiirti olup genellikle bir menkul kiymetin zaman
icinde kapanis fiyatlarin1 gosterir. Cizgi grafikler herhangi bir zaman diliminde
kullanilabilirken, ¢ogunlukla giinliikk fiyat degisikliklerinde kullanilirlar. Bir ¢izgi

grafiginin anlasilmasi kolaydir ve form olarak basittir.
n 10.30

10.00

8.00

Ara 1019 Sub Mar Mis Mhay

Sekil 2.4. Bir hisse senedine ait ¢izgi grafik goriiniim [52].

2.4.1.2. Cubuk Grafik

Acilig-yiiksek-diistik-kapanig [OHLC (open-high-low-close chart)] grafigi, genel olarak
bir finansal aracin fiyatinda zaman iginde gerceklesen hareketleri gdstermek icin
kullanilan bir grafik tirtidiir. Sekil 2.5°teki dikey ¢izgi, bir birim zaman igindeki fiyat
araligin1 (en yiiksek ve en dislik fiyatlar1), 6rnegin bir glin veya bir saati gosterir.
Dogrunun her iki tarafindaki isaret ¢entiklerinden soldaki agilis fiyatini (6rnegin, giinliik
cubuk grafikte bu, o giiniin acilis fiyatidir), sagdaki ise o zaman araliindaki kapanis

fiyatin1 gosterir.

yiiksek \

- <«— kapanisg

“m asils —»
i

Sekil 2.5. Tek ¢ubuk gdsterim.
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Sekil 2.6’daki gibi bir hisse senedine ait ¢ubuklar, fiyatlarin o zaman araliginda

yiikselmesine veya diismesine bagli olarak farkli renk tonlarinda gosterilebilir.

‘Il r10.50
} - 10.00

"l

Mq - 9.50

{ H 9.00

l
' h{l hﬂl + 8.50
Jimﬁ - 8.00

F7.50

Ara 2019 Sub Mar Nis May

Sekil 2.6. Bir hisse senedine ait gubuk grafik goriiniim [52].

2.4.1.3. Mum Grafik

Sinif olarak teknik analiz yontemi igerisine dahil olacak bir diger farkli tahmin yontemi
mum formasyonlaridir. Teknik analizin bu ilk tiirli, modern teknik analiz teorilerinin
onciisii olan Charles Dow’un 1900’lii yillar civarinda ortaya attifi teknik analiz
yaklasimindan farkli olmakla beraber, benzer ilkeler tizerine kurulmustur [44]. Steve
Nison’a [53] gore ilk defa 1850°li yillarda ortaya ¢ikmigtir. Mum ¢ubuklarin gelisimi ve
onemli bir teknik analiz haline gelmesine neden olan kisi Japonya’nin Sakata kendinde
taninmig iinli piring tliccar1 “Homma” olmustur. Japon tiiccarlarin piring alim satim
sozlesmelerindeki fiyatlara bakarak ilerideki fiyatlar1 tahmin etmeye yonelik
kullandiklar1 bir yontemdir. Yillar i¢inde daha fazla kisinin kullanmas1 {izerine yapilan

caligmalar, grafik teknolojilerinin ilerlemesi ve bugiinkii haline gelmesini saglamistir.

Mum grafiginin olusturulabilmesi i¢in bir agilis degerinin mevcut olmast 6n kosuldur.
Acilis fiyatinin yaninda kapanis fiyati, giin ici en yiiksek ve giin ici en diisiik degerler
kullanilarak mum grafik olusturulur. Mum grafiklerin ¢ubuk grafiklerden en belirgin
farki, bir gdvdeye sahip olmalaridir. Sekil 2.7°de goriildiigli izere mumun kalin kismi
seansin acilis ile kapanisg degerleri arasindaki mesafeyi gostermektedir. Bu mesafenin

BIST gibi piyasalarda mutlaka maksimum ve minimum sinirlart bulunmaktadir.
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Sekil 2.7. Mum grafik [54].

Yesil govdeli mum, kapanis fiyatinin acilis fiyatindan daha yukarida oldugunu yani
talebin fazla oldugunu gostermekte; kirmizi govdeli mum ise, arzin fazla oldugunun
yani fiyatlarin yukarida agilip asagida kapandigi bir seansin varligini gostermektedir
[54]. Govdelerin ucunda bulunan ¢izgi gosterimleri golgeyi temsil etmektedir. Bu

baglamda olusmus bir hisse senedine ait giinlik mum grafik 6rnegi Sekil 2.8’de
u[' F10.50
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verilmigtir.
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Sekil 2.8. Bir hisse senedine ait mum grafik goriiniim [52].

2.4.1.4. Nokta ve Sekil Grafik

Bu grafik tiirii, diger tiim yontemlerin aksine, fiyati zamana karsi gostermemesi
bakimindan benzersizdir. Bunun yerine, fiyatt yon degisikliklerine gore gosterir; fiyat
yiikseldik¢e Xs siitunu, diistitkge Os siitunu ¢izilir. Bu yontem 100 yildan fazla siiredir

kullanilmaktadir.

Cok sayida kaynagin ve Ornegin alintilandigr “Nokta ve Sekil Grafigi i¢cin Kilavuz”
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(The Definitive Guide to Point and Figure) adli eserinde Du Plessis, nokta ve sekil
grafiginin fiyat kayit sisteminden bir grafik yontemine doniisiimiini agiklamistir.
Yatinmcilarin - fiyatlar1  siitunlara yazarak takip etmesinden esinlenilerek fiyat
kayitlarindaki desenleri 6nce “dalgalanma grafikleri”” sonra da “sekil grafikleri” olarak
isimlendirilmislerdir. Fiyat siitunlarindan grafige aktarirken sayilar yerine X ler ve O lar
kullanilmis ve bu grafiklere nokta ve sekil grafikler denilmistir. Ornek olarak Xs ve Os
ile ¢izilmis bir hisse senedine ait modern nokta ve sekil grafigi Sekil 2.9°da verilmistir.

Xs siitunlar1 yiikselen fiyatlari, Os siitunlari ise diisen fiyatlar1 gostermektedir [42].
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Sekil 2.9. Bir hisse senedine ait nokta ve sekil grafik goriiniim [52].

2.4.1.5. Kagi Grafik

Kagi grafik, fiyat hareketlerini izlemek ve hisse senedi satin alma karar1 vermek i¢in
kullanilan bir grafik tiirtidiir. Zamandan ¢ogunlukla bagimsiz olmasi sebebiyle, samdan
grafik gibi geleneksel hisse senedi grafiklerinden farklidir. Bu o6zellik, rastgele
glirliltiyii azaltan bir grafik ortaya ¢ikartilmasina yardimci olmustur. Fiyat hareketlerini
net olarak gostermedeki etkililigi sebebiyle, Kagi grafik yatirimcilarin hisse senetleri ile
ilgili daha saglikli kararlar almak i¢in kullandiklar1 ¢esitli grafiklerden biridir. Bu
grafigin en Onemli faydasi, zamandan bagimsiz olmasi ve yon degisikliginin sadece
belirli bir miktara ulasildiginda gergeklesmesidir. Kagi grafik ilk olarak Japonya’da,
Japon borsasinin islemlere basladig1 1870’lerde gelistirilmistir [55].

Kagi grafiklerinin zaman ekseni yoktur [56]. Bir kagi grafigi, kisa yatay cizgilerle
birbirine baglanmig bir dizi dikey cizgi ile olusturulur. Cizgilerin kalinlig1 ve yonii

hissenin veya aktifin fiyatina baglidir. Fiyat bir 6nceki dikey ¢izginin en iistiine veya en
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altina ulastiginda c¢izginin kalinligi degisir. Fiyat, dnceden ayarlanmis geri doniis
miktarina ulastifinda ki bu miktar genellikle %4 ’tiir, ¢izginin yonii degisir. Bir yon
degisikligi meydana geldiginde, zit yon c¢izgileri arasinda kisa bir yatay c¢izgi cizilir.
Alternatif olarak ince ve kalin ¢izgiler yerine, Sekil 2.10’daki yesil/kirmizi 6rneginde

oldugu gibi, farkli renkteki ¢izgiler kullanilabilir [42].

W
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Sekil 2.10. Bir hisse senedine ait kagi grafik goriinim [57].

Cizgi kalimligindaki/renklerindeki degisiklikler, islem sinyalleri olusturmak igin
kullanilir. Alis sinyalleri Kagi ¢izgisi inceden kalina/kirmizidan yesile dogru gittiginde,

satig sinyalleri ise ¢izgi kalindan inceye/yesilden kirmiziya dondiiglinde ortaya cikar.

2.5. FINANSAL PiYASALARDA AL-SAT KARAR ANALIZLERI

2.5.1. ISTATIKSEL/MATEMATIKSEL KARARLAR

Yillar boyunca ¢esitli zaman serileri tahmin modelleri gelistirilmistir. Rastgele yiiriiyiis,
otoregresif (AR), hareketli ortalama (MA), otoregresif hareketli ortalama (ARMA) ve
otoregresif biitiinlesik hareketli ortalama (ARIMA) dogrusal bir zaman serisinin ge¢mis
gozlem degerleriyle gelecekteki degerlerini 6ngérmek icin yaygin olarak kullanilan
istatistiksel tahmin modellerindendir [47]. Bu modellerin kisiti, zaman serisinin
dogrusal olmasi sartidir. Bu sebepten dolayi, bu tiir modellerin kisitlarinin {istesinden
gelmek amaciyla literatiirde cesitli dogrusal olmayan modeller gelistirilmistir. Bunlar
cift dogrusal zaman serisi modeli, esiksel otoregresif (TAR) modeli, otoregresif kosullu
degisen varyans modeli gibi modellerdir. Dogrusal olmayan bu modellerde bir miktar

iyilesme goriilmesine ragmen, bu modellerin genel tahmin problemlerinde kullanma
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kazanimi sinirhidir [58]. Literatirde ARIMA/ARMA modellerinden elde edilen zaman
serisi verilerinin, k-means ve k-medoid algoritmalari ile kiimeleme c¢aligmalar
mevcuttur [59]. Bu modeller, spesifik dogrusal olmayan modeller i¢in gelistirildiginden,
zaman serilerindeki diger dogrusal olmayan tilirleri modelleme yetenegine sahip
degildirler. Son zamanlarda zaman serileri tahminlerinde siklikla kullanilan diger bir
yontem ise, yapay sinir aglaridir. Yapay sinir aglari, birgok goze carpan o6zelligi ile
zaman serilerinde hem dogrusal hem de dogrusal olmayan verilerin tahmini i¢in popiiler

bir yontemdir.

2.5.2. GRAFIKLER UZERINDE GERCEKLESTIRILEN KARARLAR
2.5.2.1. Formasyonlar
Grafik Desenleri:

Grafik deseni, fiyatlarin grafige doniistiiriilmesi ile gorsel olarak olusturulan bir
desendir. Hisse senedi ve emtia piyasalar ticaretinde, grafik deseni ¢aligsmalar1 teknik
analiz swrasinda Onemli rol oynamaktadir. Veriler yerlestirilirken, genellikle
kendiliginden ortaya ¢ikan ve belli bir siire boyunca tekrar eden bir desen vardir. Grafik
desenleri, geri doniis veya devam sinyalleri olarak kullanilirlar. Bazi insanlar grafik
desenlerini taniyarak gelecekteki hisse senedi fiyatlarin1 ve boylelikle elde edecekleri
kar1 tahmin edebildiklerini iddia ederken, bazilar1 buna “ge¢mis performans gelecekteki
sonuglarin garantisi degildir” soztinii alintilayarak yanit verirler ve grafik desenlerinin
insanlarin bilingaltinda olusan yanilsamalardan baska bir sey olmadiklarini iddia
ederler. Bazi iktisat teorilerine gore, gelecekteki hisse senedi fiyatlarin1 ve bundan elde
edilecek kar1 tahmin etmenin bir yolu olsaydi, bu teknikler yeterince insan
kullandiginda etkisizlesirlerdi ve faydali olamazlardi. Ote yandan, diger insanlarn

piyasanin hareketlerine dair tahminlerini tahmin edebiliyorsaniz, bu énemli ve degerli

bir bilgidir [42].
Desenler:

Edwards ve Magee tarafindan anlasilir bi¢ime getirilen ve tacirler ile yatirimcilar

tarafindan yaygin olarak kullanilan “klasik™ grafik desenlerine 6rnek olarak asagidakiler

gosterilebilir:
* Omuz-bas-omuz * Fincan ve kulp » Uclii tepe ve ii¢ dip
* Egilim ¢izgileri » Ikili tepe ve ikili dip * Genisleyen tepe
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* Fiyat kanallar » Uggen (teknik analiz) * Elit desenler
* Takoz deseni * Bayrak ve flama desenleri

Omuz-Bas-Omuz (Grafik Deseni)

Bu desen en iyi bilinen doniis desenlerinden biridir. Teknik analiz tablosunda, bir fiyat
egilimi boga veya ay1 egiliminden doniis siirecindeyse, karakteristik bir desen sekillenir

ve doniis formasyonu olarak kabul edilir.

Omuz-Bas-Omuz-Tepe formasyonu bir sol omuz, bir bas ve bir sa§ omuz ile boyun
cizgisi olarak ¢izilmis bir dogrudan olusur. Sekil 2.11°de verilen 6rnek bir grafik
tizerinde de goriilecegi gibi sol omuz, hacmin belirgin 6l¢iide yiiksek oldugu genis bir
hareketin sonunda olusur. Sol omuzun zirvesi olustuktan sonra takip eden bir reaksiyon
gerceklesir ve fiyatlar genellikle diigiik hacimde goriilen belli 6l¢lide asagiya kayar.
Fiyatlar, bagtan normal veya yiiksek hacimle yiikselise gecer ve takip eden asag1 dogru
reaksiyon daha diisiik hacimlidir. Sag omuz, fiyatlar tekrar yilikseldiginde, ancak Bas
denilen merkezi tepe noktasinin altinda kaldiginda ve neredeyse sol omuz ile bas
arasindaki ilk cukura esit hizaya veya en azindan sol omuzun tepe noktasinin altina
distiigiinde olusur. Sag omuz olusumunda hacim, sol omuz ve bas olusumuna kiyasla
daha disiiktiir. Sol omuz, bas ve sag omuzun dip noktalari boyunca bir boyun ¢izgisi
cizilir. Fiyatlar bu boyun ¢izgisini astifinda ve sag omuz olustuktan sonra diigmeye
devam ettiginde, bas-omuz-bas tepe formasyonu kesin sekilde olusmus demektir.
Fiyatlarin diisiis egilimine devam etmeden Once yaka c¢izgisine degmek i¢in geri

cekilmesi olduk¢a muhtemeldir [60], [61].

Bas

Sol omuz Sag omuz

Sekil 2.11. Omu-Bas-Omuz-Tepe formasyon goriiniim.

Omuz-Bas-Omuz-Dip formasyonu basitge 0muz-bas-omuz-tepe formasyonunun
tersidir ve genellikle ayn1 egilimde ve duyarlilikta bir degisime isaret eder. Formasyon,
Sekil 2.12’de gorildiigi iizere omuz-bas-omuz-tepe formasyonunun tersi olarak bas

asagidir. Desenin boyun ¢izgisi bir destek seviyesini temsil eder ve bu seviye
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kirilmadan omuz-bas-omuz formasyonunun tamamlandigi kabul edilemez.

Sol omuz Sag omuz

Bas
Sekil 2.12. Omuz-Basg-Omuz-Dip formasyon gériiniim.

Fincan ve kulp formasyonu (ayn1 zamanda kulplu fincan olusumu da denilmektedir),
Sekil 2.13’te goriildiigli gibi bir hisse senedinin dnce degerinin altina diistiigli, sonra
orijinal degerine zamanla geri yiikseldigi, daha sonra Onceki disiisiinden daha az
miktarda deger kaybettigi ve ardindan az miktarda deger kazandig1 bir grafik desenidir.
Fincan ve kulp formasyonu boga sinyali olarak kabul edilir ve genellikle arkasindan
keskin bir deger artis1 meydana gelir. Beklenen fiyat artisinin olduk¢a dogru bir tahmini,
fiyat artis1 fincanin altindan sag tarafa dogru Olgiilerek yapilir [62]. Fincan ve kulp
olusumunu takip eden fiyat artisinin sebebi biiylik Ol¢iide bilinmemektedir. Muhtemel
sebep, birgok yatirimcinin bu sinyali bilmesi ve olusmaya basladigini goériince alim

yaparak boga piyasasinda yapay bir yiikselis egilimi olusturmasidir [42].

Fincan

Sekil 2.13. Fincan Kulp formasyon goriintiim.

ikili tepe ve ikili dip, hisse senetleri, emtialar, para birimleri ve diger aktiflerin islem

gordiigii finansal piyasalarda gézlemlenen birbirine zit grafik desenlerdir.

ikili tepe, boga piyasasmin sonunda sik¢a goriilen bir fiyat olusumudur. Bir piyasanin
zamana karsi fiyat grafiginde yaklasik olarak ayn fiyatli, ardisik iki tepe noktasi olarak
goriiliir. Iki tepe noktasi, fiyatta minimum, yani bir ¢ukur ile birbirinden ayrilir. Bu

minimumun fiyat seviyesine formasyonun boyun ¢izgisi denir. Formasyon, Sekil 2.14’te
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de goriildiigi iizere fiyat boyun ¢izgisinin altina diistiiglinde tamamlanir ve dogrulanir,
bu da daha ileri seviyede fiyat diisiisiiniin an meselesi veya ¢ok muhtemel olduguna
isaret eder. iki tepe arasindaki siire, aym1 zamanda ikili tepe deseninin varlig1 igin
belirleyici bir unsurdur. Tepeler ayni seviyede ancak zamanda birbirine ¢ok yakinsa,
yiiksek ihtimalle konsolidasyonun parcasidirlar ve egilim devam edecektir. Hacim, bu

formasyonu yorumlamaya yarayan bir diger gostergedir [63][42].

Sekil 2.14. ikili Tepe formasyon goriiniim.

ikili dip, gerileyen bir pazardaki son formasyondur. Sekil 2.15°te goriildiigii iizere
fiyatlardaki ters iliski harig, ikili tepe ile aynidir. Desen, boyun ¢izgisini belirleyen yerel
tepe noktasi ile ayrilmis iki minimum fiyat ile olusur. Ikili tepe formasyonu ile
iligkilendirilen kurallarin ¢ogu, ikili dip deseni i¢in de gegerlidir. Hacim, fiyatlar ikinci
dipte yatay seyrederken, yeniden yiikselme sirasinda formasyonun olusumu i¢in belirgin

bir artig goéstermelidir [63].

Sekil 2.15. Ikili Dip formasyon goriiniim.

Uclii tepe ve iiclii dip, hisse senetlerinin, emtialarin, para birimlerinin ve diger

aktiflerin teknik analizinde kullanilan birbirine zit grafik desenleridir.

Uclii tepe formasyonunda tepelerin olusumu, yiikselen piyasa hareketlerindeki ikili

tepelerin olusumundan daha nadirdir. Hacim, ikinci yeniden yiikselis sirasinda
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genellikle diisiik, dgiincii tepe olusumu sirasinda ise daha da disiiktiir. Sekil 2.16’daki
gibi tepe noktalari ile de ikili tepe olusturanlar gibi esit araliklarla hizalanmayabilir.
Araya giren ¢ukurlar tam olarak ayni seviyede dibe vurmayabilir, 6rnegin ya birinci ya
da ikinci daha algak olabilir. Uclii tepe, iiciincii tepedeki fiyat gerilemesi ii¢ tepe noktasi

arasindaki en algak ¢ukurun dibinin altina distiiginde dogrulanmis olur [64].

Sekil 2.16. Uglii Tepe formasyon goriiniim.

Uclii dip. Uclii tepenin olusumunda gegerli olan kurallarin gogu, iiclii dipte tersine
cevrilebilir. Hacim s6z konusu oldugunda, tiglincii alt dip diisiik hacimde olmali ve bu
dipten gelen yeniden yiikselis, aktivitede belirgin bir artis géstermelidir. Sekil 2.17’deki
gibi ti¢lii dip olusumlari birikim déneminde ortaya ¢ikar [42].

Sekil 2.17. Uglii Dip formasyon goriiniim.

Genisleyen tepe formasyonu, tepelerde diplere gore ¢ok daha sik goriiliir. Islem
yapmak i¢in zor bir olusumdur. Olusum genellikle ayt piyasasinin habercisidir. Bu
olusumda piyasalar kontrolden ¢iktig1 icin, “akli olan iglem yapmaz” sdzii yaygin bir
sOylemdir. Olusum sirasinda, satislarin ¢cogu erken agsamada biiyiik oyuncular tarafindan
tamamlanir. Fiyat dngoriilemez bi¢gimde salinmaya devam eder ve kimse bir sonraki
hareketin nerede biteceginden emin olamaz. Hisse senedi hacmine gelince, ¢ok

diizensizdir ve bir sonraki hareketin yoniine dair hicbir ipucu vermez. Sekil 2.18
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Oorneginde gorildiigii gibi genisleyen tepe formasyonunda, bes kiiciik ¢apli doniisii
biiyiik bir disiis izler [65].

Sekil 2.18. Geniseyen Tepe formasyon goriiniim.

Sekilde, hisselerin fiyati1 bes kez donmekte, doniis noktast d geri doniis noktasi b’den
daha alcak bir noktada meydana gelmekte, doniis noktasi C ve e ise sirasi ile doniis
noktast a’dan daha yiiksekte meydana gelmektedir. Fiyat iki noktanin (b&d) altinda
kirihm yapmadikca ve diismeye devam ettikge kimse egilimden emin olamaz. Sekilde

de goriildiigii tizere genisleyen tepe dogrulanmaktadir [42].

Takoz deseni, fiyatlarda yiikselis egilimi (ylikselen takoz olarak bilinir) veya diisme
egilimi (diisen takoz olarak bilinir) ile birlikte daralma arahigi ile karakterize edilir.
Takoz deseni birincil egilimin gegici olarak duraksamasi olarak kabul edilir. Alim satim
faaliyetlerinin bir desen olusturan yakinsak diiz ¢izgilerle sinirlandirildigr bir olusum

tiirtidiir. Bu desen ayn1 yone isaret eden, yiikselen veya diisen bir egime sahiptir.

Diisen takoz deseni, piyasa bir daralma aralig1 ile birlikte yeni algak dipler ve yeni
alcak tepeler yaptiginda olusan grafik deseni ile karakterize edilir. Bu desen bir diisiis
egiliminde goriildiigiinde, araligin daralmas: diislis egiliminin giic kaybettigine isaret
ettigi i¢in, donlis deseni olarak nitelendirilir. Bu desen bir yiikselis egiliminde
goriildiigiinde ise, piyasa aralig1 diizeltmeye dogru giderek daralirken, diisiis egiliminin
giiclinii kaybettigine ve ylikselis egiliminin kaldig1 yerden devam edecegine isaret ettigi
icin boga piyasasi deseni olarak nitelendirilir. Diisen bir takozda, her iki sinir ¢izgisi
soldan saga dogru asag1 egim yapar. Ust ¢izgi, alt ¢izgiden daha dik bir aciyla iner.
Hacim azalmaya devam eder ve fiyatlarin daralmasi nedeniyle islem hareketleri
yavaglar. Nihayetinde kirilma noktasi gelir ve kirilimindan sonra islem hareketleri

farklilagir. Fiyatlarin, diisen takozun belirli sinir ¢izgilerinin digina ¢iktiklarinda, temel
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egilime devam etmeden Once yan taraflara ve ¢anagin disina dogru hareket etme

olasiliklar1 daha yiiksektir.

Sekil 2.19. Diisen Takoz formasyon goriiniim.

Yiikselen takoz deseni, piyasa bir daralma araligi ile birlikte yeni yiiksek tepeler ve
yeni yliksek dipler yaptiginda olusan grafik deseni ile karakterize edilir. Bu desen bir
yiikselis egiliminde goriildiigiinde, daralma araligi yiikselis egiliminin giiclinii
kaybettigine isaret ettigi i¢in, doniis deseni olarak nitelendirilir. Bu desen bir diisiis
egiliminde goriildiglinde ise, piyasa araligi diizelmeye dogru giderek daralirken,
diizelmenin giiclinii kaybettigine ve diislis egiliminin kaldig1 yerden devam edecegine
isaret ettigi i¢in ay1 piyasasi deseni olarak ta nitelendirilir. Sekil 2.20’de de goriildigi
gibi yiikselen takozda, her iki sinir ¢izgisi soldan saga dogru yukar1 egim yapar. Her iki
¢izgi de ayn1 yOne isaret etse de alt ¢izgi iist ¢izgiye kiyasla yukariya dogru daha dik bir
aciyla yiikselir. Fiyatlar genellikle alt sinir ¢izgisini astiktan sonra diiser. Hacimlere
gelince, her yeni fiyat artis1 veya dalgalanmasiyla diismeye devam ederler, bu da ytliksek

fiyat seviyesinde talebin azaldigina isaret eder [66].

Sekil 2.20. Yiikselen Takoz formasyon goriiniim.

Ucgen Grafik deseni, ismini fiyat araliginda ve yakinsak egilim cizgilerinde daralma

olmasindan, dolayisiyla iiggen sekline benzemesinden alir. Ucgen desenleri iic
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kategoriye ayrilir: yiikselen iiggen, algalan iicgen ve simetrik {icgen. Uggenin sekli
onemli olmakla birlikte, daha 6nemli olan, piyasanin {iggenin sinirlart disina ¢iktiginda
hareket ettigi yondiir. Son olarak, iiggenler bazen doniis desenleri yani ana egilimin
terse doniisii olarak goriilebilirken, normalde devamlilik desenleri (yani ana egilimin

devami) olarak goriiliirler.

Yiikselen iicgen, piyasa yeni yiiksek dipler ve ayni seviyede tepeler yaptiginda olusur.
Bu desenler normalde yiikselis egiliminde goriiliir ve satin alma talebi deseninin tepe
direng ¢izgisine dogru yiikselerek kontrolii giderek daha fazla ele gecirdigi i¢in devam
deseni olarak nitelendirilir. Normalde bu desen bir yiikselis egiliminde goriilebilir,
ancak bir diisiis egiliminde goriiliir ise, glicli bir doniis sinyali olarak islev
gorebilecegine dikkat edilmelidir. Sekil 2.21°deki grafikte yiikselen liggen Ornegi
goriilmektedir [42].

Sekil 2.21. Yiikselen Uggen formasyon goriiniim.

Algalan ii¢gen, piyasa yeni alcak tepeler ve ayni seviyede dipler yaptiginda olusur. Bu
desenler normalde bir diislis egiliminde goriiliir ve ayilar desenin dip direng ¢izgisine
dogru diiserek kontrolii giderek daha fazla ele gecirdigi icin devam deseni olarak
nitelendirilir. Normalde bu desen formunu bir diisiis egiliminde gorebilirsiniz, ancak bir
yiikselis egiliminde goriirseniz, gii¢lii bir doniis sinyali olabilecegine dikkat edilmelidir.

Sekil 2.22°deki gorselde 6rnek gosterim gorillmektedir [42].
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Sekil 2.22. Algalan Uggen formasyon goriiniim.

Simetrik ii¢gen, piyasa yeni algak tepeler ve yeni yiiksek dipler yaptiginda olusur ve
piyasa araligimmin daralmasi ne bogalarin ne de ayilarin kontrolii elinde tutamadigina
isaret ettigi i¢in kontrolsiiz piyasalar ile iliskilendirilir. Bu desen bir yiikselis egiliminde
olusursa, piyasanin yukari yonde patlama yapmasi halinde devam, asagi yonde patlama
yapmast halinde terse doniis deseni olarak nitelendirilir. Benzer sekilde, eger desen bir
diisiis egiliminde olusursa, piyasanin asagi yonde patlama yapmasi halinde devam
deseni, yukar1 yonde patlama yapmasi halinde terse doniis deseni olarak nitelendirilir.

Sekil 2.23’teki gorselde 6rnek goriilmektedir [42].

Sekil 2.23. Simetrik Uggen formasyon goriiniim.

Bayrak ve flama desenleri, finansal olarak islem goren aktiflerin (hisse senetleri,
bonolar, vadeli islemler, vb.) fiyat grafiklerinde yaygin olarak bulunan desenlerdir. Bu
desenler, net bir fiyat egilimi yonii, ardindan bir konsolidasyon ve belirli bir aralikta
seyir hareketi, bunun da ardindan egilimin kaldig1 yerden devam etmesi ile karakterize
edilir.

Bayrak deseni, iki paralel ¢izgi ile ¢evrilidir. Bu ¢izgiler ya diiz ya da birincil piyasa
egiliminin zit yoniinde olabilir. Piyasadaki birincil egilimi temsil eden bir ¢izgi ile direk
olusur. Desen, biiyiik bir hareketin ardindan birincil egilimine devam etmeden Once
piyasanin potansiyel olarak “mola” vermesi seklinde nitelendirilmektedir. Sekil 2.24°te

ornek grafik gosterim mevcuttur [67].
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Sekil 2.24. Bayrak formasyon gériiniim.

Flama deseni, olusumu ve ¢ikarimlari bakimindan bayrak deseni ile aynidir; tek fark
flama deseninin konsolidasyon asamasinin paralel egilim c¢izgileri yerine yakinsak

egilim ¢izgileri ile karakterize olmasidir. Sekil 2.25’te 6rnek grafik gosterim mevcuttur

[67].

Sekil 2.25. Flama formasyon goriinim.

Ada doniis formasyonu, belli bir fiyat aralig1 i¢indeki, kendisinden sonraki hareketten
ayr1 olarak gerceklesen kompakt igslem hareketi olarak tanimlanabilir. Bu ayrilmanin
sebebi “Bitkinlik Boslugu”, zit yondeki miiteakip hareketin ortaya ¢ikma sebebi ise
“Kopus Boglugu” *dur. Formasyona ait grafiksel gosterim Sekil 2.26°da gériilmektedir.

- bosluk-(gélg) -
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Sekil 2.26. Ada Doniis formasyon goriiniim.

Ada doniis formasyonlarina dikkatlice bakildiginda, bu formasyonlarin bir “Bitkinlik
Boslugu” *ndan olustugu ve miiteakip hareketin ardindan “Kopus Boslugu” nun geldigi
goriiliir. Nadiren, aday1r tamamlayan Kopus Boslugu, reaksiyonun bir sonucu olarak
gerceklesen geri ¢ekilme ile birka¢ giin i¢inde doldurulur. Ada doniis, omuz-bag-omuz

formasyonlarinin tepe noktasinda veya doniisiinde ortaya ¢ikabilir.

Bosluk (Gap), doldurulmamis bir alan veya aralik olarak tanimlanir. Bir teknik analiz
tablosunda, bosluk hi¢ islem gerceklesmeyen alani temsil eder. Japon mum grafiginde,
pencere bosluk olarak yorumlanir. Yiikselis egiliminde, bir giiniin en yiiksek fiyat1 ertesi
giiniin en diistik fiyatindan daha diisiik oldugunda bir bosluk olusur. Dolayisiyla diisiis
egiliminde, herhangi bir giiniin en diisiik fiyat1 ertesi giinlin en yiiksek fiyatindan daha
yiiksek oldugunda bir bosluk olusur. Hareket baslangicindan 6nce fark edildiklerinde

bosluklar 6nemli bir rol oynayabilir.
Bosluk tiirleri

Bir hisse senedinin temettiisiiz satis1 sonucunda olusan bosluk haricinde dort farkh
bosluk tiirii vardir. Her bosluk tiirliniin kendine 6zgii bir anlam1 oldugu i¢in, bu tiir

bosluklar1 ayirt edebilmek ¢ok 6nemlidir.

* Kopus boslugu: Fiyatlar birikme alanindan ayrildiginda ortaya cikar. Fiyat bir
ticgenden (yiikselen veya alcalan ticgen) boslukla ayrildiginda, duyarliliktaki degisimin
giicli oldugu ve gelecek hareketin keskin olacagi sdylenebilir. Hacme dikkat
edilmelidir. Bosluk olustuktan sonra hacim yiiksekse, piyasanin boslugu doldurmak icin
geri donmemesi c¢ok muhtemeldir. Fiyat diisiik bir hacimde ayrilirsa, fiyatlar

egilimlerine kaldiklar1 yerden devam etmeden once boslugun doldurulmasi olasiligi
vardir [68].

bosluk - (gig) S

Sekil 2.27. Kopus Boslugu formasyon goriiniim.
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* Standart bosluk: alan boslugu, desen boslugu veya gecici bosluk olarak da bilinir. Bu
bosluklar, islemler kisa bir siire zarfinda destek ve direng seviyeleri arasinda
sinirlandiginda ve piyasa fiyati yatay hareket ederken ortaya c¢ikma egilimindedir.
Bunlan fiyat birikmesi alaninda gérmek de miimkiindiir. Genellikle, ilerleyen giinlerde
fiyat bosluklar1 doldurmak i¢in geri hareket eder veya yiikselir. Bosluk doldurulursa, o

zaman pek fazla ongoriisel degerleri kalmaz [69].

e

b(-)sluk - (gap)_

Sekil 2.28. Standart Bosluk formasyon goriiniim.

* Bitkinlik boslugu hareketin bittigini bildirir. Bu bosluklar hizl, diiz ¢izgili yiikselis
veya diisiis ile iliskilendirilir. Yiiksek hacimle tepede olustuklarinda, piyasanin
tiikenmis ve doniisiin yolda olma ihtimali ¢ok yiiksektir [70].

=
~~

L -

bosluk - (2ap)

Sekil 2.29. Bitkinlik Boslugu formasyon goriiniim.

Mum Grafik Desenleri

Hisse senedi analizlerinde en sik kullanilan yontemlerden biri mum grafikleri ile teknik
analizdir. Bu analiz yontemi on yedinci yiizyilda piring ticaretinde kullanilmak iizere

Japonlar tarafindan gelistirilmistir.

Unlii yatirimci Thomas Bulkowski mum grafiklerinde test ettigi fiyat yoniiniin ve
deviniminin habercisi olarak son derece iyi performans gosteren birgok mum deseni
vardir. Her biri, daha yiiksek veya daha diisiik fiyatlar1 tahmin ederken ¢evresindeki
fiyat ¢cubuklar1 baglaminda islerlik gosterir.
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Bu analiz, 2008 tarihli “Mum Grafik Ansiklopedisi” adli kitabinda mum desenleri igin
performans siralamast yapan Thomas Bulkowski’nin c¢aligmalarina dayanmaktadir.
Bulkowski beklenilen iki tip desen sonucu igin istatistik sunar:

e Doniis - Mum doniis desenleri fiyatin yoniindeki degisikligi dngoriirken,

e Devam - Devam desenleri mevcut fiyat yoniindeki siireyi ongoriir.
Analizlerde grafiklerin yukar1 yonlii egilimleri boga, asagi yonlii egilimleri ise ay1
formasyonlar1 olarak isimlendirilirler. Bu baglamda belirtilen desenlere ait bazi

formasyon 6rnekleri yazinin devaminda sunulmustur [42].

[ ||

%84 %65 %78 %72 %57

(a) (b) (©) (d) (€)

Ve (][]
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(f) (@) (i) () (k)

Sekil 2.30. Mum formasyon goriiniimleri.

Boga formasyonlarindan diisen blok doniis deseni, Sekil 2.30.a’da oldugu gibi asagi
yonlii tic kirmizi mum ortaya ¢ikarir. Her ¢cubuk yeni bir algak dibi gosterir ve ¢ubuk
icindeki dibe yakin bir noktada kapanir. Dordiincii gubuk daha da diisiik seviyede agilir,
ancak serideki ilk mumun tepesinin iizerinde kapanan genis aralikli bir dis ¢ubukta terse
doner. Acilis fiyati ayn1 zamanda dordiincii cubufun dip noktasini isaret eder.
Bulkowski’ye gore, bu doniis daha yiiksek fiyatlart %84 dogruluk oraniyla
ongormektedir [71].

Ay1 formasyonlarindan bosluk devam deseni, Sekil 2.30.J’de goriildiigi gibi bir yiikselis
egiliminde gobze c¢arpan bir tepeden sonra, yeni alcak dipleri belirten asagi yonlii
cubuklar ardindan ortaya ¢ikartan bir bosluk meydana getirir. Bu desen, diisiisiin yeni

alcak diplere kadar bile devam edecegini ve belki de daha genis ¢apl bir diisiisii
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tetikleyecegini Ongorilir. Bulkowski’ye gore, bu desen daha diisiik fiyatlar1 %68
dogruluk oraniyla 6ngérmektedir [72].

Ay1 formasyonlarindan i¢ siyah karga déniis deseni, Sekil 2.30.c’deki gibi bir yiikselis
egiliminin tam tepesinde veya tepenin yakininda baslar; iic kirmiz1 ¢ubuk, ¢ubuk igci
diplerin yakininda kapanan yeni al¢ak diplere isaret eder. Bu desen, diisiisiin yeni alcak
diplere kadar bile devam edecegini ve belki de daha genis c¢apli bir diisiisii
tetikleyecegini 6ngoriir. Ay1 formasyonunu en iyi yansitan versiyon yeni bir tepede
bagslar, ¢iinkii hiz oyunlarina giriserek alicilar1 tuzaga diistiriir. Bulkowski’ye gore, bu

desen daha diisiik fiyatlar1 %78 dogruluk oraniyla 6ngérmektedir [73].

Ay1 formasyonlarindan aksam yildizi doniis deseni, Sekil 2.30.d’de oldugu gibi bir
yiikselis egilimini yeni bir tepeye tasiyan uzun, beyaz bir ¢ubukla baslar. Piyasa bir
sonraki ¢ubukta daha fazla bosluk agar, ancak ortalikta yeni alicilar belirmez ve dar
aralikli bir mum ortaya ¢ikar. Desen iigiincii ¢ubugun alt kismindaki bir boslukla
tamamlanir; bu bosluk diisiisiin yeni algak diplere kadar bile devam edecegini ve belki
daha genis capli bir diisiis egilimini tetikleyecegini dngoriir. Bulkowski’ye gore, bu

desen daha diisiik fiyatlar1 %72 dogruluk oraniyla 6ngérmektedir [74].

Boga formasyonlarindan terk edilmis bebek doniis deseni, Sekil 2.30.1°de gortldigi gibi
diisiis egiliminin dibinde ortaya ¢ikar. Bir dizi siyah mum yeni alcak dipleri belirttikten
sonra diisiis egiliminin en altinda goriiniir. Piyasa bir sonraki ¢ubukta daha diisiik
seviyelerde bosluk olusturur, ancak ortalikta yeni saticilar belirmez, bdylece acilis ve
kapanis fiyatlar1 ayni olan, dar aralikli doji mumu ortaya ¢ikar. Desen iigiincli cubuktaki
yiikselis boslugu ile tamamlanir; bu bosluk, toparlanmanin yeni yiiksek tepelere kadar
bile devam edecegini ve belki de daha genis ¢apl bir yiikselis egilimini tetikleyecegini
ongoriir. Bulkowski’ye gore, bu desen daha yiiksek fiyatlar1 %70 dogruluk oraniyla
ongormektedir [75].

2.5.2.2. Teknik Gostergeler (Indicators)

MACD (Moving Average Convergence/Divergence - Hareketli Ortalama
Yaklagsma/Uzaklagma gostergesi), Gerald Appel tarafindan 1970’lerin sonunda
olusturulan bir teknik analiz gostergesidir. Bir hisse senedinin fiyatindaki egilimin
giicii, yonti, hiz1 ve siliresindeki degisiklikleri tespit etmek icin kullanilir. MACD,
kapanis fiyatlarmin iki {issel hareketli ortalamasi (EMAs - Exponential Moving

Averages) arasindaki farkin hesaplanmasidir [76].
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Sekil 2.31°daki grafik, MACD gostergesi olan bir hisse senedini gostermektedir.
Gosterge bir mavi ¢izgi, bir kirmizi bir ¢izgi ve iki ¢izgi arasindaki farki hesaplayan bir
histogram veya ¢ubuk grafikten olugsmaktadir. Degerler, grafigin ana boliimiindeki hisse

senedi fiyati tizerinden hesaplanir. Sekildeki 6rnek i¢in bu su anlama gelir:
e MACD ¢izgisi (mavi ¢izgi): 12 ve 26 giinlilk EMA’lar arasindaki fark,
¢ Sinyal (kirmiz1 ¢izgi): mavi ¢izginin 9 glinlik EMA’s1,

e Histogram (¢ubuk grafik): mavi ve kirmiz1 ¢izgiler arasindaki farki

gostermektedir.

Hareketli ortalama, kisa donemli dalgalanmalar1 gidermek ve uzun dénemli egilimleri
veya dongiileri vurgulamak i¢in ¢cogunlukla zaman dizisi verileriyle birlikte kullanilir.
Kisa donem ve uzun donem arasindaki esik uygulamaya baghdir ve hareketli

ortalamanin parametreleri de buna gére belirlenir [42], [65].

MACD
12 gunlik EMA
26 glinluk EMA

MACD
9 giinlik EMA

Sekil 2.31. MACD indikator goriiniim.

MACD Histogram

Parabolik SAR, Parabolik Bitis ve Doniis (SAR - Stop and Reverse) gostergesi, fiyat
ve zaman bilesenlerini potansiyel alig ve satis sinyalleri liretmek amaciyla birlestirir.
Parabolik SAR, dur emirlerinin ne zaman verilecegini belirlemede etkili bir ara¢ olarak
bilinmektedir. Sekil 2.32°deki 6rnek grafik gosterim, Parabolik Bitis ve Doniis (SAR)
teknik gostergesi tarafindan iiretilen olast alim ve satim sinyallerini gdsteren iyi bir

ornektir [77].
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Sekil 2.32. Parabolik SAR indikatdr goriiniim.

Goreceli Gii¢ Endeksi (RSI - Relative Strength Index), hiz (siirat) yan sira yonsel fiyat

hareketlerinin degisimini (biiyiikligli) 6lgmek i¢in kullanilan oldukca ustaliklt bir

momentum tabanli osilatordiir. RSI, grafiksel olarak gosterildiginde, belirli bir

piyasanin simdiki ve tarihsel giic ve zayifligini izlemek i¢in gorsel bir vasita saglar.

Kapanis fiyatina dayanan gii¢ veya zayiflik, belirtilen bir iglem donemi boyunca fiyat ve

momentumdaki

degisiklikleri dlgen giivenilir bir metriktir. Enstriimanlarin (hisse senedi

endeksleri) ve kaldiragli finansal iirtinlerin (tiim tiirev rlinlerin) popiilaritesi géz 6niine

alindiginda; RSI, Sekil 2.33’de de goriildiigii tizere fiyat hareketlerine uygulanabilir bir

gosterge oldugu kanitlanmustir [78].
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Sekil 2.33. RSl indikator goriinim.

Emtia Kanal Indeksi (CCI - Commodity Channel Index), teknik analizde kullanilan ve

bir enstriimanin istatistiksel ortalamasindan gelen varyasyonlar1 dlgen bir momentum
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osilatoriidiir. CCI, ¢ok yonliligi nedeniyle hi¢ de az sayilamayacak bir oranda
popiilerlik kazanmais, ¢ok iyi bilinen ve yaygin olarak kullanilan bir gostergedir. Tanimli
bir siir1 olmayan bir osilatordiir, yani alt veya iist sinirlar1 yoktur. CCI genellikle
sapmalarin yani sira doniigleri bulmak i¢in de kullanilir. Gosterge, baslangicta
emtialarin egilimlerini belirlemek i¢in kullanilmak {izere tasarlanmigtir ama simdi ¢ok
cesitli finansal araclarda kullanilmaktadir. Sekil 2.34°te 6rnek bir hisse senedi iizerinde

goriiniimii mevcuttur [79].
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Sekil 2.34. CCl indikatdr gortiniim.

Stokastik Osilator (Stochastic Oscillator), Sekil 2.35’te goriildiigii gibi menzili sinirl
bir momentum osilatoriidiir. Stokastik gdstergesi, kullanici tanimli bir periyot {izerinden
kapanis degeri konumunu yiiksek/diisiik araligi ile karsilastirmak icin tasarlanmistir.
Genellikle, Stokastik Osilator ii¢ sey i¢in kullanilir: Asirt alim ve asir1 satim diizeylerini
belirleme, farklilagmalar: tespit etme ve boga/ay1 olusumlar1 veya sinyallerini belirleme

[80], [81], [82].
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Sekil 2.35. SO indikator goriiniim.

Bollinger Bantlarn (BB - Bollinger Bands), 1980’lerin basinda John Bollinger
tarafindan olusturulan yaygin bir teknik analiz aracidir. Sekil 2.36°daki Bollinger
Bantlari, giivenlik fiyatlarina gore cizilen li¢ satirlik bir banttan olusur. Ortadaki ¢izgi
genellikle 20 giinliik bir siireye ayarlanmis Basit Hareketli Ortalamadir (SMA) (egilim
cizgisi ve donem yatirimer tarafindan degistirilebilir; ancak 20 giinliik hareketli
ortalama en popiiler olanidir). Daha sonra SMA, Bantlar ve fiyat arasindaki iligkiyi
gdzlemleyerek oynakligi lgmenin bir yolu olarak kullanilan Ust ve Alt Bantlar igin bir
temel gorev goriir. Tipik olarak Ust ve Alt Bantlar SMA (Orta Bant) *dan alinan iki
standart sapmaya gore ayarlanir; ancak standart sapma sayis1 yatirimci tarafindan da
ayarlanabilir [83].
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Sekil 2.36. Bollinger Bands indikator goriiniim.

2.5.2.3. Fibonacci Diizeltmeleri

Fibonacci diizeltmeleri, destek ve direng seviyelerini belirlemeye yarayan bir teknik
analiz yontemidir. Fibonacci sayr dizisini kullanmalarinin ardindan bu sekilde
adlandirilmiglardir. Fibonacci diizeltmesi, piyasalarin bir hareketin 6ngoriilebilir bir
kismini geri ¢ekecegi ve daha sonra orijinal yoniinde ilerlemeye devam edecegi fikrine
dayanir. Fibonacci diizeltmesi, bir grafik tizerindeki iki u¢ nokta alinip dikey mesafede
anahtar Fibonacci oranlarina boliinerek olusturulur. %0,0 diizeltmenin baslangici olarak
kabul edilirken, %100,0 hareketin orijinal kismina tam bir geri doniistiir. Bu seviyeler
bir kez belirlendikten sonra, Sekil 2.37’deki olasi destek ve direng seviyelerini

belirlemek i¢in yatay ¢izgiler gizilir ve kullanilir [84].

Yikselis Trendi Disiis Trendi

/ %100 /\
N %61,8 v\
N W\
%23,6

V \

Sekil 2.37. Fibonacci diizeltme oranlari.

Fibonacci oranlari, Fibonacci say1 dizisinden tiiretilen ve oranlar olarak ifade edilen
matematiksel iliskilerdir. Anahtar Fibonacci oranlar1 %0, %23,6, %38,2, %50, %61,8 ve
%100’ diir.

2.5.2.4. Elliott Dalga Teorisi

Elliott Dalga Prensibi, yatirimcilarin piyasa dongiilerini analiz etmek ve yatirimci
psikolojisindeki asir1 uglari, fiyatlardaki dip ve tepeleri ve diger kolektif faktorleri tespit
etmek suretiyle piyasa egilimlerini 6ngdérmek i¢in kullandiklar1 bir teknik analiz
yontemidir. Profesyonel hesap uzmani1 Ralph Nelson Elliott (1871-1948), 1930’larda
altta yatan sosyal ilkeleri kesfetmis ve analitik araglar1 gelistirmistir. Piyasa fiyatlarinin,
uygulayicilarin bugiin Elliott desenleri ya da kisaca dalgalar dedikleri belirli oriintiilerle

ortaya ¢iktigini ileri stirmiistiir [84].
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Elliott’un modelinde, piyasa fiyatlan diirtiisel veya giidiisel faz ile egilimin tiim zaman
Olceklerindeki diizeltici faz arasinda gidip gelir. Dirtiiler daima, yine giidiisel ve
diizeltici karakter arasinda gidip gelen 5 adet diisiik seviyeli dalgaya boliinmiistiir,
boylece 1, 3 ve 5. dalgalar diirtii, 2 ve 4. dalgalar ise 1. ve 3. dalgalarin daha kiiclik
diizeltmeleridir [85].

Bir finansal piyasadaki her bir deseninin ismi vardir. Sekil 2.38’de goriilecegi tizere, her
bir dalga i¢in hem islevi hem de dereceyi belirten semboller kullanilirken, motivasyon
dalgalar i¢in sayilar, diizeltici dalgalar icin harfler (ideallestirilmis ii¢ dalga yapisi

serisinin veya derecesinin en stiinde gosterilir) kullanilir [86].

Sekil 2.38. Elliott dalgalari.

2.5.2.5. Pivot Noktasi

Pivot noktasi, yatirimeilar tarafindan piyasa hareketini ongérmek icin kullanilan, bir
piyasanin teknik analizindeki fiyat anlamlilik diizeyidir. Bir pivot noktasi, bir dnceki
islem doneminde bir piyasanin performansindan ¢ikarilan anlaml fiyatlarin (ytliksek,
diisiik, yakin) ortalamasi olarak hesaplanir. Sonraki donemde piyasa pivot noktasinin
tizerinde islem goriirse, bu genellikle boga piyasasi duyarlilig1 olarak degerlendirilirken,
pivot noktasimin altinda islem ay1 piyasasi olarak goriiliir. Piyasanin onceki islem
araliklarindan hesaplanan fiyat farklarini ¢ikararak veya ekleyerek, pivot noktasinin
altindaki ve istiindeki ek destek ve direng seviyelerini hesaplanabilir. Sekil 2.39°da

ornek gosterim mevcuttur [87].
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Sekil 2.39. Pivot noktalari.
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3. DERIN OGRENME ALGORITMALARI

3.1. DERIN OGRENME

1950’lerden bu yana, genellikle Makine Ogrenmesi (ML - Machine Learning) olarak
adlandirilan kiigiik bir Yapay Zeka (Al - Artificial Intelligence) alt kiimesi, gegtigimiz
birka¢ on yil i¢inde pek ¢ok alanda devrim gerceklestirmistir. Sinir aglart (NN - Neural
Networks), ML’nin bir alt alanidir ve bu alt alan DL’yi ortaya ¢ikarmustir. Sekil 3.1
Al'nin taksonomisini gdstermektedir. Ogrenmenin derin mimarisini veya hiyerarsik
O0grenme yaklasimlarini kullanan DL, 2006’dan itibaren biiyiik oranda gelistirilen
ML nin bir kategorisidir. Ogrenme, 6grenilen modelin (algoritmanin) belirli bir gérevi
yerine getirebilmesi i¢in model parametrelerinin tahmin edilmesini kapsayan bir
siiregtir. Ornegin, yapay sinir aglarinda (ANN-Artificul Neural Network) parametreler
agirhk matrisleridir. Ote yandan DL, girdi ve ¢ikti katmani arasindaki, hiyerarsik
mimarilere sahip dogrusal olmayan bilgi isleme birimlerinin, gelecekteki 6grenme ve
desen siniflandirmasi i¢in kullanilan pek ¢ok agamasinin var olmasina izin veren gesitli
katmanlardan olusur [88], [89]. Verilerin gdsterimi temelli 6grenme yontemleri temsil
O0grenmesi olarak da tanimlanabilir [90]. Yakin zamanl literatiir, DL tabanli temsil
O0grenmesinin, yiiksek seviyeli kavramlarin diisiik seviyeli kavramlar ile, diisiik seviyeli
kavramlarin ise yiiksek seviyeli kavramlar ile tanimlanabildigi bir ozellikler veya
kavramlar hiyerarsisi igerdigini belirtmektedir. Baz1 makalelerde DL, farkli uygulama
alanlarindaki neredeyse her tiirlii sorunu ¢ozebilen evrensel bir 6grenme yaklasimi

olarak tanimlanmustir [91], [92].

3.1.1. DERIN OGRENME YAKLASIMLARI

Derin modeller derin yapilara sahip sinir aglari olarak adlandirilabilir. Sekil 3.1’de
yapay zeka kavramindaki konumu belirtilmistir. Sinir aglarinin ge¢misi 1940’lara kadar
uzanir [93] ve gelistirilmelerindeki asil amag, genel 6grenme sorunlarini sistemli bir
sekilde ¢ozmek i¢in insan beyninin isleyisini taklit etmektir. 1980’lerde ve 1990’larda,
Hinton ve ark. tarafindan geriye yayilim algoritmasimin Onerilmesiyle popiilerlik
kazanmistir [94]. Bununla birlikte, egitimin asir1 uyum gostermesi, biiyiik 6l¢ekli egitim

verilerinin eksikligi, sinirli 6l¢iimleme giicii ve diger makine 6grenmesi araglarina
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kiyasla diisik performans nedeniyle, sinir aglar1 2000°li yillarin baslarinda gézden

dismuistiir.

S~ Al-Atrtificial Inteligence
—— ML- Machine Learning
— NN-Neural Networks
~—— DL-Deep Learning

Sekil 3.1. Al taksonomisi.

Derin 6grenme, ses tanima teknolojisinde ¢igir agmasiyla birlikte, 2006°dan [95]
itibaren popiiler hale gelmistir [96]. Derin 6grenmenin canlanmasi asagidaki faktorlere

baglanabilir.

-Cok biiylik 6grenme kapasitesini tam olarak ortaya koyan, ImageNet [97] gibi biiyiik

Ol¢ekli agiklamali egitim verilerinin ortaya ¢ikmasi;
-GPU kiimeleri gibi yiiksek performansli paralel hesaplama sistemlerinin hizli gelisimi;
-Ag yapilarinin tasariminda ve egitim stratejilerinde 6nemli ilerlemeler.

Otokodlayict (AE- Auto Encoder) [98] veya Sinirli Boltzmann Makinesi (RBM-
Restricted Boltzmann Machine) [99] tarafindan yonlendirilen denetimsiz ve katmansal
Oon egitim sayesinde iyi bir baslangic yapilmistir. Birakma ve veri c¢ogaltma ile
egitimdeki asirt uyum gosterme sorunu hafifletilmistir [8], [25]. Parti normalizasyonu
ile ¢ok derin sinir aglarinin egitimi olduk¢a verimli hale gelir [100]. Bu arada, AlexNet
[8], Overfeat [101], GoogLeNet [102], VGG [103] ve ResNet [104] gibi ¢esitli ag
yapilari, performansi artirmak i¢in kapsamli bir sekilde incelenmistir. Derin 6§renmenin
basarisi, biiylik bir konvoliisyon sinir aglariin (CNN-Convolutional Neural
Network)’nin birkag teknik kullanilarak [8] 1.2 milyon etiketli goriinti igin

egitilmesinden kaynaklanmaktadir.

3.2. KONVULUSYON SiNiR AGLARI (CNN)

Goriintiiler gibi 1zgara yapili girdi verileri lizerinde uzmanlasan sinir ag1 tiplerinden biri

CNN’lerdir. Pratik uygulamalarda son derece basarili olduklar1 kanitlanmistir. Adindan
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da anlagilacag1 gibi, katmanlarindan en az bir tanesinde, genel matris ¢arpimi yerine

konvoliisyon ad1 verilen matematiksel islem kullanilmaktadir [105].

3.2.1. CNN’nin Isleyisi

CNN’ler normal sinir aglarina ¢ok benzer, ancak ndronlar1 {i¢ boyutlu olarak diizenlenir
(genislik, yilikseklik ve derinlik). Bir katmanin i¢indeki bir ndron, kendisinden dnce
gelen katmanin, alict alan ad1 verilen, yalnizca kiigiik bir bolgesine baglidir; normal bir
sinir aginda oldugu gibi tamamina bagli degildir. CNN mimarisi, pek ¢ok farkli tipte

ardisik katmandan olusur; bu katmanlardan bazilar1 tekrarlanir .

Sekil 3.2, Oznitelik ¢ikaricilar ve siniflandirict olmak tizere iki ana kisimdan olusan
CNN genel mimarisini gdstermektedir. Oznitelik ¢ikaric1 katmanlarda, agm her bir
katmani, girdi olarak kendisinden hemen 6nce gelen katmandan gelen c¢iktiyr alir ve
kendi ¢iktisini girdi olarak kendisinden sonra gelen katmana aktarir. CNN mimarisi, ii¢
tip katmanin Dbirlesiminden olusur: Konvoliisyon, maksimum havuzlama ve
smiflandirma. Agin diisiik ve orta seviyesinde iki tip katmani vardir: Konvoliisyon
katmanlar1 ve maksimum havuzlama katmanlari. Cift sayili katmanlar konvoliisyon i¢in,
tek sayili katmanlar ise maksimum havuzlama islemleri i¢indir. Konvoliisyon ve
maksimum havuzlama katmanlarinin ¢ikig diiglimleri, 6znitelik haritalamasi adi verilen
iki boyutlu (2D) bir diizlemde gruplanir. Bir katmanin her bir diizlemi, genellikle 6nceki
katmanlarin bir veya daha fazla diizleminin birlesiminden tiiretilir. Bir diizlemin
diigtimleri, bir onceki katmanin birbiri ile baglantili her bir diizleminin kiiciik bir
bolgesine baglidir. Konvoliisyon katmaninin her bir diigiimii, girdi diigiimlerindeki

konvoliisyon islemleri sayesinde girdi goriintiilerinden 6znitelik ¢ikarir.
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Oznitelik Haritast
12@9x9

Oznitelik Haritast
) 12@18x18
Oznitelik Haritasi

O
6@44x44 Oznitelik Haritasy
Giris 6@22x22
48x48 \ %

Konvoliisyon Max-pooling Konvoliisyon Max-pooling

Ozellik ¢ikarimi Siiflandirma

Sekil 3.2. Konvoliisyon sinir aginin (CNN) genel mimarisi [92].

Ust seviye ozellikler, alt seviye katmanlardan nakledilen &zniteliklerden tiiretilir.
Oznitelikler en yiiksek katmana veya seviyeye ilerledikce, Ozniteliklerin boyutlart
sirastyla konvoliisyon ve maksimum havuzlama iglemleri i¢in ¢ekirdegin boyutuna bagl
olarak azalir. Bununla birlikte, siniflandirma dogrulugunu saglamak amaciyla girdi
goriintlilerinin daha iyi 6zniteliklerini temsil etmek i¢in, Oznitelik haritalarinin sayisi
genellikle artar. CNN’nin son katmaninin ¢iktisi, siniflandirma katmani adi verilen, tam
baglantili bir agin girdisi olarak kullanilir. Beslemeli sinir aglari, daha iyi performansa
sahip olduklar1 i¢in smiflandirma katmani olarak kullanilmigtir [106], [107].
Siniflandirma katmaninda, c¢ikarilan Oznitelikler son sinir aginin agirlik matrisinin
boyutuna gore girdi olarak alinir. Ancak, tam baglantili katmanlar ag veya 6grenme
parametreleri agisindan maliyetlidir. Giinimiizde, tam baglantili aglara alternatif olarak
kullanilan, ortalama havuzlama ve global ortalama havuzlama gibi ¢esitli yeni teknikler
bulunmaktadir. Ilgili smifin skoru, bir softmax katmani kullanilarak en {istteki
siiflandirma katmaninda hesaplanir. En yiiksek skora gore, siniflandirict ilgili siniflar

icin ¢ikt1 verir [92].
3.2.1.1. Konvoliisyon Katmani

Adindan da anlasilacagi gibi, bu CNN’nin temel yapi1 tasidir. Gorilintlinlin genislik ve
yiikseklik boyutlarinda konvolse edilmis bir dizi filtreden olusur. Goriintiiniin konvolse
edilmis halindeki filtreler, goriintii ile aym sayida boyuta sahiptir; her bir boyutun
derinligi aynidir, fakat genisligi ve yiiksekligi daha kii¢tliktiir. Yaygin olarak kullanilan
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uzamsal boyutlar, 3x3 veya 5x5’tir. Cikt1 genisligi ve yiiksekligi filtrenin boyutuna,
adim araligina (filtrenin her bir hesaplama arasinda hareket eden piksel sayisi, genellikle
bir veya ikidir) ve gorlintiiniin etrafindaki sifir-doldurma miktarina baghdir. Cikti
derinligi uygulanan filtre sayis1 ile ayni olacaktir. Konvoliisyon siireci, bir makine
Ogrenmesi sisteminin gelistirilmesine yardimci olabilecek ii¢ fikri destekler: seyrek
etkilesimler, parametre paylasimi ve es degiskenli temsil [105]. Ayrica, onu bir
dereceye kadar kaymalara, Ol¢ekleme ve bozulmalara karsi sabit kilar [108]. Bir
girdinin ve bir filtrenin konvoliisyondan meydana gelen ¢iktiya dznitelik haritas: veya
bazen de aktivasyon haritas1 denir. Katmandaki her filtre tarafindan bir 6znitelik haritasi
olusturulur ve bunlar birlikte ¢iktt derinligini olustururlar. Her Oznitelik haritasinin
uzamsal boyutu girdi goriintiisiiniin boyutuna, doldurmaya, filtre boyutuna ve adim
araligina baglidir. Filtrenin girdiden daha kiiclik olmas1 seyrek etkilesimlere yol agar.
Bir 6znitelik haritasindaki her birimin, girdinin alic1 alan adi verilen nxn bdlgesine n’
baglantilar1 vardir. Ornegin, goriintii islemede bu koseler gibi kiiciik, anlaml
Ozniteliklerin saptanabilecegi ve daha az parametrenin saklanmasina gerek oldugu
anlamma gelir [105]. Oznitelik haritasindaki her birimin n’ egitilebilir agirliklart ve
egitilebilir bir sapmas1 vardir. Bir 6znitelik haritasindaki tiim birimler ayn1 parametreleri
paylasir, bu su sekilde de yorumlanabilir; adindan da anlasilabilecegi gibi, bir 6znitelik
haritasi yatay veya dikey koseler gibi farkli 6znitelikler tespit ederse, bu onu girdinin
koselerin tespit edildigi bolgesinden bagimsiz kilar. Onemli olan bu dzniteliklerin géreli

konumlaridir. Bu parametre paylasimi 6nemli miktarda bellek tasarrufu saglar [108].
3.2.1.2. Dogrultulmus Dogrusal Birimler Katman: (ReLU-Rectified linear units layer)

Element bazinda satlire olmayan etkinlestirme fonksiyonunu uygulayarak
dogrusalsizhigr artirir f(x) = maksimum(0, x). Bunun nasil islediginin bir 6rnegi Sekil
3.3’de goriilebilir. Agin, bu satiire etmeyen fonksiyonu kullanarak, f(x) = tanh(x) gibi
satiirasyon fonksiyonlarini veya f(x) = 1 1+e™ sigmoid fonksiyonunu kullandig1 duruma
kiyasla ¢ok daha hizli egitebildigi ortaya konulmustur. [8]. Uzamsal boyut degismeden
kalir. Kiigiik, sifir olmayan bir gradyan, a, denklem (3.1)’de oldugu gibi negatif sayilar
i¢in de kullanilabilir.

X, x>0

ax, otherwise (3.1)

/-1
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Transfer Fonksiyon

15 20 -10 35 I 15 20 0 35
l— >

18 -110 25 100 18 0 25 100

20 -15 25 -10 20 0 25 0

101 75 18 23 101 75 18 23

Sekil 3.3. Dogrultulmus dogrusal birimler katmaninin nasil ¢alistigina 6rnek.

Sol matristeki tim eksi degerli sayilar, dogrultucu fonksiyonu uygulandiktan sonra
stfira ayarlanir ve tiim diger degerler degistirilmeden birakilarak yeni matris olusturulur

[109].
3.2.1.3. Havuzlama Katman:

Kiigiik filtreler kullanilarak, bir onceki katmandan gelen ¢iktinin dikddrtgen bir
alanindaki maksimum veya ortalama degerleri Orneklemek i¢in hacmin dogrusal
olmayan alt orneklemesinin olusturulmasi islemidir. Havuzlama, parametrelerin ve
hesaplamalarin miktarmni azaltmak i¢in uzamsal boyutu azaltir ve ayrica asirt uyum
gostermeyi Onler. Havuzlama katmanlarinin nasil isledigi Sekil 3.4’te gosterilmektedir.
Havuzlama yontemi olarak; maksimum havuzlama, ortalama havuzlama, toplam

havuzlama yontemleri kullanilmaktadir.

12 20 30 0

2x2 Max-Pool
EEE——

34 70 37 4 112 37

112 | 100 25 12

Sekil 3.4. Maksimum havuzlama 6rnegi [110].

3.2.1.4. Tam Baglantili Katman

Bu katmandaki noéronlar, normal sinir aglarinda oldugu gibi, 6nceki katmanlardaki tiim
aktivasyonlara tamamen baglidir. Bunlar genellikle agin sonundadir ve smif

olasiliklarini elde etmek i¢in kullanilirlar [111].
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3.2.1.5. Kayip Katmani

Genellikle agdaki, 6rnegin softmax [109] fonksiyonunu uygulayarak, siniflandirma gibi
gorevin amacini hesaplayan son katmandir. Bu hesaplamaya ait formiil denklem

(3.2)’de goriilmektedir.

Zj .
o(z) = ﬁ forj=1,.......,K (3.2)

=1

Bahsedilen katmanlarin birlesimi bir CNN olusturmak i¢in kullanilabilir. Denklem

(3.3)’te bir CNN’nin tipik mimari desen formiilizasyonu gortilmektedir [111].
Input - [[Conv - ReLU] * N - Pool? | x M - [FC - ReLU] * K - FC (3.3)

“—” gostergesi tekrar1 temsil ederken, N, M, ve K sifirdan biiylik tam sayilar1 temsil
etmektedir. N genellikle tigten kii¢iik veya tige esittir ve K ise kesinlikle ti¢ten kiiciik bir
saylyr temsil etmektedir. Pool? havuzlama katmaninin opsiyonel oldugunu belirtir.
Daha biiyiikk ve daha derin aglar i¢in, havuzlama katmanindan once birden fazla
konvoliisyon katmani yiginlamak genellikle iy1 bir fikirdir. Ciinkii konvoliisyon katmani
yikict havuzlama isleminden 6nce girdi hacminin daha karmagsik Ozniteliklerini tespit

edebilir [111].

Tam baglantili katmanlarda egitim sirasinda birakma uygulamasi yaygindir. Birakma
orani, asirt uyum gostermeyi azaltmanin basit bir yoludur. Egitim sirasinda, bireysel
diigtimler belirli bir olasilikla devre disi birakilir. Devre dis1 birakilan bir diigiime gelen
ve giden baglantilar da birakilir. Bu, asir1 uyum gostermeyi azaltmanin yani sira,
gereken hesaplama miktarim1 da azaltir ve daha iyi performans saglar. Ancak, test

sirasinda tiim diigiimler etkinlestirilir [112].

Agm agirliklarimi ilklendirirken, bunlarin hepsini sifira ayarlamamak onemlidir, fakat
bu giincellemelerde istenmeyen simetriye yol acabilir. Bunun yerine, 6rnegin agirliklar:
Gauss dagilimindan Ornekleyerek kiiciik, rastgele sayilara ayarlamak genellikle iyi bir
fikirdir.

Egitimde, denklem (3.4)’te agiklandig1 gibi, tahminler ve hedefler arasindaki kategorik
capraz entropinin hesaplanmasiyla, ihtiyaglar1 en aza indirmek igin bir kayip ifadesinin
bulunmas1 gerekir. Her i 6rnegi i¢in, tahmin olasiliklar1 arasindaki ¢apraz entropi pj,
ornegin bu softmax c¢iktis1 olabilir ve hedef deger t; hesaplanir. Amag, agin egitimi

sirasinda bu kayip ifadesini en aza indirmektir [111].
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L =— Yt log(p;;) (3.4)
3.2.1.6. Alt-Ornekleme Katmani

Alt-6rnekleme katmani, girdi haritalarinda alt-6rnekleme islemini gergeklestirir. Bu
genellikle havuzlama katmani olarak ta bilinir. Bu katmanda, girdi ve ¢ikti 6znitelik
haritalarmin sayis1 degismez. Ornegin, N kadar girdi haritas1 varsa, tam N kadar ¢ikti
haritas1 olacaktir. Alt-6rnekleme islemi nedeniyle, alt-6rnekleme maskesinin boyutuna
bagh olarak, ¢ikt1 haritalarinin her boyutunun ebati kiigiilecektir. Ornegin, 2x2 alt-
ornekleme ¢ekirdegi kullanilirsa, her ¢iktinin boyutu tiim goriintiiler i¢in karsilik gelen
girdi boyutunun yaris1 kadar olacaktir. Bu islem denklem (3.5)’teki sekilde formiile
edilebilir:

x/ = down(x/™") (3.5)

down() bir alt-rnekleme fonksiyonunu temsil eder. Bu katmanda ¢ogunlukla iki tiir
islem gergeklestirilir: Bu iglemler ortalama havuzlama veya maksimum havuzlama
olarak ifade edilir. Ortalama havuzlama yaklasimi s6z konusu oldugunda, fonksiyon
genellikle bir 6nceki katmandan gelen 6znitelik haritalarinin NxN yamalarini toplar ve
ortalama degeri secer. Diger yandan, maksimum havuzlama durumunda, en yiiksek
deger Oznitelik haritalarinin NxN yamalari arasindan segilir. Bu nedenle, ¢ikt1 haritasi
boyutlart n kat kiiciiltiiliir. Baz1 6zel durumlarda, her ¢ikt1 haritas1 bir skaler ile carpilir
[111], [92].

3.2.1.7. Simiflandirma Katmani

Bu katman, onceki adimlarda bir konvoliisyon katmandan ¢ikarilan 6zniteliklerden
gelen her bir sinifin skorunu hesaplayan tam baglantili katmandir. Son katman 6znitelik
haritalar, tam baglantili katmanlara aktarilan, skaler degerleri olan vektorler olarak
temsil edilir. Tam baglantili ileri beslemeli sinir katmanlari, softmax siniflandirma
katmani olarak kullanilir. Ag modeline dahil edilecek katman sayisi konusunda kati
kurallar yoktur. Bununla birlikte, ¢ogu durumda LeNet [108], AlexNet [8] ve VGG Net
[103] gibi farkli mimarilerde iki ila dort katman dahil edildigi gézlemlenmistir. Tam
baglantili katmanlar hesaplama agisindan maliyetli oldugundan, gectigimiz birkag¢ yilda
alternatif yaklagimlar onerilmistir. Bunlar arasinda, agdaki parametre sayisini dnemli
Ol¢iide azaltmaya yardimci olan global ortalama havuzlama katmani ve ortalama
havuzlama katmani mevcuttur. CNN’ler araciligiyla geriye dogru yayilimda, tam

baglantili katman tam baglantili sinir aglarinin (FCNN - Fully Connected Neural
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Networks) genel yaklasimi izlenerek gilincellenir. Konvoliisyon katmanlarin filtreleri,
konvoliisyon katman ile ondan hemen oOnce gelen katman arasindaki Oznitelik
haritalarinda tam konvoliisyon islem gerceklestirilerek giincellenir. Sekil 3.5, bir girdi
goriintiistiniin konvoliisyonunu ve alt-6rneklemesindeki temel islemleri gostermektedir

[92].

pooling

1

konvoliisyon

1

image

Sekil 3.5. Konvoliisyon ve havuzlama sonras1 6znitelik haritalari.

3.2.2. Popiiler Ag Mimarileri

Bu boélimde, cesitli gelismis CNN mimarileri incelenecektir. Genel olarak, derin
konvoliisyon sinir aglari bir temel katman grubundan olusur; bu grup konvoliisyon
katmani, alt-6rnekleme katmani, yogun katmanlar ve softmax katmanini igerir.
Mimariler tipik olarak iist liste konulmus birkag konvoliisyon katman yigmindan ve
maksimum havuzlama katmanindan olusur, bunlar1 tam baglantili katman ve en sonda
SoftMax katmani izler. Bu modellere bazi 6rnekler LeNet [108], AlexNet [8], VGG Net
[103], NiN [113] ve tam konvoliisyoneldir (All Conv) [114]. Baska alternatifler ve daha
verimli gelismis mimariler de Onerilmistir; bunlar arasinda DenseNet [115], FractalNet
[116], giris birimlerine sahip GoogLeNet [102], [117], [118] ve Artik Aglar [104]
vardir. Temel yap1 bilesenleri (konvoliisyon ve havuzlama) bu mimarilerin hepsinde
neredeyse aynidir. Bununla birlikte, modern derin 6grenme mimarilerinde bazi topolojik
farkliliklar gozlenmektedir. Birgok derin konvoliisyonel sinir agi (DCNN-Deep
Convolutional Neural Networks) mimarisi arasinda AlexNet [8], VGG Net [103],
GoogLeNet [102], [117], [118], DenseNet [115] ve FractalNet [116], nesne tanima
gorevleri i¢in farkli Olgiitlerdeki gelismis performanslari sebebiyle, genellikle en
popiiler mimariler olarak kabul edilir. Tiim bu yapilar arasinda, baz1 mimariler 6zellikle
biiyiik 6l¢ekli veri analizi i¢in tasarlanirken (GooglLeNet ve ResNet gibi), VGG ag1
genel bir mimari olarak kabul edilir.
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3.2.2.1. LeNet (1998)

LeNet 1990’larda 6ne siiriilmiis olmasina ragmen, simirli hesaplama becerisi ve bellek
kapasitesi sebebiyle bu algoritmanin uygulanmasi 2010 yilina kadar miimkiin
olmamistir [108]. LeCun ve ark. [108]geriye yayilim algoritmasina sahip CNN’leri
Onermis ve en gelismis diizeyde dogruluga ulasmak i¢in rakamlari elle yazilmis veri seti
iizerinde deneyler yapmistir. Onerilen CNN mimarisi LeNet-5 olarak bilinmektedir
[108]. LeNet-5’in temel konfigiirasyonu Sekil 3.6’daki gibidir. iki konvoliisyon
katmani, iki alt-6rnekleme katmani, iki tam baglantili katman ve Gauss baglantili bir
cikti katmanindan olusmaktadir. Hesaplama donaniminin kapasitesi gelismeye
baslayinca, CNN’ler bilgisayarla gérme ve makine dgrenmesi camiasinda etkili bir

O6grenme yaklasimi olarak popiilerlik kazanmistir.

Input: 32x32
$
Conv. (6@28x28)
¥
$
Conv. (6@28x28)
¥
$
FC (120)
¥
FC (84)
¥
Output (10)

Layer #1
Layer #2
Layer #3
Layer #4
Layer #5
Layer #6

Sekil 3.6. LeNet mimarisi [108].
3.2.2.2. AlexNet (2012)

2012 yilinda, Alex Krizhevesky ve digerleri, LeNet’e kiyasla daha derin ve genis bir
CNN modeli 6nerdiler ve ayni yil en zor ImageNet yarigmas: olan ImageNet Biiyiik
Olgekli Gérsel Tanima Yarismasi (ILSVRC - ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge) ad1 verilen gorsel nesne tanima yarigsmasini kazandilar [8]. AlexNet [8], tiim
geleneksel makine 6grenmesi ve bilgisayarla gorme yaklasimlar arasinda en gelismis
diizeyde tanima dogruluguna ulasmistir. Bu, makine 6grenmesi ve gorsel tanima ve
smiflandirma gorevleri igin bilgisayarla gorme alaninda devrim olusturmus ve derin
O0grenmeye ilginin ¢ok hizli bir sekilde artmasini saglayan bir baglangi¢ olarak kabul
edilir. AlexNet’in mimarisi Sekil 3.7°de gosterilmektedir. ilk konvoliisyon katman,
11x11 boyutunda 96 farkl alic1 filtrenin kullanildig1 Yerel Yanit Normallestirme (LRN
- Local Response Normalization) ile konvolisyon ve maksimum havuzlamayi

gerceklestirir. Maksimum havuzlama islemleri, adim araligi boyutu 2 olan 3x3 filtre ile
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gerceklestirilir. Ayni islemler ikinci katmanda 5x5 filtreler ile gerceklestirilir. Sirastyla
384, 384 ve 256 Oznitelik haritalarina sahip ti¢lincii, dordiincii ve besinci konvoliisyon
katmanlarda 3x3 filtreler kullanilir. En sonda SoftMax katmanmin takip ettigi
birakmada iki tam baglantili (FC - Fully Connected) katman kullanilir. Benzer yapiya
ve ayn1 sayida Oznitelik haritasina sahip iki ag, bu model icin paralel olarak egitilir. Bu
agda, LRN ve birakma olmak iizere iki yeni kavram tanitilmistir. LRN iki farkli sekilde
uygulanabilir: Ilk olarak, bir NxN yamasinm aymi dznitelik haritasindan secildigi ve
komsu degerlere gore normallestirildigi tek kanal veya Oznitelik haritalarin iizerinde
uygulanir. ikinci olarak, LRN kanallar veya dznitelik haritalar arasinda uygulanabilir

[92].

Input
€
Conv, MXP, LRN
€
Conv, MXP, LRN
€
Conv. & RelLU
€
Conv. & ReLU
€
Conv. & ReLU
@

FC
€
FC
@
Soft-Max

Layer #1:96
Layer #2:256
Layer #3:384
Layer #4:384
Layer #5256

Layer #6:4096
Layer #7:4096

Sekil 3.7. AlexNet mimarisi [8].

AlexNet’in ii¢ adet konvoliisyon katmani ve iki adet tam baglantili katmani vardir.
ImageNet veri kiimesini islerken, AlexNet i¢in toplam parametre sayist ilk katman i¢in
sOyle hesaplanabilir: Girdi O6rnekleri 224x224x3’tiir, filtreler (¢ekirdekler veya
maskeler) veya 11 boyutunda bir alici alan, adim aralig1 4’tiir ve birinci konvoliisyon
katmaninin ¢iktis1 55x55x96°dir. Bu ilk katmanin 290.400 (55x55x96) néronu ve 364
(11x11x3 = 363 + 1 sapma) agirligi oldugunu hesaplayabiliriz. ilk konvoliisyon tabakasi
icin parametreler 290.400 x 364 = 105.705.600 nérondur.

3.2.2.3. ZFNet / Clarifai (2013)

2013 yilinda, Matthew Zeiler ve Rob Fergue, 2013 ILSVRC’yi AlexNet’in eklentisi
olan bir CNN mimarisiyle kazanmistir. Ag, yazarlarin isimlerine ithafen ZFNet [119]
olarak adlandirilmigtir. CNN hesaplama agisindan maliyetli oldugundan, modellerin
karmagikligindan yola c¢ikilarak, parametrelerin en etkin sekilde kullanilmasi
gerekmektedir. AlexNet’in ag parametrelerinde ufak degisiklikler yapilarak tasarlanan

ZFNet mimarisi, AlexNet’in gelistirilmis halidir. ZFNet, agirlik sayisini1 dnemli olgiide
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azaltmak icin 11x11 cekirdekler yerine 7x7 c¢ekirdek yapisi kullanmistir. Bu, ag
parametrelerinin sayisini onemli Ol¢iide azaltir ve tanima dogruluk diizeyini genel

olarak arttirmaktadir.

3.2.2.4. Network in Network

Bu model, birka¢ yeni kavram ortaya koymasiyla 6nceki modellerden bir parca farklidir
[113]. ilk kavram, modellere daha fazla dogrusalsizlik eklemek i¢in konvoliisyonlarin
1x1 filtre ile uygulandigi ¢ok katmanli algi konvolisyonu kullanmaktadir. Bu, agin
derinligini artirmaya yardimci olur, boylece derinlik birakma ile diizenlenebilir. Bu
kavram, genellikle derin dgrenme modelinin tikaniklik katmaninda kullanilir. Ikinci
kavram, global ortalama havuzlamay1 (GAP - Global Average Pooling) tam baglantili
katmanlara alternatif olarak kullanmaktir. Bu, ag parametrelerinin sayisini onemli
Ol¢iide azaltmaya yardimct olur. GAP ag yapisim biiyiik oranda degistirir. GAP biiyiik
bir O6znitelik haritasinda uygulayarak, 6znitelik haritalarinin boyutlarini kiigtiltmeden

son bir kii¢iik boyutlu 6znitelik vektorii olusturulabilir [92].
3.2.2.5. VGGNET (2014)

Gorsel Geometri Grubu (VGG - Visual Geometry Group), 2014 ILSVRC ikincisidir
[103]. Bu galigmanin ana katkisi, CNN’de daha yiiksek diizeyde tanima ve siniflandirma
dogrulugu elde etmek igin ag derinliinin kritik bir bilesen oldugunu gostermis
olmasidir. VGG mimarisi, her ikisi de ReLU aktivasyon fonksiyonunu kullanan iki
konvoliisyon katmanindan olusur. Aktivasyon fonksiyonunun arkasindan tek bir
maksimum havuzlama katmani ve yine ReLU aktivasyon fonksiyonunu kullanan tam
baglantili birka¢ katman gelir. Modelin son katmani, siniflandirma i¢in Softmax
katmanidir. VGG-E’de [103], konvoliisyon filtresi boyutu adim aralig1 2 olan 3x3 filtre
ile degistirilir. U¢ VGG-E [103] modeli, VGG-11, VGG-16 ve VGG-19, modellerin

sirastyla 11, 16 ve 19 katmana sahip olmasini dnermistir. VGG ag modeli Sekil 3.8’de

gosterilmektedir.
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Sekil 3.8. VGG ag mimarisi [103].
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3.2.2.6. GoogLeNet (2014)

2014 ILSVRC [102] sampiyonu GooglLeNet, Google ekibinden Christian Szegedy
tarafindan, geleneksel CNN’ne kiyasla hesaplama karmasikligin1 azaltmak amaciyla
gelistirilmistir. Onerilen yontemin amaci, farkli cekirdek boyutlar1 tarafindan
olusturulan degisken alici alanlara sahip giris katmanlarini1 dahil etmektir. Giris katmani

kavraminin ilk 6ne siiriilen hali Sekil 3.9°da goriilebilir.

3x3 Conv. 5x5 Conv. 1x1 Conv.

Sekil 3.9. Giris katmani [102].

GoogLeNet, Sekil 3.10°da goriildiigii gibi, bir giris katmanlar1 yigin1 kullanilarak en
gelismis seviyede tanima dogruluguna ulasilmistir. Baslangi¢ katmani ve son baslangi¢
katmani arasindaki fark, 1x1 konvoliisyon ¢ekirdeklerinin eklenmesidir. Bu ¢ekirdekler,
hesaplama agisindan maliyetli katmanlardan 6nce boyutsalligin azaltilmasina olanak
tanimistir. GooglLeNet, toplamda 22 katmandan olusur; bu, kendisinden onceki tiim
aglarin sahip oldugu katman sayisindan ¢ok daha fazladir. Sonradan bu agin
gelistirilmis  versiyonu Onerilmistir [117]. Ancak, GoogLeNet’in kullandigi ag

parametresi sayisi kendisinden once gelen AlexNet veya VGG’den ¢ok daha azdir.

1x1 Conv. 5x5 Conv. 3x3 Conv. 1x1 Conv.

1x1 Conv. 1x1 Conw. 3x3 Max-pooling

Sekil 3.10. Boyut kiigiiltmeli giris katmani [102].
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3.2.2.7. ResNet (2015)

2015 ILSVRC galibi, ResNet (Residual Network (Artik Ag)) mimarisi olmustur [104].
ResNet, Kaiming He tarafindan, onceki modellerin sahip oldugu gradyanlarin yok
olmas1 problemine sahip olmayan ultra derin aglar tasarlamak niyetiyle gelistirilmistir.
ResNet pek ¢ok farkli sayida katmanla gelistirilmistir: 34, 50, 101, 152 ve hatta 1202.
Popiiler ResNet50, agin sonunda 49 konvoliisyon katmani ve 1 tam baglantili katman

igerir. ResNet mimarisinin temel blok diyagrami Sekil 3.11°de gosterilmektedir

ReL U activation

Convolution

Convolution

ReLU activation
Sekil 3.11. ResNet temel blok diyagrami [104].

3.2.2.8. FractalNet (2016)

Bu mimari, ResNet modelinin gelismis, alternatif mimarisidir ve egitim sirasinda daha
kisa yayilim yollarina sahip biiyliik modeller tasarlamakta etkilidir [116]. Bu kavram,
bliylik aglar olusturmak i¢in bir baska diizenleme yaklasimi olan birakma yOntemine
dayanmaktadir. Sonu¢ olarak, bu kavram esitlik ve etkinlik dengesinin
gliclendirilmesine yardimci olur. FractalNet’in temel blok diyagrami Sekil 3.13’de

gosterilmistir.
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Iﬁ
1~

f(2)
_ Convolution layer S Fractal Block
N Joining layer B rooling layer

Sekil 3.12. FractalNet modiilii [116].

3.2.2.9. Yogun Baglantili Ag (DenseNet - Densely Connected Network) (2017)

Gao ve ark. tarafindan 2017°de gelistirilen DenseNet [115], yogun baglantili CNN
katmanlarindan olusur; her bir katmanin ¢iktilari, bir yogun bloktaki tiim ardil
katmanlarla baglantilidir [115]. Dolayisiyla, katmanlar yogun baglanti ile olusturuldugu
icin, DenseNet adin1 almistir. Bu kavram, gelecekte tekrar kullanim i¢in uygundur, bu
da ag parametrelerini 6nemli Olglide azaltir. DenseNet, iki bitisik yogun blok arasina
yerlestirilen birka¢ yogun blok ve gecis bloklarindan olusur. Yogun blogun kavramsal
diyagrami Sekil 3.13’de gosterilmistir.

Inputs

Xo Hi X1 H, Xz H; X3
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Sekil 3.13. DenseNet mimarisi [115].

3.2.3. Diger DNN (Deep Neural Networks) Modelleri

Bilgisayarla gorme camiasinda popiiler olan, hizli bolge tabanli CNN [120] ve Xception
[121] gibi, bircok baska ag mimarisi vardir. 2015 yilinda, Tekrarlayan konvoliisyonlu
Sinir Ag1 (RCNN-Recurrent Convolution Neural Network) adi verilen, tekrarlayan
konvoliisyon katmanlarimi1 kullanan yeni bir model onerilmistir [122]. Bu agin
gelistirilmis versiyonu, baslangi¢ ag1 ile tekrarlayan konvoliisyon agindaki iki popiiler
mimarinin birlesimidir ve Giris konvoliisyonlu Tekrarlayan Sinir Aglar1 ismiyle anilir
(IRCNN-Inception Convolutional Recurrent Neural Networks) [123]. IRCNN,
neredeyse ayni ag parametrelerine sahip RCNN ve giris agina kiyasla daha yiiksek
diizeyde dogruluk saglamistir. Bagintisal bilesenler arasinda baglantilar kurmak i¢in, faz
giidiimlii mesaj iceren ve bir yapidan gegen Gorsel Faz Giidiimlii CNN (ViP CNN -
Visual Phase Guided) Onerilmistir ve sonucta daha iyi hizlanma ve tanima dogrulugu
performansi gostermistir [124]. Arama tabanli CNN [125], verimli ¢ikarsama saglayan
hizli, kompakt ve hatasiz bir modeldir. 2016 yilinda, béliitleme goérevleri igin,
glinimiizde yaygin olarak kullanilan ve tam konvoliisyonel ag (FCN - Fully
Convolutional Network) olarak bilinen mimari Onerilmistir [126]. Yakin zamanda
onerilen diger CNN modelleri arasinda piksel ag1 [127], skolastik derinlige sahip derin
bir ag, derin denetimli aglar ve merdiven agi [128], [129], [130] bulunmaktadir. Ek
olarak, CNN mimari modelleri [131]’da agiklanmaktadir. “Derin sinir aglar1 ger¢ekten
derin olmak zorunda mi?” konulu bazi makaleler yayinlanmistir [132], [133], [134].
FitNet isabetleri [135], baslatma yontemi [136], derin aga kars1 genis ag [137], biiyiik
egitim setinde [138] DL egitimi, grafik isleme [139], enerji tasarruflu ag mimarileri

[140], [141] hakkinda yayinlanmis bazi makaleler bulunmaktadir.
3.2.4. CNN Uygulamalar

3.2.4.1. Grafik Sorunu Cézmek i¢cin CNN ler

Grafik veri yapilarini 6grenmek, veri madenciligi ve makine 6grenmesi gorevleri yerine
getiren ¢esitli uygulamalarda yaygin bir sorundur. DL teknikleri, makine 6grenmesi ve
veri madenciligi gruplari arasinda bir koprii kurmustur. 2016°da rastgele grafik isleme

icin etkili bir CNN 06nerilmistir [142].
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3.2.4.2. Goriintii Isleme ve Bilgisayarla Gérme

Yukarida tartisilan modellerin ¢ogu, goriintii siniflandirmas: [8], [119], [103], [102],
[104], saptama, boliitleme, yerellestirme, altyazi, video siiflandirmasi gibi pek g¢ok
farkli uygulama alaninda hayata gecirilmistir. Goriintli isleme ve bilgisayarla gérme ile
ilgili, gorsel siniflandirma, boliitleme ve saptamayi da igeren gorevlere yonelik DL
yaklasimlar1 iizerine yapilmis birgok arastirma mevcuttur [104]. Bu arastirmalarin
baslicalar1 CNN yontemi [143] kullanarak tek goriintii sliper ¢Oziintirliigli, blok
eslestirmeli CNN [144] kullanarak goriintiiyli giiriiltiiden arindirma A-Lamp (Adaptif
Diizen-Duyarli Coklu Yama Derin CNN) [145], hiperspektral goriintiileme boliimlemesi
icin DCNN [146], goriintii ¢akistirma [147], hizl sanatsal Gislup transferi [148], DCNN
kullanarak goriintii arka plan boliimlemesi [149], el yazisi karakter tanima [150], optik
goriintii siniflandirma [151], yiiksek ¢oziintirlikli uydu gortintiileri [152] kullanarak
ekin haritalama, hiicresel eszamanli tekrarlayan aglar ve CNN ile nesne tanima [153]
seklinde isimlendirilen ¢alismalardir. DL yaklagimlari, insan aktivitelerini tanima
gorevlerinde yogun olarak uygulanir ve mevcut yaklasimlara kiyasla iist diizeyde
performans gostermektedirler [154], [155], [156], [157], [158], [159]. Bununla birlikte,
siiflandirma, boliitlere ayirma ve tespit gorevi icin en gelismis modeller asagidaki
gibidir:

(1) Swiflandirma sorunlari i¢in modeller: smiflandirma modellerinin
mimarisine gore, girdi goriintiileri konvoliisyon ve alt 6rnekleme katmanlart ile farkli
bir adimda kodlanir ve son olarak sinif olasiligini hesaplamak i¢in SoftMax yaklasimi
kullanilir. Siniflandirma modellerinin listesi sdyledir: AlexNet, VGGNet, GoogleNet,
ResNet, DenseNet, FractalNet, CapsuleNet, IRCNN, DCRN vb.

(2) Boliitleme sorunlart i¢in modeller: Son birka¢ yilda one siiriilen birkag
anlamsal boliitleme modeli vardir. Boliitleme modeli iki birimden olusur: Kodlama ve
kod ¢ozme birimleri. Kodlama biriminde, kod ¢ozme birimi gizli bosluktan gelen
goriintiiyli ters konvoliisyon ve alt-6rnekleme islemlerini uygulayarak kodlarken, alt
boyuttaki gizli bosluga kodlamak igin konvoliisyon ve alt-6rnekleme islemleri
gerceklestirilir. 1k béliitleme modeli Tam konvoliisyon Agr’dir (FCN - Fully
Convolutional Network) [126], [160]. Daha sonra, bu agin SegNet olarak adlandirilan
gelistirilmis versiyonu Onerilmistir [161]. Yakin zamanda RefineNet [162], PSPNEt
[163], DeepLab [160], UNet [164] ve R2U-Net [165] gibi pek ¢ok yeni model

Onerilmistir.
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(3) Saptama sorunlar: i¢in modeller: saptama sorunu, smiflandirma ve
boliitleme sorunlarina gore biraz farklidir. Bu durumda, modelin hedef tiirlerini karsilik
gelen pozisyonu ile tanimlamaktir. Bu model iki soruya cevap verir: Nesne nedir
(smiflandirma sorunu)? ve nesne nerede (regresyon sorunu)? Bu hedeflere ulagmak igin,
Oznitelik ¢ikarma modiiliiniin tepesindeki siniflandirma ve regresyon modiilii i¢in iki
adet kayip hesaplanir ve model agirliklart her iki kayba gére giincellenir. ilk kez, nesne
saptama gorevi icin bolge tabanli CNN (RCNN - Region based CNN) Onerilmistir
[166]. Gectigimiz yakin zamanda, yogun nesne dedektorii i¢in odak kaybi da dahil
olmak iizere bazi daha gelismis saptama yaklasimlar1 onerilmistir [167]. Sonradan bu
agin daha hizli RCNN, hizli RCNN [120], [168], maske R-CNN [169], You Only Look
Once (YOLO) [170], SSD: Single Shot MultiBox Detector [171] ve patolojik
goriintiilerden doku tespiti icin UD-Net [172] ad1 verilen farkli, gelistirilmis versiyonlart

Onerilmistir.
3.2.4.3. Konugma Isleme

CNN’ler ayrica, ¢ok doruklu derin CNN [173] kullanarak konugsma gelistirme ve
Konvoliisyonel Gegitli Tekrarlayan Ag (CGRN - Convolutional Gated Recurrent
Network) [174] kullanarak ses etiketleme gibi, konusma isleme gorevleri ig¢in de

uygulanmaktadir.
3.2.4.4. Tibbi Goériintiileme

Litjens ve ark. [175] smiflandirma, saptama ve boliimleme goérevlerini de igeren tibbi
goriintli isleme i¢in DL {izerinde etkili bir arastirma ortaya koymuslardir. Tibbi goriintii
analizi i¢in birkag¢ popiiler DL ydntemi gelistirilmistir. Ornegin MDNet, goriintiileri ve
karsilik gelen metin agiklamalarii [176] kullanarak tibbi teshis, kisa-eksen MRI
kullanarak kalp boliitlemesi [177], CNN kullanarak optik disk ve retinal vaskiilit [178],
FCNN [179] ile Ogrenilen Ozniteliklere sahip rastgele ormanlari kullanarak beyin
timorii boliitlemesi i¢in gelistirilmistir. Bu teknikler, hesaplamali patoloji alaninda

uygulanmis ve en yiiksek diizeyde performansa ulasmistir [172], [180], [181], [182].

3.3. TRANSFER OGRENME

Transfer 6grenimi, T1 gorevini ¢dzebilmesi i¢in biiyiikk miktarda veri lizerinde 6nceden
egitilmis bir CNN kullanma pratigini ifade eder. T2 gorevini ¢ozmek icin, CNN

igcerisindeki bir veya daha fazla katmani yenisiyle degistirmek ve daha sonra onu farkli,
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daha kiiciik bir veri kiimesi {izerinde egitmek gerekir. Ornek olarak, CNN ¢ok biiyiik bir
veri kiimesi kullanilarak egitildikten sonra arabalari siniflandirabilecegini varsayin.
Cikt1 katmanin1 dogrusal bir katmanla degistirin ve onu kamyonlar1 ¢ok daha kii¢lik bir
veri kiimesi kullanarak siniflandirmak igin egitin. Ornek vermek gerekirse, ImageNet
[183], yaklasik 14 milyon goriintii igeren biiyiik bir veri kiimesidir ve genellikle
CNN’nin 6nceden egitildigi veri kiimesi olarak kullanilir. Transfer 6grenimi usulen

asagidaki gibi tanimlanabilir:

Bu tiir bir 6grenme yaklagiminin ise yaramasinin temel nedeni, CNN’lerin siniflandirma
sorunlari i¢in evrensel olan unsurlar1 erken 6grenmeleridir. Bu, bunlarla sinirli olmamak
kaydiyla ayrit saptama, renk saptama ve 1sik degisikliklerini igerir. Transfer
ogreniminden ilk kez, Pratt [184] tarafindan kaleme alinan (Discriminability-Based
Transfer between Neural Networks (Sinir Aglar1 Arasinda Ayt Edebilirlik Temelli
Aktarim)) makalede bahsedilmistir. Transfer 6grenimi, CNN’ni sifirdan egitmek i¢in
gereken iki seyi, yani inanilmaz derecede biiyilik bir veri kiimesini ve ¢ok fazla bilgi
islem giiciinii azaltmak i¢in kullanilir. Transfer 6grenimi s6z konusu oldugunda iki ana
fikir vardir: ayarlama ve Oznitelik ¢ikarma. Her ikisi de egitim sirasinda ag icerisindeki
agirliklar1 degistirme ile ilgilidir, ancak bunu gerceklestirme sekilleri oldukga farklidir.
Ozellik ¢ikarmay1 kullanirken, ana fikir agdaki ilk katmanlar1 dondurmak ve yalmzca
son katmanlar1 egitmektir. Buna karsilik ayarlamay kullanirken, agdaki tiim agirliklarin
degismesine izin verilerek, normal sekilde egitmek. Bu yaklagimlarin her ikisi de

egitimden once agdaki bazi katmanlar1 yenisiyle degistirir.

3.4. BILGISAYAR GORUSU

Bilgisayarla gorme, 60°l1 yillardan beri bilgisayar bilimciler tarafindan incelenen bir
konudur ve bilgisayarlarin goriintii veya videolardan {list diizeyde bilgiler ¢ikarmasini
saglamayr amaglar. Bu tlir tst diizey bilgilere 6rnek olarak, bir goriintiide hangi
nesnenin var oldugu veya nesnenin kameradan ne kadar uzakta oldugu gosterilebilir. Bu
tiir bir bilgi elde etme girisiminin hem algoritmalarin hem de yapay zekanin kullanildigi
pek cok farkli yontemi vardir. Kullanilan algoritmalara 6rnek olarak SIFT [185], SURF
[186] ve BRIEF [187] verilebilir. Yakin zamanda, bilgisayarla gérme alani derin
o0grenme modelleri tarafindan devralinmistir, ¢iinkii her iki alandaki sorunlarin ¢ogu
biiyiikk oranda ortiismektedir. Son yillarda hesaplama giiciiniin artmas1 da bilgisayarla

gorme alaninda derin 6grenmenin yiikselmesine katkida bulunmustur [188].
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Bilgisayarla goérme, bilgisayarlarin gordiiklerini insanlarin gordiiklerine benzer sekilde
gorsellestirme, tanima ve isleme yetkisine sahip olacak sekilde giiclendirildikleri
calisma alanidir [189]. Bilgisayarla gormenin temel amaci, diinya hakkinda bir seyler
¢ikarsamak i¢in goriintii ve video verilerinden ilgili bilgiler iiretmektir [190], [191].
Bilgisayarla gdrme, yapay zeka ve makine Ogrenmesinin bir alt alani1 olarak
siiflandirilabilir. Bu, gorsel bilginin manipiile edilmesini veya iyilestirilmesini igeren
gorlntii islemeden oldukga farklidir ve goriintiiniin icerigi ile ilgilenmez. Bilgisayarla
gorme uygulamalar1 arasinda goriintii siniflandirmasi, gorsel saptama, 2D goriintiilerden
3D sahne olusturma, goriintii elde etme, artirilmis gerceklik, yapay gérme ve trafik
otomasyonu bulunmaktadir [192], [193], [194], [195], [196], [197]. Bugiin, makine
ogrenmesi pek c¢ok bilgisayarla gorme algoritmasinin gerekli bir bilesenidir [198]. Bu
algoritmalar tipik olarak goriinti isleme ve makine O&grenmesi tekniklerinin
kombinasyonudur. Bu algoritmalarin temel gereksinimi, biiyiik miktarda goriintii/video
verisini islemek ve c¢ok c¢esitli uygulamalar igin gercek zamanli hesaplama

yapabilmektir.
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4. NESNE TANIMA ALGORITMALARI VE UYGULAMALARI

4.1. NESNE TANIMA ALGORITMALARI

Bilgisayarla gorme alaninda uzun stiredir devam eden, temel ve zorlu bir sorun olan
nesne tespitinin iizerinde onlarca yildir aktif sekilde arastirma yapilmaktadir. Nesne
tespitinin amaci, belirli bir goriintiide belirlenen kategorilerden (insanlar, arabalar,
bisikletler, kopekler ve kediler gibi) herhangi bir nesne drneginin olup olmadigini tespit
etmek ve varsa her bir nesne drneginin uzamsal konumunu ve kapsamini bildirmektir
(belirli bir sinirlayict kutu ile [199], [109]). Goriintii algilama ve bilgisayarla gérmenin
temel tasi olan nesne tespiti, boliitleme, sahne anlama, nesne izleme, gorinti alt
yazilama, olay tespiti ve etkinlik tanima gibi daha karmasik veya iist diizey goriintii
gorevlerini ¢dzmenin temelini olusturur. Nesne tespiti, yapay zeka ve bilgi
teknolojilerinin robot goriintiileme, tiiketici elektronigi, giivenlik, otonom siiriig, insan
bilgisayar etkilesimi, igerige dayali1 goriintii elde etme, akilli video gozetimi ve artirilmis
gerceklik gibi pek cok alaninda genis bir uygulama alanina sahiptir. Yakin zamanda,
derin 6grenme teknikleri [95], [89], Oznitelik temsillerini verilerden otomatik olarak
O0grenme i¢in giiclii yontemler olarak 6ne ¢ikmislardir. Zamansal olarak nesne tespiti

kapsamindaki algoritmalarinin gelisimlerine ait tarihsel gosterim Sekil 4.1°te verilmistir.

I R-FCN

SSD
YOLO
Faster
Fast R-CNN
R-CNN
SPP-Net
R-CNN
CVPR ECCV ICCV NIPS CVPR ECCV NIPS
2014 2014 2015 2015 2016 2016 2016

Sekil 4.1. Nesne tespit algoritmalarinin tarihsel gelisimi [200].

Sekilde verilen algoritmalar genel isimli olup giiniimiizde halen siirekli olarak
gelistirilen versiyonlart mevcuttur. Bu teknikler 6zellikle, psikofizikgiler, sinirbilimciler

ve miithendisler tarafindan on yillardir arastirilmasina ragmen son bes yilda ¢ok daha
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biiyiik ilgi goren nesne tespiti sorununda énemli ilerlemeler saglamistir. Tarihsel olarak
bakilacak olursa, nesne tespiti alanindaki ¢alismalarin ¢cogu tek bir kategorinin (yiizler
ve yayalar gibi) veya birkag¢ belirli kategorinin tespitine odaklanmistir. Buna karsilik,
son birka¢ yilda arastirma camiasi, nesne tespiti kabiliyeti ac¢isindan insanla
yarisabilecek, genel amagli nesne tespiti sistemleri gelistirmek gibi zorlu bir hedefe
dogru ilerlemeye baslamistir. 2012°de Krizhevsky ve ark. [8], AlexNet adinda,
ILSVRC’de [109] goriinti smiflandirma dogrulugunda rekor kiran bir Derin
Konvoliisyon Sinir Ag1 (DCNN) onermistir. O zamandan bu yana, bilgisayarla gérme
uygulama alanlarinin ¢ogunda arastirmalarin odagi derin 6grenme yontemleri olmustur.
Derin 6grenmeye dayali yaklasimlarin biiyiik ¢ogunlugu genelleyici nesne tespiti [166],
[201], [202], [101], [203], [120] c¢alismalarinda ortaya ¢ikmistir. Genelleyici nesne
tespiti sorununun kendisi su sekilde tanimlanmaktadir: Rasgele bir goriintii verildiginde,
onceden tanimlanmis kategorilerden herhangi bir anlamsal nesne 6rnegi olup olmadigin
belirlemek ve varsa eger uzamsal konum ve kapsami bildirmektir. Nesne, goriilebilen ve
dokunabilen, maddi bir seyi ifade eder. Nesne sinifi tespiti ile biiyilik dl¢lide es anlamli
olmasina ragmen, genelleyici nesne algilama nesne Ornekleri veya Ozellesmis
kategoriler (6r., yiizler, yayalar veya arabalar) yerine genis yelpazedeki dogal
kategorileri tespit etmeyi hedefleyen yaklasimlara daha fazla vurgu yapar. 2006’dan
2012’ye kadar diizenlenen PASCAL VOC tespit yarigmasi [199], 2013’ten beri
diizenlenen ILSVRC biiyiik 6lgekli tespit yarismast [109] ve 2015°ten beri diizenlenen
MS COCO biiyiik 6lgekli tespit yarismasi [204] gibi nesne tespiti yarigmalarinda son
yillarda goriilen artistan da anlasilabilecegi lizere, genelleyici nesne tespiti ¢ok biiylik

oranda ilgi gormektedir. Son yillardaki gelismeler Sekil 4.2°de gosterilmektedir.

Turing Point in 2012: Deep Learning Achieved Record Breaking Image Classification Result
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Sekil 4.2. Nesne tespiti performans gelismeleri [205].
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Derin 0grenmenin 2012°de sahneye girisinden bu yana, gozle goriiliir oranda
performans (ortalama kesinlik) iyilesmesi gozlemlenmistir. En iyi dedektoriin

performansi her yil istikrarli bir sekilde, 6nemli miktarda artmaktadir.

(a) PASCAL VOC veri setlerine iliskin sonuglar: 2007-2012 VOC yarigmalarinda

kazanan adaylarin tespit sonuglari (yalnizca saglanan egitim verilerini kullanarak).

(b) 2013-2017 ILSVRC’deki en iyi nesne tespiti sonuglari (yalnizca saglanan egitim

verilerini kullanarak).

Gergek zamanli nesne tespitinin amaci nesneleri gergek zamanli olarak tespit etmek ve
simiflandirmak olan bilgisayar gérmenin bir alt kategorisidir. Bu, derin 6grenme
modellerinin ¢ikarsama siiresinin, video gibi ger¢ek zaman kisitlamalar1 altindaki bir
girdiyle ugrasirken, ayni zamanda yiiksek bir dogruluk diizeyini muhafaza edebilecek
kadar hizli olmas1 gerektigi anlamma gelir. Faster R-CNN: Bolge Onerisi Aglari ile
Gergek Zamanli Nesne Tespitine Dogru [120] baslikli makale, 15 FPS’ye ulasacak
kadar hizli ¢ikarsama yapma olasiliginin oldugunu gostermistir. Birka¢ ay sonra, ilk
YOLO makalesi [170] yaymlanmigtir. YOLO son derece hizli ve 63.4 mAP skoruna
ulagirken 45 FPS’ye izin veren ¢ikarsama hizlarina ¢ikabilmistir. Gergek zamanli nesne
dedektorleri SSD [171], YOLOv3 [206] ve YOLOvV4 [207] tarafindan asamali olarak

gelistirilmiglerdir.

4.1.1. Faster R-CNN

Fast R-CNN algilama siirecini 6nemli 6l¢iide hizlandirsa da hala dig bolge Onerilerine
dayanmaktadir. Bolge onerisi hesaplamasi, Fast R-CNN’de yeni darbogaz olarak ortaya
¢ikmaktadir. Son zamanlarda yapilan ¢aligmalar CNN’lerin konvoliisyon katmanlarinda
[208], [209], [210], [211], [212] nesneleri yerellestirme konusunda dikkate deger bir
beceriye sahip olduklari gdstermistir; bu yeti FC katmanlarda zayiflar. Bu nedenle,
bolge Onerisi liretme sirasinda secici arama CNN tarafindan degistirilebilir. Ren ve ark.
tarafindan 6nerilen Faster R-CNN ¢ergevesi [120], bolge Onerileri tiretmek igin etkili ve
dogrulugu yiiksek bir Bolge Onerisi Ag1 (RPN) &nermistir. Ren ve ark., bdlge onerisi
icin RPN, bolge siniflandirmasi i¢in Hizli RCNN gorevini yerine getirmek i¢in tek bir
ag kullanirlar. Faster R-CNN’de, RPN ve Fast RCNN ¢ok sayida konvoliisyon
katmanini paylasir. Son paylasilan konvolisyon katmaninin 6zellikleri, bolge Onerisi ve
ayri dallardan bolge siniflandirmasi i¢in kullanilir. Bolge onerisi ag1 (RPN) ilk olarak,

her bir konvoliisyon 6znitelik haritas1 lokasyonunda farkli 6lgeklere ve en-boy oranina
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sahip k n x n referans kutularini (6r., tespit noktasi denilen kisimlari) baslatir. Her n X n
tespit noktasi, iki FC kardes katmanin bir nesne kategorisi siiflandirmasi ve bir
regresyon kutusu igine beslenen alt boyutlu bir vektor ile (ZF i¢in 256 ve VGG igin 512
gibi) eslenir. Fast R-CNN’den farkli olarak, RPN’de regresyon i¢in kullanilan
Oznitelikler ayn1 boyuta sahiptir. RPN, Fast R-CNN ile konvoliisyon 6zniteliklerini
paylasir, boylece yiiksek randimanli bolge Onerisi hesaplamasina olanak tanir. RPN
aslinda bir ¢esit FCN’dir [126]; bu durumda Faster R-CNN, el isi Oznitelikler
kullanilmadan olusturulan, tamamen CNN tabanli bir ¢er¢evedir. Cok derin VGG16
modelinde [213], Faster R-CNN, GPU iizerinde 5 FPS’de (tiim adimlar dahil) test
edebilirken, PASCAL VOC 2007°de goriintii basina 300 6neri kullanarak tst diizeyde
nesne tespiti dogruluguna ulasabilir. [120]’teki ilk Fast R-CNN, birkag alternatif egitim
adimi igerir. Daha sonradan [214]’deki g¢alisma tek adimda misterek egitim ile

basitlestirilmistir.

Faster RCNN ile es zamanlh olarak, Lenc ve Vedaldi [215] secici arama gibi bolge
onerisi olusturma yontemlerinin roliine meydan okuyarak CNN tabanli dedektorlerde
bolge Onerisi olugturmanin roliinii incelemis ve CNN’lerin tam baglantili katmanlardan
ziyade konvoliisyon katmanlarinda dogru nesne tespiti i¢in yeterli diizeyde geometrik
bilgi igerdigini bulgulamistir. Lenc ve Vedaldi, secici arama gibi bolge Onerisi
olusturma yontemlerini bertaraf ederek, yalnizca konvoliisyon sinir aglarina (CNN)
dayanan, entegre, daha basit ve daha hizli nesne dedektorleri olusturmanin miimkiin

oldugunu kanitlamislardir.
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Sekil 4.3. Faster R-CNN mimari [205].
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4.1.2. YOLO (You Only Look Once)

Redmon ve ark., [216] nesne tespitini goriinti piksellerinden kaynaklanan bir regresyon
problemi olmaktan uzamsal olarak ayrilmis smirlayici kutulara ve iliskili siif
olasiliklarina tasiyan birlestirilmis bir dedektor olan YOLO’yu 6nermistir. YOLO’nun
tasarim1 Sekil 4.4°de gosterilmistir. Bolge Onerisi olusturma agamasi tamamen devre
dis1 birakildigindan, YOLO tespitleri kiigiik bir aday bdlge grubu kullanarak dogrudan
tahmin etmektedir. Tespitleri yerel bolgeden gelen Ozniteliklere gore tahmin eden,
Faster R-CNN gibi bolge tabanli yaklasimlarin aksine, YOLO goriintiiniin biitiinlinden
gelen global &znitelikleri kullanir. Ozellikle belirtmek gerekirse, YOLO gdriintiiyii bir S
X S 1zgarasina boler. Her bir 1zgara C sinifi olasiliklari, B sinirlayict kutu konumlarini ve
bu kutular igin giiven skorlarin1 tahmin eder. Bu tahminler bir S x S x (5B + C) tensorii
olarak kodlanir. YOLO, bolge Onerisi olusturma adimini tamamen devre dis1 birakarak,
tasarimda daha hizli konuma ge¢mistir; 45 FPS’de ger¢ek zamanli olarak ¢alisir ve hizl
bir versiyonu, yani 155 FPS’de calisan Fast YOLO [216] da mevcuttur. YOLO,
tahminler yaparken goriintlinlin biitiinlinii gordiiglinden, nesne siniflar1 hakkindaki
baglamsal bilgileri dolayli olarak kodlar ve arka plandaki yanlis pozitifleri tahmin etme
olasiligi daha disiiktiir. YOLO, smirlayici kutu lokasyonunun, olgegin ve en-boy
oraninin kaba ayrimindan dolayr daha fazla yerellestirme hatasi yapar. [216]’de
tartisildign iizere, YOLO bazi nesneleri, Ozellikle kiigiik olanlar1 yerellestirmede
basarisiz olabilir, bunun muhtemel sebebi 1zgara boliinmesinin olduk¢a kaba olmasi ve

yapist geregi her 1zgara hiicresinin yalnizca bir nesne igerebilmesidir.
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Sekil 4.4. YOLO mimari [205].

4.1.3. SSD (Single Shot Detector)

Algilama dogrulugundan c¢ok fazla 6diin vermeden gercek zamanli hiz1 korumak icin,

Liu ve ark. [171], YOLO’dan [216] daha hizli olan SSD’yi 6nermis ve Faster R-CNN
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[214] dahil olmak iizere son teknoloji bolge tabanli dedektorler ile rekabet edebilir
diizeyde dogruluk elde etmislerdir. SSD, Faster R-CNN’deki RPN’den gelen fikirler ile
cok Olgekli konvoliisyon Ozniteliklerini [212], iist diizey tespit kalitesini korurken
yiiksek tespit hizina ulasabilmek igin etkili bir sekilde birlestirir. YOLO gibi, SSD de bu
kutulardaki nesne sinifi 6rneklerinin varligi i¢in sabit sayida smirlayict kutu ve skor
tahmini yapar ve bunun ardindan nihai tespiti yapmak i¢in maksimal olmayan bastirma
(NMS-Non-Maximal Suppression) adimina geger. SSD’deki CNN ag1 tam konvoliisyon
ag olup; ilk katmanlari VGG [103] (herhangi bir simiflandirma katmanindan Once
kirpilmis) gibi standart mimariye dayanir ve temel ag olarak adlandirilir. Daha sonra,
temel agin sonuna boyutlar1 giderek kiigiilen birka¢ yardimeci konvoliisyon katmani
eklenir. Diisiik ¢oziiniirliige sahip son katmandaki bilgiler, tam lokalizasyona izin
veremeyecek kadar kaba boliinmiis olabilir. SSD, kiiciik nesneleri tespit etmek i¢in daha
yiiksek ¢oziiniirliiklii alt katmanlar1 kullanir. Farkli boyutlardaki nesneler i¢in, SSD her
biri kategori skorlarin1 ve uygun boyutlardaki sinirlayict kutularin goreli konumlarmni
tahmin eden birden fazla konvoliisyon 6znitelik haritasi tizerinde islem yaparak birden
cok olgekte tespitte bulunur. 300x300 bir girdi i¢in, SSD bir Nvidia Titan X {izerinde 59
FPS’deki VOC2007 testinde %74,3 mAP’ye ulasir.
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Sekil 4.5. SSD mimari [205].

4.1.4. Benzer Algoritmalar

[217]’de en gelismis derin 6grenme ¢ergevelerinden biri olan derin konvoliisyon sinir
agmin OpenCL tabanli uygulamasi sunulmustur. Bu gergeve ii¢ temel noktada katki
saglamay1 hedeflenmistir: gercek zamanli nesne tanima sistemi, taginabilir cihazlara bile
uygulanabilen daha diisiik gii¢ tiiketimli gerceve, cesitli bilgisayarlarda calisabilen
cerceve. Cergceve, hizi YOLOv2 Olgilitine dayanarak, CUDA cercevesiyle
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karsilastirilarak degerlendirilmistir.

[218]’de diisiik kontrastli ve degisken, giiriiltilii arka plana sahip uzun evrimli
goriintiiler igin nesne tespitinde yiiksek verimlilige ulasmak i¢in derin konvoliisyon sinir

aglari ile birlikte ¢alisan, adaptif bulanik tabanli bir ag topolojisi onerilmistir.

[219]’da LiDAR verilerini ve RGBD bulutlanma noktalar1 kullanilarak dogru ve etkili
nesne tespiti i¢in 3D CNN mimarisi VoxNet’i sunulmustur. Yaklagimlar kamuya agik
son teknoloji Ol¢iitler ile degerlendirilmis ve bu yaklasimin, nesneleri ger¢ek zamanl
siniflandirirken s6z konusu 6lgiitlerin 6tesine gecen bir dogruluk performansi sergiledigi

bulgulanmigyt.

[166]’da Fast R-CNN olarak adlandirilan boélge tabanli bir konvoliisyon sinir agi
sunulmustur. Bu ag, diisiik hesaplama hiziyla 6diinlesme yaparken nesneleri yiiksek
dogruluk diizeyinde algilama yetisine sahiptir. Bu nedenle bu ag, dogruluk acisindan
yiiksek bir performans sergilemesine ragmen gercek zamanli nesne tespiti ve nesne

tanima i¢in uygun kabul edilmez.

[214]’te Fast R-CNN’nin “Faster R-CNN” olarak bilinen giincellenmis bir versiyonu
sunulmustur. Adindan da anlasilacagi gibi, bolge tabanli konvoliisyon sinir agmnin
giincellenmis versiyonu, 6nceki versiyona ve diger son teknoloji aglarin birgoguna gore
daha iyi hesaplama hiz1 ve dogruluk sergilemistir. Oznitelik iireterek ve bunlar1 nihai
tespiti gerceklestirmekten sorumlu tespit ag1 ile paylasarak agin hesaplama hizini artiran
bir RPN eklenmistir. Faster R-CNN modelleri, gercek zamanli tespit yapma yetisine

sahiptir, ancak daha kii¢lik boyutlu nesneleri tespit etmekte zorlanirlar.

Faster R-CNN, biiytiklik bakimimndan Fast R-CNN’den daha hizli olmasina ragmen,
Faster R-CNN aginin ilk ve ikinci asamalar1 olan CNN 0znitelik ¢ikarma ve bolge-
bagina hesaplama maliyeti agin hizina ket vurmaktadir. Bu sorunu ele alan Kim ve ark.,
en son teknolojik yenilikleri kullanarak Oznitelik ¢ikarma asamasinda degisiklikler
yapmis ve PVANET olarak bilinen daha yeni bir ag sunmuslardir [220]. Bu ag,
hesaplama maliyetini azaltirken, birden fazla kategorideki nesneleri muadilleri ile esit

diizeyde bir dogrulukla tespit etme kapasitesine sahiptir.

[221]’de nesne tespiti s6z konusu oldugunda iist diizey performans sergileyen mevcut
ResNet’i benimserken, R-FCN olarak adlandirilan tam konvoliisyon bir ag kurulmustur.
Calismada nesne tespiti dogrulugunu artirmak amaciyla, Fast R-CNN’deki tam

baglantili katmanlarin yerine konuma duyarli ve uzamsal bilgileri kodlayabilen bir dizi
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skor haritas1 koymuslardir. Sonug¢ olarak, R-FCN Faster R-CNN ile benzer dogruluk

performansini daha iyi hesaplama hizlarinda gostermistir.

[222]’de HyperNet olarak adlandirilan ve ¢oklu ¢ikti katmanlarinda tespit yaparak
nesneleri ¢oklu Ol¢eklerde tespit edebilen bir ag sunulmustur. Bu ag, [34]’te Onerilen
MS-CNN ile benzerlik gosterir ve nesneleri ¢oklu olgeklerde tespit etmek i¢in etkili bir

cergeve saglar.

[223]te 6zel GoogLeNet [102] aginin daha basit Dark-Netl9 ile degistirildigi,
YOLO’nun gelistirilmis bir versiyonu olan YOLOvV2’yi onerilmis ve ayrica parti
normalizasyonu [224], tam baglantili katmanlarin bertaraf edilmesi, k-means
algoritmas1 ve ¢ok dlgekli egitim ile 6grenilen iyi tespit noktasi kutularini kullanma gibi
mevcut iglerden alinan bir dizi stratejiden faydalanilmistir. YOLOV2 de, PASCAL VOC
ve MS COCO gibi, standart tespit gorevlerinde iist diizey performansa ulasmistir. Buna
ek olarak, Redmon ve Farhadi, ¢oklu kaynaklardan gelen verileri birlestirmek icin
ImageNet ve kelime agacina sahip COCO iizerinde es zamanli egitim yapmak igin

birlesik bir optimizasyon yontemi dnermek suretiyle, YOLO9000’1 sunmuslardir.

Kavramsal basitlik, verimlilik ve esneklik ruhunu takip eden He ve ark. [169]’da Faster
R-CNN’i genisleterek, piksel bazli nesne Ornegi bdliitlemesi sorununun {istesinden
gelmek i¢in Mask RCNN’1 onermislerdir. Maske RCNN, ayn1 ilk asamaya RPN sahip
iki asamal1 veri hattin1 izler. Ikinci asamada, sinifi ve kutunun géreli konumunu tahmin
etmenin paralelinde, Maske RCNN her bir ilgi bolgesi icin ikili maske iireten bir dal
ekler. Yeni dal, CNN 6znitelik haritasinin en tepesinde bulunan FCN’dir [126]. Orijinal
ilgi bolgesi (Rol) havuzlama (RoIPool) katmaninin neden oldugu yanlis hizalamalardan
kacinmak adina, piksel seviyesinde uzamsal oOrtiismeyi korumak icin ilgi bolgesi
hizalama (RolAlign) katmani onerilmistir. Destek agi ResNeXt101-FPN [225][226] ile,
Mask RCNN COCO’da nesne Ornegi boliitlemesi ve sinirlayict kutu nesne tespiti
acisindan en iyi sonuglart elde etmistir. Egitilmesi kolaydir, i1yi diizeyde genelleme

yapar ve 5 FPS’de ¢alisan Faster RCNN’ye yalnizca kiigiik bir ek yiik getirir [169].

Light-Head RCNN: RFCN’nin tespit hizin1 daha da artirmak i¢in [221], Li ve ark.,
[227]°de light-Head RCNN’yi 6nermistir. Ozellikle, Li ve ark., kii¢iik kanal sayisina
sahip ince Oznitelik haritalar1 ve diisiik hesaplama maliyetli RCNN alt ag1 iiretebilmek
icin biiylik ¢ekirdekten ayrilabilir konvoliisyon uygulayarak miikemmel bir 6diinlesme

hizina ve dogruluguna ulagsmislardir.
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CNN tarafindan elde edilen ¢1g1r agict goriintii siniflandirma sonuglarindan ve el yapimi
Oznitelikler i¢in bolge Onerisinde segici aramanin basarisindan esinlenen Girshick ve
ark., [228]’de genelleyici nesne tespiti icin CNN’yi ilk kesfedenler arasindadirlar ve
AlexNet’i [8] bolge 6nerisi yonteminde segici aramayla entegre eden RCNN’yi [166],
[229] gelistirmiglerdir.

4.2. VERI ETIKETLEME

Veri etiketleme, denetlenen bir makine 6grenimi gorevinde en 6nemli adimdir. Egitim
verilerinin kalitesinin modelin kalitesini belirlemek oldugu yaygin bir makine 6grenme
toplulugunda kullanilan en 6nemli kavram olarak “Garbage In Garbage Out” seklinde
ifade edilmektedir. Yani eger egitim i¢in hazirlanan veriniz kotii ise bu modelinizin
sonucunun da kotli olacagi anlamina gelmektedir. Ayni1 ifade veri etiketleme icin
kullanilacak ek aciklamalar i¢in de gecerlidir. Yani bir ¢ocuga bir domates gosterip
onun bir patates oldugunu soylerseniz, ¢ocuk bir daha ki seferde gordiigii bir domatesi
artik patates olarak siiflandiracaktir. Bir makine 6grenimi modeli, drneklere bakarak
benzer sekilde 6grenirken, modelin sonucu, egitim asamasinda besledigimiz etiketlere
baghdir. Veri etiketleme ¢ok fazla manuel ¢aligma gerektiren bir gorevdir. Bir nesne
siniflandirma model ¢alismasindaki en 6nemli ve en yorucu boliimii olusturmaktadir.
Goriintii etiketleme veya goriintli agiklama , bir goriintiideki farkli birimleri tanimlama
veya tanima siirecidir. Bu siire¢, goriintiileri bilgisayar goriisii i¢in okunabilir hale
getirilmesine yardimci olur. Bilgisayarla gorii i¢in en yaygin gorintii agiklama
tiirlerinden bazilar1 smirlayici kutular, ¢okgen bdliimleme, anlamsal boliimleme, 3D
kiipler, anahtar nokta ve doniim noktasi agiklama ve ¢izgi ve spline’ler olarak

siralanabilirler [230].

4.2.1. Smirlayic1 Kutular

Sinirlayict  kutular, bilgisayarla gormede en yaygm kullanilan agiklama
tiirtidiir. Sinirlayict kutular, hedef nesnenin konumunu tanimlamak i¢in kullanilan
dikdortgen kutulardir. Sol tist kdsedeki x ve y eksen koordinatlar1 ve dikdortgenin sag
alt kdsesindeki x ve y ekseni koordinatlar: ile belirlenebilirler. Ornek gésterimi Sekil
4.6’da verilen smirlayici kutular nesne algilama ve yerellestirme gorevlerinde kullanilir.
Sinirlayict kutular genellikle sinirlayici kutunun iki koordinati (x1, y1) ve (x2, y2) veya

bir koordinati (x1, y1) ve genisligi (w) ve yiiksekligi (h) ile temsil edilirler [230].
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(x2,y2)

(x1y1)
w

Sekil 4.6. Smurlayict kutu 6rnek gosterim [230].

4.2.2. Cokgen Boliimleme (Segmentasyon)

Nesneler her zaman dikdortgen seklinde degildirler. Bu fikirle, ¢okgen bdliimlemeler,
nesnenin seklini ve konumunu ¢ok daha kesin bir sekilde tanimlamak i¢in dikdortgenler
yerine Sekil 4.7°de goriildiigii gibi karmasik ¢okgenlerin kullanildigi baska bir veri
aciklama tiirdi ile etiketlenebilirler [207].

Sekil 4.7. Cokgen segmentasyon gosterim [204], [231].

4.2.3. Anlamsal Boliimleme

Anlamsal boliimleme, Sekil 4.8’de goriildiigli gibi her pikselin bir sinifa atandig: piksel
bazli bir etiketleme tiiriidiir. Bu siniflar yaya, araba, otobiis, yol, kaldirim vb. olabilirler.
Her piksel bir anlam tasimaktadir. Anlamsal Boliimleme, oncelikle ¢evresel baglamin
cok Onemli oldugu tiim nesnelerin bir ifade karsiliginin olabilecegi otonom arag
sistemlerinde ve robotik gibi alanlarda g¢alistiklart ortami daha net anlamalar igin

kullanilirlar [207], [234].
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Sekil 4.8. Anlamsal boliimleme 6rnek gosterim [204], [231].

4.2.4. 3D Kiipoidler

3D kiipler, nesne hakkinda ek derinlik bilgileri igeren simirlayict kutulara benzer
etiketleme tiirleridir. 3D kiipoid etiketleme yontemi ile nesnenin bir alanda hacim ve
konum gibi 6zellikleri ayirt etmesini saglayarak 3D temsilini elde edilebilir. Ozellikle
otonom sistemlerde nesnelerin araclardan uzaklik mesafelerini 6l¢gmek i¢in derinlik

mesafelerine ihtiya¢ duyulan durumlarda kullanimi oldukga yaygindir [230].

Sekil 4.9. 3D Kiipoid 6rnek gosterim [230].

4.2.5. Anahtar Nokta ve Yer Isareti

Goriintii lizerinde noktalar olusturarak kiiclik nesneleri ve sekil farkliliklarini tespit
etmek icin kullanilirlar. Bu tiir etiketleme, yiiz 6zelliklerini, yliz ifadelerini, duygulari,

insan viicudunun pargalarini ve pozlarini algilamak igin olduk¢a kullanighdir [230].
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Sekil 4.10. Anahtar nokta ve yer isareti drnek gosterim [230].

4.2.6. Cizgiler ve Spline’lar

Adindan da anlagilacagi gibi, bu tiir etiketleme modeli, c¢izgiler ve spline’lar
kullanilarak olusturulurlar. Otonom araglarda serit algilama ve tanima i¢in yaygin

olarak kullanilirlar [230].

Sekil 4.11. Cizgiler ve Spline’lar 6rnek gosterim [230].

4.2.7. Goriintii EkK Aciklama Formatlari

Gortnti  aciklama formatlar1 etiketleme islemlerinin ardindan sistemin egitim
asamasinda etiket ifadelerini sistemin anladig1 dilde ifade etme bi¢imidir. Goriintii ek
aciklama olarak tek bir standart format yoktur. En yaygin olarak bilinen iki tiir agiklama

formati agagida ifade edilmigtir.
4.2.7.1. Pascal VOC

Pascal VOC, aciklamayr XML dosyasinda saklar. Etiketlenmis resim verisi ile ayn1 ismi
tagiyan bir .xml dosyasi etiketleme iglemi ardindan olusturulur. Bu dosya igeriginde
etiketlenen nesneye ait sinif etiketini, koordinatlarini, yiikseklik ve genislik bilgilerini
saklamaktadir. nesne algilama i¢in bir Pascal VOC agiklama dosyasi 6rnegi Sekil

4.12’te bulunmaktadir [232].
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<annotation>
<folder>Train</folder>
<filename>arclk_08-09.jpg</filename>
<path>arclk_08-09.jpg</path>
<source>
<database>Unknown</database>
</source>
<size>
<width>1800</width>
<height>650</height>
<depth>3</depth>
<[size>
<segmented>0</segmented>
<object>
<name>sat</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>0</truncated>
<difficult>0</difficult>
<occluded>0</occluded>
<bndbox>
<xmin>11</xmin>
<xmax>12</xmax>
<ymin>39</ymin>
<ymax>63</ymax>
</bndbox>
</object>
</annotation>

Sekil 4.12. Pascal VOC ¢k agiklama dosya igerigi.

4.2.7.2. YOLO

YOLO etiketleme bigiminde, Pascal VOC’taki gibi ayn1 dizinde her bir goriintii dosyasi
igin ayni ada sahip bir .txt dosyasi olusturulur. Her .txt dosyasi, ilgili goriintii dosyasi
icin ek acgiklamalar olarak, nesne sinifi, nesne koordinatlari, nesne yiikseklik ve genislik

bilgilerini igerir. Olusturulan bu “.txt” dosyalarinin igerigi formiil 4.1°deki yapidadir.

< object — class >< x — center >< y — center >< width >< height > 4.1)
Formiile gore sinif degeri 0-co arasinda bir tam say1 degeridir. 2 nesneli bir yap1 i¢in
siif degerleri 0 ve 1 olarak belirlenir. Width ve Heigth degerleri sinirlar i¢ine alinan
nesnenin yiikseklik ve genislik degeri olarak belirlenirken, x-y-center degerleri nesneye
ait smirlarin merkezini ifade etmektedir. Bu degiskenler 0.0 ile 1,0 arasinda deger
alirlar. Buna gore etiketlenen bir resim i¢in olusturulan “.txt” dosya igerigi Sekil 4.13’da

gosterildigi gibidir [233].

00.175722 0.624819 0.027731 0.036284
00.292303 0.382438 0.025467 0.184325
1 0.055178 0.360668 0.018676 0.152395
1 0.395303 0.113208 0.024335 0.136430

Sekil 4.13. YOLO ek agiklama dosya igerigi.
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4.3. ALGORITMALARIN METRIK PERFORMANS OLCUTLERI

Nesne algilama Ol¢limleri, modelin bir nesne algilama gorevinde ne kadar iyi
performans gosterdigini degerlendirmek i¢in kullanilir. Ayrica, birden ¢ok algilama
sisteminin  nesnel olarak Kkarsilastirilmasin1  veya aralarinda bir kiyaslama

yapilabilmesini saglar.

Faster R-CNN, MobileNet SSD ve YOLO gibi bircok nesne algilama algoritmalari
modellerini degerlendirmek i¢in Ortalama ortalama kesinlik (mAP - Mean Average
Precision) metrik degerlendirme yontemini kullanirlar. mAP bilgisayarla gérmede,
nesne tespiti yerellestirme ve siniflandirma hesaplamalari i¢in kullanilan popiiler bir
degerlendirme metrigidir. Sekil 4.14’deki 6rnekte de goriilecegi lizere yerellestirme bir
nesnenin konumunu etrafindaki smirlayict  kutunun koordinatlarini  belirlerken,

simiflandirma kutu igerisindeki nesnenin sinifini belirler.

Yerellestirme Smiflandirma

Burada Elma
Sekil 4.14. Goriintii siniflandirma ve yerellestirme.

Bu tarz ¢alismalarda metrik degerler Olciiliirken hem siniflandirma performansi: hem de
goriintiide sinirlayici kutularin yerellestirmesi degerlendirilir. Bu degerlendirme islemi
icin belirtilen goriintii izerinde ka¢ nesnenin dogru ka¢ nesnenin yanlis algilandiginin
belirlenmesi gerekmektedir. Bu degerlendirme islemi IoU (Birlik Uzerinden Kesisim)

metrigi ile gerceklestirilmektedir.

loU, ongoriilen kutunun ne kadar iyi oldugunu degerlendirmek igin yer gergegi
smirlayict kutusu (test veri seti kiimesindeki sinirlayict kutularla belirtilmis etiketler) ve
ongoriilen sinirlayict kutu arasindaki benzerligi Olgcen bir degerlendirme Olgiisiidiir.
Diger bir degisle algilama sinirlayict kutusu ile yer gercegi sinirlayict kutusunun
birlesimi {izerindeki kesisim olarak tanimlanir. Formiil gosterimi Sekil 4.15°de

verilmistir. IoU puani 0 ile 1 arasinda degisir, iki kutu ne kadar yakinsa IoU puani o
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kadar yiiksek olur. PASCAL VOC veri seti icin, 0.5 IoU esigi olan bir metrik deger
kullanilirken, MS COCO, loU esikleri igin (0.5, 0.55, ...... , 0.8, 0.85, 0.9, 0.95) 0.05

adiminda, farkli metrik degerlerini kullanmaktadir.

Area of Overlap

loU=
Area of Union

Sekil 4.15. 1oU hesaplama 6rnegi [234].

Her bir nesne tespitini siniflandirmalara doniistiirmek i¢in genel kabul olarak 0.5 ger¢ek
degerli bir esik degeri belirlenir. Bu esik degerine gore tespit edilen nesnenin
IoU>0.51ise, nesne algilama Dogru Pozitif (TP - True Positives) olarak
simiflandirilirken, 10U<0.5 ise bu yanlis bir tespittir ve Yanhs Pozitif (FP - False
Positive) olarak siniflandirilir. Goriintiide bir etiketleme mevcut oldugunda ve model
nesneyi tespit edemediginde, bu durum Yanlis Negatif (FN - False Negatives) olarak

siniflandirilir. Ifadelere ait gorseller Sekil 4.16°de verilmistir.

| |
| |
| |
| |
| |
| |
| \ I
| : : [
| & |
: Tahmin :
| |
| |
| |
| |
| |
I ) 1

/

Tahmin

/

Etiket Tahmin

Etiket Etiket
Tahmin

L J
Y [ ¥ ¥

TP — Dogru Pozitif FP —Yanlis Pozitif FN —Yanlis Negatif TN - Dogru Negatif

J

Sekil 4.16. Etiket ve tahmin iligkisi (loU).

Bu hesaplamalarinda ardindan hassasiyet (Precision) ve geri c¢agirma (Recall)
hesaplanmas1 gerekmektedir. Precision tahminlerin ne kadar dogru oldugunu 6lgerken,

Recall modelin tahmin etmesini gerekenlerin ne kadarini tahmin ettigini 6lgmektedir.
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Bu hesaplama yontemlerine ait denklemler 4.2 ve 4.3’te verilmistir.

Precision = 4.2)
TP+FP
Recall = — (4.3)
TP+FN

Bu ifadelere gore Sekil 4.17°da verilen O0rnek bir tahminleme goriintiisii icin mAP

hesaplamasi gergeklestirilmistir.

/

Etiket Tahmin Etiket
Sekil 4.17. Nesne algilama 6rnegi.

Sekilde iki adet etiketlenmis nesne olup model sadece bir etiketli nesneyi tahmin
etmistir. Bu durumda TP=1 olarak hesaplanir. Diger taraftan etiketli olan bir nesnenin

model tarafindan tahmin edilememesi durumu FP=0 olarak hesaplanir. Bu gore;

Precision = —— = — = 1 olarak ifade edilir. Bu goriintli i¢in tek bir degere sahip
TP+FP 1+0

olundugundan hassasiyet ortalamasi da 1 olacaktir. Hesaplanmas1 gereken diger 6nemli

ifade de Recall 'dur. Recall i¢in TP=1, FP=0 iken FN=1"dir. Buna gére;

TP 1 . .
= — = (.5 olarak ifade edilir.
TP+FN 1+1

Recall =

mAP puani, mevcut farkli algilama zorluklarina bagli olarak tiim siiflar ve / veya genel
IoU esikleri tizerinden ortalama AP alinarak hesaplanir. AP hesaplanmasini gostermek
icin asir1 basitlestirilmis bir ornek icin etiketlenmis 5 adet elma goriintlisii olsun.
Gorseldeki elmalarin etiketleri iizerindeki tahminleri sira ile dogru/yanlis olarak Cizelge

4.1°de verilerek gerekli hesaplamalar ¢izelgede sunulmustur.
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Cizelge 4.1. AP hesaplama tablosu.

Sira (Etiket) (Dogfl?gilrl]llls) Precision Recall
1 Dogru 1/1=1.0 1/5=0.2
2 Dogru 2/2=1.0 2/5=0.4
3 Yanlis 2/3=0.67 2/5=0.4
4 Yanlig 2/4=0.5 2/5=0.4
5 Yanlig 2/5=0.4 2/5=0.4
6 Dogru 3/6=0.5 3/5=0.6
7 Dogru 4/7=0.57 4/5=0.8
8 Yanlis 4/8=0.5 4/5=0.8
9 Yanlis 4/9=0.44 4/5=0.8
10 Dogru 5/10=0.5 5/5=1.0

Cizelgeye gore lcilincii Satirin Ornek olarak hesaplanmasinda Precision ve Recall
degerleri siras1 ile 2/3=0.67 ve 2/5=0,4 olarak hesaplandigi goriilebilir. Tahmin
siralamasinda asagiya inildikge Recall degerleri artmaktadir. Bu sonuglara gore
Precison bir zig-zag grafik modeli olusturur. Grafige ait goriinim Sekil 4.18’de

verilmigtir.

Hassas Geri Cagirma Egrisi

Precision
o o o o o
o > = o © =

o
IS

0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Recall

Sekil 4.18. Hassas geri cagima egrisi.

AP, verilen grafik egrisi altindaki alanin hesaplanmasi ile bulunur. Bu hesaplamaya ait

formiil denklem 4.4’te verilmistir.
AP = fol p(r)dr (4.4)

Bu hesaplama gerceklestirilmeden dnce grafik lizerindeki zig-zag desenlerde diizenleme
yapilir. Bu islem grafik iizerinde, her geri cagirma seviyesinde, her bir hassasiyet

degerini, o geri c¢agirma seviyesinin sagindaki maksimum hassasiyet degeriyle
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degistirilir. Buna gdre olusan yeni grafik goriiniim Sekil 4.19°de verilmistir.

Hassas Geri Cagirma Egrisi

o
<

Precision
o
~

sagdaki maksimum precision
=

o
o

o
3

o
i

0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Recall

Sekil 4.19. Diizeltilmis hassas geri ¢agima egrisi.

Bu islem adimiyla turuncu cizgiler yesil ¢izgilere donistiiriilerek egri, zig-zag desen
yerine basamak haline getirilmistir. Boylece AP hesaplamasi ufak hatalar g6z ardi
edilerek daha basit ve net olarak gerceklestirilebilecektir. Nesne algilama i¢in mAP, tiim
smiflar i¢in hesaplanan AP'nin ortalamasidir. Bu islemler tamamen model algoritmalar

tarafindan yiiriitiilerek hesaplanmaktadir.

4.4, ALGORITMALARIN EGIiTiMi iCiN DONANIM SECiMi

Bir derin 6grenme algoritmasinin igerebilecegi parametrelerin boyutu ve ¢oklugu goz
Oniine alindiginda, egitim genellikle ¢cok uzun siirer ve bu sebeple donanim se¢imi son
derece Onemlidir. Bu sebeple bu boliimde, mevcut segeneklere 151k tutmayi

amaclamakta ve CPU ile GPU karsilagtirmasi yapilmaktadir [111].

4.4.1. Merkezi Islem Birimi (MIB)

Geleneksel olarak, sinir aglar1 dncelikle bir bilgisayarin Merkezi islem Birimi (CPU)
tizerinde egitilmistir. CPU genellikle bir bilgisayarin “beyni” olarak tanimlanir ve ona
gonderilen hesaplamalar1 sirali olarak gergeklestirme islevi goriir. Bu, bir bilgisayarin
temel calisma prensibini olusturur ve bir CPU hesaplamalari1i ne kadar hizh
gerceklestirirse, verilen gorevleri o kadar hizli tamamlar. Bazen bir programin
birbirinden bagimsiz olarak hesaplanabilecek farkli goérevleri olur. Tim gorevleri
bitirmek ve gereken siireyi optimize etmek i¢in, pek ¢ok CPU’nun paralel olarak
hesaplamalar yapabilen birden fazla ¢ekirdegi vardir. Bu, gorevlerin daha hizli

bitirilmesini saglar, ¢iinkii CPU’lar tek bir ¢ekirdegin boslugunu beklemek zorunda
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kalmazlar [111].

4.4.2. Grafik Islem Birimi (GIB)

Grafik Islem Birimi (GPU-Graphics Processing Unit), paralel hesaplamada miikemmel
performans sergileyen, 6zel bir islemci tiirtidiir. Giiniimiiz bilgisayarlarindaki CPU’lar
genellikle bir ila 16 ¢ekirdege sahipken, ileri teknoloji sunucu CPU’larin ¢ekirdek sayisi
32 ye kadar ¢ikabilmektedir. Birinci sinif GPU’larda binlerce ¢ekirdek oldugu igin,
GPU’lar bu sayilar1 golgede birakmaktadirlar. GPU’lar, sirali islemlerde CPU
muadillerine gore daha yavastir, ancak paralel olarak yiiriitiilebilen gorevler s6z konusu
oldugunda cok basarilidirlar. Bu, bellekte saklanan bir 3D peyzajin ekranda
gosterilebilmesi icin 2D bir goriintiiye yansitilmasini gerektiren 3D grafiklerde ¢ok
gecerlidir. Adindan da anlasilacagi gibi, GPU’lar ilk olarak 3D grafikleri goriintiilemek

lizere tasarlanmiglardir ve hala dyledirler [111].

Bir derin ogrenme algoritmasi egitiminde gerekli islemler paralel olarak
gerceklestirilebileceginden, egitimi yalnizca CPU kullanilan durumlara kiyasla birkag
kat daha hizli hale getirdikleri i¢in GPU’lar oldukca degerli araclar haline gelmislerdir.
Ancak bu, GPU’yu farkli kodlar galistiracak sekilde programlama yetisi gerektirir ve
bunun dreticiler tarafindan desteklenmesi gerekir. Bugiin birinci siif grafik karti
pazarinda, gergekei olmak gerekirse sadece iki biiylik tiretici vardir ve bunlar AMD ve
NVIDIA firmalaridir. Bu ikisinden NVIDIA, kodun GPU’larinda galistirilmasina izin
vermek i¢in tasarlanan CUDA dilinin gelistirilmesine olduk¢a ¢ok yatirim yapmuistir.
Alternatif olarak, bir¢ok iireticinin en yaygin islemci tiplerinde paralel hesaplama i¢in
kullanilan OpenCL kullanmak miimkiindiir. OpenCL, agik standart yazilim
programlama arayiizleri (API) gelistiren ve kar amaci giitmeyen bir birlik olan Khronos
Grubu tarafindan idame ettirilmektedir [235]. OpenCL genele uygulanabilirligi
sebebiyle cok tercih edilirken, CUDA daha uzun siiredir piyasada olup makine
O0grenmesi yazilim desteginde daha ileridedir. Bu sebeple NVIDIA kartlari, makine
O0grenmesi algoritmalariyla calisirken agik ara en yaygin kullanilan grafik kart1 haline
gelmistir [236]. Son yillarda artan ilgi g6z Oniine alindiginda, bir¢ok oyuncu bu yeni
biiyliyen pazarin bir parcast olma hedefiyle caligmaktadir. Diger taraftan bezer sekilde
Intel, makine 6grenmesinde daha iy1 performans gosterebilmek i¢in sunucu CPU’larina
ince ayar yapmaktadir [237]. Google, makine 6grenmesi gorevlerini enerji tasarruflu bir

sekilde yerine getirecek bir ¢ip gelistirmektedir [238]. AMD, makine 6grenmesi igin
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0zel olarak tasarlanan yeni bir GPU serisi ile birlikte daha iyi performans saglayacak
yazilim araglarinin piyasaya siiriilecegini duyurmustur [239]. Bu, makine 0grenmesi
icin uygun donanim se¢eneklerinin hizla genisledigini ve gelecekte hangi se¢imin en 1yi

olacagina dair spekiilasyonlarin ¢ikacagina isaret etmektedir.

4.5. ALGORITMALARIN EGITIMINDE KULLANILAN KUTUPHANELER

Makine 6grenmesi algoritmalarini uygulama siirecini basitlestirmek icin ¢esitli yazilim
kiitiiphaneleri gelistirilmistir. Bu kiitiiphaneler islevsel bir sinir ag1 kurmak i¢in gereken
gorevlerin ¢ogunu otomatik olarak yliriiten araclar saglarlar. Kiitliphaneler ayni teorik
makine Ogrenmesi modellerine dayanmakla birlikte, bunlarin nasil uygulanacagi
konusundaki yaklasimlarinda farklilik gosterirler. Asagida, bu ¢aligmada ihtiyag

duyulan ve kullanilan kiitiiphanelerin kisa 6zetleri verilmistir.

45.1. CUDA

CUDA (Compute Unified Device Architecture), Nvidia tarafindan gelistirilen bir paralel
hesaplama platformu ve uygulama programlama arayiizii (API) modelidir [240].
Yazilim gelistiricilerin ve yazilim miihendislerinin genel amagli isleme GPGPU (Grafik
Isleme Birimlerinde Genel Amacli Hesaplama) olarak adlandirilan bir yaklasim igin
CUDA etkin bir grafik isleme birimi (GPU) kullanmalarina olanak tanir. CUDA
platformu, hesaplama c¢ekirdeklerinin ¢alismasi i¢cin GPU’nun sanal komut kiimesine ve

paralel hesaplama 6gelerine dogrudan erigim saglayan bir yazilim katmanidir [241].

CUDA platformu, C, C ++ ve Python gibi programlama dilleriyle ¢alisacak sekilde
tasarlanmigtir. Bu erisilebilirlik, paralel programlama yapan uzmanlarin GPU
kaynaklarimi kullanmalarini, grafik programlamada ileri diizey beceriler gerektiren
Direct3D ve OpenGL, OpenCV gibi daha o6nceki API’lere kiyasla kolaylastirmaktadir
[242].
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CPU

islem
Talimatlarinin
verilmesi

Sonuglarin
Kopyalanmasi

Her
¢ekirdekteki
paralel yiiriitme

GPU (GeForce)

Sekil 4.20. CUDA islem akis diyagrami [241].

4.5.2. cuDNN

NVIDIA CUDA® Derin Sinir A kiitiiphanesi (cuDNN), derin sinir aglarinin temelleri
icin GPU hizlandirmal1 bir kiitiiphanedir. cuDNN, ileri ve geri konvilsiiyon, havuzlama,
normallestirme ve aktivasyon katmanlar1 gibi standart gorevler i¢in yiiksek diizeyde

ayarlanmis uygulamalar saglar.

Diinyanin her yerindeki derin 6grenme arastirmacilar1 ve gerceve gelistiriciler, yiiksek
performansli GPU hizlandirma i¢in cuDNN’e giivenmektedir. Bu onlarin, diistik
seviyeli GPU performans ayarina zaman harcamak yerine sinir aglarini egitmeye ve
yazilim uygulamalar1 gelistirmeye odaklanmalarim1 saglamaktadir. cuDNN, Caffe2,
Chainer, Keras, MATLAB, MxNet, PyTorch ve TensorFlow gibi yaygin olarak

kullanilan derin 6grenme ¢ergevelerini hizlandirir [243].

45.3. Tensorflow

Baslangigta Google tarafindan Google Beyin projesinin bir parcasi olarak gelistirilen
Tensorflow, 2015’in sonlarinda agik kaynak haline getirilmistir. Tensorflow bir Python
kiitiiphanesidir ve biiylik bir sirket tarafindan sifirdan gelistirilen tek biiyiik kiitiiphane

olarak ©ne ¢ikar; diger kiitiiphaneler arastirma camiasi tarafindan gelistirilmistir.
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Tensorflow, kullanicinin 6grenme orani, model agirliklari, kayip fonksiyonlar1 vb. gibi
seyleri gorsellestirerek kolaylikla grafikler olusturmasina izin veren, TensorBoard gibi
bir takim entegre araglarina sahiptir. Tensorflow, ayn1 zamanda is yiikiinii sadece ayni1
cihazdaki GPU’lara degil, birbirine bagh pek ¢ok cihaza dagitarak hesaplamada biiyiik
avantaj saglayan tek kiitiiphanedir [244].

4.5.4. OpenCV

OpenCV (Agik Kaynak Kodlu Bilgisayarla Gérme Kiitiiphanesi), acik kaynak kodlu bir
bilgisayarla gorme ve makine 6grenmesi yazilimi kiitiiphanesidir. OpenCV, bilgisayarla
gorme uygulamalar1 i¢in ortak bir altyapr saglamak ve ticari iiriinlerde makine algisinin

kullanimin1 hizlandirmak igin olusturulmustur [245].

Kiitiiphane hem klasik hem de son teknoloji bilgisayarla gérme ve makine dgrenmesi
algoritmalarinin kapsamli bir setini i¢eren 2500°den fazla, optimize edilmis algoritmaya
sahiptir. Bu algoritmalar ylizleri saptamak ve tanimak, nesneleri tanimlamak,
videolardaki insan eylemlerini siniflandirmak, kamera hareketlerini izlemek, hareketli
nesneleri izlemek, nesnelerin 3D modellerini ¢ikarmak, stereo kameralardan 3D
bulutsallik noktalar tiretmek, biitiin bir sahnenin yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiisiinii elde
etmek i¢in goriintiileri birbirine ilistirmek, goriintii veri bankasindan benzer goriintiileri
bulmak, flag kullanarak cekilen goriintiilerde kirmiz1 gozii gidermek, gz hareketlerini
izlemek, sahne tanimak ve onu artinlmig gergeklik ile bindirmek i¢in imleyici

olusturmak vb. i¢in kullanilabilir [246], [247].

Kiitiiphane C ++, Python, Java ve MATLAB arayiizlerine sahiptir ve Windows, LinuX,
Android ve Mac OS’yi desteklemektedir. OpenCV ¢ogunlukla gergek zamanli goriintii
uygulamalarina egilmekte ve miimkiin oldugunda MMX ve SSE direktiflerinden
yararlanmaktadir. Sinirsiz  6zellikli CUDA ve OpenCL arayiizleri halihazirda
gelistirilmektedir. Bu algoritmalari olusturan veya destekleyen 500°den fazla algoritma
ve bunun yaklasik 10 katindan daha fazla fonksiyon vardir. OpenCV aslen C ++ ile
yazilmistir ve STL konteynerleri ile sorunsuz calisan bir arayiiz sablonuna sahiptir

[246].

4.5.5. NumPy

NumPy Python programlama dili i¢in olusturulan bir kiitiiphanedir. Biiyiik, ¢ok boyutlu

diziler ve matrislerin yan1 sira genis bir yiiksek seviye matematiksel fonksiyon
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koleksiyonuna bu diziler lizerinde ¢alisabilmeleri i¢in ek destek verir. NumPY’nin atast
Numeric, aslen Jim Hugunin tarafindan diger gelistiricilerin katkilaryla gelistirilmistir.
2005 yilinda, Travis Oliphant rakip Numarray’in 6zelliklerini kapsamli degisikliklerle
Numeric’e dahil etmek suretiyle NumPy’yi gelistirmistir. NumPy agik kaynak kodlu bir
yazilimdir ve bir¢ok kisinin katkisiyla meydana gelmistir [248].

4.5.6. MatplotLib

Matplotlib, Python programlama dili ve sayisal matematik uzantisi NumPy i¢in bir
grafik kiitliphanesidir. Grafikleri Tkinter, wxPython, Qt veya GTK + gibi genel amaclh
GUI ara¢ takimlarini kullanarak uygulamalara gommek ic¢in nesne yonelimli bir API
saglar. Ayrica, MATLAB’inkine ¢ok benzer sekilde tasarlanmig bir sonlu otomata

(OpenGL gibi) dayali, yontemsel bir "pylab" arayiizii vardir [249], [250].
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5. NESNE TESPIiT ALGORITMALARI iLE HiSSE SENEDIi AL-SAT
KARAR DESTEK MODELININ OLUSTURULMASI

5.1. ONERILEN MODEL

Onerilen model, alternatif finansal piyasa araglarina ait mum grafikleri iizerinde
yatirimcilara teknik ve temel analiz tekniklerinin verdigi alim satim kararlarini
destekleyecek nitelikte bir “Al-Sat” karar modelidir. Bu model yukarida anlatilan nesne
tanima algoritmalar1 ve finansal tahmin yontemlerinden mum grafikleri yontemlerinin
bir araya getirilerek olusturulmus bir model yaklasimidir. Bu model tasarimina ait akis

diyagrami Sekil 5.1 ve Sekil 5.2°de adim adim verilmistir.
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Sekil 5.1. Calismaya ait akis diyagrami -1.
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Sekil 5.2. Caligmaya ait akis diyagrami-2.

Degerlendirme

Akis diyagramina ait asamalar basliklar halinde ¢alismanin devaminda sunulmustur.

5.2. VERIi HAZIRLAMA

5.2.1. Veri Seti Olusturma

Sekil 5.1 akis diyagrami ilk agamasinda belirtildigi tizere snerilen modellerin egitim ve

test islemleri igin bir veri setine ihtiya¢ duyulmaktadir. Thtiya¢ duyulan bu veri seti i¢in
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BIST e kayith giincel hisse senetlerine ait fiyat bilgilerinin 2D mum grafik goriintiileri
kullanilmistir. Mum grafiklerinin olusumu i¢in finansal veriler akademik tabanl
caligmalar kapsaminda BIST ten talep edilmis, ayn1 zamanda giincel grafikler lizerinde
test caligmalar1 yapmak adina agik kaynak olarak Yahoo.Finans iizerinden giincel fiyat
bilgilerine erisim saglanmistir. Elde edilen veriler .cSv dosya tiiriinde olup giinliik agilis,
en disiik, en yiiksek ve kapanis fiyat verilerinden olusmaktadir. Bu veriler 2D mum
grafik goriiniimiine donistiirilmistir. Elde edilen grafik gosterime ait ornek Sekil

5.3’te verilmistir.

Sekil 5.3. Bir hisse senedine ait bir yillik 2D mum grafik.

Spekiilatif ve manipiilatif grafiklere sahip hisseler disinda herhangi bir endeks (BIST-
30, BIST-50, vb.) ayrimi yapilmaksizin bir sira halinde 2000-2018 yilina ait hisse
senetlerinin gérsel 2D mum grafikleri yillik olarak hisseadi_ay_yil ismi ile 1800x650
boyutunda resim formatinda kaydedilerek veri seti olusturulmustur. Veri setine dahil
edilen senetlerin bazilarinin 2000 yili baslangici olmadigindan hangi yilda BIST’te
islem gormeye baslamis ise grafik gortintiisii o yil itibari ile kaydedilmistir. Buradaki
farkli senetlerin kullanilarak veri seti olusturulmasindaki amag, farkli egilim ve mum
grafik goriinlimlerine sahip senetlerin zamansal davraniglariin etiket varyasyonumuzu
arttiracag diistincesindendir. Gergeklestirilen calisma i¢in ilk olarak 550 adet 2D mum
grafik goriiniimii Sekil 5.3’te verildigi gibi bir resim tizerinde 330-370 adet giinliik mum
grafigi temsil edecek sekilde kaydedilmistir. Ik asamada hazirlanan VG-1, hedeflenen
sonuglarin alinabilmesi adina tek algoritma ile egitilmis ve etkileyici sonuglar alinmigtir
[1]. Ardindan calismayr genisletmek adina veri setine 709 adet 2D mum grafik
goriintiisii eklenerek veri seti 1259 adete ¢ikarilarak VG-2 olusturulmustur. Veri seti
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(egitim ve test grafikleri) giin sonu fiyatlar1 sonucunda sekillenen mum grafik
goriintiilerinden olusmaktadir. Bilindigi lizere bu grafikler, yatirim araglarinin seans
sonu veya 4 saatlik, 1 saatlik gibi sonuglarindan da elde edilebilmektedir. Burada dikkat
edilecek tek kriter model egitiminde yillik olarak toplam 360 (+%10) giinlik mum
cubuguna ait grafik kullanildigindan seans grafik goriintiisiiniin kullanilmasi halinde
mum sayisinin 180 giline indirilmesi gerekmektedir. Yine 180 giinliik olan seanslik
grafik, islem seansinin iki seans olmasindan dolay1 toplamda 360 adet mumdan olusan
grafik goriintiisiine ulasilacaktir.

Sekil 5.3’te goriilecegi lizere yatirim enstriimanlarina ait grafikler, dogasi geregi inisli
cikigh yapilar1 olusturan egilimlere sahiptirler. Bu egilim yapilari igerisindeki dip-tepe
seviyelerini etiketleyerek anlamli kutucuklar olusturmak, ¢alismanin temel yapisidir
seklinde ifade edilebilir.

5.2.2. Veri Etiketleme

Bilgisayarla gorme c¢alismalari i¢in boliim 4.2°da da agiklandig {izere bir dizi goriintii
etiketleme aract mevcuttur. Bu ¢alismada 2D gorseller iizerinde islemlerin yiiriitildigi
sinirlayict  kutular 6zelliginde calismaya imkan saglayan “Labellmg” goriintii
etiketleme aract kullanilmistir [251]. Labellmg, en popiiler goriintii etiketleme
araglarindan biri olup, Python ile yazilmis agik kaynak kodlu bir yazilimdir. Bu yazlim
grafik arayilizii i¢in Python PyQt kullanir. Etiketlemede olusturulan ek agiklamalar
XML dosya bigiminde kaydetmek i¢in Pascal VOC formati kullanilirken, TXT dosya
biciminde kaydetmek i¢in YOLO formati kullanilmaktadir. Format degisimi Sekil 5.4

tizerinde isaretli alanda da goriilebilecegi gibi bir “click” islemi ile ayarlanabilmektedir.
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Sekil 5.4. LabelIMG arayiiz gériiniimii (a).

File Edit View Help
Box Labels

| 74 [ Edit Label
Open "9 [ diffcut
74 9o |00 U | [ use default label l:l
Open Dir ! y I ‘I].I > o/ lﬁ I e
i ‘ ' foel ‘ = 7
7 | LY
7 It 2 ok ’ - o
i I 324 & e a
Chan: Z r LI
\ge Save Dir »o al
» 'a oo, s [ 'I sat
e | JI‘ 1 ee i | sat
Next Image ' 9 sat
b ® | sat
@ >-¢ e sat
Prev Image jt [
File List -]
7]
Verify Image

</>

PascalVOC

Sekil 5.5. LabelIMG arayiiz goriiniimii (b).

Etiketleme islemi gergeklestirilen her goriintii igin ayri ayr1 ek agiklama dosyalar
mevcuttur. Calisma kapsaminda etiketlemeler ayr1 ayr1 format igin iki kez
etiketlenmemistir. Ik asamada 550 goriintii {izerinden etiketlenen 10000 etiket ve ikinci
asamada 1259 adet goriintii iizerinden etiketlenen 20000 etiket YOLO format
etiketlenmis ve ek agiklama dosyalar1 bir klasor igerisine kaydedilmistir. Klasor

icerigine ait gortinim Sekil 5.6°te verilmistir.

» Bu bilgisayar » YeniBirim (D) » gunay_tez » data_asil v
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|&] acsel_13-14,jpg 28.03.2019 00:40 JPG Dosyasi

|=| acsel_13-14axt 28.04.2019 00:57 Metin Belgesi

|s| acsel_14-13jpg 28.03.2019 00:42 JPG Dosyasi

=] acsel_14-15.4xt 28.04.2019 01:00 Metin Belgesi

|&] acsel_13-16jpg 28.03.2019 00:44 JPG Dosyas

|=| acsel_13-16.4xt 28.04.2019 01:05 Metin Belgesi

Sekil 5.6. Etiket klasorii igerigi.

YOLO formatinda etiketlemenin tamamlanmasinin ardindan diger format olan Pascal
VOC i¢in yeniden bir etiketleme islemi gergeklestirilmemistir. Bu tez ¢aligmasinin en
zorlu, teferruathh ve zaman alan boliimii etiketleme gergeklestirip ek agiklamalarin
olusturulmasi asamasidir. Ek agiklamalar algoritmalar i¢in insan gozii ile algilanan
nesnelerin makine gozii ile algilanmasini saglayan en dnemli bliimiidiir. Ozellikle bu

calismada nesne tanima algoritmalar igin standart nesnelerin disinda bir nesne ile
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calisma gergeklestirildiginden etiketlemenin 6nemi iki kat daha da artmaktadir. Bir kez
etiketlendikten sonra olusturulan ek agiklamalar i¢in aymi sekilde tekrar aymi
etiketlemeleri olusturmak oldukg¢a zordur. Bu sebeple donusturt.py [252] adli kodlama
ile YOLO’dan elde edilen ek acgiklamalar Pascal VOC ek agiklama tiiriine
donistiiriilmiistiir. Bu doniistiirme islemini gerceklestiren kod blogu EK’ler boliimiinde

verilmigtir.

Modellerin egitimi i¢in hazirlanan veri seti etiketleme islemlerinin tiimii bu ¢aligmada
yapilmis olup, etiketleme sirasinda Dow Kurami, Japon mum formasyonlar1 ve teknik
analiz bolimiinde tanimlanan formasyonlara ait egilim dip-tepe kavramlari dikkate
alimmistir. Sekil 5.8 ve Sekil 5.8’de goriildiigl lizere bir yatirim elemanin fiyatinin 1
numarali ve 2 numarali bolgede olmasi etkileyici bir bigimde alim bdlgesinde oldugunu
gostermektedir. 1 ve 2 numarali bélgenin bir egilimin dip seviyesini olusturdugu agikca
goriilmektedir. Ayn1 zamanda 3 ve 4 numarali bolgelerinde devam eden egilim i¢in tepe

noktalarini olusturdugu goriilmektedir.
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Sekil 5.7. Mum grafigi etiketleme stratejisi-1.
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Sekil 5.8. Mum grafigi etiketleme stratejisi-2.

Her yatirimc grafige gore 1 numarali bolgeden alim yapip, 3 veya 4 numarali bolgeden
satis yapmayl arzulamaktadir. Dow’a gore piyasada o an gecerli olan “fiyat”,
yatirnmcilara fiyat diislistine veya yiikselisine neden olan durumlardan, o6zellikle
haberlerden daha fazla ipucu sunmaktadir (fiyatlar énden gider, haberler onu takip
eder). Bu bakis agis1 grafik bazli analiz ve islemleri daha da 6n plana g¢ikartmaktadir.
Yani piyasadaki yatirimcilarin ihtiyaci olan biitiin bilgi zaten fiyatin igindedir. Bu
yiizden haberler yerine, fiyat diizeylerine yani grafiklere odaklanmak daha mantiklidir.
Bu sebeple veri setindeki egitim grafiklerinin 1 numarali olarak degerlendirilen dip
seviyedeki mum cubuk-cubuklar1 goriintiilerinin, gelecek egilimin yiikselen habercisi
olabileceginden “Al” sinyali olarak, 3 ve 4 numaral bolgelerde kirmizi kutular ile
isaretli alanlar ise satim bolgesi ve egilim tepe seviyeleri oldugundan diisen egilimin
habercisi niteliginde “Sat” sinyali olarak etiketlenmislerdir. Veri 6n islem asamasinda
ilk asamada 550 adet yillik grafik iizerinden 5212 “Al” ve 4870 adet “Sat” sinyali
etiketlenirken, daha sonra eklenen 709 adet yillik grafik ile birlikte 1259 goriintii
iizerinde, 10128 adet ”A/” ve 9935 adet “Sar” sinyali ile toplamda 20063 adet etiket
olusturulmustur. Bu etiketleme islemlerinin program iizerinde gerceklestirilmesi Sekil
5.9’da, etiketleme islemlerine ait birkag farkli 6rnek Sekil 5.10, Sekil 5.11 ve Sekil

5.12°de sunulmustur.
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5.2.2.1. Etiketleme Asamalar

Etiketleme islemleri tamamen gozlemleme yontemi ile gergeklestirilmistir. Grafikler
lizerine ¢izilen yapay egilimler ile etiketleme islemleri kolaylastirilmaya ve anlamli hale
getirilmeye calisilmistir. Bu boliimiin diger bir 6zelligi; miimkiin oldugunca her dip ver
tepenin etiket olarak belirlenmesi ile hedeflenen modelin piyasa egilimlerini takip
etmede ve sakli firsatlar1 yakalamada 6nemli ara¢ olmasi diisiincesidir. Bolim 2.4’te
detayli bir sekilde anlatilmis olan grafikler tizerinde formasyon ve indikator analiz
calismalar1 tiim diinyaca bilinen aktif bir sekilde kullanilan yontemlerdir. Bu
yontemlerin temel hedefi bu tepe ve dip seviyelerini yatirimcilara bildirmektir. Bu
sebeple olabildigince ¢ok sayida etiketleme calismasi yaparak, bilinen formasyon ve
indikatorlerin etiketlenmis olmasinin yaninda belki de varligi bile bilinmeyen birgok
formasyon ve indikatoriin etiketlenmesini saglamaktir. Bu islemler igin bir mum grafik
goriintilisii lizerinde gerceklestirilen yapay egilim ¢alismasina 6rnek Sekil 5.13 ve Sekil

5.14’te verilmistir.

Sat sinyali i¢cin

B
R
-ﬂl Al sinyali icin Q'@
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Sekil 5.14. Etiketleme dncesi yapay egilim ¢aligmasi-2.

Bu orneklerde de goriildiigii iizere miimkiin oldugunca egilim dip ve zirveleri
belirlenerek etiketler olusturulmaya calisilmistir. Bilindigi iizere tiim yatirim
enstriimanlar1 zamansal veri grafiklerine sahiptirler ve hig¢bir grafik siirekli yukariya
veya siirekli olarak agagiya hareketler gergeklestirmezler (Spekiilatif davranislar haric).
Bu sebeple finans diinyasinda bilinen biitiin tahminsel ¢alismalar i¢in hazirlanmis teknik
analiz yontem ve algoritmalar bu egilim dip ve zirvelerini belirlemeye c¢alisirlar. Sekilde
de goriilecegi lizere sadece bir resim lizerinde bile dip ve zirvede olusmus kiimesel mum
goriintiileri birbirlerinden olduk¢a farkli davranislar gostermektedirler. Bu farkliliklar
calismanin kuvvetliligi acisindan da onem arz etmektedir. Bu sayede oldukca fazla
farkli etiket gruplar1 elde edilmistir. Bu noktada calisma kapsaminda bilinen tiim
yontemlerin diginda matematiksel olmayan sadece goriintii temelli bir teknik analiz
calismasinin ortaya ¢iktigr diisiiniilmektedir. Etiketleme agamasinda 6zellikle indikator
ve formasyon kavramlarimin olusturdugu goriintiilerden kaginilmistir. Bunun sebebinin
hali hazirda bu yontemlerin zaten var olmasi ve c¢alismanin bu sinirlamanin disinda

kalinmasinin istenmesidir.

5.2.3. Veri Gruplandirma

Sekil 5.1°de verilen akis diyagraminin ilk asamasini olusturma kisminda tez ¢alismasi
icin Oncelikle bir veri seti olusturulmus ardindan bu veri seti etiketleme isleminden
gecmistir. Son olarak model icin belirlenmis algoritmalarda egitilmek {izere veriler
gruplandirilmigtir. Daha Onceden de bahsedildigi iizere bu islem iki temel yapida
gerceklestirilmistir. Ik olarak VG-1’i olusturan 550 goriintiiden elde edilen yaklasik
10000 adet etiketli veri %20 test %80 egitim verisi olarak gruplandirilmistir. Ardindan
bu veri egitilmis, gerekli testler yapilmis ve bir yaym gergeklestirilmistir. Bu test
sonuglarina ait 6zet gosterim Cizelge 6.8’te genis test sonuglart ise Ek’ler boliimiinde
sunulmustur [1]. Daha sonra ¢alismanin genisletilmesi adina 709 adet veri seti
eklenerek toplam 1259 adet veri seti olusturulmus ve bu veri seti lizerinde 20000 adet
veri etiketlemesi gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen bu 20000 adet etiketli veri
tizerinden onceki ¢aligma referans alinarak rastgele 10000 etiketli veri secilmistir. Bu
se¢im bir rastgele komut igeren kodlama ile gergeklestirilmistir. Boylelikle VG-1 veri
seti bliylikliigline bagh kalinarak yine aymi sayida fakat daha genis bir veri seti

tizerinden 10000 etiketli veri ile ¢calisma imkan1 saglanmistir. Yeni olusturulmus 10000
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adet etiketli veri seti de yine VG-1’de oldugu gibi %20 test %80 egitim verisi olarak
gruplandirilarak olusturulmus ve VG-2 olarak isimlendirilmistir. Bu asamaya ait gorsel

anlatim Sekil 5.15’te verilmistir.

10000 adet

10000 adet VG-1
N ~ /WJ

Egitim %80 Test %20

20000 adet

10000 adet VG-2
N
~ W

Egitim %80 Test %20

Sekil 5.15. Egitim ve test veri seti gruplandirma.

Bu test ve egitim veri seti gruplarinin olusturulmasi da yine paylas.py adli bir kodlama

ile rastgele olarak gergeklestirilmis olup kodlamalar EK’ler bolimde sunulmustur.
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6. BULGULAR VE TARTISMA

6.1. DONANIM ALT YAPISI VE YAZILIM KURULUMU

Tiim deneyler, Windows isletim sistemi ile ¢alisan, 6zel olarak kurulmus bir masaiistii
bilgisayarda gerceklestirilmistir. Bilgisayarin teknik Ozellikleri Cizelge 6.1°de,
kullanilan yazilim kiitiiphanelerinin versiyonlar1 Cizelge 6.2°’de verilmistir. Makine
O0grenmesi ile ilgili yazilim kiitiiphanelerinin ¢alismalarina yonelik kisa agiklamalar1 da

boliim 4.5’te verilmistir.

Cizelge 6.1. Tez uygulamasinda kullanilan bilgisayar konfigiirasyonu.

Donanim Ozellik
CPU AMD Ryzen 7 2700X Eight-Core-Processor 3.70 GHz
RAM 32 GB DDR3
GPU NVIDIA GeForce RTX 2070 8 GB
M.2 SSD Force MP300 256 GB
oS Windows 10 x64

Cizelge 6.2. Tez uygulamasinda kullanilan yazilim ve yazilim kiitiiphaneleri.

Yazilim Versiyon
Python 3.7
Anaconda 3.0
CUDA 10.0
cuDNN 10.0
Tensorflow 1.15
OpenCV 3.30

6.2. MODEL ICIN ALGORITMALARIN BELIRLENMESI VE EGITiMi

Bu boliimde hedeflenen problem alanina ait ¢oziimler i¢cin model belirleme ve modeller
ile ilgili egitim asamalar1 anlatilmistir. Gerekli egitim islemleri igin Sekil 5.1°deki akis
diyagrami ikinci agamada belirtildigi iizere literatiirde bilinen dort farkli nesne tanima

algoritmas1 kullanilmistir. Bu algoritmalar popiilaritesi yiiksek olan ve gelistirildikleri
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yontem bakimindan farkli algoritmalardir.

Nesne tanima algoritmalar1 Region Based ve Unified Pipeline seklinde isimlendirilen iki
farkli yapida ¢aligmaktadirlar. Region based algoritmalar her ne kadar daha iyi sonuglar
verdigi sOylense de mobil ve giyilebilir cihazlar i¢in hesaplama islemleri oldukca
maliyetli ve yavastirlar. Bu grubun liderligini Faster RCNN olustururken, YOLO
algoritmasinin liderligini olusturdugu Unified Pipeline grubu algoritmalar son
zamanlarda gelistirilen karmasik bolge tespit stratejileri ile hem basarilarini arttirmis
hem de oldukc¢a hizli sonuglar elde edebilmektedirler. Nesne tanima alaninda bilinen en

temel algoritmalar asagida listelendigi gibidirler [253].

e R-CNN Networks

e SPP ¢ RetinaNet (Focal loss)

e Fast R-CNN e Yolo Framework —YoloV1, YoloV2, YoloV3,
YoloV4

Faster R-CNN

Feature Pyramid * SSD

Bu ¢aligmada da Region Based tabanli algoritmalarin en hizlis1 olan Faster RCNN ve
Unified Pipeline tabanli algoritmalarindan YOLO v3, v4 versiyonu ile SSD
algoritmalari ile tasarimlar gergeklestirilmistir. Segilen bu dort algoritma igin egitimler

gerceklestirilmis ve her bir algoritmanin basarim sonuglar1 degerlendirilmistir.

6.2.1. Egitimlerin Dosya Yapilanmasi

Egitim islemleri iki farkli dosya yapilanmasinda gerceklestirilmistir. YOLO versiyonlari
ek aciklamalar i¢cin YOLO formati kullanirken, Faster RCNN ve SSD algoritmalari
Pascal VOC ek agiklama formatlarim1 kullanmaktadirlar. Bu sebeple test ve egitim
setleri iki farkli ek aciklama igerikli olarak iki grupta dosyalanmislardir. Bu dosya
yapilanma islemleri YOLO versiyonlar i¢in Sekil 6.17 ve Faster RCNN ve SSD i¢in
Sekil 6.18’de goriildiigii gibidir. Dosya yapilanmasinin ardindan veri seti egitimi i¢in
her iki grup algoritmada da ayarlanmasi gereken bazi parametreler mevcuttur. Bu
parametrelerin baginda etiket isimleri yer alir. Bunlar YOLO grubu i¢in “.names” adli
dosya ve Faster RCNN, SSD igin “labelmap.pbtxt” isimli dosyalardir. Bu dosyalar
iceriginde etiketleme sirasinda olusturdugumuz etiket isimlerini barindirirlar. Bu
etiketler algoritmalarin anlayabilecegi sekilde rakamsal degerlerin karsilig1 olarak ifade

edilmislerdir. Dosyalarin icerigine ait gosterim Cizelge 6.3’te verilmistir.

101



Cizelge 6.3. Etiket dosyalari igerigi.

YOLO (tez.names) Faster RCNN — SSD (label.pbtxt)

item {
id: 1
name: 'al'
al }

sat item {
id: 2
name: 'sat'

}

Bu dosyalarin haricinde yine bu ¢alisma kapsaminda olusturulan veri seti i¢in egitim
asamasinda ayarlanmasi1 gereken bazi parametreler mevcut olup, bu parametreler iki
grup i¢in de konfigiirasyon dosyalar1 i¢erisinde yer almaktadir. Konfigiirasyon dosyalari
igerinde gergeklestirilen parametre degisikliklerine ait ayarlamalar Cizelge 6.4’te yer
verilmistir. Cizelgede bulunan veri degerleri bu calismadaki modeller i¢in belirlenmis

1313

degerler olup, ile belirtilmis alanlar dosya i¢in girilecek parametre olmadigini

gostermektedir.
Cizelge 6.4. Konfigiirasyon dosyalar1 igerigi.
Faster RCNN - SSD
Parametre YOLO (tez.cfg) | (faster_rcnn_inception_v2_10bin.config)
(ssd_mobilenet_v2_coco.config)
Sinif Adedi 2 2
Filtre Sayist 21 -
Ogrenme Oram 0.001 0.001
Test Ornek Sayist - 110
Egitim Siiresi ~90 saat ~16 saat

Bu parametrik degerlerin ayarlanmasi disinda egitim-test verilerinin ve konfigiirasyon
dosyalarinin transfer Ogrenim i¢in kullanilacak olan Onceden egitilmis agirhik

degerlerinin siiriicti adres/yol bilgilerinin sakli tutuldugu dosyalar yapilandirilmistir.

Tensorflow, 1yi bir nesne tespit araci egitmek i¢in bir nesnenin yiizlerce goriintiisiine
ihtiya¢ duyar. Onceki asamalarda elde ettigimiz etiketlemelerin ardindan kullanilacak
tim algoritmalarin tensorflow ile egitilmesi asamasina gec¢ilmistir. Daha Oncede
belirtildigi tizere bu egitim adimlari iki farkli grup seklinde gerceklestirilmistir. Birinci
grup Faster R-CNN ve SSD grubu olup ikinci grup Yolo versiyonlaridir. Faster R-CNN

grubu i¢in bu agamada ilk olarak etiketleme sonucu elde edilen goriintiilerin ek agiklama
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dosyalarina ait egitim ve test grubu olarak ayrilmis .xml verileri, bir .csv dosya tiiriine
doniistiiriilerek listelenmistir. Bu islem adimi Sekil 6.1’da verilen komut istemi ile
gerceklestirilmistir. Bu komut istemini ¢alistirilmasi sonucu images klasorii igerisinde
images/train_label.csv ve images/test_label.csv dosyalar1 olusturulmus olup elde edilen

.Csv dosyalarina ait igerik gosterim Sekil 6.2’de verilmistir.

B Administrator: Anacenda Prompt

(tensorflow) D:\gunay tez\tez egitim calismasi\faster cnn\models_fecnn\research\object detection>python xml_to csv.py
Sekil 6.1. Egitim ve test ek agiklamalar1 .xml to .csv komut istemi.

A B C D E
filename,width,height,class,xmin,ymin,xmax,ymax
acsel_13-14.jpg,1767,688,al,171,383,207,458
acsel_13-14.jpg,1767,688,al,516,343,553,413
acsel_13-14.jpg,1767,688,al,1200,508,1236,594
acsel_13-14.jpg,1767,688,al,264,377,292,447
acsel 13-14.jpg,1767,688,al,1371,480,1406,533
acsel_13-14.jpg,1767,688,al,1503,449,1532,577
acsel_13-14.jpg,1767,688,al,1729,431,1758,681
acsel_13-14.jpg,1767,688,al,1617,515,1645,581
10 |acsel_13-14.jpg,1767,688,5at,221,13,236,228
11 |acsel_13-14.jpg,1767,688,5at,686,115,701,317
12 |acse|_13-14.]pg,1?6?,ﬁss,sat,355,285,390,3?3
13 |acsel_13-14.jpg,1767,688,5at,990,316,1019,399
14 |acsel_13-14.jpg,1767,688,5at,102,231,138,327
15 |acsel_13-14.jpg,1767,688,5at,1110,362,1146,413

[F- . . T ST

Sekil 6.2. Ek agiklama .csv dosya igerigi.

Yolo versiyonlari i¢in bu asamada, egitim adimlarinda direk olarak ek agiklama dosyas1

olan .txt dosya igeriginden okuma yapildigindan harici bir islem gerceklestirilmemistir.

Son olarak yapilandirma, test ve egitim dosyalarinin da olusturulmasinin ardindan nesne
tespiti egitimine baglamak igin komut satirina Faster R-CNN 6rnegi i¢in Sekil 6.3, Yolo
icin Sekil 6.4’de verilen komut istemleri yazilmistir. Bu komut istemlerinin
calistirilmasinin ardindan her sey dogru ayarlanmis ise tensorflow egitimleri baslatir.
Egitim i¢in sistemin donanimsal 6n incelemelerinin ardindan yaklasik bir 30 saniyelik

siire¢ icin de egitimler baslar. Bu egitimlerin her biri farkli zamanlarda

gerceklestirilmistir.
B Administrator: Anaconda Prompt - o X
~
(tensorflow) D:\gunay tez\tez egitim calismasi\faster cnn\models fcnn\research\object detection>python train.py --logtostderr —
train dir=training 10bin/ --pipeline config path=training lObin/faster rcnn inception v2 10bin.config

Sekil 6.3. Faster R-CNN ve SDD algoritmalari egitim baslatma komut istemi.
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I Seg Administrator, Anaconda Prompt - activate deep_keaming - activate deep_leaming - darknet desector train D:/gunay_tez/tez_egitim_cal 2 . ez/ter_egitim_calismasirys g D/ gunay_tea/tez,_egitim_calism - o =
(deep_learning) C:\>darknet detector train D:/gunay tez/tez egitim calismasi/yolov3/tez_10bin.data D:/gunay tez/tez_egitim calisma
si/yolov3/tez_yolov3.cfg D:/gunay tez/tez_egitim calismasi/yolov3/darknet53.conv.74 -map

Prepare additional network for mAP calculation...

Sekil 6.4. YOLO versiyonlar: egitim baglatma komut istemi.

Sekil 6.5 ve Sekil 6.6’te goriildiigii lizere egitimlerin her adimda gerceklesen kayiplari
rapor edilmektedir. Egitim ilerledik¢e bu kayiplar belirli bir baslangi¢ seviyeden asagiya
dogru diismektedir. Egitim hiz1 ve egitim siiresi CPU veya kullanilan GPU’nun hizina
bagli olarak degisir.

8 idministitor: Anaconda Prompt - pythan. train.py ~-logtostderr --train_dir=iraining. 0bin/ —pipeline_config_path=raining.10bin/faste_rcnn_inception 2_10bin.config - o x
INFO:tensorflow:Saving checkpoint to path training 10bin/model.ckpt 5
11204 23:17:44.979088 19376 supervisor.py:1117] Saving checkpoint to path training 10bin/model.ckpt
INFO:tensorflow:Starting Queues.

I1204 23:17:44.985081 13172 learning.py:760] Starting Queues.

2020-12-04 23:17:46.798089: I tensorflow/stream executor/platform/default/dsc loader.cc:44] Successfully opened dynamic 1
ibrary cublasé4 100.dl1l

INFO:tensorflow:global step/sec: 0

I1204 23:17:47.636154 15764 supervisor.py:1099] global step/sec: 0

2020-12-04 23:17:48.961101: I tensorflow/stream executor/platform/default/dsc loader.cc:44] Successfully opened dynamic 1
ibrary cudnné4_7.d11l

2020-12-04 23:17:50.784999: W tensorflow/stream executor/cuda/redzone allocator.cc:312] Internal: Invoking ptxas not supp
orted on Windows

Relying on driver to perform ptx compilation. This message will be only logged once.

INFO:tensorflow:Recording summary at step 0.

I1204 23:17:54.275215 18884 supervisor.py:1050] Recording summary at step 0.

INFO:tensorflow:global step 1: loss = 1.5198 (13.925 sec/step)

I1204 23:17:59.172582 13172 learning.py:512] global step 1: loss = 1.5198 (13.925 sec/step)

INFO:tensorflow:global step 2: loss = 1.3232 (1.540 sec/step)
I1204 23:18:01.050441 13172 learning.py:512] global step 2: loss =
INFO:tensorflow:global step 3: loss = 1.5702 (1.034 sec/step)
I1204 23:18:02.148096 13172 learning.py:512] global step 3: loss =
INFO:tensorflow:global step 4: loss = 1.7545 (0.254 sec/step)
I1204 23:18:02.482146 13172 learning.py:512] global step 4: loss =
INFO:tensorflow:global step 5: loss = 2.3888 (0.222 sec/step)
I1204 23:18:02.767211 13172 learning.py:512] global step 5: loss =
INFO:tensorflow:global step 6: loss = 2.1180 (0.208 sec/step)
I1204 23:18:03.038271 13172 learning.py:512] global step 6: loss =
INFO:tensorflow:global step 7: loss = 1.9155 (0.192 sec/step)
I1204 23:18:03.310415 13172 learning.py:512] global step 7: loss =
INFO:tensorflow:global step 8: loss = 1.1823 (0.160 sec/step)
I1204 23:18:03.565983 13172 learning.py:512] global step 8: loss =
INFO:tensorflow:global step 9: loss = 1.9191 (0.190 sec/step)

fun

.3232 (1.540 sec/step)

-

.5702 (1.034 sec/step)

fun

.7545 (0.254 sec/step)

[N}

.3888 (0.222 sec/step)

&}

.1180 (0.208 sec/step)

fu

.9155 (0.192 sec/step)

-

.1823 (0.160 sec/step)

Sekil 6.5. Faster R-CNN ve SSD egitim kayip raporu.

I S Administrator: Anacond Promgt - activate. deep._kearming - activate deep beaing - darknet detector rain D/gunay teziter_egiin teziter egitin ol chg D:/gunay_tes/ter egitim_calisn - o x
Allocate additional workspace_size = 52.43 MB -]
Loading weights from D:/gunay tez/tez egitim calismasi/yolov3/darknet53.conv.74...
seen 64 - - -
Done!
Learning Rate: 0.001, Momentum: 0.9, Decay: 0.0005
If error occurs - run training with flag: -dont show
Resizing
608 x €08

try to allocate additional workspace _size = 108.69 MB

CUDA allocate done!

Loaded: 1.593000 seconds

Region 82 Avg IOU: -nan(ind), Class: -nan(ind), Obj: -nan(ind), No Obj: 0.528478, .5R: -nan(ind), .75R: -nan(ind), count: 0
Region 94 Awvg IOU: 0.219877, Class: 0.565244, Obj: 0.534638, No Obj: 0.471101, .5R: 0.000000, .75R: 0.000000, count: 4
Region 106 Avg IQU: 0.231168, Class: 0.421509, Obj: 0.443628, No Obj: 0.480893, .S5R: 0.057143, .75R: 0.000000, count: 35
Region 82 Avg IOU: -nan(ind), Class: -nan(ind), Obj: -nan(ind), No Obj: 0.528254, .5R: -nan(ind), .75R: -nan(ind), count: 0
Region 94 Avg IOU: 0.094443, 0.625229, Obj: 0.535611, No Obj: 0.470441, .5R: 0.000000, .75R: 0.000000, count: 7
Region 106 Avg IOU: 0.188827, 0.412322, Obj: 0.592469, No Obj: 0.481374, .5R: 0.040000, .75R: 0.000000, count: 25
Region 82 Awvg IOU: -nan(ind), Class: -nan(ind), Obj: -nan(ind), No Obj: 0.528397, .5R: -nan(ind), .75R: -nan(ind), count: 0O
Region 94 Avg IOU: 0.122725, Class: 0.486121, Obj: 0.580417, No Obj: 0.473236, .5R: 0.000000, .75R: 0.000000, count: 4
Region 106 Avg I0U: 0.094101, Cla 0.410385, Obj: 0.510258, No Obj: 0.482391, .5R: 0.000000, .75R: 0.000000, count: 7
Region 82 Awvg IOU: -nan(ind), Class: -nan(ind), Obj: -nan(ind), No Obj: 0.527412, .5R: -nan(ind), .75R: -nan(ind), count: 0O
Region 94 Avg IOU: -nan(ind), Class: -nan(ind), Obj: -nan(ind), No Obj: 0.471073, .5R: -nan(ind), .75R: -nan(ind), count: 0
Region 106 Avg IOU: 0.262137, Class: 0.363196, Obj: 0.516837, No Obj: 0.482854, .5R: 0.062500, .75R: 0.000000, count: 32
Region 82 Avg IOU: -nan(ind), Class: -nan(ind), Obj: -nan(ind), No Obj: 0.527159, .5R: -nan(ind), .75R: -nan(ind), count: 0
Region 94 Avg IOU: 0.080166, Class: 0.304673, Obj: 0.555025, No Obj: 0.471482, .5R: 0.000000, .75R: 0.000000, count: 1
Region 106 Avg IOU: 0.166279, Class: 0.478049, oObj: 0.517018, No Obj: 0.481935, .5R: 0.000000, .75R: 0.000000, count: 33

Sekil 6.6. YOLO versiyonlar1 egitim kayip raporu.

Egitim islemi Faster R-CNN ve SSD algoritmalar1 i¢in belirli agirlik degerlerinin her 5
dakikada bir, Yolo algoritmalar1 igin ise her 1000 adimda periyodik olarak

kaydedilmektedir. Bu islem yapilandirilmasi gergeklestirilmis belirli bir adim sayisinca
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veya kullanicinin belir bir adim sonrasinda sistemin egitildigine karar vermesi sonucu
klavyeden gonderdigi bir kesme ile sonlandirilmaktadir. Bu asamada egitimin
kesilmeyip belirtilen adim sayisinca egitilmesinde yarar vardir. Boylece kullanicinin

elinde daha fazla agirlik degerleri mevcut olacaktir.

Egitim bittiginde en son agirlik dosyalar1 kaydedilmis olarak goriinebilmektedir. Bu
noktada Yolo algoritmalar1 i¢in herhangi bir ek yapilandirma yapilmasma ihtiyag
duyulmamaktadir. Agirlik degerleri direkt olarak test islemlerinde kullanilabilmektedir.
Fakat Faster R-CNN ve SSD algoritmalar1 i¢in en son kaydedilen egitim agirlik
degerlerinin bir disa aktarim isleminden gegmeleri gerekmektedir. Bu disa aktarim igin

kullanilan komut istemi Sekil 6.7°te verilmistir.

B Administrator: Anaconda Prompt - o X

(tensorflow) D:\gunay_tez\tez egitim calismasi\faster cnn\models_fcnn\research\object detection>python export_inference_
graph.py --input_type image_tensor --pipeline_config path training/faster_rcnn_inception_v2_pets.config --trained_checkp
oint_prefix training/model.ckpt-XXXX --output_directory inference_graph

Sekil 6.7. Faster R-CNN ve SSD egitim agirlik degerleri disa aktarim komut istemi.

Bu komut isteminin ¢alistirilmasi ile object_detection/inference_graph klasériinde bir
frozen_inference_graph.pb dosyasi olusturur. Bu “.pb” dosyasi, nesne tespit ve

siiflandiricist icin agirlik degerleri igerir.

Bu egitim siiregleri sonucunda Sekil 5.1°de verilen akis diyagramin ikinci asamasini
olusturan egitim islemleri sonucunda modellerin agirlik degerleri elde edilmistir.
Modeller elde edilen yeni agirlik degerleri ile bu ¢alisma kapsamindaki 6zel nesneleri
tespit etmek i¢in hazir duruma getirilmistir. Egitim sonrasinda hazirlanan araglarin test
edilmesi amaciyla her iki grup algoritma ayri ayri kendi ilgili komut istemleri ile
calistirilmiglardir. Faster R-CNN ve SSD algoritmalar1 object_detection_image.py kod
dosyasit bir pyhton “idle” yardimi ile c¢alistirilmis olup, Yolo algoritmalari
“darknet.exe” ile komut satir1 lizerinden ¢alistirilmiglardir. Yolo i¢in komut satir1 istemi

Sekil 6.8’de gosterildigi gibidir.

(deep_learning) C:\>darknet detector test D:/gunay tez/tez egitim calismasi/yolov3/tez_ 10bin.data D:/gunay_tez/tez egiti
| calismasi/yolov3/tez_yolov3.cfg D:/qgunay tez/tez egitim calismasi/yolov3/backup/backup_l0bin/tez_yolov3_8000.weights C
: /Users/daymoon/Desktop/borsa/test/window.png

Sekil 6.8. YOLO test islemi komut istemi.

Bu araglarinin test edilebilmesi i¢in test edilecek resim goriintiilerinin saklanabilecegi
bir test klasorii olusturulmustur. Olusturulan klasor icerisine algoritmalarin daha dnce

test ve egitim veri seti igerisinde olmayan yani araglarin hi¢ gérmedigi resimler
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eklenmistir. Yolo ile test islemi, kodlama sayesinde toplu olarak yapilabildigi gibi, tek
tek de gerceklestirilebilmektedir. Tekli test isleminde test edilmek istenilen resim, bir
python kodlama yardimi ile otomatik olarak istenilen boyutta ve istenilen klasore
kaydedilmis ve ardindan ilgili ara¢ ile test edilmistir. Bu resim kayit islemi

gerceklestiren program kod blogu Sekil 6.9’da verilmistir.

L& *screen.py - Di\gunay_ter\screen_uygulama'screen.py (3.7.1)% - O *
File Edit Format Run Options Window Help
pyautogui
pkg_resources.py2_ warn
time
os
print ("Litfen bekleyiniz....Resim Kaj or™)
resim = pyautogui.screenshot ('C:/Use a con/Desktop/borsa/test/window.png', region=(93,73, 1766, &87))

Sekil 6.9. Ekran goriintiisti alma kod blogu.

Sekilde gosterilen bu python kod blogu, pyautogui kiitiiphanesi sayesinde bdlge
koordinatlar1 ile boyutu belirlenen bir finansal grafik goriintiisiinii istenilen adrese
kaydedebilmektedir. Ardindan sira ile araglar c¢alistirilarak  test islemleri
gerceklestirilmektedir. Egitim sonrasinda gerceklestirilen testlere iliskin nesne tespitine
ait ornek goriintiiler asagida sirasi ile Sekil 6.10, Sekil 6.11, Sekil 6.12, Sekil 6.13, Sekil
6.14, Sekil 6.15, Sekil 6.16’da verilmistir.

Sekil 6.10. YoloV3 VG-2 test ¢iktist 6rnek goriiniim-1.

106



Object detector - o

i

t: 100.0%
F L sat: 1000% s
1

sat: 98 0% | l.

}
sat: 100.0% i
} sat: 71@0%’00 ] )
L
sat- 10N noL 'F+'J]‘ﬂ' '«&.F ! i .
y, Sat: 95.0% 'I“’ﬁ.f'""
i o " , |
T . S8L 100.0% u
PN A Ir- s by
e 7y T
{

v

Sekil 6.11. Faster R-CNN VG-2 test ¢iktis1 rnek goriiniim-2.
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Sekil 6.13. Faster R-CNN VG-2 test ¢iktis1 ornek goriiniim-4.
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Sekil 6.16. YoloV3 VG-2 test ¢iktis1 6rnek goriiniim-7.
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60T

darknet detector train D:/gunay_tez/tez_egitim_calismasi/yolov3/tez_10bin.data D:/gunay_tez/tez_egitim_calismasi/yolov3/tez_yolov3.cfg D:/gunay_tez/tez_egitim_calismasi/yolov3/darknet53.conv.74

acsel_13-14.txt § |

00.858800 0.745640 0.016412 0.186047
00.986701 0.808140 0.016412 0.363372
00.923033 0.796512 0.015846 0.095930
10.129315 0.175145 0.008489 0.312500
10.392473 0.313953 0.008489 0.293605
10.4937750.481831 0.019808 0.135174

Train.txt

| al
D:/gunay_tez/tez_egitim_calismasi/yolov3/tez_data/data_10bin/acsel_13-14.jpg sat h

gunay_tez\...\data_10bin gunay_tez\.......... \yolov3

&) acsel_13-14,jpg
[l acsel 13-14.02
&) acsel_14-15,jpg
[El acsel 141502
[&] acsel_15-16.jpg
[El acsel15-16:0¢
&) acsel_16-17.jpg
5] acsel_16-17.02
8] acsel_17-18jpg
5] acsel_17-18.82
8] acsel_12-19.jpg
[5] acsel_18-19.6¢
[8] adana_00-01jpg
[ adana_n0-01.6et
[8] adana_01-02,jpg
[ adana_n1-02.6t

backup
tez_data
7 darknet53.conv.74

r - | | teznames

—p> [ ] tez 10bindata <
1 tez_15bin.date
] tez_20bin.data

] tez_yolovicg

—> gunay_tez\.....\tez_10bin.data

=P classes= 2

train = D:/gunay_tez/tez_egitim_calismasi/yolov3/tez_data/data_10bin/train.txt
valid = D:/gunay_tez/tez_egitim_calismasi/yolov3/tez_data/data_10bin/test.txt
names = D:/gunay_tez/tez_egitim_calismasi/yolov3/tez.names

backup = D:/gunay_tez/tez_egitim_calismasi/yolov3/backup/backup_10bin/

\J__ gunay_tez\.....\tez.names

D:/gunay_tez/tez_egitim_calismasi/yolov3/tez_data/data_10bin/acsel_17-18.jpg

D:/gunay_tez/tez_egitim_calismasi/yolov3/tez_data/data_10bin/adana_02-03.jpg
D:/gunay_tez/tez_egitim_calismasi/yolov3/tez_data/data_10bin/adana_05-06.jpg
D:/gunay_tez/tez_egitim_calismasi/yolov3/tez_data/data_10bin/adana_09-10.jpg
D:/gunay_tez/tez_egitim_calismasi/yolov3/tez_data/data_10bin/adana_13-14.jpg
D:/gunay_tez/tez_egitim_calismasi/yolov3/tez_data/data_10bin/adana_17-18.jpg
D:/gunay_tez/tez_egitim_calismasi/yolov3/tez_data/data_10bin/adbgr_06-07.jpg
D:/gunay_tez/tez_egitim_calismasi/yolov3/tez_data/data_10bin/adbgr_15-16.jpg

D:/gunay_tez/tez_egitim_calismasi/yolov3/tez_data/data_10bin/adel_03-04.jpg

Sekil 6.17. YOLO modelleri dosya yapilanmasi.

tez_yolov3.cfg

[net]

Training
batch=64
subdivisions=32
width=416
height=416

pad=1
filters=21 <= filters=(classes+5)*3
activation=linear

[yolo]
mask =0,1,2

classes=2
num=9

jitter=.3
ignore_thresh =.7
truth_thresh =1
random=1



0TT

python train.py --logtostderr --train_dir=training_10bin/ --pipeline_config_path=training_10bin/faster_rcnn_inception_v2_pets.config

gunay_tez\..\faster_cnn\models_fcnn\..\data_10bin

test

——

AN o——

test_labels.csv

acsel_14-15.xml <
<annotation>
<folder>converted_labels</folder>
<filename>acsel_14-15.jpg</filename>
<path>acsel_14-15.jpg</path>
<source><database>Unknown</database></source>
<size>
<width>1757</width><height>683</height>
<depth>3</depth>

</size>

<segmented>0</segmented>

<object>
<name>al</name><pose>Unspecified</pose>
<truncated>0</truncated><difficult>0</difficult>
<bndbox>
<xmin>337</xmin><ymin>612</ymin>
<xXmax>373</Xxmax><ymax>672</ymax>
</bndbox>

</object>

<object>
<name>al</name><pose>Unspecified</pose>
<truncated>0</truncated><difficult>0</difficult>
<bndbox>
<Xmin>752</xmin><ymin>582</ymin>
<Xmax>788</xmax><ymax>624</ymax>
</bndbox>

</object>

-] train_labels.csv

v

data 10bin\train  data_10bin\train_labels.csv

filename,width, height,class,xmin,ymin,xmax,yghax

acsel_14-15.jpg, 1757,683,al,337,612,373,672
acsel_14-15.jpg,1757,683,al,752,582,788,624
acsel_14-15.jpg, 1757,683,al,818,575,853,598
acsel_14-15.jpg, 1757,683,al,923,583,951,626
acsel_14-15.jpg, 1757,683,al,1268,589,1310,629
acsel_14-15.jpg, 1757,683,al,1352,503,1390,542
acsel_14-15.jpg,1757,683,al,1408,375,1431,434
acsel_14-15.jpg, 1757,683,al,1460,365,1487,417
acsel_14-15.jpg, 1757,683,al,1504,352,1536,387
acsel_14-15.jpg, 1757,683,al,1550,303,1572,414
acsel_14- ,1757,683,al,1669,162,1693,346
acsel_14- ,1757,683,sat,471,494,507,576
acsel_14-15.jpg, 1757,683, sat,867,407,904,529
acsel_14-15.jpg, 1757,683,sat,1437,320,1452,372
acsel_14-15.jpg,1757,683,sat,1601,150,1615,274
acsel_14-15.jpg, 1757,683,al,1099,626,1135,643
acsel_15-16.jpg, 1768,688,al,433,502,460,610
15-16.pg, 1768,688,al,108,541,135,601
ipe,1768,688,al,25,533,45,617
ipg,1768,688,al,607,459,642,511
-16.pg, 1768,688,al,740,218,776,370

acsel_14-15,jpg
=] acsel_14-153.xml
acsel_15-16,pg
2] acsel_15-16.xml
acsel_16-17pg

acsel_16-17.xml

acsel_18-19.jpg
acsel_18-13.xml
adana_00-01,jpg
2] adana_D0-01.xml

[w] [iz) (=] [1%) (] [i2) [m] [ig) [m]

v

gunay_tez\..\faster_cnn\...\object_detection

faster_rcnn_inception_v2_coco_2018_01_23 <
images

training_10bin

D test_10binrecord T
|j train_10bin.record <

— faster_rcnn_inception_v2_10bin.config

model {

faster_rcnn {

num_classes: 2
image_resizer {
keep_aspect_ratio_resizer {
min_dimension: 600

max_dimension: 1024 } }
[ G
fine_tune_checkpoint: "D:/gunay_tez/......... [faster_rcnn_inception_v2_coco_2018_01_28/model.ckpt” ===
[, )
train_input_reader: { tf_record_input_reader {
input_path: "D:/gunay_tez/......... /object_detection/train_10bin.record" }
P |abel_map_path: "D:/gunay_tez/......... /Jobject_detection/training_10bin/labelmap.pbtxt"}
eval_config: {

metrics_set: “"coco_detection_metrics"
num_examples: 110 }
eval_input_reader: {

gunay_tez\..\faster_cnn\...\training_10bin =

|] faster_rcnn_inception_v2_10bin.config
O

labelmap.pbtd <

tf_record_input_reader {

input_path: "D:/gunay_tez/......... /object_detection/test_10bin.record" }
s [2he|_map_path: "D:/gunay_tez/......... /object_detection/training_10bin/labelmap.pbtxt"
shuffle: false num_readers: 1}

Sekil 6.18. Faster R-CNN ve SSD modelleri dosya yapilanmasi.




6.2.2. Egitimlerin Metrik Degerlendirme Sonuclar:

Modellerin egitim asamalarinin ardindan elde edilen agirliklarinin nesne tanima
performansini degerlendirmek {izere bir dizi testlerden gegirilmistir. Ik olarak egitim
ciktilart AP, mAP, Percision ve Recal degerleri bakimindan incelenmistir. Bu
incelemeler python programlama dili yazilmis bir kod blogu ile gerceklestirilmistir
[254]. Bu islemler i¢in 6ncelikle egitim sonucu elde edilen yeni agirlik degerlerine sahip
algoritmalar ile test veri seti sisteme sokulmus ve nesne algilamasi gergeklestirilen ¢ikti
goriintiileri tek tek kaydedilmistir. Ardindan ¢ikti goriintiilerinde elde edilen tespitler
tizerine bir konumlandirma g¢alismasi yine LabelIMG programi ile gergeklestirilmistir.
Boylelikle goriintii tizerinde hem nesne etiketi hem tahmin etiketi olusturulmustur. Son
olarak kullanilan yazilim ile metrik degerlerin hesaplanmasi1 gerceklestirilmistir. Bu
metrik degerlerin hesaplanmasi i¢in uygulanan asamalarin ardindan elde edilen
Precision ve Recall degerlerine dolayisiyla AP degerlerine ait ¢ikt1 grafikleri Sekil 6.19
ve Sekil 6.20°de verilmistir.

class: 49.27% = al AP class: 38.68% = al AP
10 1.0
0.8 4 0.8 4
< 0.6 c 0.6
s <]
] in
[ [
& &
0.4 4 0.4 4
0.2 4 0.2
0.0 T T T T 0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall Recall
class: 41.49% = sat AP class: 37.14% = sat AP
1.0 1.0
0.8 0.8
c 0.6 c 0.6
2 2
] 2
4 4
& &
0.4 4 0.4 4
0.2 4 0.2 4
0.0 T T T T 0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall Recall

Sekil 6.19. Modellerin AP degerlendirmesi-1.
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class: 23.98% = al AP

1.0

0.8

0.6

Precision

0.4

0.2

Precision

0.0 T T T
0.0 0.2 0.4 0.6
Recall

class: 19.98% = sat AP

104
0.8
0.6

0.2 4

Precision

0.0

Precision

T T T
0.0 0.2 0.4 0.6
Recall

Faster R-CNN VG-2

class: 4.11% = al AP

1.0 1

0.8 4

0.6

0.4+

0.2

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Recall

class: 5.96% = sat AP

10

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Recall

SD VG-2

Sekil 6.20. Modellerin AP degerlendirmesi-2.

Temel olarak bu metrik degerlendirme precision-recall i¢in IoU 0.5 metrigine baglhdir.
Denklem 4.2 ve 4.3’te verilen TP, FP, FN degerlerine gore islemler gergeklestirilmis

olup grafiksel gosterimler hazirlanmistir. Bu hesaplamalar sonucunda elde edilen mAP

degerlemesine ait grafik gdsterim Sekil 6.21°de verilmistir.



mAP = 45.38% mMAP = 37.91%

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40
Average Precision Average Precision

YoloV3 VG-2 YoloV4 VG-2

MAP = 21.98% MAP = 5.04%

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 . 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06
Average Precision Average Precision

Faster R-CNN VG-2 SSD VG-2
Sekil 6.21. Modellerin mAP degerlendirmesi.

Grafiksel gosterimde de goriilecegi lizere basarili olan model mAP degeri en yliksek
olan model olarak ifade edilebilir. Burada YoloV3 VG-2 model %45.38 mAP degeri ile
en basarili model olarak ifade edilir. COCO wveri seti i¢in de degerlendirilecek
olundugunda Yolov3 COCO %55.3’liik bir basariyr 80 sinif iizerinde gerceklestirmistir
[255]. Modellerin diger bir karsilagtirma metrigi olan etiketlemeler ve modellerin test
veri seti i¢in etiketlenen konumlarin tahmin edilme degerleridir. Bu karsilastirmaya ait
grafik gosterim Sekil 6.22°te verilmistir. Bu baglamda yine etiketlenen konumlari
tahmin etme yiizdesi en basarili model olarak Yolov3 VG-2 seklinde ifade oldukga

yerinde olacaktir.
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mmm True Positive

mmm False Positive
mmm True Positive

400 600 800

Number of objects per class

400 600 800 1000 200

Number of objects per class

200

Faster R-CNN VG-2 SSD VG-2

Sekil 6.22. Modellerin tespit sonuglart (FP-TP).

Diger taraftan tiim bu metrik degerlendirme islemleri genel literatiiriin %99’un da
kullanilan metrik karsilastirma islemleri olarak ifade edilebilir. Metrik degerlendirme
sonuglari incelendiginde genel literatiir caligmalarina kiyasla ¢ok kotii bir sonug elde
edilmedigi ortalama bir basariya ulasildigi gézlemlenmektedir. Fakat ¢aligmanin giris
kisminda da belirtildigi {izere bu c¢alisma genel nesne tanima algoritmalari ile ¢aligilmig
olmakla birlikte bugiine kadar ¢alisiilmamis farkli bir simif odakli ¢alismayi temsil
etmektedir. Bu yilizden c¢alisma ile ilgili genelin disinda da bir degerlendir yapilmasi
gerekmektedir. Bu baglamda sistem tarafinda test edilen test veri seti LabellMG
programi iizerinde tek tek incelemeye almmustir. Incelenen test veri seti igeriginden

ornekler Sekil 6.23’te sunulmustur.
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Sekil 6.23.YoloV3 VG-2 tespit sonuglar: degerlendirmesi.

Genel literatiirde {izerine basilarak ifade edilen TN degerleri hesaplanmaya
alinmamaktadir. Sekilde de 6rnegi goriilecegi lizere modeller TP tahminlerin yani sira
birgok TN tahminler iiretmistir. TN tahminler backgroundda da bahsedildigi iizere
etiketlenmemis bir durumun gergekten dogru tahmin edilmesini ifade etmektedir. Yani
kagirilan pozitifler olarak da ifade edilirler. Yukarida belirtilen mAP hesaplama
yazilimlar1 veya model egitim yazilimlar1 genel olarak bu goriintii {izerindeki
degerlemeleri yeniden tahmin edemediginden direkt olarak FP  olarak
degerlendirmektedirler. Bu durum 80-200 siniftan olusan biiyiik veri setlerinde (COCO
— PASCAL VOC vb.) sonuglari biiyiik oranda etkilememektedir. Fakat bu ¢aligmadaki
siif sayisinin 2 olmasi durumu oldukga degistirmektedir. Bu baglamda calismaya konu
olan siniflarin sira dis1 etiket siniflar1 olmasi sebebi ile gortintiiler tizerindeki test tahmin
ciktilart tek tek analiz edilmis ve sonuglar Excel formiilleri yardimiyla elde edilmistir.

Elde edilen sonuglara ait gosterim Cizelge 6.5°te sunulmustur.
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Cizelge 6.5. Test veri seti model degerlendirmesi.

MODEL TestVeri | op | oy | pp | pn | TANMING Bcision |Recall| AP
Seti Boyutu Sayisi
YoloV3 VG-2 1323| 589 | 0 | 625 | 19012 | 1.00 | 069 | 1,00
YoloV4 VG-2 1100| 305 | 0 | 848 | 1405 | 1.00 | 057 | 1,00
1948
Faster R-CNN VG-2 1325 | 488 | 234 | 623 | 1813 | 084 | 061 | 0,96
SSD VG-2 792 | 1199 | 224 | 1156 | 1324 | 078 | 051 | 0,89

Cizelgede de goriilecegi tizere Yolo versiyonlar i¢in sonuglar oldukea iyidir. Fakat bu
calisma kapsaminda Faster R-CNN ve SSD modeller i¢in tahmin dogruluk oranlarinin
yiiksek olmasit genel modellerden daha iyi olmasi bile basarili anlamina gelmemektedir.
Calisma bir yatirim kararlar1 destekleyici nitelikte oldugunda %1 °lik bir basarisizlik bile
basarisiz yatirimlara sebep olacagindan modeller i¢in basarilidir denilemez. Daha
kapsamli test ve analizlere bolim 5°te yer verilmistir. Bu tez kapsaminda finansal mum
serileri 2D grafik goriintiileri tizerinde “Al-Sat” karar destek modeli tasarlanmistir.
Tasarlanan model, literatlirde sayisiz ¢alisma gerceklestirilen, finansal veriler iizerinde
tahminler yapilan modellerden farkli olarak sayisal islemlerden ve algoritmalar ile
hesaplanan sayisal sonuglardan tamamen uzaktir. Tasarlanan model, bir yatirim
enstriimanina ait 2D mum grafikleri iizerindeki alinacak ve satilacak egilim baslangi¢
noktalarini birer nesne olarak tespit edilmesini saglamaktadir. Genel olarak model, bir
nesne tanima ve smiflandirma algoritmasi tabanlidir. Nesne tespit ve siniflandirma
algoritmalarindan yola ¢ikarak tasarlanan model i¢in Oncelikle ilgili etiketler
olusturulmus ve bu etiketler ile literatiirde popiilaritesi yiiksek dort farkli nesne tanima
algoritmasi egitilmistir. EZitim sonucu elde edilen agirlik degerlerinin entegre edildigi
modeller bir dizi basarim testlerinden gegirilmistir. Sekil 5.1°de verilen akis diyagrami
liclincli agsamasinda bu yeni agirlik degerlerine sahip modellerin, egitim basarilar
karsilagtirmasi1 gergeklestirilmistir. Yapilan karsilastirmalarda elde edilen test-tespit

sonuglarina ait bulgular Cizelge 6.6'da verilmistir.
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Cizelge 6.6. Test veri seti tahmin degerleri.

Test Veri Seti Tahmin Tahmin
MODEL Etiket Sayis1 Yiizdesi Dogruluk Oram
YoloV3 VG-2 98% 100%
YoloV4 VG-2 72% 100%
1948
Faster R-CNN VG-2 93% 96%
SSD VG-2 68% 89%

Bu test veri seti degerlendirme islemi test veri setinin yeni agirlik degerlerine sahip
modeller ile test edilerek tahmin dogrulugu iizerine gergeklestirilen bir karsilastirma
islemidir. Bu tespit sonuglarinda en ¢ok ve basarili tespiti YoloV3 VG-2 nesne tespit
algoritmas1 gerceklestirmistir. Cizelge 6.6’da verilen degerlendirme sonuglarindaki
tahmin ylizdesi, etiketlenen etiket sayisina karsilik, modelin iirettigi tahmin sayisini
belirtmektedir. Test veri seti olarak toplam 110 adet grafik gdriinimden olugmaktadir.
Bu grafik goriiniimler {izerinde 1948 etiket mevcuttur. Buna karsilik YoloV3 VG-2
algoritmasi grafikler iizerinde 1912 adet nesne tespiti gerceklestirmistir. Bu adimda
%98 bir tespit basarisi elde edilmistir. Diger bir karsilastirma olarak tespit edilen
kararlarin dogruluk oranlaridir. YoloV3 VG-2 bu noktada da direttigi sonuglar
bakimindan hatali bir karar iiretmemis olup dogruluk orami %100 olarak tespit
edilmistir. Her ne kadar tahmin ettigi karar sayis1 diisiik olsa da YOLOV4 VG-2
versiyonu da tahmin basarisinda %100 bir basar1 saglamistir. Diger taraftan Faster R-
CNN VG-2 algoritmast 1813 nesne tespit sayist ile %93’liik bir basar1 gosterirken SSD
VG-2 algoritmast %63’likk bir tespit degeri saglamistir. Ancak bu noktada
algoritmalarin bagarilarinda aradigimiz kriter, tespit sayisinda gdsterilen basar1 olmayip,
tespit edilen nesnenin dogruluk oranidir. Bunun da sebebi modelin iiretecegi bir kararin
hatal1 olmasi, basarisiz bir yatirima yol agabileceginden kaynaklanmaktadir. Bu sebeple
Faster R-CNN VG-2 ve SSD VG-2 algoritmalarindaki dogruluk oranlarinin %100°den
diisiik olmasi hatali bir karar tespiti verdigini gostermektedir. Algoritmalarin test
asamasinda ortak bir mum grafik lizerinde trettikleri ¢iktilara ait gériiniimler Sekil 6.24,
Sekil 6.25, Sekil 6.26 ve Sekil 6.27°de sunulmus olup bu test degerlendirme islemlerine

ait genel grafik goriiniimler Sekil 6.28’de verilmistir.
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Sekil 6.24. YoloV3 VG-2 test ¢iktisi
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Sekil 6.25. YoloV4 VG-2 test ¢iktisi.
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Sekil 6.26. Faster R-CNN VG-2 test ¢iktisi.
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Sekil 6.27. SSD VG-2 test ¢iktisi.
Karsilagtirmali Tahmin Sayist
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Sekil 6.28. Algoritmalarin test veri seti tizerindeki tahmin degerleri.

Belirtilen iki algoritma modelinin hatali karar veya kararsiz tespit iirettikleri bazi
ciktilara ait grafik gortiniimler Sekil 6.29°da verilmistir. Sekilde de goriildiigii tizere
Faster R-CNN ve SSD algoritmalarina ait érnek goriintiilerde YOLO algoritmalarindan

farkl kararlar tiretmislerdir. Bu durum algoritmalarin dogruluk oranini diislirmiistiir.

Hisse Grafik SSD VG-2 Faster RCNN VG-2 YoloV3 VG-2
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Sekil 6.29. Faster R-CNN ve SSD algoritmalarinin hatali karar goriintiileri

Sekil 5.2°de verilen akis diyagraminin dordiincii basamagindaki degerlendirme islemleri
icin BIST-100’e dahil 5 farkli hisse senedi secilmistir. Bu hisse se¢im islemi bir rastgele
fonksiyon olan; >>>random.randrange(l, 100) ile gergeklestirilmistir. Segilen
hisselerin alti aylik donemdeki giinliik mum goriintiisiine ait grafik gorintiileri
kaydedilmistir. Bu asamada test islemleri, egitilen dort farkli model (YoloV3 VG-2,
YoloV4 VG-2, SSD VG-2, Faster R-CNN VG-2) ve YoloV3 VG-1 ile birlikte 2019
Ocak-Temmuz aylar1 arasinda secilen hisse grafik goriintiileri i¢in gergeklestirilmistir.
Test islemi igin giin sonuna ait grafik goriintiiler {izerinde tiim modeller ile tespit karar
ciktist  olusturulmus, olusan ¢ikti  sonuglarma gore  “Al-Sat”  islemleri
gerceklestirilmistir. Modellerin trettigi “A4/-Sat” Karar etiketleri Sekil 6.30 ve Sekil
6.31 Orneklerindeki gibi goriintii {izerinde dagilim gostermektedirler. Goriinti
tizerindeki egilimler i¢inde birgok noktada bu karar etiketlerini gérmek miimkiindiir.

Fakat gercek zamanli yatirim islemleri i¢in goriintii iizerinde herhangi bir noktada
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tiretilen kararlarin degil, aktif olarak bir sonraki giine ait karar verilmesini saglayan son
giin karar tespitleri 6nemlidir. Bu sebeple yatirnm kararlarinin verilebilmesi igin son
giin/giinler, mum/mumlarin iizerinde olusan “A/-Sat” kararlar1 dikkate alinmaktadir. Bu
baglamda “Al-Sat” karar1 verilen grafik goriintiilerine ait 6rnekler Sekil 6.30 ve Sekil

6.31’te verilmistir. Kararlar1 etkileyen tespit noktalar1 ok isaretleri ile belirtilmistir.
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Sekil 6.30. Yatirim igin “Al” kararin belirleyen 6rnek grafik goriintiileri.
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Sekil 6.31. Yatirim igin “Sat” kararini belirleyen drnek grafik goriintiileri.

Baslangig olarak her hisse senedi igin bir nakit miktar1 belirlenmis ve bu nakit miktari
lizerinden kar-zarar analizi gergeklestirilmistir. Alt1 aylik test islemleri sonunda elde
edilen kar-zarar verilerine ait detay bilgiler bir tablo seklinde kaydedilmistir. Tabloya ait

gosterim Cizelge 6.7 te verilmistir.

Cizelge 6.7. Modellerin BIST-100 seg¢ili hisse degerlendirmesi.

’ MODEL
Hisse g Looa D ver '(\ng_l) 20000 veri seti 10000 etiket (VG-2)

< | YoloV3VG-1 | YoloV3VG-2 | Yolova VG-2 |Faster-RCNN VG-2| SSD VG-2
Alark | 100 166.14 201.22 100.00 120.25 133.61
Arclk | 100 127.30 118.82 154.12 128.74 96.91
Ecilc | 100 96.94 111.33 113.20 103.94 110.19
Gubrf | 100 92.13 114.34 75.02 101.21 101.75
Parsn | 100 100.33 13558 185.74 165.54 167.99
Toplam | 500 582.84 681.29 628.08 619.68 610.44
Kayip/Kazang TL 82.84 181.29 128.08 119.68 110.44

Cizelgede de goriilecegi lizere her bir hisse i¢cin 100TL degerinde bir anapara ayrilmis
olup, modellerin 6 ay sonunda getiri sagladiklar1 kayip-kazan¢ miktarlar1 belirtilmistir.
Bu test asamasinda da en yiiksek getiri ile basar1 saglayan modelin YoloV3 VG-2
oldugunu belirtmek gerekir. Yine ¢izelgede ilk versiyon diye adlandirilan YoloV3 VG-1
model en diisiik getiriye sahip olan modeldir. Buradan da anlasilacag iizere biiyiik bir
etiket havuzu olusturup farkli etiketler ile egitim gerceklestirmek ilk ¢aligmaya kiyasla
model bagarini arttirdig1 goriilmektedir. Ayrica belirtilmesi gereken 6nemli bir hususta
tiim modeller i¢in bir kazan¢ s6z konusudur. Sonu¢ olarak bu asamada test edilen
modellerin tiimiiniin kazangh sonuglar saglayabildigi net olarak sdylenebilir. Modellerin

hisse bazli kazanglarina ait grafiksel dagilim Sekil 6.32°de verilmistir.
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MODELLERIN HISSE BAZLI KAZANGLARI
250.00

200.00

150.00

128.08

100.00

50.00

3
S
g
3

Bu agamanin ardindan, Sekil 5.2’de verilen akis diyagraminin son asamasi olan ve genel

I 166.14
I 201.22
100.00
120.25
—— 133.61
I 127.30
I 118.82
154.12
128.74
I 96.91
I 96.94
I 111.33
113.20
103.94
I 110.19
I 92.13
I 114.34
75.02
101.21
I 101.75
I 100.33
I 135.58
185.74
165.54
I —— 167.99
I 82.84
181.29
119.68

0.00

Alark Arclk Ecilc Gubrf Parsn Kayip/Kazang
®YOLOV3 VG-1 166.14 127.30 96.94 92.13 100.33 82.84
#YOLOV3 VG-2 201.22 118.82 111.33 114.34 135.58 181.29
YOLOv4 VG-2 100.00 154.12 113.20 75.02 185.74 128.08
Faster-RCNN VG-2 120.25 128.74 103.94 101.21 165.54 119.68
®SSD VG-2 133.61 96.91 110.19 101.75 167.99 110.44

Sekil 6.32. Modellerin hisse bazli kazang dagilim grafigi.

literatiirde sepet sistemi olarak bilinen yatirim yontemi ile model test islemleri
gerceklestirilmistir. Bu test islemleri makale ¢aligmasinda gergeklestirilen YoloV3 VG-
1 ile bu ¢alisma kapsaminda egitilen ve bu ana kadar ki testlerde en basarili sonuglar
alinan YoloV3 VG-2 arasindadir. Sepet kavrami, yatirim islemlerinde ¢oklu senetlere
sahip olarak zarar1 minimize eden kavram olarak bilinir. Bir bagka deyisle portfoyde
birden fazla senede sahip olmak olarak adlandirilir. YoloV3 VG-1 i¢in 31 Agustos 2018
— 28 Subat 2019 araligindaki giinliik “A4/-Sat” karar sinyalleri ile alim ve satim islemleri
gerceklestirilmistir. Bu alim satim islemleri sonucunda modelin basarisi, belirtilen
anaparay!r hangi seviyeye getirdigi ile degerlendirilmistir. Bu c¢aligmada da onceki
degerlendirmeler baz alinarak en basarili model olan YoloV3 VG-2 ile ayni tarihler
tizerinde test islemleri gergeklestirilmistir. Sepet mantiginda gercgeklestirilen test
islemlerine ait ilk degerlendirme ve bu c¢alisma kapsamindaki degerlendirme

sonuclarina ait karsilagtirmal1 6zet tablo Cizelge 6.8’de verilmistir.
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Cizelge 6.8. Sepet islemleri 6zet tablosu.

Test YoloV3 VG-1 | YoloV3 VG-2
Baslangi¢ Tarihi 31 Agustos 2018
Bitis Tarihi 28 Subat 2019
Toplam Giin/Ay 181/6.03
Sepet Sayisi 8
Senet Sayis1 (Al-Sat) 73 78
Toplam Kar %59,25 %89,84
Baslangi¢ Anapara 10.000TL
Sonu¢ Anapara 15.925,21TL | 18.984,42TL

Cizelge genel olarak bir 6zetlemedir. Toplam elde edilen kar-zarar durumu ile birlikte
bu olusumun siirecleri hakkinda bilgi vermektedir. Cizelgede belirtilen sepet sayisi alti
aylik test siirecinde olusturulan senet gruplarmin sayisini belirtmektedir. Ik olarak
anaparanin 10.000TL oldugu varsayilarak islemler gergeklestirilmistir. 10.000TL’lik bir
anapara baslangici ile gerceklestirilen bu islemlerin ardindan anaparanin YoloV3 VG-1
testleri igin anapara 15.925,21TL’ye ulasirken YoloV3 VG-2 testlerinde anaparanin
18.984,42TL ye ulastig1 gérﬁlmektedirl. Basar1 agisindan bakildiginda ilgili ¢aligmalar
boliimiinde bahsedilen finansal tahminleme konusunda calisilan bir¢cok yonteme gore
olduk¢a basarili sonuglar iireten bir model tasarimi gerceklestirildigi sdylenebilir.
Ayrica genel degerlendirme olarak modeller 8 sepet grubu igerisinden toplamda 6
donemi kazangli sonuglandirirken 2 donemi zararli sonuglandirmistir. Bu zararlar ise

oldukea diisiik ytlizdedir.

Bu test iglemleri sirasinda kayip-kazang bilgilerinin 6l¢iilmesi adina “Al” sinyali tiretilen
senetlerin fiyat ve tarih bilgileri ile “Sat” sinyali tiretilen senetlerin fiyat tarih bilgileri
bir tabloya kaydedilmistir. Islemler sonucunda olusturulmus ve drnegi verilen bir sepet

tablosu gortiniimii Sekil 6.33’de verilmistir.

' Bu kazang hesaplamasina “Al-Sat” durumlarinda olusacak komisyon oranlar (%0.02) dahil edilmemistir.
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YoloV3 VG-1 YoloV3 VG-2

Hisse Al Sl Sonug - Al Sat Sonug
Oneri Tarihi | Oneri Fiyati | Oneri Tarihi | Oneri Fiyati | % Kar/Zarar Oneri Tarihi | Oneri Fiyati | Oneri Tarihi | Oneri Fiyati | % Kar/Zarar
AKSGY 31.8.18 1.69 7.9.18 175 3.55| |AKSGY 31.8.18 1.69|11.09.2018 171 1.18
AKSUE 31.8.18 6.50[ 25.9.18 8.92 37.23| [AKSUE 31.8.18 6.50(26.09.2018 8.63 32.77
DOGUB 31.8.18 243 13.9.18 3.09 27.16| |[ARSAN 31.8.18 1.90| 6.09.2018 1.86 -2.11
INDES 31.8.18 5.48 11.9.18 5.79 5.66| |INDES 31.8.18 5.48(12.09.2018 5.61 2.37
KERVT 31.8.18 1.92 10.9.18 1.93 0.52| |KERVT 31.8.18 1.92|11.09.2018 1.86 -3.12
KLMNA 31.8.18 3.26 6.9.18 321 -1.53| [LINK 31.8.18 8.81| 7.09.2018 9.25 4.99
SEYKM 31.8.18 3.90] 289.18 3.99 2.31] |SEYKM 31.8.18 3.90| 28.09.2018 3.99 231
TURGG 31.8.18 30.80( 4.09.2018 30.26 -1.75
Sepet Ortalama Kar/Zarar 10.70 Sepet Ortalama Kar/Zarar 4.58

Sekil 6.33. Ornek Sepet-1 goriiniimii.

Sekilde goriinen bir sepet grubu icin “A/” sinyallerine ait 6rnek gdsterimler Sekil 6.34,
Sekil 6.35 ve Sekil 6.36°da, "Sat” sinyallerine ait 6rnek gosterimler Sekil 6.37, Sekil
6.38 ve Seckil 6.39°da verilmistir.  Sekillerde nesne tespitlerine ait goriintiiler,
modellerin {irettigi biitlinliik halinde verilmis olup goriinebilmesi ve anlasilabilmesi
adina ilgili bolim zoom seklinde ifade edilerek yakinlagtirma goriintiisii
olusturulmustur. Yakinlagtirilmis goriintiilere dikkat edilecek olunursa, genel “A/-Sat”
stratejimizi olusturan son giin/giinlere ait mum/mumlar {izerinde olusan tespitler
gecerlidir. Tahmin i¢in bu asamada modellerin kendilerine ait model ismi olan VG-1 ve
VG-2 isimleri ile ilgili etiketler kullanilmis ve bu test asamasindaki tiim “A/-Sat” islem

asamalar1 bu stratejiye gore gerceklestirilmistir.
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Sekil 6.34. Al sinyali tireten senet goriiniim 6rnek-1.
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Sekil 6.35. Al sinyali iireten senet goriiniim 6rnek-2.

W pescim S|

D
¥ B ﬂ'ﬁ smlm

J & I‘\!rrr'!ﬁ,up ’ WM”“‘WIMW
i ""I-le“’w e P?

<o oy

mmnrw”"n%w

Sekil 6.36. Al sinyali iireten senet goriiniim 6rnek-3.
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Sekil 6.37. Sat sinyali iireten senet goriiniim 6rnek-1.
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Sekil 6.38. Sat sinyali iireten senet goriiniim drnek-2.
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Sekil 6.39. Sat sinyali {ireten senet goriiniim 6rnek-3.

Sekil 6.33’teki tablonun olusumu, toplamda YoloV3 VG-1 i¢in 7, YoloV3 VG-2 igin 8
farkli senet ile gergeklestirilmistir. Bu sayilar sadece 1 adet sepet grubunu temsil
etmektedir. Tiim senetler i¢in hatta tiim sepet gruplari i¢in “A/” sinyalleri belirli sekilde
ayni giinlerde olusturulmus iken “Sat” sinyallerinin olusumu, farkli zamanlara denk
gelmektedir. Bunun sebebi; strateji olarak belirli bir giinde arama sonucu olusan “Al”
sinyallerinin ardindan en son senet i¢in “Sat” sinyali olusumuna kadar bekleme
gerceklestirilmistir. Portfoylimiizde var olan senetlerden herhangi birinin test sonucunun
“Sat” vermesi durumunda sonug degerlendirilmesi yapilarak takibi sonlandirilmigtir. Bu
sekilde bir grubun maksimum siire¢ sayist belirlenmistir. Her senet i¢in olusan “Sat”
sinyali ile sinyalin olustugu giin sonu fiyati tabloya eklenmistir. “Al” sinyali ile “Sat”
sinyalinin belirlendigi fiyat farkliligi kar-zarar sonucunu vermektedir. Yine bu kar-zarar
degerinin yiizdesel hesaplamasi gerceklestirilip tabloya eklenmistir. Tabloda goriilen
%kar siitiinii satir bazinda her senet igin hisse senedinin getirisini ifade etmektedir.
Sonu¢ olarak Sepet 1’de, senetlerin yiizdelik karlarin ortalamasi hesaplandiginda
YoloV3 VG-1 i¢in %10,71 iken YoloV3 VG-2 i¢in bu oran %4,58 olarak belirlenmistir.
Burada Sepet 1 i¢in YoloV3 VG-1’in daha basarili oldugu gozlemlenmistir. Fakat bu
durum tablonun basinda olugsmus ve 28 giinliik siireci kapsayan Sepet 1 i¢in gegerlidir.
Bu baglamda Ek’ler boliimiinde tablonun devami ve Sekil 6.40°daki kazang grafigi
incelendiginde YoloV3 VG-2’nin kazang basarisinin uzayan siiregte YoloV3 VG-1’den

128



pozitif yukar1 yonli ayristig1 net bir sekilde goriilmektedir. Bu sekilde alt1 aylik siirecte
7 farkli sepet grup testi daha gergeklestirilmistir. Bu islemlere ait veri uzun bir liste
oldugundan tam tablo Ek’ler boliimde sunulmustur. Genel tabloya ait elde edilen
bilgiler yine bir 6zet halinde Cizelge 6.9’da verilmistir. Bu ¢izelge, alt1 aylik siiregte
modellerin ger¢ek kazang durumlarini ifade etmek amaciyla kullanilan bir 6zet tablodur.
Cizelgedeki sepet numaralari, en son satilan senet igleminden sonra olusturulan yeni
sepet ile 1,2,3,...,8 seklinde numaralanmis toplam 8 sepet oldugunu ifade etmektedir.
Islem adedi ise her bir sepet igerisindeki “Al” sinyali ile sepete dahil edilen hisse senedi
sayisini belirtir. Toplamda da goriildiigii iizere alt1 aylik siire¢ i¢in hazirlanan bu test
tablosunda YOLOv3 VG-1’de 73 adet hisse igin, YoloV3 VG-2 igin 78 adet hisse igin

“Al” islemi ve ayn1 sayida “Sat” islemi gerceklestirilmistir.

Cizelge 6.9. Modellerin toplam sepet portfoy degerlendirmesi.

islem Adedi Dénemsel % Kar Anapara 10000TL
SepetNo | yoLOv3 | Yolov3 | YOLOV3 | Yolov3 | YOLOV3 | Yolov3
VG-1 VG-2 VG-1 VG-2 VG-1 VG-2
Sepet 1 7 8 10.70 4.58 11069.90 10458.04
Sepet 2 7 8 4.87 15.45 11609.10 12073.41
Sepet 3 4 5 -8.92 -0.38 10573.46 12027.69
Sepet 4 7 8 30.98 35.06 13848.96 16244.78
Sepet 5 9 8 0.49 13.29 13917.10 18403.94
Sepet 6 12 9 -0.35 -2.27 13867.74 17986.37
Sepet 7 10 12 10.00 1.13 15254.60 18189.48
Sepet 8 17 20 4.40 4.37 15925.21 18984.42 | Anapara
SONUC TOPLAM 73 76 Toplam Kar % 959,25 %89,86

Cizelgede yer alan Anapara siitunu ise, her bir sepet olusumu sonrasinda anaparanin
donemsel kari/zarar ile hesaplanarak elde edilen toplam miktar: temsil etmektedir. Her
bir doneme ait kar/zarar yiizdesi belirlenmis ve bu kar/zarar yiizdesi bir Onceki
anaparanin getirisi olarak hesaplanmistir. Hesaplamada anapara sepet olusumdaki senet
sayisina esit olarak paylastirllmis ve degerlendirme gerceklestirilmistir. Ardindan
hesaplanan kazang veya kayip ile elde kalan anapara tekrar sonraki sepette al sinyali
veren senet sayisina bdoliinerek her bir senet icin esit olarak dagitilarak alim islemi
gergeklestirilmistir. Bu alim-satim stratejisi, bu ¢alismaya 6zgii olmayip genel sepet
mantig1 olarak ifade edilir. Tablo sonug satirinda da ifade edildigi gibi modellerin basari

orani oldukca yiiksek degerlerdedir. 180 giinliik bir siiregte gergeklesen “Al-Sat”
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neticelerinde YoloV3 VG-1 %59’luk bir kazang basarisi elde ederken YoloV3 VG-2
modelinin %89’1uk bir kazang saglayabildigi gézlemlenmistir. Sonug olarak bu galisma
kapsaminda yapilandirilan YoloV3 VG-2 modeli tiim test sonuglarinda basari
saglayarak final model olarak belirlenmistir. Gergeklestirilen alt1 aylik test islemleri

sonucunda elde edilen kazanglara ait model grafik gosterimleri Sekil 6.40°da verilmistir.

10000 TL Ne Oldu

19,000.00
17,000.00

15,000.00

Anapara

13,000.00

11,000.00

9,000.00

Baslangig Sepet 1 Sepet 2 Sepet 3 Sepet 4 Sepet 5 Sepet 6 Sepet 7 Sepet 8
Sepetler
YoloV3 VG-1 YoloV3 VG-2

Sekil 6.40. Anapara kazang grafigi.
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Yatirinm yapmakta olan ve grafik analizlerine vakit ayirmadan islem yapmaya calisan
pek ¢ok yatirimer mevceuttur. Fakat analiz yapmak, piyasa egilimlerini takip etmede ve
sakli firsatlar1 yakalamada 6nemli bir aragtir. Eger bir yatimcilarin neler diistindiiklerini
merak ediyor ve piyasalarda neler olabilecegine dair 6n goriilerde bulunulmak
isteniyorsa kesinlikle grafikler ile analizler yapilmali ve grafik okuma mutlaka
ogrenilmelidir. Temelde piyasalar 2 durumdan mutlaka birini géstermektedirler. Bunlar
yiikselis egilimleri ve diisiis egilimleridir. Hicbir piyasa enstriimani siirekli olarak yatay
bir egilimde bulunmaz. Piyasalar bu egilimler sirasinda grafikler iizerinde bazi1 doniis
anlarinda belirli gruplasma davranisinda bulunurlar. Ozellikle mum grafikleri {izerinde
bu davraniglar olduk¢a belirgin goriilebilir. Bu davranmiglar formasyon olarak
adlandirilirlar. Bununla birlikte piyasa hareketlerinin matematiksel olarak hesaplanarak
incelenmesi sonucunda bazi formiiller de piyasaya ait gostergeleri olustururlar. Bu
gosterge ve formasyonlar grafikler lizerinde yatirimcilara islem yapmadan 6nce piyasa
hareketliligi ve piyasanin sonraki durumu hakkinda bazi fikirler verebilir. Tabi bu
Oongorii tecriibesini kazanmak piyasay: siirekli takip etmek, stirekli yatirim islemleri
yapmak, grafik okumak ve analiz etmekten ge¢mektedir. Bu baglamda yatirimcilar
yillar boyunca fiyat grafikleri {izerinde olusan formasyon ve indikatorleri inceleyerek
tekrar tekrar ortaya c¢ikan kaliplarin olusturdugu formlar sayesinde tecriibeler

kazanmiglardir.

Yatirimcilar insanin dogas1 geregi bu formasyon ve indikatorleri takip etmeye
meyillidirler ve genelde piyasalara ya istahla ya da korkuyla yaklasirlar. Bu da
piyasalarin egilim fark etmeksizin benzer sekilde yanit vermesine yol agmaktadir.
Grafikler iizerinde belirli kalip yapilarin olusmasindaki temel neden de budur. Bu
baglamda bir yatirim aracinin gegmiste goriinen egilim yonlerinden elde edilen tecriibe
ile ger¢ek zamanda tahminler gerceklestirerek kazanglar elde etmek, grafiklere farkli bir

bakis acisi ile bakabilmeyi gerektirir.

Bu caligma kapsaminda neredeyse tiim analizlerin temelini olusturan sayisal verilerden
tamamen uzak durup, sadece finansal zaman serilerinin olusturdugu 2D mum grafikler

tizerinden karar verici bir derin 6grenme tabanli nesne tanima modeli tasarlanmistir.
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Calisma; bir yatinm elemanin gelecek egilim yoniine karar verecek “Al-Sat” karar
modelidir. Bu karar isleminin, 2D gorsel mum grafik disinda ek herhangi bir zaman
serisine gerek kalmaksizin gergeklestirilmesi hedeflenmistir. Giiniimiizde yapay zeka
temelli 6zellikle finansal alanda yapilan ¢alismalara bakildiginda uygulama asamasinda
biraz geri planda kaldiklar1 sdylenebilir. Ozellikle fiyat tahmin uygulamalarinda bir
sonraki hamleleri tahmin temek i¢in siirekli belirli bir gegmisi egitme gereksinimi bu
caligmalarin dezavantajlar1 olarak sdylenebilir. Bu bakimdan kullanilabilirlikleri
oldukca diisiiktiir. Bu caligma sayesinde gelistirilen model en uygun parametreler ile bir
kez egitilerek mum grafiklerine sahip tiim yatirim enstriimanlar1 i¢in uygulanabilir

olmasindan dolay1 oldukga kullanigh ve basarili bir modeldir.

Bu tez kapsaminda yenilik¢i bir finansal karar destek sistemi olarak tasarlanmis bu
model, dort farkli derin 6grenme tabanli nesne tespit algoritmalari ile egitilmislerdir. Bu
algoritmalar giinimiiz derin 6grenme teknolojinse ait en popiiler algoritmalaridir.
Olusturulan modeller ti¢ farkli senaryo yontemi ile test edilmistir. Bu test sonuglarina
gore modeller arasindan en yiiksek basariya sahip olan model final model olarak
belirlenmistir. Belirlenen final model ger¢ek zaman verilerinin olusturuldugu testlerden
gecirilmistir. Bu test sonuglari; final modelin giiniimiiz hisse senedi piyasalarina ait
mum grafikleri tizerinde kullanimma uygun oldugunu goéstermistir. Ayrica sistem bir
kez egitildikten sonra tahmin edilecek yatirim enstriiman grafiginden baska farkli hi¢bir

ek parametre ve bilgiye ihtiya¢ duymamaktadir.

Birinci test asamasinda modeller, olusturulan veri seti igerisindeki test seti basarim
degerlendirmesinden gecirilmislerdir. Bu degerlendirme islemi etiketleme sayisi ile
modellerin tirettigi karar tespit sayilarinin karsilagtirilmasi ve ayrica karar tespitlerinin
dogrulugunun belirlenmesi yoniinde gergeklestirilmistir. Bu test degerlendirmelerini

YoloV3 VG-2 ve YoloV4 VG-2 algoritmalari %100 basari saglamiglardir.

Ikinci degerlendirme senaryosu igin BIST-100’e dahil olan senetler icerisinden bes
farkli senet basit bir rastgele formiilii ile secilmistir. Altt aylik bir zaman siirecinde
secilen senetlerin mum grafikleri iizerinde modellerin “A/-Sat” nesne tespiti yoniinde
testler yapilmistir. Nesne tespitleri asamasinda modellerin iirettigi “A4/-Sat” kararlarina
yonelik veriler bir tablo halinde diizenlenmistir. Ardindan modellerin trettigi “A/-Sat”
kararlar1 sonucunda her bir senet i¢in ayrilan 100TL tutarindaki toplamda 500TL’lik bir
anaparaya ne kadarlik getiri saglayabildigi degerlendirilmistir. Yine bu asamadaki

degerlendirme sonucunda tez kapsaminda olusturulan YoloV3 VG-2 modeli en basarili
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sonuca ulasarak en ¢ok getiriyi saglamigtir.

Son asamada Onceki testlerden basari ile ge¢mis YoloV3 VG-2 modeli ile bu
calismalarin fikri olarak goriilen YoloV3 VG-1 arasinda bir karsilastirma islemi
gerceklestirilmistir. Iki algoritmanin da aymi oldugunu belirtmek gerekir. Ikisi
arasindaki fark veri setlerinin olusturdugu farkliliktir. Kisaca 6zetlemek gerekirse; VG-1
tam 10000 veri setinden olusturulmus ve bu veri seti egitim-test olarak paylastirilmistir.
VG-2’de ise ilave olarak 10000 etiketleme daha gerceklestirilmis ve toplamda 20000
etikete ulasilmistir. Ardindan VG-2 igin 20000 etiket arasindan 10000 adet yani ilk
etiketlerden kesinlikle farkli olacak karma bir veri seti se¢ilmistir. Bu islem de yine
rastgele gergeklestirilmistir. Bu asamada ki test islemine gelindiginde makale igin testi
gerceklestirilmis ve tablo haline getirilen tim veriler YoloV3 VG-2 algoritmasi ile
tekrardan test edilmistir. Bu son karsilastirma islemi aslinda veri iyilestirmenin
sonuclarinin degerlendirmesi olarak ifade edilebilir. Alt1 aylik donem i¢in elde edilen
test sonuglarina bakildiginda YoloV3 VG-2 ile YoloV3 VG-1’den kesinlikle daha
kazangli bir sonuca ulasilabildigi yani veri iyilestirmenin kazanca etki sagladigi

sOylenebilir.

Sonug olarak, tez kapsaminda belirlenen problem alanina ait ¢6ziim igin dort farkli
algoritma ile modelleme gergeklestirilmistir. Bu modelleme genel literatiire
bakildiginda olduk¢a farkli bir bakis agisina sahip olup olduk¢a yenilik¢i bir
yaklagimdir. Tiim modeller ile ayr1 ayr testler gergeklestirilmis ve sonugta bir final
model basarisi elde edilmistir. Bu final model; giin sonu kapanis verilerine sahip bir
yatirim aracinin 2D mum grafikleri iizerinde “Al-Sat” karar tespiti igin uygulanabilir bir

modeldir.

7.1. GELECEK CALISMALAR

Bu tez c¢aligmasi sonrasindaki hedef, hatali tespitler yapan modeller i¢in parametre
degisiklikleri ile egitim kalitelerini arttirmaktir. Diger taraftan bu ¢alismada etiketli veri
seti arttirtlmis oldugundan daha biiyiik veri seti ile egitim islemi gerceklestirilerek veri
seti bilylimesinin sonuca katkilar1 degerlendirilebilir. Bilindigi ilizere nesne tespit
algoritmalarinin temel amaglar1 her ne kadar nesneleri dogru tespit etmek olsa da nihai
amaglar1 dogru nesneleri en kisa siirede (FPS) tespit etmek istemeleridir. Bir¢ok

algoritmalarin karsilagtirmalar1 da bu yondedir. Fakat bu calismada, hizli tespitin arka
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plana atilarak nesneleri daha dogru tespit edebilecek, yani algoritmalar1 hizli tespitinden
ziyade dogru tespitine yonlendirecek parametrik denemeler uygulanacaktir. Son olarak
gelisen farkli algoritmalar ile yeni egitimler gergeklestirilebilir ve ayn1 zamanda sadece

finansal tabanli bir algoritma gelistirme ¢alismalar1 gergeklestirilebilir.

134



[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

8. KAYNAKLAR

S. Birogul, G. Temur, ve U. Kose, “YOLO Object Recognition Algorithm and
‘Buy-Sell Decision’ Model over 2D Candlestick Charts,” IEEE Access, c. 8, ss.
9189491915, 2020.

C. Orcun, “Finansal Piyasalarda Alim Satim Kararlarinda Teknik Analiz ve
IMKB Uygulamas1,” Yiiksek lisans tezi, Finansman Programi, Sosyal Bilimler
Enstitiisii, Dokuz Eyliil Universitesi, Izmir, Tiirkiye, 2010.

Y. Taigman, M. Yang, M. Ranzato ve L. Wolf, "DeepFace: Closing the Gap to
Human-Level Performance in Face Verification," IEEE Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition, Columbus, ABD, 2014, ss. 1701-1708.

F. Schroff, D. Kalenichenko ve J. Philbin, "FaceNet: A Unified Embedding For
Face Recognition And Clustering,” IEEE Conference on Computer Vision and
Pattern Recognition, Boston, ABD, 2015, ss. 815-823.

Y. Sun, X. Wang ve X. Tang, "Deep Learning Face Representation from
Predicting 10,000 Classes," IEEE Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition, Columbus, ABD, 2014, ss. 1891-1898.

J. Salamon ve E. Gomez, "Melody Extraction From Polyphonic Music Signals
Using Pitch Contour Characteristics,” IEEE Transactions on Audio, Speech, and
Language Processing, c. 20, say1 6, ss. 1759-1770, 2012.

C. Hsu, D. Wang, J. R. Jang ve K. Hu, "A Tandem Algorithm for Singing Pitch
Extraction and Voice Separation From Music Accompaniment,” |EEE
Transactions on Audio, Speech, and Language Processing, c. 20, say1 5, ss. 1482-
1491, 2012.

A. Krizhevsky ve G. E. Hinton, “ImageNet Classification with Deep
Convolutional Neural Networks,” Proceedings of the 25th International
Conference on Neural Information Processing Systems, Birlesik Krallik, 2012, ss.
1097-1105.

K. He, X. Zhang, S. Ren ve J. Sun, "Deep Residual Learning for Image
Recognition,” IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition,
Las Vegas, ABD, 2016, ss. 770-778.

C. Case, J. Casper, B. Catanzaro, G. Diamos, ve E. Elsen. (2020, 9 Kasim). Deep
Speech : Scaling up end-to-end speech recognition. arXiv.org [Online]. Erigim:
https://arxiv.org/abs/1412.5567.

A. Graves, N. Jaitly, “Towards End-to-End Speech Recognition with Recurrent
Neural Networks,” Proceedings of the 31st International Conference on
International Conference on Machine Learning, China, 2014, ss. 1764-1772.

J. Weston, N. E. C. L. America, ve I. Way, “A Unified Architecture for Natural
Language Processing: Deep Neural Networks with Multitask Learning,”
Proceedings of The 20th SIGNLL Conference on Computational Natural
Language Learning, Berlin, Almanya, 2008, ss.160-167.

135



[13]

[14]

[15]
[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

O. Melamud ve J. Goldberger, “Learning Generic Context Embedding with
Bidirectional LSTM,” Proceedings of The 20th SIGNLL Conference on
Computational Natural Language Learning, Berlin, Almanya, 2016, ss. 51-61.

E. Ben-reuven, J. Goldberger, “Training Deep Neural-Networks Using A Noise
Adaptation Layer,” International Conference on Learning
Representations, Toulon, France, 2015.

S. Min, B. Lee, ve S. Yoon, “Deep learning in bioinformatics,” Brief
Bioinformatics, c. 18, say1 5, ss. 851-869, 2017.

S. Ronnqvist ve P. Sarlin, “Bank distress in the news : Describing events through
deep learning,” Neurocomputing, c. 264, ss. 57-70, 2017.

S. Feuerriegel, R. Fehrer. (2020, 09 Kasim). Improving Decision Analytics With
Deep Learning : The Case Of Financial Disclosures. arXiv.org [Online]. Erisim:
https://arxiv.org/abs/1508.01993.

X. Ding, Y. Zhang, T. Liu, ve J. Duan, “Deep Learning for Event-Driven Stock
Prediction,” In Proceedings of the 24th International Conference on Artificial
Intelligence, Buenos Aires, Argentina, 2015, ss. 2327-2333.

J. B. Heaton, N. G. Polson, ve J. H. Witte. (2020, 09 Kasim). Deep Portfolio
Theory. arXiv.org [Online]. Erisim: https://arxiv.org/abs/1605.07230.

R. Xiong, E. P. Nichols, ve Y. Shen. (2020, 09 Kasim). Deep Learning Stock
Volatility with Google Domestic Trends. arXiv.org [Online]. Erigim:
https://arxiv.org/abs/1512.04916.

M. Dixon, D. Klabjan, ve J. H. Bang, “Classification-based Financial Markets
Prediction using Deep Neural Networks,” Algorithmic Finance, ss.1-20, 2016.

O. B. Sezer, M. U. Gudelek, ve A. M. Ozbayoglu, “Financial time series
forecasting with deep learning: A systematic literature review: 2005-2019,”
Applied Soft Computing Journal, c. 90, say1 106181, ss. 1-32, 2020.

S.-C. T. Chou, C.-C. Yang, C.-H. Chan ve F. Lai, "A Rule-Based Neural Stock
Trading Decision Support System,"” IEEE/IAFE Conference on Computational
Intelligence for Financial Engineering, New York, ABD, 1996, ss. 148-154.

M. Ozcalici, “Asirt Ogrenme Makineleri ile Hisse Senedi Fiyat Tahmini,”
Hacettepe Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, c. 35, say1 1,
ss. 67-67, 2017.

G. E. Hinton, N. Srivastava, A. Krizhevsky, I. Sutskever, ve R. R. Salakhutdinov.
(2020, 09 Kasim). Improving neural networks by preventing co-adaptation of
feature detector. arXiv.org [Online]. Erisim: http://arxiv.org/abs/1207.0580.

R. Singh ve S. Srivastava, “Stock prediction using deep learning,” Multimedia
Tools and Appications, c. 76, say1 18, ss. 18569—-18584, 2017.

W. Bao, J. Yue, ve Y. Rao, “A deep learning framework for financial time series
using stacked autoencoders and long- short term memory,” PL0S ONE, c. 12, say1
7,ss.1-24, 2017.

H. D. Huynh, L. M. Dang, ve D. Duong, “A New Model For Stock Price
Movements Prediction Using Deep Neural Network,” In Proceedings of the
Eighth International Symposium on Information and Communication Technology,
New York, ABD, 2017, ss. 57—627.

136



[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]
[37]
[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

H. Chung ve K. Shin, “Genetic Algorithm-Optimized Long Short-Term Memory
Network for Stock Market Prediction,” Sustainability, c. 10, sayt 3765, ss. 1-18,
2018.

H. Li, Y. Shen, ve Y. Zhu, “Stock Price Prediction Using Attention-based Multi-
Input LSTM,” Proceedings of The 10th Asian Conference on Machine Learning,
Beijing, China, 2018, ss. 454-469.

S. Roy, A. Unmesh, ve V. P. Namboodiri, “Deep Active Learning For Object
Detection,” 29th British Machine Vision Conference, Newcastle, Birlesik Krallik,
2018, ss. 1-12.

O. B. Sezer ve A. M. Ozbayoglu, “Financial Trading Model With Stock Bar Chart
Image Time Series With Deep Convolutional Neural Networks,” Intelligent
Automation & Soft Computing Journal, c. 26, say1 2, ss. 323-334, 2020.

A. Soy Temiir, M. Akgiin, ve G. Temiir, “Predicting Housing Sales in Turkey
Using Arima, Lstm And Hybrid Models,” Journal Bussines Economics
Managment, c. 20, say1 5, ss. 920-938, 2019.

H. Giindiiz, "Derin Ogrenme Yo6ntemleri fle Zaman Serisi Tahmini," Doktora tezi,
Bilgisayar Miihendisligi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Istanbul Teknik Universitesi,
Istanbul, Tiirkiye, 2019.

A. Hasan, “Derin Ogrenme Ve Makine Ogrenmesi Yontemleriyle Borsa Alim
Satim Davraniglarinin Modellenmesi,” Doktora tezi, Bilgisayar Miihendisligi, Fen
Bilimleri, Y1ldiz Teknik Universitesi, istanbul, Tiirkiye, 2020.

M. S. Rzepczynski, "Analysis of Financial Time Series (a review),” Financial
Analysts Journal, c. 62, say1 6, ss. 101-102, 2019.

E. Zivot, J. Wang, "Nonlinear Time Series Models,” Modeling Financial Time
Series with S-PLUS & Springerlink, c. 978, ss. 653-712, 2006.

T. W. Liao, “Clustering Of Time Series Data A Survey,” Pattern Recognition, c.
38, ss. 1857-1874, 2005.

B. Y. J. D. Hamilton, “A New Approach to the Economic Analysis of
Nonstationary Time Series and the Business Cycle,” The Econometric Society
Stable, c. 57, say1 2, ss. 357384, 1989.

O. B. Sezer, “Analysis and Optimization of the Time Series Data with Deep
Artificial Neural Networks: Financial Estimation Algorithms,” Doktora tezi,
Bilgisayar Miihendisligi, Fen Bilimleri Enstitlisii, TOBB Ekonomi ve Teknoloji
Universitesi, Ankara, 2018.

B. S. Campus ve H. Road, “A Study On Fundamental And Technical Analysis,”
International Journal of Marketing, Financial Services & Management Research,
C. 2, say1 5, ss. 44-59, 2013.

University of Cambridge. (2020, 09 Kasim). Finance Technical Analysis.
University of Cambridge [Online]. Erigim:
http://www.mrao.cam.ac.uk/~mph/Technical _Analysis.pdf.

A. Hedayati, M. Hedayati, ve M. Esfandyari, “Stock Market Index Prediction
Using Artificial Neural Network,” Journal of Economics, Finance and
Administrative Science, c. 21, say1 41, ss. 89-93, 2016.

Anonim. (2020, 09 Kasim). Dow Theory. StockCharts.com [Online]. Erigim:

137



[45]

[46]

[47]
[48]
[49]

[50]

[51]
[52]
[53]
[54]
[55]
[56]
[57]

[58]

[59]

[60]

[61]

[62]

https://school.stockcharts.com/doku.php?id=market_analysis: dow_theory.

B. M. C. Thomsett, Support and Resistance Simplified, Birlesik Krallik:
Marketplace Books, 2003, ss. 50-58.

Anonim. (2020, 09 Kasim). Grafiklerin Dili; Trend, Egitim Cizgileri, Fiyat
Kanallari.  GCM  Yatinm Menkul  Degerler A.S [Online].  Erigim:
https://www.gcmforex.com/egitim/teknik-analiz/grafiklerin-dili/.

P. G. Zhang, “Time Series Forecasting Using A Hybrid ARIMA And Neural
Network Model,” Neurocomputing, c. 50, ss. 159-175, 2003.

S. Makridakis ve M. Hibon, “ARMA Models And The Box-Jenkins
Methodology,” Journal of Forecasting, c. 16, say1 3, ss. 147-163, 1997.

B. Groda ve J. Vrbka, “Prediction Of Stock Price Developments Using The Box-
Jenkins Method,” Innovative Economic Symposium, France, 2017, ss. 1-8.

T. Nyoni, “Munich Personal RePEc Archive Box-Jenkins ARIMA approach to
predicting net FDI inflows in Zimbabwe,” Munich Personal RePEc Archive, 2018,
say1 87737, [Online]. Erisim: https://mpra.ub.uni-muenchen.de/id/eprint/87737.

B. G. Andreas, "Experimental Psychology, ” Birlesik Krallik: John Wiley & Sons,
1960, ss. 333.

Anonim. (2020, 09 Kasim). AKSA Grafik. Yahoo.Finans [Online]. Erigim:
https://finance.yahoo.com/quote/AKSA.1S/chart?p=AKSA.IS -.

S. Nison, "Japanese Candlestick Charting Techniques: A Contemporary Guide to
the Ancient Investment Techniques of the Far East,”” ABD: Penguin Putnam Inc.,
2001, ss. 287.

S. Nison, "The Candlestick Course, ” ABD: John Wiley & Sons, 2003, ss. 121.

C. Mitchell. (2020, 09 Kasim). Kagi Chart. Investopedia [Online]. Erisim:
https://www.investopedia.com/terms/k/kagichart.asp.

C. Murphy. (2020, 09 Kasim). A Look at Kagi Charts. Investopedia [Online].
Erisim: https://www.investopedia.com/articles/trading/07/kagi_chart.asp.

Anonim. (2020, 09 Kasim). AKSUE Grafik. Yahoo.Finans [Online]. Erisim:
https://finance.yahoo.com/quote/ AKSUE.IS/chart?p=AKSUE.IS -.

J. G. De Gooijer ve K. Kumar, “Some Recent Developments In Non-Linear Time
Series Modelling, Testing, And Forecasting,” International Journal of
Forecasting, c. 8, say1 2, ss. 135-156, 1992.

A. Bagnall ve G. Janacek, “Clustering Time Series with Clipped Data,” Machine
Learning, ¢.58, ss. 151-178, 2005.

L. Pines. (2020, 09 Kasim). Head & Shoulder Chart Patterns - Learn Why
Traders Use Them So Much. Commodity.com [Online]. Erigim:
https://commodity.com/technical-analysis/head-shoulders/.

A. Heyes¢. (2020, 09 Kasim). Head And Shoulders Pattern Definition.
Investopedia [Online]. Erisim:  https://www.investopedia.com/terms/h/head-
shoulders.asp.

Anonim. (2020, 09 Kasim). Cup with Handle. StockCharts.com [Online]. Erigim:
https://school.stockcharts.com/doku.php?id=chart_analysis:chart_patterns:cup_wi

138



[63]

[64]

[65]

[66]

[67]

[68]
[69]
[70]
[71]
[72]
[73]
[74]
[75]
[76]

[77]

[78]

[79]

[80]

th_handle_continuation.

J. Chen. (2020, 09 Kasim). Double Top and Bottom Definition. Investopedia
[Online].  Erisim: https://www.investopedia.com/terms/d/double-top-and-
bottom.asp.

C. Mitchell. (2020, 09 Kasim). Triple Top Definition. Investopedia [Online].
Erigim: https://www.investopedia.com/terms/t/tripletop.asp.

John J. Murphy, "Technical Analysis of the Financial Markets: A Comprehensive
Guide to Trading Methods and Applications,” ABD: Penguin Groups, 1999, ss.
32.

G. Scott. (2020, 09 Kasim). Wedge Definition. Investopedia [Online]. Erisim:
https://www.investopedia.com/terms/w/wedge.asp.

C. Boyte. (2020, 09 Kasim). What are the main differences between a
Symmetrical Triangle pattern and a pennant?. Investopedia [Online]. Erisim:
https://www.investopedia.com/ask/answers/013015/what-are-main-differences-
between-symmetrical-triangle-pattern-and-pennant.asp.

Anonim. (2020, 09 Kasim). Exhaustion Gap Definition. Investopedia [Online].
Erisim: https://www.investopedia.com/terms/e/exhaustiongap.asp.

Anonim. (2020, 09 Kasim). Common Gap Definition. Investopedia [Online].
Erisim: https://www.investopedia.com/terms/c/commongap.asp.

Anonim. (2020, 09 Kasim). Breakaway Gap Definition. Investopedia [Online].
Erisim: https://www.investopedia.com/terms/b/breakawaygap.asp.

T. N. Bulkowski. (2020, 09 Kasim). Bearish Three-Line Strike. Thomas N.
Bulkowski [Online]. Erisim: http://thepatternsite.com/ThreeLineStrikeBear.html.

T. N. Bulkowski. (2020, 09 Kasim). Two Black Gapping. Thomas N. Bulkowski
[Online]. Erisim: http://thepatternsite.com/TwoBlackGapping.html.

T. N. Bulkowski. (2020, 09 Kasim). Three Black Crows. Thomas N. Bulkowski
[Online]. Erisim: http://thepatternsite.com/ThreeBlackCrows.html.

T. N. Bulkowski. (2020, 09 Kasim). Evening Star. Thomas N. Bulkowski
[Online]. Erisim: http://thepatternsite.com/EveningStar.html.

T. N. Bulkowski. (2020, 09 Kasim). Bullish Abandoned Baby. Thomas N.
Bulkowski [Online]. Erisim: http://thepatternsite.com/AbandonBabyBull.html.

G. Appel, Technical Analysis: Power Tools for Active Investors, Birlesik Krallik:
Team Moore, 2005, ss. 106.

Anonim. (2020, 09 Kasim). Stop & Reverse: Now Use The Parabolic SAR To
Determine Price Direction. Commodity.com [Online]. Erigim:
https://commodity.com/technical-analysis/parabolic-sar/.

Anonim. (2020, 09 Kasim). Goreceli Gii¢ Endeksi (RSI) — Teknik Gostergeler —
Gostergeler ve Sinyaller. TradingView [Online]. Erisim:
https://tr.tradingview.com/scripts/relativestrengthindex/.

Anonim. (2020, 09 Kasim). Emtia Kanal Endeksi (CCI) — Teknik Gostergeler —
Gostergeler ve Sinyaller. TradingView [Online]. Erisim:
https://tr.tradingview.com/scripts/commoditychannelindex/.

Anonim. (2020, 09 Kasim). Stokastik Osilator — Teknik Gdostergeler —
Gostergeler ve Sinyaller. TradingView [Online]. Erisim:

139



[81]

[82]
[83]
[84]
[85]
[86]
[87]
[88]
[89]

[90]

[91]

[92]

[93]
[94]
[95]

[96]

[97]

[98]

https://tr.tradingview.com/scripts/stochastic/.

J. Bernstein, The Compleat Day Trader: Trading Systems, Strategies, Timing
Indicators and Analytical Methods, Birlesik Krallik: McGraw-Hill Companies,
1995, ss. 176.

A. Hayes. (2020, 09 Kasim). Using stochastics, cycles & R.S.I. Investopedia
[Online]. Erisim: https://www.investopedia.com/terms/s/stochasticoscillator.asp.

Anonim. (2020, 09 Kasim). Bollinger Bantlart (BB) — Teknik Gostergeler.
TradingView [Online]. Erisim: https://tr.tradingview.com/ideas/bollingerbands/.

R. R. Prechter, “Elliott Waves, Fibonacci and Statistics,” Focus (Madison), ss.
254-258, 2005.

R. N. Elliott. (2020, 09 Kasim). Elliott Dalga Prensibi. Wikipedia [Online].
Erisim: https://tr.wikipedia.org/wiki/Elliott_dalga_prensibi.

S. W. Poser. (2020, 09 Kasim). Elliott Wave Principle. Wikipedia [Online].
Erisim: https://en.wikipedia.org/wiki/Elliott_wave_principle.

J. L. Person, Candlestick and Pivot Point Trading Triggers: Setups for Stock,
Forex, and Futures Markets, New Jersey: Wiley, 2007, ss. 183.

J. Schmidhuber, “Deep Learning in neural networks: An overview,” Neural
Networks, c. 61. ss. 85-117, 2015.

Y. Lecun, Y. Bengio, ve G. Hinton, “Deep learning,” Nature, c. 521, ss. 436-444,
2015.

Y. Bengio, A. Courville, ve P. Vincent, “Representation Learning : A Review and
New Perspectives,” IEEE Transactions on Software Engineering, c. 35, say1 8, ss.
1798-1828, 2013.

Y. Bengio, “Learning Deep Architectures for AI,” Foundations and Trends in
Machine Learning, c. 2, say1 1, ss. 1-55, 2009.

M. Z. Alom, T. M. Taha, C. Yakopcic, S. Westberg, P. Sidike, M. S. Nasrin, M.
Hasan, B. C. Van Essen ve A. A. S. Awwal, “A State-Of-The-Art Survey On
Deep Learning Theory And Architectures,” Electron, c. 8, say1 3, ss. 1-67, 2019.

B. Of ve W. Pitts, “How We Know Universals,” Bulletin of Mathematical
Biophysics, c. 9, ss. 127-147, 1947.

D. E. Rumelhart ve J. L. McClelland, "Learning Internal Representations by Error
Propagation,” MIT Press, ss. 318-362, 1987.

G. E. Hinton, R. R. Salakhutdinov, “Reducing the Dimensionality of Data with
Neural Networks,” Science, c. 313, say1 5786, ss. 504-507, 2006.

S. Furui, L. Deng, M. Gales, H. Ney, ve K. Tokuda, “Fundamental technologies in
modern speech recognition,” IEEE Signal Processing Magazine, c. 29, say1 6, ss.
16-17, 2012.

J. Deng, W. Dong, R. Socher, L. Li, K. Li, ve L. Fei-fei, “ImageNet: A Large-
Scale Hierarchical Image Database,” IEEE Conference on Computer Vision and
Pattern Recognition, Miami, ABD, 2009, ss. 248-255.

M. Seltzer, D. Yu, ve A. Mohamed, “Binary Coding Of Speech Spectrograms
Using A Deep Auto-Encoder Binary Coding Of Speech Spectrograms Using A
Deep Auto - Encoder,” 11th Annual Conference of the International Speech
Communication Association, Japan, 2010, ss. 1692-1695.

140



[99]

[100]

[101]

[102]

[103]

[104]

[105]

[106]

[107]

[108]

[109]

[110]

[111]

[112]

G. E. Dahl, M. A. Ranzato, A. Mohamed, ve G. Hinton, “Phone Recognition with
the Mean-Covariance Restricted Boltzmann Machine,” Proceedings of the 23rd
International Conference on Neural Information Processing Systems, Birlesik
Krallik, 2010, ss. 469-477.

C. Szegedy ve S. G. Com, “Batch Normalization : Accelerating Deep Network
Training by Reducing Internal Covariate Shift,” Proceedings of the 32nd
International Conference on International Conference on Machine Learning,
Fransa, 2015, ss. 448-456.

P. Sermanet ve D. Eigen. (2020, 09 Kasim). OverFeat : Integrated Recognition ,
Localization and Detection using Convolutional Networks. arXiv.org [Online].
Erigim: https://arxiv.org/pdf/1312.6229.pdf.

C. Szegedy, W. Liu, Y. Jia, P. Sermanet, S. Reed, D. Anguelov, D. Erhan, V.
Vanhoucke, A. Rabinovich, ve V. K. Asari, “Going Deeper with Convolutions,”
IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, Boston,
ABD,2015, ss. 1-9.

K. Simonyan ve A. Zisserman, “Very Deep Convolutional Networks For Large-
Scale Image Recognition,” 3rd International Conference on Learning
Representations, San Diego, ABD, 2015, ss. 1-14.

K. He, X. Zhang, S. Ren, ve J. Sun, “Deep Residual Learning For Image
Recognition,” Proceedings of the IEEE Computer Society Conference on
Computer Vision and Pattern Recognition, San Juan, ABD, 2016, ss. 770-778.

J. Heaton, “lan Goodfellow , Yoshua Bengio , and Aaron Courville: Deep
learning : The MIT,” Genetic Programming and Evolvable Machines, c. 19, say1
1, ss. 305-307, 2018.

G. E. Hinton ve S. Osindero, “A Fast Learning Algorithm For Deep Belief Nets
* 500 Units 500 Units,” Neural Computation, c. 18, say1 7, ss. 1524-1554, 2006.

G. E. Hinton, “Rectified Linear Units Improve Restricted Boltzmann Machines,”
Proceedings of the 27th International Conference on International Conference
on Machine Learning, ABD, 2010, ss. 807-814.

Y. Bengio ve P. Haffner, “Gradient-Based Learning Applied to Document
Recognition,” Proceedings of the IEEE, c. 86, say1 11, ss. 2278-2324, 1998.

O. Russakovsky, J. Deng, H. Su, J. Krause, S. Satheesh, S. Ma, Z. Huang, A.
Karpathy, A. Khosla, M. Bernstein, A. C. Berg ve L. Fei-Fei, “ImageNet Large
Scale Visual Recognition Challenge,” International Journal of Computer Vision,
c. 115, say1 3, ss. 211-252, 2015.

G. Isik ve H. Artuner, “Radyo Sinyallerinin Derin Ogrenme Sinir Aglari ile
Taninmasi,” 24th Signal Processing and Communication Application
Conference, SIU 2016 - Proceedings, ABD, 2016, ss. 837-840.

L. Claesson ve B. Hansson, “Deep Learning Methods and Applications
Classification of Traffic Signs and Detection of Alzheimer’s Disease from
Images,” Yiiksek lisans tezi, Communication Engineering and Biomedical
Engineering, Department of Signals and Systems, Chalmers University Of
Technology, Gothenburg, Sweden, 2017.

N. Srivastava, G. Hinton, A. Krizhevsky, I. Sutskever, ve R. Salakhutdinov,
“Dropout: A Simple Way to Prevent Neural Networks from Overfitting,”

141



[113]

[114]

[115]

[116]

[117]

[118]

[119]

[120]

[121]

[122]

[123]

[124]

[125]

[126]

[127]

Journal Machine Learning Research, c. 15, ss. 1929-1958, 2014.

M. Lin, Q. Chen, ve S. Yan. (2020, 09 Kasim). Network In Network. arXiv.org
[Online]. Erisim: https://arxiv.org/abs/1312.4400.

J. T. Springenberg, A. Dosovitskiy, T. Brox, ve M. Riedmiller. (2020, 09
Kasim). Striving for Simplicity: The All Convolutional Net. arXiv.org [Online].
Erisim: https://arxiv.org/abs/1412.6806.

G. Huang, Z. Liu, L. Van Der Maaten, ve K. Q. Weinberger, “Densely
Connected Convolutional Networks,” IEEE Conference on Computer Vision and
Pattern Recognition, ABD, 2017, ss. 2261-2269.

G. Larsson, M. Maire, ve G. Shakhnarovich. (2020, 09 Kasim). FractalNet:
Ultra-Deep Neural Networks without Residuals. arXiv.org [Online]. Erisim:
http://arxiv.org/abs/1605.07648.

C. Szegedy, V. Vanhoucke, S. Ioffe, J. Shlens, ve Z. Wojna, “Rethinking the
Inception Architecture for Computer Vision,” Proceedings of the IEEE
Computer Society Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, Las
Vegas, ABD, 2016, ss. 2818-2826.

C. Szegedy, S. loffe, V. Vanhoucke, ve A. A. Alemi, “Inception-V4, Inception-
Resnet And The impact Of Residual Connections On Learning,” 31st AAAI
Conference on Artificial Intelligence, California, ABD, 2017, ss. 4278-4284,.

M. D. Zeiler ve R. Fergus, “Visualizing and Understanding Convolutional
Networks,” European Conference on Computer Vision, ABD, 2014, ss. 818-833.

S. Ren, K. He, R. Girshick, ve J. Sun, “Faster R-CNN : Towards Real-Time
Object Detection with Region Proposal Networks,” IEEE Transactions on
Pattern Analysis and Machine Intelligence, c. 39, say1 6, ss. 1137-1149, 2017.

C. Google, “Xception: Deep Learning with Depthwise Separable Convolutions,”
IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, Honolulu, ABD,
2017, ss. 1800-1807.

M. Liang ve X. Hu, “Recurrent Convolutional Neural Network For Object
Recognition,” IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition,
Boston, ABD, 2015, ss. 3367-3375.

Y. Huang, X. Li, C. Yan, L. Liu, ve H. Dai, “MIRD-Net for Medical Image
Segmentation,” Pacific-Asia Conference on Knowledge Discovery and Data
Mining, Singapore, 2020, ss. 207-219.

Y. Li, W. Ouyang, X. Wang, ve X. Tang, “ViP-CNN: Visual Phrase Guided
Convolutional Neural Network,” IEEE Conference on Computer Vision and
Pattern Recognition, Honolulu, ABD, 2017, ss. 7244-7253.

M. Rastegari, “LCNN: Lookup-based Convolutional Neural Network,” IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, Honolulu, ABD,
2017, ss. 860-869.

J. Long, E. Shelhamer, ve T. Darrell, “Fully Convolutional Networks for
Semantic Segmentation,” IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence, c. 39, say1 4, ss. 640-651, 2017.

X. Chen ve B. Russell. (2020, 09 Kasim). PixelNet:Representation of The Pixels,
by The Pixels, and for The Pixels. arXiv.org [Online]. Erisim:

142



[128]

[129]

[130]

[131]

[131]

[133]

[134]

[135]

[136]
[137]

[138]

[139]

[140]

[141]

[142]

https://arxiv.org/abs/1702.06506.

G. Huang, Y. Sun, Z. Liu, D. Sedra, ve K. Q. Weinberger, “Deep Networks with
Stochastic Depth,” European Conference on Computer Vision, Amsterdam,
Hollanda, 2016, ss. 646-661.

C. Lee, S. Xie, ve P. W. Gallagher. (2020, 09 Kasim). Deeply-Supervised Nets.
arXiv [Online]. Erisim: https://arxiv.org/abs/1409.5185.

M. Pezeshki, L. Fan, A. Courville, ve Y. Bengio, "Deconstructing the Ladder
Network Architecture,” Proceedings of Machine Learning Research, c. 48, ss.
2368-2376, 2016.

Waseem Rawat ve Z. Wang, “Deep Convolutional Neural Networks for
ImageClassification: A Comprehensive Review,” Neural Computation, c. 29,
say1 9, ss. 2352-2449, 2017.

E. Tzeng, J. Hoffman, T. Darrell, U. C. Berkeley, K. Saenko, ve U. Lowell,
“Simultaneous Deep Transfer Across Domains and Tasks,” Domain Adaptation
in Computer Vision Applications, Meylan, France: Springer, 2017, ss. 173-180.

M. L. Mar, A. Mohamed, M. Philipose, M. Richardson, ve R. Caruana. (2020, 09
Kasim). Do Deep Convolutional Nets Really Need to be Deep and
Convolutional ?. arXiv [Online]. Erisim: https://arxiv.org/abs/1603.0569.

L. J. Ba ve R. Caruana, “Do Deep Nets Really Need to be Deep ?,” Proceedings
of the 27th International Conference on Neural Information Processing Systems,
Thailand, 2014, ss. 2654-2662.

A. Romero, N. Ballas, S. E. Kahou, A. Chassang, C. Gatta, ve Y. Bengio,
“FitNets: Hints for thin deep nets,” 3rd International Conference on Learning
Representations, San Diegoi, ABD, 2015, ss. 1-13.

D. Mishkin ve J. Matas. (2020, 09 Kasim). All you need is a good init. arXiv.org
[Online]. Erisim: https://arxiv.org/abs/1511.06422.

G. Pandey ve A. Dukkipati. (2020, 09 Kasim). To go deep or wide in learning?.
arXiv.org [Online]. Erisim: https://arxiv.org/abs/1402.5634.

A. Ratner, C. De Sa, S. Wu, D. Selsam, ve C. R¢, “Data Programming : Creating
Large Training Sets , Quickly,” Proceedings of the 30th International
Conference on Neural Information Processing Systems, New York, ABD, 2016,
ss. 3574-3582.

C. R. Aberger, S. Tu, K. Olukotun, ve C. R¢é, “EmptyHeaded: A Relational
Engine For Graph Processing,” Proceedings of the ACM SIGMOD International
Conference on Management of Data, New York, ABD, 2016, ss. 431-446.

F. N. landola, S. Han, M. W. Moskewicz, K. Ashraf, W. J. Dally, ve K. Keutzer.
(2020, 09 Kasim). SqueezeNet: AlexNet-level accuracy with 50x fewer
parameters and <0.5MB model size. arXiv.org [Online]. Erisim:
http://arxiv.org/abs/1602.07360.

S. Han, H. Mao ve W. J. Dally, “Deep Compression: Compressing Deep Neural
Network with Pruning, Trained Quantization and Huffman Coding,” 4th
International Conference on Learning Representations, San Juan, Porto Rico.
2016, ss.1-14.

M. Niepert, K. Kutzkov, K. Kutzkov, ve N. Eu. (2020, 09 Kasim). Learning

143



[143]

[144]

[145]

[146]

[147]

[148]

[149]

[150]

[151]

[152]

[153]

[154]

[155]

Convolutional Neural Networks for Graphs. arXiv.org [Online]. Erisim:
https://arxiv.org/abs/1605.05273.

X. Jia, X. Xu, B. Cai, ve K. Guo, “Single Image Super-Resolution Using Multi-
Scale Convolutional Neural Network,” Advances in Multimedia Information
Processing, Cin: Springer, 2018, ss. 149-157.

B. Ahn, N. I. Cho, ve S. Member. (2020, 09 Kasim). Block-Matching
Convolutional Neural Network for Image Denoising. arXiv.org [Online]. Erisim:
https://arxiv.org/abs/1704.00524.

S. Ma, J. Liu, ve C. W. Chen, “A-Lamp: Adaptive Layout-Aware Multi-patch
Deep Convolutional Neural Network for Photo Aesthetic Assessment,” IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, Honolulu, ABD,
2017, ss. 722-731.

X. Cao, F. Zhou, L. Xu, D. Meng, Z. Xu, ve J. Paisley, “Hyperspectral Image
Classification With Markov Random Fields and a Convolutional Neural
Network,” IEEE Transactions on Image Processing, c. 27, say1 5, ss. 2354-2367,
2018.

B. D. De Vos, F. F. Berendsen, M. A. Viergever, ve M. Staring. (2020, 09
Kasim). End-to-End Unsupervised Deformable Image Network. arXiv.org
[Online]. Erisim: https://arxiv.org/abs/1704.06065.

X. Wang, G. Oxholm, D. Zhang ve Y. Wang, "Multimodal Transfer: A
Hierarchical Deep Convolutional Neural Network for Fast Artistic Style
Transfer,” IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition,
Honolulu, ABD, 2017, ss. 7178-7186.

M. Babaee, D. Dinh, ve G. Rigoll, “A Deep Convolutional Neural Network for
Background Subtraction,” Pattern Recognition, ¢.76, ss. 65-649, 2017.

Z. Alom, P. Sidike, M. Hasan, T. M. Taha, ve V. K. Asari. (2020, 09 Kasim).
Handwritten Bangla Character Recognition Using The State-of-Art Deep
Convolutional Neural Networks. arXiv.org [Online]. Erigim:
https://arxiv.org/abs/1712.09872.

Z. Alom, A. A. S. Awwal, R. Lowe-webb, ve T. M. Taha, “Optical beam
classification using deep learning: a comparison with rule- and feature-based
classification,” Optics and Photonics for Information Processing XI, California,
ABD, 2017, s5.1039500.

P. Sidike, V. Sagan, M. Maimaitijiang, M. Maimaitiyiming, N. Shakoor, J.
Burken, T. Mockler, F. B. Fritschi, “dPEN: deep Progressively Expanded
Network for mapping heterogeneous agricultural landscape using WorldView-3
satellite imagery,” Remote Sensing of Environment, c. 221, ss. 756772, 2019.

Z. Alom, M. Alam, T. M. Taha, ve K. M. Iftekharuddin, “Object Recognition
using Cellular Simultaneous Recurrent Networks and Convolutional Neural
Network,” International Joint Conference on Neural Networks, Anchorage,
ABD, 2017, ss. 2873-2880.

C. A. Ronao ve S. Cho, “Human Activity Recognition With Smartphone Sensors
Using Deep Learning Neural Networks,” Expert Systems with Applications, c.
59, ss. 235-244, 2016.

J. B. Yang, M. N. Nguyen, P. P. San, X. L. Li, ve S. Krishnaswamy, “Deep

144



[156]

[157]

[158]

[159]

[160]

[161]

[162]

[163]

[164]

[165]

[166]

[167]

Convolutional Neural Networks on Multichannel Time Series for Human
Activity Recognition,” Proceedings of the 24th International Conference on
Artificial Intelligence, Buenos Aires, Arjantin, 2015, ss. 3995-4001.

N. Y. Hammerla, S. Halloran, ve T. Plotz, “Deep, Convolutional, And Recurrent
Models For Human Activity Recognition Using Wearables,” Proceedings of the
25th International Conference on Artificial Intelligence, New York, ABD, 2016,
$5.1533-1540.

F.J. Ordoénez ve D. Roggen, “Deep Convolutional and LSTM Recurrent Activity
Recognition,” Sensors, c. 16, say1 115, ss. 1-25, 2016.

N. M. Rad, S. M. Kia, C. Zarbo, T. Laarhoven, G. Jurman, P. Venuti, E.
Marchiori ve C. Furlanello, “Deep Learning For Automatic Stereotypical Motor
Movement Detection Using Wearable Sensors In Autism Spectrum Disorders,”
Signal Processing, c. 144, ss. 180-191, 2018.

D. Rav, C. Wong, B. Lo, ve G. Yang, "Deep Learning For Human Activity
Recognition: A Resource Efficient Implementation On Low-Power
Devices,"” IEEE 13th International Conference on Wearable and Implantable
Body Sensor Networks, San Francisco, ABD, 2016, ss. 71-76.

L. Chen, G. Papandreou, I. Kokkinos, K. Murphy ve A. L. Yuille, "DeepLab:
Semantic Image Segmentation with Deep Convolutional Nets, Atrous
Convolution, and Fully Connected CRFs,” IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, c. 40, say1 4, ss. 834-848, 2018.

V. Badrinarayanan, A. Kendall, R. Cipolla, ve S. Member, “SegNet : SegNet: A
Deep Convolutional Encoder-Decoder Architecture for Image Segmentation,”
IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, c. 39, say1 12,
ss. 2481-2495, 2017.

G. Lin, A. Milan, C. Shen, ve I. Reid, “RefineNet: Multi-Path Refinement
Networks For High-Resolution Semantic Segmentation,” IEEE Conference on
Computer Vision and Pattern Recognition, Honolulu, ABD, 2017, ss. 5168-
5177.

H. Zhao, J. Shi, X. Qi, X. Wang ve J. Jia, "Pyramid Scene Parsing
Network," IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition ,
Honolulu, ABD, 2017, ss. 6230-6239.

O. Ronneberger, P. Fischer, ve T. Brox, “U-Net: Convolutional Networks for
Biomedical Image Segmentation,” International Conference on Medical Image
Computing and Computer-Assisted Intervention, Munih, Almanya, 2015, ss.
234-241.

M. Z. Alom, M. Hasan, C. Yakopcic, T. M. Taha, ve K. A. Vijayan. (2020, 09
Kasim). Recurrent Residual Convolutional Neural Network based on U-Net
(R2U-Net) for Medical Image Segmentation. arXiv.org [Online]. Erisim:
https://arxiv.org/abs/1802.06955.

R. Girshick, J. Donahue, T. Darrell, U. C. Berkeley, ve J. Malik, “Rich feature
hierarchies for accurate object detection and semantic segmentation,” IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, Columbus, ABD,
2014, ss. 580-587.

T. Lin, P. Goyal, R. Girshick, K. He ve P. Dollar, "Focal Loss for Dense Object

145



[168]

[169]

[170]

[171]

[172]

[173]

[174]

[175]

[176]

[177]

[178]

[179]

[180]

Detection,” IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, c.
42, say1 2, ss. 318-327, 2020.

X. Wang, “A-Fast-RCNN: Hard Positive Generation via Adversary for Object
Detection,” IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition,
Honolulu, ABD, 2017, ss. 3039-3048.

K. He, G. Gkioxari, P. Dollar ve R. Girshick. (2020, 09 Kasim). Mask R-CNN.
arXiv.org [Online]. Erisim: https://arxiv.org/abs/1703.06870, 2017.

J. Redmon, S. Divvala, R. Girshick, ve A. Farhadi, "You Only Look Once:
Unified, Real-Time Object Detection,” IEEE Conference on Computer Vision
and Pattern Recognition, Las Vegas, ABD, 2016, ss. 779-788.

W. Liu, D. Anguelov, D. Erhan, C. Szegedy, S. Reed, C. Fu ve A. C. Berg,
“SSD: Single Shot MultiBox Detector,” European Conference on Computer
Vision, Amsterdam, Hollanda, 2016, ss. 21-37.

Z. Alom, C. Yakopcic, T. M. Taha, ve V. K. Asari. (2020, 09 Kasim).
Microscopic Nuclei Classification , Segmentation and Detection with improved
Deep Convolutional Neural Network ( DCNN ) Approaches. arXiv.org [Online].
Erisim: https://arxiv.org/abs/1811.03447.

J. Hou, S. Wang, Y. Lai, Y. Tsao, H. Chang ve H. Wang, "Audio-Visual Speech
Enhancement Using Multimodal Deep Convolutional Neural Networks," IEEE
Transactions on Emerging Topics in Computational Intelligence, c. 2, say1 2, ss.
117-128, 2018.

Y. Xu, Q. Kong, Q. Huang, W. Wang ve M. D. Plumbley, "Convolutional gated
recurrent neural network incorporating spatial features for audio
tagging,” International Joint Conference on Neural Networks, Anchorage, ABD,
2017, ss. 3461-3466.

G. Litjens, T. Kooi, B. E. Bejnordi, A. A. A. Setio, F. Ciompi, M. Ghafoorian, J.
A.W.M. van-der-Laak, B. van-Ginneken ve C. I. Sanchez, “A Survey On Deep
Learning In Medical Image Analysis,” Medical Image Analysis, c. 42, ss. 60-88,
2017.

Z. Zhang, Y. Xie, F. Xing, M. Mcgough, ve L. Yang. (2020, 11 Kasim). MDNet:
A Semantically and Visually Interpretable Medical Image Diagnosis Network.
arXiv.org [Online]. Erisim: https://arxiv.org/abs/1604.00494.

B. A. Hamilton. (2020, 11 Kasim). A Fully Convolutional Neural Network for
Cardiac Segmentation in Short-Axis MRI. arXiv.org [Online]. Erisim:
https://arxiv.org/abs/1909.00823, 2019.

J. Hong, U. R. Acharya, S. V Bhandary, ve K. Chua, “Segmentation Of Optic
Disc, Fovea And Retinal Vasculature Using A Single Convolutional Neural
Network,” Journal of Computational Science, c. 20, ss. 70-79, 2017.

P. Moeskops, M. A. Viergever, A. M. Mendrik, L. S. Vries, M. J. N. L. Benders
ve [ ISgum, "Automatic Segmentation of MR Brain Images With a
Convolutional Neural Network,” IEEE Transactions on Medical Imaging, c. 35,
say1 5, ss. 1252-1261, 2016.

M. Z. Alom, C. Yakopcic, T. M. Taha ve V. K. Asari, "Microscopic Blood Cell
Classification Using Inception Recurrent Residual Convolutional Neural
Networks,” IEEE National Aerospace and Electronics Conference, Dayton,

146



[181]

[182]

[183]
[184]
[185]

[186]

[187]

[188]

[189]

[190]
[191]

[192]

[193]

[194]

[195]

ABD, 2018, ss. 222-227.

M. Z. Alom, C. Yakopcic, T. M. Taha ve V. K. Asari, "Nuclei Segmentation
with Recurrent Residual Convolutional Neural Networks based U-Net (R2U-
Net)," IEEE National Aerospace and Electronics Conference, Dayton, ABD,
2018, ss. 228-233.

M. Z. Alom, C. Yakopcic, T. M. Taha, ve V. K. Asari, “Breast Cancer
Classification from Histopathological Images with Inception Recurrent Residual
Convolutional Neural Network,” Journal of Digital Imaging, c. 32, ss. 605-617,
20109.

Anonim. (2020, 10 Kasimm). ImageNet.  Stanford University, Princeton
University [Online]. Erisim: http://www.image-net.org/.

L. Y. Pratt, “Discriminability-Based Transfer between Neural Networks,”
Advances in Neural Information Processing Systems , ABD, 1992, ss. 204-211.

D. G. Lowe, “Distinctive Image Features from Scale-Invariant Keypoints,”
International Journal of Computer Vision, c. 60, ss. 91-110, 2004.

H. Bay, A. Ess, T. Tuytelaars, ve L. Van Gool, “Speeded-Up Robust Features
(SURF),” Computer Vision and Image Understanding, c. 110, say1 3, ss. 346-
359, 2008.

M. Calonder, V. Lepetit, C. Strecha, ve P. Fua, " BRIEF: Binary Robust
Independent Elementary Features,” Europan Conference of Computer Vision,
Berlin, Almanya: Springer, 2010, ss. 778-792.

C. Borngrund, “Machine Vision For Automation Of Earth-Moving Machines :
Transfer Learning Experiments With YOLOv3,” Yiiksek lisans tezi, Computer
Science and Engineering, Lule& University of Technology, Isveg, 2019.

J. Brownlee. (2020, 11 Kasim). A Gentle Introduction to Computer Vision. Jason
Brownlee [Online].  Erisim:  https://machinelearningmastery.com/what-is-
computer-vision/.

Anonim. (2020, 11 Kasim). What is Computer Vision?. Techopedia. [Online].
Erisim: https://www.techopedia.com/definition/32309/computer-vision.

Simon J.D. Prince, “Computer Vision: Models , Learning And Inference,”
England: Cambridge University Press, 2012, ss. 176.

T. Celik ve H. Kusetogullari, “Solar-Powered Automated Road Surveillance
System for Speed Violation Detection,” IEEE Transactions on Industrial
Electronics, c. 57, say1 9, ss. 3216-3227, 2010.

H. Kusetogullari, T. Celik, ve B. Data, “Real Time Vehicle Detection And
Driver Warning System Using Computer Vision,” Electronics World, c. 116,
say1 1885, ss. 24-27, 2010.

M. F. Demir, A. Cankirli, B. Karabatak, A. Yavariabdi, E. Mendi ve H.
Kusetogullari, "Real-Time Resistor Color Code Recognition Using Image
Processing in Mobile Devices," International Conference on Intelligent Systems,
Funchal - Madeira, Portekiz, 2018, ss. 26-30.

A. Cheddad, H. Kusetogullari ve H. Grahn, "Object Recognition Using Shape
Growth Pattern,” Proceedings of the 10th International Symposium on Image
and Signal Processing and Analysis, Ljubljana, Slovenya, 2017, ss. 47-52.

147



[196]

[197]

[198]

[199]

[200]

[201]

[202]

[203]

[204]

[205]

[206]

[207]

[208]

[209]

[210]

F. G. YaSar ve H. KusetoGullari, "Underwater Human Body Detection Using
Computer Vision Algorithms,” 26th Signal Processing and Communications
Applications Conference, Izmir, Tiirkiye, 2018, ss. 1-4.

H. Kusetogullari, H. Demirel, T. Celik, ve N. S. Bayindir, “Real Time Detection
And Tracking Of Vehicles For Speed Measurement And License Plate
Detection,” The Seventh IASTED International Conference on Visualization,
Imaging and Image Processing, ABD, 2007, ss. 53-58.

N. Sebe, I. Cohen, A. Garg, ve T. S. Huang, "Office Activity Recognition,”
Machine Learning in Computer Vision, Netherlands: Springer, 2005, ss. 157-
173.

M. Everingham, S. M. Eslami, L. Gool, C. K. Williams, J. Win ve A.
Zisserman, "The PASCAL Visual Object Classes Challenge: A Retrospective,”
International Journal of Computer Vision, ABD, 2015, ss. 98-136.

J. C. P. Cheng ve M. Wang, “Automated Detection Of Sewer Pipe Defects In
Closed-Circuit Television Images Using Deep Learning Techniques,”
Automation in Construction, c. 95, ss. 155-171, 2018.

K. He, X. Zhang, S. Ren ve J. Sun, "Spatial Pyramid Pooling in Deep
Convolutional Networks for Visual Recognition,” IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, c. 37, say1 9, ss. 1904-1916, 2015.

R. Girshick, "Fast R-CNN," IEEE International Conference on Computer
Vision, Santiago, Sili, 2015, ss. 1440-1448.

Z. Alom, M. Hasan, C. Yakopcic, T. M. Taha, ve V. K. Asari, “Improved
Inception-Residual Convolutional Neural Network for Object Recognition,”
Neural Computing & Application, c. 32, ss. 279-293, 2020.

T. Lin, C. L. Zitnick, ve P. Doll, “Microsoft COCO : Common Objects in
Context,” European Conference on Computer Vision, Zurich, Isvicre, 2014, ss.
740-755.

L. Liu, W. Ouyang, X. Wang, P. Fieguth, J. Chen, X. Liu ve M. Pietikdinen,
“Deep Learning for Generic Object Detection: A Survey,” International Journal
of Computer Vision, c. 128, ss. 261-318, 2020.

J. Redmon ve A. Farhadi. (2020, 09 Kasim). YOLOv.3. Joseph Chet Redmon
[Online]. Erisim: https://pjreddie.com/media/files/papers/Y OLOv3.pdf.

A. Bochkovskiy, C.-Y. Wang, ve H.-Y. M. Liao. (2020, 7 Kasim). YOLOv4:
Optimal Speed and Accuracy of Object Detection. arXiv.org [Online]. Erisim:
http://arxiv.org/abs/2004.10934.

B. Zhou, A. Khosla, A. Lapedriza, A. Oliva, ve A. Torralba. (2020, 7 Kasim).
Object detectors emerge in deep scene CNNs. arXiv.org [Online]. Erisim:
https://arxiv.org/abs/1412.6856.

B. Zhou, A. Khosla, A. Lapedriza, A. Oliva ve A. Torralba, "Learning Deep
Features for Discriminative Localization," IEEE Conference on Computer Vision
and Pattern Recognition, Las Vegas, ABD, 2016, ss. 2921-2929.

R. G. Cinbis, J. Verbeek ve C. Schmid, "Weakly Supervised Object Localization
with Multi-Fold Multiple Instance Learning,” IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, c. 39, say1 1, ss. 189-203, 2017.

148



[211]

[212]

[213]

[214]

[215]

[216]

[217]

[218]

[219]

[220]

[221]

[222]

[223]

[224]

[225]

M. Oquab, “Is object localization for free ? — Weakly-supervised learning with
convolutional neural networks,” IEEE Conference on Computer Vision and
Pattern Recognition, Boston, ABD, 2015, ss. 685-694.

R. Girshick, J. Malik, B. Hariharan, ve P. Arbel, “Object Instance Segmentation
and Fine-Grained Localization Using Hypercolumns,” IEEE Transactions on
Pattern Analysis and Machine Intelligence, c. 39, say1 4, ss. 627-639, 2017,

A. Shrivastava, R. Sukthankar, J. Malik, ve A. Gupta. (2020, 6 Kasim). Beyond
Skip Connections: Top-Down Modulation for Object Detection. arXiv.org
[Online]. Erisim: http://arxiv.org/abs/1612.06851.

S. Ren, K. He, R. Girshick, ve J. Sun, “Faster R-CNN: Towards Real-Time
Object Detection with Region Proposal Networks,” IEEE Transactions on
Pattern Analysis and Machine Intelligence, c. 39, say1 6, ss. 1137-1149, 2017.

K. Lenc, A. Vedaldi, "R. R-cnn, “R-CNN minus R,” Proceedings of the British
Machine Vision Conference, Swansea, Birlesik Krallik, 2015, ss. 5.1-5.12.

J. Redmon, S. Divvala, R. Girshick ve A. Farhadi, "You Only Look Once:
Unified, Real-Time Object Detection,” 2016 IEEE Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition, Las Vegas, ABD, 2016, ss. 779-788.

Y. Luo, S. Li, K. Sun, R. Renteria ve K. Choi, "Implementation of deep learning
neural  network  for real-time object recognition in  OpenCL
framework," International SoC Design Conference, Seoul, Giiney Kore, 2017,
ss. 298-299.

G. Alpaydin, “An Adaptive Deep Neural Network for Detection, Recognition of
Objects with Long Range Auto Surveillance,” IEEE 12th International
Conference on Semantic Computing, Laguna Hills, ABD, 2018, ss. 316-317.

Daniel Maturana ve S. Scherer, “VoxNet: A 3D Convolutional Neural Network
for Real-Time Object Recognition,” IEEE/RSJ International Conference on
Intelligent Robots and Systems, Hamburg, Almanya, 2015, ss. 922-928.

S. Hong, B. Roh, K.-H. Kim, Y. Cheon, ve M. Park. (2020, 09 Kasim). PVANet:
Lightweight Deep Neural Networks for Real-time Object Detection. arXiv.org
[Online]. Erisim: http://arxiv.org/abs/1611.08588.

R. F. C. Networks ve J. Dai, “Object Detection via Region-based Fully
Convolutional Networks,” Proceedings of the 30th International Conference on
Neural Information Processing Systems, ABD, 2016, ss. 379-387.

T. Kong, A. Yao, Y. Chen, ve F. Sun, “HyperNet: Towards accurate region
proposal generation and joint object detection,” IEEE Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition, Las VVegas, ABD, 2016, ss. 845-853.

J. Redmon ve A. Farhadi, “YOLO9000: Better, Faster, Stronger,” IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, Honolulu, ABD,
2017, ss. 6517-6525.

K. He, X. Zhang, S. Ren ve J. Sun, “Delving Deep into Rectifiers : Surpassing
Human-Level Performance on ImageNet Classification,” IEEE International
Conference on Computer Vision, Santiago, Sili, 2015, ss. 1026-1034.

S. Xie, R. Girshick, P. Dollar, Z. Tu ve K. He, "Aggregated Residual
Transformations for Deep Neural Networks," IEEE Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition, Honolulu, ABD, 2017, ss. 5987-5995.

149



[226]

[227]

[228]

[229]

[230]

[231]

[232]

[233]

[234]

[235]

[236]

[237]

[238]

[239]

[240]

T. Lin, P. Dollar, R. Girshick, K. He, B. Hariharan ve S. Belongie, "Feature
Pyramid Networks for Object Detection,” IEEE Conference on Computer Vision
and Pattern Recognition, Honolulu, ABD, 2017, ss. 936-944.

Z. Li, C. Peng, G. Yu, X. Zhang, Y. Deng, ve J. Sun. (2020, 6 Kasim). Light-
Head R-CNN : In Defense of Two-Stage Object Detector. arXiv.org [Online].
Erigim: https://arxiv.org/abs/1711.07264.

J. R. R. Uijlings, T. Gevers, ve A. W. M. Smeulders, “Selective Search for
Object Recognition,” International Journal of Computer Vision, International
Journal of Computer Vision, c. 104, say1 4, ss. 154-171, 2013.

R. Girshick, J. Donahue, T. Darrell ve J. Malik, "Region-Based Convolutional
Networks for Accurate Object Detection and Segmentation,” IEEE Transactions
on Pattern Analysis and Machine Intelligence, c. 38, sayi1 1, ss. 142-158, 2016.

S. Pokhrel. (2020, 09 Kasim). Image Data Labelling and Annotation —
Everything you need to know. Towards Data Science [Online]. Erisim:
https://towardsdatascience.com/image-data-labelling-and-annotation-everything-
you-need-to-know-86ede6c684b1.

T.Y. Lin, G. Patterson, M.R. Ronchi, Y. Cui, M. Maire, S. Belongie, L. Bourdev,
R. Girshick, J. Hays, P. Perona, D. Ramanan, L. Zitnick, P. Dollar. (2020, 10
Kasim). COCO - Common Objects in Context. COCO Consortium [Online].
Erigim: https://cocodataset.org/#home.

Y. Aytar, A. Eslami, A. Sorokin. (2020, 09 Kasim). The PASCAL Visual Object
Classes [Online]. Erisim: http://host.robots.ox.ac.uk/pascal/\VVOC/index.html.

Anonim. (2020, 7 Kasim). YOLO Darknet TXT Annotation Format. Roboflow
[Online]. Erigsim: https://roboflow.com/formats/yolo-darknet-txt.

A. Rosebrock. (2020, 7 Kasim). Intersection over Union (loU) for object
detection-PylmageSearch. Adrian Rosebrock [Online]. Erigim:
https://www.pyimagesearch.com/2016/11/07/intersection-over-union-iou-for-
object-detection/.

Anonim. (2020, 8 Kasim). Conformant Products - The Khronos Group Inc.
Khronosgroup [Online]. Erigim:
https://www.khronos.org/conformance/adopters/conformant-products#opencl.

Anonim. (2020, 8 Kasim). Deep Learning | NVIDIA Developer. NVIDIA
[Online]. Erisim: https://developer.nvidia.com/deep-learning.

Anonim. (2020, 7 Kasim). How Intel® Xeon PhiTM Processors Benefit Machine
Learning/Deep. Intel [Online]. Erigim:
https://software.intel.com/content/www/us/en/develop/blogs/how-xeon-phi-
processors-benefit-machine-and-deep-learning-apps-frameworks.html.

Anonim. (2020, 7 Kasim). Google’s New Chip Makes Machine Learning Way
Faster. Computerworld [Online]. Erisim:
https://www.computerworld.com/article/3072652/googles-new-chip-makes-
machine-learning-way-faster.html.

Anonim. (2020, 9 Kasim). Deep Learning and Machine Intelligence Solutions.
AMD [Online]. Erisim: https://www.amd.com/en/graphics/servers-radeon-
instinct-deep-learning.

Anonim. (2020, 10 Kasim). CUDA Zone | NVIDIA Developer. NVIDIA

150



[241]

[242]

[243]

[244]

[245]
[246]

[247]

[248]
[249]
[250]

[251]

[252]

[253]

[254]

[Online]. Erisim: https://developer.nvidia.com/cuda-zone.

Anonim. (2020, 11 Kasim). CUDA. Wikipedia [Online]. Erigim:
https://en.wikipedia.org/wiki/CUDA#cite_note-CUDA _intro_- TomsHardware.

S. A. Manavski ve G. Valle, “CUDA compatible GPU cards as efficient
hardware accelerators for Smith-Waterman sequence alignment,” BMC
Bioinformatics, c. 9, say1 10, ss. 2-10, 2008.

Anonim. (2020, 7 Kasim). NVIDIA cuDNN | NVIDIA Developer. NVIDIA
[Online]. Erisim: https://developer.nvidia.com/cudnn.

M. Abadi, A. Agarwal, P. Barham, E. Brevdo, Z. Chen, C. Citro, G. S. Corrado,
A. Davis, J. Dean, M. Devin, S. Ghemawat, |. Goodfellow, A. Harp, G. Irving,
M. Isard, R. Jozefowicz, Y. Jia, L. Kaiser, M. Kudlur, J. Levenberg, D. Mané,
M. Schuster, R. Monga, S. Moore, D. Murray, C. Olah, J. Shlens, B. Steiner, I.
Sutskever, K. Talwar, P. Tucker, V. Vanhoucke, V. Vasudevan, F. Viégas, O.
Vinyals, P. Warden, M. Wattenberg, M. Wicke, Y. Yu, ve X. Zheng. (2020, 7
Kasim). TensorFlow: Large-Scale Machine Learning on Heterogeneous
Systems. TensorFlow.org [Online]. Erisim:
https://www.tensorflow.org/overview.

Anonim. (2020, 9 Kasim). Intel acquires Itseez. Intel [Online]. Erigim:
https://opencv.org/intel-acquires-itseez/.

Anonim. (2020, 11 Kasim). OpenCV. Vikipedia [Online]. Erisim:
https://tr.wikipedia.org/wiki/OpenCV.

K. Pulli, A. Baksheev, K. Kornyakov, ve V. Eruhimov, “Realtime computer
vision with OpenCV,” Communications of the ACM, c. 55, say1 6, ss. 61-69,
2012.

Anonim. (2020, 11 Kasim). NumPy. Wikipedia [Online]. Erisim:
https://en.wikipedia.org/wiki/NumPy.

J. Hunter,. (2020, 11 Kasim). Usage — Matplotlib 2.0.2 documentation
[Online]. Erisim: https://matplotlib.org/fag/usage_faqg.html#coding-styles.

Anonim. (2020, 11 Kasim). Matplotlib. Wikipedia [Online]. Erisim:
https://en.wikipedia.org/wiki/Matplotlib#cite_note-3.

T. Talin. (2020, 11 Kasim). GitHub - tzutalin/labellmg: Labellmg is a graphical
image annotation tool and label object bounding boxes in images. GitHub
[Online]. Erisim: https://github.com/tzutalin/labellmg.

D. Zuenko. (2020, 11 Kasim). Preparing data before training YOLO v2 and v3.
#DeepFashion dataset. Denis Zuenko [Online]. Erisim:
https://blog.goodaudience.com/part-1-preparing-data-before-training-yolo-v2-
and-v3-deepfashion-dataset-3122cd7dd884.

Anonim. (2020, 11 Kasim). An overview of deep-learning based object-detection
algorithms. Medium [Online]. Erisim: https://medium.com/@fractaldle/brief-
overview-on-object-detection-algorithms-ec516929be93.

J. Cartucho, R. Ventura ve M. Veloso, "Robust Object Recognition Through
Symbiotic Deep Learning In Mobile Robots,” [EEE/RSJ International
Conference on Intelligent Robots and Systems, Madrid, ispanya, 2018, ss. 2336-
2341.

151



[255] M. N. A. Islam ve S. K. Khan. (2020, 11 Kasim). Hishabnet: Detection,
localization and calculation of handwritten bengali mathematical expressions.
arXiv.org [Online]. Erisim: https://arxiv.org/abs/1909.00823, 2019.

152



9. EKLER

9.1. EK 1: donustur.py KODLAMA DOSYASI

#Script to convert yolo annotations to voc format

#Yolo agilama formatindan VOC agiklama formatina doniistiirme scripti
import os

import xml.etree.cElementTree as ET

from PIL import Image

ANNOTATIONS_DIR_PREFIX = "D:/gunay tez/data_asil/data 20bin/train"
DESTINATION DIR = "D:/gunay tez/data asil/data 20bin/train"
CLASS MAPPING = {

'0': 'name’

# Add your remaining classes here.

}

def create root(file prefix, width, height):
root = ET.Element ("annotation")

ET.SubElement (root, "folder").text = "converted labels"
ET.SubElement (root, "filename").text = "{}.Jjpg".format (file prefix)
ET.SubElement (root, "path").text = "{}.jpg".format (file prefix)
source = ET.SubElement (root, "source")

ET.SubElement (source, "database").text = "Unknown"

size = ET.SubElement (root, "size")
ET.SubElement (size, "width").text = str(width)
ET.SubElement (size, "height").text = str (height)
ET.SubElement (size, "depth").text = "3"
ET.SubElement (root, "segmented").text = "0"
return root
def create object annotation(root, voc labels):
for voc_label in voc_labels:
obj = ET.SubElement (root, "object")
ET.SubElement (obj, "name").text=str (voc label[0])
ET.SubElement (obj, "pose").text = "Unspecified"
ET.SubElement (obj, "truncated").text = str(0)
ET.SubElement (obj, "difficult").text = str(0)
bbox = ET.SubElement (obj, "bndbox")
ET.SubElement (bbox, "xmin").text = str
ET.SubElement (bbox, "ymin").text = str
ET.SubElement (bbox, "xmax").text = str
ET.SubElement (bbox, "ymax").text = str
return root
def create file(file prefix, width, height, voc labels):
root = create root(file prefix, width, height)
root = create object annotation(root, voc_ labels)
tree = ET.ElementTree (root)
tree.write ("{}/{}.xml".format (DESTINATION DIR, file prefix))
def read file(file path):
file prefix = file path.split(".txt") [0]

voc_label
voc label
voc_ label
voc_ label

[(1n
(21
[31)
[41)

1]
2]
3]
4]

image file name = "{}.jpg".format (file prefix)
img = Image.open("{}/{}".format ("D:/gunay tez/data asil/data 20bin/train",
image file name))
w, h = img.size
with open(os.path.join (ANNOTATIONS DIR PREFIX, file path), 'r') as file:
lines = file.readlines()

voc labels = []
for line in lines:
voc = []
line = line.strip()
data = line.split ()
CLASS MAPPING.get (data[0])
a = int(datal0])
if a ==
voc.append("al")
else:
voc.append ("sat")
bbox width = float(data[3]) * w
bbox height = float(data[4]) * h
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center x = float(data[l])
center y = float(data[2])
voc.append (round (center x
voc.append (round(center y
voc.append (round (center x
voc.append (round(center vy
voc labels.append (voc)

* %

+
+

w
h
(bbox width / 2)))
(bbox_height / 2)))
(bbox_width / 2)))
2))

(bbox_height / )

create file(file prefix, w, h, voc labels)

print ("Processing complete for file:

def start():

{}".format (file path))

if not os.path.exists(DESTINATION DIR):
os.makedirs (DESTINATION DIR)
for filename in os.listdir (ANNOTATIONS DIR PREFIX) :
if filename.endswith ('txt'):

else

if  name
start ()

read file(filename)

print ("Skipping file: {}".format (filename))

== " main ",
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9.2. EK 2: paylas.py KODLAMA DOSYASI

import glob, os

# Current directory
current dir = os.path.dirname (os.path.abspath( file ))
print (current dir)

# Directory where the data will reside, relative to 'darknet.exe'

path data = 'C:/Users/daymoon/PycharmProjects/darknet-
master/build/darknet/x64/data/data article/'

# Percentage of images to be used for the test set
percentage test = 20;

# Create and/or truncate train.txt and test.txt
file train = open('train.txt', 'w')
file test = open('test.txt', 'w')

# Populate train.txt and test.txt

counter = 1

index test round (100 / percentage test)

for pathAndFilename in glob.iglob(os.path.join(current dir, "*.jpg")):
title, ext = os.path.splitext (os.path.basename (pathAndFilename))
#file = open(title + '.txt', 'w')
#file.write('0 0.5 0.5 1 1")
#file.close ()

if counter == index test:

counter = 1

file test.write(path data + title + '.jpg’+ "\n")
else:

file train.write(path data + title + '.jpg’+ "\n")
counter = counter + 1
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9.3. EK 3: PERFORMANS VERI SETi TEST TABLOSU

YoloV3 VG-1 YoloV3 VG-2
Al Sat Sonug Al Sat Sonug
s . q o o Sonug Sinyali C Hisse q - Sonug Sinyali N
] Hisse ) Sinyal I(im ] igin ) § ) Sinyal Ig‘:.m ) fgin ) §
Oneri | Oneri | Oneri | Oneri < Oneri | Oneri | Oneri | Oneri <
Tarihi | Fiyati | Tarihi | Fiyati Tarihi | Fiyati | Tarihi | Fiyati

1 | AKSGY 31.8.18 | 1.69 7.9.18 1.75 3.55 AKSGY |31.8.18 |1.69 11.09.18 | 1.71 1.18
2 | AKSUE 31.8.18 | 6.50 25.9.18 | 8.92 37.23 AKSUE | 31.8.18 |6.50 26.09.18 | 8.63 32.77
3 | bDOGUB 31.8.18 | 2.43 13.9.18 |3.09 27.16 ARSAN | 31.8.18 | 1.90 6.09.18 | 1.86 -2.11
4 | INDES 31.8.18 | 548 11.9.18 |5.79 5.66 INDES 31.8.18 |5.48 12.09.18 | 5.61 2.37
5 | KERVT 31.8.18 | 1.92 10.9.18 |1.93 0.52 KERVT |[31.8.18 |1.92 11.09.18 | 1.86 -3.12
6 | KLMNA 31.8.18 |3.26 6.9.18 3.21 -1.53 LINK 31.8.18 |8.81 7.09.18 |9.25 4.99
7 | SEYKM 31.8.18 |3.90 28.9.18 | 3.99 231 SEYKM |31.8.18 |3.90 28.09.18 | 3.99 2.31
8 TURGG |31.8.18 |30.80 |4.09.18 |30.26 |-1.75

SEPET 1 SEPET ORTALAMA KAR 10.70 SEPET 1 SEPET ORTALAMA KAR 4.58
11 | ADESE 1.10.18 |2.85 15.10.18 | 4.31 51.23 ADESE 1.10.18 | 2.85 23.10.18 | 6.10 114.04
12 | BRYAT 1.10.18 |37.82 |12.10.18 | 36.30 | -4.02 ANHYT | 1.10.18 |5.51 4.10.18 | 5.46 -0.91
13 | DIRIT 1.10.18 | 0.79 4.10.18 | 0.78 -1.27 ARMDA | 1.10.18 |9.31 19.10.18 | 10.50 | 12.78
14 | ECZYT 1.10.18 | 7.32 3.10.18 | 7.14 -2.46 DURDO | 1.10.18 | 3.25 9.10.18 | 3.81 17.23
15 | ERBOS 1.10.18 |15.80 |4.10.18 | 15.97 | 1.08 KAREL |1.10.18 |5.46 3.10.18 |5.19 -4.95
16 | SAHOL 1.10.18 | 7.33 19.10.18 | 7.11 -3.00 SAHOL |1.10.18 |7.33 2.10.18 | 6.94 -5.32
17 | VKING 1.10.18 |1.34 22.10.18 | 1.24 -7.46 VKING 1.10.18 |1.34 4.10.18 | 1.27 -5.22
18 ULAS 1.10.18 | 0.49 3.10.18 | 0.47 -4.08

SEPET 2 SEPET ORTALAMA KAR 4.87 SEPET 2 SEPET ORTALAMA KAR 15.45
24 | AKFGY 24.10.18 | 1.93 9.11.18 | 1.35 -30.05
25 | AKGRT 24.10.18 | 3.01 30.10.18 | 2.95 -1.99
26 | AYGAZ 24.10.18 | 11.33 | 25.10.18 | 10.83 | -4.41
27 | CMENT 24.10.18 | 7.75 26.10.18 | 7.81 0.77 CMENT | 24.10.18 | 7.75 30.10.18 | 7.73 -0.26
28 AKYHO | 24.10.18 | 2.73 31.10.18 | 2.50 -8.42
29 DGATE | 24.10.18 | 4.79 31.10.18 | 4.53 -5.43
30 ICBCT 24.10.18 | 6.14 9.11.18 | 6.99 13.84
31 KORDS | 24.10.18 | 9.84 9.11.18 | 9.68 -1.63

SEPET 3 SEPET ORTALAMA KAR -8.92 SEPET 3 SEPET ORTALAMA KAR -0.38
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Al Sat Sonug Al Sat Sonug
s . q i Sonug¢ Sinyali C hisse q . Sonug¢ Sinyali N
7 Hisse ) Sinyal lqim ] fgin ) § ] Sinyal Ig.:.m ] fin ) g
Oneri | Oneri | Oneri | Oneri N Oneri | Oneri | Oneri | Oneri N
Tarihi | Fiyati | Tarihi | Fiyat1 Tarihi | Fiyati | Tarihi | Fiyati
32 | BLCYT 12.11.18 | 0.79 30.11.18 | 0.88 11.39 BLCYT |12.11.18 | 0.79 1.12.18 | 0.88 11.39
33 | EGGUB 12.11.18 | 21.01 | 15.11.18 | 20.61 | -1.90
34 | HURGZ 12.11.18 | 0.85 30.11.18 | 1.01 18.82 HURGZ | 12.11.18 | 0.85 3.12.18 |0.97 14.12
35 | NIBAS 12.11.18 | 0.63 30.11.18 | 1.51 139.68 NIBAS 12.11.18 | 0.63 18.12.18 | 2.14 239.68
36 | NTHOL 12.11.18 | 2.13 16.11.18 | 2.08 -2.35
37 | TMPOL 12.11.18 | 2.91 27.11.18 | 3.43 17.87 TMPOL |10.11.18 | 2.91 28.11.18 | 3.25 11.68
38 | VKFYO 12.11.18 [ 1.11 30.11.18 | 1.48 33.33
39 ARMDA | 12.11.18 | 9.50 20.11.18 | 9.42 -0.84
40 CELHA |12.11.18 | 4.80 20.11.18 | 4.79 -0.21
41 MSGYO |12.11.18 | 1.19 20.11.18 | 1.21 1.68
42 OZBAL |12.11.18|1.34 29.11.18 | 1.38 2.99
SEPET 4 SEPET ORTALAMA KAR 30.98 SEPET 4 SEPET ORTALAMA KAR 35.06
42 | AKSEN 3.12.18 |3.17 4.12.18 | 3.07 -3.15 AKSEN |3.12.18 |3.17 5.12.18 | 3.07 -3.15
43 | ANSGR 3.12.18 | 3.96 12.12.18 | 3.89 -1.77 ANSGR | 3.12.18 | 3.96 12.12.18 | 3.89 -1.77
44 | EGPRO 3.12.18 |8.70 5.12.18 | 8.49 -2.41
45 | HLGYO 3.12.18 | 0.60 5.12.18 | 0.59 -1.67
46 | IEYHO 3.12.18 | 0.35 12.12.18 | 0.40 14.29 IEYHO 3.12.18 | 0.35 27.12.18 | 0.72 105.71
47 | KLGYO 3.12.18 | 2.06 6.12.18 | 2.03 -1.46 KLGYO |3.12.18 | 2.06 7.12.18 |2.03 -1.46
48 | PKART 3.12.18 | 2.28 10.12.18 | 2.29 0.44
49 | TMPOL 3.12.18 |3.30 41218 |3.19 -3.33 TMPOL |3.12.18 |3.30 6.12.18 | 2.95 -10.61
50 | VKGYO 3.12.18 | 1.43 5.12.18 | 1.48 3.50
51 AKCNS |3.12.18 |5.80 13.12.18 | 6.20 6.90
52 ESCOM |3.12.18 | 0.73 6.12.18 | 0.70 -4.11
53 ETYAT |3.1218 |0.54 6.12.18 | 0.62 14.81
SEPET 5 SEPET ORTALAMA KAR 0.49 SEPET 5 SEPET ORTALAMA KAR 13.29
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Al Sat Sonug Al Sat Sonug
s : Sonug¢ Sinyali hisse : Sonug¢ Sinyali
= Hisse Sinyal I¢in N 5 Sinyal I¢in L =
7] I¢in N I¢cin IV
Oneri | Oneri | Oneri | Oneri S Oneri | Oneri | Oneri | Oneri <
Tarihi | Fiyati | Tarihi | Fiyat1 Tarihi | Fiyati | Tarihi | Fiyati

54 | AKENR 13.12.18 | 0.62 2.1.19 0.61 -1.61 AKENR | 13.12.18 | 0.62 31.12.18 | 0.63 1.61
55 | AKFGY 13.12.18 | 1.48 21.12.18 | 1.57 6.08
56 | ANHYT 13.12.18 | 5.63 20.12.18 | 5.49 -2.49
57 | BLCYT 13.12.18 | 1.29 27.12.18 | 1.26 -2.33
58 | ENJSA 13.12.18 | 4.78 19.12.18 | 4.79 0.21
59 | ERBOS 13.12.18 | 15.06 | 25.12.18 | 14.97 | -0.60 ERBOS 13.12.18 | 15.41 | 26.12.18 | 14.97 | -2.86
60 | ERSU 13.12.18 | 0.94 25.12.18 | 0.90 -4.26 ERSU 13.12.18 | 0.94 17.12.18 | 0.91 -3.19
61 | HEKTS 13.12.18 | 3.44 14.12.18 | 3.39 -1.45 HEKTS 13.12.18 | 3.44 17.12.18 | 3.35 -2.62
62 | ISGYO 13.12.18 | 1.04 10.1.19 | 0.99 -4.81 ISGYO 13.12.18 | 1.04 2.1.19 1.04 0.00
63 | MAVI 13.12.18 | 34.10 | 18.12.18 | 31.92 | -6.39 MAVI 13.12.18 | 34.10 | 25.12.18 | 31.88 | -6.51
64 | MPARK 13.12.18 | 11.80 | 28.12.18 | 10.57 | -10.42
65 | PKART 13.12.18 | 2.31 3.1.19 2.86 23.81
66 AEFES 13.12.18 | 18.75 | 28.12.18 | 18.39 | -1.92
67 ISFIN 13.12.18 | 4.99 25.12.18 | 4.45 -10.82
68 SAMAT | 13.12.18 | 0.68 24.12.18 | 0.72 5.88

SEPET 6 SEPET ORTALAMA KAR -0.35 SEPET 6 SEPET ORTALAMA KAR -2.27
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Al Sat Sonug Al Sat Sonug

s : Sonug¢ Sinyali hisse : Sonug¢ Sinyali
= Hisse Sinyal I¢in N 5 Sinyal I¢in L 5
7] I¢in N I¢cin IV

Oneri | Oneri | Oneri | Oneri S Oneri | Oneri | Oneri | Oneri <

Tarihi | Fiyati | Tarihi | Fiyat1 Tarihi | Fiyati | Tarihi | Fiyati
69 | AKSGY 4.1.19 1.76 14.01.19 | 1.79 1.70 AKSGY |[4.1.19 1.76 11.1.19 |1.83 3.98
70 | CMBTN 4.1.19 28.50 | 14.01.19 | 28.12 | -1.33
71 | HEKTS 4.1.19 8.89 8.02.19 | 10.94 | 23.06 HEKTS | 4.1.19 3.24 8.1.19 3.24 0.00
72 | ISYAT 4.1.19 0.74 11.01.19 | 0.77 4.05
73 | MARKA 4.1.19 0.66 8.01.19 | 0.63 -4.55 MARKA | 4.1.19 0.66 8.1.19 0.63 -4.55
74 | MEGAP 4.1.19 2.04 9.01.19 | 2.03 -0.49 MEGAP | 4.1.19 1.17 10.1.19 | 1.15 -1.71
75 | SAFKR 4.1.19 1.53 24.01.19 | 1.77 15.69
76 | SAHOL 4.1.19 6.95 8.02.19 |8.81 26.76
77 | SELEC 4.1.19 2.70 15.01.19 | 3.16 17.04
78 | TKFEN 4.1.19 18.87 | 4.02.19 |22.28 | 18.07 TKFEN 4.1.19 17.67 |11.1.19 |1841 |4.19
79 AVOD 4.1.19 2.05 16.1.19 |2.03 -0.98
80 BIMAS 4.1.19 4130 |15.1.19 |4213 |201
81 GARAN | 4.1.19 8.00 10.1.19 | 7.87 -1.63
82 HLBNK | 4.1.19 6.81 10.1.19 | 6.78 -0.44
83 HURGZ |4.1.19 0.90 1.2.19 0.95 5.56
84 ISCTR 4.1.19 4.22 8.1.19 4.21 -0.24
85 ULUUN |4.1.19 2.04 18.1.19 | 2.19 7.35

SEPET 7 SEPET ORTALAMA KAR 10.00 SEPET 7 SEPET ORTALAMA KAR 1.13
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Al Sat Sonug Al Sat Sonug
s . q i Sonug¢ Sinyali C hisse q . Sonug¢ Sinyali N
7 Hisse ) Sinyal Iqim ] fgin ) § ] Sinyal Ig.:.m ] fin ) g
Oneri | Oneri | Oneri | Oneri N Oneri | Oneri | Oneri | Oneri N
Tarihi | Fiyati | Tarihi | Fiyat1 Tarihi | Fiyati | Tarihi | Fiyati
86 | AFYON 11219 [4.81 13.2.19 | 4.60 -4.37 AFYON |11.219 |1.74 14219 | 171 -1.72
87 | AKBNK 11219 [6.94 28.2.19 | 6.87 -1.01
88 | AKCNS 11219 [7.03 13219 [6.94 -1.28
89 | AKENR 11219 |0.65 15.2.19 | 0.64 -1.54
90 | ASELS 11219 [ 2432 | 25119 | 2496 |263 ASELS 11219 |12.09 |25219 |1241 |265
91 | ATLAS 11219 |1.02 20.2.19 | 1.08 5.88 ATLAS |11.219 |1.02 21219 |1.07 4.90
92 | BFREN 11.2.19 | 15895 | 14.2.19 | 158.39 | -0.35 BRFREN | 11.2.19 | 158.95 | 13.2.19 | 158.39 | -0.35
93 | BRSAN 11219 |[7.44 13219 [7.32 -1.61 BRSAN | 11.2.19 |7.44 13219 |7.32 -1.61
94 | CLEBI 11219 |55.16 |13.2.19 |53.95 |[-2.19 CLEBI 11.2.19 |55.16 |14.2.19 |5216 |-544
95 | CRDFA 11219 [1.01 12.2.19 | 0.99 -1.98
96 | DOAS 11219 | 4.82 27.2.19 |5.03 4.36
97 | KLMSN 11219 |5.02 15.3.19 |6.61 31.67 KLMSN | 11.2.19 |4.82 28.2.19 |5.79 20.12
98 | KRDMB 11219 [1.95 1.3.19 2.1 7.69 KRDMB | 11.2.19 |1.85 27219 |221 19.46
99 | NETAS 11219 [741 13219 [7.16 -3.37 NETAS |11.219 |7.41 26.2.19 |8.34 12.55
100 | PINSU 11219 | 1.32 14219 |13 -1.52
101 | TRGYO 11219 [1.76 6.3.19 1.92 9.09 TRGYO |11.219 |1.76 1.3.19 1.93 9.66
102 | ULUSE 11219 |16.06 | 13519 |21.3 32.63 ULUSE |11.219 |[16.06 |13.2.19 |1575 |-1.93
103 ALARK |11.2.19 |2.40 25.2.19 | 2.60 8.33
104 ATEKS |11.2.19 |8.89 13319 |8.91 0.22
106 DYOBY |11.219 |2.93 14219 |2.84 -3.07
107 ECZYT |11.219 |6.88 27.2.19 |6.90 0.29
108 EGGUB |11.219 |[2395 |18.2.19 |2353 |-1.75
109 KATMR |11.2.19 |3.07 28.2.19 |3.16 2.93
110 KRDMA | 11.2.19 |1.85 13220 | 1.8 -2.70
111 SELEC 11.219 |3.19 1.3.19 3.6 12.85
112 ULUUN |11.219 233 12319 | 261 12.02
SEPET 8 SEPET ORTALAMA KAR 4.40 SEPET 8 SEPET ORTALAMA KAR 4.37
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