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0z
YATIRIM KARARLARINDA ELLIOTT DALGALARININ YOLO NESNE
ALGILAMA AIGORITMASI iLE TESPIiTi VE ANALIZi

Omar KARIMOV

Genel olarak, piyasalarin artan karmasikligi ve oynakligi, yatirimcilar igin
karar vermeyi her zamankinden daha zor ve belirsiz hale getirmistir. Yatirimcilar
basarili olmak icin arastirmalarinda 6zenli olmali ve yeni yatirnm ydntemlerini
incelemelidirler. Bu caligmada, nesne algilama algoritmasi olan YOLO kullanilarak
iki boyutlu mum grafiklerinde Elliott Dalgalar1 tespit edilmis ve yatirim kararlarinda

farkl1 bakis agis1 kazandirmasi hedeflenmistir.

Bununla birlikte, bu tezin temel amaci, iki boyutlu mum grafiklerinde Elliott
Dalgalarin1 dogru bir sekilde tespit ve analiz edebilecek bir yontem gelistirmektir.
YOLO adi verilen bu nesne algilama algoritmasi, evrisimsel sinir agi mimarisi
tizerine insa edilmistir. Gergek zamanli goriintiilerdeki nesneleri dogru ve verimli bir
sekilde tespit edebilen son teknoloji bir ¢6ziim olarak kabul edilmektedir. Bu model
2000-2021 yillar arasinda islem goren S&P 500°de listelenen hisse senetleri veri seti
tizerinde egitilmistir. Model daha sonra performansini 6lgmek i¢in 2022 yil1 test veri
kiimeleri iizerinde degerlendirilmistir. Sonuglar, YOLO'nun Elliott Dalgalarini
%80'lik bir dogrulukla tespit ettigini ve %10,594'lik toplam kar orami ile analiz
edebilme yetenegini ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, bu tezin bulgular1 YOLO'nun mum grafiklerinde Elliott
Dalgalarin1 tespit ve analiz etmek i¢in uygulanabilir bir teknik olduguna dair kanitlar
sunmaktadir. Onerilen yaklasim, zaman serilerine gerek duymadan yalnizca hisse
senetlerinin iki boyutlu mum grafiklerini analiz ederek Diirtii-Diizeltici kararlar
verebilen bir modeldir. Bu model, daha etkili yatirnm kararlar1 almak amaciyla
kullanilabilir. Ozetle, bu arastirma finansal tahmin alanina &nemli bir katki

saglamakta ve yatirnmcilarin kullanabilecegi degerli bir ara¢ sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Elliott Dalgalar1, Nesne Tespit Algoritmasi, YOLO, S&P 500,
CNN, Diirtii-Diizeltici



ABSTRACT

DETECTION AND ANALYSIS OF ELLIOTT WAVES IN INVESTMENT
DECISIONS WITH YOLO OBJECT DETECTION ALGORITHM

Omar KARIMOV

In general, the increasing complexity and volatility of markets has made
decision-making for investors more difficult and uncertain than ever before. To be
successful, investors should be diligent in their research and examine new investment
methods. In this study, Elliott Waves were detected in two-dimensional candlestick
charts using YOLO, an object detection algorithm, and provided a different

perspective on investment decisions.

The main purpose of this thesis is to develop a method that can accurately
detect and analyze Elliott Waves in two-dimensional candlestick charts. This object
detection algorithm, called YOLO, is built on a convolutional neural network
architecture. It is considered a state-of-the-art solution that can accurately and
efficiently detect objects in real-time. This model is trained on a dataset of stocks
listed on the S&P500 traded between 2000-2021. The model was then evaluated on
2022 test datasets to measure its performance. The results reveal YOLQO's ability to
detect Elliott Waves with an accuracy of 80% and analyze it with an overall profit
rate of 10,594%.

In conclusion, the findings of this thesis provide evidence that YOLO is a
viable technique for detecting and analysing Elliott Waves in candlestick charts. The
proposed approach is a model that can make Impulse-Corrective decisions by
analysing only two-dimensional candlestick charts of stocks without the need for
time series. This model can be used to make more effective investment decisions. In
summary, this research makes a significant contribution to the field of financial

forecasting and offers a valuable tool that investors can utilize.



Keywords: Elliott Waves, Object Detection Algorithm, YOLO, S&P500, CNN,

Impulse-Corrective

ONSOZ

Yatirim kararlart diinyast siirekli gelisen ve karmasik bir yapiya sahiptir, bu da
gelecegin ne getirecegini tahmin etmeyi zorlastirmaktadir. Yine de, dogru araglar ve
uzmanlikla, yatirimcilar bilingli kararlar almak i¢cin mevcut trendlerden ve piyasa
hareketlerinden faydalanabilirler. Yatirimcilar arasinda giderek daha popiiler hale
gelen bu araclardan biri de Elliott Dalga Teorisi'dir. Ralph Nelson Elliott tarafindan
1930'larda gelistirilen bu teori, piyasalarin tekrarlayan dongiiler halinde hareket ettigi
fikrine dayanir. Yatirimcilar gegmis piyasa verilerini analiz ederek gelecekteki piyasa

egilimlerinin yonii hakkinda fikir sahibi olabilirler.

Ancak, gecmis piyasa verilerini analiz etme gorevi zordur ve 6nemli dl¢lide ¢aba ve
tecriibe gerektirir. Elliott Dalgalarint dogru bir sekilde tespit etmek ve analiz etmek
i¢in biiyiik bir beceri ve uzmanlik gerektirir. YOLO Nesne Tespit Algoritmasi iste bu
noktada devreye girer. Yatirimcilar bu algoritmay1 kullanarak Elliott Dalgalarini ¢ok
daha hizli ve dogru bir sekilde tespit ve analiz edebilirler. Bu ¢alismada, yatirim
kararlarinda Elliott Dalgalarini tespit ve analiz etmek amaciyla YOLO'nun kullanimi
arastirilmistir. Bununla birlikte YOLO'nun bu amagla kullanmanin temel bilesenleri,
sonuglari, faydalar1 ve bununla iliskili olabilecek potansiyel dezavantajlari uygulama
verisi lizerinde detaylica incelenmistir. Son olarak, Elliott Dalgasi tespit ve analizinin
dogrulugunu ve hizim1 artirmak i¢cin YOLO'nun ger¢ek hayat senaryolarinda nasil

kullanilabilecegi analiz edilmistir.

Omar KARIMOV

ISTANBUL, 2023
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GIRIS

Borsa karmasik ve dinamik bir ortamdir ve yatirimcilar i¢in en zorlu gérevlerden
biri hisse senedi alim satimi1 konusunda biling¢li kararlar vermektir. Bilingli kararlar
verebilmek igin yatirimcilarin piyasa trendlerini analiz edebilmeleri ve hisse senedi
fiyatlarindaki Oriintiileri taniyabilmeleri gerekir. Bu tiir bir Oriintii tanima teknigi,
hisse senedi fiyatlarinin tekrar eden Oriintiileri ve dongiileri takip ettigini one siliren

Elliott Dalga teorisidir.

Elliott Dalga teorisi 1930'larda Ralph Nelson Elliott tarafindan gelistirilmistir
ve hisse senedi fiyatlarinin tanimlanabilen ve tahmin edilebilen bir dizi tekrar eden
model icinde hareket ettigi fikrine dayanmaktadir. Teoriye gore, bu kaliplar
gelecekteki piyasa davranislar hakkinda tahminlerde bulunmak i¢in kullanilabilir ve
yatirimceilar i¢in degerli bilgiler saglar. Popiilerligine ragmen, Elliott Dalga teorisini
pratikte uygulamak zor olabilir, ¢iinkii dalga kaliplarini belirlemek yiiksek derecede

teknik uzmanlik ve deneyim gerektirir.

Bu tezde, YOLO nesne algilama algoritmasini kullanarak yatirim kararlarinda
Elliott Dalgalarin1 tespit ve analiz etmek i¢in yeni bir yaklagim Onerilmektedir.
YOLO, bilgisayarla gorme, otonom araglar ve giivenlik gibi c¢esitli alanlarda
basartyla uygulanan derin 6grenme tabanli bir nesne algilama algoritmasidir.
Onerilen yaklasim, YOLO'yu iki boyutlu mum grafiklerine uygulayarak, gecmis
hisse senedi fiyat verilerini analiz etmek ve Elliott Dalga modellerini belirlemek i¢in

bilgisayarla gérme tekniklerini kullanacaktir.

Mum grafikleri, yatirimcilar tarafindan hisse senedi fiyat verilerini temsil
etmek ve belirli bir siire boyunca bir hisse senedinin acilis, kapanis, yiiksek ve diisiik
fiyatlarini goriintiilemek igin yaygin olarak kullanilmaktadir. Onerilen yaklagimda,
biiyilk miktarda hisse senedi fiyat wverisini analiz etme ve Elliott Dalga
formasyonlarini1  yiiksek dogrulukla belirleme potansiyeline sahiptir. Bu da
yatirimeilara yatirim kararlarini destekleyecek degerli bilgiler saglayacak ve hisse

senedi alim satim1 konusunda daha bilingli tercihler yapmalarina yardimer olacaktir.



Bu tezin amaci, YOLO algoritmasinin Elliott Dalgalarin1 tespit etmedeki
etkinligini degerlendirmek ve yatirim kararlari {izerindeki etkisini analiz etmektir.
Calismanin 1., 2. ve 3. boliimlerinde, yatirim kararlar1, Elliott dalga teorisi, derin
O0grenme ile nesne algilama ve bilgisayarla goérme teknikleri hakkindaki temel
kavramlar ve literatiirde yapilan ¢alismalara 6rnekler sunulmustur. Bunu, YOLO
algoritmasinin ayrintili bir agiklamasi takip etmistir, son boliimde ise S&P 500
endeksinde listelenen hisse senetlerinin grafikleri tizerinde YOLO ile Elliott

dalgalarin tespiti ve analizi yapilmistir.



BIiRINCi BOLUM

YATIRIM KARARLARI

Yatirim tercihleri yapmak, bireylerin ve kuruluslarin finansal hedeflerine
ulagmalar1 i¢in ¢ok dnemlidir. Bu tercihler kaynaklarin nasil dagitilacagini belirler ve
cesitli yatinm olasiliklarinin potansiyel risk ve getirilerini etkiler. Bu kararlar
verirken 6nemli bir husus, yatirim hedefleri belirlemektir. Markowitz'in (1952)
Modern Portféy Teorisine gore, yatirimeilar riski en aza indirmeye ¢alisirlar ve diger
taraftan beklenen getiriyi en st diizeye ¢ikarmaya ugrasirlar. Bu nedenle, yatirim

hedefleri ger¢ekei olmali ve tanimlanmis zaman sinirlarina sahip olmalidir.

Yatirim kararlarinin  alinmasinda bir diger o6nemli husus da piyasa
egilimlerinin analizi ve ekonomik kosullarin degerlendirilmesidir. GSYH biiylimesi,
enflasyon orani ve igsizlik oran1 gibi ekonomik gdstergeler, ekonominin genel saglig
ve farkli yatirimlarin potansiyel performans: hakkinda degerli bilgiler saglayabilir.
Buna ek olarak, hisse senedi fiyatlarindaki grafiklerin ve kaliplarin incelenmesini
iceren teknik analiz, yatirimcilarin egilimleri belirlemelerine ve bilingli yatirim

kararlar1 almalarina yardimci olabilir (Kaufman, 2010).

Cesitlendirme de basarili yatinm kararlarinin  6nemli bir unsurudur.
Cesitlendirme, yatirimlar1 hisse senetleri, tahviller, gayrimenkul ve emtialar dahil
olmak tizere farkli varlik smiflarma yayarak bir yatirnm portfoyiiniin riskini

azaltmada 6nemli bir rol oynar.

Ayrica, vergi ve harglarin yatirim getirileri {lizerindeki etkisini goz onilinde
bulundurmak, yatirnm karar1 almada Onemli bir faktordiir. Bireysel emeklilik
hesaplar1 ve borsa yatirim fonlar1 gibi vergi acisindan verimli yatirimlar, vergilerin
yatirim getirileri iizerindeki etkisini azaltmaya yardimci olabilir. Benzer bir sekilde,
yonetim tcretleri ve islem maliyetleri gibi iicretlerin yatirnm getirileri tizerindeki

etkisini dikkate almak ¢ok 6nemlidir (Bodie, Kane ve Marcus, 2014).

Diger taraftan yatirimcilar yatirim kararlar1 verirken kendi risk toleranslarini

dikkate almaldirlar. Risk toleransi, bir kisinin yatirnm portfoyiinde hos gordigii



belirsizlik seviyesini ifade eder. Shefrin & Statman'a (2000) gore, yiiksek risk
toleransina sahip bireyler daha yiliksek potansiyel getiriye sahip yatirimlar tercih
edebilirken, diisiik risk toleransina sahip bireyler daha diisiik potansiyel getiriye

sahip ancak ayni zamanda daha diistik riskli yatirimlar tercih edebilirler.

Bu boliim, yatirim kavrami, risk ve getiri, c¢esitlendirme, modern portfoy
teorisi ve yatirim zaman ufku dahil olmak {izere yatirim kararlarinin temellerini
kapsamaktadir. Ayrica, yatirim siireci ile birlikte uzun vadeli, kisa vadeli, aktif, pasif,
bliylime, deger, gelir ve spekiilatif gibi yatirnm kararlarinin tiirleri agiklanmistir.
Yatirim kararlart i¢in kullanilan ekonomik, piyasa, finansal, teknik ve duyarlilik
gostergeleri gibi temel gostergelere de yer verilmistir. Son olarak, yatirim
kararlarinda blockchain teknolojisi, yapay zeka ve makine 6grenimi gibi yeni

yontemler incelenmistir.

1.1. Yatirim Kararlan ile Tlgili Temel Kavramlar
1.1.1. Yatirim Kavram

Yatirim, eski ¢aglardan beri insan uygarliginin ayrilmaz bir pargasi olmustur.
Insanlar her zaman servetlerini giivence altina almanin ve finansal kaynaklarmi
biiylitmenin yollarini1 aramislardir. Tarih boyunca yatirim, ekonomik biiyiime, yenilik
ve ilerlemenin temel itici giicii olmustur. Bugiin bildigimiz modern yatirim kavrami
19. yiizyilda gelismistir. Bu donemde sanayi devrimi devam ediyordu ve bir¢ok
iilkenin ekonomisi hizla genisliyordu. Insanlar yiiksek getiri elde etme umuduyla
paralarin1 yeni girisimlere ve gelismekte olan endiistrilere yatirmaya hevesliydi. Bu,
modern yatirim endiistrisinin baslangic1 ve finans alaninda yeni bir ddénemin

baslangiciyd: (Malkiel, 2003).

Yatirnmin amaci, kiginin servetini ve finansal kaynaklarin1 zaman iginde
biiyiitmektir. 1ki ana yatinm tiirii vardir, birincisi bir sirketten hisse senedi satin
almay1 igeren hisse senedi yatirimi ve digeri diizenli faiz 6demeleri karsiliginda bir

kurulusa veya devlete bor¢ vermeyi iceren sabit gelirli yatirnmdir. Her iki yatirim



tirii de getiri elde etme ve gelir kaynagi saglama potansiyeline sahiptir (Brown,
2020).

Ote yandan, ekonomi yatirimlardan kayda deger bir etki gdrmektedir.
Bireyler ve kuruluglar, isletmelere para yatirarak faaliyetlerinin geniglemesini finanse
edebilir ve ekonomik biiyiimeyi tesvik edebilir. Bu da bagkalar1 i¢in yeni isler ve
firsatlar yaratir. Ayrica yatirim, endistrileri doniistiirebilecek ve insanlarin
yasamlarint iyilestirebilecek yeni teknolojilerin, {riinlerin ve hizmetlerin
gelistirilmesini finanse etmeye de yardimci olabilir. Buna ek olarak yatirim, insanlara
servetlerini ve finansal kaynaklarini biiylitme firsati sunarak esitsizligin azaltilmasina
yardimci olabilir. Bireyler sirketlere ve sektorlere yatirim yaparak bu kuruluslarin
basarisin1 paylasabilir ve bdylece mali refahlarini artirabilirler. Ayrica yatirim,
emekliler i¢in de bir gelir kaynagi olusturarak, ¢alismay1 biraktiktan sonra bile yasam

standartlarini korumalarini saglayabilir (Elton vd., 2017).

Kuskusuz, yatirim dogasi geregi risk igerir. Yatirimlarin degeri dalgalanabilir
ve varlik beklendigi gibi performans gostermezse para kaybetmek miimkiindiir.
Kayip riskini en aza indirmek icin yatirimeilar genellikle portfoylerini ¢esitlendirir,
paralarin1 bir dizi farkli varliga yayarak tek bir yatirima olan maruziyetlerini
azaltirlar (Gibbons & Ferson, 1999).

1.1.2. Risk ve Getiri

Yatirim diinyasinda kilit kavramlardan biri risk ve getiri arasindaki iligkidir.
Temel bir ilke, yatirim getirisinin ilgili risk diizeyi ile dogrudan iligkili oldugunu
belirten risk-getiri degis tokusudur. Bu nedenle, risk ne kadar biiyiikse potansiyel
getirinin de o kadar biiyiikk olacagi genel bir kuraldir. Bir yatirimin performansi
belirsizdir, bu yiizden risk olarak adlandirilir. Yatirimlardaki risk, yatirim
basarisizlig1 veya yatirim kaybi potansiyelini ifade eder. Yatirimla iliskili risk, piyasa

riski, kredi riski, faiz orani riski ve kur riskinin bir kombinasyonudur.

Diger taraftan getiri, sirketin bir yatirimdan elde edilen kar veya zararini ifade

eder. Bir yatirnmin zaman i¢inde kazandigi para miktaridir ve ilk yatirnmin bir



yiizdesi olarak ifade edilir. Bir yatirnmin getirisi, sermaye kazanglari, temettiiler ve
faiz gelirleri dahil olmak {izere bir¢ok sekilde olabilir. Yatirimeilar, yatirim kararlar
verirken istedikleri getiri seviyesine karsi rahat olduklar risk seviyesini tartmalidir.
Ornegin, mevduat sertifikas1 gibi diisiik riskli bir yatinm diisiik bir getiri
sunabilirken, yeni kurulan bir sirket gibi yiiksek riskli bir yatirnrm daha yiiksek bir
getiri sunabilir. Bir yatirimin beklenen getiriyi saglayacaginin garantisi olmadigini ve
geemis performansin gelecekteki sonuglarin garantisi olmadigini unutmamak

onemlidir.

Risk-getiri odiinlesimi, yatinm diinyasinda kritik bir ilkedir. Yatirimeilar,
yatinm kararlar1 verirken arzu ettikleri getiri seviyesini riskle ilgili konfor
seviyelerine gore tartmalidir. Cesitlendirme ve yatirim zaman ufkunun net bir sekilde
anlasilmasi, yatirimeilarin riski yonetmelerine ve finansal hedeflerine ulagsmalarina
yardimci olabilir. Ayrica, risk ve getiri ekonomik kosullar ve jeopolitik olaylar gibi
dis faktorlerden de etkilenebilir. Bu nedenle, yatirimcilar yatirim kararlart verirken
her zaman bu tiir faktorlerin farkinda olmalidir. Bu sayede yatirimlarinin hem risk

hem de getiri agisindan optimize edilmesini saglayabilirler.

1.1.3. Cesitlendirme

Cesitlendirme, isletmeler, kuruluslar ve yatirimcilar i¢in riski yonetmek ve
getiriyi en st diizeye ¢ikarmak i¢in 6nemli bir stratejidir. Bu, varliklarin diisiik veya
negatif Korelasyona sahip, yani genel piyasa ile ayni yonde hareket etmeyen
yatirimlara tahsis edilmesiyle elde edilir (Modern Portfoy Teorisi, 1952). Buna
karsilik, portfoye potansiyel biiyiime firsatlar1 ekleyerek, portfdy piyasadaki
oynakligin etkisini azaltabilir. Cesitlendirme tarith boyunca c¢esitli sekillerde
kullanilmistir, ancak modern sekli 1950'lerin basindan beri mevcuttur.  Bir
yatirimeinin - yatirimlarini - ¢esitlendirmesi halinde basarili olma olasiligi daha
yiiksektir. Dolayisiyla, yatirimcilar kayip riskini dagitmak igin paralarini farkli
sektorlere, varlik simiflarina ve yatinm tarzlarma yayarlar. Yatinimlar icin
cesitlendirme, yatirnmcilarin arzu ettikleri getiri hedeflerine ulagsmalarina yardimci
olmada kilit oneme sahiptir. Hisse senetlerine, tahvillere, yatirim fonlarina, ETF'lere,
gayrimenkule ve yatirim fonlarina yatirirm yapmak, kisinin yatinm portfGyiini
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cesitlendirmek i¢in iyi bir yoldur. Her varlik sinifinin kendine 6zgii faydalar1 ve
riskleri vardir, bu nedenle yatirimcilar yatirnrm yapmadan once her biriyle iligkili
riskleri ve odiilleri anlamalidir. Yatirimcilar yatirimlarimi farkli iilke ve bolgelere

yayabildikleri i¢in ¢esitlendirme kiiresel 6l¢ekte de ise yarar.

Yatirnmlarin yani sira isletmeler de g¢esitlendirmeyi benimsemistir. Sirketler
yeni pazarlara agilarak, yeni iriinler piyasaya siirerek ve yeni hizmet modelleri
yaratarak sunduklar1 hizmetleri ¢esitlendirmektedir. Bu tiir bir c¢esitlendirme,
isletmelerin firsatlardan yararlanmaya devam ederken riski daha iyi yonetmelerine
yardimci olur. Genel olarak, c¢esitlendirme isletmeler, yatirimcilar ve kuruluslar igin
onemli bir stratejidir. Isletmeler ve yatirimeilar, farkli yatirim ve {iriin tiirleri arasinda
cesitlendirme yaparak riski yonetmek i¢in daha akillica ve daha basarili bir yaklagim

saglayabilirler.

Ornegin, yalnmzca tek bir sirketin hisse senedine yatirrm yapan bir portfdy
diisiiniin. Bu sirkette bir gerileme yasanirsa, portfoyiin tamami biiyiik olasilikla
onemli kayiplara ugrayacaktir. Diger taraftan, farkli sektorlerdeki birden fazla sirket
arasinda cesitlendirilmis bir portfoyiin, tek bir sirketin gerilemesi durumunda 6nemli
kayiplara ugrama olasilifi daha diisiik olacaktir. Cesitlendirme g¢esitli sekillerde
gerceklestirilebilir. Cesitlendirmenin en yaygin bicimleri varlik tahsisi ve cografi
cesitlendirmedir. Varlik dagilimi, yatirnmlarin  hisse senetleri, tahviller,
gayrimenkuller ve emtialar gibi farkli varlik smiflarina yayilmasini igerir. Bu,
yatirimlart yiiksek korelasyona sahip olmayan varliklara yayarak portfoyiin genel

riskini azaltmaya yardimc1 olur.

Cografi cesitlendirme, farkli lilke veya bolgelerdeki sirketlere veya piyasalara
yatirim yapmayi igerir. Ornegin, bir yatirimei Amerika Birlesik Devletleri merkezli
bir sirketin yan1 sira Avrupa veya Asya merkezli bir sirketin hisselerine de yatirim
yapabilir. Bu tiir bir ¢esitlendirme, tek bir iilke veya bolgedeki ekonomik veya siyasi
olaylarin etkisini azaltmaya yardimci olabilir. Bir baska cesitlendirme tiirti de farkli
sektdrlerdeki sirketlere yatirim yapmayi iceren sektdr gesitlendirmesidir. Ornegin, bir

yatirimci bir teknoloji sirketinin, bir saglik sirketinin ve bir tiiketim mallar sirketinin



hisselerine yatirim yapabilir. Bu tiir bir ¢esitlendirme, ekonomik veya sektore 6zgl

olaylarin portfoy tizerindeki etkisini azaltmaya yardimci olabilir.

Cesitlendirmenin Kar garantisi saglamadigini veya kayiplara kars1 bir koruma
islevi gormedigini akilda tutmak son derece dnemlidir. Tiim yatirimcilar i¢in uygun
olan tek bir ¢esitlendirme stratejisi yoktur ve yatirimcilar bir ¢esitlendirme stratejisi
secerken bireysel yatinm hedeflerini ve risk toleranslarini g6z Oniinde
bulundurmalidir. Ayrica gesitlendirme, portfoyiin yatirimcinin amag ve hedefleriyle

uyumlu kalmasini saglamak i¢in siirekli izleme ve ayarlamalar gerektirir.

Cesitlendirme, modern portfdy teorisinin temel bir unsuru olarak biiyiik dnem
tasimaktadir ve bir yatirim portfoyiiyle iligkili genel riski azaltmak i¢in en iyi
uygulama olarak kabul edilmektedir. Yatirimecilar, yatirimlarini farkli varlik
siiflarina, sektorlere ve cografi bolgelere yayarak piyasa oynakliginin portfoyleri
tizerindeki etkisini azaltabilir ve potansiyel olarak daha yiiksek bir beklenen getiri

elde edebilir.

1.1.4. Modern Portfoy Teorisi

Ik olarak 1952 yilinda Harry Markowitz tarafindan ortaya atilan Modern
Portféy Teorisi, finans alaninda en yaygin kullanilan teorilerden biri olarak onemli
bir konuma sahiptir. MPT, g¢esitlendirmeye ve bir portfoydeki varliklarin etkin
dagilimma odaklanan matematiksel bir yatirnm yaklasimidir (Markowitz, 1952).
MPT'nin amaci, bir portfdyiin beklenen getirisini en iist diizeye ¢ikarirken, getirilerin

standart sapmastyla Ol¢iilen riskini en aza indirmektir.

MPT'nin yatirnm kararlar lizerindeki etkisi énemli olmustur. MPT'den 6nce
yatirimeilar oncelikle tek tek menkul kiymetlere ve bunlarin beklenen getirilerine
odaklanmaktaydi. MPT, bir portféydeki menkul kiymetler arasindaki etkilesimleri
dikkate almanin Onemini ve c¢esitlendirmenin riski nasil azaltabilecegini
vurgulayarak bu durumu degistirmistir (Elton vd., 2017). Bu yaklasim, yatirim karari
vermenin temel tasi haline gelmistir ve finans ve yatirim derslerinde yaygin olarak

Ogretilmektedir.



MPT 6ziinde, bir yatirrmeinin birincil amacinin beklenen getiriyi maksimize
ederken ayn1 zamanda riski minimize etmek oldugu onermesi iizerine kuruludur. Bu
hedef, Markowitz'in 1952'de Ozetledigi gibi, diisik korelasyonlu menkul
kiymetlerden olusan 1iyi ¢esitlendirilmis bir portfoylin  olusturulmasiyla
gerceklestirilir. Cesitlendirme, sirkete 6zgili risk gibi tek bir menkul kiymete 6zgii
risk olan sistematik olmayan riskin azaltilmasini saglar. Yatirimlarin birden fazla
menkul kiymete yayilmasiyla sistematik olmayan risk azaltilabilir ve portfdyiin genel

riski en aza indirilebilir.

MPT’nin iki farkli tiirii ortaya cikmistir: Klasik yaklasim ve Bayesci
yaklasim. Klasik yaklasim, getirilerin normal dagildigini ve yatirimcilarin riskten
kacindigin1 varsayan ortalama-varyans optimizasyon yontemine dayanmaktadir
(Markowitz, 1952). Bayes¢i yaklasim ise karar verme siirecine Onsel inancglar1 ve

0znel olasiliklar1 dahil eder (DeMiguel, Garlappi ve Uppal, 2009).

MPT'nin inceliklerini aragtirirken, titizlikle dikkat edilmesi gereken ¢ok
sayida kisitin devreye girdigi ortaya cikmaktadir. Bu kisitlamalar arasinda en
onemlilerinden biri rasyonel yatirimci davranist varsayimidir. Bu varsayim, Elton ve
digerlerinin 2017 yilinda vurguladigi gibi, yatinnmcilarin  kendi ¢ikarlan
dogrultusunda hareket ettikleri ve ellerindeki bilgilerden yararlanarak rasyonel
kararlar aldiklar1 diisiincesine dayanmaktadir. Diger bir kisitlama ise tam piyasa
varsayimidir, yani tim varliklarin halka agik oldugu ve islem maliyetleri ya da
vergilerin olmadig1 varsayimidir (Markowitz, 1952). Son olarak, MPT’si beklenen
getirilerin ve getiri varyanslarinin zaman iginde sabit oldugunu varsayar ki ger¢ek

diinya yatirimlarinda durum her zaman boyle degildir (DeMiguel vd., 2009).

Kisitlamalarma ragmen MPT, finans uygulayicilar1 tarafindan yaygin bir
sekilde benimsenmis ve yatirim kararlar tizerinde 6nemli bir etkiye sahip olmustur.
Teorinin ¢esitlendirme ve risk yonetimine yaptig1 vurgu, yatirimcilarin daha verimli
portfoyler olusturmalarmma ve daha iyi yatinm kararlar1 almalarina yardimci
olmustur. MPT yatirimcilar ig¢in degerli bir aracgtir, ancak varsayimlarmni ve
sinirlamalarin1 anlamak ve diger yatirim teorileri ve araclariyla birlikte kullanmak

onemlidir.



1.1.5. Yatirim Zamam Ufku

Yatirim Zaman Ufku, yatirimeilarin finansal hedeflerini ve bunlara ulagmay1
bekledikleri zaman dilimini anlamalarina yardimci oldugu igin yatirim yonetiminde
¢ok 6dnemli bir kavramdir. Basit bir ifadeyle, yatirim zaman ufku, bir yatinmcinin bir

getiri gérmeyi beklemeden Once parasini yatirmaya istekli oldugu siireyi ifade eder.

Yatirnm zaman ufkunun belirlenmesinde en Onemli faktorlerden biri
yatirimeinin yasidir. Geng yatirimeilar i¢in daha uzun bir yatirim zaman ufku tipik
olarak tercih edilir, ¢lnkii zaman avantajina sahiptirler, bu da piyasa
dalgalanmalarin1 atlatmalarina ve diigilk performans donemlerini atlatmalarina
olanak tanir (Bodie, Kane ve Marcus, 2014). Ote yandan, daha yash yatirimcilar
genellikle daha kisa bir yatinm siiresi ufkuna sahiptir c¢linkii finansal

yiikiimliiliiklerini yerine getirmek icin fonlarina daha erken erismeleri gerekebilir.

Yatirim zaman ufku, bir yatirimecinin segebilecegi yatirim iirlinlerinin tiirtini
de etkiler. Ornegin, bir yatirime1 uzun vadeli bir yatirim zaman ufkuna sahipse, daha
uzun bir siire boyunca daha yiiksek getiri saglama potansiyeline sahip oldugu i¢in
hisse senetlerine yatirinm yapmayi tercih edebilir (Bodie vd., 2014). Bunun aksine, bir
yatirimeinin daha kisa bir yatirim siiresi ufku varsa, daha kisa bir zaman diliminde
daha istikrarli ve Ongoriilebilir getiriler sunan tahvil gibi daha muhafazakar

yatirimlar tercih edebilir.

Yatinmcinin yast ve hedeflerine ek olarak, yatirnm zaman ufku piyasa
kosullarindan ve yatirimecinin risk toleransindan da etkilenir. Ornegin, bir piyasa
gerilemesi sirasinda, daha uzun bir yatirim siiresi ufkuna sahip yatirimeilarin,
piyasanin toparlanmasini beklemek i¢in zamanlar1 ve sabirlart oldugundan,
yatirimlarini ellerinde tutma olasiliklar1 daha yiiksek olabilir (Bodie vd., 2014).
Bununla birlikte, daha kisa bir yatirim siiresi ufkuna sahip yatirimcilarin, riskten
daha fazla kagindiklari ve sermayelerini korumak istedikleri i¢in bir piyasa

gerilemesi sirasinda yatirimlarini satma olasiliklar: daha yiiksek olabilir.

Yatirnm zaman ufkunun sabit olmadigin1 ve bir yatirnmcinin kosullar1 ve
finansal hedefleri degistikge zaman iginde degisebilecegini unutmamak énemlidir.
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Ornegin, uzun vadeli yatirim zaman ufkuna sahip bir yatirrmei fonlarma beklenenden
daha erken erigmesi gerektigini fark edebilir ve bu durumda yatirim stratejisini daha
muhafazakar bir yaklasima gore ayarlamasi gerekebilir (Bodie vd., 2014). Ote
yandan, kisa vadeli yatirim siiresi ufkuna sahip bir yatirimci, daha fazla servet
biriktirdikge yatirim siiresi ufkunu uzatabilecegini fark edebilir ve bu da daha fazla

risk almasina ve daha yiiksek getirili varliklara yatirim yapmasina olanak tanir.

1.2. Yatirum Siireci

Yatirim siireci, disiplin ve sabir gerektiren devamli bir dongiidiir. Her
yatirimet hedeflerine, risk toleransina ve mevcut mali durumuna gore bilingli kararlar
almaya calismalidir. Ancak, piyasa kosullari, ekonomik gostergeler ve siyasi olaylar
da dahil olmak iizere yatirimlarinizin performansini etkileyebilecek bir¢ok faktor

vardir. Yatirim siirecinin adimlar1 sunlardir:

Adim 1: Yatirim siireclerinin ve amaglarinin tanimlanmasi

Yatirim siirecindeki ilk adim, yatirnm hedeflerinin ve amaclarinin tanimlanmasidir.
Bu, yatirim zaman ufkunu, risk toleransini ve istenilen yatirim getirisini belirlemeyi
igerir. Yatirim hedefleri, yatirim siirecinin geri kalanini yonlendirmeye ve ihtiyaclara

en uygun yatirim tiirlerini belirlemeye yardimci olacaktir.
Adim 2: Mevcut finansal durumun degerlendirilmesi

Bir sonraki adim mevcut mali durumun degerlendirilmesidir. Bu adim, mevcut
gelirleri, giderleri, borclar1 ve varliklar1 anlamayr igerir. Bu bilgiler, kisinin
yatirabilecegi miktar1 ve kabul edebilecegi risk seviyesini belirlemesine yardimci

olacaktir.
Adim 3: Yatirim plani gelistirilmesi

Yatirim hedefi ve mali durum net bir sekilde anlasildiktan sonra, bir sonraki adim

yatirrm plan1 gelistirilmesidir. Bu plan, yapmay1 planlanan yatirim tiirlerini,
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portfoyiin farkli varlik siniflar1 arasindaki dagilimini ve plani uygulamak i¢in zaman

cizelgesini ana hatlartyla belirlemektir.
Adim 4: Potansiyel yatirimlarin arastirilmasi

Bir sonraki adim potansiyel yatirimlari arastirmaktir. Bireysel hisse senetlerinin,
tahvillerin, yatirim fonlarinin ve diger menkul kiymetlerin finansal performansini
degerlendirmeyi icerir. Bilingli yatirim kararlar vermek i¢in finansal oranlari, kazang

raporlar1 ve piyasa analizi kullanilabilir.
Adim 5: Yatirim planin uygulanmasi

Arastirma tamamlandiginda ve yatirim kararlar1 verildiginden sonra, bir sonraki adim
yatirnm planin uygulanmasidir. Bu, dogrudan veya bir komisyoncu araciligiyla
menkul kiymet satin almayi, bir portfdy yonetim sistemi kurmayi ve yatirimlari

diizenli olarak izlemeyi igerir.

Adim 6: Portfoyiin izlenmesi ve yeniden dengelenmesi

Portfoyiin diizenli olarak izlenmesi ve yeniden dengelenmesi, yatirimlarin amag ve
hedeflere uyumlu kalmasmi saglamak igin kritik oneme sahiptir. Bu, yatirimlarin
performansini izlemeyi, piyasa kosullart degistikce portfdyii ayarlamay:1 ve yatirim

kriterlerini karsilamayan menkul kiymetleri satmay1 igerir.

1.3. Yatirnm Kararlarimin Tirleri

1.3.1. Uzun Vadeli Yatirimlar

Uzun vadeli yatirimlar, bes yil veya daha uzun bir zaman ufku ile alinan
finansal kararlar ifade eder. Uzun vadeli yatirimin amaci, bilesik yatirimin giiciinden
ve kisa vadeli yatirimlara kiyasla daha yiiksek getiri potansiyelinden yararlanarak

serveti uzun bir slire boyunca biiylitmektir. Baz1 popiiler uzun vadeli yatirim
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secenekleri arasinda hisse senetleri, tahviller, yatirim fonlari, gayrimenkul ve degerli
metaller bulunmaktadir. Her biri kendine 6zgii 6zelliklere, risklere ve potansiyel
getirilere sahip olan ¢esitli popiiler uzun vadeli yatirnm segenekleri mevcuttur. En

yaygin uzun vadeli yatirim segeneklerinden bazilar1 sunlardir:

1. Hisse senetleri: Bir birey halka agik bir sirketin hisselerini satin aldiginda,
sirketin kismi sahibi haline gelir. Sirket biiyiidilkce ve daha degerli hale geldikge,
bireyin sirketteki yatiriminin degeri de artar. Borsa kisa vadede degisken olabilir,

ancak uzun vadede yatirimcilar icin tarihsel olarak cazip getiriler saglamistir.

2. Tahviller: Faiz 6demeleri seklinde sabit bir gelir sunarlar, bu da onlari
istikrar ve Ongoriilebilir bir gelir akisi arayanlar i¢cin popiiler bir yatirim secenegi
haline getirir. Tahviller hisse senetlerine kiyasla daha diisiik getiri sunma egiliminde

olsalar da, genellikle daha az riskli kabul edilirler.

3. Yatirnm Fonlari: Yatirim fonu, hisse senetleri, tahviller ve diger menkul
kiymetlerden olusan c¢esitlendirilmis bir portfdy satin almak i¢in birden fazla
yatirnmcidan gelen parayr bir araya getiren bir yatirim araci tliriidiir. Bireyler bir
yatirnm fonuna yatirim yaparak profesyonel para yoneticilerinin uzmanligindan

faydalanabilir.

4. Gayrimenkul: Gayrimenkul yatirimlari, kiralik miilklerin satin alinmasi,
GYO'lara yatirim yapilmasi veya gayrimenkul kitle fonlamasina katilim dahil olmak

tizere birgok sekilde olabilir.

4. Degerli Metaller: Altin ve giimiis gibi degerli metaller yiizyillardir bir
deger deposu olarak kullanilmaktadir. Fiyatlar kisa vadede degiskenlik gdsterse de,
uzun vadede degerli metaller degerlerini korumus ve hatta ekonomik belirsizlik

donemlerinde degerlerini artirmistir.

1.3.2. Kisa Vadeli Yatirimlar
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Kisa vadeli yatirimlar, bir yil veya daha kisa bir siire i¢inde nakde
donistiiriilmesi veya satilmasi beklenen finansal varliklart ifade eder. Genellikle
yatirimcilar ve igletmeler tarafindan, belirli bir amag i¢in ihtiya¢ duyulana veya daha
cazip bir yatirim firsat1 ortaya ¢ikana kadar kisa bir siire i¢in fazla nakitlerini veya

likiditelerini glivenli bir sekilde tutmanin bir yolu olarak kullanilirlar.
Bazi yaygin kisa vadeli yatirim tiirleri sunlardir:

- Para piyasas1 fonlari: Hazine bonolari, ticari kagitlar ve mevduat
sertifikalar1 gibi yiliksek likiditeye sahip, diisiik riskli menkul
kiymetlere yatirim yapan yatirim fonlaridir. Glivenli yatirimlar olarak
kabul edilirler ve diger yatirnm segeneklerine kiyasla nispeten diisiik

getiri (yillik yaklasik %1 ila %2) sunarlar.

- Hazine bonolary: Bunlar hiikiimet tarafindan ihra¢ edilir ve mevcut
en giivenli yatirimlar arasinda kabul edilir. Genellikle bir yildan kisa
stirede vadeleri dolar ve satin alindiklari tarihte gegerli olan faiz

oranina gore getiri sunarlar.

- Ticari kagt: Sirketlerin acil kisa vadeli sermaye temin etmek
amactyla ihrag ettikleri teminatsiz bor¢lanma araglarinin bir ¢esididir.
Genellikle ticari senetlerin yatirim siiresi 90 giin ile 270 giin arasinda
degisir ve para piyasasi fonlarina kiyasla marjinal olarak daha iistiin

bir getiri sunar.

- Mevduat sertifikalari: CD'ler, bankalar ve diger finansal kuruluslar
tarafindan verilen zamana bagli mevduatlardir. Yatirimcinin
genellikle birka¢ aydan birkag yila kadar degisen belirli bir siire i¢in
sabit bir miktar para yatirmasimi gerektirir. Bu taahhiit karsiliginda

yatirimet, tasarruf hesabindan daha yiiksek bir faiz orani alir (Berger,
2019).
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Isletmeler igin, fazla nakdi tutmak icin diisiik riskli bir secenek sunarlar ve
acil finansal ihtiyac¢lar1 karsilamak i¢in kullanilabilecek bir likidite kaynag: saglarlar.
Bireyler i¢in ise 0onemli bir piyasa riskine maruz kalmadan para biriktirmenin bir

yolunu sunar ve geleneksel tasarruf hesaplarindan daha yiiksek bir getiri saglarlar

(Jorion & Go, 2021).

Bununla birlikte, kisa vadeli yatirimlar bazi dezavantajlar1 da beraberinde
getirmektedir. En biiylik dezavantajlarindan biri, diger yatirim segeneklerine kiyasla
sunduklar1 diigiik getiridir. Ayrica, enflasyona ayak uyduramayabilirler ve bu da
zaman i¢inde yatirimin degerini asindirabilir. Kisa vadeli yatirimlar ayrica erken para

¢cekme cezalarina tabi olabilir ve bu da yatinmdan elde edilen getiriyi azaltabilir

(Jorion & Go, 2021).

1.3.3. Aktif Yatirim

Aktif yatinm, yatirimeinin pasif yatirnm yontemlerinden daha yiiksek getiri
elde etmek amaciyla diizenli olarak menkul kiymet alip satarak portfoyiinii aktif bir
sekilde yOnettigi bir yatirim stratejisi tlirlidiir. Yatirimcinin piyasay: siirekli olarak
izlemesi ve en son finansal verilere dayanarak bilingli kararlar vermesi

gerektiginden, bu tiir bir yatirnm énemli miktarda zaman ve uzmanlik gerektirir.

Aktif yatirnmin en 6nemli avantajlarindan biri, potansiyel olarak daha yiiksek
getiri saglama yetenegidir. Malkiel (2003) tarafindan yapilan bir ¢aligmaya gore,
aktif olarak yonetilen portfoyler, oOzellikle dalgali piyasa kosullarinda pasif

yatirimlardan daha 1y1 performans gosterme potansiyeline sahiptir.

Aktif yatirnmin bir diger avantaji da piyasadaki degisikliklere yanit olarak
hizli karar verme yetenegidir. Ornegin, piyasa kosullarinda ani bir degisim olmasi
halinde aktif bir yatirimec1 bir menkul kiymeti hizla satabilir ve kayiplar1 en aza
indirmek amaciyla fonlarini bagka bir varlik smifina tastyabilir. Ote yandan, endeks
fonlar1 gibi pasif yatirnmlar belirli bir piyasanin performansini takip etmek tizere
tasarlanmistir ve piyasa kosullarindaki degisikliklere hizli bir sekilde yanit

veremezler (Swensen, 2005).
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Aktif yatirimin en biiylik dezavantajlarindan biri, menkul kiymetlerin stirekli
almip satilmasiyla iliskili yiiksek maliyettir. Bogle'a (2007) gore, aktif yatirim
stratejileri genellikle pasif yatinm yontemlerine kiyasla daha yiiksek iicret ve
masraflara neden olur ve bu da yatirimdan elde edilen toplam getiriyi 6nemli 6l¢iide
azaltabilir. Ayrica, aktif yatirim 6nemli miktarda zaman ve uzmanlik gerektirir Ki bu

da ortalama bir yatirimct i¢in miimkiin olmayabilir.

Aktif yatirnmin bir diger dezavantaji da diisik performans gosterme
potansiyelidir. Carhart (1997) tarafindan yapilan bir aragtirmaya gore, aktif olarak
yonetilen portfoylerin ¢ogunlugu uzun vadede karsilastirma endeksinin altinda
performans gostermektedir. Bu durum, aktif yatirimla iliskili yiiksek maliyetlere ve
yatirimeilarin uzun vadeli finansal veriler yerine kisa vadeli piyasa egilimlerine

dayali fevri kararlar alma egilimine baglanabilir.

1.3.4. Pasif Yatirim

Pasif yatirimda yatirimci, belirli bir piyasa endeksinin performansini takip
eden hisse senetleri, tahviller ve borsa yatirim fonlar1 gibi ¢esitlendirilmis bir varlik
portfoyll tutarak uzun vadeli bilyiime saglamaya calisir. Tek tek hisse senetlerini
segmek veya piyasadan daha iyi performans gostermek i¢in zamanlama yapmak
yerine, pasif yatirimcilar ¢esitlendirilmis bir varlik portfoyii tutarlar. (Bogle, 2007).
Pasif yatirimin amaci, maliyetleri en aza indirmeye ve aktif yonetimle iligkili
risklerden kacinmaya vurgu yaparak genel piyasaya benzer getiriler elde etmektir

(Swedroe, 2017).

Pasif yatirnm stratejileri, aktif yonetimle iliskili maliyetleri azaltirken, aktif
olarak yonetilen portfoylere benzer veya daha yliksek uzun vadeli getiriler
saglayabildiklerine dair kanitlar nedeniyle son yillarda popiilerlik kazanmistir
(Bogle, 2007). Bogle'a (2007) gore, ortalama bir aktif yatirnm fonu, yonetim
ticretleri, alim satim maliyetleri ve vergiler de dahil olmak {izere aktif yonetimle
iligkili yliksek maliyetler nedeniyle piyasanin altinda performans gostermektedir.

Buna karsilik, endeks fonlar1 gibi pasif yatirim stratejileri ¢ok daha diisiik maliyetlere
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sahiptir ve piyasaya benzer getiriler saglayabilmektedir. Swedroe (2017), S&P 500
sirketlerini takip eden endeks fonlarmin, sirketlerin bireysel hisse senetlerini satin
almaktan daha uygun maliyetli oldugunu belirtmektedir (Swedroe, 2017). Sonug
olarak, yatirimci piyasanin genel biiylimesinden faydalanabilir ve bireysel hisse

senedi se¢imiyle iligkili riski azaltabilir.

Pasif yatirimin bir diger avantaji da duygularin yatirim kararlar1 lizerindeki
etkisini azaltmaya yardimci olmasidir. Aktif yonetimde, yatirimcr siirekli olarak
piyasadan daha iyi performans goOstermeye calisir ve bu da saglam yatirim
ilkelerinden ziyade duygular tarafindan yonlendirilen diirtiisel alim ve satim
kararlarina yol agabilir (Bogle, 2007). Buna karsilik pasif yatirim stratejileri,
duygulardan veya piyasa kosullarindan etkilenmeyen bir dizi iyi tanimlanmis kurala
dayanir. Diisiinmeden veya ani yatirim kararlar1 verme riskini azaltmaya yardimci

olur ve yatirimcinin uzun vadeli bir yatirim ufkunu korumasina olanak tanir.

Pasif yatinm stratejileri, sinirli kaynaklara veya piyasalar hakkinda bilgiye
sahip olabilecek bireysel yatirimcilar i¢in de ¢ok uygundur. Swedroe'ya (2017) gore,
ortalama bir bireysel yatirimcinin tek tek hisse senetlerini arastiracak ve bilingli
yatirim kararlar1 verecek zamana veya kaynaga sahip olmasi pek olasi degildir. Pasif
olarak yonetilen endeks fonlari, bireysel yatirimcilara c¢ok c¢esitli piyasa
segmentlerine erismek i¢in uygun maliyetli bir yol sunar. Ayni zamanda fon

yOneticisinin uzmanlig1 nedeniyle avantajli olabilir.

Pasif yatirimin faydalarina ragmen, pasif stratejilerin tiim yatirimcilar i¢in en
iyi segenek olmayabilecegini akilda tutmak Onemlidir. Ornegin, baz1 yatirimcilar
aktif yonetimin sundugu daha yiiksek getiri potansiyelini tercih edebilir veya aktif
yonetimle daha iyi elde edilebilecek belirli bir yatirim hedefine sahip olabilir (Bogle,
2007). Ayrica pasif stratejiler, yatirimer takip edilen endekste yer alan varliklarla
sinirlt oldugu i¢in aktif stratejilerle ayni1 diizeyde esneklik saglamayabilir (Swedroe,

2017).

1.3.5. Bilyiime Yatirimi
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Biiyiimeye yatirim yapmak, sirketlerin islerini ileriye gotiirmek ve uzun
vadeli basar1 elde etmek icin kullanabilecekleri stratejik bir yaklasimdir. Biiylime
yatirimi, tipik olarak arastirma ve gelistirme, pazarlama ve iirlin gelistirme
finansmani yoluyla bir sirketin genislemesini desteklemeyi amaclayan bir sermaye
yatirnmi tiiriidiir. Bliylime ig¢in yeni firsatlar yaratmayi ve zaman iginde sirketin

degerini artirmay1 amaglayan bir yatirim tiiriidiir (Baker & Wurgler, 2002).

Biiyiime yatirrminin baglica faydalarindan biri, sirketlerin faaliyetlerini
finanse etmelerini ve islerini yeni zirvelere ulasmak icin Olgeklendirmelerini
saglamasidir. Bu durum ozellikle, sirketlerin rekabette 6ne ge¢cmek ve yenilikei
riinleri pazara sunmak icin Ar-Ge'ye biiylik yatirim yapmalar1 gereken teknoloji
sektorii icin gecerlidir. Sirketler biiylimeye yatirnrm yaparak operasyonlarini
desteklemek, yeni g¢alisanlar ise almak, pazarlama ve iriin gelistirme cabalarin

artirmak i¢in ihtiya¢ duyduklari finansmani saglayabilirler.

Biiylime yatirnminin bir diger faydasi da sirketlerin ortaya ¢ikan yeni
firsatlardan yararlanmalarin1 saglamasidir. Yeni teknolojilerin ve pazar trendlerinin
hizla ortaya ¢ikabildigi ve biiylime i¢in yeni firsatlar yaratabildigi teknoloji gibi hizla
gelisen sektorlerde 6zellikle 6nemli olabilir (Chen & Lee, 2014).

Biiylime firsatlarina yatirnm yapma eylemi, dogas1 geregi belirli riskleri de
beraberinde getirmektedir. Biiyiime yatirimlariyla iligkili ana risklerden biri,
gelecekteki basar1 potansiyeline iligkin belirsizlikle ilgilidir. Sirketler biliylimeye
yatirim yaptiklarinda, esasen pazara yeni {irin ve hizmetler sunma ve gelir elde etme
becerileri iizerine bahis oynamis olurlar. Bu iiriin ve hizmetler basarili olmazsa,

sirket yatirimini telafi edemeyebilir ve bu da 6nemli kayiplara yol agabilir (Zingales,
2000).

Biiylime yatirimiyla iligkili bir diger risk de sirketlerin islerine asir1 yatirim
yaparak finansal performanslarinda diisiise yol acabilmeleridir. Bu durum, sirketler
Ar-Ge ve pazarlamaya biiyiik yatirimlar yaptiginda, ancak maliyetlerini kargilayacak
kadar gelir elde edemediginde ortaya c¢ikabilir. Bu gibi durumlarda, sirket
faaliyetlerini kiigiiltmek veya ek finansman aramak zorunda kalabilir, bu da finansal

performansi iizerinde daha fazla baski yaratabilir (Baker & Wurgler, 2002).
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Bu risklere ragmen, biiylime yatirimu, islerini ilerletmek ve uzun vadeli bagar1
elde etmek isteyen sirketler i¢in popiiler bir strateji olmaya devam etmektedir.
Biiylime yatirimiyla iliskili riskleri azaltmak i¢in sirketlerin pazarlarini ve rekabetgi
konumlarini net bir sekilde anlamalarinin yani sira biiyliime i¢in iyi tanimlanmis bir

stratejiye sahip olmalar1 6nemlidir (Chen & Lee, 2014).

1.3.6. Deger Yatirnmi

Deger yatirimi, degeri diisiik olan ve gelecekte daha yiiksek getiri saglama
potansiyeline sahip hisse senetlerini belirlemeyi amaglayan bir yatirim yaklagimidir.
Bu kavram ilk olarak Benjamin Graham ve David Dodd tarafindan, deger yatirimi
felsefesi icin bir mihenk tas1i gorevi goren "Security Analysis" (1934) adh
kitaplarinda popiiler hale getirilmistir. Yatirimcilar hisse senedi alimlarina isletme
sahibiymis gibi yaklagsmali ve temel sirketin finansal sagligini ve gelecek

beklentilerini dikkatle degerlendirmelidir.

Deger yatirimcilari, saglam bir bilanco, istikrarli kazanglar ve temettii 6deme
gecmisi gibi giiclii temellere sahip sirketleri ararlar. Bu sirketlerin piyasa tarafindan
diisiik degerlendigine ve bilyiime potansiyeline sahip olduguna inanirlar. Onemli
bliylime potansiyeline sahip sirketlere Oncelik veren biliylime yatirnmindan farkl
olarak deger yatirimi, piyasa tarafindan goz ardi edilen ve indirimli bir fiyattan satin

alma firsat1 sunan diisiik degerli sirketlerin belirlenmesine odaklanir.

Deger yatirmminin siklikla kullanildigr sektorlere ornek olarak finans, enerji
ve kamu hizmetleri verilebilir. Bu sektdrler teknoloji veya saglik hizmetleri gibi hizli
bliylime potansiyeline sahip olmayabilir, ancak istikrarli kazanglar ve temettiiler

sunarak deger yatirimcilari i¢in cazip hale gelebilirler.

Efsanevi deger yatirnmcis1i Warren Buffett, degeri diisiik hisse senetlerini
bulma cabalartyla taninir. The Intelligent Investor (1949) Benjamin Graham'm en iyi
kitaplarindan biridir. Ona gore yatirimcilarin en biiylik sorunu kendileridir. Deger
yatirimeilari, disiplinli ve sabirli yaklagimlarla bu sorunun iistesinden gelmek igin

piyasa trendlerini takip etmekten veya fevri kararlar almaktan kaginirlar.
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1.3.7. Gelir Yatirnm

Bu yatirim tiirii genellikle emeklilik gelirlerini desteklemek veya devam eden
harcamalarin1 karsilamak igin istikrarl bir gelir kaynagi saglamak isteyen bireyler

tarafindan segilir.

Nobel Odiillii ekonomist William Sharpe'a gore gelir yatirimu, nispeten diisiik
riski ve Ongoriilebilir nakit akislar1 yaratma kabiliyeti nedeniyle yilizyillardir popiiler
bir strateji olmustur (Sharpe, 1964). Gelencksel gelir getiren varliklar arasinda
tahviller, temettii 6deyen hisse senetleri ve gayrimenkul yatirimlari yer alir. Bu
varliklar giivenilir bir gelir kaynagi sunarak istikrarli bir nakit akis1 arayanlar igin

cazip bir secenek haline gelir.

Ancak, tim gelir yatirimlarimin esit yaratilmadigini akilda tutmak onemlidir.
Ornegin, diisiik kredi notuna sahip sirketler tarafindan ihra¢ edilen tahviller daha
yiiksek risk tasir ve yiiksek nota sahip sirketler tarafindan ihrag¢ edilen tahvillerle ayni
diizeyde gelir saglamayabilir. Benzer sekilde, yiiksek temettii 6deyen hisse senetleri
daha yiiksek risk tasiyabilir veya piyasa oynakligina daha duyarli olabilir (Fama &
French, 2010).

Gelir yatirrmi ekonomide ¢ok Onemli bir rol oynar ve verimli bir etki
potansiyele sahiptir. Bireyler tahvillere ve hisse senetlerine yatirnm yaptiklarinda,
hem sirketlere hem de hiikiimetlere sermaye saglayarak geniglemelerini ve istthdam
yaratmalarim1 kolaylastirir, boylece genel ekonomik biiyiimeyi desteklerler. Ayrica
gelir yatirnmi, ekonomik istikrar ve daha fazla biiyiime i¢in bir temel teskil eden

istikrarli ve ongoriilebilir bir finansal ortamin olusturulmasina katkida bulunur.

1.3.8. Spekiilatif Yatirnm
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Spekiilatif yatirimin temel amaci, temettii veya faiz 6demelerinden elde
edilen gelire giivenmek yerine, belirli bir varliktaki fiyat artisgindan veya fiyat
hareketinden kar elde etmektir. Spekiilatif yatirimlar, hisse senetleri, emtialar, para
birimleri, gayrimenkul ve hatta kripto para birimleri dahil olmak iizere bir¢ok sekilde
olabilir. Bu yatirimlar genellikle yiiksek riskli olarak kabul edilir ve yalnizca risk
tolerans1 yiiksek olan ve oOnemli kayip olasiligini kabul etmeye istekli olan

yatirimeilar i¢in uygundur.

Borsa, en ¢ok tercih edilen spekiilatif yatirim segeneklerinden biridir. Cok
sayida yatirimet, ilgili girketlerin bliylime yasayacagi ve deger kazanarak hisse senedi
fiyatlarinda artisa yol agacagi beklentisiyle hisse senedi satin almaktadir. Bununla
birlikte, her zaman sirketin diisiik performans gosterme olasilig1 vardir, bu da hisse

senedi fiyatlarinda diisiise ve yatirimci i¢in potansiyel mali kayiplara neden olur.

Bir bagka spekiilatif yatirim tiirii de altin, glimiis ve petrol gibi emtialara
yapilan yatirnmlardir. Bu yatirimlar genellikle arz ve talepteki degisiklikler nedeniyle
emtia fiyatinin artacagi inancina dayali olarak yapilir. Emtia fiyatlar1 jeopolitik
olaylardan ve dogal afetlerden de etkilenerek bu yatirnmlar1 6zellikle degisken hale

getirir.

Doviz spekiilasyonu, spekiilatif yatirimin farkli bir ¢esidini temsil etmektedir.
Yatirimcilar, degerinin baska bir para birimine gore artacagi beklentisiyle belirli bir
para birimini satm alabilirler. Ornegin, bir yatirrme1 Avronun ABD dolar1 kargisinda
deger kazanacagi umuduyla avro satin alabilir. Ancak doviz kurlari siyasi ve

ekonomik olaylardan oldukg¢a etkilendigi i¢in doviz spekiilasyonu ¢ok riskli olabilir.

Gayrimenkul spekiilasyonu, gelecekte daha yiiksek bir fiyata satma
beklentisiyle miilk satin almayi igeren spekiilatif bir yatirnmdir. Gayrimenkul
spekiilasyonu kazancgl bir yatirim olabilir, ancak emlak fiyatlar1 ekonomik kosullar
ve hiikiimet politikalar1 da dahil olmak tizere birgok faktdrden etkilenebileceginden

ayn1 zamanda yiiksek riskli bir yatirimdir.

Kripto para nispeten yeni bir spekiilatif yatirim tiiriidiir. Bitcoin, Ethereum ve

Litecoin gibi kripto para birimleri, herhangi bir hiikiimet veya merkezi otorite
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tarafindan desteklenmeyen merkezi olmayan dijital para birimleridir. Kripto para
fiyatlar1 olduk¢a degisken olabilir, bu da teknolojiye ve piyasaya agina olmayanlar

i¢in bunu riskli bir yatirim haline getirir.

1.3.9 Etki Yatirimi

Etki yatirimi, hem olumlu sosyal veya g¢evresel sonuclar hem de finansal
getiriler elde etmek amaciyla kasithh olarak yatirim yapma eylemini kapsar. Bu
yatinm tilirli, yoksulluk, iklim degisikligi ve esitsizlik gibi diinyanin en acil
sorunlarindan bazilariyla miicadele etmeyi amaclamaktadir. Global Etki Yatirirm Ag1
tarafindan hazirlanan bir rapora gore, etki yatirnmi son yillarda Onemli olgiide
bliylimiistiir ve 2018 yilinda kiiresel olarak 502 milyar dolarhik varlik

yonetilmektedir.

Etki yatirnmlari,, sosyal girisimlere yapilan 0z sermaye yatirimlari,
mikrofinans kurumlarina verilen krediler ve yenilenebilir enerji ve siirdiiriilebilir
tarima yapilan yatirnmlar da dahil olmak iizere ¢esitli sekillerde olabilir. Bu
yatirimlar vakiflar, emeklilik fonlar1 ve kalkinma finansmani1 kurumlar1 dahil olmak

tizere hem bireysel hem de kurumsal yatirimeilar tarafindan yapilabilir.

Etki yatirnmindaki en Onemli zorluklardan biri etkinin Ol¢lilmesi ve
gosterilmesidir. Bunu ele almak i¢in Etki Yonetimi Projesi (2020), etki yonetimi ve
Olcliimii i¢in bir dizi standartlastirilmis, ilkelere dayali yaklasim gelistirmistir. Bu,
yatirimeilarin farkli yatirnmlarin etkisini anlamasina ve karsilastirmasina olanak tanir

ve sirketlere sosyal ve ¢evresel etkilerini raporlamalar i¢in bir ¢erceve saglar.

Artan popiilaritesine ragmen etki yatirimi heniiz baglangi¢c asamasindadir ve
stirdiiriilebilir kalkinmay1 tesvik etme potansiyelini daha iyi anlamak i¢in daha fazla
arastirmaya ihtiya¢ vardir. Ornegin, Eyre ve Repici'nin (2020) belirttigi gibi, etki
yatirimlarinin - basarisin1  etkileyen faktorlerin ve etki yatirnmcilarinin - etkili
isletmelerin biiyiimesini ve Ol¢eklenebilirligini desteklemede oynayabilecegi roliin
daha iyi anlagilmasina ihtiyag¢ vardir.
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1.4. Yatirim Karan icin Temel Gostergeler

1.4.1. Ekonomik Gostergeler

Ekonomik gostergeler, bir iilke ekonomisinin biiylime, iiretim, tiiketim ve
istihdam gibi ¢esitli yonlerini 6lgen istatistiklerdir. Bu gostergeler ekonomistlere,
politika yapicilara, yatirnmcilara ve halka O6nemli bilgiler saglayarak ekonominin
mevcut durumunu anlamalarina ve gelecekteki yoniinii tahmin etmelerine yardimci

olur.

Gayri Safi Yurtigi Hasila en yaygin kullanilan ekonomik gostergelerden
biridir. Bir iilkenin sinirlart i¢inde belirli bir zaman diliminde, genellikle bir yilda
tiretilen tiim mal ve hizmetlerin toplam degerini Olger. Bu gosterge bir iilkenin
ekonomik faaliyetlerinin kapsamli bir resmini sunar ve ekonomik biiyiime oraninin
belirlenmesine yardimci olur. Biiyilyen bir GSYIH genellikle giilii bir ekonomiye
isaret ederken, azalan bir GSYIH zayif bir ekonominin isaretidir. Bir diger 6nemli
gosterge de hane halklar1 tarafindan tiiketilen mal ve hizmetlerden olusan bir sepet
i¢cin zaman i¢inde fiyatlardaki ortalama degisimi Ol¢en Tiiketici Fiyat Endeksidir. Bu
gosterge, mal ve hizmet fiyatlarinin zaman i¢inde ylikselme orani olan enflasyon
hakkinda fikir verir. Yiiksek enflasyon tiiketicilerin satin alma giicliniin azalmasina
ve ekonomik bilyiimenin diismesine yol acabilir. Tarim Dis1 Istihdam Raporu olarak
da bilinen Istihdam Raporu, tarmm iscileri, devlet ¢alisanlar1 ve 6zel hane halki
calisanlar hari¢ olmak {izere her ay ekonomiye eklenen veya kaybedilen is sayisini
Olcer. Bu gosterge, isglicii piyasasinin sagligini degerlendirmek i¢in yaygin olarak
kullanilmakta ve ekonominin biiyiik bir boliimiinii yonlendiren tiiketici harcamalari
hakkinda fikir vermektedir. Yiiksek istthdam ve artan iicretlerle giliclii bir isgiicii
piyasasi genellikle ekonomi icin olumlu bir isaret olarak kabul edilir. Bir diger
onemli ekonomik gosterge de bir iilkenin ihracati ile ithalati arasindaki farki 6lgen
Ticaret Dengesidir. Pozitif bir ticaret dengesi bir iilkenin ithal ettiginden daha fazla
mal ve hizmet ihrag¢ ettigini gosterir ki bu da genellikle giiglii bir ekonominin isareti
olarak kabul edilir. Ote yandan, negatif bir ticaret dengesi bir iilkenin ihrag ettiginden
daha fazla mal ve hizmet ithal ettigini gosterir ki bu da zayif bir ekonominin igareti
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olabilir. Konut Piyasast Endeksi, konut piyasasinin mevcut ve gelecekteki giiciinii
Olger. Bu gosterge, konut ingaatg¢ilar: arasinda yapilan bir ankete dayanmaktadir ve
tiikketici giiveni ve ekonomik biiylimenin onemli bir gostergesi olan yeni konutlara
olan talep hakkinda fikir vermektedir. Giiglii bir konut piyasasi, konut ve ilgili {iriin
ve hizmetlerin satis1 yoluyla istihdam yarattigindan ve gelir sagladigindan ekonomik
biiyiimeyi destekleyebilir. Son olarak, S&P 500 veya Dow Jones Industrial Average
gibi Borsa Endeksi, borsanin performansini odlgcer ve yatirimer duyarliligt ve
ekonominin genel saglig1 hakkinda fikir verir. Yiikselen bir borsa genellikle giiclii bir
ekonominin isareti olarak kabul edilirken, diisen bir borsa zayif bir ekonomiye veya

yatirimet endigesine igaret edebilir.

Bu gostergeler ekonomistlere, politika yapicilara, yatirimcilara ve halka
degerli bilgiler saglayarak bilingli kararlar almalarina ve ekonomideki degisikliklere
uygun sekilde yanit vermelerine yardimci olur. Fakat, tek bir gdstergenin
ekonominin tam bir resmini sunmadigini ve ekonominin sagligin1 daha kapsamli bir
sekilde anlamak i¢in birden fazla gostergeyi dikkate almak gerektigini unutmamak

onemlidir.

1.4.2. Piyasa Gostergeleri

Piyasa gostergeleri, piyasa egilimlerini, ekonomik performansi ve piyasa
duyarhiligin1 6l¢cmek ve analiz etmek i¢in kullanilan istatistiksel araclardir. En yaygin
olarak takip edilen piyasa gostergelerinden biri, Amerika Birlesik Devletleri'ndeki
borsalarda listelenen 500 biiyiik sermayeli hisse senedinden olusan bir endeks olan
S&P 500'diir. S&P 500, 1957 yilinda 6nde gelen bir finansal hizmetler sirketi olan
Standard & Poor's tarafindan Amerikan borsasinin performansini 6l¢gmenin bir yolu
olarak gelistirilmistir. Baslangigta endeks 90 hisse senedini igeriyordu, ancak
zamanla ABD'deki en biiylik halka ac¢ik sirketlerden 500'inii igerecek sekilde gelisti.
Bugiin S&P 500, ABD borsasinin genel sagliginin en iyi gostergelerinden biri olarak
kabul edilmektedir.
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S&P 500, ABD'deki en biiyiik ve en koklii sirketlerin performansinin bir
yansimast oldugu i¢in 6nemli kabul edilmektedir. Bu sirketler ekonominin genel
saghiginin temel gostergeleri olarak goriilmektedir ve bu nedenle hisse senedi
fiyatlarindaki degisiklikler daha genis ekonomik egilimler hakkinda fikir verebilir.
Ayrica, S&P 500 aktif olarak yonetilen hisse senedi portfoylerinin performansi igin
bir 6l¢iit olarak goriiliir ve yatirnmcilar tarafindan genellikle kendi portfoyleri i¢in bir
gosterge olarak kullanilir. S&P 500, bir piyasa gostergesi olarak oynadig: roliin yani

sira, bir yatirim araci olarak da yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

1.4.3. Finansal Gostergeler

Finansal Gostergeler, bir ekonominin, piyasanin veya bireysel sirketin
performansi ve sagligi hakkinda bilgi saglayan olgiitlerdir. Yatirimcilar, analistler ve
politika yapicilar tarafindan yatirnm, ekonomi politikas1 ve is stratejisi hakkinda
bilin¢li kararlar almak i¢in kullanilirlar. Sirket gdstergeleri ise miinferit sirketlerin
finansal performansi1 hakkinda spesifik bilgiler saglar. En yaygin kullanilan sirket

gostergelerinden bazilart sunlardir:

- Hisse basma kazanc: Bir sirketin karliligin1 degerlendirmek icin
kullanilan ve tedaviildeki toplam hisse sayisini dikkate alan bir
metriktir. Bu 6nemli 0lgiit, bir sirketin finansal performansi hakkinda
degerli bilgiler sunarak yatirimcilara bir sirketin hisse senedinin
gercek degerini degerlendirmede yardimet olur.

- Fiyat-Kazang¢ (P/E) Oram: Hisse senedi fiyati ile hisse basina
kazancin1 yan yana getiren ve sirketin degerlemesinin bir gostergesi
olarak hizmet eden karsilagtirmali bir 6l¢iidiir. Daha yiiksek bir F/K
orani piyasanin Onemli bir biiylime bekledigini gosterirken, daha
diisiik bir F/K oram sirketin gelecekteki beklentilerine iliskin piyasa
kotiimserligini gosterebilir.

- Gelir Biiyiimesi: Belirli bir zaman dilimi i¢inde sirketin gelirindeki
artis oranini Slger. Sirketin gelir yaratma kapasitesinin giivenilir bir

gostergesi olarak hizmet eder ve sirketin performansini ayni sektorde
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faaliyet gosteren diger kuruluslarla karsilagtirmak igin etkin bir
sekilde kullanilabilir.

- Briit Kar Marji: Satilan mallarin maliyeti diistildiikten sonra kalan
gelir yiizdesini hesaplar. Yatirimcilar ve paydaglar briit kar marjini
analiz ederek sirketin kar elde etme ve iiretim giderlerini kontrol etme
kabiliyeti hakkinda bir anlayis kazanabilirler.

- Ozkaynak Karlihg: Bu olgiit incelenerek, hissedarlar tarafindan
yapilan yatirimlarla iliskili olarak sirketin karliligini etkin bir sekilde
kiymetlendirilebilir. Bu analiz, sirketin kazang eclde etmek ve
hissedarlarina deger yaratmak icin kaynaklarmi ve varliklarini ne

kadar verimli kullandigina dair degerli bilgiler saglar.

- Bor¢-Ozkaynak Oram: Yiiksek bir bor¢-6zkaynak orani, bir sirketin
cok fazla bor¢ aldigim1 ve bunu geri Odeyemeyebilecegini
gosterebilirken, diisiik bir borg-6zkaynak orami bir sirketin finansal

olarak istikrarli oldugunu gosterebilir.

Bu sirket gostergelerine ek olarak, yatirnmcilar ve analistler bir sirketin
finansal performansi hakkinda kapsamli bir goriis elde etmek i¢in nakit akisi, isletme

marjlar1 ve likidite oranlar1 gibi diger finansal dlgiitlere de bakarlar.

1.4.4. Teknik indikatorler

Teknik gostergeler, finansal piyasalarda analiz i¢in i¢gdrii ve sinyaller
saglamak {izere bir menkul kiymetin veya sozlesmenin fiyatindan, hacminden
yararlanan matematiksel hesaplamalar1 kapsar. Bu hesaplamalar alim veya satim
sinyallerini belirlemek ve alim satim sinyalleri olusturmak ic¢in kullanilir (Nison,
1991). Teknik gostergeler hisse senetleri, tahviller, emtialar ve para birimleri de dahil

olmak {izere her tiirlii finansal piyasada kullanilabilir.

Teknik gostergelerin amaci, yatirimcilara potansiyel trendler, destek ve
direng seviyeleri ve genel piyasa momentumu dahil olmak iizere piyasanin daha net
bir resmini sunmaktir (Murphy, 1999). Teknik gostergelerin kullanimi sayesinde
yatirimcilar, en uygun giris ve ¢ikis noktalarim1 ayirt etme ve mevcut trendlerin
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giiciinii  degerlendirme becerisi kazanir. Bu Onemli bilgiler, yatirimcilarin
pozisyonlara girme veya pozisyonlardan ¢ikma zamanlamasina iligkin 1iyi
bilgilendirilmis kararlar almalarini ve risklerini etkin bir sekilde yonetmelerini

saglar.

Ozellikle teknik gdstergeler arasinda mum cubuklari dnemli bir yere sahiptir.
Bu grafiksel gosterimler giin, hafta ya da ay gibi belirli bir zaman dilimi i¢in en
yiiksek, en diisiik, a¢ilis ve kapanis degerlerini gostererek fiyat hareketlerini canli bir
sekilde tasvir eder (Nison, 1991). Mum ¢ubuklari, piyasa duyarliligi ve davranisinin
gorsel bir tasvirini sunarak mevcut piyasa dinamiklerinin daha iyi anlagilmasini
sagladigindan yatirimcilar igin son derece degerlidir. Ornegin, uzun kirmizi bir mum
cubugu o donemde 6nemli bir satig baskisi oldugunu gosterirken, uzun yesil bir mum

cubugu dnemli bir alim baskis1 oldugunu gosterebilir.

Mum cubuklar1 daha dogru sinyaller iiretmek icin diger teknik gdstergelerle
birlikte kullanilabilir. Ornegin, bir yatirime1 piyasanin genel egilimini belirlemek i¢in
hareketli ortalamalar1 mum ¢ubuklartyla birlikte kullanabilir. Hareketli ortalama
yukart dogru isaret ediyorsa, yatirimci trendi dogrulamak ve bir alim karar1 vermek
icin yiikselis mum ¢ubuklarini arayabilir. Benzer sekilde, hareketli ortalama asagiya
dogru isaret ediyorsa, yatirimei trendi teyit etmek ve satis karar1 vermek i¢in diisiis

mum ¢ubuklar arayabilir (Nison, 1991).

Bir diger oOnemli gosterge kullanimi da potansiyel destek ve direng
seviyelerini belirlemektir. Destek seviyeleri, piyasanin siirekli olarak alim ilgisi
buldugu fiyatlardir; direng seviyeleri ise piyasanin siirekli olarak satis baskisi
buldugu fiyatlardir (Murphy, 1999). Yatirimcilar bu seviyeleri belirlemek i¢in teknik
gostergeleri kullanabilir ve bu gostergeler daha sonra potansiyel giris ve c¢ikis
noktalarin1 belirlemek icin kullanilabilir. Ornegin, piyasa bir destek seviyesine
yaklastyorsa, yatirimei piyasanin destek seviyesinden sigrayacagini teyit etmek igin
yiikselis mum g¢ubuklari arayabilir. Piyasa bir direng seviyesine yaklasiyorsa, tliccar
piyasanin direng seviyesi tarafindan itilebilecegini teyit etmek icin diisiis mum

cubuklar arayabilir.
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1.4.5. Duyarhlik Gostergeleri

Yatirnmda duyarlilik gdstergeleri, yatirnmcilar tarafindan piyasanin veya
belirli hisse senetlerinin genel ruh halini 6lgmek i¢in kullanilan araglar1 ve 6l¢iimleri
ifade eder. Bu gostergeler yatinmcilarin piyasa katilimcilarinin - gorislerini,
tutumlarim1 ve beklentilerini anlamalarina ve bu bilgileri bilingli yatinm kararlari
almak i¢in kullanmalarina yardimci olur. Duyarlilik gostergeleri nicel ve nitel olarak

iki kategoride siniflandirilabilir.

Kantitatif duyarlilik gostergeleri piyasa duyarliligmi 6lgmek icin sayisal
veriler ve istatistiksel yontemler kullanir. En yaygm kullanilan nicel duyarlilik
gostergelerinden  biri  Put-Call Orani(Put-Call Ratio-PCR)dir. PCR, alim
opsiyonlarina kiyasla islem goren satim opsiyonlarinin sayisinin bir oOlgiisiidiir.
Yiiksek PCR diisiis egilimini, diisiik PCR ise yiikselis egilimini gosterir (Bodie, Kane
ve Marcus, 2014). Yaygin olarak kullanilan bir diger kantitatif duyarlilik gostergesi,
oniimiizdeki 30 giin icinde S&P 500 endeksinin beklenen volatilitesini Glgen
Volatilite Endeksi(VIX)'dir. Yiiksek bir VIX yatirimci korkusunun ve belirsizliginin
arttigin1 gosterirken, diisiik bir VIX daha kendinden emin ve iyimser bir goriinlime

isaret eder (Bodie vd., 2014).

Niteliksel duyarlilik gostergeleri piyasa duyarliligini 6lgmek igin haber
makaleleri, analist raporlart ve sosyal medya gibi sayisal olmayan verileri kullanir.
Popiiler bir nitel duyarlilik gostergesi, finansal haber makalelerinin hacmini ve
tonunu Ol¢en Buzz Endeksidir. Yiiksek bir Buzz Endeksi piyasa ilgisinin arttigini
gosterirken, diisiik bir Buzz Endeksi daha sessiz bir tepkiye isaret eder (Bodie vd.,
2014). Bir diger niteliksel duyarlilik gostergesi, belirli bir hisse senedi veya piyasa
icin yiikselis ve diislis yonilindeki analist tavsiyelerinin sayisini Olcen Boga/Ayi
Oranmidir. Yiiksek bir Boga/Ay1 Orani yiikselis egilimine, diisiik bir oran ise diisiis
egilimine isaret eder (Bodie vd., 2014).

Duyarlilik gostergelerinin yatirim kararlar1 icin bagimsiz araglar olarak
kullanilmamas1 gerektigine dikkat etmek Onemlidir. Bunun yerine, diger temel ve
teknik analiz araglartyla birlikte kullanilmalidirlar. Duyarhilik gostergeleri genellikle

oncii gostergeler olarak kabul edilir, yani gelecekteki piyasa hareketleri hakkinda
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fikir verebilirler. Ancak, duyarlilik ekonomik veri agiklamalar1 ve jeopolitik olaylar
gibi cesitli faktorlerden etkilenebilir ve hizla degisebilir, bu da duyarlhilik
gostergelerine tek bir yatirim bilgisi kaynagi olarak giivenmeyi zorlastirir (Bodie vd.,
2014).

1.5. Yatirnm Kararlarinda Yeni Yontemler

1.5.1. Blockchain Teknolojisinin Kullanimi

Blockchain teknolojisi, verileri saklama, aktarma ve ydnetme seklimizde
devrim yaratarak onu yatirnm diinyasinda potansiyel bir oyun degistirici haline
getirdi. Blockchain'in seffaflik, giivenlik ve degismezlik saglama yetenegi, onu

yatirim kararlar1 almak i¢in degerli bir arag haline getirmektedir.

Yatirim kararlarinda blok zinciri teknolojisinin kullanimi nispeten yenidir ve
hala gelisimin erken asamalarindadir. Bununla birlikte, yatirnmlarin yapilma seklini
dontistirmek i¢in muazzam bir potansiyele sahiptir. Yatirnm kararlarinda blok
zincirinin en 6nemli faydalarindan biri, dogru ve giincel olan ger¢ek zamanl bilgi
saglama yetenegidir. Bu dnemlidir ¢linkii yatirim kararlar1 genellikle giincel olmayan
veya glivenilmez verilere dayanmaktadir. Blok zinciri sayesinde yatirimcilar
sirketler, piyasa trendleri ve ekonomik kosullar hakkinda dogru ve giincel bilgilere

erigsebilir ve bu da daha iyi yatirnm kararlar1 almalarina yardimci olabilir (Kshetri,

2019).

Blok zinciri teknolojisi, dolandiricilik ve bilgisayar korsanligi riskini
azaltarak yatirim kararlarinda ek bir fayda saglar. Blok zincirinin merkezi olmayan
yapisi, verilerin birden fazla diiglimde depolanmasini saglayarak bilgisayar
korsanlarinin bilgileri manipiile etmesini veya ¢almasini ¢ok daha zor hale getirir.
Yatirnm verilerinin bu gelismis giivenligi, dolandiricilik ve siber saldir1 riskini
azaltmaya yardimci olarak yatirimcilara daha fazla koruma saglar (Jappelli &

Pagano, 2018).
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Blok zinciri teknolojisini yatirim kararlarina dahil ederek islem
maliyetlerinde azalma potansiyeli vardir. Islemleri dogrulamak icin bankalar,
borsalar ve finans kurumlar1 gibi aracilara dayanan geleneksel yatirim siireglerinin
aksine, blok zinciri teknolojisi merkezi olmayan dogrulamaya izin verir. Sonug
olarak, aracilara duyulan ihtiyag¢ azalir, bu da yatirim islemleriyle iliskili ticretlerin ve

genel olarak maliyetlerin diismesine yol acar (Schwerdt & Whelan, 2018).

Bu teknoloji, seffaflig1 artirma kabiliyeti sayesinde yatirim kararlarinda ek bir
avantaj saglamaktadir. Blok zincirinin merkezi olmayan yapisi, tiim islemlerin
kamuya ac¢ik olmasmi saglayarak yatirimcilarin yatirimlarini takip etmelerini ve
sirketlerin ve piyasalarin performansini daha etkin bir sekilde degerlendirmelerini
kolaylastirir. Bu artan seffaflik, yatirnmcilar ve yatirnm yaptiklari sirketler arasindaki
giiveni artirirken, dolandiricilik faaliyetlerine kars1 da caydirict bir rol oynamaktadir

(Ellinger & Ellinger, 2019).

Tokenizasyon, yatirim kararlarinda blockchain teknolojisinin en umut verici
uygulamalarindan biri olarak ortaya ¢ikmaktadir. Gayrimenkul, sanat eseri veya hisse
senedi gibi ¢esitli varliklarin blok zinciri platformlarinda alinip satilabilen dijital
tokenlara doniistiiriilmesini igerir. Tokenizasyon, bireylerin daha genis bir varlik
yelpazesine yatirim yapma siirecini basitlestirerek ve bu varliklarin daha kolay ve
daha verimli ticaretini kolaylastirarak yatirimi demokratiklestirme potansiyeline
sahiptir. Bu donistiiriicli potansiyel, daha fazla bireyin yatirim diinyasina girmesini

saglayarak yatirim sektoriinii 6nemli ol¢iide etkileyebilir (B6hme & Christin, 2016).

1.5.2. Yatirnm Kararlarinda Yapay Zeka ve Makine Ogreniminin Kullanim

Yapay Zeka ve Makine Ogreniminin ortaya ¢ikisi, yatirim karar1 verme
alaninda doniistiiriicii bir degisimi beraberinde getirmistir. Yapay zeka, insan
zekasinin  makinelerde  kopyalanmasin1  gerektirirken, makine  G6grenimi,
bilgisayarlarin kaliplar1 tanimlama, karar verme ve dogal dili isleme gibi geleneksel
olarak insan zekasi gerektiren gorevleri yerine getirmesini saglamak ig¢in

algoritmalardan ve istatistiksel modellerden yararlanir. Bu teknolojiler yatirim
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sektoriinde kayda deger bir biiylime yasatmis, finansal veri analizi ve karar verme

metodolojilerinde derin bir doniisiime yol agmustir.

Gelismis hesaplama tekniklerinin uygulanmasi, 6zellikle algoritmik ticaretin
benimsenmesi yoluyla yatirim karar verme siirecini dnemli dl¢iide doniistiirmiistiir.
Bu yaklasim, piyasa verilerini analiz etmek, tahminler olusturmak ve alim satimlari
gerceklestirmek icin bilgisayar algoritmalarini kullanir. Algoritmik alim satim,
biiyiik miktarda piyasa verisini hizli bir sekilde isleme, iyi bilgilendirilmis kararlar
alma ve insan yeteneklerini asan hizlarda alim satim gergeklestirme yetenegi
nedeniyle son yillarda 6nemli Ol¢lide popiilerlik kazanmistir. Dahasi, algoritmik
ticaret, yatirnmcilarin siklikla etkileyen duygusal Onyargilarin ve psikolojik
faktorlerin etkisini azaltmaktadir. Sonug¢ olarak, biiylik finans kurumlar1 ve hedge
fonlar icin tercih edilen bir ara¢ haline gelmis ve zamaninda ve bilingli yatirim

kararlar1 almalarin1 saglamistir (Bagehot, 2018).

Bir baska kullanma yolu da tahmine dayali analitiktir. Tahmine dayali
analitik, gelecekteki sonuclar1 tahmin etmek i¢in ge¢mis verileri, makine 6grenimi
algoritmalarin1 ve istatistiksel modelleri kullanir. Tahmine dayali analitik, hisse
senedi fiyatlari, kazang¢ raporlari ve piyasa egilimleri gibi yatirnm performansinin
cesitli yonlerini analiz etmek i¢in kullanilabilir. Bu, yatirim yoneticilerinin risk
yonetimi ve varlik tahsisi hakkinda bilingli kararlar almasini saglar (Vlachos &

Koutmaos, 2019).

Makine 6grenimi algoritmalari, biiyiik miktarda piyasa verisini analiz ederek
ve kaliplar1 belirleyerek, yatirim yoneticilerine maksimum getiri ve minimum risk
icin optimize edilmis portfdyler olusturmada yardimci olabilir. Bu, portfdylerini daha
etkili bir sekilde yonetmelerini, kaynaklarmi daha verimli bir sekilde tahsis
etmelerini ve daha iyi yatinm kararlar1 almalarmi sagladigi icin 6zellikle biiytik

kurumsal yatirimeilar i¢in yararlidir (Brunel, 2019).

Yatirim kararlarinda uygulandigi bir diger alan da robo-danigmanlar alanidir.
Robo-danismanlar, yatirim tavsiyesi saglamak ve portfoyleri yonetmek igin yapay
zeka algoritmalarini kullanan ¢evrimigi yatirim yonetimi hizmetleridir. Bu hizmetler

yatirimcilara risk toleranslarina, hedeflerine ve yatirim zaman ufuklarma gore
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kisisellestirilmis yatirim Onerileri sunabilir. Ayrica, geleneksel yatirnm aletleri ile
miimkiin olmayan bir 6zellestirme ve esneklik diizeyi saglayarak portfoyleri siirekli

olarak izleme ve ayarlama yetenegine de sahiptirler (Stein, 2019).

IKiNCi BOLUM

ELLIiOTT DALGA TEORISi

Elliott Dalga Kavrami, finans ve borsa ticareti alanlarinda devamli olarak
kullanilir ve insan psikolojisine dayanmaktadir. Ralph Nelson Elliott tarafindan
borsa fiyatlarinin tekrarlayan kaliplar halinde hareket ettigi fikrine dayanmaktadir.
Teori, bu kaliplarin gelecekteki piyasa hareketlerini tahmin etmek ve yatirim

firsatlar1 saglamak icin kullanilabilecegini 6ne siirmektedir.

Elliott, borsanin dongiiler halinde isledigine ve bu dongiilerin yatirimci
psikolojisinden kaynaklandigmma inaniyordu. Piyasada diirtii dalgalar1 olarak
adlandirdig1 bes dalga ve diizeltici dalgalar olarak adlandirdig: ii¢ diizeltici dalga
tanimlamistir. Bes diirtii dalgas1 1, 2, 3, 4 ve 5 olarak, {li¢ diizeltici dalga ise A, B ve
C olarak etiketlenmistir. Elliott'un teorisi, piyasanin ana trend yoniinde bes dalga ve

ardindan ters yonde ii¢ dalga halinde hareket ettigini 6ne siirmektedir.

Elliott'a gore, yiikselis piyasasindaki ilk dalga 1. dalga olarak adlandirilir ve

yatirimeilar arasinda bir iyimserlik dalgasim temsil eder. Ikinci dalga, dalga 2, bir
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diizeltmedir ve yatirrmcilar arasinda bir ihtiyat dalgasmi temsil eder. Ugiincii dalga,
dalga 3, en giiclii dalgadir ve yatirnmcilar arasinda bir heyecan dalgasini temsil eder.
Dordiincii dalga olan 4. dalga bir diizeltmedir ve yatirimcilar arasinda bir kafa
karisiklig1 dalgasini temsil eder. Besinci dalga, dalga 5, son dalgadir ve yatirimcilar

arasinda bir kotiimserlik dalgasini temsil eder.

Elliott Dalga Konseptinde ii¢ diizeltici dalga da énemlidir. ilk diizeltici dalga
olan A dalgasi, ilk dalganin geri ¢ekilmesidir ve yatirimcilar arasinda bir siiphe
dalgasim temsil eder. Ikinci diizeltici dalga olan B dalgas1 bir diizeltmedir ve
yatirimeilar arasinda bir umut dalgasini temsil eder. Ugiincii diizeltici dalga olan C

dalgas1 son dalgadir ve yatirimcilar arasinda bir umutsuzluk dalgasini temsil eder.

Elliott'un teorisi genis ¢apta incelenmis ve ¢ok sayida kitap ve makaleye konu
olmustur. "The Wave Principle" (Elliott, 1938) adl1 kitabinda yazar, kavram1 detayli
bir sekilde oOzetlemekte ve dalga teorisinin borsa yatirimlarina nasil
uygulanabilecegine dair ¢ok sayida Ornek sunmaktadir. "Mastering Elliott Wave:
Neely Yontemini Sunmak" (Prechter & Frost, 2002) adli kitapta yazarlar Elliott
Dalga Kavraminin daha modern bir yorumunu sunmakta ve teorinin borsay1 analiz

etmek i¢in nasil kullanilabilecegini gostermektedir.

2.1. Elliott Dalga Teorisinin Tarihi ve Gelisimi

Elliott Dalga Teorisi, 1920'lerin sonunda Ralph Nelson Elliott tarafindan
gelistirilen bir piyasa analizi yontemidir. Teori, Elliott'un insan davranigini yoneten
dogal yasalara atfettigi, piyasa fiyatlarinin genellikle ongoriilebilir kaliplar iginde
hareket ettigi gdzlemine dayanmaktadir. Elliott, piyasa katilimcilarinin tekrarlayan
davraniglarinin piyasada, okyanustaki dalgalarin hareketi gibi diger dogal olaylarda
gozlemlenen kaliplara benzer kaliplar yarattifina inaniyordu. Bu kaliplara "Elliott

dalgalar1" adini verdi.

Elliott'un teoriyle ilgili orijinal ¢aligmas1 1930'lu ve 1940 yillarda bir dizi
makale halinde yayinlanmis ve daha sonra "Dalga Prensibi" (Elliott, 1938) adli bir
kitapta derlenmistir. Bu calismada Elliott, Elliott dalgalarinin temel yapisini
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tanimlamis ve dalgalarin tanimlanmasi ve sayilmasi i¢in kilavuz ilkeler sunmustur.
Ayrica, ¢esitli dalga tiirlerini ve aralarindaki iliskileri, desenlerin fraktal dogasi ve
desenlerin kisa vadeden uzun vadeye kadar tiim piyasa faaliyeti seviyelerinde

bulunabilecegi gercegini de tanimladi.

Elliott Dalga Teorisi, baslangicindan bu yana bir dizi analist ve yatirimci
tarafindan daha da gelistirilmistir. Teorinin gelisimine en onemli katkilardan biri,
teoriyi popiilerlestiren ve konuyla ilgili "Elliott Dalga Prensibi" (Prechter & Frost,
2002) dahil olmak iizere birkag¢ kitap yazan Robert Prechter tarafindan yapilmstir.
Prechter'in caligmalar1 Elliott'un orijinal fikirlerini genisletmis ve Elliott Dalga
Teorisini kullanarak piyasa davranisini analiz etmek icin kapsamli bir c¢erceve

saglamstir.

2.2. Elliott Dalga Tiirleri
2.2.1. Diirtii Dalgalan

Diirtii dalgalar1 Elliott Dalga Teorisinin 6nemli bir bilesenidir. Teoriye gore,
diirtii dalgalar1 bir piyasa hareketindeki ilk bes dalgadir ve genel trend yoOniinde
hareket eder. Piyasa hareketlerinin arkasindaki itici giicii temsil ettikleri i¢in "diirtii

dalgalar1" olarak adlandirilirlar.

Her bir diirtii dalgasi, her biri 1, 2, 3, 4 ve 5 olarak numaralandirilan bes alt
dalgadan olusur. Ilk dalga olan dalga 1, trend yoniindeki ilk harekettir ve bunu dalga
2'deki bir diizeltme izler. Dalga 3, impuls dalgasindaki en gii¢lii ve en uzun dalgadir
ve genellikle yatirimcilarin piyasaya girdigi yerdir. 4. ve 5. dalgalar diirtii dalgasini

tamamlar ve trendin son asamalarini temsil eder.

Diirtii dalgasi, borsa, emtia piyasasi ve doviz piyasasindaki yatirimcilar i¢in
Oonemli bir aragtir. Yatirimeilar diirtii dalgasim1 tanimlayarak mevcut piyasa trendini
belirleyebilir, bilin¢li alim satim kararlar1 alabilir ve gelecekteki piyasa hareketlerini

tahmin edebilir. Ayrica diirtii dalgasi, temel piyasa seviyelerini ve hedef fiyatlar
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belirlemek icin kullanilabilir ve yatirimcilarin piyasa hareketlerinden yararlanmasina

ve kar1 maksimize etmesine olanak tanir.

Bir Diirtii dalgasinin tanimlanmasinin Elliott Dalga Teorisi konusunda
yiiksek diizeyde uzmanlik ve deneyim gerektirdigine dikkat etmek énemlidir. Bunun
nedeni dalga formasyonunun oOznel olabilmesi ve birden fazla yoruma tabi
tutulabilmesidir. Bu nedenle, yatirimcilarin diirtii dalgasinin kullanimi konusunda

profesyonel rehberlik ve egitim almalar1 6nemlidir.

2.2.2. Diizeltici Dalgalar

Diizeltici dalgalar, diirtii dalgalarinin tersi olan ve Elliott dalga analizinde
kullanilan fiyat hareketleridir. Frost ve Prechter'e (2002) gore diizeltici dalgalar basit
ve karmasik olmak iizere ikiye ayrilir. Basit diizeltici dalgalar ii¢ alt dalgadan
olusurken, karmasik diizeltici dalgalar {icten fazla alt dalgadan olusur ve daha fazla

zaman alir.

Basit diizeltici dalgalar ii¢ alt dalgadan olusur ve ayrica {i¢ tiire ayrilir: zikzak,
diiz ve iicgen. Zikzak 5-3-5 formasyonudur; burada A alt dalgasi bes dalgali bir
hareket, B alt dalgas: ii¢ dalgal1 bir diizeltme ve C alt dalgas: baska bir bes dalgal
harekettir. Diiz diizeltmeler zikzaklara benzer ancak daha sig bir egime sahiptir ve 3-
3-5 formasyonu olarak etiketlenir. Uggenler 3-3-3-3-3 formasyonu olarak etiketlenir

ve yakinsayan trend ¢izgileriyle karakterize edilir (Frost & Prechter, 2002).

Karmagsik diizeltici dalgalar daha fazla zaman alir ve {i¢ten fazla alt dalgadan
olusur. Basit diizeltici dalgalarin kombinasyonlarindan olusurlar ve ayrica ii¢ tipte
smiflandirilirlar: ¢ift zigzag, ¢ift diiz ve kosan iicgen. Cift zikzaklar iki zikzak
diizeltmenin birlesimidir. Cift diizliikler iki diiz diizeltmenin birlesimidir ve kosan
ticgenler iki ya da daha fazla tiggen diizeltmesinin birlesimidir (Frost & Prechter,
2002).
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Diizeltici dalgalar, yatirimcilarin piyasanin potansiyel yoniinii belirlemelerine
yardimct olduklart i¢in Elliott dalga analizinde Onemli unsurlardir. Diizeltici
dalgalarin basit ve karmasik olarak siniflandirilmasi ve ayrica farkli formasyonlara
ayrilmasi, yatirimcilara mevcut trendi belirlemek ve bilingli yatirim kararlar1 almak

icin bir yol haritas1 saglar.

Zikzak, diiz veya tiggen gibi belirli bir diizeltici dalga tiirliniin tanimlanmasi,
piyasanin giicii ve yonii hakkinda degerli bilgiler saglayabilir ve yatirimcilarin bir
isleme ne zaman gireceklerini veya islemden ne zaman ¢ikacaklarini belirlemelerine
yardimci olabilir. Ornegin, bir zikzak formasyonu tipik olarak bir yiikselis trendinde
gecici bir diizeltmeye isaret ederken, diiz bir formasyon bir konsolidasyon donemine

isaret edebilir.

2.3. Diirtiisel ve Diizeltici Dalgalarin Kombinasyonu

Itici ve diizeltici dalgalarn kombinasyonu bir trendin yoniinii ve giiciinii
belirlemek icin kullanilabilir. Itici dalgalar trendin yoniinii gosterirken, diizeltici
dalgalar trendin giicli hakkinda bilgi verir. Giiglii bir trend derin diizeltici dalgalarla
karakterize edilirken, zayif bir trend s1g diizeltici dalgalarla karakterize edilir. Buna
ek olarak, diirtiisel ve diizeltici dalgalarin Oriintiisii alim satimlar igin potansiyel giris

ve ¢ikis noktalarini belirlemek i¢in kullanilabilir.

Ornegin, bir yiikselis trendi sirasinda, yatirimeilar diizeltici dalgalar sirasinda
piyasayr satin alma firsatlar1 arayabilir, ¢iinkii bunlar genellikle trenddeki gecici
duraklamalar1 temsil eder. Tersine, bir diisiis trendi sirasinda, yatirimcilar itici
dalgalar sirasinda piyasayr satma firsatlar1 arayabilir, ¢linkii bunlar trendin ana

yoniinii temsil eder.

Itici ve diizeltici dalga teorisinin bir diger faydali uygulamasi da trend
degisikliklerinin belirlenmesidir. Piyasa diirtlisel bir dalganin sonuna ulastiginda,
bunu genellikle 6nceki trendin bir kismimi geri ¢eken diizeltici bir dalga izler.
Diizeltici dalganin derin ve uzun siireli olmasi trendde bir degisiklik oldugunu
gosterebilir. Bu gibi durumlarda, yatirimcilar mevcut pozisyonlarindan ¢ikmayi ya

da piyasada kisa pozisyon almayi tercih edebilir.
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2.4. Elliott Dalga Analiz Teknikleri
2.4.1. Fraktal Analiz

Fraktal analiz, finans, fizik ve biyoloji dahil olmak iizere ¢esitli alanlarda
karmagik Oriintii ve yapilart incelemek i¢in kullanilan matematiksel bir tekniktir.
Fraktal analiz kavrami ilk olarak yirminci yiizyilin ortalarinda Fransiz matematikgi

Benoit Mandelbrot tarafindan ortaya atilmistir (Mandelbrot, 1977).

Fraktal, farkli 6l¢eklerde kendini tekrar eden, kendine benzer bir Oriintiidiir.
Bu, bir fraktalin bir kismi1 biiyiitiiliirse ayn1 desenin ortaya ¢ikacagi anlamina gelir.
Bu 6zellik, fraktallar1 hisse senedi fiyatlar1 ve kiy1 seritleri gibi karmasik, diizensiz

sistemlerin modellenmesinde kullanisli hale getirir (Mandelbrot, 1983).

Fraktal analizin en yaygin uygulamalarindan biri finans alanindadir. Finans
alaninda fraktallar hisse senedi fiyatlarin1 ve diger finansal araglar1 modellemek i¢in
kullanilabilir. Yatirimcilar hisse senedi fiyatlarindaki Oriintiileri inceleyerek
egilimleri belirleyebilir ve gelecekteki fiyat hareketleri hakkinda tahminlerde
bulunabilirler (Baaquie, 2004). Ornegin, Mandelbrot ve Hudson (2004) hisse senedi
fiyat hareketlerinin fraktal bir model izledigini ve biiyiik fiyat degisikliklerinin

geleneksel modellerin beklediginden daha sik meydana geldigini bulmustur.

Fraktal analiz fizikte de kullanilabilir. Ornegin, tiirbiilans da dahil olmak
tizere akigkanlarin davranisini incelemek i¢in kullanilmistir (Frisch, 1995).
Biyolojide fraktal analiz, insan viicudundaki kan damarlarinin dallanma sekilleri gibi
bitki ve hayvanlarin yapisini incelemek i¢in kullanilmistir (West, Brown, & Enquist,

1997).

Fraktal analiz, teknik analizde ve oOzellikle Elliott dalga analizinin
uygulanmasinda kullanilan giiclii bir aragtir. Elliott dalga analizi, fiyatlarin genellikle
farkli zaman dilimlerinde tekrar eden kaliplar veya dalgalar halinde hareket ettigi
gozlemine dayanan bir finansal piyasa trendlerini tahmin etme yontemidir (Prechter

& Frost, 2002). Elliott dalga analizinde fraktal analizin kullanilmasi, bu kaliplarin
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tanimlanmasina ve gelecekteki fiyat hareketlerinin en olasi yoniiniin belirlenmesine
yardimct olur. Prechter ve Frost'a (2002) gore fraktallar hem dogal hem de insan
yapimi sistemlerde bulunan kendine benzer modellerdir. Finansal piyasalarda
fraktallar, tekrar eden fiyat hareketi modellerini belirlemek ve gelecekteki piyasa
egilimlerini tahmin etmek igin kullanilabilir. Ornegin, haftalik bir grafikte bir fraktal
desen tespit edilirse, ayn1 desenin giinliik bir grafikte de olusmasi beklenebilir. Bu,
yatirimcilarin bir isleme ne zaman girecekleri veya islemden ne zaman c¢ikacaklar

konusunda daha bilingli kararlar vermelerini saglar.

Bir fraktal analiz gergeklestirmek i¢in bir fraktal boyut hesaplanmalidir.
Fraktal boyut, bir Oriintlinlin karmasikliginin bir 6l¢iisiinii saglar ve daha yiiksek
boyutlar daha fazla karmasikliga isaret eder (Halsey, Jensen, Kadanoff, Palmer ve
Shraiman, 1986). Fraktal boyutu hesaplamak i¢in kutu sayma yontemi ve korelasyon
boyutu yontemi de dahil olmak iizere g¢esitli yontemler bulunmaktadir (Grassberger

& Procaccia, 1983).

Elliott dalga analizinde fraktallar, genellikle formasyondaki en uzun ve en
giiclii dalga olan bes dalgali bir formasyonun besinci dalgasini tanimlamak igin
kullanilir. Yatirnmcilar besinci dalgayr belirlemek icin fraktallar1 kullanarak trend
yoniinde bir isleme girebilir ve potansiyel karlarini en st diizeye cikarabilirler.
Bununla birlikte, fraktal analizin bagimsiz bir ticaret stratejisi olmadigin1 unutmamak
onemlidir. Aksine, piyasa tahminlerinin dogrulugunu artirmak i¢in diger teknik

analiz araclar1 ve temel analiz ile birlikte kullanilmalidir (Neely, 2004).

2.4.2. Fibonacci Diizeltme Analizi

Fibonacci geri ¢ekilmesinin altinda yatan onciil, fiyatlarin orijinal yondeki
yorlingelerine devam etmeden Once bir hareketin Ongoriilebilir bir kismini geri
cekme egiliminde oldugu fikrine dayanmaktadir. Fibonacci geri ¢ekilme seviyeleri,
bir hisse senedinin fiyatindaki biiyiik bir tepe ve dip arasindaki geri ¢ekilme ylizdesi
hesaplanarak belirlenir. En yaygin kullanilan Fibonacci diizeltme seviyeleri %23,6,

%38.2, %50, %61,8 ve %100'diir. 61,8 geri ¢ekilme seviyesi en onemlisi olarak
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kabul edilir ve "altin oran" olarak bilinir. Bunun nedeni, Fibonacci dizisindeki

herhangi bir saymnin bir sonraki en yiiksek sayiya oraninin %61,8'e yaklagmasidir.

Fibonacci geri ¢ekilmesi, dalga geri ¢ekilmeleri i¢in potansiyel destek ve
direng seviyelerini belirleyerek Elliott Dalga teorisinde uygulanir. Fibonacci
seviyelerini fiyat grafigine cizerek ve dalga modelini belirleyerek, yatirimcilar
varligim potansiyel fiyat hareketleri hakkinda tahminlerde bulunabilirler. Ornegin,
bes dalgali bir formasyonun 1. dalgasi itici bir dalga ise, 2. dalganin %23,6, %38,2
veya %50 gibi Fibonacci geri ¢ekilme seviyelerinden birine geri ¢ekilmesi

muhtemeldir (Elder, 2006).

Fibonacci geri ¢ekilme seviyelerinin mutlak seviyeler olmadigini ve fiyatlarin
bu seviyelerin Otesine gecebilecegini ve gegtigini unutmamak Onemlidir. Bununla
birlikte, yatirimcilara potansiyel fiyat hareketi i¢in bir yol haritast saglarlar ve bir
isleme ne zaman girilecegi veya cikilacagi konusunda bilingli kararlar alinmasina
yardimc1 olabilirler. Ayrica, Fibonacci diizeltmeleri potansiyel fiyat hareketlerini
daha fazla teyit etmek i¢in trend c¢izgileri, hareketli ortalamalar ve mum cubugu

formasyonlar1 gibi diger teknik analiz araglartyla birlikte kullanilabilir (Elder, 2006).

Popiilerligine ragmen Fibonacci diizeltme analizi bazi cevreler tarafindan
elestirilmektedir. Bir argliman, teknigin yiiksek ve diisiik noktalarin belirlenmesinde
analistin takdirine dayandigi i¢in 6znel oldugudur. Bir diger elestiri ise Fibonacci
diizeltme seviyelerinin matematiksel bir formiilden tiiretildigi ve bu formiiliin ger¢ek
piyasa kosullarini tam olarak yansitmayabilecegi yoniindedir. Bazilar1 da %61,8 geri
cekilme seviyesine ¢ok fazla 6nem verildigini, ¢linkii bu seviyenin belirli piyasa
kosullarinda gegerli olmasa bile genellikle varsayilan bir seviye olarak kullanildigini

savunmustur.

2.4.3. Elliott Dalga Osilatorii

Elliott Dalga Osilatorii(EWO), yatirimcilar tarafindan finans piyasalarindaki
fiyat hareketlerinin momentumunu belirlemek ic¢in kullanilan bir teknik analiz

aracidir. Osilator, yatinmcilarin trendin yoniinii ve giliciinii belirlemelerine ve
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piyasadaki potansiyel doniim noktalarini tespit etmelerine yardimci olmak igin

tasarlanmustir.

EWO, piyasa fiyatinin iki hareketli ortalamasi arasindaki farki hesaplayarak
yatirimetlarin bu dalgalari tanimlamasina yardimei olur. ilk hareketli ortalama tipik
olarak daha kisa vadeli bir ortalama iken, ikinci hareketli ortalama daha uzun vadeli
bir ortalamadir. EWO daha sonra iki hareketli ortalama arasindaki farki gosteren bir
grafik iizerinde histogram olarak ¢izilir. Histogram piyasadaki trendleri belirlemek
icin kullanilabilir ve EWO'nun sifir ¢izgisine goére konumu trendin yoniini
belirlemek i¢in kullanilabilir (Blau, 2013). EWO sifir ¢izgisinin iizerinde oldugunda,
piyasanin yiikselis trendinde oldugunu gosterir. Tersine, EWO sifir ¢izgisinin altinda
oldugunda, piyasanin diisiis trendinde oldugunu gosterir. Trendleri belirlemenin yani
sira, EWO potansiyel alim ve satim sinyallerini belirlemek i¢in de kullanilabilir.
Omegin, EWO yiikselis trendindeyse ve sifir ¢izgisinin iizerine ¢ikarsa, bu bir alim
sinyali olarak yorumlanabilir. Tersine, EWO diisiis trendindeyse ve sifir ¢izgisinin

altindan gegiyorsa, bu bir satis sinyali olarak yorumlanabilir (Blau, 2013).

EWO, trend ¢izgileri, destek ve direng seviyeleri ve momentum gostergeleri
gibi diger teknik analiz araglartyla birlikte kullanilabilir. Ornegin, yatirimcilar trend
degisikliklerini ve potansiyel giris ve ¢ikis noktalarini belirlemek icin EWO'yu trend
cizgileriyle birlikte kullanabilir. Ayrica, trendleri teyit etmek ve potansiyel giris ve
¢ikis noktalarini belirlemek igin EWO'yu Goreceli Gilig Endeksi (RSI) gibi
momentum gostergeleriyle birlikte kullanabilirler (Pring, 2002).

2.4.4. Ayrismalar

Ayrigmalar, fiyat hareketinin yoniiniin teknik bir gdstergenin yoniiyle ayni
hizada olmadig1 bir durumu ifade eder. Ayn1 zamanda ayrisma fiyat hareketi bir
yonde gii¢lii olsa da, arkasindaki momentumun aslinda yavasladigin1 gosterir ve bu
da potansiyel bir trendin tersine donmesinin bir uyar1 isareti olarak kabul edebilir
(Bollinger, 2017). Ayrica mevcut diizeltmenin gelmekte oldugunu gosterebilirler.
Bununla birlikte, ayrismaya ragmen mevcut trendinde devam edebileceginden

ayrismalar yanlis sinyaller de olabilir (Boroden, 2002).
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Elliott Dalgalarinda olugsan ayrigmalar piyasa analizinde karmasikliklar
yaratabilir. Elliott Dalgalar1 baglaminda, ayrigmalar finansal piyasalarin dogasinda
var olan Ongoriilemezligin ve dogrusal olmamanin bir sonucu olarak goriilebilir.
Indikatér hareketi ve Elliott Dalga sayis1 zit yonlerde hareket ettiginde bir ayrisma
meydana gelir (Boroden, 2002). Bu, fiyat yeni dipler yaparken Elliott Dalga
sayiminin yeni zirveler yaptigr ya da tam tersi anlamina gelir. Ayrismalar Elliott
Dalgalarin sayilmasinda ve tespit olunmasinda siklikla kullanilmaktadir. Elliott
Dalgalarindaki ayrigsmalar1 dogru bir sekilde yorumlamak i¢in, daha biiyiik trendi g6z
onlinde bulundurmak ve hareketli ortalamalar ve grafik formasyonlar1 gibi diger
teknik analiz araclarinda teyit aramak onemlidir (Frost & Prechter, 2004). Ayrica,
yanlig sinyaller olusabileceginden, sabirli olmak ve herhangi bir islem yapmadan

once ayrismanin gerceklesmesini beklemek onemlidir.

Teknik analizde ayrismalar1 tespit etmek icin kullanilan en popiiler
gostergelerden biri hareketli ortalama yakinsama sapmasi gostergesi MACD
(Moving Average Convergence Divergence)dir. MACD, 26 giinliik iissel hareketli
ortalamanin 12 giinliik Ussel Hareketli Ortalama degeri EMA(Exponential Moving
Average) 'dan c¢ikarilmasiyla hesaplanan bir momentum osilatoriidiir (Murphy,
2016). MACD degeri, "sinyal ¢izgisi" olarak bilinen 9 giinlik EMA degerinin
lizerine ¢iktiginda, fiyatin yiikselecegini gosteren bir yiikselis sinyali iiretir. Ote
yandan, MACD sinyal ¢izgisinin altina diistii§linde, fiyatin diisme olasiliginin

yiiksek oldugunu gosteren bir diisiis sinyali tiretir (Murphy, 2016).

Ayrigmalart tespit etmek i¢in kullanilan bir diger popiiler gosterge de goreceli
gic endeksi(RSIdir. RSI, belirli bir zaman araligindaki ortalama kazang ve
kayiplarin1 karsilastirarak bir menkul kiymetin fiyat hareketinin giiclinii 6lgen bir
momentum osilatoriidiir(Wilder, 1978). RSI, belirli sayida donemdeki ortalama
kazancin ayn1 donemdeki ortalama kayba boliinmesi ve ardindan sonucun bir orana
dontistiiriilmesiyle hesaplanir (Wilder, 1978). Bir menkul kiymetin fiyatt yeni
diisiikler yaparken RSI daha yiiksek diisiikler yaptiginda yiikselis sapmas1 meydana
gelir, bu da satis momentumunun zayifladigin1 ve potansiyel bir trendin tersine

dondiigiinii gosterir (Bollinger, 2017).
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Ayrismalar, stokastik osilator ve hareketli ortalama gibi diger teknik
gostergelerin kullanimiyla da goriilebilir. Ornegin, bir menkul kiymetin fiyat: yeni
yiiksekler yaparken stokastik osilator daha diisiik yliksekler yaptiginda diisiis egilimi
gortlebilir (Guppy, 2019). Bu senaryoda, trend daha az yiikselise gecmektedir ve
potansiyel bir trendin tersine dénmesi soz konusudur. Benzer sekilde, bir menkul
kiymetin fiyati yeni disiikler yaparken hareketli ortalama daha yiiksek disiikler
yaptiginda yiikselis sapmasi goriilebilir (Bollinger, 2017).

2.5. Elliott Dalgalar ile ilgili Vaka Cahsmalari ve Gercek Diinya Ornekleri

Elliott Dalga Teorisi 80 yili askin bir geg¢mise sahip olsa da, g¢esitli
piyasalarda ve enstriimanlarda uygulanmasina iligkin bircok gercek diinya 6rnegi ile
popiiler olmaya ve yaygin olarak kullanilmaya devam etmektedir. Bu boliimde Elliott
Dalgalari'nin en 6nemli vaka calismalarindan ve gercek diinyadaki orneklerinden

bazilarina yer verilmistir.

Elliott Dalgalar1 Teorisi'nin en iyi bilinen orneklerinden biri 2008 finansal
krizidir. Elliott Dalga analistlerine gore, kriz bes dalgali formasyonun agik bir 6rnegi
olarak gosterilmistir; {igiincli dalga en uzun ve en giiglii dalga, bunu izleyen dérdiincii
dalgada keskin bir diizeltme ve besinci dalgada son bir asag1 hareket izlemistir. A.J.
Frost ve Robert R. Prechter Jr. "The Elliott Wave Principle: Key to Market
Behavior" adli kitabinda "2008 finansal krizinin Elliott dalga analizinin bir ders
kitabt Ornegi oldugunu ve teorinin giiciinii ve dogrulugunu teyit ettigini" ifade

etmistir (Frost & Prechter, 2008, s. xi).

Elliott Dalgalarinin bir diger iyi bilinen 6rnegi de 1990'larin sonundaki
teknoloji balonudur. Balonun son dalgasi en uzun ve en giiglii dalgaydi ve dot-com
balonunun nihai ¢oOkiisiine yol acti. "Elliott Dalga Prensibi" adli kitaplarinda:
Elestirel Bir Degerlendirme" adli kitaplarinda James Frederick Erickson ve Arne E.
Carlsen, "Elliott Dalga analizinin 1990'larin sonu ve 2000'lerin basindaki dot-com
patlamas1 ve ¢okiisii sirasinda biiylime ve diisiis modelini anlamada degerli bir arag

oldugunu kanitladigimi" yazmaktadir (Erickson & Carlsen, 2014, s. 97).
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EUR/USD forex paritesi Elliott Dalga analizi igin bir baska popiiler aragtir ve
bircok analist bu teoriyi paritenin fiyat hareketleri hakkinda bagarili tahminler
yapmak i¢in kullanmistir. Steven Poser, "The Complete Guide to the Elliott Wave
Principle" adli kitabinda "Elliott Dalga analizinin birgok tliccar tarafindan EUR/USD
doviz ciftinin gelecekteki hareketlerini tahmin etmek i¢in etkili bir sekilde

kullanildigin1" yazmaktadir (Poser, 2013, s. 75).

Elliott Dalga analizi alaninda, S&P 500 endeksi yaygin olarak kullanilan bir
ara¢ olarak 6nemli bir 5neme sahiptir. Analistler endeksin gelecekteki seyrini tahmin
etmek icin bu teoriyi yogun bir sekilde kullanmaktadir."Elliott Waves, Fibonacci,
and Chart Pattern Trading Tools: A Synthesis of Classic Trading Techniques" adli
kitabinda Brian J. Shannon, S&P 500 endeksinin gelecekteki yonii hakkinda
tahminlerde bulunmada Elliott Dalgalar1 analizinin etkinligini ileri stirmektedir

(Shannon, 2014, s. 123).

Elliott Dalgalar1 analizi altin piyasasimi analiz etmek i¢in yaygin olarak
kullanilmakta, metalin fiyat hareketleri hakkinda tahminler yapilmasina ve 6nemli
destek ve direng seviyelerinin belirlenmesine olanak saglamaktadir. Robert R.
Prechter Jr. "The Wave Principle of Human Social Behavior and the New Science of
Socionomics" adli kitabinda Elliott Dalgalar1 analizinin altin piyasasinin gelecekteki
yoniinii tahmin etmedeki ve onemli destek ve direng seviyelerini belirlemedeki

etkinligini vurgulamaktadir (Prechter, 2002, s. 123).

Son olarak, ham petrol piyasast da Elliott Dalga analizi i¢in popiiler bir
konudur ve teori, emtianin fiyat hareketleri hakkinda tahminlerde bulunmak ve kilit
destek ve direng seviyelerini belirlemek icin kullanilabilir. Jeremy Wagner "Elliott
Waves for Short-Term Trading" adli kitabinda "Elliott Dalgalar1 analizinin ham
petrol fiyatlarinin gelecekteki hareketleri hakkinda tahminlerde bulunmak isteyen

yatirimcilar i¢in degerli bir arag olabilecegini" belirtmistir (Wagner, 2015, s. 99).

Bunlar Elliott Dalgalar1 Teorisi'nin bir¢ok gercek diinya uygulamasindan
sadece birkag¢ ornektir. Teori, ¢esitli piyasalarda ve araglarda kullanilmis ve bilingli
yatirim kararlar1 almak isteyen tiiccarlar ve yatirimeilar i¢in degerli bir ara¢ oldugu

gosterilmistir. Elliott Dalgalari'min bircok teknik analiz aracindan yalnizca biri
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oldugunu belirtmek 6nemli olmakla birlikte, devam eden popiilaritesi ve yaygin
kullanimi, kaliplar1 belirleme ve finansal piyasalar hakkinda tahminlerde bulunma

konusundaki etkinliginin bir kanitidir.

2.6. Elliott Dalga Teorisini Kullanmanin Sinirlamalar: ve Elestirileri

Gergekten de, yaygin popiilaritesine ragmen Elliott Dalga Teorisi'nin
uygulanmas1  sinirlamalardan  ve  elestirilerden muaf  degildir.  Baslica
dezavantajlarindan biri, yorumlanmasiyla baglantili olan O6znellikte yatmaktadir.
Teori, piyasa fiyatlarinda tekrar eden kaliplarin gozlemlenmesine dayanirken, bu
kaliplarin yorumlanmasinin 6znel dogas1 genellikle ayni verilerin farkli goriis ve
yorumlartyla sonuglanir (Frost & Prechter, 2002). Bu durum tutarsiz dalga
sayimlarina yol agabilir ve teoriyi kullananlar i¢in kafa karigiklig1 yaratabilir. Bir
diger kisitlamast da dalga sayisini belirlemek icin net bir ¢erceveye sahip
olmamasidir. Bir formasyonu olusturan dalgalarin tam sayisimi belirlemek icin
belirlenmis bir kural yoktur ve bu durum birden fazla yoruma yol acarak dalga
sayisinin dogrulanmasini zorlastirabilir (Prechter & Frost, 1999). Bu da teorinin

giivenilir bir alim satim araci olarak kullanilmasini zorlastirabilir.

Elliott Dalga Teorisi'ni elestirenler ayrica teorinin ampirik verilere ya da
bilimsel ilkelere dayanmadigina dikkat ¢ekmektedir. Teori dznel gozlemlere dayali
olarak gelistirilmistir ve dogrulugunu belirlemek i¢in titiz bilimsel yontemlerle test
edilmemistir (Shiller, 2000). Bu durum Elliott Dalga Teorisi'nin giivenilir bir tahmin
aract olarak kullanilmasini zorlastirmaktadir. Buna ek olarak, Elliott Dalga Teorisi
piyasalarin onceden belirlenmis bir model izledigini varsayar, ancak durum her
zaman boyle degildir. Borsa, ekonomik gostergeler, siyasi olaylar ve insan duygulari
da dahil olmak ftizere bir dizi faktorden etkilenir ve bu da Ongoriilen dalga
modelinden sapmasina neden olabilir (Shiller, 2000). Bu durum yanlis tahminlere yol
acabilir ve yatirimcilar i¢in Elliott Dalga Teorisi kullanimini sorunlu hale getirebilir.
Elliott Dalga Teorisi borsada igeriden Ogrenilen bilgilerin ve piyasa
manipiilasyonunun roliinii dikkate almaz. Bu faktorler bir menkul kiymetin fiyatim

onemli oOl¢iide etkileyebilir, ancak teori tahminlerinde bunlarin etkisini hesaba
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katmaz (Shiller, 2000). Bu durum yanlis tahminlere yol acabilir ve alim satim

kararlar1 almak i¢in teoriyi kullananlar i¢in sorun yaratabilir.

UCUNCU BOLUM

DERIN OGRENME iLE NESNE ALGILAMA

Nesne algilama, bir goriintii veya video i¢indeki nesneleri tanimlamay1 ve
konumlandirmay1 igeren bir bilgisayarla gérme teknigidir. Otonom araglar, giivenlik
ve gozetim, robotik ve artirilmis gerceklik dahil olmak {izere ¢ok cesitli uygulamalar
icin kritik bir gorevdir. Derin 6grenme, nesne algilamada devrim yaratarak goriintii
ve videolardaki nesnelerin daha dogru ve verimli bir sekilde algilanmasini

saglamistir.

Derin 6grenme ile nesne tespitinin nispeten kisa ama etkili bir gegmisi vardir.

2012 yilinda Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever ve Geoffrey Hinton, goriinti
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siniflandirma dogrulugunda 6nemli bir gelisme saglayan derin bir evrigimli sinir ag1
olan AlexNet'i tanittr. Bu bulus, nesne algilama i¢in olanlar da dahil olmak tizere
diger bir¢ok derin 6grenme modelinin gelistirilmesini tetikledi. 2014 yilinda Ross
Girshick, nesne tespitinde son teknoloji {iriinli sonuglar elde eden ilk derin 6grenme

modeli olan R-CNN'yi 6nerdi.

Derin 6grenme ile nesne tespitinin amaci, goriintlii ve videolardaki nesneleri
dogru bir sekilde tanimlamak ve konumlandirmaktir. Bu gorev iki alt gorev igerir:
nesne siniflandirma ve nesne lokalizasyonu. Nesne smiflandirma, goriintiideki
nesnenin tiirlinii (6rnegin, araba, yaya, trafik isareti) tanimlamay1 igerirken, nesne
yerellestirme, goriintiideki konumunu belirtmek i¢in nesnenin etrafina bir sinirlayici
kutu ¢izmeyi igerir. Nesne tespitine yonelik derin 6grenme modelleri, giris
verilerindeki Oriintiileri tanimay1 6grenerek bu hedefe ulasir. Bu modeller, her bir
goriintiiniin mevcut nesneleri ve konumlarini belirten ek agiklamalara sahip oldugu
etiketli goriintiilerden olusan biiyiik veri kiimeleri lizerinde egitilir. Egitim sirasinda
model, nesne tespiti i¢in en uygun Ozellikleri tanimlamay1 6grenir ve bu 6zellikleri

yeni goriintiilerdeki nesneleri siniflandirmak ve konumlandirmak i¢in kullanir.

Arastirma alanlarindan biri, diisiik giiclii cihazlarda gercek zamanli nesne
tespiti yapabilen daha verimli modellerin gelistirilmesidir. Bu, hizli ve dogru nesne
tespitinin giivenli ve verimli ¢alisma icin kritik dnem tasidigi robotik ve otonom
araglar gibi uygulamalar i¢cin 6nemlidir. Bir bagka arastirma alan1 da karmasik ve
daginik sahnelerdeki nesneleri tespit edebilen modellerin gelistirilmesidir. Bu zorlu
bir gorevdir cilinkii nesneler kismen ortiilii olabilir veya alisilmadik yonlerde
gorlinebilir. Arastirmacilar bu senaryolarda nesne tespitini iyilestirmek ic¢in dikkat
mekanizmalar1 ve baglamsal muhakeme gibi yeni teknikler aragtirmaktadir. Derin
O0grenme gelismeye devam ettikge, nesne algilamanin birgok farkli sektér ve

uygulamada giderek daha 6nemli bir rol oynadigini gérmeyi bekleyebiliriz.

3.1. Derin Ogrenme Kavram
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Makine Ogreniminin bir alt alani olan derin &grenme, sinir aglarinin
hiyerarsik katmanlarini kullanarak veri temsillerini elde etmek icin 6zel olarak
tasarlanmistir. Bu yaklasim, insan beyninin karmasik yapisindan ve islevselliginden
ilham alir. Derin 6grenmenin bilgisayarla gorme, dogal dil isleme ve konusma
tanima gibi c¢esitli uygulamalardaki kayda deger basarisi, bu alanlarda genis ¢apta

benimsenmesine ve kullanilmasina neden olmustur.

Derin 0grenmenin kokleri, baslangigta beyindeki biyolojik ndronlardan
esinlenen yapay sinir aglarinin  1950'lerde ve 1960'larda gelistirilmesine
dayanmaktadir (Goodfellow, Bengio ve Courville, 2016). Bununla birlikte, ilk
YSA'lar s1 mimarileriyle sinirliyd: ve bu da onlart verilerin karmagsik temsillerini
O0grenememelerine neden oluyordu. Bu sorun 1980'lerde birden fazla ndron
katmanindan olusan derin sinir aglarinin ortaya c¢ikmasiyla ¢ozilmiistiir (LeCun,
Bengio ve Hinton, 2015). DNN'ler goriintii, konusma ve metin temsillerini
O6grenmede umut vaat ediyordu, ancak agin agirliklarini giincellemek icin kullanilan
gradyanlarin Onceki katmanlar {izerinde anlamli bir etkiye sahip olamayacak kadar
kiigiik hale geldigi kaybolan gradyan sorunu nedeniyle egitilmesi hala zordu

(Goodfellow vd., 2016).

2000'li yillarda derin 6grenme, derin sinir aglarinin egitimi i¢in yenilik¢i
tekniklerin kullanilmaya baslanmasiyla 6nemli bir atilim yasamistir. Denetimsiz 6n
egitim ve diizlestirilmis dogrusal birim aktivasyon fonksiyonlarini igeren bu
teknikler, alanin ilerlemesinde ¢ok 6nemli bir rol oynamistir (LeCun vd., 2015).
Denetimsiz 6n egitim, agin her katmaninin ayr1 ayr1 egitilmesini icerir ve denetimli
O0grenme kullanarak tiim agin ucgtan uca egitimini gerceklestirmeden dnce verilerin
anlamli bir temsilini elde etmesini saglar. ReLU aktivasyon fonksiyonu, tiim pozitif
girdiler i¢in sifir olmayan bir gradyan saglayarak kaybolan gradyan sorununu ele alir

ve boylece agin egitim siirecini iyilestirir.

Derin bir sinir agimin mimarisi tipik olarak bir girig katmani, birden fazla gizli
katman ve bir ¢ikig katmanindan olusur. Her katman, agirlikli baglantilar araciligiyla
onceki ve sonraki katmanlardaki néronlara baglanan birden fazla nérondan olusur.

Bir sinir aginda, giris katmanindaki ndronlar giris verilerini temsil etmekten
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sorumluyken, ¢ikis katmanindaki ndronlar agin bir siniflandirma, regresyon veya
liretim gorevi bigimini alabilen ¢iktisini olusturur. Gizli katmanlar, dogrusal olmayan

dontistimler yoluyla girdi verilerinin giderek daha karmasik temsillerini 6grenir.

Derin bir sinir aginin egitim stireci, girdi verilerinin agdan gegirildigi ileri
yayilimi ve ¢iktidaki hatalarin gradyan inisi kullanilarak agirliklar1 giincellemek i¢in
ag boyunca geri yayildig1 geriye yayilimi igerir. Kayip fonksiyonu ve optimizasyon
algoritmas1 se¢imi agin performansi iizerinde dnemli bir etkiye sahip olabilir. Yaygin
kayip fonksiyonlari arasinda siniflandirma gorevleri i¢in ¢apraz entropi ve regresyon
gorevleri icin ortalama karesel hata bulunurken, popiiler optimizasyon algoritmalari

arasinda stokastik gradyan inisi, Adam ve Adagrad bulunur.

Derin 6grenmenin bilgisayarla gérme, dogal dil isleme ve konusma tanima
gibi ¢esitli alanlarda ¢ok sayida uygulamasi vardir. Bilgisayarla gérmede, derin sinir
aglar1 goriintii siniflandirma, nesne algilama ve segmentasyon gibi gorevlerde en
gelismis performansi elde etmistir (Russakovsky vd., 2015). Dogal dil islemede,
derin sinir aglart dil modelleme, makine cevirisi ve duygu analizi gibi gorevler i¢in
kullanilmistir (Goldberg, 2017). Konusma tanimada, derin sinir aglar1 konugsmadan

metne sistemlerinin dogrulugunu artirmistir (Hinton vd., 2012).

3.2. Nesne Algilama icin Model Tiirleri
3.2.1. Faster R-CNN

Faster R-CNN, Shaoging Ren, Kaiming He, Ross Girshick ve Jian Sun
tarafindan 2015 yilinda tanitilan popiiler bir nesne algilama algoritmasidir. Bolge
Tabanli Evrisimsel Sinir Aglari anlamina gelen orijinal R-CNN algoritmasinin
gelistirilmis bir versiyonudur. Faster R-CNN, nesne tespiti i¢in iki asamali bir
cerceveye dayanmaktadir. Ilk asamada, goriintiide bir nesne igermesi muhtemel
bolgeler olan bir dizi &neri olusturur. ikinci asamada, onerileri simiflandirir ve

nesneye daha iyi uymasi i¢in siirlayici kutularimi iyilestirir.

Faster R-CNN'nin ilk asamasi bir bolge oneri agina dayanmaktadir. RPN, bir

gOriintliyli girdi olarak alan ve bir dizi nesne Onerisi ¢ikaran tamamen konvoliisyonel
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bir agdir. RPN goriintii tizerinde kiigiik bir pencere kaydirir ve her konumda bir dizi

baglant1 kutusu olusturur.

Faster R-CNN'nin ikinci asamasi bolge tabanli bir CNN'e dayanir. Bolge
tabanli CNN, RPN tarafindan {iretilen Onerileri girdi olarak alir ve nesne
siniflandirmasi1 ve sinirlayict kutu regresyonu gerceklestirir. Bolge tabanli CNN,
orijinal R-CNN algoritmasinda kullanilan CNN'e benzer, ancak konvoliisyonel

ozellikleri RPN ile paylastig1 i¢in daha verimlidir.

Faster R-CNN, orijinal R-CNN algoritmasina gore gesitli avantajlara sahiptir.
[lk olarak, RPN ve bdlge tabanli CNN arasindaki konvoliisyonel dzellikleri paylastigi
icin cok daha hizlidir. ikincisi, daha dogrudur ¢iinkii RPN igin ¢oklu dlgeklerde ve en
boy oranlarinda teklifler olusturabilen tamamen evrisimli bir ag kullanir. Ugiincii
olarak, ugtan uca egitilebildigi i¢in daha esnektir, yani RPN ve bdlge tabanli CNN

ayn1 anda egitilir.

Faster R-CNN'nin yaymlandig1 yilda PASCAL VOC ve COCO dahil olmak
tizere ¢esitli kiyaslama veri kiimelerinde en iyi performansi elde ettigi gosterilmistir.
Ayrica yaya algilama, yiiz algilama ve nesne izleme gibi ¢ok cesitli uygulamalara da
uygulanmistir. Faster R-CNN'nin sinirlamalarindan biri, 1yi performans elde etmek
icin biiyiik miktarda egitim verisi gerektirmesidir. Bunun nedeni, RPN ve bdlge
tabanli CNN'in ayr1 ayr egitilmesi ve RPN'in yiiksek kaliteli nesne onerileri
olusturmak icin ¢ok sayida Oneri gerektirmesidir. Diger bir sinirlama ise baglanti
kutularinin sayist ve evrisimsel filtrelerin boyutu gibi hiperparametrelerin se¢imine

duyarl olabilmesidir.

3.2.2. R-FCN

Bolge Tabanli Tam Evrisimli Ag 2016 yilinda Microsoft Research Asia'dan
Jifeng Dai, Y1 Li, Kaiming He ve Jian Sun tarafindan tanitilan bir tiir nesne algilama
modelidir (Dai vd., 2016). R-FCN, hem bélge tabanli evrisimsel sinir aglarinin hem
de tam evrisimsel aglarin gii¢lii yonlerini birlestirerek goriintiilerde daha hizli ve

daha dogru nesne tespiti saglamak i¢in tasarlanmigtir.
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R-FCN mimarisi, en popiiler nesne algilama modellerinden biri olan Faster
R-CNN modeli lizerine insa edilmistir. Faster R-CNN modeli iki asamadan olusur:
bolge Onerme ve nesne algilama. Bolge Onerme asamasi, bir bolge onerme agi
kullanarak bir goriintiideki nesnelerin potansiyel bolgelerini olusturur. Nesne
algilama asamasi, Onerilen bolgelerdeki nesneleri siniflandirmak icin tipik olarak bir
Hizl1 R-CNN agi olan ikinci bir ag kullanir. Buna karsilik, R-FCN hem bdlge 6nerme
hem de nesne tespitini tek bir asamada gerceklestirmek i¢in tam evrisimli bir ag

kullanir.

Bir FCN kullanmanin en 6nemli avantaji, tiim uzamsal konumlarda nesne
algilama puanlarinin ayn1 anda hesaplanmasina olanak saglamasidir. Bu, Faster R-
CNN modelinde onemli bir darbogaz olan, Onerilen her bolge i¢in ayr1 bir
smiflandirict ihtiyacini ortadan kaldirir. Ayrica FCN mimarisi, tiim bolgelerde
paylasilan evrigimsel ozelliklerin kullanilmasina olanak taniyarak nesne tespitinin

hesaplama ek yiikiinii daha da azaltir.

R-FCN mimarisi li¢ ana bilesenden olusur: paylasilan bir evrisimsel ag,
konuma duyarli bir skor haritas1 ve bir bolge oneri ag1. Paylagilan konvoliisyonel ag,
bir giris goriintlistinden o6zellikleri ¢ikaran bir dizi konvoliisyonel katmandir.
Konuma duyarl skor haritasi, 6nerilen bir bolge igindeki her konum i¢in, konumun
bolge i¢indeki goreli konumuna dayali olarak bir skor ¢iktis1 veren bir dizi evrisimsel
katmandir. Bolge Oneri agi, Daha Hizli R-CNN modelinde kullanilan RPN'nin
degistirilmis bir versiyonunu kullanarak goriintiideki nesnelerin potansiyel
bolgelerini olusturur. Ozellikle, R-FCN'nin hem dogruluk hem de hiz agisindan
Faster R-CNN ve Single Shot Detector gibi diger nesne algilama modellerinden

daha iyi performans gosterdigi gosterilmistir.
3.2.3. RetinaNet

RetinaNet, 6zellik piramidi ag1 ve yeni bir kayip fonksiyonu kullanan popiiler
bir nesne algilama modelidir ve ¢esitli dl¢iitlerde etkiliyici performansi elde etmistir.

Tsung-Yi Lin, Priya Goyal, Ross Girshick, Kaiming He ve Piotr Dollar tarafindan
2017 yilinda yaymnlanan bir makalede tanitilmistir (Lin vd., 2017). Makale, nesne
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tespitinde smif dengesizligi sorununu ele alan yeni bir odak kayip fonksiyonu

Onermektedir.

Son yillarda, konvoliisyonel sinir aglari nesne tespitinde biiyiik basar
gostermistir (Girshick, 2015). Bununla birlikte, ¢cogu nesne algilama modelinde,
nesne Orneklerinden ¢ok daha fazla arka plan 6rneginin bulundugu simif dengesizligi
sorunu ortaya c¢ikmaktadir. Bu durum, modelin arka plana daha fazla odaklanma
egiliminde oldugu ve ilgilenilen nesneleri ihmal ettigi onyargili bir egitim siirecine

yol agmaktadir.

RetinaNet, fokal kayip adi verilen yeni bir kayip fonksiyonu sunarak sinif
dengesizligi sorununu ele almaktadir. Odak kaybi, zor orneklere (yani yiiksek
giivenle yanlis siniflandirilan 6rneklere) daha yiiksek agirliklar ve kolay drneklere
(yani dogru smiflandirilan veya diisiik giivenle yanlis siniflandirilan 6rneklere) daha
diisiik agirliklar atar (Lin vd., 2017). Bu, modelin zor Orneklere daha fazla
odaklanmasma yardimci olur ve kolay orneklerin etkisini azaltir, bu da nadir

siniflardaki algilama performansini artirir.

RetinaNet ayrica birden fazla Olgekte oOzellik ¢ikarmak igin bir ozellik
piramidi ag  kullamr. Ozellik Piramit Ag (FPN), her bir seviyenin giris
gorlintiisiinlin farkli bir 6l¢egine karsilik geldigi bir 6zellik piramidi olusturmak i¢in
bir omurga aginin (6rn. ResNet) farkli katmanlarindan 6zellik haritalarini birlestirir
(Lin vd., 2017). Bu, modelin farkli 6lgeklerdeki nesneleri tespit etmesini saglar ve
kiiciik nesne tespitinin dogrulugunu artirir. Ozellikle RetinaNet, ¢ok sayida kiiciik
nesne ve nadir sif iceren zorlu COCO veri kiimesinde onceki son teknoloji

modellerden daha iyi performans gostermektedir.

3.2.4. Tek Atis Coklu Kutu Dedektorii (SSD)

Tek Atis Coklu Kutu Dedektdrii, bilgisayarla gorme uygulamalarinda yaygin
olarak kullanilan popiiler bir nesne algilama algoritmasidir. Berkeley'deki California
Universitesi'nden arastirmacilar tarafindan gelistirilen SSD, nesneleri gergek zamanh

olarak tespit edip siniflandirabilen derin bir sinir agidir (Liu vd., 2016).
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SSD, nesneleri tespit etmek i¢in tek bir derin sinir ag1 kullanan tek asamali
bir nesne tespit algoritmasidir. Faster R-CNN gibi iki asamali dedektorlerin aksine
SSD, aday nesne bolgeleri olusturmak i¢in ayr1 bir bolge onerme ag1 gerektirmez.
Bunun yerine SSD, goriintiideki her nesne icin smirlayict kutulart ve smif

olasiliklarini dogrudan tahmin eder.

SSD, giris goriintiisiinden birden fazla olgekte Ozellikler ¢ikarmak igin bir
ozellik piramit agt kullanir (Girshick vd., 2014). FPN, goriintiiyli farkli ¢oziintirliklerde
isleyerek SSD'nin farkli boyutlardaki en ve boy oranlarindaki nesneleri tespit
etmesini saglar. FPN'den cikarilan 6zellikler daha sonra her nesne i¢in sinirlayici

kutular1 ve sinif olasiliklarini tahmin eden bir dizi evrisimsel katmana beslenir.

SSD'nin en onemli avantajlarindan  biri hizidir. Ayrt  bir RPN
gerektirmediginden, SSD nesneleri tek bir GPU iizerinde ger¢ek zamanli olarak
tespit edebilir. Bu da onu otonom siiriis ve robotik gibi hizli nesne tespiti gerektiren
uygulamalar i¢in ideal hale getirir. SSD ayrica nesne tespitinin saglamligini artirmak
icin ¢esitli teknikler igerir. Bu tekniklerden biri, siiflandirilmasi zor olan yanlis
pozitiflerin bir alt kiimesi lizerinde agin yeniden egitilmesini iceren sert negatif
madenciligidir. Bu, yanlis pozitiflerin sayisin1 azaltmaya ve modelin genel

dogrulugunu artirmaya yardimci olur (Liu vd., 2016).

3.2.5. Sadece Bir Kez Bak (YOLO)

Sadece Bir Kez Bak (YOLO), bir goriintiideki nesnelerin sinirlayict kutularini
ve sinif olasiliklarini tahmin etmek i¢in tek bir sinir ag1 kullanan bir nesne algilama
algoritmasidir. YOLO, giris goriintiisiinii bir 1zgaraya boler ve 1zgaradaki her hiicre
icin bir smirlayict kutu ve sinif olasiliklart tahmin eder. Sinirlayict kutular, kutunun
merkezinin x ve y koordinatlar, kutunun genisligi, yiiksekligi ve kutunun giiven
puani ile parametrelendirilir. Giiven puani, modelin kutunun bir nesne icerdiginden

ne kadar emin oldugunun bir 6l¢iistidiir.
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YOLO'nun en 6nemli avantajlarindan biri hizidir. Sinir agindan yalnizca tek
bir ileri gecis gerektirdiginden, YOLO nesneleri tek bir GPU {izerinde gercek
zamanl olarak algilayabilir. YOLO'nun bir diger avantaji da dogrulugudur. Nesne
algilama algoritmalari iizerine yapilan karsilagtirmali bir ¢alismada YOLOv3, COCO
veri kiimesinde RetinaNet ve SSD gibi diger tek asamali dedektorlerden daha iyi

performans gostererek en iyi performansi elde etmistir (Redmon & Farhadi, 2018).

YOLO, her biri dogruluk ve hizda iyilestirmeler igeren ¢esitli siiriimlerden
geemistir. YOLOV2, sinirlayict kutu tahminlerinin  dogrulugunu artirmak igin
baglant1 kutularinin kullanimi, asir1 uyumu azaltmak ic¢in toplu normallestirme ve
birden fazla 6l¢ekte nesneleri tespit etmek icin bir 6zellik piramidi ag1 dahil olmak
tizere orijinal YOLO algoritmasina gore cesitli iyilestirmeler getirmistir (Redmon &

Farhadi, 2017).

YOLOv3, sinir agmin farkli ¢oziiniirliklerdeki goriintiiler iizerinde
egitilmesini igeren ¢ok Olcekli egitim adi verilen bir teknik de dahil olmak {izere
birka¢c yeni Ozellik sunarak YOLO'nun dogrulugunu daha da gelistirmistir. Bu,
YOLOv3'iin farkli boyutlardaki en ve boy oranlarindaki nesneleri daha dogru bir
sekilde tespit etmesini saglar. YOLOv3 ayrica, YOLO'nun Onceki siiriimlerinden
daha fazla katmana sahip olan ve girig goriintlisiinden daha fazla 6zellik ¢ikarabilen

Darknet-53 adli yeni bir omurga agin1 da tanitmistir (Redmon & Farhadi, 2018).

YOLOv3'iin piyasaya siiriilmesinden bu yana, her biri hiz ve dogrulukta daha
fazla iyilestirme saglayan birkag yeni YOLO siirtimii tanitilmistir 2020'de piyasaya
siirilen YOLOv4, birden fazla dl¢ekte ozellik ¢ikarmak igin bir uzamsal piramit
havuzlama modiilii, nesne algilamay1 iyilestirmek icin bir odak kaybi islevi ve agin
dogrusal olmayanligini iyilestirmek i¢in bir mish aktivasyon fonksiyonu dahil olmak
tizere birgok yeni 6zellik sunmustur (Bochkovskiy, Wang ve Liao, 2020). YOLOv4
ayrica ag mimarisinde, giris goriintiisinden daha fazla 6zellik ¢ikarabilen bir
CSPDarknet53 omurga ag1 ve nesne algilama dogrulugunu artiran bir Uzamsal

Piramit Havuzu-Mish ag1 da dahil olmak tizere gesitli iyilestirmeler yapmuistir.

Ultralytics tarafindan 2020 yilinda piyasaya stirilen YOLOvS, YOLOvVS

omurgast adi verilen farkli bir a§ mimarisi kullanmas1 nedeniyle YOLO'nun 6nceki
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stirimlerinden 6nemli bir farkliliktir. Bu omurga agi, hem verimli hem de dogru
olacak sekilde tasarlanmis olan EfficientNet mimarisine dayanmaktadir. YOLOvVS
ayrica, capa kutularina olan ihtiyaci ortadan kaldiran capasiz algilama ve hem
geleneksel hem de kendi kendine denetimli 6grenmeyi igeren hibrit bir egitim

yaklasimi da dahil olmak {izere birkag¢ yeni 6zellik igerir (Ultralytics, 2020).

Yine Ultralytics tarafindan 2020 yilinda piyasaya siiriilen YOLOv6, agin
farkli ¢ozlintirliklerdeki goriintiilere uyum saglamasina olanak taniyan dinamik bir
giris sekli ve ag mimarisini optimize etmek i¢in genetik bir algoritma kullanan
Evrimsel Egitim ad1 verilen yeni bir egitim yaklasimi da dahil olmak iizere birgok

yeni 6zellik sunarak YOLOVS'in 1yilestirmelerine dayanmaktadir (Ultralytics, 2020).

3.3. Derin Ogrenme ile Nesne Algilama Siireci
3.3.1. Veri Toplama

Nesne tespiti i¢in veri toplamanin ilk adimu, tespit edilmesi gereken nesneleri
belirlemektir. Bu nesneler yayalar, arabalar ve trafik isaretlerinden hayvanlar, bitkiler
ve binalara kadar her sey olabilir. Nesnelerin se¢imi, nesne algilama sisteminin 6zel
uygulamasina baghdir. Ornegin, siiriiciisiiz bir arabanin yayalari, diger arabalar1 ve
yol isaretlerini tespit etmesi gerekirken, bir giivenlik sisteminin davetsiz misafirleri,

hayvanlari ve siipheli nesneleri tespit etmesi gerekebilir.

Nesneler belirlendikten sonra, bir sonraki adim nesneleri iceren goriintii ve
videolar1 toplamaktir. Goriintiiler ve videolar cesitli olmali ve farkli baglam ve
ortamlardaki nesneleri temsil etmelidir. Ornegin, yaya tespiti igin veri topluyorsak,
yayalarmn farkli kiyafetler, aydinlatma kosullar1 ve hava kosullarindaki goriintiilerini

dahil etmeliyiz.

Veri kiimesinin ¢esitliligini artirmak i¢in veri artirma teknikleri kullanilabilir.
Bu teknikler, goriintiilere ve videolara dondiirme, 6teleme, Ol¢ekleme ve cevirme
gibi dontistimlerin uygulanmasini icerir. Bu, derin 6grenme algoritmasinin daha iyi
genelleme yapmasma ve giris verilerindeki degisikliklere karsi daha dayanikhi

olmasina yardimci olabilir.
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Verilerin kalitesi, nesne algilama sisteminin performansi i¢in kritik dneme
sahiptir. Gorlintiiler ve videolar, minimum girilti ve bozulma ile yiiksek
¢Oziiniirliikte ve netlikte olmalidir. Nesneler acikca goriilebilmeli ve diger nesnelerle
en az diizeyde Ortiisme ve ¢cakisma olmalidir. Ek aciklamalar dogru ve tutarli olmals,

ilgilenilen nesnelerin etrafinda kesin sinirlayict kutular bulunmalidir.

Aciklamalar, nesne tespiti i¢in veri toplama siirecinin énemli bir yoniidiir. Ek
aciklamalar, goriintii ve videolardaki nesneler i¢in temel gercek etiketlerini saglar.
Agiklamalar genellikle nesnelerin etrafindaki sinirlayict kutulardan ve sol {ist ve sag
alt koselerin koordinatlarindan olusur. Ag¢iklamalar tiim goriintii ve videolarda tutarli

olmal1 ve nesnelerin kapsamini dogru bir sekilde yakalamalidir.

Ek aciklamalar manuel veya otomatik olarak yapilabilir. Manuel agiklama,
insan agiklamacilarin goriintii ve videolardaki nesneleri etiketlemesini igerir. Bu
zaman alic1 ve pahali olabilir, ancak yiiksek dogruluk ve tutarlilik saglar. Otomatik
aciklama, nesneleri tespit etmek ve etiketlemek icin Dbilgisayarla gdrme
algoritmalarinin kullanilmasini igerir. Bu daha hizli ve daha ucuz olabilir, ancak
Ozellikle karmasik nesneler ve ortamlar i¢in manuel aciklama kadar dogru

olmayabilir.

Veri kiimesinin boyutu, nesne algilama sisteminin performansi i¢in ¢ok
onemlidir. Veri kiimesi, nesnelerin ve baglamlarinin degiskenligini ve cesitliligini
yakalayacak kadar biiyiik olmalidir. Kiigiik bir veri kiimesi asir1 uyuma ve zayif
genellemeye yol agabilirken, biliyiik bir veri kiimesi derin 6grenme algoritmasinin

saglamligini ve dogrulugunu artirabilir.

Veri kiimesinin kalitesi hassasiyet, geri ¢cagirma ve F1 puani gibi metrikler
kullanilarak degerlendirilebilir. Hassasiyet, tiim tespitler arasinda dogru pozitif
tespitlerin oranini Olger. Geri ¢agirma, tiim gercek nesneler arasinda gergek pozitif
tespitlerin oranin1 Olger. F1 puani, hassasiyet ve geri cagirmanin harmonik

ortalamasidir ve performansin dengeli bir dl¢iisiinii saglar.

3.3.2. Veri On isleme
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Veri 0n isleme, nesne algilama da dahil olmak iizere tiim derin 6grenme
sistemlerinin kritik bir bilesenidir. On isleme, ham giris verilerinin derin égrenme
algoritmas:1 tarafindan kullanilabilecek bir formata déniistiiriilmesini icerir. On
isleme adimlar1 arasinda normallestirme, yeniden boyutlandirma, veri biiyiitme,

0zellik ¢ikarma ve agiklama yer alabilir.

[lk adim verileri temizlemektir. Bu, tekrarlanan veya ilgisiz verilerin
kaldirtlmasini, hatalarin ve tutarsizliklarin diizeltilmesi ile giriilti ve aykin

degerlerin filtrelenmesini igermektedir.

Ikinci adim verileri normallestirmektir. Bu, derin 6grenme algoritmasi
tarafindan iglenebilmeleri icin gorlintiilerin ve videolarin piksel degerlerinin 0 ila 1
veya -1 ila 1 araligina 6l¢eklendirilmesini igerebilir. Normallestirme, algoritmanin
yakinsamasimni ve kararliligimi artirabilir ve sayisal tasma veya diisiikk akisi

onleyebilir.

Ucgiincii adim verileri yeniden boyutlandirmaktir. Bu adim, derin 6grenme
algoritmas1 tarafindan verimli bir sekilde islenebilmeleri igin goriintiilerin ve
videolarin sabit bir boyuta veya en/boy oranina Qore Olgeklendirilmesini
icermektedir. Yeniden boyutlandirma, girdi verilerindeki varyasyonlarin etkisini

azaltarak algoritmanin genellestirilmesini ve saglamligini da artirabilir.

Dordiincli adim, veri setini biiylitmektir. Bu, goriintiilere ve videolara
dondiirme, oteleme, 6lgekleme, cevirme ve renk titretme gibi cesitli doniisiimlerin
uygulanmasii igerebilir. Veri artirimi, veri kiimesinin boyutunu ve cesitliligini
artirabilir, derin Ogrenme algoritmasinin performansin1  ve genellemesini

tyilestirebilir ve asirt uyumu azaltabilir.

Besinci adim, verilerden ozelliklerin ¢ikarilmasidir. Bu, goriintiilerden ve
videolardan iist diizey ozellikler ¢ikarmak i¢in VGG, ResNet veya Inception gibi
onceden egitilmis evrisimli sinir aglarinin kullanilmasii igerebilir. Ozellik ¢ikarma,
verilerin boyutlulugunu azaltabilir, en ayirt edici bilgileri yakalayabilir ve derin

O0grenme algoritmasinin egitimini ve ¢ikarimini hizlandirabilir.
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Altinct adim, verilere agiklama eklemektir. Bu, smirlayici kutular,
segmentasyon maskeleri veya anahtar noktalar kullanmak gibi verilerdeki nesnelerin
manuel veya otomatik olarak etiketlenmesini igerebilir. Ek agiklama, verilerdeki
nesneler icin temel gercek etiketleri saglayabilir, derin 6grenme algoritmasinin
egitimini ve degerlendirilmesini miimkiin kilabilir ve sistemin yorumlanabilirligini

ve aciklanabilirligini gelistirebilir.

Yedinci adim, verileri egitim, dogrulama ve test kiimelerine ayirmaktir. Bu,
derin Ogrenme algoritmasinin performansinin goriinmeyen veriler {izerinde
degerlendirilmesini saglayabilir ve asir1 uyumu ve veri sizintisini dnleyebilir. Egitim
seti derin O6grenme algoritmasini egitmek icin, dogrulama seti algoritmanin
hiperparametrelerini ayarlamak i¢in ve test seti de algoritmanin performansini

degerlendirmek i¢in kullanilir.

3.3.3. Modelin Tasarlanmasi

Ozellikle modelleme adimi, modelin mimarisini ve parametrelerini belirleyen
kritik bir asamadir. Derin 6grenmedeki modelleme adimi, katman sayisinin,
aktivasyon fonksiyonunun tiirlinlin ve optimizasyon algoritmasinin tiirliniin
secilmesini igeren model mimarisinin tasarlanmasini igerir. Modelin mimarisi, ele
alinan &zel probleme ve verilerin dzelliklerine baglhdir. Ornegin, konvoliisyonel sinir
ag1 genellikle goriintii tanima icin kullanilir. Buna karsilik, dogal dil isleme gibi dizi

verileri i¢in tekrarlayan bir sinir ag1 kullanilir (Goodfellow, Bengio ve Courville,
2016).

Bir derin 6grenme modelindeki katman sayist 6nemli bir husustur. Derin
ogrenme modelleri tipik olarak birden fazla gizli katmana sahiptir ve bu da modelin
verilerdeki karmasik Oriintiileri 6grenmesine olanak tanir. Bununla birlikte, ¢ok fazla
katman eklemek, modelin egitim verilerine ¢ok fazla uzmanlastig1 ve yeni verilerde
diisiik performans gosterdigi asir1 uyuma yol agabilir. Optimum katman sayisi, veri
kiimesinin boyutuna, karmasikligina ve mevcut hesaplama kaynaklarinin miktarina

baghidir (Chollet, 2017).
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Aktivasyon fonksiyonunun se¢imi de modelleme adiminda kritik Oneme
sahiptir. Aktivasyon fonksiyonu, agdaki her bir néronun ¢iktisini belirler ve dogrusal
olmama 0Ozelligini devreye sokarak agin karmasik oriintiileri 6grenmesini saglar. En
yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonu, derin 6grenme modellerinde etkili oldugu
gosterilen diizeltilmis dogrusal birimdir (ReLU) (Goodfellow vd., 2016). Bununla
birlikte, RNN'lerde yaygin olarak kullanilan hiperbolik tanjant (tanh) fonksiyonu gibi
belirli veri tiirleri icin daha uygun olabilecek baska aktivasyon fonksiyonlari da

vardir (Chollet, 2017).

Optimizasyon algoritmalari, egitim sirasinda kayip fonksiyonunu en aza
indirmek i¢in kullanilir. Bir optimizasyon algoritmasinin se¢imi, modelin
performansi lizerinde Onemli bir etkiye sahip olabilir. En yaygin kullanilan
optimizasyon algoritmasi, kayip fonksiyonunun parametrelere gore gradyanina
dayali olarak modelin parametrelerini giincelleyen stokastik gradyan inisidir.
Bununla birlikte, modelin yakinsama hizim1 ve kararliligini artirabilen momentum
tabanli ve uyarlanabilir 6grenme orani yontemleri gibi SGD'nin ¢esitli varyantlari

vardir (Goodfellow vd., 2016).

Modelleme adimindaki bir diger 6nemli husus, asirt uyumu onlemek i¢in
kullanilan diizenlilestirme teknikleridir. Diizenli hale getirme teknikleri, modelin
karmagikligin1 azaltarak asir1 uyuma daha az egilimli hale getirmeyi amaglar. Yaygin
olarak kullanilan diizenlilestirme teknikleri arasinda egitim sirasinda bazi ndronlari
rastgele ¢ikaran dropout ve modeldeki biiyiik agirliklar1 cezalandiran agirlik azalmasi

(Weight decay) yer almaktadir(Chollet, 2017).

Modelleme adimi, egitim sirasinda Ogrenilmeyen ancak egitimden Once
ayarlanan parametreler olan modelin hiperparametrelerinin ayarlanmasini da igerir.
Hiperparametreler arasinda 6grenme orani, yigin boyutu ve epok sayist yer alir.
Ogrenme orani, optimizasyon algoritmasinin her iterasyonu sirasinda modelin
parametrelerinin ne kadar giincellendigini belirler. Yiiksek bir 6grenme orani
modelin optimum ¢odziimii agsmasina neden olabilirken, diisiik bir 6grenme oran
yavas yakinsamaya neden olabilir. Y1gin boyutu, optimizasyon algoritmasinin her bir

iterasyonu sirasinda modelin parametrelerini  giincellemek i¢in ka¢ Ornek
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kullanilacagint belirler. Kiiglik parti boyutlart giiriiltiilii gilincellemelere neden
olabilirken, biiyiik parti boyutu yavas yakinsamaya yol agabilir. Epok sayisi, egitim
sirasinda tiim veri kiimesinin modelden ka¢ kez gecirilecegini belirler. Epok
sayisinin ¢ok diisilk ayarlanmasi modelin yetersiz uyum saglamasina neden

olabilirken, ¢ok yiiksek ayarlanmasi asir1 uyuma neden olabilir (Chollet, 2017).

Derin 6grenmede modelleme adimi ¢ok fazla deneme yanilma igerir. Ele
alinan spesifik problem i¢in en iyi kombinasyonu bulmak amactyla farkli mimariler,
aktivasyon fonksiyonlari, optimizasyon algoritmalari, diizenlilestirme teknikleri ve
hiperparametreler ile denemeler yapmak yaygindir. Bu siire¢ zaman alict ve
hesaplama agisindan pahali olabilir, ancak derin 6grenme modellerinde yiiksek

performans elde etmek i¢in gereklidir (Goodfellow vd., 2016).

Yukarida belirtilen hususlara ek olarak, modelleme adiminda dikkate
alinmas1 gereken veri artirma teknikleri, model yorumlanabilirligi ve model
toplulastirma gibi bagska faktorler de vardir. Veri artirma teknikleri, mevcut verilere
gorlntiiler1 dondiirme veya cevirme gibi rastgele donilisimler uygulayarak yeni
egitim verileri olusturmayi icerir. Bu, asir1 uyumu onlemeye ve modelin genelleme
performansini artirmaya yardimcr olabilir. Modelin yorumlanabilirligi, modelin
tahminlerini nasil yaptigim1 anlamak i¢in Onemlidir; bu, Ozellikle modelin
tahminlerine dayali kararlarin saglik veya finans gibi Onemli sonuclara yol

acabilecegi uygulamalarda 6nemlidir. (Chollet, 2017).

3.3.4. Modelin Egitilmesi

Derin 0grenmede model egitimi siireci, belirli bir gorevdeki kayip
fonksiyonunu en aza indirmek i¢in bir sinir aginin agirliklarini ve sapmalarini iteratif
olarak ayarlamay1 icerir. Bu siire¢ tipik olarak veri 6n isleme, ileri yayilim, kayip

hesaplama, geri yayilim ve optimizasyon dahil olmak tizere birkag temel adimai igerir.

Veri 0n isleme, ham girdi verilerinin sinir ag1 tarafindan kullanilabilecek bir
formata doniistiiriilmesini igerdiginden model egitiminde 6nemli bir ilk adimdir. Bu,

sinir agmin performansimi ve yakinsamasini iyilestirmeye yardimci olabilecek
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normallestirme, Ozellik Ol¢ekleme ve oOzellik ¢ikarma gibi teknikleri icerebilir

(Géron, 2019).

Veriler 6n isleme tabi tutulduktan sonra, bir sonraki adim ileri yayilimdir. Bu,
bir ¢ikt1 olugturmak i¢in dnceden islenmis giris verilerinin sinir agindan gegirilmesini
igerir. Bu adim sirasinda, sinir agmin her katmani giris verilerine dogrusal bir
doniisiim uygular ve bunu dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu izler. Her
katmanin ¢iktis1 daha sonra ¢ikt1 katmanina ulasilana kadar bir sonraki katmana girdi

olarak aktarilir (Chollet, 2017).

Cikt1 olusturulduktan sonra, bir sonraki adim kayip fonksiyonunu
hesaplamaktir. Kayip fonksiyonu, verilen gorev igin dngoriilen ¢ikti ile gercek ikt
arasindaki farki oOlger. Kayip fonksiyonunun secimi, regresyon gorevleri igin
ortalama karesel hata ve siniflandirma gorevleri i¢in ¢apraz entropi kaybi kullanilir

(Goodfellow vd., 2016).

Kayip fonksiyonu hesaplandiktan sonra, bir sonraki adim geriye yayilimdir.
Geriye yayilim, sinir aginin agirliklarina ve 6nyargilara gore kayip fonksiyonunun
gradyanlarint hesaplamak i¢in kullanilir. Bu, c¢ikt1 katmaninin gradyanlarim
hesaplamak ve bunlar1 girdi katmanina geri yaymak i¢in hesaplamanin zincir kuralini
kullanmay1 igerir. Gradyanlar daha sonra bir optimizasyon algoritmas: kullanilarak

sinir agimin agirliklarini ve 6nyargilarini giincellemek i¢in kullanilir (Nielsen, 2015).

Model egitimi sirasinda kullanilabilecek stokastik gradyan inisi, Adam ve
RMSprop gibi ¢esitli optimizasyon algoritmalar1 vardir. Her algoritmanin kendine
0zgl avantajlar1 ve sinirlamalart oldugundan, optimizasyon algoritmasinin segimi
sinir aginin performansini énemli dlgiide etkileyebilir (Géron, 2019; Goodfellow vd.,

2016).

Model egitimi sirasinda, asir1 uyumu 6nlemek i¢in sinir aginin performansint
bir dogrulama seti lizerinde izlemek de Onemlidir. Asirt uyum, sinir agr egitim
verilerine c¢ok fazla Ozellestiginde ve yeni, goriinmeyen verilere genelleme
yapamadiginda ortaya c¢ikar. Birakma ve erken durdurma gibi diizenli hale getirme
teknikleri, model egitimi sirasinda asir1 uyumu Onlemeye yardimci olabilir (Chollet,

2017; Goodfellow vd., 2016).
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3.3.5. Modelin Degerlendirilmesi

Bir derin 6grenme modelinin degerlendirilmesi, uygun bir degerlendirme
metriginin se¢ilmesiyle baslayan birka¢ adimdan olusur. Metrik secimi, ¢oziilmekte
olan problemin dogasina ve kullanilan veri tiiriine baglidir (Chollet, 2017). Ornegin,
bir ikili siniflandirma problemi i¢in dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma ve F1-skoru gibi
metrikler yaygin olarak kullanilir. Ote yandan, regresyon problemleri i¢in ortalama
karesel hata ve ortalama mutlak hata gibi metrikler kullanilir. Uygun bir
degerlendirme metriginin secilmesi, modelin ne kadar iyi performans gosterdigini

belirledigi ve giiclii ve zayif yonleri hakkinda fikir verdigi i¢in ¢ok énemlidir.

Bir degerlendirme metrigi sectikten sonra, bir sonraki adim veri kiimesini
egitim, dogrulama ve test kiimelerine ayirmaktir. Egitim seti modeli egitmek icin
kullanilirken, dogrulama seti hiperparametrelerde ince ayar yapmak ve egitim
sirasinda modelin performansini izlemek icin kullanilir. Son olarak, test seti
egitimden sonra modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilir. Test seti,
egitim ve dogrulama setlerinden tamamen bagimsiz olmali ve verilerin gercek

diinyadaki dagilimin1 temsil etmelidir (Chollet, 2017).

Veri kiimesi boliindiikten sonra, bir sonraki adim derin 6grenme modelini
egitmektir. Bu, 6§renme orani, y1gin boyutu ve epok sayisi gibi hiperparametrelerin
ayarlanmasini ve uygun bir optimize edici ve kayip fonksiyonunun se¢ilmesini igerir
(Chollet, 2017). Hiperparametreler dogrulama seti kullanilarak ayarlanir ve
performans segilen degerlendirme 6l¢iitii kullanilarak izlenir. Egitimin amaci, secilen
kayip fonksiyonunu en aza indirmek ve dogrulama setindeki performansini

tyilestirmek i¢in modelin parametrelerini optimize etmektir.

Model egitildikten sonra, segilen degerlendirme metrigi kullanilarak test seti
tizerinde degerlendirilir. Bu adim, modelin gercek diinya senaryolarindaki
performansina iligkin bir tahmin saglar. Ancak, test setindeki performansin modele
ince ayar yapmak i¢in kullanilmamasi gerektigine dikkat etmek dnemlidir, ¢iinkii bu

asir1 uyuma ve giivenilir olmayan sonuglara yol agabilir (Chollet, 2017).
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Yukaridaki adimlarin yam sira, derin 6grenme modellerini degerlendirmek
icin kullanilan bagka teknikler de vardir. Bu tekniklerden biri, veri kiimesini birkag
kata bolmeyi ve geri kalanin1 dogrulama icin kullanirken modeli her katta egitmeyi
igeren ¢apraz dogrulamadir. Bu teknik, asir1 uyum riskini azaltmaya yardimci olur ve
modelin performansi hakkinda daha saglam bir tahmin saglar (Goodfellow vd.,
2016). Diger bir teknik ise genel performansi iyilestirmek icin birka¢ modeli
birlestirmeyi iceren topluluk 6grenmesidir. Topluluk 6grenmesi, yanlilik ve varyans
riskini azaltmaya ve modelin genelleme yetenegini gelistirmeye yardimci

olabileceginden derin 6grenmede yaygin olarak kullanilmaktadir (Sze vd., 2019).

3.4. Nesne Algilama I¢in Transfer Ogrenme

Transfer Ogrenmesi, cesitli uygulamalarda yaygin olarak kullanilan bir
makine dgrenmesi teknigidir (Pan ve Yang, 2010). ince ayar, yeni bir gérev igin
onceden egitilmis bir modelin degistirilmesini igeren yaygin bir transfer 6grenme
teknigidir (Yosinski vd., 2014). Ozellik ¢ikarma, yeni bir veri kiimesinden 6zellik
¢ikarmak icin onceden egitilmis bir modelin kullanilmasini igeren bagka bir transfer

ogrenme teknigidir (Oquab vd., 2014).

Nesne tespiti i¢in transfer 6grenme, farkli bir veri kiimesindeki nesne tespit
modelinin performansini artirmak icin biiyiik bir veri kiimesinde 6nceden egitilmis
bir modelin kullanilmasini igerir. Onceden egitilmis model genellikle ImageNet gibi
biliyiik bir goriintii smiflandirma veri kiimesi iizerinde egitilir. ImageNet, 14
milyondan fazla goriintii ve 20.000 nesne kategorisi igeren biiyiik 6l¢ekli bir goriintii
smiflandirma veri kiimesidir. Onceden egitilmis model ImageNet veri kiimesindeki
nesneleri siniflandirmayr 6grenir ve bu gorevden Ogrenilen bilgi nesne algilama

gorevlerine aktarilabilir.

Nesne tespiti i¢in en yaygin transfer 6grenme tekniklerinden biri ince ayardir.
Ince ayar, dnceden egitilmis bir modeli alip agiklamali nesne algilama etiketlerine
sahip yeni bir veri kiimesi {izerinde egitmeyi icerir. ince ayar yapilirken, dnceden
egitilmis modelin son katmanina yeni veri kiimesiyle ayni sayida ¢ikt1 sinifina sahip

yeni bir katman eklenir. Onceden egitilmis katmanlarin agirliklar1 dondurulur ve

62



yalnizca yeni katmanin agirliklari yeni veri kiimesi iizerinde egitilir. Ince ayar
etkilidir ¢linkii onceden egitilmis katmanlar birgok goriintiide ortak olan kenarlar,
sekiller ve dokular gibi bircok diisiik seviyeli 6zelligi zaten 6grenmistir. Yeni bir
nesne algilama veri kiimesi lizerinde onceden egitilmis katmanlara ince ayar yaparak,

model yeni veri kiimesine 6zgii tist diizey 6zellikleri 6grenebilir.

Nesne tespiti i¢in bir baska transfer 6grenme teknigi de 6zellik ¢ikarimudir.
Ozellik ¢ikarma, yeni bir veri kiimesindeki goriintiilerden &zellik c¢ikarmak igin
onceden egitilmis bir modelin kullanilmasini igerir. Cikarilan 6zellikler daha sonra
yeni bir nesne algilama modelini egitmek igin kullanilir. Ozellik ¢ikarimu etkilidir
clinkii Oonceden egitilmis model bir¢ok gorev icin faydali olan genel goriinti
ozelliklerini 6grenebilir ve bu 6zellikler nesne algilama gdrevleri i¢in yeni bir modeli

egitmek i¢in kullanilabilir.

Nesne tespiti ic¢in transfer Ogrenmenin bir¢cok faydasi vardir. Baslica
faydalarindan biri, yeni bir nesne algilama modelini egitmek i¢in gereken etiketli veri
miktarin1 azaltmasidir. Etiketli verilerin toplanmasi pahali ve zaman alicidir ve
transfer 6grenimi yeni bir veri kiimesinde iyi performans elde etmek igin gereken
etiketli veri miktarin1 azaltabilir. Nesne algilama i¢in transfer 6grenmenin bir diger
faydas1 da yeni bir modeli e8itmek i¢in gereken hesaplama kaynaklarinin miktarini
azaltmasidir. Derin bir sinir agini biiyiik bir veri kiimesi lizerinde sifirdan egitmek
GPU'lar ve bellek gibi ¢ok fazla hesaplama kaynagi gerektirir. Transfer 6grenimi,
yeni bir modeli egitmek icin baslangi¢ noktasi olarak dnceden egitilmis bir modeli

kullanarak hesaplama gereksinimlerini azaltabilir.

Bununla birlikte, nesne tespiti i¢in transfer 6grenmenin bazi zorluklar1 da
vardir. Nesne tespiti i¢in transfer 6grenmenin zorluklarindan biri, dnceden egitilmis
modelin yeni gdrev i¢in uygun olmayabilmesidir(Bengio vd., 2012). Ornegin,
onceden egitilmis model yeni veri kiimesinden farkli nesne kategorilerine veya nesne
boyutlarina sahip bir veri kiimesi lizerinde egitilmigse, dnceden egitilmis model yeni
goreve iyi bir sekilde aktarilamayabilir. Nesne tespiti i¢in transfer 6grenmenin bir

baska zorlugu da, yeni veri kiimesi kiiclikse veya onceden egitilmis model ¢ok
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karmagiksa, Onceden egitilmis modelin yeni veri kiimesine asir1 uyum

saglayabilmesidir.

3.5. Derin Ogrenme Ile Nesne Tespiti Uygulama Alanlar
3.5.1. Bilgisayarh Gorii

Bilgisayarla gorme, makine Ogrenimi ve derin Ogrenme tekniklerindeki
gelismeler sayesinde son yillarda 6nemli ilerlemeler kaydeden ve hizla gelisen bir
alandir (Szeliski, 2011). Bilgisayarli gorii alanindaki en 6nemli zorluklardan biri,
gorsel bilgileri dogru ve giivenilir bir sekilde taniyabilen ve yorumlayabilen
algoritmalar gelistirmektir; bu da nesneleri tespit etme ve siniflandirma becerisinin
yant sira goriintii ve videolardaki kaliplart ve iliskileri tanimay1 gerektirir (Gonzalez

& Woods, 2018).

Bunu basarmak i¢in, bilgisayarla gérme arastirmacilari ozellik ¢ikarma,
makine Ogrenimi, derin 68renme ve evrisimli sinir aglart gibi c¢esitli teknikler
gelistirmistir (LeCun, Bengio ve Hinton, 2015). Ozellik cikarma, goriintiilerden
kenarlar, koseler veya doku gibi Onemli Ozelliklerin veya karakteristiklerin
cikarilmasini i¢eren ve daha sonra goriintiileri siniflandirmak veya igindeki nesneleri
tespit etmek i¢in kullanilabilen bir tekniktir (Szeliski, 2011). Makine 6grenimi,
bilgisayarla gérmede yaygin olarak kullanilan bir baska tekniktir; burada
algoritmalar, iclerindeki nesneleri ve desenleri tanmimayir 6grenmek igin etiketli
goriintlilerden olusan biiylik veri kiimeleri tizerinde egitilir (Gonzalez ve Woods,
2018).

Derin 6grenme, son yillarda bilgisayarla gérmede devrim yaratan daha yeni
bir tekniktir (LeCun vd., 2015). Derin 06grenme, goriintiileri tanimayi ve
siniflandirmayr 6grenmek i¢in birgok katmana sahip sinir aglarmin egitilmesini
igerir. Bir tlir derin 6grenme algoritmasi olan evrisimli sinir aglari, goriintiilerden
ilgili 6zellikleri otomatik olarak 6grenme yetenekleri nedeniyle goriintii tanima ve

nesne algilama gorevleri i¢in 6zellikle popiiler hale gelmistir (Szeliski, 2011).
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Bilgisayarla gérmenin en popiiler uygulamalarindan biri, glivenlik kamerasi
goriintiilerindeki kisileri tanimlamaktan tibbi goriintiilerdeki nesneleri tanimlamaya
kadar ¢ok sayida pratik kullanima sahip olan goriintii ve video tanimadir (Gonzalez
& Woods, 2018). Bilgisayarla gormenin bir diger onemli uygulamasi, ozellikle
robotik ve otonom araglar gibi alanlarda, makinelerin gezinmek ve onlarla
etkilesimde bulunmak i¢in g¢evrelerindeki nesneleri tanimlayabilmeleri ve

izleyebilmeleri gereken nesne algilama ve izlemedir (Szeliski, 2011).

Son yillarda, bilgisayarla gérme, hastaliklarin teshis ve tedavisinde daha
dogru ve verimli yontemler gelistirmek i¢in kullanildigi tibbi goriintiilemeye de
uygulanmistir (Gonzalez & Woods, 2018). Ornegin, tibbi goriintiilerdeki kanserli
tiimorleri otomatik olarak tespit etmek ve teshis etmek ve ayrica hastaliklarin zaman

icindeki ilerlemesini izlemek i¢in bilgisayarla gérme algoritmalar gelistirilmistir.

Son yillarda bilgisayarla gorme alaninda kaydedilen bir¢ok ilerlemeye
ragmen, hala ele alinmasi gereken cok sayida zorluk ve smirlama vardir (Szeliski,
2011). Baslica zorluklardan biri, gorsel bilgileri insan algisina benzer bir sekilde
taniyabilen ve yorumlayabilen algoritmalar gelistirmektir. Bir diger zorluk ise
aydinlatma, bakis acis1 ve diger ¢evresel faktorlerdeki degisikliklere kars1 dayanikli

algoritmalar gelistirmektir.

Genel olarak, bilgisayarla gorme, giivenlik sistemlerinden tibbi
goriintillemeye kadar gesitli alanlarda ¢ok sayida pratik uygulamasi olan heyecan
verici ve hizla gelisen bir alandir. Makine 6grenimi ve derin 6grenme tekniklerinde
devam eden arastirma ve gelistirmelerin oniimiizdeki yillarda da bu alanda ilerleme

saglamaya devam etmesi muhtemeldir.

3.5.2. Gozetleme ve Giivenlik

Derin 6grenme, cevremizi izleme ve koruma seklimizde devrim yaratarak
gbzetim ve gilivenlik alanma onemli katkilarda bulunmustur. Derin 6grenme
algoritmalari, biiyiik miktarda veriyi analiz etmek ve anormallikleri tespit etmek,
olaylar1 tahmin etmek ve potansiyel giivenlik tehditlerini 6nlemek i¢in kullanilan
kaliplar1 tanimlamak i¢in kullanilmistir. Derin 6grenme, nesne algilama, yiiz tanima,
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anormal davranig algilama ve olay tahmini dahil ancak bunlarla sinirli olmamak

tizere gozetim ve gilivenlik alaninda genis bir uygulama yelpazesine sahiptir.

Nesne algilama, gozetim ve giivenlikte derin Ogrenmenin birincil
uygulamalarindan biridir. Belirli bir ortamdaki nesnelerin tespit edilmesini ve
taninmasini igerir. Bu teknik, silah veya patlayici gibi siipheli nesneleri tanimlamak
ve giivenlik personelini uyarmak i¢in kullanilabilir. Nesne algilama ayrica trafigi
izlemek ve kazaya karigan veya trafik kurallarini ihlal eden araglari belirlemek i¢in

de kullanilabilir

Yiiz tanima, derin 6grenmenin gozetim ve giivenlik alanindaki bir baska
uygulamasidir. Bireylerin yiiz 6zelliklerine gore tanimlanmasini igerir. Bu teknik,
kisitl alanlara erisimi izlemek, suclulari tespit etmek ve kimlik hirsizligini 6nlemek
icin kullanilabilir. Yiiz tanima, pazarlama kampanyalarini kisisellestirmek ve miisteri

deneyimlerini iyilestirmek i¢in de kullanilabilir (Goodfellow vd., 2016).

Anormal davranis tespiti, derin 6grenmenin gozetim ve glivenlik alanlarinda
pratik uygulama buldugu o6nemli bir alandir. Belirli bir ortamdaki bireylerin
davraniglarinin analiz edilmesini ve normlarin disindaki faaliyetlerin belirlenmesini
icerir. Bu teknik, aylaklik gibi siipheli davraniglar1 tespit etmek ve giivenlik
personelini uyarmak i¢in kullanilabilir. Anormal davranis tespiti, hastanelerdeki
hasta davraniglarini izlemek ve akil hastaliginin erken belirtilerini tespit etmek igin

de kullanilabilir (Goodfellow vd., 2016).

Olay tahmini, derin 6grenmenin gozetim ve giivenlik alanlarindaki bir diger
kayda deger uygulamasidir. Geg¢mis verilerin analiz edilmesini ve gelecekteki
olaylar1 tahmin etmek i¢in kullanilabilecek kaliplarin belirlenmesini igerir. Bu teknik,
potansiyel giivenlik tehditlerini tespit etmek ve gergeklesmeden Once onlemek i¢in
kullanilabilir. Olay tahmini, liriin ve hizmetlere yonelik talebi tahmin etmek ve

envanter yonetimini iyilestirmek icin de kullanilabilir (Goodfellow vd., 2016).

Derin 6grenme, potansiyel giivenlik tehditlerinin ortaya ¢ikmadan once tespit
edilmesini saglayan araglar sunarak gozetim ve giivenlik alanina 6nemli olgiide
katkida bulunmustur. Derin 0grenmenin gozetim ve giivenlik alanindaki

uygulamalar1 arasinda nesne algilama, yliz tanima, anormal davranig algilama ve

66



olay tahmini yer almaktadir. Bu uygulamalar havaalanlari, hastaneler, bankalar ve
aligveris merkezleri de dahil olmak {izere cesitli halka acik yerlerde giivenligi

artirmak i¢in kullanilmustir.

Ayrica derin 6grenme, biiylik miktarda video verisini ger¢cek zamanli olarak
analiz edebilen ve gerektiginde uyarilar saglayabilen akilli video gozetim
sistemlerinin gelistirilmesini saglamistir. Bu sistemler insanlar1 ve araglar1 tespit ve
takip edebilir, siipheli davraniglar1 belirleyebilir ve su¢ faaliyetleri durumunda adli

kanit saglayabilir.

Ancak derin 6grenmenin gozetim ve gilivenlik alaninda kullanimina iligkin
endiseler de bulunmaktadir. Bazilar1 bu teknolojilerin kullaniminin gizlilik ihlallerine
ve ayrimcilia yol acabilecegini savunmaktadir. Bu nedenle, derin 6grenmenin
gbzetim ve giivenlikte kullanimini diizenleyen ve kamu yararma kullanilmasin

saglayan etik kurallarin gelistirilmesi ¢ok dnemlidir.

3.5.3. Yatirim Kararlari

Yatirim kararlarinda nesne tespitinin uygulanmasi, yatirimcilara gesitli varlik
siiflar1 hakkinda degerli bilgiler saglama potansiyeline sahip nispeten yeni bir
arastirma alanidir. Bu baglamda, nesne tespiti uydu goriintiileri, finansal tablolar,
haber makaleleri, sosyal medya gonderileri, tedarik zinciri verileri ve gayrimenkul
verileri gibi farkli veri kaynaklarina uygulanabilmektedir (Rooney vd., 2019; Ramos

ve Coelho, 2019; He ve Yang, 2020; Liang ve Yu, 2019; Lu vd., 2020).

Nesne tespiti kullanilarak yapilan uydu goriintiisii analizi, yatirnmcilar igin
ekin tarlalarinin izlenmesi, nakliye limanlarindaki faaliyetlerin degerlendirilmesi ve
petrol depolama tanklarinin envanter seviyelerinin takip edilmesi gibi degerli bilgiler
saglayabilir (Rooney vd., 2019). Ornegin, yatirimcilar belirli bir limandaki gemi
sayisindaki degisiklikleri veya petrol depolama tanklarinin boyutundaki degisiklikleri
tespit etmek icin nesne algilama algoritmalarini kullanabilir, bu da petrol piyasasinin

arz ve talep dinamiklerindeki degisiklikleri gosterebilir.
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Yatirim kararlarinda bir diger ¢alisma Birogul, Temiir ve Kose (2020)

tarafindan Onerilmistir.

Bu yeni yanasma Yolo nesne algilama algoritmasi ve teknik analiz
gostergelerini kullanarak yatirimcilar i¢in bir karar destek araci sunmaktadir. Bu
modelin kullanimi1 sayesinde yatirimcilar, geleneksel gostergeleri tamamlayarak daha
bilingli kararlar verebilirler. Bu model, Yolo ve mum formasyonlar1 kullanarak alim
sinyallerini dogrulamada ve satig sinyallerini tahmin etmede makul bir dogruluk
gostermistir. Bu ¢alisma sonuglarina gore geleneksel bir¢ok yontemlere gore daha iyi

performans gostermistir.

Nesne algilama algoritmalari, bir sirketin finansal sagligini degerlendirmek
icin gelir, gider ve hisse basina kazang gibi finansal tablolardan belirli veri
noktalarin1 ¢ikarmak i¢in de kullanilabilir (Ramos & Coelho, 2019). Yatirimcilar,
nesne tespiti ile mali tablolar1 analiz ederek bir sirketin mali performansindaki
egilimleri belirleyebilir, rakipleriyle karsilastirabilir ve bilingli yatirnm kararlar

verebilir.

Haber makalelerini ve sosyal medya gonderilerini nesne algilama ile analiz
etmek, yatirnmcilarin pazarda rekabet avantaji elde etmek i¢in {irlin lansmanlari,
birlesme ve satin almalar ve liderlik degisiklikleri gibi belirli olaylar1 belirlemelerine
yardimc1 olabilir (He ve Yang, 2020). Ornegin, yatirrmcilar bir sirketin liderlik
ekibindeki kilit yoneticileri belirlemek icin nesne algilama algoritmalarim
kullanabilir ve duyarhiliklarin1 ve sirketin hisse senedi fiyati {izerindeki potansiyel

etkilerini 6lgmek igin sosyal medya etkinliklerini analiz edebilir.

Nesne tespiti ayni zamanda tedarik zinciri verilerini analiz etmek ve
kesintiler, gecikmeler ve kalite sorunlar1 gibi belirli olaylar1 tespit ederek daha
bilingli yatinm kararlar1 almak ic¢in de kullanilabilir (Liang ve Yu, 2019).
Yatirimcilar, tedarik zinciri verilerini nesne tespiti ile analiz ederek bir sirketin
tedarik  zincirindeki potansiyel riskleri belirleyebilir ve bunlarin sirketin

operasyonlar1 ve finansal performansi lizerindeki etkisini degerlendirebilir.

Son olarak, gayrimenkul verilerinin nesne algilama ile analiz edilmesi,

yatirimeilarin daha iyi bilgilendirilmis yatirim kararlari vermek i¢in bina boyutu,
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konumu ve durumu gibi belirli 6zellikleri belirlemelerine yardimci olabilir (Lu vd.,
2020). Ornegin, yatirimeilar yeni ingaat projelerini belirlemek, belirli bir bélgedeki
kiralik miilklere olan talebi degerlendirmek ve emlak piyasasinda bilingli yatirim
kararlar1 almak i¢in bir sehrin siliietinin hava goriintiilerini analiz etmek i¢in nesne

algilama algoritmalarini kullanabilir.

Sonug olarak, nesne tespiti yatirinmcilara gesitli varlik siniflar1 hakkinda
degerli bilgiler saglayabilir ve bilingli yatirim kararlar1 almalarina yardimci olabilir.
Yatirim kararlarinda nesne tespitinin uygulanmasi nispeten yeni bir aragtirma alanidir
ve nasil etkili bir sekilde kullanilabilecegi konusunda hala 6grenilecek cok sey
vardir. Bununla birlikte, daha fazla veri elde edildik¢e ve algoritmalar daha sofistike
hale geldikge, nesne tespitinin gelecekte yatirimeilar i¢in giderek daha onemli bir

arag¢ haline gelmesi muhtemeldir.

3.5.4. Tibbi Goriintiileme

Tibbi  goriintiilemede nesne tespiti, gorlntiilerdeki anormalliklerin
tanimlanmasin1 ve lokalizasyonunu saglayan kritik bir gérevdir (Wang, Huang ve
Wang, 2018). Son yillarda, derin 6grenme teknikleri, 6zellikle de evrisimli sinir
aglari, tibbi goriintilemede nesne tespitinde devrim yaratarak dogruluk ve

verimlilikte 6onemli gelismeler saglamistir (Shen & Wu, 2017).

CNN'ler, ozellikleri dogrudan verilerden Ogrenebildikleri ve c¢ok c¢esitli
gorintii 6zelliklerine uyum saglayabildikleri i¢in tibbi goriintiilerde nesne tespiti igin
ozellikle uygundur (Zhu, Xie ve Liao, 2019). CNN tabanli nesne algilama modelleri
mamogramlar, CT taramalar1 ve MRI taramalar1 gibi tibbi goriintiilerdeki kanserli
lezyonlar tespit etmek i¢in kullanilmistir (Li, Liu, Li, Zhang ve Liang, 2018). Bu
modeller radyologlara teshislerinde yardimec1 olabilir ve kanser tespitinin

dogrulugunu artirabilir.

Tibbi goriintiilemede derin 0grenme tabanli nesne tespitinin en Onemli
avantajlarindan biri, insanlarin tespit etmesi zor olan ince desenleri ve o6zellikleri

yakalayabilen goriintiilerin karmasik temsillerini 6grenebilmesidir (Shen & Wu,
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2017). Ornegin, CNN tabanli modeller, kanser belirtisi olabilecek lezyonlarin sekli,
dokusu ve yogunlugundaki diizensizlikleri tanimlayabilir (Wang ve ark., 2018). Bu
modeller ayrica iyi huylu ve kotli huylu lezyonlar arasinda ayrim yapmayi 6grenerek

klinisyenlerin en iyi tedavi yontemini belirlemelerine yardimci olabilir.

Dermatologlar, cilt lezyonlarimi dogru bir sekilde tanimlamak ve
smiflandirmak ig¢in genellikle nesne algilama algoritmalar1 kullanirlar. Derin
O0grenme tabanli modeller, dermoskopik goriintiilerden lezyon tespitinde umut verici
sonuglar gostermistir. Ornek olarak, Esteva ve digerleri (2017) cesitli cilt kanseri
tiirlerini yiiksek dogrulukla tespit edebilen ve erken cilt kanseri taramasi i¢in degerli

bir arag¢ saglayan bir evrigimli sinir ag1 (CNN) mimarisi gelistirmistir.

Nesne algilama algoritmalari, bilgisayarli tomografi taramalarinda akciger
nodiillerini tespit etmek ve siniflandirmak icin kullanilabilir ve akciger kanserinin
erken teshisine yardimci olabilir. Ornegin, Ardila ve digerleri (2019) bilgisayarl
tomografi taramalarinda akciger nodiillerinin tespiti i¢in derin 6grenme tabanli bir

yontem gelistirerek akciger kanserinin taranmasina ve teshisine yardimer olmustur.

Tibbi goriintiilemede nesne tespitinin bir¢ok faydasina ragmen, bazi zorluklar
ve smirlamalar da vardir. Ornegin, derin 6grenme algoritmalari hesaplama agisindan
pahal1 olabilir ve biiyiik miktarlarda hesaplama giicii ve bellek gerektirir. Bu durum,
zaman ve kaynaklarin genellikle sinirli oldugu klinik ortamlarda pratik kullanimlarini
siirlayabilir. Ayrica, derin 6grenme algoritmalarimin yorumlanmas1 bazen zor

olabilir, bu da tahminlerine nasil ulastiklarini anlamay1 zorlastirabilir.

3.5.5. Robotik

Nesne algilama, makinelerin gevrelerini algilamalarina ve nesnelerle gercek
zamanlt olarak etkilesime girmelerine olanak tanidigi i¢in robotik uygulamalarinin
cok onemli bir yoniidiir (Russell vd., 2019). Nesne algilama, belirli bir ortamdaki
nesneleri tanimlamak i¢in sensorlerin, kameralarin ve algoritmalarin kullanilmasini
igerir ve otonom araglar, liretim ve saglik hizmetleri gibi alanlarda ¢ok ¢esitli pratik
uygulamalara sahiptir.
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Robotik baglaminda, nesne algilama tipik olarak robotlara veya diger
cihazlara monte edilmis kameralardan gelen goriintiileri veya video akislarini analiz
etmek i¢in bilgisayarla gorme tekniklerinin kullanilmasini igerir (Russell vd., 2019).
Nesne tespitine yonelik yaygin yaklasimlardan biri, goriintiilerdeki belirli nesneleri
veya desenleri tanimak igin egitilebilen bir tiir derin 6grenme algoritmasi olan
konvoliisyonel sinir aglarin1 kullanmaktir (Ren vd., 2015). CNN'lerin nesne algilama
gorevlerinde oldukca etkili oldugu ve CNN tabanli yaklasimlar1 kullanan birgok son

teknoloji nesne algilama sistemi oldugu gosterilmistir (Russell vd., 2019).

Robotikte nesne tespitinin bir Ornegi otonom araglar alanindadir. Kendi
kendine giden arabalar gibi otonom araclar, cevrelerinde giivenli bir sekilde
gezinmek ve diger araglar, yayalar ve engellerle ¢arpigmalardan kaginmak i¢in nesne
algilama algoritmalarina giivenir (Russell vd., 2019). Bu sistemlerde, kameralar ve
diger sensorler aracin cevresiyle ilgili verileri yakalamak i¢in kullanilir ve CNN
tabanli nesne algilama algoritmalar1 bu verileri ger¢cek zamanli olarak analiz etmek

ve nasil gezinilecegine dair kararlar vermek i¢in kullanilir.

Robotikte nesne tespitinin bir baska 6rnegi de iiretim uygulamalaridir. Uretim
ortamlarinda robotlar genellikle iriinleri monte etmek veya malzemeleri farklh
konumlar arasinda tagimak gibi tekrarlayan gorevleri yerine getirmek igin kullanilir
(Russell vd., 2019). Nesne algilama algoritmalari, bu robotlarin c¢evrelerindeki
nesneleri tanimlamalarina ve bulmalarina yardimci olarak gorevlerini daha verimli ve

dogru bir sekilde yerine getirmelerini saglamak i¢in kullanilabilir.

Robotikte nesne tespitinin iiglincli bir 6rnegi de saglik uygulamalandir.
Cerrahi robotlar gibi tibbi robotlar, tiimoérler veya diger anormallikler gibi viicuttaki
belirli yapilar1 tanimlamak ve bulmak i¢in nesne algilama algoritmalarimi kullanabilir
(Russell vd., 2019). Bu, cerrahlarin daha hassas ve hedefe yonelik prosediirler
gerceklestirmesine yardimei olarak komplikasyon riskini azaltabilir ve hasta

sonuglarini iyilestirebilir.

Robotik uygulamalarda nesne tespitinin bir¢ok faydasina ragmen, dikkate
alinmasi gereken bazi zorluklar ve sinirlamalar da vardir. En biiyiik zorluklardan biri,

cok cesitli ortamlarda ve aydinlatma kosullarinda ¢aligabilen saglam ve giivenilir
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algoritmalara duyulan ihtiyactir (Russell vd., 2019). Bir diger zorluk ise robotik
uygulamalarda ger¢gek zamanli nesne tespiti siklikla gerekli oldugundan dogruluk ve

hiz arasinda denge kurma ihtiyacidir.

Sonu¢ olarak, nesne algilama birgok robotik uygulamasmin kritik bir
bilesenidir ve makinelerin ¢evrelerini ger¢ek zamanli olarak algilamalarini ve
etkilesime girmelerini saglar. CNN tabanli algoritmalarin nesne algilama
gorevlerinde oldukea etkili oldugu kanitlanmistir ve otonom araglar, iiretim ve saglik
hizmetleri de dahil olmak tizere ¢esitli alanlarda basariyla uygulanmistir (Russell vd.,
2019). Teknoloji ilerlemeye devam ettikge, nesne algilamanin robotik
uygulamalarinda giderek daha 6nemli bir rol oynamasi, makinelerin daha karmasik
gorevleri yerine getirmesine ve gevreleriyle yeni ve yenilik¢i yollarla etkilesime

girmesine olanak saglamasi muhtemeldir.

3.6. Derin Ogrenme ile Nesne Algilamanin Gelecegi

Son yillarda, nesne algilama onemli ilerlemeler kaydetmis ve bilgisayarla
gorme alaninda temel bir gorev haline gelmistir. Bir goriintii veya video ic¢indeki
nesneleri tanimlama ve konumlandirma islemidir ve otonom siiriis, robotik ve
gozetim gibi ¢ok sayida uygulamaya sahiptir. Nesne algilama teknikleri Haar
kaskadlari, Viola-Jones ve SIFT gibi geleneksel yontemlerden Faster R-CNN, YOLO
ve RetinaNet gibi derin 6grenme tabanli modellere dogru evrilmistir. Bu modern

yontemler etkileyici sonuglar elde etti ve gelismeye devam ediyor.

Nesne tespitinin gelismesi muhtemel alanlarindan biri dogruluktur. Mevcut
nesne algilama yontemleri yliksek hassasiyet ve hatirlama oranlarina sahiptir, ancak
hala iyilestirme icin yer vardir. Ozellikle, okliizyon, kii¢iik nesne tespiti ve goriintii
bozulmasini ele alabilen tekniklere hala ihtiya¢c vardir. Bu zorluklarin iistesinden
gelebilecek daha gelismis algoritmalarin  gelistirilmesinin nesne algilama
modellerinin  dogrulugunu artirmas1  beklenmektedir. Ornegin, arastirmacilar
okliizyon ve kii¢iik nesne tespitini ele almak i¢in dikkat mekanizmalarin1 kullanmay1

Onermis ve sonuglar umut verici olmustur (Wang vd., 2020).
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Nesne tespitinin gelismesi muhtemel bir diger alani da hizdir. Mevcut nesne
algilama modelleri, video akislart i¢in gercek zamanli isleme saglayabilir, ancak
milisaniyelik gecikmelerin kritik olabileceg§i otonom siiriis gibi uygulamalarda
kullanim i¢in her zaman yeterince hizli degildir. Akilli telefonlar ve gomiilii
sistemler gibi diisiik giiclii cihazlarda gercek zamanli islem yapabilen daha verimli
modellere ihtiya¢ vardir. Bu sorunu ¢ézmek icin niceleme, budama ve NAS dahil
olmak iizere cesitli yaklasimlar Onerilmistir (Tan vd., 2020). Bu teknikler, yiliksek
dogrulugu korurken nesne algilama modellerinin hesaplama gereksinimlerini

azaltmada 6nemli bir umut vaat etmistir.

Nesne tespitinin diger bilgisayarla gorme gorevleriyle entegrasyonu,
potansiyel gelisimin bir bagka alanidir. Nesne algilama genellikle segmentasyon,
izleme ve tanima gibi diger gorevlerle birlikte kullanilir. Bu gorevlerin entegrasyonu,
bilgisayarla gorme sistemlerinin genel performansini artirabilir. Ornegin, nesne
tespitinin 6rnek segmentasyonu ile birlestirilmesi daha dogru ve hassas nesne
lokalizasyonu saglayabilir (Li vd., 2017). Ayrica, nesne tespitinin takviyeli 6grenme
ile entegrasyonu, robotlarin ¢evrelerini daha etkili bir sekilde algilamalarmi ve

etkilesimde bulunmalarini saglayabilir (Zhang vd., 2020).

Son olarak, nesne tespitinde sentetik veri kullaniminin daha yaygin hale
gelmesi beklenmektedir. Sentetik veri iiretimi, ger¢ek diinya verilerinin cesitlilik
eksikligi ve yiliksek agiklama maliyeti gibi siirlamalarinin iistesinden gelmeye
yardimc1 olabilir. Sentetik veri iiretmek icin liretken karsit aglar ve simiilasyon
ortamlar1 kullanmak da dahil olmak iizere ¢esitli yaklasimlar onerilmistir (Tremblay
vd., 2018). Sentetik veriler, nesne algilama modellerinin farkli aydinlatma
kosullarina, kamera agilarina ve nesne varyasyonlarina karsi saglamligini artirmak

i¢in kullanilabilir.

Sonug olarak, nesne algilama son yillarda uzun bir yol kat etti ve gelismeye
devam ediyor. Nesne algilamanin geleceginin gelismis dogruluk, hiz, diger
bilgisayarla gérme gorevleriyle entegrasyon ve sentetik veri kullanimi ile karakterize

edilmesi beklenmektedir. Bu gelismeler, nesne algilamanin daha genis bir uygulama
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yelpazesinde

saglayacaktir.

kullanilmasini

ve daha karmagsik gorevleri

DORDUNCU BOLUM

yerine getirmesini
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YOLO ILE ELLIOTT DALGALARIN TESPIiTi VE ANALIZi

Bu boliimde, popiiler bir nesne algilama algoritmasi olan YOLO teknigi
kullanilarak Elliott Dalgalarinin tespiti ve analizi 2000-2021 yillar1 arasinda Yahoo
Finance’dan almman toplamda 500 adet veri iizerinde egitilmistir. Amag, hisse
senetlerin 2 boyutlu mum grafiklerinde Elliott Dalgalarinin karmagik modellerini

dogru bir sekilde tanimlayabilen ve analiz edebilen bir model gelistirmektir.

Bir oOnceki bolimde, makine O6grenimi modellerinin egitimi i¢in veri
toplamanin 6nemini tartigmistik. Bu nedenle, ilk olarak YOLO tabanli modelimizi
etkili bir sekilde egitmek i¢in kapsamli veri toplanmistir. Daha sonra toplanan
verilerin kalitesi ve uyumlulugu saglanmistir. Ayrica, modelin performansini

degerlendirmek icin verileri egitim ve test kiimelerine ayrilmistir.

YOLO modelini egitmek i¢in, biiyiik bir etiketli veri kiimesi kullanarak
modelin parametrelerini optimize etmeyi i¢eren bir metodoloji kullanilmistir. Egitim
siirecinde, modelin kayip fonksiyonunu en aza indirmek ve tespit dogrulugunu
artirmak i¢in gradyan inisi ve geriye yayilma gibi teknikler kullanilmis ve YOLO
modeli  egitildikten sonra, test veri kiimesini kullanarak performansi

degerlendirilmistir.

4.1. Veri Toplama

Bu c¢alismada Onerilen model, S&P 500 endeksinde listelenen hisse
senetlerinin fiyat verilerinin iki boyutlu mum ¢ubugu grafik goriintimleri kullanilarak
egitilmis ve degerlendirilmistir. Gegmis hisse senedi fiyatlarini toplamak i¢in  Yahoo

Finance API'sini kullanmis ve Python programlama dilinden faydalanilmstir.

S&P 500'den elde edilen finansal veriler Python'da islenerek 2 boyutlu mum
¢ubugu grafik gosterimleri elde edilmistir. S&P 500 endeksinde listelenen hisse

senetlerin Ozellikle farkli sektdrlerden olmasima 6zen gosterilmistir. Veri kiimesi,
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2000 ila 2021 yillarmi kapsayan ve boyutlar1 1800 x 650 piksel olan iki boyutlu
mum ¢ubugu grafiklerinden olusmaktadir. Bu grafiklerde, hisse senetlerinin
spekiilatif ve manipiilatif grafik formasyonlar1 sergiledigi durumlar disinda, herhangi

bir ek gosterge kullanilmamustir.

Bu c¢alisma i¢in, Grafik 1'de gosterildigi gibi, toplam 500 adet 2 boyutlu mum
cubugu grafigi toplanmis ve saklanmistir. Her mum c¢ubugu bir giinii temsil
etmektedir. Veri setinde ayrica giin sonu fiyatlari kullanilarak olusturulan test
grafikleri de yer almistir. Bu grafikler Elliott dalgalarin1 analiz etmek i¢in degerli
kaynaklar olarak kullanilmistir. Her grafik, yarim yil gibi belirli bir zaman dilimini
temsil eden yaklagik 180 mum c¢ubugundan olusuyor. Bununla birlikte, bir yildaki
islem giinii sayisindaki kiigiik farkliliklar nedeniyle, toplam mum ¢ubugu sayisinda

yaklasik %10'Iuk hafif bir dalgalanma olmustur.

Grafik 1. iki boyutlu mum grafigi

Grafik 1’de gosterilen mum grafigi, finansal piyasalardaki fiyat hareketlerini
analiz etmek icin teknik analizde popiiler ve yaygin olarak kullanilan bir aractir.

Mum grafikleriyle ilgili 6nemli noktalar:

Temsil: Mum ¢ubugu grafikleri bir varligin belirli bir zaman araligindaki
fiyat hareketini temsil eder ve genellikle bir grafik iizerinde bir dizi mum ¢ubugu

olarak gosterilmektedir.

Bilesenler: Her mum c¢ubugu dikdortgen bir gévde ve govdeden uzanan fitil

veya golge adi verilen iki ¢izgiden olusur. Govde, acgilis ve kapanis fiyatlar
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arasindaki fiyat araligin1 temsil ederken, fitiller zaman dilimi i¢indeki en yiiksek ve

en diisiik fiyatlari temsil eder.

Renkler: Mum g¢ubugunun gdvdesinin rengi fiyat hareketi hakkinda bilgi
verir. Yesil veya beyaz bir govde, kapanis fiyatinin agilis fiyatindan yiiksek oldugu
bir yiikselis veya pozitif fiyat hareketini gosterir. Buna karsilik, kirmiz1 veya siyah
govde kapanis fiyatinin agilis fiyatindan daha diisiik oldugu ay1 veya negatif fiyat

hareketini gosterir.

Yorumlama: Mum c¢ubugu grafikleri yatirimcilarin ve analistlerin piyasa
duyarliligimmi belirlemelerine ve bilingli kararlar almalarina yardimci olur. Mum
cubugu, fiyat oynakligi, destek ve direng seviyeleri, trend doniisleri ve alim satim

icin potansiyel giris veya ¢ikis noktalar1 hakkinda gorsel ipuglari saglamaktadir.

Veri setinin kapsamli bir piyasa kosullar1 yelpazesini kapsamasini saglamak
icin grafikler yillik verileri igerecek sekilde tasarlanmistir. Sonug olarak, her grafik
iki ayr1 boliime ya da kisma ayrilmistir. Ik kistm yilin ilk yarisindaki piyasa
faaliyetlerini temsil ederken, ikinci kisim yilin ikinci yarisini géstermistir. Bu
boliinme, farkli zaman dilimlerindeki fiyat hareketlerini ve kaliplarmi inceleyip
karsilastirmasina olanak taniyarak piyasa dinamiklerinin daha derinlemesine

anlasilmasin saglamaktadir.

Grafikleri iki boliime ayirarak, bir yil icinde meydana gelebilecek potansiyel
mevsimsel veya dongiisel kaliplar1 gozlemlemek daha kolay hale geldi. Ayrica bu
boliimleme, belirli bir donemde meydana gelmis olabilecek 6nemli olaylarin veya
piyasa degisimlerinin tespit edilmesini kolaylastirarak veri setinin analitik degerini

daha da artirmistir.

4.2. Veri On Isleme

Elliott Dalgalarin1 500 adet 2 boyutlu mum c¢ubugu grafigi {izerinde
etiketleme islemi "Labellmg" adi verilen gorsel yazilimimn kullanimi ile yapilmistir.

Bu yazilim 6zellikle acik kaynak kodlu olarak Python programlama dili kullanilarak
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gelistirilmigtir. Etiketleme siirecinin amaci, mum grafiklerindeki her bir dalgay1 bir

diirtli dalgasi ya da bir diizeltme dalgas1 olarak siniflandirmaktir.

Veri 0n isleme tim uygulama siirecinin en uzun siiren ve en Onemli
boliimiidiir. Oncelikle grafikler etiketleme programina yiiklendi ve mevcut dalgalari
tamimlandi. Etiketleyici yazilimi kullanarak her bir mum grafigini dikkatle incelendi

ve fiyat hareketlerinin olusturdugu formasyonlar tespit edildi.

Elliott Dalga teorisine gore bir diirtii dalgasi, genel trendde gii¢lii ve yonlii bir
hareketi temsil eder. Bu dalga, 1, 2, 3, 4 ve 5 olarak etiketlenen bes dalgadan olusan
bir dizi ile karakterize edilir. Grafik 2’de gosterildigi gibi bu dalgalar genellikle ana

trend yoniinde hareket eder ve daha giiclii bir fiyat momentumu gosterir.

Grafik 2. Diirtii dalgas1
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Ote yandan bir diizeltme dalgasi, genel trend iginde ters yonde gegici bir
hareketi temsil eder. Diizeltme dalgalart A, B ve C olarak etiketlenen {i¢ kiiciik
dalgadan olusur. Grafik 3’de gosterildigi gibi bu dalgalar 6nceki diirtii dalgasinin bir

kismin geri ¢gekme egilimindedir.
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Grafik 3. Diizeltici dalga
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Grafik 2 ve 3°de oldugu gibi mum grafiklerindeki her dalganin etrafina

siirlayict kutular ¢izmek igin etiketleme yazilimi kullanmistir. Daha sonra ¢izilen

her kutu i¢in, Tablo 1°de gosterildigi gibi tanimlanan dalga modeline gore 'Diirtii' ya

da 'Diizeltici' gibi uygun bir etiket atanmigtir.

Tablo 1. Etiketleme 6rnekleri

Diirtii Etiketi | ™ s fr— Al =
‘ o1
W' I‘Il‘l"l : |‘”I " ] ‘I‘
l||."“ oy 1 N
by 0 “I""' \Nl"l ||r‘.l |
(."‘ I I \,.I"" I‘I"M.
Diizeltici Etiketi | ™" |———— .
L i e )
H‘\,l""“ ” . | “\ " H U
- | i | ‘
|| \.| “\I |I“ I“{HH" ” || 1\ II"||\|| | ‘ |” ”\‘ . | H‘\I‘ o
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|.\ l]' |

Bu islem 2 boyutlu 500 mum c¢ubugu grafiginin tamami i¢in manuel

tekrarlanarak veri kiimesi genelinde tutarli ve dogru etiketleme saglanmistir.

Goriintiideki nesneleri etiketlemeyi tamamladiktan sonra, Labellmg kullanarak ek

aciklamalari farkli formatlarda kaydetme se¢enegi vardir. Bu ara¢ Pascal VOC XML,
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YOLO ve COCO JSON gibi ¢esitli ek agiklama formatlarini destekler. Onerilen
model YOLO oldugu igin veriler YOLO formatinda kaydedildi. Grafik 4’de
gosterildigi gibi bu formatlar nesnelerin koordinatlari, bunlara karsilik gelen etiketler

ve diger ilgili ayrintilar gibi 6nemli bilgileri igerir.

Grafik 4. Etiketli goriintiiniin ".txt" dosya igerigi.

B8 8.318685%6 ©.476154 ©.289444 @.658769
1 B.681667 B.783877 B.355556 B.286154

Bu '.txt' dosyalarinda bulunan igerigin agiklanmas:

Nesne Bilgileri: Metin dosyasindaki her satir agiklamali bir nesneyi temsil

eder. Her nesne i¢in bilgiler bosluk veya sekmelerle ayrilmistir.

Nesne Smifi Indeksi: Her satirdaki ilk 6ge nesne smifinin indeksine veya
kimligine karsilik gelir. YOLO'da smif indeksi genellikle O'dan baglar ve her
benzersiz smif icin artar. Bu indeks, nesnenin ait oldugu belirli smifin

tanimlanmasina yardimci olur.

Nesne Koordinatlar: Satirdaki sonraki 6geler nesnenin sinirlayict kutu
koordinatlarini temsil eder. Bu koordinatlar tipik olarak sinirlayic1 kutunun merkez
koordinatlarin1 (x, y) ve genisligini (w) ve yiksekligini (h) igerir. YOLO
uygulamasina bagli olarak, bu koordinatlar goriintii boyutlarina gére mutlak degerler

veya normallestirilmis degerler olarak gosterilebilir.

Normallestirme: Koordinatlar normallestirilirse, genellikle 0 ile 1 arasinda
Olceklendirilirler; burada (0, 0) goriintiiniin sol iist kdsesini ve (1, 1) sag alt kdsesini

temsil eder.

Grafik 4’e baktigimizda ilk satir, sinirlayict kutu koordinatlart (0,318056,
0,476154) merkez, genisligi 0,209444 ve yiiksekligi 0,650769 olan 0 sinifi bir
nesneyi temsil eder. Ikinci satir ise sinirlayict kutu koordinatlar1 (0.601667,

0.703077) merkez, genisligi 0.355556 ve yiiksekligi 0.206154 olan sinif 1'e ait bir
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nesneyi temsil etmektedir. Bu '.txt' dosyalari, YOLO tabanli nesne algilama

modelleri i¢in egitim siirecinde yaygin olarak girdi olarak kullanilir.

Veri 6n islemi sonucunda toplamda 2037 adet etiket hazirlandi, bunlardan
1026-s1 “Diirtii” sinifina kalan 1012-si ise “Diizeltici” sinifina aittir. Bu etiketlenmis
veri seti arttk makine 6grenimi modellerini egitmek veya finansal piyasalardaki
Elliott dalga modellerinin daha fazla analizini yapmak gibi ¢esitli amaglar igin

kullanilabilir.

4.3. Onerilen Model

Daha once de belirtildigi gibi bu calisma, finansal ticaret alaninda Elliott
diirtii ve diizeltme dalgalarin1 dogru bir sekilde tanimlamak ve analiz etmek i¢in
YOLO metodolojisini etkin bir sekilde kullanan yeni bir model sunmaktadir. Bu yeni
modelin temel amaci, yatirimcilar i¢in yatirim kararlarini basitlestirirken alim satim
tercihlerinin genel kalitesini yiikseltmektir. Geleneksel yontemlerden farkli olarak bu
model, yalnizca zaman serisi verilerine dayanmak yerine hisse senetlerinin 2 boyutlu
mum grafiklerini kullanarak oncii bir yaklagim benimsemektedir. Ayrica model,
dalgalan diirtii ve diizeltme olmak iizere iki kategoriye ayirarak bir siniflandirma

gorevi de tistlenmektedir.

Modelin karmasik tasarimi ve islevselligi Grafik 5'de agiklanmaktadir. Siireg,
ham iki boyutlu mum grafiklerinin toplanmasi ve ardindan tanimlanan dalgalara
uygun etiketlerin atanmasiyla baslar. Bu etiketli dalgalar daha sonra modelin
performansini iyilestirmek ve gelistirmek i¢in Darknet-53 ag1 da dahil olmak iizere
birden fazla katmandan gecerek kapsamli bir egitim siirecinden gecer. Sonug olarak,
egitilmis model etiketli dalgalar1 girdi olarak alir ve sistemin ¢iktisi olarak Diirtii ve

Diizeltici dalgalarini yetkin bir sekilde tanir.
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Grafik 5. Onerilen modelin adimlar

Verilerin Toplanilmasi Veri On isleme

Modelin Ciktisi Modelin Eitilmesi

Egitim siirecini kolaylastirmak icin, belirlenen dalgalara uygun etiketler
atanir. Bu etiketler, modelin diirtii ve diizeltme dalgalar1 arasinda ayrim yapmasin
saglayan oOnemli gostergeler olarak hizmet eder. Model, bu iki dalga tiiriini
birbirinden ayirarak yatirnmcilara piyasa trendlerini anlamak ve gelecekteki fiyat

hareketlerini tahmin etmek i¢in degerli bir ara¢ sunar.

Modelin performansini artirmak i¢in Darknet-53 agini kullanan ¢ok katmanli
bir yaklasim kullanilmaktadir. Darknet-53 agi, karmasik verilerden iist diizey
ozellikler ¢ikarma kabiliyetiyle {inliidiir. Etiketlenmis dalgalarn bu agdan
gecirilmesiyle model bir iyilestirme ve optimizasyon siirecinden gecer. Ag, diirtii ve
diizeltme dalgalarina 6zgili kaliplar1 ve 6zellikleri tanimay1 68renerek yeni dalgalar

gercek zamanli olarak dogru bir sekilde siniflandirmasini saglar.

4.4. Egitim Metodolojisi

Egitim metodolojisi verimli ve dogru nesne tespitini kolaylastirmak i¢in
YOLOv4, Darknet-53 ve oOnceden egitilmis parametreleri entegre etmektedir.

Darknet-53'in 6nceden egitilmis parametrelerinin omurga aginda kullanilmasi, daha
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hizl1 yakinsama saglar ve kapsamli egitim siiresi ve kaynaklarina olan talebi azaltir.
Bu yaklagim, 6zel veri setindeki ince ayarlarla birlestiginde, modelin Elliottun diirtii
ve diizeltme dalgalarini etkili bir sekilde tespit etmesini saglar. Grafik 6’da Darknet-

53-iin detayli mimarisi verilmistir.

Grafik 6. Darknet-53-{in mimarisi

Type Filters Size Qutput
Convolutional 32 3 x3 256 x 256
Convolutional 64 3x3/2 128 x 128
Convolutional 32 1 x 1

1x | Convolutional 64 3 x3

Residual 128 x 128
Convolutional 128 3 x3/2 64 x 64
Convolutional 64 1 x 1

2x| Convolutional 128 3 x 3

Residual 64 x 64
Convolutional 256 3x3/2 32x32
Convolutional 128 1 x 1

8x | Convolutional 256 3 x3

Residual 32 x 32
Convolutional 512 3 x3/2 16 x 16
Convolutional 256 1 x1

8x| Convolutional 512 3 x 3

Residual 16 = 16
Convolutional 1024 3 x3/2 8x8
Convolutional 512 1 x1

4x | Convolutional 1024 3 = 3

Residual 8x8
Avgpool Global
Connected 1000

Softmax

Darknet-53 mimarisi 53 konvoliisyonel katmandan olugmaktadir, dolayisiyla
ad1 da buradan gelmektedir. Her katmanin giris verilerini sirayla isleyerek giderek
daha soyut temsiller ¢ikardig: sirali bir yap1 izler. Mimari, hem yerel hem de kiiresel
baglamsal bilgileri yakalamak icin konvoliisyonel katmanlar, maksimum havuzlama

katmanlar1 ve kisayol baglantilarinin bir kombinasyonunu kullanir.

Darknet-53 mimarisinin verimliligi 6nemli bir 6zelliktir. Tasarimi, dogrulugu
korurken hesaplama kaynaklarinin optimizasyonuna Oncelik verir. Bu, 06zellik
kanallarinin miktarim1 azaltan 1x1 konvoliisyonel katmanlarin dahil edilmesiyle
gerceklestirilir. Sonug olarak, model parametreleri ve hesaplama karmagiklig: etkili

bir sekilde azaltilir.
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Daha once belirtildigi gibi YOLO modeli "Diirtii" ve "Diizeltici" etiketlerini
iceren Ozel bir veri kiimesi tizerinde egitilmistir. Grafik 7 incelendiginde, 6,81446'1ik
mevcut ortalama kayip ve %64,4'lik etkileyici nihai mAP yiizdesinden de
anlasilacagi lizere, egitim silirecinin kayda deger basarisini ortaya koymaktadir. Veri
kiimesindeki belirli unsurlarin tanimlanmasindaki potansiyel zorluklara ragmen, elde
edilen sonuclar egitim prosediiriiniin etkinligini gostermektedir. Egitim siireci
boyunca elde edilen en yiiksek mAP degerinin %71 oldugunu belirtmek gerekir. Bu
nedenle, arastirmanin amaglari dogrultusunda, bu %71'lik mAP degerine karsilik

gelen agirliklar: kullanilmistir.

Grafik 7. Modelin egitim sonuglari

mAP]
64.4% |
c:0.0% |
Loss |
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180 360 540 720 900 1080 1260 1440 1620 18|
urrent avg loss = 6.8146  iteration = 1800  approx. time left = 0.27 hours
s 's' to save : chart.png - Saved Iteration number in cfg max_batches=1800

Modelin egitim siirecinde .cfg (yapilandirma) dosyast kullanilmigtir.
YOLOv3 ve YOLOvV4 gibi nesne algilama modelleri de dahil olmak iizere egitim
modellerinde 6nemli bir bilesendir. Model mimarisinin ¢esitli  yonlerini,
hiperparametreleri, egitim ayarlarim1 ve basarili model egitimi i¢in gerekli diger
onemli parametreleri tanimlayan bir yapilandirma dosyasit gorevi goriir.

Yapilandirma dosyasinda kullanilmis en 6nemli parametreler asagida belirtilmistir:
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Toptan: Toptan boyutu 64 olarak ayarlanmistir, bu da her egitim
iterasyonunda 64 goriintiiniin birlikte islenecegi anlamina gelir. Bu parametre

modelin bellek kullanimini ve egitim hizin etkiler.

Alt boliimler: 64 degeriyle, y18in daha kiiciik parcalara boliinerek egitim
sirasinda bellek optimizasyonuna olanak tanir. Her alt boliim, y1ginin bir alt kiimesini

isleyerek genel bellek gereksinimlerini azaltir.

Genislik ve yiikseklik: Girig goriintiileri 416x416 piksel sabit bir boyuta
yeniden boyutlandirilacaktir. Model, egitim sirasinda tutarliligi korumak i¢in bu

boyuttaki goriintiileri bekler.

Kanallar: 3 degeri verilmistir, girdi gorlntiilerinin kirmizi, yesil ve mavi

olmak tizere li¢ renk kanalindan olusan RGB formatinda oldugunu gosterir.

Momentum: Momentum parametresi, optimizasyon sirasinda dnceki agirlik
giincellemelerinin mevcut giincelleme iizerindeki etkisini belirleyen 0,949 degeri

olarak ayarlanmistir. Daha yiiksek bir momentum degeri daha hizli yakinsama saglar.

Soniim: Sonme parametresi 0,0005 olarak ayarlanmistir ve agirlik bozulmasi
veya diizenleme faktoriinii gosterir. Egitim sirasinda biiylik agirlik degerlerini

cezalandirarak asgir1 uyumu 6nlemeye yardimei olur.

Ac¢1, doygunluk, pozlama, renk tonu: Bu parametreler giris goriintiilerine
uygulanan veri artinmimin kapsamini kontrol eder. Ag¢inin 0 olmasit dondiirme
olmadigi anlamma gelirken, 1,5'lik doygunluk ve pozlama degerleri artan renk
doygunlugu ve pozlama seviyelerini gosterir. 0,1'lik bir renk tonu degeri, biliyiitme

sirasinda hafif renk tonu degisimleri sunar.

Ogrenme orani: Ogrenme oram 0,001 olarak ayarlamir ve egitim sirasinda
model parametrelerinin giincellendigi adim boyutunu belirler. Yakinsama hizini ve

optimizasyon siirecini etkiler.

Yanma: 1000 degeriyle, yanma agamasi egitimin ilk 1000 iterasyonu ig¢in
siirer. Bu asama sirasinda, optimizasyon siirecini stabilize etmek i¢in 6§renme orani

kademeli olarak artar.
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Maksimum yigin: Egitim i¢in maksimum y1gin veya iterasyon sayisit 1800

olarak ayarlanir. Bu sinira ulagildiginda egitim siireci sonlandirilir.

Politika, adim, dl¢ek: Ogrenme orami ¢izelgesi bir adim politikasi izler.
Ogrenme oran1 1440 ve 1620 iterasyonlarda 0,1 kat azalir. Bu adimlar, iyilestirilmis

optimizasyon i¢in 6grenme hizi diisiisiiniin ince ayariin yapilmasina yardimei olur.

Bu parametrelerin .cfg dosyasinda anlagilmasi ve uygun sekilde ayarlanmasi,
etkili model egitimi i¢cin ¢ok Onemlidir. Bellek kullanimi, yakinsama hizi,
diizenlilestirme ve veri artirimi gibi egitim siirecinin ¢esitli yonlerini etkilerler ve

sonucta egitilen modelin performansini ve dogrulugunu belirler.

4.5. Test ve Bulgular

Onerilen modelin egitim asamasinda S&P 500 endeksinde listelenen hisse
senetlerinin 2000-2021 yillar1 grafiklerinden faydalanmustir, test asamasinda ise
modele dahil edilmemis 2022 wyili grafikleri kullanilmistir. Model basarisini
degerlendirmek ve yatirim kararlarinda faydali olup olmadigin1 6lgmek i¢in modelin
tespit ettigi “Dirtii” ve “Diizeltici” dalgalar1 esasinda Al-Sat kararlar1 verilmistir.
Diirti ve diizeltme dalgalarina dayali alim satim siireci birkag temel adim
icermektedir. ilk olarak, 6nerilen model, finansal alim satim verilerinde hem yukari
ve asagl yonli diirtli dalgalarimi hem de diizeltme dalgalarini tanimlamak igin
kullanilir. Bu model, diirtii dalgalarimin hem yukar1 hem de asagi ydnde
olusabilecegini géz Onilinde bulundurarak her dalga i¢in smiflandirmalar saglar.
Dalgalar tespit edildikten sonra bir alim satim stratejisi olusturulur. Grafik 8’de
gosterildigi gibi yukar1 yonli bir diirtii dalgasi tespit edildiginde, diirtii dalgasindan
sonra diizeltme olacagi i¢in fiyatin diizeltmesi beklendiginden kisa bir pozisyon
(sat1s) diisiiniiliir. Ote yandan, Grafik 9°da oldugu gibi asag1 yonlii bir diirtii dalgas1
tespit edilirse, yine ters yonde diizeltme dalgasi olusacagi i¢in yukari yonlii bir fiyat

hareketi dngoriilerek uzun bir pozisyon (alim) diisiintiliir.
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Grafik 8. Yukar1 yonlii diirtii dalgasi
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Grafik 9. Asagi yonlii diirtii dalgasi
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Onerilen model ilk diizeltici dalgay tespit ettiginde, bunun yukar ya da asag
yonde gerceklesebilecegini kabul etmek onemlidir. Modelin siniflandirmasi, yukari
yonli bir diizeltme mi yoksa asagi yonlii bir diizeltme mi oldugunu gostererek

diizeltici dalganin dogas1 hakkinda fikir verecektir.
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Grafik 10°da gosterildigi gibi yukar1 yonli bir diizeltme dalgasi s6z konusu
oldugunda, genel bir diisiis trendi icinde gegici bir geri c¢ekilme veya diizeltme
anlamina gelir. Bu durum, diizeltme tamamlandiktan sonra fiyatin asagi yonli
hareketine devam edecegi beklentisiyle yatirimcilarin potansiyel olarak kisa bir

pozisyona girmesi (satig) i¢in bir firsat sunar.

Grafik 10. Yukari yonli diizeltici dalga
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Diger taraftan, Grafik 11°de gosterildigi gibi model asag1 yonlii diizeltici bir
dalga tespit ederse, daha biiyiik bir yiikselis egilimi i¢cinde gecici bir diislis demektir.
Yatirimeilar, diizeltmeden sonra yiikselis trendinin siirmesi beklentisiyle kar elde
etmek i¢in uzun bir pozisyon baglatmay1 diislinebilirler. Alis siirecine benzer sekilde,
satis siirecinde de giris ve c¢ikis noktalarimin belirlenmesi ve risk yoOnetimi

tekniklerinin uygulanmasi ¢ok 6nemlidir.
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Grafik 11. Asag yonlii diizeltici dalga
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Modelin degerlendirilmesinde tesadiif etkisi olmamasi i¢in farkli bes
sektorden toplam 25 hisse senedi seg¢ilmistir ve her sektor bir grubu temsil
etmektedir. Degerlendirme, farkli sektorlerden hisse senetlerinin sinyal, pozisyon,
tarih, Onerilen fiyat ve sonug¢ ylizdesi gibi bilgilerini igermektedir. Bu veriler,
modelin degerlendirilmesinde belirli bir donemde yapilan islemleri ve Onerileri

gostermektedir. Basliklarla ilgili detayl bilgi asagida belirtilmistir:

Sektorler: Tabloda Teknoloji, Saglik, Enerji, Finans ve Gayrimenkul gibi
cesitli sektorler yer almaktadir. Her sektor, piyasanin belirli bir endiistrisini veya

alanini temsil eder.

Hisse Senedi Isimleri: Tabloda listelenen hisse senedi adlari, kendi

sektorlerindeki belirli sirketlere karsilik gelir.

Sinyaller: Sinyaller, tespit edilen dalganin bir diirtii (Diirtii)) mii yoksa bir
diizeltme (Diizeltici) mi oldugunu gosterir. Bu sinyaller 6nerilen model tarafindan

iretilir ve potansiyel piyasa trendlerinin belirlenmesine yardimci olur.
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Pozisyonlar: Pozisyonlar, tespit edilen dalgalara dayali olarak alinmasi

Onerilen eylemleri gosterir. "AL" uzun pozisyonu (alig) temsil ederken, "SAT" kisa

pozisyonu (satis) temsil eder.

Tarihler: Tarihler, dalgalarin model tarafindan tespit edildigi veya Onerilen

eylemlerin baglatildig1 ve bittigi belirli tarihleri belirtir.

Onerilen Fiyatlar: Onerilen fiyatlar, ilgili pozisyonlar i¢in &nerilen giris

veya ¢ikis fiyatlarii gosterir. Uzun pozisyonlar i¢in bir alis fiyati, kisa pozisyonlar

icin ise bir satis fiyat1 Onerir.

Sonu¢ (%): Sonug siitunu, Onerilen fiyat ile ¢ikis noktasindaki onerilen fiyat

arasinda ortaya c¢ikan yilizde degisimini temsil eder. Pozitif degerler kazanglari

gosterirken, negatif degerler kayiplar1 gosterir.

Tablo 2. Modelin teknoloji sektorine gore degerlendirilmesi

c c
I~ . o - o .
2 | Hisse . > . Onerilen . > . Onerilen | Sonu¢
21 . Sinyal 2 Tarih Fiyat Sinyal 2 Tarih Fiyat %
7] o o

o a
E,
2 |AAPL| Diirti | SAT |2022.08.19| 173 Diizeltici | AL [2022.09.12| 163,43 | 5,53
o
E,
2| ACN | Dirti | AL [2022.03.08| 303,9 | Diizeltici | SAT [2022.03.30| 336,5 |10,72
o
E,
2 |ADBE| Diirti | AL [2022.06.24| 380,48 | Diizeltici | SAT [2022.08.12| 439,29 | 15,45
o
E.
2 | AMD | Diizeltici | SAT |2022.06.08| 104,5 Dirti | AL [2022.07.07 77,3 26
o
E.
§ CRM | Dirtii | AL |2022.02.18| 200,18 | Diizeltici | SAT |2022.08.05| 187,39 | -6,39
(3]
|_
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Tablo 2’de teknoloji sektoriindeki hisse senetlerinin fiyatlarindaki degisimler
incelendiginde, farkli sonuclar elde edildigi goriilmektedir. Bazi hisse senetleri
tizerinde gergeklestirilen islemler karli sonuglanmisken, bazilar1 ise =zararla
sonuglanmistir. Ornek olarak, AMD hisse senedi iizerinde yapilan islem %26 karl
bir sonu¢ vermistir. Bu, hisse senedinin Onerilen fiyatindan satin alindiginda
degerinin %26 arttigmi gosterir. Bu durum, AMD hisse senedinin yiiksek bir
performans gosterdigini ve yatirimcilara kar getirdigini isaret eder. AAPL hisse
senedi iizerinde gergeklestirilen islem ise daha kiiciik bir kar yiizdesiyle %5,53 karli
sonuclanmistir. Bu, hisse senedinin Onerilen fiyatindan satin alindiginda degerinin
daha az oranda arttigin1 gosterir. AAPL hisse senedinin performansi, AMD hissesine
kiyasla daha 1liml1 olsa da yine de bir kar getirmistir. Ancak, tablodaki diger hisse
senetlerinde bazi islemler zararla sonuglanmistir. Ornegin, CRM hisse senedi
tizerinde yapilan islem %6,39 kayipla sonuglanmistir. Bu, hisse senedinin 6nerilen
fiyatindan satin alindiginda degerinin %6,39 azaldigini gosterir. Benzer sekilde, diger

tiim sektorlerin sonuglart Ekler boliimiinde verilmistir.

Tablo 3. Sektorlerin yillik ortalama kari

Sektir Donemsel Ortalama | Doénemsel Ortalama | Anapara
Kar % Kar (50000%)
Teknoloji 10,26 $1026 $11026
Saglik 11,16 $1116 $11116
Enerji 10,6 $1060 $11060
Finans 4,76 $476 $10476
Emlak 16,19 $1619 $11619
Sonuc¢ Toplam Kar % = 10,594
Not: 500008 olan anapara her sektor icin esit 100008 olarak
ayrilmistir.
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Tablo 3, modelin basarisin1  yillik sektdrlere gore Ozetlemek igin
hazirlanmistir. Tabloda yer alan bilgiler, farkli sektorlerin 2022 yili kar performansini
gostermektedir. Tabloda gosterildigi gibi toplam bes sektdrden olusmaktadir ve yillik
periyod i¢in hazirlanan bu tabloda tiim sektorlerde toplam yapilan 25 adet alim ve 25
adet satis islemi esasinda olusturuldu. Sektordeki sirketlerin hisse senetlerinin tavsiye
edilen fiyatlarina gore gerceklestirilen alim ve satim islemlerinde elde edilen kar
yiizdelerinin ortalamasi hesaplanarak, sektdre 6zgii donemsel ortalama kar yiizdesi
bulunmustur. Her bir sektor icin donemsel ortalama kar miktar1 ise, baslangic
anapara olan 100008 ile donemsel ortalama kar yiizdesinin ¢arpilmasiyla elde edildi.
Teknoloji sektoriindeki donemsel ortalama kar yiizdesi %10,26 oldugunda, baslangic
anaparast olan 10000$ ile ¢arpilarak donemsel ortalama kar miktari olan 1026 $
hesaplanarak anaparaya eklendi. Bu hesaplama diger sektorler i¢cin de ayni sekilde
hesaplandi. Her bir sektore $10,000 yatirildigi igin, toplamda $50000 yatirilmis
olmaktadir. Toplam kar, her sektoriin elde ettigi karlari topladigimizda $5297 olarak
hesaplanmistir. Sonug olarak, kéar yiizdesi yaklasik olarak %10,594 hesaplanmistir.

Tablo 3’tin sonug satirinda da belirtildigi gibi yatirimin kérli oldugu goriilmektedir.

Tablo 4. Sonuglarin degerlendirme tablosu

Sonug ve Bulgular
Baglangig tarihi 1 Ocak 2022
Bitis Tarihi 31 Aralik 2022

Toplam Sinyal 50

Toplam Al-Sat 50
Modelin Basaris1 % 80

Toplam Kar % 10,594
Baslangi¢ Anapara $50000

Sonug Anapara $55297
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Tablo 4’de bakildiginda, baslangi¢ tarihi 1 Ocak 2022 ve bitis tarihi 31 Aralik
2022 olarak belirlenmistir. Toplamda 50 diirtii-diizeltici sinyal ve 50 al-sat
pozisiyonu bulunmaktadir. Ozellikle Ek 5’e bakildiginda modelin basar1 oran1 %80
olarak gdzlemlenmektedir. Toplam kar yiizdesi ise %10,594 olarak hesaplanmistir.

Baslangi¢ anaparast $50,000 iken sonug anaparasi $55297 olarak belirlenmistir.

93



SONUC

Bu calismada, YOLO nesne algilama algoritmasi kullanilarak yatirim
kararlarinda Elliott Dalgalarinin tespiti ve analizi arastirilmistir. Arastirma donemi
boyunca 50 diirtii-diizeltici sinyal analiz edilmistir. Birincil amag, YOLO
algoritmasinin Elliott Dalgalarin1 tanimlamadaki etkinligini ve yatirim karar1 verme

tizerindeki etkisini degerlendirmekti.

Analizden elde edilen sonuglar, YOLO nesne tespit algoritmasinin Elliott
Dalgalarin1 dogru bir sekilde tespit etmede %80'lik bir basari oranina ulastigini
gostermektedir. Bu basar1 orani, algoritmanin O6nemli fiyat kaliplarin1 ve piyasa
egilimlerini tespit etme yetenegini géstermekte ve onu yatirim analizi i¢in degerli bir

arag¢ haline getirmektedir.

Ayrica, YOLO algoritmasina dayali olarak verilen yatirim kararlarindan
hesaplanan toplam kar yiizdesi %10,594 olarak bulunmustur. Bu olumlu bir sonuca
isaret etmekte ve algoritmanmn karli yatirnm stratejileri iretilmesine katkida
bulunabilecegini gostermektedir. Ozellikle, 50000 $'lik baslangi¢ anaparasi, ¢alisma
déneminin sonunda 55297 $'a yiikselmistir. Nihai anaparadaki bu artig, YOLO nesne

algilama algoritmasinin yatirim getirilerini artirma potansiyelini gostermektedir.

Bu bulgular, YOLO nesne tespit algoritmasmin yatirim karar alma
stireclerine entegre edilmesinin olumlu sonuglar verebilecegi Onermesini
desteklemektedir. Elliott Dalgalarin1 dogru bir sekilde tanimlayarak ve %80 basari
oraniyla diirtli-diizeltici sinyalleri lireterek, algoritma yatirim stratejilerini gelistirme

ve genel karlilig1 artirma potansiyeline sahiptir.

Bu ¢alismanin sonuglar1 umut verici olsa da, dikkate alinmasi gereken bazi
sinirlamalar oldugunu belirtmek 6nemlidir. Bir yillik arastirma siiresi, algoritmanin
farkli piyasa kosullar1 altindaki performansini tam olarak yansitmayabilir. Ayrica,
bulgularin giivenilirligini ve genellestirilebilirligini gliglendirmek i¢in daha biiytik bir

veri seti ve daha uzun zaman dilimleri kullanilarak daha fazla analiz ve dogrulama
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yapilmasi onerilmektedir. Ote yandan, ileriki ¢aligmalarda “Diirtii” ve “Diizeltici”

dalgalarin i¢ yapilari da tespit edilebilir.

Genel olarak bu calisma, YOLO nesne tespit algoritmasi kullanilarak yatirim
kararlarinda Elliott Dalgalarinin tespiti ve analizi konusunda degerli bilgiler
saglamaktadir. G6zlemlenen %80'lik basar1 oran1 ve hesaplanan %10,594'liik toplam
kar yiizdesi, algoritmanin karar verme siire¢lerini optimize etmek isteyen yatirimcilar
icin faydali bir ara¢ olma potansiyeline sahip oldugunu gostermektedir. Bu alanda
yapilacak daha fazla aragtirma, algoritmanin iyilestirilmesi ve finans sektoriindeki

uygulamalarinin genisletilmesine katkida bulunabilir.
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EKLER

EK 1. Modelin saglik sektorine gore degerlendirilmesi

c c
I~ . o . o ..
S | Hisse : 3 : Onerilen | . > . Onerilen |Sonuc
21 o Sinyal 2 Tarih Fiyat Sinyal 2 Tarih Fiyat %
7] o o

o a
~
&b | BDX | Diizeltici | AL [2022.07.14| 232,19 Diirtii | SAT |2022.08.22| 264 13,7
wn
~
eb| ABC | Dirtii | SAT [2022.04.07| 158,16 | Diizeltici | AL |2022.09.20| 139,61 |11,72
wn
=
&b | CAH | Diizeltici | AL (2022.06.21| 51,36 Diirtii | SAT [2022.08.26| 69,07 | 34,48
wn
=
&b | CRL | Diizeltici | AL [2022.05.12| 232,71 Dirtii | SAT (2022.07.05| 215,22 | -7,51
wn
=
eb| BMY | Dirtii | SAT (2022.06.15| 73,16 | Diizeltici | AL |2022.09.15 70,65 | 3,43
wn
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EK 2. Modelin enerji sektdrine gore degerlendirilmesi

c c
= . o . o o
2 | Hisse . > . Onerilen . > . Onerilen | Sonug
é ady | Sinval § Tarih Fiyat Sinyal é Tarih Fiyat %
o a
§ APA | Dirtii | SAT |2022.05.10| 38,16 | Diizeltici | AL [2022.08.11| 34,83 8,72
i}
§ BKR | Dirtii | SAT (2022.03.22| 36,17 | Diizeltici | AL |2022.05.09| 31,63 |12,55
I}
§ EQT | Dirtii | SAT |2022.05.09| 39,95 | Diizeltici | AL [2022.05.13 39 2,37
i}
§ KMI Dirti | SAT |2022.01.28| 17,19 | Duzeltici | AL |2022.09.01| 18,16 | -5,64
i}
§ MRO | Dirtii | SAT [2022.06.10( 30,66 [ Diizeltici | AL [2022.07.14| 19,9 35
i}

107



EK 3. Modelin finans sektdrine gore degerlendirilmesi

c o
I~ . o - o .
‘S | Hisse . > . Onerilen . > . Onerilen | Sonug
é ads Sinyal ] Tarih Fiyat Sinyal ] Tarih Fiyat %
o a
2
& | AIG | Diizeltici | SAT {2022.04.22 63 Dirti | AL [2022.07.18 50,61 | 19,66
LL
2
& | JPM | Diizeltici | SAT {2022.06.07| 128,81 Dirta | AL [2022.07.27| 113,97 | 11,52
L
2
& | ALL | Diizeltici | SAT {2022.04.11| 142,66 Dirtd | AL [2022.04.18| 139,93 | 1,91
L
2
& | CMA | Diizeltici | AL |2022.06.09| 81,27 Dirtii | SAT (2022.06.13| 74,11 | -8,81
L
2
&| L |Diizeltici | SAT |2022.04.13| 64,26 Dirtic | AL [2022.04.28| 64,57 | -0,48
L
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EK 4. Modelin emlak sektorine gore degerlendirilmesi

c c
I~ . o . o o
g | Hisse . > . Onerilen . > . Onerilen | Sonug
é ads Sinyal é Tarih Fiyat Sinyal é Tarih Fiyat %
a a
<
‘€ | BXP | Diizeltici | SAT |2022.03.22| 126,42 Dirti | AL [2022.09.12| 86,68 |31,43
w
<
€| O |[Diizeltici | AL |2022.03.08| 64,6 Diirtii | SAT [2022.04.18| 72,6 12,38
w
<
€| CClI Dirtit | AL |2022.02.25| 165,63 | Diizeltici | SAT |2022.04.12| 194,69 | 17,54
w
<
€| KIM | Diirtii | SAT (2022.08.24| 22,04 | Diizeltici | AL {2022.09.20| 20,58 | 6,62
w
<
€ |PEAK| Dirti | AL |2022.03.01| 31,11 | Diizeltici | SAT (2022.04.08| 35,18 13
w
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EK 5. Model Sonuglarinin Dagilimi
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