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OZET

Bu tez calismasinda, finansal piyasalarda yapay zeka tabanli yontemlerin veriyle
uygulama potansiyeli incelenmis ve Borsa Istanbul 30 (BIST 30) endeksine ait 5 Ocak 1997 —
6 Eyliil 2025 tarihleri arasindaki giinliik kapanis verileri kullanilarak LSTM tabanli bir tahmin
modeli gelistirilmistir. Calismanin amaci, geleneksel yontemlerin yetersiz kaldigi piyasa
tahmini siireglerinde derin 6grenme tekniklerinin sundugu avantajlar1 ortaya koymaktir.

Analizler, Python programlama dili kullanilarak Google Colab ortaminda
gerceklestirilmis; logaritmik getiri, hareketli ortalamalar (MAS, MA20), RSI14 ve volatilite
(Vol20) gostergeleri modele giris degiskeni olarak dahil edilmistir. Veri seti %70 egitim, %15
dogrulama ve %15 test olmak iizere ii¢ alt kiimeye ayrilmis; giris degiskenleri StandardScaler,
hedef degisken ise yalnizca egitim setine gore fit edilen MinMaxScaler ile 6l¢eklendirilmistir.

LSTM(128) — Dropout(0.30) — LSTM(64) — Dense(32, ReLU) — Dense(1)
mimarisiyle olusturulan model, Adam optimizasyon algoritmasi ve MSE (Ortalama Kare
Hata) kayip fonksiyonu ile egitilmistir. Asirt 0grenmeyi (overfitting) onlemek amaciyla
EarlyStopping ve ReduceLROnPlateau stratejileri kullanilmistir. Modelin performansi
RMSE, MAE ve yon isabeti metrikleri ile degerlendirilmis ve persistence yaklasimi ile
karsilastirilmistir.

Sonuglar, LSTM tabanli modelin logaritmik getiri tahminlerinde diisiik hata oranlar1
ve yon tahminlerinde rekabet¢i basar1 diizeyine ulastigini gostermektedir. Elde edilen
bulgular, LSTM mimarisinin finansal zaman serilerinin tahmininde etkili bir yontem
oldugunu ortaya koymakta; derin 6grenme tekniklerinin finansal piyasalarda daha isabetli ve
esnek tahminler i¢in gii¢lii bir ara¢ sundugunu desteklemektedir. Gelecek caligsmalarda, farkli
piyasa rejimlerini, makroekonomik gostergeleri ve haber akiglarini igeren daha kapsamli veri

setleriyle modelin performansinin gelistirilmesi 6nerilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zekd, Derin Ogrenme, LSTM, Finansal Piyasalar, Borsa

Istanbul, Zaman Serisi Tahmini, Makine Ogrenmesi, Tahmin Modelleri.
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ABSTRACT
APPLICATION OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN FINANCIAL MARKETS

In this thesis, the applicability of artificial intelligence-based methods in financial
markets has been examined. A prediction model based on Long Short-Term Memory (LSTM)
was developed using daily closing price data of the Borsa Istanbul 30 (BIST 30) index,
covering the period from January 5, 1997, to September 6, 2025. The aim of the study is to
demonstrate the advantages offered by deep learning techniques in market forecasting
processes, where traditional methods remain limited and inadequate.

The analyses were conducted in the Google Colab environment using the Python
programming language. Logarithmic return, moving averages (MA5, MA20), RSI14, and
volatility (Vol20) indicators were used as input variables to the model. The dataset was
divided into three subsets: 70% for training, 15% for validation, and 15% for testing. Input
variables were scaled using StandardScaler, while the target variable was scaled using
MinMaxScaler fitted only to the training set.

The model was built with the following architecture: LSTM(128) — Dropout(0.30) —
LSTM(64) — Dense(32, ReLU) — Dense(l), and trained using the Adam optimization
algorithm and Mean Squared Error (MSE) as the loss function. To prevent overfitting during
training, EarlyStopping and ReduceLROnPlateau strategies were employed. The model's
performance was evaluated using RMSE, MAE, and directional accuracy metrics, and
compared against a persistence benchmark.

The results show that the LSTM-based model achieved low error rates in logarithmic
return predictions and demonstrated competitive success in directional forecasting. These
findings indicate that the LSTM model provides effective predictions of financial time series,
and that deep learning techniques offer a powerful tool for more accurate and flexible
forecasting in financial markets. Future studies are recommended to focus on enhancing
model performance using more comprehensive datasets that incorporate different market

regimes, macroeconomic indicators, and news flows.

Key Words: Artificial Intelligence, Deep Learning, LSTM, Financial Markets, Borsa

Istanbul, Time Series Forecasting, Machine Learning, Forecasting Models.
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GIRIS

Bu tez calismasinda, finansal piyasalarda yapay zekd uygulamalar1 kapsamli bir
bi¢cimde ele alinmakta ve Borsa Istanbul 30 (BIST 30) endeksinin LSTM tabanli derin
O0grenme modeli ile tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Dijitallesmenin hiz kazanmasi ve
finansal verilerin hacminin artmasi, finans sektoriinde veriye dayali karar alma siireglerinin
Oonemini artirmistir. Bu durumlarda, geleneksel analiz yontemlerinin otesine gegilerek daha
hizli, esnek ve yiiksek dogruluk oranina sahip tahminler sunan yapay zeka temelli
yaklasimlarin kullanim1 yayginlasmistir.

Finansal piyasalarda kullanilan baglica yapay zekd yoOntemleri arasinda makine
O0grenmesi, derin 6grenme, takviyeli 6grenme ve genetik algoritmalar yer almaktadir. Makine
O0grenmesi modelleri veri igerisindeki Oriintiileri tespit etme, smiflandirma ve tahmin
gorevlerinde etkili olurken; derin 6grenme modelleri 6zellikle karmasik ve ¢ok boyutlu veri
setlerinin iglenmesinde O6nemli avantajlar saglamaktadir. Takviyeli 6grenme algoritmalari
dinamik piyasa kosullarinda strateji optimizasyonu icin kullanilmakta; genetik algoritmalar
ise portfdy yoOnetimi, risk analizi ve strateji gelistirme gibi alanlarda etkin ¢oziimler
sunmaktadir.

Bu calismada, finansal piyasalarda yapay zekd uygulamalari incelenmis; uygulama
bolimiinde BIST 30 endeksi verileri tizerinden LSTM modelinin tahmin giicii incelenmistir.
Modelin performansi, Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama Kare Hata (MSE) ve Kok
Ortalama Kare Hata (RMSE) gibi hata 6l¢iim metrikleri iizerinden dl¢lilmiistiir. Calismanin
literatiir taramasi boliimiinde hem ulusal hem de uluslararasi1 alanda finansal piyasalarda
yapay zeka tekniklerinin kullanimina dair giincel ¢alismalara yer verilmistir; elde edilen
bulgular, yapay zeka teknolojilerinin finansal analiz ve karar destek siireglerinde nasil bir
doniislim yarattigim1 ortaya koymustur. Bu kapsamli ¢alisma, gelecekteki akademik
aragtirmalar ve uygulayicilar i¢in bir referans niteligi tagimaktadir.

. Bu calisma asagidaki boliimlerden olusmaktadir: Birinci Bolim ‘de yapay zeka
kavramu, tarihsel gelisimi, tiirleri ve kullanim alanlar1 ele alinmaktadir. ikinci Béliim ‘de
finans alaninda kullanilan temel yapay zekd modelleri, makine 6grenmesi ve derin 6grenme
algoritmalarindan takviyeli 6grenme ve genetik algoritmalara kadar detayli bi¢imde
agiklanmistir. Ugiincii Boliim *de ¢alismanin veri seti, yontem ve bulgular1 yer almakta; BIST
30 endeksi iizerinde yapilan LSTM tahmin uygulamasi sunulmaktadir. Son bdliimde ise
caligma genel bir degerlendirme ile 6zetlenmis ve bulgularin finansal piyasalarda yapay zeka

uygulamalarina katkisi tartisilmistir.



BIiRINCi BOLUM
YAPAY ZEKA VE KAVRAMSAL CERCEVE

1.1. Yapay Zekamin Tanim Ve Tarihi

Yapay zeka kavrami gelecege yonelik biiyiik bir adimdur. Ilk olarak 17.yiizyilda ortaya
¢iktig1 tahmin edilen bu kavramu ilk kullanan tnlii filozof Descartes (1596-1650), yapay
zekay1 saat diizeni olarak gormiistiir. Bu donemden sonra ise Charles Babbage (1792-1871)
ilk hesap makinesi olan ve ismine de “Fark Motoru” dedigi bir iiriin ortaya ¢ikarmistir. Bu
motor basit islemler yapabilmesi, dama ve satran¢ oynayabilmesiyle dikkat ¢ekmistir. Bu
motorla insan beyninin bazi Ozelliklerini taklit etmeyi hedeflemistir. Gelecege yonelik o
doénem igin atilmis ¢ok biiyiikk adimlardandir (Schultz ve Ellen—Schultz, 2007; Coskun vd.,
2021).

Modern olarak ikinci diinya savasi sirasi ve sonrasinda robot ¢izimleriyle Cezeri’nin
(1136-1206) c¢aligmalari ilk sayilabilmektedir. Savasin kaderini degistiren Alan Mathison
Turing “bombe” olarak isimlendirilen otomatik kod kirma makinasi o kosullar igerisinde en
Iyi sayilan icatlardandir (Acar, 2020; Coskun vd., 2021).

Terim olarak ilk defa kullanilan yapay zeka 1956 yilinda Alan Turing tarafindan
ortaya ¢ikmigstir. Dartmouth Kolejinde bahsedilen bu terim John McCarthy, Marvin L.Minsky,
Nathaniel Rochester ve Claude Shannon gibi 6nemli isimlerinde yer aldig:r bu yapay zeka
alaninda ¢alismalar hizla ilerlemistir (Dick, 2019; Coskun vd., 2021). 1972 yilinda insan gibi
olan robot WABOT-1 yapilmistir (Acar, 2020; Coskun vd., 2021). Her donem hizli ilerledigi
sOylenemez tabii devletlerin fonlarmin durma noktasi da olmustur. 1974 ve 1980 yillarinda
olumsuz yonlerinden bahsedilerek gerekli fon yardimlari alinamamistir. Alinamayan fonlar
yapay zeka igin “yapay zekad kis1” dénemi olarak tarihte yer almaktadir. Ingiltere’nin bu
durdurulma doneminde fon ayirarak Japonya’ya karsi yarig igerisine girmesi aralarinda
rekabeti ortaya ¢ikarmustir (Oztiirk ve Sahin, 2018; Coskun vd., 2021).

“Roomba” adiyla piyasaya giris yapan elektrikli siipiirgeler 2000°li yillarda evlere
girmeye baglamistir. Biyiik sirketlerde Facebook, Netflix, Twitter 2006 yillindan itibaren
giiniimiize kadar yayginlasip kullanimimiza sunulmustur (Acar, 2020; Coskun vd., 2021).
Yapay zekanin genel olarak yaklagimlarini dort baslik altinda yazmak miimkiindiir. Bunlar
bilissel yapay zeka, taklitci yapay zeka, mantiksal yapay zeka, otonom yapay zekadir (Russel
& Norvig, 2009: 2-5; Emir, 2013).



1.2. Yapay Zekanin Kronolojik Siralamasi

Tablo 1.1 Yapay Zekianin Kronolojik Siralamasi

1950 “Turing Testi” tanitildi
1952 [k oyun satrang oyununu Arthur Samuel gelistirdi
Logic Theorist 'in gelistiricileri Herbert Simon, Allen Newell Whitehead ve Russell
1955 Principiadir.
1957 Algilayiciy1 Frank Rosenblatt gelistirmistir.
1958 Lips'i John McCarthy gelistirmistir.
1961 Saint' James Slagle geligtirmistir.
1965 Eliza' Joseph Weizenbaum gelistirmistir.
1966 Shakey' Kendi konumunu ve y6niinii bulman bir programdir.
1968 Shrdlu'u Terry Winograd gelistirmistir.
1970 Wabot-1' Japonlar tarafindan gelistirilmistir.
1978 Vax 1 Dec gelistirildi.
1980 ' Wabot-2' Japonyalar tarafindan gelistirildi. -
I1k siiriiciisiiz arabanin hizi 55 mil olarak Miinih'teki Bundeswehr Universitesi'nde
1986 gozlemlenmistir.
1988 Jabberwacky' Rollo Carpenter tarafindan gelistirilmistir.
1988 Iki dil arasi geviri yapabilen program gelistirilmistir.
1989 El yazilarinin ayrimimi yapabilen Yann LeCun tarafindan algoritma gelistirilmistir.
1995 Chatbot Alic'i Richard Wallace gelistirmistir.
1997 Diinya sampiyonunu, yapay zeka santran¢ turnuvasinda yendi.
Cynthia Breazeal, duygularin ayrimini yapabilen bir robot gelistirmistir.
2000 ASIMO robotu insan hizinda yiirlimesiyle 6n plana ¢ikmistir.
2006 Okuma yetenegi olan robotu Etzioni, Banko ve Cafarella gelistirmistir.
2009 | Northwestern Universitesin tarafindan spor haberleri {izerine bir program gelistirilmistir.
2012 Youtube'da 10 M iizerindeki videoya tepki gdsteren program gelistirilmistir.
2012 Apple tanmitimini yaptigi Siri'yi kullanicilara giincellemistir.
2013 Simiflandirma yetenegi ekleyen Facebook kendine uygulama gelistirmistir.
2014 Captcha'nin ayrimini yapabilen program Vicarious ve ekibi gelistirmistir.
Ameli insan duygularim ve olusan sorulari algilayip, insan diigiincelerine mantikla
2014 yorumlayan sanal asistan gelistirmistir.
Youtube'da yer alan videolara bakarak yemek yapan robot Maryland {iniversitesi
2015 gelistirmisgtir.
2015 Google, Kendince videodaki oyunlar1 6grenerek oynayan bir program gelistirmistir.
2015 Drone i¢in bir programlama yapilmistir Google tarafindan.
2016 Yapay zeka ile kisa film yazilip yaymlanmigtir Ars Technica tarafindan.
2017 i} Kendi kendine ara¢ kullanabilen Pilotnet gelistirilmistir.
Makine Ogrenmesi' programi analiz edip edilen analizide sonuca baglayan bir program
2017 gelistirilmistir. Google tarafindan.
2018 SingulartyNet ismiyle Blockchain tabanli bir program gelistirilmistir.
2019 Dogal dil islemede ¢ok biiyiik bir ilerleme BERT ortaya ¢ikti. .
GPT-3 modeli gelistirildi. Dogal dil islemede biiyiik bir ilerleme daha gerceklesti. Insan
2020 iiriinii gibi metin ve yazilar yazabilmesi 6zellikleriyle dikkat cekti.
Covid-19 zamanlarinda tip alaninda yapay zeka ile baglantili erken teshislerde ve tedavi
2020 siireglerinde yardime1 olmustur.




2021 Etik konularinda yapay zekanin konusmasi ve tartigilmasi artmustir.

Yeni ilaglarin kesfedilmesinde bunlardan ilki DeepMind protein yiiklemelerinde, AlphaFold
2022 ise Daha karmasik protein yapilarinda iglevlere sahip oldugunu sdyleyebiliriz.
2023 ChatGPT, kesfedildi ve her alanda anlayip konusabilmesi biiyiik etki yaratt.

1.3. Yapay Zekanin Gelecegi

Yapay zekanin gelecegi ile ilgili olarak 10 tane maddeler seklinde amaclarini gelecege
yonelik giiclendirecek gosterim géormekteyiz. Bunlar;
Cok daha yiiksek gelismislik 6zelligine sahip modelleri karsimiza ¢ikmaktadir. Piyasadaki
dalgalanmalar1 ve olusabilecek ekonomik dalgalanmalar1 tahminleriyle dogrulugunu gosteren
modeller gelistirmesi beklenmektedir. Derin 6grenme gibi teknik ve daha farkli yontemler ile
tahminlerini destekleyici yontemler kullanilmaktadir.
Kuantum hesaplamalar kullanilarak finansal piyasalarda kullanilan yapay zeka ile ilgili
algoritmalarin verimliligini etkileyecek ve biiyiik veri kiimelerinin hizinin da arttirilmasini
etkileyecektir.
Hisse senetleri, risklerin yonetilmesi ve portfoyler icin en uygun alanlar ile kullanimlarinin
yayginlagmasi beklenmektedir. Bu yayginlagsma ile esneklik ve ticarete olumlu etkileri
olusabilecegi beklenmektedir.
Yatirimcinin davraniglart izlenerek analizler, istatistiksek yaklagimlarda bulunma ve duygusal
zekalarinin degerlendirilmesinde stratejik yaklagimlar etkili olacaktir.
Yapay zekanin kullanimin yayginlagmasi ile giivenlik problemlerinin artmasi beklenmektedir.
Bu problemler yapay zekanin gelisiminde biiyiik bir gereklilik olarak degerlendirilecektir.
Bireysel yatirimcilara ve kurumsal yatirimcilara 6zel tekliflerin gelistirilmesi gibi hizmetlerin
thtiyacini ortaya ¢ikaraktir. Robot danismanliklar bu alanda 6nemli role sahip olacaktir.
Yapay zeka, farkli verilerin kaynaklarini 6rnegin sosyal medya gibi alanlarda finansal
analizleri ¢ok daha yaygin bir sekilde kullanabilecektir. Kararlar almada oldukga etkili olacagi
diistiniilmektedir.
Cevresel, sosyal ve yonetisim (ESG) kurallarina uygun yapabilecegi yatirim taktikleri ile
piyasalarda daha etkin olacagi dngoriilmektedir.
Kiiciik ve orta dereceli yatirimcilar i¢in adil ve ulasilabilir piyasalar olusturabilmektedir. Ve
bu durum rekabeti de oldukga iyi yonde etkilemekte olacaktir.
Insanlarin uzmanligi, bilgi ve deneyimleriyle baglantili bir sekilde piyasaya daha dengeli ve

¢dziim odakli fikirler ile karsilarina ¢ikacaktir. Insan ve makinalarm isbirligi ile gelecekteki



kararlarin1 ve alabilecekleri risklerde onemli bir yere sahip olacag: beklenmektedir (Oztemel,
2020: s. 99-111).

1.4. Yapay Zekanin Kullanim Alanlari

Toplumsal olarak bu teknolojideki gelismeler ile uyumun yakalanmasi sosyal
yasamimizi da etkileyecektir. Burada cesitlenen bulut sistem, baskilarda 3 boyut, verilerin
biiyiik sistemi, block zincir gibi uygulamalar ile sosyal hayatimiza etkisi oldukca yiiksek
olmaktadir. Aklimiza gelebilecek hemen her alanda karsimiza g¢ikmaktadir. Bunlar tarim,
saglik, egitim, ulasim, imalat, ithalat, enerji vb. alanlarda etkili olmustur. Yapay zekanin hayal
giicli, dikkat, yenilik¢i, bagimsiz fikirler ya da icatlar ile tamamen rekabet ortamina dayal1 bir
topluma dogru yon verildigi de gériinmektedir.

Bunlara 6rnek olarak; insan olmadan isleyen tliretim fabrikalari, araglarin insan
olmadan seyir etmesi, asistanlik olarak destek almalari, sehir hayatina etki eden uygulamalar,
yonlendirilebilen toplumlar, sosyal dijital platform uygulamalari, farkli alanlarda ve tiirden
meslek gruplarinin olugmasi, ulasimda c¢esitlendirilen radar sistemleri, olasi bir savas
durumunda algilayicilar, siirlis destekli araclar, saglikta kullanilan ameliyat gibi bu

ameliyatlarda yardimcilar1 olma gibi bu alanlara bircok 6rnek vermek miimkiindiir (Oztemel,

2020: s. 99-111).

1.4.1. Turizm

Turizm sektoriinde, 4.0 ile birlikte yapay zeka teknolojileri birlesip bir¢ok alanda
oldugu gibi turizmde de kullanilip ilerlemelerin olacag: diisiiniilmektedir (Ibis, 2019: s. 403,
Ercan, 2020). Turizmde yapay zekanmn onemi oldukg¢a fazladir. Kesintisiz olarak 7 giin 24
saat boyunca hizmet verilebilmesinde yapay zekanin pay1 biiyiiktiir. Miisterilerin sorunlarina
ve sorularma sesli ve yazili olarak cevap verilebilmektedir. Resepsiyondan bavul tagimaya
kadar kullanilan robotik sistemlerde mevcuttur. Oteller ile birlikte bir biitiin olan ulasimda
havaalanlari, rezervasyon siteleri, yemek sektorii olan restoranlar, elektronik rehber ve
beraberinde gezilecek yerler (miize, Avm vb.) turizmde yapay zekayla baglantili alanlar
diyebilmekteyiz (Ercan, 2020: s. 394-410).

Yapay zeka sayesinde miisteri icinde bir kimlik olusturulup algoritma olarak ne tiir bir
tatil ya da ne tiir bir seyahatten hoslandig1 analiz edilerek her iki taraf i¢inde planlama

yapmasi tercihler konusunda yardimci ve fikir sahibi olmay1 kolaylastirmaktadir.



1.4.2. Finans

Finans sektoriinde goziimilize carpan uygulamalar ise daha detayli olmaktadir. Bu
sektorde yapay zekanin hizli ve gelismekte olan formu itibariyle bu sektérde ¢alismakta ya da
yer almak isteyen Kkisilere destek vermekte islerini olduk¢a kolaylastirmaktadir. Risk
belirlemek ve hedefte durmak gibi birgok islemi yaparak, rahatca miisterilere ulagarak giivenli
ve hizli bir sekilde yardimci olmaktadir. Bu alanda sahte evraklar1 belirlemek, basvurular:
degerlendirmek, borsadaki belirlenen alig-satis politikalarina uymak gibi ve daha bir¢ok
yardimlar1 mevcuttur (Oztemel, 2020: s. 99-111). Aym1 zamanda finansal dolandiricilik tespiti
icin makine 6grenmesi temelli sistemler, 6rnegin Random Forest modeli, ger¢ek-zamanli veri
analiziyle islemleri degerlendirerek yiiksek dogrulukla siipheli islemleri belirlemektedir
(Borketey, 2024: s. 189-209). Portfoy yonetiminde ise derin pekistirmeli 6grenme kullanan
robo-danigman yaklagimlari, yatirimer risk tercihini analiz ederek, S&P 500’a kiyasla iistiin
performans gosteren sistemler gelistirmistir (Wang & Yu, 2021). Ancak bu yapay zeka tabanl
sistemlerin “kara kutu” dogasi, agiklanabilirlik ve seffaflik eksiklikleri gibi etik ve teknik
zorluklar dogurmaktadir; bu nedenle XAI (aciklanabilir yapay zekd) ve regiilasyon uyumu su
anda alanin kritik gereksinimleri arasinda yer almaktadir (Hernandez Aros et al., 2024).

Bu alanda kullaniminda bazi engeller de mevcuttur. Sistemsel olarak ¢ok dikkatli bir
hassasiyet gerektirmektedir. En énemlilerinden bulut hizmetleri ve API gibi teknolojiler ile

baglantili olarak gilivenlik a¢iginin olugsmamasi gerekmektedir.

1.4.3. Saghk

Saglik sektoriinde yapay zekayr oldukca fazla gormekteyiz. Hastalarin doktor
randevularinin alinmasi, sonuglarinin elektronik olarak takibi, aragtirma motorlar1 sayende 6n
bilgilere ulasimi gibi bircok faydalar1 vardir. Doktor yeteneklerinin astig1 radyoloji,
dermatoloji, nérosirurji gibi bir¢ok alanda karar vermede ve gozlemlemekte yardime cihazlar
bulunmaktadir (Cilhoroz ve Isik, 2021: s. 3-9). Bir¢ok uygulamalarda saglik sektoriinde
insanlart bilgilendirmektedir. Giyilebilir teknoloji ya da akilli telefonlar gibi cihazlarda insan
saghg icin faydali uyarilar ve bilgilendirmelerde yapmaktadir. Son yillarda gelisen
teknolojiyle ve yapay zeka ile birlikte Google, Microsoft, Apple gibi biiytik firmalar bu sektor
i¢in oldukga ciddi biitce ayirmislardir (Seker, 2021: s. 10-26). Hasta, hemsire ve doktorlar igin
siireklilik saglayan islevsel bir sistem gelistirilmistir. Ote yandan Microsoft, kanser ve kronik
hastaliklarla ilgili tedavi siireclerini desteklemeye yonelik arastirmalarina devam etmektedir.
Apple ise saglik alaninda, bireylerin hareketlerini ve saglik durumlarini anlik olarak kaydetme

konusunda diger sirketlere kiyasla daha hizli ¢oziimler sunmaktadir. Kiiresel dlgekte biiyiik



bir kullanic1 kitlesine sahip olan Apple, ayn1 zamanda saglik verilerini gizlilik esasina gore
saklamakta ve bu verilerin paylasimi bireyin kendi iradesine birakilmaktadir.

Genel olarak, bu tiir dijital saglik teknolojilerinin; hastaliklarin erken tanisinda
kolaylik saglamasi, ameliyatlarda kullanilan robotik sistemlerde etkin rol oynamasi, tedavi
stireglerinin ve sonuclarinin izlenmesi, ilag gelistirme ve benzer ilaglarin karsilagtirilmasi,
kisiye ©zel tedavi planlarinin olusturulmasi, bazi hastalara evde bakim hizmetlerinin
sunulmasi ve toplum sagliginin yonetilmesi gibi bir¢ok alanda énemli faydalar sagladig: ifade
edilebilir (Akalin & Veranyurt, 2021, s. 2-8).

Hasta, hemsire, doktor i¢in olusturulan siireklilik istenilen bir sistem geligtirmistir.
Microsoft’un ise kanser, kronik hastaliklar ile ilgili tedavilere destek veren bir gelisim
icerinde arastirmalarin1 yapmaktadir. Apple saglik alaninda her an hareketleri ve durumlar
kaydetmede digerlerinde daha da hizlidir. Global bir kitlede yer almaktadir. Bu verileri
oldukga gizli bir sekilde tutmasi da bireyin kendi iradesine dayanmaktadir. Genel olarak erken
tanida kolaylik, yapilabilecek olan ameliyatlarda kullanilan robotlarda, sonuglarin takibi,
tedavi, sonuglarin degerlendirilmesi, ila¢ tedavilerinde takiplerin, ilaglarin gelistirilmesi ve
muadillerinin yapilmasi karsilastirilmasi, kisilere 6zel tedaviler, baz1 hastalara evde bakim,
halkin sagligin1 yonetmek gibi bircok alanda yarar sagladigi sOylenebilmektedir (Akalin ve
Veranyurt, 2021: s. 2-8).

1.4.4. Egitim

Egitim sektoriinde yapay zekanin gelisimi, bilgisayar destekli Ogretimle baslamis
kabul edilmektedir. Bu siireci, akilli 6grenme sistemlerinin gelistirilmesi takip etmistir. Yapay
zeka, Ogrencilere zamandan tasarruf saglayarak  birebir goOriigmelerin  uzaktan
gerceklestirilmesine olanak tanimakta; sorulara ve sorunlara anlik ¢oziimler sunmakta; gerekli
test ve analizlerle 6grenme siirecini desteklemektedir. Ayrica kisisellestirilmis calismalar
yoluyla farkli alanlarda ve bireylerde Ogrenme verimliligini artirdigi bir¢cok Ornekle
gosterilebilmektedir (Arslan, 2020, s. 10-15).

Egitimde yapay zeka; uzman sistemler, akilli 6grenci sistemleri ve diyalog tabanli
sistemler gibi alt bagliklar altinda siniflandirilabilir (Uzun vd., 2021, s. 25-64). Ogrencilerin
performanslarin1 degerlendirerek hangi alanlarda basarili ya da yetersiz olduklarimi
belirleyebilmesi, sinav ve test sonuglarini hizli sekilde analiz edebilmesi, 6§renme siirecindeki
ilerlemeyi takip edebilmesi gibi islevler bu teknolojinin sundugu baslica katkilar arasindadir.

Ayrica sanal ortamda O68renci ve Ogretmen etkilesimlerini artirmak, farkli dillere erisim



saglamak ve yabanci dil 6grenimini desteklemek gibi pek ¢ok alanda yapay zeka, egitim

stireclerine 6nemli faydalar sunmaktadir.

1.4.5. Ulasim

Ulasim sektoriinde yapay zeka destekli cesitli uygulamalar gelistirilmistir. Bu
uygulamalardan biri olan Akilli Ulasim Sistemi (AUS), temelinde bir kontrol ve diizenleme
mekanizmas1 barindirmaktadir. AUS; trafik siiresinin ve gilivenliginin optimize edilmesi,
mevcut yollarin en verimli sekilde kullanilmasi, gevresel etkilerin azaltilmasi, enerji tasarrufu
saglanmasi ve trafik akisinin hizlandirilmasi gibi hedeflerle tasarlanmistir (Erdal, 2018, s. 4—
8).

Yapay zeka ile entegre calisan gelismis araglar, ¢evrelerini sensorler, trafik yogunluk
analizleri ve kameralar araciligiyla algilayarak anlik kararlar verebilmekte ve rotalarina
giivenli sekilde devam edebilmektedir. Bu sistemler, verileri isleyerek giivenli ve konforlu
yolculuklar i¢in tercih edilmektedir. Trafik yonetimi alaninda da yapay zeka, trafik akisini
kontrol etmek amaciyla kullanilmakta; 6zellikle trafik 1siklarinin siirelerini trafik yogunluguna
gore ayarlayabilen sistemler, dnemli kazanimlar saglamaktadir. Bu sayede siiriiciiler icin
gercek zamanli fayda ve zaman tasarrufu olusturulmustur.

Ayrica, arag i¢i yapay zeka sistemleri, kullanictya rutin bakim tarihlerini hatirlatma ve
anlik bildirimlerle giivenli siirlise katki sunma gibi islevler iistlenmektedir. Toplu tasima
sistemlerinde ise biletleme ve anlik gilizergdh takibi, glizergahtaki araglarin doluluk
oranlarinin izlenmesi gibi oOzelliklerle, karsilasilan sorunlara ¢oziim {iretme siireglerini

kolaylastirmakta ve yasam kalitesine katki saglamaktadir (Tektas vd., 2002, s. 13-35).

1.4.6. Tarim

Tarim sektoriinde yapay zeka kullanimi 19. yiizyila kadar uzanmaktadir. Bu siirecte
tarim ve sanayi es zamanli olarak gelisim gostermistir. Yapay zeka destekli uygulamalar,
Ozellikle hassas tarim alaninda 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu sistemler, veri analizleri ve
tahmin modelleri araciligiyla ciftcilere destek saglamakta; sulamanin ne zaman ve hangi
siklikta yapilacagi, kullanilacak su miktarinin ne olmasi gerektigi gibi konularda karar verme
stireclerini kolaylastirmaktadir.

Teknolojik araglardan biri olan dronlar; tarimsal arazilerin analiz edilmesi, olusan
zararlarin takibi, sorunlarin tespiti ve elde edilen verilerin depolanmas1 gibi islevlerde etkin
sekilde kullanilmaktadir. Uretilecek bitkiler icin toprak analizleri, iklim kosullar1 ve su
kaynaklar1 gibi gevresel faktorler degerlendirilerek, hasat tahminleri yapilmakta ve potansiyel

riskler ongoriilebilmektedir.



Ayrica, insan giiclinli azaltan tarim robotlari, olgunlagsmis ya da ¢iiriimiis meyve ve
bitkileri ayiklayarak verimliligi artirmakta ve is giicli ihtiyacini azaltmaktadir (Akkaya, 2005,
S. 4-7). Hava durumu verileri ve piyasa fiyatlandirmalar1 gibi faktorleri dikkate alan yapay
zeka tabanli sistemler, ¢iftcilere ekonomik karar alma siireclerinde de katki saglamaktadir.

Nem, sicaklik gibi kaynaklarin ihtiyaca gore kullanimin1 optimize etmek ve Tarim 4.0
kapsaminda elde edilen verilere dayanarak tiretim verimliligini degerlendirmek gibi bir¢cok
uygulama, arttk mobil cihazlar araciligiyla kolayca kontrol edilebilmektedir. Universitelerin
yiriittiigii Ar-Ge projeleri ve tarimda kullanilacak araglarin teknolojik gelisimi, bu alandaki

tiretkenligi artirmakta ve sektoriin dijital doniisiimiine katki sunmaktadir (Celtek, 2021, s. 37).

1.4.7. Savanma ve Giivenlik

Savunma ve giivenlik alanindan yapay zekanin kullanimi diger boéliimlerde oldugu
kadar 6nemlidir. Bu alanda sadece insan giicii yeterli kalmamaktadir. Dinamik savunmalarda
etkinligi artirmak igin yapay zeka devreye girmektedir. Oncelikle siber savunmada yapay
zeka hiikiimet ve devlete bagli kuruluslarinin giivenligini korumak i¢in olduk¢a Snemlidir.
Siber Savunmada verilerin gizliligi ve 6nemi agisindan da oldukca onemlidir. Olusabilecek
bir saldir1 igin erken uyari sistemlerin de yapay zekanin bize sagladigi yararlardandir. Bu
sistem, makina 6grenim algoritmalari, normal ag ile anormal olan1 ayirt edebilir. Saldirilart
erkenden fark edilebilmesi erken uyari sisteminin 6nemini bize gostermektedir (Seker, 2020:
S. 2-6).

Otonom araglar ile bunlar insansiz hava araglar1 (IHA) ve silahl1 insansiz hava araglari
(SIHA) sayesinde hizli ve kontrollii koruma yapilabilmektedir. Gérevleri yerine getirmede
hata oranini en aza indirme, operasyonlari yapay zeka sayesinde bir karardan etkilenilmeden
yerine getirirler. Olusabilecek tehditlerin analizi ve senaryolara dayali hizli bir yontem
belirlemede ¢ok kritik bir dneme sahiptir. Savas simiilasyonlar1 da askeri egitimde tercih

edilen yapay zeka uygulamalarindandir (Sahiner vd., 2021: s. 2-10).
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Sekil 1.1 Toplumsal Degisim Ve Doniisiim

1.5. Yapay Zekamn Tiirleri Ve A¢iklamalari

Yapay zeka sistemleri, gelismislik diizeylerine ve yeteneklerine gore ii¢ temel kategori
altinda smiflandirilmaktadir: Dar Yapay Zeka (Narrow Al), Genel Yapay Zeka (General Al)
ve Siiper Yapay Zeka (Super Al).

1.5.1. Dar Yapay Zeka
Dar yapay zeka belirli yetkilendirmelerde gorevlendirilmis o alanda uzmanlasmis ve
performans acisindan en yiiksek seviyelerde olan bir sistemdir. En belirgin 6rnek olarak akilli

telefonlarda kullanilan asistanlardir. Bu yapay zeka tiirliniin alt basliklar1 sunlardir:
(Aksan, 2023).

e Gorsel Ve Isitsel: Sesli ve yiiz tanima ozellikleri bulunan bir teknoloji Ornegi

olabilmektedir.

e Dil Algilama: Hizli ve etkili iletisim 6nemi biiylik olan bir sistemdir. Metinler

hakkinda anlik g¢evirirler ile bilgi saplanabilmektedir.

e Oneriye Dayali Arama Motoru: Arama gecmislerine bakarak benzer icerikleri
karsimiza ¢ikartan bir algoritmaya sahiptir. Aligveris sinema gibi bir¢ok yerde

karsimiza ¢ikmakta ve ihtiyaglari kigisellestirerek onerilerini bizlere sunmaktadir.
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e Otonom Teknoloji: Belirlenen gorev disina ¢ikmadan, bagimsiz olarak belirli rota

gercevesinde kararlarini veren bir sistemdir.

e Giivenlik: Olusabilecek tehditleri belirlemede ve onceden tedbir alinmasi noktasinda

oldukga kritik 6neme sahiptir.

e Oyunsal Yapay Zeka: Sinirlar1 belirlenen kurallar ¢er¢evesinde sinirli olan oyunlardir.

Yapilan hamlelere gore senaryosu belirlidir.

e Tahmine Dayali: Elinde bulunan verileri toplayarak bir degerlendirmeye alarak
tahinlerde bulunmasidir. Ornegin hava tahmini ya da finansal tahminler bu tiirde yer

alabilir.

e Tibbi Tam1 Sistemi: Kisiye Ozel olarak yapilan tetkiklerde ornegin radyolojik
bulgulardan yola ¢ikarak bir tanida bulunulmasi gibi 6rnekler vermek miimkiindiir

(Pirim, 2006: s. 6-12; Turan, 2020: s. 3-15).

1.5.2. Genel Yapay Zeka

Benzerligiyle bilinen genel yapay zekd ayni bir insan beyni gibi ¢alismaktadir.
Ogrendikleriyle karar vermesi gibi dzelligi vardir.

Genel Yapay Zekd (GYZ), Dar Yapay Zekadan(DYZ) farkli olarak insan1 bir yetkiyi
yerine getirebilecek kadar iken DYZ belirlenen komutlarla siirli kalmaktadir. Cok farkl
alanlarda GYZ ‘y1 gormekteyiz. En belirgin 6rneklerden olan saglik sektoriinde hastalik
belirlenmesinde siireci ve farkli tedavi olanaklarmi sunmakta yardimcidir. Egitimde ise

tamamen kisisellesmeye yonelik bir 6grenime yardim etmektedir (Artut, 2019: 5-9).

1.5.3. Siiper Yapay Zeka

Ustiin bir yetenek ile beraber insan zekdsi ve yeteneklerinin de iizerinde bir
performans sergiler. Tam olarak gelistirilmemistir fakat insan zekdsindan da Gte olan
karmasik diisiinme ve ileride olabilecek olasiliklarda hesaplama gibi farklar1 bulunmaktadir.
Kisaca Genel Yapay Zeka (GYZ) ile Siiper Yapay Zeka(SYZ) arasindaki farka sunu

soylemek mimkiindiir. GYZ insan zeka seviyelerinde ve gorevi belirli bir diizeyde
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yapabiliyor iken SYZ insan zekad seviyesinin de iizerinde ve verilen gorevleri hiziyla
yapmaktadir.

Gelismesi varsayimiyla planlanan ozellikleri bulunmaktadir. Karmakarisik olan soru ve
sorunlari, insan beynine nazaran hizlica ¢6zmesi, insanlik gelecegi i¢in teknoloji ve bilime
faydali yararlarda bulunmasi, siirdiiriilebilir ve alternatif ¢oziimler ile topluma faydali olmak,
farki acilardan degerlendirip insan beyniyle hesaplanamayan acilardan bakarak adil ve

esitlik¢i yaklasimlarda bulunabilir (Turan, 2020: 57-66) (Aksan, 2023).
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IKiNCi BOLUM
FINANSTA KULLANILAN YAPAY ZEKA MODELLERI

Bu boliimde, yapay zekanin farkli alt alanlar1 ele alinarak literatiirdeki temel
yaklasimlar incelenmistir. Ozellikle makine dgrenmesi, derin 6grenme, takviyeli grenme ve

genetik algoritmalarin temel 6zellikleri ve finans alanindaki yansimalari ele alinmaktadir.

2.1. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, analitik modelleme siirecini otomatik hale getirerek insan etkisini
minimum diizeye indirerek bir sistem gelistirmistir. 1940 yillarina kadar uzanan kdkenin son
yillarimizda teknolojinin gelismesi, artan verilerin depolama olanaklar1 ve veri isleme
kapasitelerinin hizlariyla ¢ok daha fazla yaygin hale gelmistir. Bu ilerlemeler makine
O0grenme algoritmalarinin daha etkin ve farkli alanlarda kullanimini artirmastir.

Genel olarak verilerin kolaylikla ayirt edilmesi, 6grenerek belirlemeler yapmak ya da
tahminlerde bulunmak i¢in kullanilan bir yontemdir. Makine 6grenmesi finansal piyasa
analizlerinde yatirim analizlerinde, fonlarin isleyis performanslarinda, portfoylerin
yonetilmesinde, tiirev piyasalarda kullanilmaktir. Olusabilecek olan risklerin ise kredilerdeki
riski, basarisizliklar1 ve esnekligi olarak genel isimlendirilebilir (Aziz vd, 2021: s. 10-32).

Makine Ogrenmesi, disiplinli gerektirir ve felsefe, sosyoloji gibi alanlarda birgok
calismay1 da kapsamaktadir. Hedge fonlari, bankalar ve bir¢cok yatirim firmalari, makine
O0grenmesini benimsemekte ve bu alanda ciddi yatirnmlardan s6z etmek miimkiindiir. Veri
bilimi ve bu alanin daha genis 6grenilmesiyle ilgili ciddi bir artis goriilmektedir. Sektor olarak
finansta bu yontemin 6grenilerek bir basariya ulagmasi, altyapiyr giizelce olusturmak, dogru
tercihler ile algoritmalar1 ve kullanim araglarimin etkileri oldukga yiiksektir (Tatsat, Puri, ve
Lookabaugh, 2021; Karakasl, 2024).

Makine 6grenmesini ile ilgili yapilan tanimlar:

e Arthur Samuel’e gore makine Ogrenmesi, bilgisayarlarin acikca programlanmadan
Ogrenmesini saglayan bilgisayar bilimlerinin bir alt dalidir.

e Mitchell’e gore makine 6grenmesi yapay zeka, olasilik, istatistik, hesaplama karmasikligi,
kontrol ve bilgi teorisi, felsefe, psikoloji gibi ¢ok fazla alandaki kavramlar ile bulgular
temel olarak gelistirmistir.

e Svensson ve Soderberg’e gore makine 6grenmesi, bilgisayarlarin 6grenmesini saglayan
algoritmalarin ve yontemlerin tasarimi ve gelistirilmesiyle ilgilenir. Makine 6grenmesinin

temel amaci, verilerden bilgiye dayali yontemlerle otomatik olarak anlam ¢ikarmaktir. Bu
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yiizden, istatistik ve veri madenciligi ile yakindan bir baglantiya sahiptir (Kshyap, 2024, s.
9; Karakasgl, 2024).

Makine 6grenmesinin finansta kullanim alanlar1 sunlardir (Tatsat, Puri, ve Lookabaugh, 2021;
Karakasgli, 2024).

e Algoritmaya bagli islemler

e Portfoylerin yonetilmesi

e Usulsiizliiklerin, dolandiriciliklarin belirlenmesi
e Bankasal degerlendirmeler (ipotek/kredi vs.)

e Otomasyonlar ve dijital mesajlagmalar

e Risk analiz ve yonetilmesi

e Varlik fiyat tahminleri

e Tirev

e Duygusal analizler

e Arabulma

e Kara para aklanmalarinda

e Miisteri hizmetleri

. ad
® DENETIMLI GERENME s
. = E
YAPAY MAKINE ® DENETIMSIZ DGRENME A BUYUK VERI
KA OGERENMESI E :g ANALIZI
® TAKVIYELI GGRENME L
B il T

Sekil 2.1 Makine Ogrenme Teknikleri

Makine 6grenmesinin avantajlar1 vardir. Kullanicilarin deneyimlerine ve sorunlarini
gelistirmek, Olusabilecek ve olusmus riskleri azaltmak, verileri korumak, senaryolar
olusturmak ve bunu sunmak, maliyetleri kontrol edebilmek, miisterilerin hamlelerini tahmin
etmek gibi faydalari bulunmaktadir (Akkaya, 2005: s. 45).

Makine Ogrenmesi dort ana teknik altinda siniflandirilmaktadir: Denetimli Ogrenme,

Denetimsiz Ogrenme, Pekistirmeli Ogrenme ve Derin Ogrenme (Karakasli, 2024, s. 12-40).
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Denetimli Ogrenme (Supervised Learning): Bu Ogrenme tiiriinde, algoritmalar etiketli
veriler kullanilarak egitilir. Girdiler ve ¢iktilar arasindaki iliski analiz edilerek, belirli
hedeflere ulasmaya yonelik tahmin modelleri olusturulur (Sarker et al., 2020; Kaya, 2024). Bu
yontemde veriler bir “6gretmen” gdrevi gorlir; algoritma, belirli bir girdinin hangi sinifa ait
oldugunu 6grenir. En yaygin kullanim alani, siniflandirma problemleridir (Danenas & Garsva,
2009; Kaya, 2024). Denetimli 6grenme teknikleri arasinda dogrusal regresyon (linear
regression), lojistik regresyon (logistic regression), destek vektdr makineleri (SVM), karar
agaclari (decision trees) ve rastgele ormanlar (random forests) gibi yontemler yer almaktadir.
Uygulama alanlar1 arasinda; iflas tahminleri, hisse senedi deger tahminleri, kredi puanlamasi,
finansal risk analizi, doviz kuru tahminleri, vadeli islem tahminleri ve kara para aklama tespiti
gibi konular bulunmaktadir (Hérdle et al., 2005; Hérdle et al., 2007; Danenas & Garsva, 2009;
Imandoust & Bolandraftar, 2013; Kaya, 2024).

Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning): Denetimsiz 6grenmede, veri setleri
etiketlenmemistir ve algoritma, herhangi bir ¢ikti bilgisine sahip olmadan veri igindeki
desenleri kesfetmeye ¢alisir (Saravanan & Sujatha, 2018; Kaya, 2024). Bu algoritmalar, veri
setindeki gizli yapilari, gruplamalari ve iliskileri kesfetmeyi amaglar.

Bu teknikler, K-means kiimeleme, hiyerarsik kiimeleme, ana bilesen analizi (PCA) ve t-
dagilimli stokastik komsu gomme (t-SNE) gibi yontemleri icerir. Ayrica Gauss karigim
modelleri ve K-ortalama algoritmalar1 gibi tekniklerle de ¢alisir. Denetimsiz 6grenme,
denetimli 6grenme algoritmalarina tamamlayici nitelikte destek saglar (Dixon et al., 2020;

Kaya, 2024).

Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning): Pekistirmeli 6grenme, bir ajan
tarafindan en uygun stratejinin gelistirilmesini saglar. Algoritma, ¢evreden aldig1 gbzlemler
ve geri bildirimler dogrultusunda eylemlerini optimize eder. Her eylem c¢evrede bir
degisiklige neden olur; bu degisimlere gore algoritma yeni stratejiler gelistirir (Sutton &
Barto, 2018; Kaya, 2024).

Bu 6grenme modelinde 6ne ¢ikan teknikler arasinda Q-Learning ve oyuncu-elestirmen (actor-
critic) algoritmalar1 yer almaktadir. Sistem, hedefe ulagsmak i¢in en etkili yolu belirlemeyi ve

bu yolu izlemeyi amaglar.

Derin Ogrenme (Deep Learning): Derin &grenme, yapay sinir aglarmin ¢ok katmanl

yapilar iizerine kuruludur. Ozellikle erisimli sinir aglar1 (convolutional neural networks -
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CNNs), tekrarlayan sinir aglar1 (recurrent neural networks - RNNs), derin yapay sinir aglari
(deep neural networks - DNN5s) gibi yapilar bu alanda kullanilmaktadir (Kaya, 2024, s. 12).
Bu teknik, biiyiik veri setlerinin ve karmagsik yapisal iligkilerin analizinde onemli avantajlar

saglar. Asagida bu tekniklere iliskin daha aciklayici bir tablo sunulmaktadir.

4 Denetimli Ogrenme == R

A Algoritmalan (Supervised < estek Vektor Makin U
/ A\, Learning Algorithms) 8V
F o = = ar

,/

/
/

/

/
/ ; Denetimsiz Ogrenme .
7 5 Algoritmalari (Unsupervised &
// / - Learning Algorithms) / ™
) y
/

P4 9] t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor

/ R, Embedding)
/ \ R S -
[ Makine \ V7 Pekigtirmeli Ogrenme™ . R-lLoaming
1 B4 o ;‘) K Algoritmalan (Reinforcement |-
\ grenme: ] Learning Algorithms) / ~ Oyuncu-Elegtirmen Algoritmalan (Actor

[ —_— == Critic Algorithms)
(6]

N / - Evrigimli Sinir Aglar (Convolutional Neural
Networks —CNN)

o ~ s . 48 3 \ >
e D (o] D -
S— \ o """T:_(mi",;'; \i — " Rekarrent Sinir Aglari (Recurrent Neural
= Networks—RNN)

o N “\\. Derin Dogrusal Aglar (Deep Belief Network
—DBN)
Derin Yapay Sinir Aglar (Deep Artificial
Ne | Networks -DANN)

Sekil 2.2 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, veri odakli karar verme siireglerinde c¢esitli sektorlere onemli katkilar
saglamaktadir. Farkli sektorlerde, ihtiyaglara 6zel olarak yapilandirilmis makine dgrenmesi
modelleri; tahminleme, smiflandirma, anomali tespiti ve optimizasyon gibi islevler i¢in
yaygin bi¢gimde kullanilmaktadir. Asagida, makine 6grenmesinin bazi1 sektorlerdeki temel
uygulama alanlar1 6zetlenmistir:

Bankacilik ve Finans: Makine 6grenmesi, dolandiricilik tespiti, kredi risk degerlendirmesi,
miisteri davraniglarinin analizi ve algoritmik alim-satim stratejileri gibi uygulamalarda aktif
olarak kullanilmaktadir. Ozellikle denetimli dgrenme modelleri sayesinde finansal riskler
onceden tahmin edilebilmektedir.

Saghk Hizmetleri: Hastaliklarin erken teshisi, hasta takibi, tan1 destek sistemleri ve medikal
gorlintii analizi gibi alanlarda makine 6grenmesi Oonemli rol oynamaktadir. Ayrica hasta
verileri lizerinden bireysellestirilmis tedavi planlarinin olusturulmasina katki sunar.

Ulasim: Otonom ara¢ sistemleri, trafik yogunlugunun analizi, en uygun gilizergahlarin
belirlenmesi ve trafik anormalliklerinin tespiti gibi konularda makine 6grenmesi yontemleri
yogun sekilde kullanilmaktadir. Pekistirmeli 6grenme 6zellikle otonom siiriis sistemlerinde

tercih edilmektedir.
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Tarmm: Bitki tiirlerinin tanimlanmasi, toprak analizi, sulama planlamasi ve verim tahmini gibi
alanlarda makine 6grenmesi, tarimsal iiretimi optimize etmeye yardimci olur. Ayrica robotik

sistemlerle entegrasyonu, is giiciinii azaltarak siirecleri otomatiklestirmeyi saglar.

Makine Ogrenmesi, ¢cok sayida algoritmayr iceren kapsamli bir uygulama alanidir. Bu
algoritmalar, verilerdeki Orilintiileri analiz ederek belirli sonuglara ulagsmayi ve gelecege
yonelik tahminlerde bulunmayi1 hedefler. Algoritmalar, denetimli 6grenme, denetimsiz
O0grenme ve pekistirmeli 6grenme gibi farkli 6grenme bigimlerine gore siniflandirilmaktadir.
Ozellikle dogrusal regresyon, karar agaglar1 ve destek vektdr makineleri gibi denetimli

O0grenme algoritmalari, siniflandirma ve tahminleme problemlerinde sik¢a kullanilmaktadir.

2.1.1. Dogrusal Regresyon

Dogrusal regresyon finansta fiyat tahminleri, talepleri ve risk gibi durumlar da ortaya
¢ikacak sorunlarin ¢6zlimiinde kullanilmasi tercih edilir.

Dogrusal regresyon gercekteki ve tahmini degerler arasindaki olusabilecek hatayi en
diisiik seviyelerde tutmak i¢in kullanilan bir yontemdir.

Dogrusal regresyon istatistiksel olarak etkili bir yontemdir. Bagimli ve bagimsiz
degiskenleri bulunmaktadir. Bu degiskenler arasindaki baglantilara bakarak yorumlamalar ve
veri analizlerinde bulunulabilmektedir. Temel ama¢ bagimli olan degisken yani y’nin,
bagimsiz degisken yani x gibi ifade edilmesini igeren denklemde yer almasidir (Kilig, 2013:
26).

Matematik formiilii su sekildedir;

Y = b0 + bl * X1 + b2 * X2 4+ ... + bn * Xn

e Y, degisken (sonug degiskeni) bu degisken tahminde karsimiza gelmektedir.

e Xl, X2, .., Xn, bagimsizdir (agiklayici degiskenler)sonucu degistirmeye etkisi olan
faktorlerdir.

e b0, Dbl, b2, ..., bn, regresyonun ¢arpanlaridir.

Modelin degerlendirilmesinde gesitli teknikler kullanilmaktadir. Ortalama kare hata,
R-kare gibi teknikleri vardir. Bu teknikler bize modelde tahmin yeteneklerini 6l¢mektedir.

Dogrusal regresyonun avantajlarinda ise uygulamasinda ve sonuglarinin
degerlendirilmesin de kolaylik, basitlik olmasidir. Temel ve anlasilir olmasi tercih
edilmesinde en etkili ozelligidir. Dogru tekniklerle uygun modelde istenilen bilgilere
ulagilmaktadir (Baghdadi, 2023: s. 34-45).
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2.1.2. Lojistik Regresyon
Lojistik regresyon matematikten de yararlanilarak iki veri arasindaki iligkilerde
kullanilan bir yontemdir. Tahmine dayali olan bu yontem de sonug¢ genellikle evet ya da hayir
gibi olumlu olumsuz seklinde sonuglanmaktadir. Elde edilen sonuglardan maliyetler
acisindan, verimliligin artirilmasi gibi nedenlerle tahmine dayali bir analiz s6z konusudur.
Lojistik regresyonun avantajlarindan olan basitlik daha az karmagikliginin bulunmasi,
hizinin ise biiyiik veriler ile en hizli sekilde sonuglandirmasi gibi faydalar1 da bulunmaktadir.
Lojistik regresyonun temel amaci olasilik tahmin etmektir. Bu tahmini de 0 ille 1

arasinda olacak sekilde sinirlandirmistir. Formiili de sdyledir.

1

f(z) = R

Denklemi ¢izersek eger S gibi bir goriintiiye ulagmaktayiz.

14

0.5

Sekil 2.3 Lojistik Regresyon Egrisi

Cizimde de goriildiigi tizere, lojistik regresyon modelinin ¢iktis1 O ile 1 arasinda bir deger
almaktadir.

Lojistik regresyonun g temel turd bulunmaktadir:
Ikili lojistik regresyon: ikili simiflandirma problemlerinde, yani yalmzca iki sonucun
bulundugu durumlarda kullanilir.

Cok terimli lojistik regresyon: smirli sayida sonucun yer aldigi, coklu fakat sirasiz
kategorilerin siniflandirilmasinda kullanilir.

Siral1 lojistik regresyon: kategoriler arasinda belirli bir siralamanin bulundugu durumlar i¢in
uygundur (Amazon, 2024).

Sonug olarak, lojistik regresyon siniflandirma ve olasilik tahminlerinde etkili bir modeldir.
Modelin uygunlugu saglandiktan ve bagimsiz degiskenlerin kontrolii yapildiktan sonra elde

edilen dogruluk oran1 da buna paralel olarak artmaktadir.
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2.1.3. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri giliglii bir makine 6grenme modelidir. Siniflandirma
algoritmasidir (Yang vd., 2011; Abaci, 2024). Genellikle siniflandirma ve regresyon
problemlerinin ¢dziimlerinde kullanilmaktadir. Ozellikle dogrusal olmayan problemlerin
siiflandirilarak ¢6ziilmesinde kullanilmaktadir.

Wxx+b=20

Bu formiilde yer alan w ve b Ogrenilen birimlerdir. X ise verilerin noktalarini bize
gostermektedir. Eger 0’dan biiyiik ise smif olarak birinciyi, 0’dan kiiclik ise de sinif olarak
ikinciyi gostermektedir. Esitlik durumunda ise diizlem iizerinde demek olacaktir. Esitlik
durumumuz destek vektor noktamizi gostermektedir (Abact, 2024: s. 20-38).

Destek vektor makinelerinin uygulamalari
e Yz tanima
e Metin gruplandirma
e Gorsel gruplandirma
e Biyoinformatik
e Protein eslestirmesi
e El yazis1 hafizasi
e (Cevre tamimlama

e Kontrolii tahmine gore yapma

(Metlek ve Kayaalp, 2020: s. 19-36).

To

Destek \\//
Vektorleri %,

> -
G - Destek

Sekil 2.4 Destek Vektor Gosterimi

Tabloda da goriildiigii {izere, iki farkli renk bulunmaktadir: siyah ve beyaz.
Siniflandirmanin  yapilabilmesi, yeni gelecek verinin hangi smifa ait oldugunun
belirlenmesine baghdir. Bu islem i¢in, iki u¢ nokta arasinda bir dogru ¢izilir ve bu dogrunun

her iki tarafinda birer sinir belirlenerek bir ayrim alani olusturulur. Gorselde bu alan yesil
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renkle gosterilmistir. Bu alanin genisligi arttik¢a, siniflar arasindaki ayrim daha belirgin ve
net hale gelmektedir (Balci, 2020, s. 34-52).
Veri kiimesi ve oOzellikleri: 6grenme isleminin gergeklestigi ve ardindan siniflandirmaya
gecildigi, girdilerin temelini olusturan yapidir.
Siniflandirma: verilerin genellikle negatif ve pozitif olmak {izere iki gruba ayrildigi, ug
noktalar arasinda karar smirlarinin olugsmasini saglayan stirectir
Destek vektorler: simiflar arasindaki uc¢ noktalar1 temsil eder ve bu noktalar arasindaki
mesafenin en kisa siirede bagariyla ayristirilmasini hedefler.
Marj: smiflar arasindaki farki en iyi sekilde ayirmaya calisan alani ifade eder, daha iyi
genelleme icin genis bir marj tercih edilir.
Kernel (cekirdek) fonksiyonlari: dogrusal ve dogrusal olmayan veri kiimeleri iizerinde
siniflandirma yapilmasini saglar.
Karar siir1 ve karar fonksiyonlart: destek vektdr makineleri sonucunda ortaya g¢ikan, siniflar
arasindaki ayrimi belirleyen yapilardir.
Sinif farkliliklari: simiflar arasindaki ayrimi karar sinir1 gosterirken, yeni verilerin hangi sinifa
ait oldugunu belirleme islevi karar fonksiyonu tarafindan gergeklestirilir.
Optimizasyon ise, veri setindeki u¢ noktalarin smirlarini belirleme ve ayrim yapma
konusunda 6nemli bir rol oynar (Baghdadi, 2023, s. 55-80).

Makine Ogrenmesinde bu baglamda iki temel durumla karsilasilabilir:

birincisi lineer olarak ayrilabilen veriler, ikincisi ise lineer olarak ayrilamayan verilerdir.

Lineer Ayrilabilme Durumu:

Iki ayr1 smirlarda olan béliimlerin es mesafede olmasini saglamasidir.

Ogg OO

A2 SAL

Sekil 2.5 Lineer Ayrilabilme Durumu Gosterimi
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Lineer Ayrilamama Durumu
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Sekil 2.6 Lineer Ayrillamama Durumu Gésterimi

Dogrusal diizlem her kosulda tam ortadan ayirmasi degil de daha esnek sekillerde
bulunabilmektedir.

Destek vektor makinelerinin temel fonksiyonlart sunlardir:

Dogrusal fonksiyon: verilerin dogrusal olarak ayrilabildigi durumlarda kullanilir.
Polinomiyal fonksiyon: veriler arasinda daha karmasik, c¢ok terimli iliskilerin oldugu
durumlarda tercih edilir.

Sigmoid fonksiyon: yapay sinir aglariyla benzerlik gosteren, siniflandirma problemlerinde
kullanilan bir ¢ekirdek fonksiyonudur.

Radyal tabanh fonksiyon (RBF): 6zellikle dogrusal olarak ayrilamayan verilerde siniflar
arasindaki ayrimi basarili sekilde gerceklestiren yaygin bir fonksiyondur (Aytekin, 2019, s.
45-58).

2.1.4. Karar Agaclari

1986 yilinda J.R.Quinlan tarafindan karar agac1 yontemi kesfedilmistir. Karar agaclari,
verilerin analizleri ya da bu verilerden tahminlerde bulunmak igin kullanilan bir yontemdir.
Bu verilerden anlamli olarak olusturdugu bu yapiy1 daha anlasilir ve basit bir sekil olan agag
seklinde gostermektedir. Smiflandirmalar yaparak agiklamalarini daha kolaylastirmast bu
yontemi daha donanimli bir 6grenim modeli yapmaktadir. Denetimli 6grenme ile galigsan bu
yontem girdiler ve ciktilardan olugmaktadir. Girdi ve ¢ikti arasindaki baglantiyr tespit
etmektedir. Kredi degerlendirmesi, dolandiricilar karst koruma saglamasi, portfoy
degerlendirmeleri gibi alanlarda kullanilan ve tercih edilen bir yontemdir (Metlek ve Kayaalp,
2020: s. 56).

Karar agaci, karar verme siirecinde olduk¢a faydali olan ve veriler iizerinden
yapilandirilan bir yontemdir. Bu yapi; kok, dallar, yapraklar ve aralarindaki diigiimlerden

olusur. Ayni gruba ait veriler, aym1 dalda yer alan yapraklarda toplanir. Bir dal {izerindeki
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yapraklar, olasi tiim ¢iktilarin degerlerini temsil eder. Girdi verileri, diiglimler olarak
adlandirilan belirli 6zelliklere gore siniflandirilir ve alt gruplara ayrilir. Bu alt gruplar, her bir
diiglimiin ardindan gelen kararlar1 dogrudan etkiler (Metlek & Kayaalp, 2020, s. 57).

Karar agaclari temelde iki yapida incelenir:
Ikili karar agaclari: Her diigiimde yalnizca iki olas1 secenege dayali kararlar almir (6rnegin:
evet/hayir).

Coklu karar agaglari: Bir diiglimden ikiden fazla segenek c¢ikabilir, ¢ok sayida siniflandirma
igeren problemler i¢in uygundur.

Karar agaclar1 genellikle ¢ok sayida verinin bulundugu ve bu verilerden anlamli
tahminler elde etmenin zor oldugu durumlarda tercih edilir. Ayrica, tahmin icin gerekli
bilgilerin tam olmadig1 belirsiz ortamlarda da etkili bir yéntemdir. Ornegin, bir tiiketicinin
cevrimici bir iirlinii satin alip almayacagini tahmin etmek igin karar agaci yonteminden
faydalanilabilir (Arslan, 2020, s. 71-88).

Matematiksel olarak olduk¢a karmasik bir yapiya sahip olmasma ragmen, karar
agagclar1 genellikle rastgele yapilandirilmis modeller temel alinarak olusturulur.

Tahmin etme asamalari sOyledir;

e Alt kiime verileri i¢in verilerin setlerinden herhangi bir set secilerek baglanilir.

e Secilen bu alt kiime i¢in en iyi segenekler segilerek bir karar agaci olusturulur.

e Tahmin edilen degerler ya da bu karar agacinin yapraklar1 denilen diiglimlerindeki
etiketler yani siniflandirmalar i¢in tahminlerde bulunur.

Tahminlerin hepsini bir araya getirerek tahminini tamamlamaktadir. Oy birligi kuralini
ise genellikle simiflandirmada kullanmaktadir. Yani en ¢ok oyu alan bolim kazanir gibi bir

ornek verilebilir. Her bir agag i¢in yukar1 da bahsedilen asama ger¢eklesmelidir.

Karar agac1 iki temel tiirde kullanilmaktadir;
Siniflandirma Agaglari: Sonuglarin belirli bir siniflandirmayr ya da boliimii esas almasiyla
olusan boliimlerdir.

Regresyon Agaclari: Veri sonuglarinin tahminlerinde kullanilan siireli bir tiirdiir.

Karar agaclariin avantajlar1 ve dezavantajlarini su sekilde aciklayabiliriz:

Avantajlarindan ilki: aga¢ yapisinin yorum yapmayr ve siniflandirmalarda tahminde
bulunmayi kolaylastirmasidir. Diger bir avantaji ise modelin, en anlamli ve etkili degiskenleri
secerek gereksiz detaylar1 gbz ardi etmesi ve bu yolla yorumlamay: sadelestirmesidir.

Dezavantaji ise, kii¢iik veri tekrarlari ve farkli degerler karsisinda duyarlilik gostermesidir, bu



23

da analizlerin verimliligini disiirebilmektedir. Ayrica biiyiik ve karmasik veri setlerinde
modelin yapisinin anlasilmasini ve yorumlanmasini zorlastirabilmektedir

(Sakarya ve Yilmaz, 2019, s. 100-106).

Karar agacinin kullanildig alanlar:

Sinifina karar verilecek veriler: hangi sinifa ait olduguna karar verilmesi gereken verilerde
kullanilir

Olas1 olaylara yonelik tahminler: gerceklesme ihtimali olan olaylarin veriye dayali olarak
tahmin edilmesi ve kurallar cercevesinde degerlendirilmesi
Alt gruplar ve iliskileri: 6zel iligkilere sahip alt gruplarin siniflandirilmasinda tercih edilir

(Albayrak ve Yilmaz, 2009, s. 56).

Karar agaci uygulama alanlari

Is hayat:: finans, pazarlama ve stratejik planlama gibi alanlarda kullanilir
Saglik alani: tedavi siireci takibi, degerlendirme ve hasta bakimini iyilestirme amaciyla tercih
edilir.

Egitim: veri madenciligi, 6grenci basarillarinin takibi ve siniflandirilmasi siireclerinde
kullanilir

Robotik: yol se¢imi ve hareket kontrol algoritmalarinda  kullanilir
Uretim: tahmine dayal siireglerin ydnetiminde ve iiretim verimliliginin artirilmasinda etkilidir
Oyun: yapay zekanin aktif oldugu bilgisayar oyunlarinda karar verme mekanizmalarinda

kullanilir (Bulutistan, 2024).

2.1.5. En Yakin Komsu

En yakin komsu yontemi makine Ogrenmesinde en sik kullamilan ve en eski
yontemlerdendir. En temel 6grenme algoritmalarindandir. Gruplandirma yani siniflandirma
onemli bir gorevidir. Genel ¢alisma mantig1 i¢in yeni gelen bir verinin komsusu arasindaki
mesafeye bakmasi gerekmektedir. Yiiksek boyutlarda veri saklama alanina ihtiyag
duyulmaktadir. Bu 6grenme temelli yapinin en belirgin 6zeligi ise egitimde yer alan verilere
gore gerceklesmektedir. Egitimde yer alan veriler ile yeni katilan veriler aralarindaki
benzerlik ya da farkliliklara gbre gruplandirilmaktadir. Her 6rnege n boyutlu ve sayisal
degerler ile gosterilmektedir. N boyutlar1 uzayda bir noktayr temsil etmektedir. Taninmayan

bir ornek ile karsilagildiginda ilgili olan 6rnege en yakin olan k tane 6rnek secilerek yeniden
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bir simif olusturulmaktir. Isim olarak da o gruptaki ¢cogunluga gore isim almaktadir (Tas¢1 ve

Onan, 2016: s. 29-35).

e Mesafe hesaplamada en yakin olan komsular belirlenir ve aralarindaki mesafeyi 6l¢meye
yardime1 Oklid gibi hesaplamalardan destek almabilir.

e Komgsularin se¢iminde ise mesafe olarak en yakin k adet komsu segilir. Burada
belirttigimiz k adet bizim kullanacagimiz bu ydntemde en Onemli parametredir.
Dogrulugunu etkileyebilecek 6neme sahiptir.

e Kararin verilmesinde ise komsularin ¢ogunluguna gore grup ve ortalamalarina bakilarak
bir deger verilir.

Veriler ilk olarak egitim ve test olarak ayrilir daha sonrasinda k parametresi belirlenir. Bu
ifade bize kisaca en yakinlarinda bulunan komsularimin sayisin1 sdylemektedir. Onemli olan
bu parametre ic¢in smiflandirmadaki performans ile dogrudan ilgilidir. Sonrasinda yeni
verilerin, hazirda bulunana veriler ile uzakliklar1 yeniden hesaplanmalidir. Bu uzakliklarin
hesaplanmasinda degisik fonksiyon hesaplamalarinin kullanilabilir. Bu uzakliklardan en yakin

olan secilerek belirlenir (Metlek ve Kayaalp, 2020: s. 47-58).

K parametresi: En yakin komsu yonteminde en etkili degerlerdendir. Diisiik k degeri
algoritma olarak uyum verirken yiiksek bir deger aldiginda k degeri genel yapisini ve
uyumunu kaybedebilmektedir. Denge olarak belirlenirken finansal piyasalardaki verilerin
tahminlerinde kullanilabilmektedir.

Parametreleri: Uzaklik &lgiitlerinde Minkowski, Oklid, Manhattan, Chebyschev ve
Dilca uzakligidir. Bu uzakliklardan kisaca bahsedecek olursak asagidaki gibidir.

Minkowski Uzakligi: Genel bir formiile sahiptir. P ifadesinin farkli degerleri i¢in
uzaklik tanimlamalarinda kullanilmaktadir. Minkowski de p=2 durumunda, Oklid uzakligy,
p=1 durumunu Manhattan uzakligt n sonsuz durumu da Chebyschev uzakligina karsilik

gelmektedir. P ve Q gibi herhangi iki nokta aras1 uzaklik hesaplamada kullanilmaktadir.

Speat]

i=]

Formiilii asagidadir;

Oklid Uzakligr: Gruplandirmada en ¢ok kullanilan uzaklik hesaplamasidir. iki nokta
arasindaki mesafenin dogrusal hesaplamasidir. Temel bir uzaklik Sl¢iimiidiir. P ve Q gibi

herhangi iki nokta aras1 uzaklik hesaplamada kullanilmaktadir. Formiilii asagidadir.
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=

Manhattan Uzakligt: 1ki nokta arasindaki n boyutlu mutlak olan degerlerin toplami

denilebilir P ve Q gibi herhangi iki nokta arasi uzaklik hesaplamada kullanilmaktadir.

(S

Chebyschev Uzakligi: Bu uzaklik hesaplamanin bir diger ismi ise maksimum deger

Formiilii asagidaki gibidir;

uzakhigidir. N degerinin sonsuz oldugu &zel durumlar icin kullanilmaktadir. iki nokta
arasindaki farklarin maksimum ulasabilecegi deger olarak tanmimlamaktadir. P ve Q gibi

herhangi iki nokta aras1 uzaklik hesaplamada kullanilmaktadir. Formiilii;

x[_yi|

. l/p
3 p _ n
hmpﬁoc(znxi _y1| j =max,;_,
i=1

Dilca Uzakhigi: iki asamadan olusan bir uzaklik hesaplamadir. Simetrik belirsizlik
katsayis1 yontemi Oncelikle hesaplanacak islemdir. Bu hesaplamada bir tablo elde
edilmektedir. Bu tablo iizerinde kosullu olasilik ve Oklid uzakliklari hesaplanmaktadir.
Simetrik belirsizlik katsayis1 ( SU ) ,Bilgi kazanci ( 1G) gibi kisaltmalarla formiiliin

¢Oziimiinde yardimci olacak degerlerdir. Formiili,

SU=2>{L}
HY)+ H(X)

Simetrik belirsizlik katsayis1 hesaplandiktan sonra uzaklik hesaplanmasina gecilebilir onunda

formiilii asagidadir (Tas¢1 ve Onan, 2016: s. 29-48).

Ye) - P(x,|y,))

¢/(.\',,.\‘,):\/ Z Z(l’(.\',
)

ebaglam( X) y )
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Bu yontemin avantajlart ve dezavantajlarindan bahsedecek olursak, ilk olarak bu
yontemin ortalamas: alindigr i¢in karmagsik verilerden uzaktir. Diger bir avantaji ise
uygulamasi ve bunun sonucunda analizi oldukga kolaydir. Yorumlanabilmesi kolaydir.

Dezavantajlarindan ilki en yakin komsularma k denilmesi ikincisi iki nokta igin
uygulanan formiillerin secilen noktanin mesafesinden etkilenmesi iiglinciisii ise egitim
verilerinin biiylik olmasi bize verimin ve faydanin yiiksek oldugunu gostermektedir (Koktiirk,
2012: s. 27).

Sekil 2.7 K-En Yakin Komsu Ogrenmesi Gosterimi

W1, W2, W3 olmak {izere 3 gruba ayrilan bir orneklendirmeyle o6zetleyebiliriz.
Bilinmeyen bir xu’u gruplandiralim. K=5 degeri icin bakildiginda 4 adet komsunun W1
grubunda, 1 tane komsusunun ise W3 grubunda oldugu goriinmektedir. Daha etkili olan grup

W1 oldugu i¢in degerimiz W1 grubuna aittir (Koktiirk, 2012: s. 27).

2.2. Derin Ogrenme Modelleri

Biiyiik miktarlarda bulunan bulgularin makine dgrenimin alt boliimii olarak ayrilir.
Genelde insan beyni modeline benzer ¢alismasiyla bilinmektedir. Birgok veri kaynaklarini
tarayarak ve bu sonuglar1 analiz ederek hizli goriintiileme yetenegiyle insan miidahalesini
azaltmaktadir. Derin 6grenme Tiirkgede ki karsiligi olarak ¢ok sayida ve gizli katmanlar
oldugu anlamina karsilik gelmektedir (Huang ve digerleri, 2020; Y1ldiz, 2022).

Derin 0grenme, insan beyninin karmasik karar alma yetisini taklit etmek icin cok
katmanl1 sinir aglar olarak bilinen derin sinir aglarini kullanan bir makine 6grenmesi tiiriidir.
Derin 6grenme, goriintii gruplandirma, diller arasi ceviri ve konusmay1 ayirt etme gibi
alanlarda kullanilmaktadir. insanlarin bu konuda ¢ok fazla miidahalesine gerek duymadan
cesitli rutinleri tanima, problemleri ¢ozmede derin 6grenme yonteminin faydalar1 oldukca
fazladir.

Derin 6grenmenin Onemi biiyiik verileri hizlica isleyebilmesi, yiiksek oranlarda

dogruluk saglamasi ve desen, dil gibi alanlarda onceki katmanlardan gelen 6grenmeyle
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gerceklestirir.  Tanima hizi birbirleriyle baglantili ve olduk¢a hizli olmasi 6nemini
artirmaktadir.

Sinir aglari: Derin 6grenmenin temelinde, insan beyninden esinlenen hesaplamali modeller
olan sinir aglar1 bulunur. Bu aglar, bilgiyi isleyip karar almak igin birlikte calisan bagl
diigiimler olusturur. Beyninde yer alan farkli bolgeler gibi, sinir aglar1 da belirli iglevlere
yonelik katmanlara sahiptir.

Derin sinir aglari: Bir sinir agini1 derinlesmesine neden olan, giris ve ¢ikis arasindaki
katmanlarin sayisidir. Daha fazla olan katmanlar, bu agin karmasikligin1 6grenmesiyle birlikte
isabetli ve yliksek tahminler yapmasii saglar. Derinlik, derin 6grenmenin adimi ve giiglii
problem ¢6zme yetenegini belirleyen temel unsurdur.

Uyarici fonksiyonlar: Sinir aglarinda hangi bilgilerin bir sonraki katmana iletecegini belirler.
Agin dgrenme siirecini yonlendirerek daha karmakarisik ve detaylica kararlar almasina

yardimci olur.

)
Katmanh
Dogrusal
Olmayan
Modeller

Denetimsiz

Denetimli
) Ogrenme

Ogrenme

Sekil 2.8 Derin Ogrenme Uggeni

2.2.1. Yapay Sinir Aglar

Insan beyini ile oldukca benzerdir. Matematiksel yapilarin insan beyniyle olan
¢oziimiinde ki benzerliginden kaynaklanmadir. En sik uygulanan yapay zeka
tekniklerindendir. Insan beyninde bulunan néronlar gibi yapay sinir aglarinda da iiyelerin bir
karsiligt bulunmaktadir. Kendi aralarinda diigiimler olusturmaktadirlar. Diiglimlerdeki
baglantilar davranislarini ve dolayisiyla sonuglari etkilemektedir (Yildiz, 2021: s. 54).

Yapay sinir aglar1 li¢ ana boliimden olugmaktadir. Bunlar giris b6limii olan veri ve
bulgularin girislerinin yapildig1 béliimdiir. ikinci boliim gizli béliimdiir. Buras1 en ara kattir
ve kendi icerisinde bile birden fazla bolimi oldugu icin gizli denmektedir. Son boliimiimiiz
olan ¢ikis boliimii sonuca ulasildigi bolimdiir. Bu modellerin en gii¢lii hali derin katmana
sahip olandir. Diger katmanlar daha c¢ok temel diizeyde siniflandirma gdrevleri igin tercih

edilmektedir.
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Yapay sinir aglar1 gliniimiizde ¢ok farkli alanlarda kullanilmaktadir. Finansta para
birimlerinin kurlarinda, pazar analizleri yapmada, karmasik yapidaki verilerin analizlerinde,
hisse senetlerindeki islemlerde kullanilmaktadir. Yapay sinir aglarinin saglik alaninda da
hayat kolaylagtirmaktadir. Ayrica robotik kodlamalar gibi alanlarda da kullanilmaktadir.
Glinlimiizde ise kullanilan sistemlerde ve hayatimizi kolaylagtirmada biiylik yardimlari
bulunmaktadir.

Kullanim alanlarin1 genel olarak bahsetmek gerekirse bunlar hisse senetlerinin
fiyatlarinin tahmininde, kredilerin degerlendirilmesi ve yorumlanmasinda, piyasalar hakkinda
bilgiler, dolandiriciliklara karsi 6nlemlerde bize oldukca fayda saglamaktadir.

Ag yapist ve kullanilan yontemler ve bu yontemlerin bazi birimleri bulunmaktadir.
Bunlarin isimleri ise sdyledir; Katman adetleri, néron adetleri, agirlik ve bias degerleri,
aktivasyonlari, 8grenme algoritmalarini degerlendirmek yaygindir (Oztemel, 2012: s. 40).

Yapay sinir aglarin avantajlar1 vardir. Karigik halde bulunan veriler iizerine bir
ogrenme gerceklestirebilmektedir. Diger bir 6zelligi ise verilerin 6zelliklerini anlayip
ogrenmeleridir. Baska bir 6zelligi ise goriintiileri isleme alma, dogal dil 6grenme gibi
boliimlerinde analizinde kullanilmaktadir.

Yapay sinir aglarinin avantajlarinin yaninda dezavantajlari da bulunmaktadir. Tlki
verilere ihtiya¢ duymakta ve ne kadar biiyiik olursa verilerin boyutu analizi fazla olmaktadir.
Bagka bir dezavantaj1 hesaplama icin egitime ihtiyacinin olmasidir. Bagka bir dezavantaji ise
nasil sonuglandirildigini anlamak zordur.

Yapay sinir aglar1 ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir. Bu kullanimlara ek uygulamalari
da su sekildedir:

e Finansta tahminler, tekrarlananlarin belirlenmesi, sahteciliklerin belirlenmesi.

e Miihendislikte hata oranlari, durumlarin analizleri, gorsel analizler, siirecin iyi
kullanilmasi,

e Satis pazarlama alaninda tahminler, tekrarlananlarin belirlenmesi.

e Hizmette tahminler, tekrarlananlarin belirlenmesi.

e Uretimde hatalarin oranlar, tahminler, siirecin iyi kullanilmas.

Finans alaninda ornekleri daha fazla cesitlendirecek olursak iflaslarin tahminleri,
ipotekler, tahvillerin kademelendirilmesi, kredi kartina dair uygulama ve degerlendirmeler,
hisse senetlerinin segilerek islemleri, olusabilecek banka iflaslari, ekonomide tahminler,
yatirim fonlarinin se¢ilmesi, doviz kurlarin tahminleri, nakit akimlarin tahminleri gibi

genellikle tahminlerden s6z etmek miimkiindiir (Diler, 2003: 73; Emir, 2013).
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Yapay sinir aglarin en baskin ve gii¢lii yonleri sunlardir:
e Ogrenme
e Genelleme
e Evrensel yaklasma
e Kendi kendine 6grenme yetenegi
e Sistematik ¢aligma

e Hassas yap1 Dayaniklilig1 ve diisiik hata toleranslari

Yapay sinir aglariin zayif yonleri asagidaki gibidir:
e Ogrenme siiresi uzun olabilmektedir.
e Ogrenmeyi &n plana koyarak genelleme yapmasi zorlasabilir.
e Verilerin miktarina ve dogruluguna bagli olmasi.
e Gelismekte kesfedilmekte olan bir yapidir.
e Giiven aralig1 bulunmamaktadir.

e Egitimi esnasinda verilerin dogrulugu gibi ayrintilara fazlaca dikkat etmektedir (Vellido
vd., 1999: s. 62; Emir, 2013).

Aktivasyon
fonksiyonu
X > Wit
! . Sapma
@*-H
0 @
En]
@
[a)

Toplam
oo . fonksiyonu
Sekil 2.9 Yapay sinir Aglari Isleyis Semasi

Her bir bilgisi birbiriyle baglantili olan bu yapilar bircok daha baska yapilarindan
verilere ulasarak bir ¢ikti olusturmaktadir. Bu isleyen yap1 insan beynindeki ndronlara
benzetilebilmektedir. Ulasilan bu ¢ikt1 diger boliimlere girdi olarak iletilmektedir (Reed &
Marks, 1999: 1; Emir, 2013).

Yapay sinir aglart dort alt gruba sahiptir. Bunlar tek katmanli, ¢ok katmanli, ileri

beslenmeli ve geri beslenmeli yapay sinir aglar1 olarak ayrilabilmektedir.
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Tek Katmanh Yapay Sinir Aglar1: Cikt1 fonksiyon olarak dogrusaldir. Sonuglar 1 ile
-1 arast deger almasi beklenmektedir. Bu degerlerden 1 ise birinci sinif, -1 ise ¢iktimiz ikinci

sinif olarak kabul edilmektedir (Oztemel, 2006; Oztiirk ve Sahin, 2018).

Esik girdisi=1
Ik
W, C
X1 —_—
TKA —>

Sekil 2.10 Tek Katmanh Yapay Sinir Aglar1 Modeli

Cok Katmanh Yapay Sinir Aglari: Yap: itibariyle dogrusal degildir. Baglantilar
birbirleriyle olduk¢a cok katmanlar halindedir.

Esik Esik
Degeri Degeni

Sekil 2.11 Cok Katmanh Yapay Sinir Aglar1 Modeli

Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari: Giristen ¢ikisa kadar baglantilar diizenlidir. Hep
ileri yonlii bir baglant1 sistemi bulunmaktadir. Kendinden sonraki katmanla ilgilenmektedir.
Gizli bir katmana sahiptir. Bu gizli katmanda girise gelen veriler ve bilgiler degisiklik
yasamadan orta noktada yani gizli katmana gelir. Cikis katmaninda veriler islenerek bir

¢iktiya yani sonuca ulasilmaktadir.

Cilkcty Katmam

Gizli Katman

Girdi Katrnan
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Sekil 2.12 ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1 Modeli

Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari: Dogrusal olmayan olduk¢a dinamik bir yapiya
sahiptir. Bu sistemin geri beslenmeli yapiya sahip olabilmesi i¢in baglantinin baglanis sekline
ve ileri beslenmeli de oldugu gibi degil daha ¢ok ¢iktisi, sadece kendinden sonra gelen
katmanda veya kendi bulundugu katmandaki bir baglantiya girdi olarak baglanmasindan

kaynaklanmaktadir (Dogan, 2016: s. 56).

—_— (kg Hesaplama Yiini

NNy,
e

Ciimg Katmiam Cinzh Katrmanlar Cikig Katmam
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fp———— Bulunan Hatan Geen Yayma Yiimii

Sekil 2.13 Geri beslemeli Yapay Sinir Aglar1 Modeli

2.2.2. Tekrarlayan Sinir Aglan

Yapay sinir aglarinin bir tiriidiir. Zamana dayali ve bagh olarak bulgular isleyip
uygulamak igin olusturulan bir 6grenme yontemidir. Ismini ¢iktilarin belirli bir tekrara ya da
zaman seriler igerisinde tekrarlamasindan almaktadir. Girdileri isleme alirken geriye doniik
verilerin analizlerini de yaparak tekrarina bakmaktadir. Yani onceki katmanlardan gelen
bulgular1 ve 6grenmeleri siradaki boliime O6grenerek aktarmasidir. El yazilari, konugsmalar,
yazigsmalar gibi zaman serilerini de inceleyerek olusturmaktadir. A¢ilimini gosteren sema

asagidadir.

X(t) x(1) x(2) X(3)

Sekil 2.14 Tekrarlayan Sinir Aglar1 Modeli

Tekrarlayan sinir aglarda her bir katman girisler igin ¢ikt1 iretmektedir. Bu ¢iktilarda
bir sonrasi1 katmana dahil edilerek ilerlemektedir. Sonunda baglantili veriler elde etmek

mumkindiir.
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Tekrarlayan sinir aglarinin katmanlarinin yapisi ise bulundugu katmandaki girdilerin
ve ciktilarin bir sonraki asamaya devretmesidir. Gizli olan durumlar1 da g6z Oniinde
bulundurulmas1 gereken katmanidir. Bu sebepten iki tiir girdi almaktadir. Ilki giincel olan
girdiler ikincisi ise bir 6nceki katmandan devredilen gizli girdilerdir.

Matematiksel olarak bir formiile dokmek gerekirse su dongliyli su sekilde anlatabiliriz.

he = f(W,\cdot x, + Wy\cdot hy_q; + by)
- h_t:t zaman adimindaki gizli durum,
- X_t : t zaman adimindaki girdi,
- h_{t-1}: t-1 zaman adimindaki gizli durum,
- W xve W_h: Agirlik matrisleri,
-b_h: Onyargi (bias),
- f - Aktivasyon fonksiyonu

Tekrarlayan sinir aglarin avantajlari i¢in zaman ve sira konusunda bilgiyi giincel
tutmaktir. Bir diger avantajina da girdilerin dinamik tutulmasidir. Ve girdilerin miktariyla
orantili olarak boyutlarinin artmamasidir. Son olarak ge¢mis verilerindeki hesaplamalar1 da
g6z onilinde bulundurmasidir.

Tekrarlayan sinir aglarin dezavantajlari da bulunmaktadir. Ilki ¢ok uzun vadede
hatirlanmasinin zorlagmast yakin ge¢misin karisikligindan etkilenmesi gibi bir sorun
gozlemlene bilmektedir. Baska bir dezavantaji yon tiirevlerinin azalmasi ya da ¢ogalmasi gibi
sorunlar bu agin eski olan bilgileri 6grenmesini ve tekrarlamasinda sorunlara neden
olabilmektedir. Onceki verilere ulasmasindaki zorlugu algoritmay1 yavaslatmaktadir. Ve son

olarak da zaman olarak uzun hesaplama gerekmektedir (Oztiirk ve Sahin, 2018: s. 84).

2.2.3. Konvoliisyonel Sinir Aglari

Derin 0grenme algoritmalarindan olan ve bize farkli objeleri ve nesnelerin
birbirlerinden ayrilmasinda faydasi bulunan bir sistemdir. Resim, video, metin ve sesler gibi
veriler lizerinde kullanilan bir 6grenme modelidir. Katmanlari konvoliisyonel katman,
aktivasyon fonksiyonlari, depolama katmanlari, tam baglanti1 katmanli olarak bdliimlere
ayrilmaktadir. Herhangi bir resmin ozelliklerinin belirlenmesinde sistem bir¢cok asamadan
gecmektedir.

Yapay sinir aglarinda en 6zel agdir ve bu agda en az bir katmanindan matris ¢arpani
yerine konvoliisyon yani girdiler lizerinde 6zellikleri belirlemek i¢in dolagsmasi demek olan

islem gerceklesmektedir. Girdi verilinin tanimlanarak smiflandirilmasinda kullanilan bir
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algoritmadir. Nesne tanima, goriintii siniflandirilmasi, yliz tanima, analiz gibi uygulamalarda
ve hayati kolaylastirmak amaciyla siklikla kullanilmaktadir.
Konvoliisyonel sinir aglar1 kendiliginden 6grenme gerceklestirir ve dogruluk orani

oldukga yiiksektir (Datakapital, 2024).

Konvolisyon1 . Gosterim
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_~~ Giroi KONVOLUSYON + RELU ORTAKLAMA  KONVOLUSYON + RELU  ORTAKLAMA  FLATTEN  BAGLANTILI SOFTMAX
G (96x96x3) KATMAN
OZELLIK OGRENIMI SINIFLANDIRMA

Sekil 2.15 Konvoliisyonel Sinir Aglar1 Modeli

Konvoliisyon sinir aglarinin temel yapilarindan bahsedelim. Giris bolimii islemlerin
yapilacak olan ve goriintiiden olusan katmandir. Evrisim katmani en 6nemli katmanlardandir.
Goriintiiniin  6zelliklerini belirlemek igin yararli bir katmandir. Diger bir katman ise
havuzlama katmanidir. Burada boyutuyla ilgili bir kii¢iiltme ya da hesaplanan maliyetler ile
ilgili bir azaltma yapilacak olursa ve bilgi korumayi saglarken kullanilmasi gerekmektedir. Bu
katmanda da iki tane yontem vardir Bu yontemler ise Max Pooling ve Average Pooling
yontemleridir. Diger katman tam baglanti katmanlaridir. Bu katmanda siiflandirarak
boliimleme ve ¢iktilarin hesaplamasi yapilmaktadir. Cogunlukla bu katmaninin sonlarinda
softmax yani ¢iktilarin olasiliklarin1 gosteren bir veri ortaya ¢ikmaktadir (Tiifekgi ve Karpat,
2019: s. 46-78).

Altincr katmanimiz olan ¢ikis katmani ise eger verilerden siniflandirma yapiyor ise
siiflandirmaya esas olasiliklart hesaplamaktadir. Diger katmanimiz egitim ve geri yayilimdir.
Biiyiik verileri minimuma indirerek uygunluk fonksiyonlarina bakar. Diger katmanimiz
uygunluktur. Tamamen performansini kontrol etmek i¢in kullandigimiz katmanidir. Son
katmanimiz olan en uygun sekli almasi gereken algoritmasi agirlik ve 6grenme matrisleri igin
kullanilan katmandir ve stokastik gradyan inisi, Adam, RMSProp gibi algoritmalar
kullanilmaktadir.

Konvoliisyon sinir aglarinin avantajlarindan bahsetmek gerekirse sdyledir; her birimin
giris boliimiiyle baglantis1 s6z konusudur ve bu da hesaplamalarda minimizasyon

saglamaktadir. Katmanlar aras1 baglantiya dayali olarak goriintiilerdeki piksellerin
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analizlerinde bize konvoliisyon sinir aglarinin giicliiliigiinii gostermektedir. Baska bir avantaji
ise katmanlarin baglantili olup basitlikten karmasikliga ge¢mede herhangi bir sikinti
¢ikarmadan analiz edilebilmesidir.

Konvoliisyon sinir aglarinin dezavantajlarindan bahsetmek gerekirse soyledir; yetersiz
verilerden saglanan fayda da azalmaktadir. Bagka bir zorlugu giiclii donanima sahip olmalidir.
Bunun nedeni ise biiyiik verilerle islemler yapildigindan egitim siireci bu sinir aginin grafik
islemcileri kadar etkili ve giiglii olmalidir.

Konvoliisyon sinir aglarinin kullanildig1 alanlar dogal dil isleme, otonom araclar,
video analiz ve algilama, tibbi goriintiileme gibi alanlarda kullanilmaktadir (Datakapital,

2024).

2.3. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme, dinamik ve alinan kararlar ile karsimiza ¢ikan problemlerin
coztimiinde kullanilmaktadir Ticaret stratejileri gelistirmede kullanilmaktadir. Daha ¢ok
denemelere dayali bir 6grenme teknigidir. Strateji olarak ise Markov Karar siirecini
kullanmaktadir. Kullanilan bu Markov stratejisi, gelecek durumlardan etkilendigi ve sirali
olarak ilerleme olan bir siiregtir. Ajan olarak belirlenen birim karsilastigi durumlar igin bir
aksiyon almakta sayisal olarak bir 6diil hak etmektedir. Ajan olabilecek degisik durumlar igin
odiliinii yiikseltmek tizere farkli durum denemelerinde bulunur. Takviyeli 6grenme modeli,
dinamik ve belirsiz durumlar i¢in kullanilmaktadir. Finansal piyasalar, robotik sistemler ve
son olarak oyun teorilerinde sik sik uygulanmaktadir (Celtek, 2021: s. 41-57).

Avantajlar1 ve dezavantajlar1 ise sunlardir: Avantajlarindan biri ortamin Onceden
belirlenmesi gerekmez olabilecek durumlara karsi esnektir. Diger bir avantaji ise gelecekte
olacak odiillere gore politikalar izleyebilmektedir.

Dezavantajlarindan ~ bahsedecek olursak da. Birinci dezavantaji  durumun
karmasikligina bagli olarak siireg uzayabilmektedir. ikinci dezavantaji yeterli veriler
saglanmazsa modelin 6grenmesi zorlasabilir. Ugiincii dezavantaji ise genelleme zelliginin

hizli kaybolmasidir. Tek bir duruma yatkinliginin olmasi olumsuz etkilemektedir.

2.3.1. Q-Ogrenme

Cevrimi¢i olarak Ogrenilen ve c¢evre hakkinda bilgimizin olmadigt durumlarda
kullanan bir yontemdir. Verilerden etmen role sahip olaninin ve uygulanacak politikanin
model tlizerinde birden 6grenmesi zordur. Daha 6nceden bir egitimi yoktur sadece ddiillere
odakli calismaktadir. Daha kolay bir politikasi olan sayisal verilerden fonksiyon 6grenmesi ve

bu 6grenme sonucunda en uygununu se¢mek olacaktir. Bu yontemde ajanin rolii baskindir ve



35

hareketlere gore kazanacagi odiillerin hepsine ulasabilmektir. Labirent ve arama gibi
problemlerde siklikla kullanilmaktadir.

Q o6grenmenin avantajlar1 ve dezavantajlarindan kisaca bahsedecek olursak sunlari
sOyleyebiliriz. Avantajlarindan ilki ortamimn dinamiklerine bagli olmadan &6grenimin
gerceklesmesine fayda saglamak. ikincisi degisen ve olusabilecek kosullara hizli uyum
saglayabilmesidir. Uciinciisii ise gelecege yonelik stratejilerde bulunabilmesidir.

Dezavantajlarina ise ilk olarak q tablosunun boyutu hizlica biiyiiyebilir ve bu durum
hesaplama maliyetlerinde olumsuz bir etki yaratmaktadir. Ikinci dezavantaji mevcuttaki
durum ile rastgele kesifler aras1 dengeyi korumanin zor olmasidir. Uciincii dezavantajr siirekli
olan durumlarda g 6grenmesinin uygulanmasi zordur fakat derin q 6grenmesinin daha kolay

olacaktir. Avantaj ve dezavantaj olarak bunlari sdyleyebiliriz.

Labirent Ortaminda
Ajanin Hareketi

A4

ilk Durumlarin |, Durum
Saptanmasi i Onisleme

» Durum Azaltma

~

Eylem Yuritme

Q-Degeri
Glncelleme

Odillendirme Cezalandirma

Sekil 2.16 Q Ogrenme Akis Modeli

Yukarida gosterilen akis semasini detaylica gdstermektedir. Asagida ise formiilii yer
almaktadir. Formiilii de su sekildedir:

Qs,a)= (1 — @)= Q(s,a) + a = (r + y * maxQ(s’,a"))

e (Q degeri durumdan s ve aksiyondan a almaktadir.

e Ogrenme hizini a gosterir.

e Anlik alinan 6diiliin gostergesini de r ifade etmektedir.
e Indirimi de bize y sembolii gdstermektedir.

e Bir sonraki durumu da S’ gostermektedir.

¢ Bir sonraki durumdaki aksiyonu da bize a’ gostermektedir.

Maksimum degeri gosterir fakat bir sonraki durumlar i¢in bunu da formiiliimiizde

maxQ(s’, a’) ile gérmekteyiz.
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2.3.2. Derin Q- Ogrenme

Derin q Ogrenme modeli takviyeli O6grenme ve derin Ogrenmenin Dbirlikte
uygulanmasiyla ortaya ¢ikan bir yontemdir. Derin sinir aglar1 kullanilarak en uygun q degeri
secilmektedir. Temel fonksiyonlardan olan takviyeli 6grenme ve derin sinir aglar1 bilesenleri
ile baglantili olmasi biiyiik boyutlardaki verileri derin sinir aglariyla ¢ézebilmesidir.

Asagida derin q 6grenmenin isleyisi karsilagtirilmali olarak sema ile gosterilmektedir.
Derin 6grenme boliimiinde aksiyonun olusturdugu bir g tablosu bulunmaktadir. Eylemler bu
tabloda belirlenmektedir. Derin q 6grenmesinde ise durum biraz daha farklidir. Eylemlerin
belirlenmesinde yontem olarak derin sinir aglart kullanilmaktadir. Durum bilgileri 6ncelikle
girig katmaninda yer alir. Durum bilgi sayis1 bize giris katman sayistyla ayni sayida olmalidir.
Ajanin alacagi aksiyonlar ise bize c¢ikis katmaninda karsimiza c¢ikmaktadir. Cikis
katmanindakiler bize aksiyonlar1 gostermektedir. Ara katman ve buradaki aksiyonlarin sayisi
bize derin 6grenme yontemindekine benzer sekilde rastlantisaldir (Fan ve ark., 2020; Celtek,
2021).

Q Ogrenme Aksiyon | — | «
0 0 0 0
Durum Bilgisi »[0]0] 9]0
Q Tablosu ojojof|o . Q Degerleri
. g s s > 0 0 0 0
Aksiyon Bilgisi
0 0 o|o
s — S Ara cks
Derin Q Ogrenme  Girig Katman Katmani Aksiyon
Katman DL ’ o
v \ > -
Durum Bilgisi X L
2 « 1

Sekil 2.17 Derin Q Ogrenme Akis Modeli

2.4. Genetik Algoritma

Genetik algoritma, en uygun sekliyle ve karmasik problemlerinin ¢oziimiinde
kullanilmaktadir. Ozellikle ¢dziim uzayr bilyiik sorunlarda, klasik metotlar ile ¢dziime
ulasilmayan sorunlarda veya ulagsilabilecek sorunlarin ¢6ziimii vakit alan durumlarda
kullanilmaktadir. Genetik algoritma permiitasyon tabanli verileri analiz eder ve olusabilecek
olasiliklar1 da degerlendirerek sonuca ulagmamizi saglayan bir yontemdir. Kisaca arama ve en

iyileme algoritmas1 da demek miimkiindiir. Genetik algoritma daha ¢ok dogal se¢imlere bagl
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olaraktan arama ve optimizasyona ulagma yontemidir. John Hollad tarafindan temel
ozellikleri olusturulmustur. Bu konu iizerine bir¢cok bilimsel c¢aligmalar ve aragtirmalar
bulunmaktadir. Fonksiyon optimizasyonu, ¢izelgeleme, mekanik 6grenme, tasarim, hiicresel
Ogrenim gibi alanlarda oldukga basarilidir (Goldberg, 1989: s. 1-7; Emel ve Taskin, 2002).

Bu yOntemin arama yapisi i¢in alt diziler teoremi ve yap1 bloklart hipotezi ile

Swnur sartlanm ve uygunluk
fonksiyonunu belirle

!

Baslangi¢ popiilisyonunu olustur
ve uygunluk degerlerimi belirle

acgiklamak miimkiindiir.

A 4

Yeniden Ureme

Yeni popiilisyonu
l olustur
Caprazlama
l Yeni kromozomlarnn
Mutasyon kalitelerini belirle

Sonlandirma kriteri
saglands mi?

Sekil 2.18 Genetik Algoritma Akis Modeli

Kaynak: https://www.veribilimiokulu.com/genetik-algoritma/

Amag fonksiyonun en uygun sekilde olmasi, yapay sinir aglariin gerekli egitimlerinin
verilmesi, sistemde {iyelik kimliklerinin verilmesi gibi ya da sistem kontrolii gibi alanlarda

yukaridaki sekilde goriindiigii gibi basariyla ¢alismaktadir.

Genetik algoritmanin isleyis adimlar
e Kodlamanin yonteminin karar verilmesi
e Baslangi¢ popiilasyonun yani ilk neslin belirlenmesi
e Olusturulan baglangic popiilasyonun her bir bireyin performansina gore amag
fonksiyonlarmin belirlenmesi
e Yeni nesil i¢in ve bu nesilde kullanilacak olan elemanlarin segilmesi

e Secilen bu elemanlara, genetik islemlerden sonra yeni nesille dahil etmek
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e Yeni nesildeki elemanlara performanslart dikkat edilerek uygunluk fonksiyonlari
hesaplanmasi
e Kosullardan istenilen sonu¢ alinmadiysa dordiincli asamaya geri doniilmeli
e Bitis icin istenilen sonug alindiysa en iyi elemanin sonug olarak doniiliip kaydedilmesidir
(Eren, 2024: s. 25-47).
Genetik algoritma, portfdy optimizasyonunda kullanilabilecek bir yontemdir.
Yatirimcilarin portfoylerinde yardimer olabilecek bir algoritmadir. Karmasik problemlerin

hizli bir sekilde ¢oziilmesini saglamaktadir (Gonzales, 2000: 683; Emel ve Taskin, 2002).

Genetik algoritmanin uygulanabilmesi i¢in ilk olarak algoritmaya uygun matematiksel
formiille gosterilmesi gerekmektedir. Her bir varliga karsilik olarak belirlenmis bir getiri ve
risk orani olmalidir. Genetik algoritmanin kullanimi sunlardir (Mitchell ve Forest, 1994; Eren,
2024):

e Uygun portfoy se¢cimi

e Ulasim problemleri

e Algoritmik bir ticaret

e Opsiyon fiyat degerleme

e Risk belirleme ve yonetim

e Tahminlerin optimizasyonu

Genetik algoritmanin avantaj ve dezavantajlarindan bahsedecek olursak.
Avantajlarindan ilki karmasik sorunlar1 hizlica ¢6zebilmesidir. Ikincisi kiiresel olarak ¢oziim
bulmasi olasiliklar1 daha yiiksektir. Ugiinciisii farkli sorun ve problemlere kolayca adapte
olarak uyarlanabilmesidir. Dordiinciisii popiilasyon tabanli bir algoritma olmasindan kaynakli
paralel hesaplamalar ile birlikte hizina hiz katmaktadir.

Dezavantajlan icin de ilk olarak islem siiresi olarak uzun ve maliyetli durumlar ile
karsilagilabilmektedir. Ikincisi ¢aprazlama orani, mutasyon orani, popiilasyon biiyiikliigii gibi
parametreler bu algoritmanin basarisinda oldukca etkilidir. Ugiinciisii kiiresel optima yerine
yerel bir durum haline gelebilmektedir.

Dikkat edilmesi gereken bazi noktalar vardir. Ornegin fitness fonksiyonun
dogrulugunun belirlenmesi sonuglarla baglantilidir. Tek basina bu yonteme gilivenerek karar
vermek ¢ok saglikli olmayabilir. Ozellikle portfdy optimizasyonunda genetik algoritmanin

kullanilmast ve haliyle birgok degiskenin bulunmasi, olusabilecek risk oranlarina da dikkat
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etmemiz gerektigini gostermektedir. Genetik algoritma uygulama yontemleri olarak

niteliklerinin geregi olarak nicel bir sekildir (Forrest, 1996, s. 79; Baghdadi, 2023).

2.4.1. Genetik Programlama

John Koza tarafindan 1992 yilinda gelistirilip genetik programlama adi verilerek
ortaya ¢ikmistir (Telcioglu, 2007: s. 62). Genetik algoritmanin bir tiiri kullanim sekli
bakimindan ayrilmaktadir. Otomatik kod sorunlarini ¢ozmede ve regresyon modelinde
kullanilmaktadir. Popiilasyona bagli olarak sembolik ifadeler ya da problemler olusur ve
bunlara ¢6ziim arayip en uygunun se¢imi yapilarak ilerleme gerceklesmektedir.

Yedi tane temel bileseni bulunmaktadir.
1. Popiilasyon olusturma (bir toplum iiret) :

Ik adimimiz olan popiilasyonun olusturulmasidir. Sembolik ifadelerden ve programlar
icermesi oldukca 6nemlidir. Her bir program, bir problemin olas1 ¢éziimiine karsilik gelen bir
adaydir.

2. Uygunluk (Fitness fonksiyonu) :

Programlarin uygunluk degeri mutlaka olur. Bu fonksiyondaki uygunluk degeri
programin ne kadar iyi ya da iyi olmayan bir ¢6ziim sundugunu gostermektedir. Bu
fonksiyonun diger bir amaci ise en uygun secilmesi istenilen hedefi temsil etmektedir.
Cogunlukla bizlere program c¢iktis1 ile ger¢cek degerin arasinda olusabilecek farki
gostermektedir.

3. Evrimsel islegler :

Caprazlama ve mutasyon olarak iki alt bashigi bulunmaktadir. Caprazlama iki tane
programdan belirlenen iki noktanin kesilerek birlestirilmesi ve yeniden bir programa
doniismesidir. Mutasyon ise sembolik ifadelerin rastgele degistirilerek yeniden bir program
olugmasidir. Genetik gesitliligin artmasinda 6nemli bir rolii bulunmaktadir.

4. Secim:

Programlar uygunluk seviyelerine gore degerlendirilir ve en iyi performansi olanlar
secilir. Daha yliksek uygunluk degerine sahip programlar, sonraki nesillerde daha fazla temsil
edebilme sansina sahiptir.

5. Elitizm:

En iyi programlar, bir nesilde korunarak en iyi ¢ozlimlerin kaybolmasini engeller. Bu

yontem, daha hizli ve etkili bir sonuca ulagmamizi saglamaktadir.

6. Nesiller:
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Genetik programlama, belirli bir nesil sayisina ulasana veya istenilen uygunluk
diizeyine erisene kadar ardisik olarak nesiller iiretir ve gelistirir.
7. Gozlem ve analiz:
Genetik programlama siirecinde her neslin en iyi programlar takip edilerek analiz
edilir. Bu ilerlemenin degerlendirilmesini ve ¢oziimiin optimize edilip edilmedigini kontrol

edilmesini saglar (Cayiroglu, 2010: s. 74).

Genetik Programlamanin Kullanilan Alanlart:

e Fonksiyon kesfi olarak bilinmeyen matematiksel fonksiyonlarin modellenmesinde
kullanilir.

e Finansal modelleme olarak piyasadaki hareketleri incelemek ve stratejiler olusturmada
kullanilir.

e Bir sorun i¢in en uygun ¢oziimii aramada kolaylik saglayip algoritma optimizasyonunda
kullanilmaktadir.

e Oyunlardaki simiilatif stratejilerin gelistirilmesinde ve en hizli, etkili hamlelerin kararinda
kullanilmaktadir.

e Optimal kontrol

e Robotik sistemler

Crossover Mutation New Genotype New Equation
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Sekil 2.19 Genetik Programlama, Caprazlama ve Mutasyon Modeli

abs(-12.4/(x%2))

Rastgele iki diigiim secilerek baslanmaktadir. Bu c¢aprazlamadir. Mutasyon ise
gerceklesmesinin bir oran1 vardir. Bu alanda gergeklesebilmektedir. Mutasyonda tamamen
rastgele bir diigiim belirlenir ve yine rastgele bir diiglimle degistirilir.

Genetik programlamanin avantaj ve dezavantajlarindan bahsedecek olursak.
Avantajlarindan ilki dogrusal olmayan ve karmasik problemlerin ¢oziimiinde kolaylik

saglamamiza yardimci olmaktadir. Ikincisi bircok farkli probleme adapte olmasi kolaydir.
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Ugiinciisii  otomatik kod iiretebilmesi ilave bir insan beyni kontroliine gerek
gostermemektedir. Dordiinctisii farkli bilinmeyen kaliplar ve modellerde c¢alisabiliyor
olmasidir.

Dezavantajlarindan ilki karmasik problemler i¢in olusacak maliyetin artmasi bir
dezavantajdir. Ikinci dezavantaji bazi durumlarda oldukca karisik ¢oziimler iiretmesi risk
olusturabilmektedir ve bakimi siireci oldukga zordur. Ugiinciisii genetik programinin
basarisin1 dogrudan etkileyen elemanlar1 vardir bunlar popiilasyon biiylikliigii, nesil sayisi,

caprazlama gibi etkenler ile baglantilidir (Cayiroglu, 2010: s. 74).

2.4.2. Genetik Algoritma Tabanh Siralama

Genetik algoritma tabanli siralama en c¢ok siralama problemlerinin ¢oziimiinde
kullanilmasi planlanan bir yontemdir. Veriler belirli bir sira ve diizene bagl olarak siralamak
ve siralananlar arasindan en uygununun sec¢ilmesiyle devam eden islemdir. Bu siralamalar
daha ¢ok tablo olusturma, turnuvalarin siralanmasi sirali veriler ¢gikarip analizlerinin yapilmasi
gibi alanlarda kullaniimaktadir.

Geleneksel siralama algoritmalarinin bize gerekli bilgi ve analizleri yapamadigi ve

yiiksek boyutlu verilerde kullanilmaktadir.

Temel bilesenleri ve kisaca tanimlar1 sdyledir;

e Popiilasyon olusturma: ilk adim budur. Céziim adaylarmin gosterilmesi ve her adayin
siralamada yerinin oldugunu gostermektedir.

e Uygunluk Fonksiyonu: Her siralamada bulunan adaylarin bir uygunluk degeri
bulunmaktadir. Bu fonksiyon bize o siralamanin ne kadar iyi ya da kotii oldugunu
gostermektedir. Hedefleri her zaman belirli bir kritere gore olmali ve siralamaya sahip
olmalidir.

e Evrimsel cevrimler: Caprazlama ve mutasyon olarak iki alt baslik yazabiliriz. Ik
caprazlama igin iki siralamasi olan verilerin siralarinin birlestirmesi yeniden bir siralama
olusturmasidir. Ikinci olan mutasyon igin siralamadaki sirayr rastgele degistirmesi ve
yeniden farkli bir siralama elde etmesidir.

e Secilim: Kendisinden sonraki nesille daha uygun gordiigii secim siralamasinin
aktarilmasini yapmaktadir.

e Elitizm: En iyisi oldugu diisiiniilen siralamalarin her nesilde korunmasidir. Amag en iyi

siralamalarin kaybolmasini 6nlemek olacaktir.
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e Nesiller: Belirli say1 ya da istenilen uygunluga ulasilana kadar nesillerin siralanip
gelistirmesidir.
e Gozlem ve analiz: En iyisi siralama belirlenir ve analiz edilir (Baghdadi, 2023: s. 58-87).

Uygulama alanlar1 olarak ¢oklu gorevlendirmelerde kaynaklarin verimini artirmak
amacl siralamalar, belirli kriterlere gore 6nceliklendirmek, sinirli olana kaynaklarin kullanim
planlamalarinin yapilmasi, depolama ve dagitimin en uygun sekilde planlanmasi, karisik
verilerde belirli kriterlere gore siiflandirilir.

Siralama problemlerinin ¢oziimiinde olduk¢a yardimci ve etkili bir yontemdir. Bir¢ok
farkli siralamalara gore algoritma gerceklestirilebilir.

Genetik algoritma tabanli siralamanin avantaj ve dezavantajlarindan bahsedecek
olursak. Avantajlarindan ilki karmasik ve en uygun se¢imlerin yapilmasinda etkilidir. ikincisi
esnekligi oldukca yiiksektir. Farkli problemlere kolay uyum saglayabilmektedir. Ugiinciisii
¢Oziim kiimesi genistir ve kiiresel boyutlarda olabilmektedir.

Dezavantajlarindan ilki hesaplama maliyetlerinin yiiksekligi olabilmektedir. Ikincisi
esnek olmasindan kaynakli sorunlarin ¢dziimiinde bazi zamanlarda karmasik bir sonuca
gotiirebilmesidir. Ugiinciisii caprazlama ve mutasyon gibi verilerin dogrulugu sonucumuzun

basaristyla dogru orantili ve etkilemektedir.

2.4.3. Kiime Tabanh Genetik Algoritma

Kiime tabanli genetik algoritmalar isminden de anlagilacagi gibi kiimeleme
problemlerinin ¢oziimiinde daha etkili ¢alisabilmektedir. Verilerdeki benzer verileri
gruplayarak en uygun olanlar arasindan se¢im yapilarak kiimeleme islemini
gerceklestirmektedir. Ozellikle veri madenciligi ve veri analizlerinde kullanilmaktadir. En
onemli amaci ise verileri ayni 6zelliklere sahip sekilde kiimelemek ve bu kiimenin sinirlarini

belirlemektir.

Temel bilesenleri ve kisaca tanimlar1 soyledir;

e Popiilasyon olusturma: Ilk admm budur. Igerisinde kiime merkezi ve sinirlarmi
gostermektedir. Coziim kiimesini de igermektedir. Adaylar kiimelemede ¢oziimii temsil
etmektedir.

e Uygunluk Fonksiyonu: Kiimenin merkezinin smirim1 ve ne kadar adapte olabildigini
gostermektedir. Bu fonksiyon bize o siralamanin ne kadar iyi ya da kotii oldugunu

gostermektedir.
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e Evrimsel ¢evrim: Caprazlama ve mutasyon olarak iki alt baslik yazabiliriz. ilk caprazlama
icin iki kiimelemenin kiimelerinin ve simirlarinin birlestirilmesiyle yeniden kiimeleme
¢oziimii olusturmasidir. Ikincisi olan mutasyon ise kiime merkezlerinin ve sinirlarinm
rastgele degistirilmesiyle farkli bir kiimelemenin olmas1 demektir.

e Secilim: Kendisinden sonraki nesille daha uygun gordiigii se¢im kiimesinin aktarilmasini
yapmaktadir.

e Elitizm: En iyisi oldugu diistiniilen kiimelemenin her nesilde korunmasidir. Amag en iyi
kiimelemenin kaybolmasini 6nlemek olacaktir.

e Nesiller: Belirli say1 ya da istenilen uygunluga ulasilana kadar nesillerin siralanip
gelistirmesidir.

e Gozlem ve analiz: En iyisi siralama belirlenir ve analiz edilir.

Uygulama alanlar1 olarak verilerin kiimelere ayrilmasi, en iyi finansal kararlarda,
kaynaklarin en verimli sekilde kullanilmasinda, makine 6grenmesinde kullanilmaktadir.

Kiime tabanli genetik algoritmanin avantaj ve dezavantajlarindan bahsedecek olursak.
Avantajlarindan ilki kiimeleri ile en uygun secim yapilabilmekte ve bu da hizini oldukca
etkilemektedir. ikincisi genis bir cesitlilige sahiptir. Farkli kiimeleri farkli ¢oziim uzaylarinin
cesitli boliimlerini de arastirabilmektedir. Uciinciisii karmasik ve veri boyutlarinm yiiksek
oldugu problemlerde daha iyi ¢alisabilmektedir. Dordiinciisti kiimelerin kendi aralarinda bilgi
aktarimi olabilmektedir.

Dezavantajlarindan ilki kiimeleme ve kiimeler arasi etkilesim olduk¢a maliyetleri
yiikseltmektedir. Ikincisi kiime sayilar1 algoritmalar1 ve verilerinin en iyisi segilmesi oldukca
onemlidir. Ucgiinciisii  yanhshik yapilan algoritma genetik algoritmanin  basarisini
etkilemektedir (Baghdadi, 2023: s. 58-87).

2.4.4. Cok Amach Genetik Algoritma

Popiilasyona dayal1 bir algoritmadir. Cok amagl genetik algoritmalar amag¢ ve kriteri
fazla olan sorunlarin ¢6ziimiinde kullanilmaktadir. Genetik algoritmalar, tek bir caligmada
birden fazla en uygun olmayan ama etkili ¢6ziim olanaklar1 elde edecek sekilde uygulanabilir.
Cok amagli optimizasyon problemleri, bu esneklik sayesinde genetik algoritmalarla oldukga
verimli sekilde c¢oziimlere ulasabilir. Bu nedenle, ¢ok amagli optimizasyon yontemlerinin
kullanilmas1 her gecen giin daha da yayginlagsmaktadir.

Isim olarak bahsedecek olursak birgok genetik algoritma tiirii mevcuttur.

o Vektor degerlendirmeli genetik algoritma (VEGA)
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e Cok amagli Genetik Algoritma (MOGA)
e Hiicrelendirilmis Pareto Genetik Algoritma (NPGA)
e Agirlik Tabanli Genetik Algoritma (WBGA)
e Rastgele Agirliklandirilmis Genetik algoritma (RWGA)
e Bastirilmis Smiflandirilmali Genetik Algoritma (NSGA)
e Kuvvet Pareto Evrimsel Algoritma (SPEA)
e Pareto-Arsivlenmis Evrim Stratejisi (PAES)
e Pareto Zarflama-Temelli Se¢im Algoritmasi (PESA)
e Bolge Tabanli Se¢im Evrimsel Cok Amagli Optimizasyon (PESA-I1)
e Bastirilmamis Siiflandirmali Genetik Algoritma II (NSGA- I1)
e Cok Amagli Evrimsel Algoritma (MOEA)
e Micro-GA, Rank-Yogunluk Tabanli Genetik Algoritma (RDGA)
e Dinamik Cok Amaclh Evrimsel Algoritma (DMOEA)
Vb. seklinde siralanabilir (Hark, 2012: s. 54-65).

| COK AMACLI GENETIK ALGORITMA YONTEMLERI |

—‘ Aramadan Once Karar Verme |

| Birlestirici Islevlerin Kullanimi |

—{ Karar Verme isleminden Once Arama |

I l |
Pareto-tabanl Pareto-tabanlh
Olmayan Yontemler Yontemler

—‘ Arama Sirasinda Karar Verme |

Sekil 2.20 Cok Amach Genetik Algoritma Akis Modeli

Temel bilesenleri ve kisaca tanimlar soyledir;
e Popiilasyon olusturma: ilk adim olup ¢oziim adaylarmin gosterilmesi ve her adayin

gorevini gostermektedir. Yani her bir aday, farkli bir problemin potansiyel ¢oztimiidiir.
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e Uygunluk Fonksiyonu: Her bir ¢éziimiin belirli amaglar karsisindaki performansini ve
etkinligini degerlendirmede kullanilabilir. Bu fonksiyonlar, her bir amag i¢in uygunluk
degeri bulunmaktadir.

e Pareto On Sahil: Bu fonksiyonda ama¢ mevcuttaki durumu kétiilesmesine izin vermeyen
ve iyilestirmeye yonelik bir fonksiyondur. Yani bir 6n kontroldiir. Coziim adaylarinin
pareto 6n sahilinde olup olmadigini kontrol eder.

e Evrimsel cevrimler: Caprazlama ve mutasyon olarak iki alt baslik yazabiliriz. Ilk
caprazlama i¢in iki ¢éziimleri olan verilerin ¢6ziim kiimelerinin birlestirmesiyle yeniden
bir ¢oziim kiimesinin olusturmasidir diyebiliriz. ikinci olan mutasyon i¢in ¢oziimdeki
verilerin Ozellikleri rastgele degistirmesi ve yeniden farkli bir ¢oziim adaylar1 elde
etmesidir.

e Secilim: Pareto 6n sahilindeki konumlarina gore segilen ve bu 6n elemenin 6nemli oldugu
bir kisimdir. Kisaca 6n sahilde olan verilerin kendisinden sonraki nesille daha uygun ve
sonraki nesille aktarilmasini yapilmaktadir.

e Elitizm: En iyisi oldugu disiiniilen ¢oziimlerin her nesilde korunmasidir. Amag¢ en iyi
siralamalarin kaybolmasini 6nlemek olacaktir.

e Nesiller: Belirli say1 ya da pareto 6n sahilde istenilen uygunluga ulasilana kadar nesillerin

siralanip gelistirmesidir (Baghdadi, 2023: s. 48-75).

Kullanim alanlar1 olarak miihendislik tasarimlarinda, enerji yonetimlerinde gibi
alanlarda kullanilmaktadir.

Cok amach genetik algoritmanin avantaj ve dezavantajlarindan bahsedecek olursak.
Avantajlarindan ilki birbiriyle zitlasan amaglar arasindan en uygununun segilmesidir. ikincisi
farkli olan amaglarin dengelenerek istenileni karsilayabilmesidir. Ugiinciisii pareto &n
sahilinden se¢im yapilabilmesidir. Dordiinciisii esnekligi oldukca yiiksektir.

Dezavantajlarindan ilki ise hesaplamanin maliyetleri diger algoritmalara gore biraz
daha yiiksek olabilmektedir. Ikinci dezavantaji ¢dziim kiimelerinin korunmasi igin stratejilere
sahip olmak gerekmektedir.

Uygulama alanlar1 olarak finansallar i¢in en uygunun olmasi, dengede risk ve getirinin
olmasi, maliyetler ile de verimlilik gibi konularin denge halinde olmasi esastir. Maliyetler

arasi en uygun olanini hizli bir se¢im ile sonu¢landirmak oldugunu sdyleyebiliriz.
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2.4.5. Gelismis Genetik Algoritma

Gelismis genetik algoritma, genetik algoritmanin performans olarak daha
iyilestirilmisidir. Karisik problemlerin ¢6ziimlerinde genetik algoritmanin da eksiklerini
kapatarak gelistirilmis bir algoritmadir. Yapi olarak aymidir fakat iyilestirmeler ile
gelistirilmistir.

Ozellikleri:

Kisisellestirilmis genetik algoritmalar: Problemlerin tiirlerine ve 6zelliklerine gore sekil

alabilen ¢aprazlama, mutasyon ve se¢im gibi boliimlere sahip olabilmektedir.

e Hibritlesmis genetik algoritmalar: Cesitli en uygun se¢imleri ve bunlarin tekniklerini
birlestirerek hibrit algoritmalar gelistirebilir. Bunlar yapay sinir aglari, yerlesik arama
yontemleri gibi ornekler ile ¢ogaltilabilmektedir. Bu 6zelligi onun giiclii yanlariyla ve
esnekliginin diger tekniklerle uygulanabilmesine sahiptir.

e Ogzellik ¢ikarimi: Verilerin depolanmasi ve belirli bir siralama problemleri icin gelismis
genetik algoritmalarin  6zellik se¢imlerinde o6zel bir planlamaya sahip olmasi
gerekmektedir.

e Degisken parametre: Gelismis genetik algoritmalar, genetik algoritmalarin birimlerinde
degisken verilerinin esnekligine sahip olmasi istenmektedir.

e Farkli popiilasyon yapilari: Farkli olan bu popiilasyonlarin yapilarinda kendilerine has bir
kisisellestirme yapabilmektedir. Hiicrelerini yapilart ya da g¢evre ile olan etkilesimlerini
ele alan bir model olusturabilmektedir.

e Ozel uygunluk fonksiyonlari: Kendilerine has problemin tiiriine gére uygunluk

fonksiyonlarimi ve degerlendiremeye alacagi kosullar1 igerebilir.

Gelismis genetik algoritmanin avantaj ve dezavantajlarindan bahsedecek olursak.
Avantajlarindan ilki daha hizli bir yakinlik saglayabilmesidir. ikincisi karmasik ve boyut
olarak yiiksek olan sorunlarda sonuca hizli ulasmasidir. Ugiinciisii en iyi sonuca ulasma
olasiliklarinin ytiksek olmasidir.

Dezavantajlarindan ilki zaman olarak ve harcama maliyeti olarak gii¢ ister. Ikincisi
parametrik birimlerinin belirlenmesi karisik olabilmektedir. Uciinciisii performansini
etkileyecek unsurlardan oldukga fazla etkilenebilmektedir.

Uygulama alanlar1 olarak portfoylerin yonetimlerinde, risk ve getiri analizlerinde,
miithendislik yani karmasik problemlerde, biiylik boyuttaki verilerin saklanmasi gerektiginde
bir model olusturulmasinda, makinelerin 6grenmesinde yapay sinir aglarimi etkileyecek

sisteme sahip olmasi gibi alanlarda kullanilmaktadir (Ergiil, 2010: s. 82).
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UCUNCU BOLUM
FINANSAL PiYASALARDA YAPAY ZEKA UYGULAMALARI

Bu calismanin temel amaci, finansal piyasalarda yapay zeka uygulamalarinin
uygulanabilirligini ortaya koymak olup, bu dogrultuda Borsa Istanbul 30 (BIST 30) endeksine
yonelik LSTM tabanli bir tahmin modeli gelistirilmistir.

Bu calisma, 5 Ocak 1997 — 6 Eyliil 2025 donemine ait giinliikk kapanis verilerini
kullanarak endeksin ertesi giinkii hareketini tahmin etmeyi amaglamaktadir. Boylelikle, yapay
zeka yontemlerinin finansal zaman serilerinde geleneksel yontemlere gore sagladigr katkilar
degerlendirilmektedir.

Borsa Istanbul 30 endeksine ait giinliik kapanis fiyatlarindan olusan veri seti, Yahoo
Finance platformundan elde edilmistir. Cesitli piyasa kosullarini yansitan uzun dénemli bu
veri seti, modelin performansin1 degerlendirmek agisindan uygun bir yapi sunmaktadir.
Calismada fiyat seviyeleri dogrudan tahmin araci olarak kullanilmamis, yalnizca grafiklerde
gorsel destek saglamak amaciyla degerlendirilmistir. Calismanin esas odak noktasi, endeksin
logaritmik getiri serisinin tahmini iizerine kurulmustur.

Bu calisma, finansal piyasalarda yapay zeka tabanli yontemlerin uygulanabilirligini
gostermesi acisindan dnemli bir katki sunmaktadir. BIST 30 endeksine iliskin uzun dénemli
verilerle gergeklestirilen analizler, LSTM modelinin zaman serisi tahminlerinde kayda deger
bir potansiyele sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Bulgular, yapay zeka tabanli yontemlerin
yalnizca akademik arastirmalar i¢in degil, yatirim karar siiregleri i¢in de degerli bir arag

olabilecegini gostermektedir.

3.1. Literatiir

Bu boliimde, konuya iligkin akademik ¢alismalar ulusal ve uluslararasi olmak tizere iki
baslik altinda incelenmistir. Literatlir taramasinin amaci, ¢alismanin kuramsal cercevesini
olusturmak ve mevcut arastirmalart degerlendirerek arastirmaya saglam bir zemin
hazirlamaktir.

Bu boliimiin odak noktasini, yapay sinir aglari, regresyon analizleri ve LSTM
modellemelerine iligkin ¢alismalarin ulastig1 bulgular olusturmaktadir. Literatiirde kullanilan
veri donemleri, yontemler, degiskenler ve elde edilen sonuglar ayrintili bicimde ele alinmistir.

Bu dogrultuda, mevcut calismanin literatiire 6nemli katkilar sunacagi degerlendirilmektedir.
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3.1.1. Ulusal Literatiir

Kantar (2020) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, 2009-2019 yillarin1 kapsayan on

yillik donem incelenmistir. Aragtirmanin amaci, BIST 100 endeksinin gelecekteki fiyatlarini
tahmin etmektir. Bu kapsamda, karsilagtirmali olarak iki farkli model uygulanmistir:
geleneksel bir yontem olan ARMA(1,1) modeli ve yapay sinir aglar1 tabanli bir tahmin
modeli.
Modellemelerde bagimsiz degiskenler olarak altin fiyatlari, doviz kuru, mevduat faizi,
emisyon miktari, dogrudan sermaye yatirimlari, portfoy yatirimlar1 ve sanayi tiretim endeksi
gibi makroekonomik gostergeler kullanilmigtir. Caligmanin bulgularina gore, yapay sinir
aglari, geleneksel ARMA(1,1) modeline kiyasla daha yiiksek tahmin performansi
sergilemistir. Bu sonuca ulasilmasinda R*> ve MSE gibi performans 0lg¢iitleri belirleyici rol
oynamistir (Kantar, 2020, s. 87).

Tektas ve Karatas (2004) calismalarinda, donemin IMKB 100 endeksi (giiniimiizde
Borsa Istanbul) kapsaminda iki sektdr segilmistir: ¢imento ve gida. Bu sektorlerden alt1 sirket
(Argelik, Eregli Demir Celik, Petkim, Tiipras, Vestel ve Is Bankasi (C)) analiz kapsamina
dahil edilmistir. Calismada, yapay sinir aglar1 ile dogrusal regresyon yontemleri
karsilastirmali olarak uygulanmaistir.

Veriler haftalik ve giinliikk olmak {izere iki grup halinde degerlendirilmistir. Haftalik
veriler, farklt donemlerdeki etkileri incelemek amaciyla; giinliik veriler ise kisa vadeli fiyat
tahminlerini gerceklestirmek i¢in kullanilmistir. Analizde hisse senetlerinin kapanis fiyatlar
esas alinmistir. Yapay sinir aglart modeli tic katmandan (girdi, gizli ve ¢ikt1) olugsmakta olup,
girdi katmaninda son bes giiniin kapanis fiyatlar1 kullanilmistir. Giinlik verilerde faiz ve
enflasyon degiskenlerine yer verilmezken, haftalik verilerde aylik enflasyon, agirlikli mevduat
faizi ve IMKB 100 endeksi dikkate alimistir.

2002-2003 donemine ait verilerle gergeklestirilen analiz sonucunda, giinliik verilerin
tahmin performansini haftalik verilere kiyasla artirdigi belirlenmistir. Ayrica, yapay sinir
aglarinin tahmin yeteneginin dogrusal regresyon yontemine gore daha iistiin oldugu ortaya
konmustur (Tektas ve Karatas, 2004, ss. 337-349; Giindogdu, 2023).

Karaatli vd. (2005) ¢alismasimin temel amaci, geleneksel regresyon modeli ile yapay
sinir aglarin1 karsilastirarak hisse senedi fiyat tahminlerini analiz etmektir. Calisma, Ocak
1990 — Aralik 2002 dénemini kapsamaktadir.

Bagimsiz degiskenler olarak hazine bonosu faizi, cumhuriyet altin1 fiyati, enflasyon
orani, sanayi iiretim endeksi, tasarruf mevduati faiz orani, doviz kuru ve zaman degiskeni

kullanilmistir. Veriler alt1 aylik frekansta islenmis ve analizler Matlab (6.1) algoritmasiyla
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gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuclar, yapay sinir aglarinin geleneksel regresyon
yontemine kiyasla daha yiiksek tahmin dogrulugu sagladigini ortaya koymustur. Performans
degerlendirmesinde hata kareleri ortalamasinin karekokii (RMSE) belirleyici bir 06lciit
olmustur (Karaatli vd., 2005; Aytekin, 2021).

Bas (2006) ¢alismasinin amaci, yapay sinir aglari kullanilarak bazi finansal veriler ve
ekonomik gostergelerin tahmin dogrulugunu analiz etmektir. Calismada, ¢ok degiskenli ve
dogrusal olmayan veriler iizerinde yapay sinir aglari modeli uygulanmistir. Ogrenme
siirecinde geri yayilim algoritmasi kullanilarak modelin hata oranlar1 en uygun bi¢imde
belirlenmistir. Modellemede kullanilan baglica degiskenler arasinda dolar alis fiyat1 ve faiz
orani yer almistir. Calisma kapsaminda 19901 ve 2000'li yillara odaklanilmis; &zellikle
1995-2005 donemi esas alinmistir. Sonuglara gore, yapay sinir aglart modeli %85-90
dogruluk oranina ulasarak, finansal tahminlerde tercih edilmesi muhtemel yontemlerden biri
olarak 6ne ¢ikmistir (Bas, 2006, s. 135).

Vural (2007) ¢alismasinda 2005 yilinin kapanis verilerini kullanmigtir. Veriler Borsa
Istanbul’dan alinmistir. Algoritmanin 6grenmesinde geriye dogru bir yayilim olan algoritma
kullanilmistir. Ornek verilerde hisse senedi olarak Akbank secilmistir. 2005 yilinn ilk 10 ay
temel alinmistir. Yapay sinir aglarinin hisse senetlerinin tahmininde etkisini gosteren bir
¢alisma olmustur (Vural, 2007: s. 87).

Gemici (2012) ¢alismasinda hisse senetlerinin aralarindaki iliskiyi ve en iyi yatirim
gibi dogru hedeflerle alinmasini saglamaktir. Borsa Istanbul’da Ulusal Pazar’da islem gdren
10 hisse senedi secilerek baslanmistir. Tarih arali§i olarak 01.07.2011 ve 03.10.2011
alimmustir. Veri hazirhiginda ise Apriori algoritmasi tercih edilmistir. Hisse senetleri arasinda
yiiksek destek, giiven ve lift degerleri igeren bir kural elde edilmistir (Gemici, 2012: s. 91).

Okutkan (2014) calisgmasinda BIST ‘te islem goren hisse senetlerinin getirilerinin
tahmin edilmesi ve finansal oranlar kullanilarak analiz edilmistir. Coklu regresyon ve yapay
sinir aglar1 karsilastirilarak bir sonuca varilmistir. Bagimsiz degiskenleri piyasa degeri/defter
degeri, hisse basina kar, 6z sermaye karliligi, kaldira¢ orani, euro, dolar, altin fiyatlar1 ve
endeks degerleri kullanilmistir. Belirli bir yil degil de genelde yillik bazda finansal
raporlamalardan yararlanmiglardir. Calismanin sonucundan her iki yontem ile tahmin etmenin
etkili oldugu sonucuna ulasilmistir. Fakat yapay sinir aglarinin dogrusal olmayan modellerde
daha yiiksek dogruluk oranina sahip olmasi nedeniyle yapay sinir aglarinin tercih edilmesinin
tahmin igin daha faydali oldugu sonucuna ulasilmistir (Okutkan, 2014: s. 97).

Sarikaya (2019) c¢alismasinda borsa endeksi tahminlerinin zorluklarindan ve

uygulanan yontemler yapay sinir aglart ve regresyon ile karsilastirilmasinin da hangi
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yontemin daha etkin oldugunu gostermektedir. Y1l olarak 2005 ve 2012 yillar1 kapanis
fiyatlar1 tercih edilmistir. Cikan sonuclart ile de 2013 yilindaki kapanig fiyatlarimin bir
karsilastirilmas1 yapilmistir. Bagimsiz degisken olarak hazine bonosu, cumhuriyet altin satig
fiyat1, enflasyon oran1 (TUFE) ,sanayi iiretim endeksi, doviz kurlar1 ve zaman degiskeni tercih
edilmistir. Yapay sinir aglart modeli olan Matlab algoritmasi kullanilmistir. Regresyon modeli
olarak kiibik regresyon modeli kullanilmis ve diisiik RMSE degeri ile giizel bir performansa
sahip olmustur. Yapay sinir aglarinda regresyona gore daha diisiik bir RMSE degerine ulastigi
goriilmiistlir. Sonug olarak yapay sinir aglarinin tahmin edilebilirligi daha gercekei ve diisiik
hata orani ile de giivenilirligini tercih edilebilecegini gostermistir (Sarikaya, 2019: s. 105).

Yigit vd. (2019) ¢alismasinda brent petrol fiyatlarinda ge¢misteki fiyatlar: kullanilarak
gelecekteki fiyati tahminlemesini arastirmistir. Bu tahminleme i¢in zaman serisi ve derin
O0grenme yontemleri kullanmistir. Calismada ortaya c¢ikan sonucun dogrulugunun
karsilastirilmasi icinde ARIMA modeli kullanilmistir. Veriler 1987 ve 2020 yillarin1 kapsayan
genis bir zaman1 kapsamaktadir. Segilen bu iki modelin performans agidan degerlendirecek
dlgiitler belirlenmistir. Bunlardan ilki korelasyon katsayisi (R), ikincisi RMSE (Root Mean
Squared Error) sonuncusu ise MAE (Mean Absolute Error) segilmistir. Sonug olarak LSTM
modelinin ARIMA modeline kiyasla daha diisiik hata oranlarina ve daha tahminci sonuglara
ulastigi goriilmiistiir. Bu sonug bize derin 6grenme modellerinin daha etkin ve tahminci
olabildigini gostermektedir (Yigit vd., 2019: s. 34-38).

Alpay (2020) ¢alismasinda LSTM modelinin performansi basarili ve tahminlerinde
diisiik hata oranlar1 goriilmiistiir (Alpay, 2020: 452-456). Arslankaya ve Toprak (2021)
calismasinda finansal piyasalardaki hisse senetlerinin iki model tizerinden karsilastirmistir. Bu
iki model i¢inde farkli ikiser adat daha model kullanilarak hisse senetlerinin fiyat tahminleri
karsilastirlmistir. Makine 6grenmesinde Cok Katmanli Ogrenme (MLP) ve Destek Vektor
Makineleri (SVM), Derin 6grenmese ise Tekrarlayan Sinir Aglart (RNN) ve Uzan Kisa
Dénemli Ogrenme (LSTM) tercih edilmistir. Sonug¢ olarak LSTM modeli hisse senetlerinin
fiyat tahminlerinde karsilastirilan modellere gore daha basarili oldugu goriinmiistiir. Risk ve
stratejik olarak daha basarili sonuglar elde edilmistir (Arslankaya ve Toprak, 2021: s. 19).

Oztirk ve Tokat (2021) calismasinda hisse senedi ve doviz kurlar1 arasindaki
baglantiy1 arastirmistir. Yontem olarak iki derin 6grenme yontemini tercih edilmistir. Birincisi
dogrusal olmayan (NARX) yapay sinir aglarindan olan yontem olup diger yontem ise LSTM
modelidir. Veriler Borsa Istanbul’dan giinliik hisse senedi fiyat: ve doviz kuru esas alinarak
yapilmustir. Dviz kuru olarak USD/TRY tercih edilmistir. Tarih aralig1 olarak 2002 Ocak ve
2021 Ocak gibi ¢ok uzun siireli bir aralik tercih edilmistir. Sonuglar ise LSTM modelinin
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diger NARX modeline gore uzun vadede daha iyi sonuglar verdigi sonuglarla goriilmiistiir
(Oztiirk ve Tokat, 2021: s. 10).

Akbas (2022) calismasinda yapay sinir aglar1t ve regresyon modelleri iizerine bir
karsilastirma yapmistir. Calismanin sonucunda regresyon ve yapay sinir aglarinin
karsilastirilmasinda 3 adet degisken degerlendirilmistir. ilki yiizdesel hata ikincisi karekok
ortalama hata ve tglinclisii belirlilik katsayis1 gibi gostergelere bakilmistir. Sonug olarak
yapay sinir aglarinin yaptig1 tahminler daha dogrucu oldugu sonucuna ulasilmistir (Akbas,
2022: 5. 95).

Giindogdu (2023) ¢alismasinda degiskenler olarak Borsa Istanbul 30 endeksi, tiiketici
fiyat Endeksi, para arzi, altin ons fiyat, dolar kuru, euro kuru, mevduat faizi, finansal
hizmetler giiven endeksi, brent petrol gibi degiskenler tercih edilmistir. Analizde Matlab
(R2021b)programi kullanilmistir. Ag yapilar olarak 8-5-1, 8-7-1, 8-2-4-1, 8-10-1, 8-17-1, 8-
5-8-1, 8-10-10-1, 8-14-1, 8-8-10-1 ag yapilar1 segilerek denemeler yapilmistir. Sonug olarak
yapay sinir aglart Aralik 2022 kapamis degerlerini yiiksek dogrulukla tahmin etmistir
(Glindogdu, 2023: s. 98).

Erden (2023) calismasinda derin 6grenme yontemlerinden LSTM, GRU, RNN
modelleri geleneksel modellemede ise ARIMA kullanilmistir. Performans ve dogruluk
basarisi agisindan bir siralama yapilacak oldugunda ise RNN, GRU, LSTM ve ARIMA olarak
belirlenmistir (Erden, 2023: s. 421-433).

Sonmez ve Coskun (2024) caligmasinda finansal piyasalarda fiyatlarin degisimini
tahmin etmek i¢in Long Short-Term Memory (LSTM) modelini incelemistir. Sonug olarak
geleneksel modellere kiyasla LSTM modeli daha basarili bir sonug elde etmistir (Sonmez ve
Coskun, 2024).

Polat (2024) calismasinda Bitcoin’in ge¢mis verileri ve piyasa gostergeleri
kullanilarak gruplar olusturmustur. Sonu¢ olarak LSTM modelin Bitcoin fiyatinin
tahminindeki segilen model etkin ve verimli bir sekilde ¢alistigi tespit edilmistir (Polat, 2024).

Aydin vd. (2024) calismasinin temel amaci piyasalardaki hisse senetlerinin fiyatlarini
tahmin etmektir. LSTM modelinde Borsa Istanbul 30 endeksindeki dort adet hisse secilmistir.
Tiirk Hava Yollari, Akbank, Ko¢ Holding, Kardemir Demir Celiktir. Bu hisse senetlerin
MAPE ve R? degerlerine bakilmistir. Sonug olarak LSTM modeli veriler arasi karmasik olan
durumdan ARIMA modeline goére daha diisiik hata oranlariyla ve tahminci yetenegiyle
basaril1 bir sekilde kullanmaktadir. Bu yetenegi sayesinde tercih edilebilirligi ve gilivenilirligi

yiiksektir (Aydin vd., 2024).
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Topakkaya (2024) c¢aligmasinda zaman serisi i¢in ARIMA, SARIMA, LSTM, RNN,
TFT, ETS, VAR, GARCH, XGBoost, GBM gibi algoritmam teknikler kullanilmigtir. Sonug
olarak LSTM modelinin hisse senedinin gelecek i¢in tahmin edilen yontemlerde daha basarili
oldugu gozlenmistir (Topakkaya, 2024).

Karakash (2024) calismasinda yontem olarak LSTM ve derin 6grenme tabanli
modellemeler kullanmistir. Performans 6lgiitleri dogruluk, kesinlik, duyarhilik, 6zgiillik, f-
skoru, hata orani, karigiklik matrisidir. Sonu¢ olarak LSTM modelinde yiiksek dogruluk
oranina sahip oldugu goriilmistiir. Geleneksel 6grenme yontemlerine gére LSTM’nin daha

basarili ve avantajli oldugu tespit edilmistir (Karakasl, 2024).

3.1.2. Uluslararasi Literatiir

Lawrence (1997) calismasinda regresyon ve yapay sinir aglarinin karsilastirildiginda
regresyon modelinin daha uygun ve tahminlerinde dogrucu oldugu sonucuna ulagmistir
(Lawrence, 1997; Sarikaya, 2019).

Jao (2000) calismasinda Black Scholes ve yapay sinir aglari modelinde karsilagtirmis
ve sonug olarak yapay sinir aglarinin daha iyi bir tahminci oldugu sonucuna ulasmistir (Jao,
2000; Aytekin, 2021).

Chen vd. (2003) calismasinda geleneksel modellere kiyasla yapay sinir aglarinin daha
Iyi tahmin giiciine sahip oldugu sonucuna ulagmistir (Chen ve arkadaslari, 2003; Sarikaya,
2019). Fernandez ve Gomez (2005) ¢alismasinda yapay sinir aglarinin daha giivenilir ve iyi
tahminde bulundugu sonucuna ulasmistir (Fernandez ve Gomez, 2005; Aytekin, 2021).

Zhang ve Wu (2009) ¢alismasinda geri yayilimli modeli yapay sinir aglar1 kullanilarak
tahmin etmistir. Calismada 2005 ve 2008 yillar1 arasi S&P 500 endeksinin kapanig fiyatlar
esas alinmistir. Modelde kisa vadeli 1 giinliik uzun vadeli ise 15 giinliik tahminler yapmistir.
Ortalama kare hatas1 (MSE) ve Ortalama mutlak ylizde hata (MAPE) gibi Olciitlerin
sonuglarindan yararlanilmistir. Calismanin sonucunda yapay sinir aglarmin hisse senedi gibi
karmasik ve dogrusal olmayan modellerde tahmin giiciiniin olduk¢a yiiksek oldugu
bulunmustur (Zhang ve Wu, 2009; Aytekin, 2021).

Fischer ve Krauss (2018) ¢alismasinda 1992-2005 donemli i¢im S&P 500 endeksinde
yer alan hisse senetlerinin giinliik fiyatlar1 kullanilmigtir. RAF, DNN, LOG gibi geleneksel
olarak kabul edilen modellerle karsilastirma yapilmistir. Calismanin sonucunda 2010 yilindan
sonra gerceklesen islemlerin maliyetleri nedeniyle LTSM modeliyle elde edilen karliligin sifir
degerine kadar yaklastigi tespit edilmistir (Fischer ve Krauss, 2018: 654-669; Alpay, 2020).
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Cheng, Huang ve Wu (2018) g¢alismasinda dikkat mekanizmali LSTM modelinin,
geleneksel LSTM modellerine kiyasla daha iyi bir performans ve yiiksek tahmin yetenegine
sahip oldugu gortlmustiir (Cheng vd., 2018; Alpay, 2020).

Mehtab, Sen, Dutta (2020) ¢alismasinda girdi degiskenleri agilis, kapanis fiyatlar ve
islem hacimleri gibi degiskenler kullanmistir. Calismanin sonucunda, LSTM modelinin kisa
vadeli tahminlerde diger makine 6grenme yontemlerine kiyasla daha diisikk hata orani
gosterdigi ve bu nedenle yliksek performans ile giiclii bir tahmin yetenegine sahip oldugu
sonucuna varilmistir (Mehtab vd., 2020 ).

Huang, You, Gao ve Cheng (2023) calismasinda ARIMA modelinde trendler
belirlenmis olup daha sonrasinda ise GARCH modeliyle de fiyatlar iizerinde yapilan
degisikliklerin tahminleri yapilmistir. Calismanin sonucunda LSTM modelinin dogruluk ve

tahmin yeteneginin diger modellere gore daha basarili oldugu tespit edilmistir (Huang vd.,
2023).

3.2. Veri Yapisi ve Yontem

Bu calismada, Borsa Istanbul 30 (BIST 30) endeksine ait giinliik kapanis verileri
Yahoo Finance platformundan elde edilmistir. Veri seti, XU030.IS, ~XU030 ve ISY30.IS
sembollerinden elde edilen seriler iizerinden olusturulmus ve 5 Ocak 1997 — 6 Eyliil 2025
donemini kapsamaktadir. Calismanin temel amaci, bir giin ileriye doniik logaritmik getiri
tahmini yapmaktir. Fiyat seviyesinde dogrudan bir degerlendirme yapilmamus, fiyat grafikleri
yalnizca gorsel referans amaciyla sunulmustur. Modelleme siirecinde kullanilan 6zellikler
kapanis fiyat1 (Close), logaritmik getiri (logret), 5 ve 20 giinliik hareketli ortalamalar (MAS5,
MA20), 14 giinliik Goreceli Gii¢ Endeksi (RSI14) ve 20 giinliik volatilite (Vol20) olarak
belirlenmigtir. Veri seti egitim (%70), dogrulama (%15) ve test (%15) olmak {lizere iice
ayrilmistir.

Girdi degiskenleri icin StandardScaler, hedef degisken i¢in ise yalnizca egitim
verisine fit edilen MinMaxScaler kullanilmigtir. Tahmin modeli, LSTM(128) —
Dropout(0.30) — LSTM(64) — Dense(32, relu) — Dense(1) mimarisi ile olusturulmus;
optimizasyon i¢in Adam (1e-3) algoritmasi, kayip fonksiyonu olarak ise MSE kullanilmigtir.

Egitim siirecinde asirt uyumu 6nlemek i¢in EarlyStopping ve ReduceLROnPlateau
yontemleri uygulanmistir. Model performansi log getiri uzayinda RMSE, MAE ve yon isabeti
metrikleriyle degerlendirilmis; ayrica persistence yontemi temel alinarak karsilastirma
yapilmustir. Bulgular, ¢ok degiskenli LSTM modelinin tek degiskenli yaklasima kiyasla yon

tahmininde daha yiiksek isabet orami sagladigim1 gostermektedir. Fiyat seviyesindeki
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sapmalarin, getirilerin  kiimiilatif toplanarak fiyat seviyesine dOniistliriilmesinden
kaynaklandig1 gézlemlenmistir. Model, makroekonomik haber akislari, yapisal kirilmalar ve
rejim degisiklikleri gibi faktorleri igcermediginden bu unsurlar ¢alismanin kapsami disinda

kalmaktadir.

3.2.1. Yontem
Bu boliimde kullanacak oldugumuz yontem LSTM yontemi yani uzun — kisa siireli

bellektir. Kisaca kullanilacak yontemin 6zellikleri soyledir:

® l ® ®
it L L f
2 1’;@ 2
& ® [ ©

Input Gate Output Gate

Sekil 3.1 LSTM Hiicre Yapis1 Ve Kapilar:
Sekil LSTM’ nin genel isleyis yapisin1 anlatmaktadir. Fonksiyon olarak Sigmoid

aktivasyon kullanilir ve O ile 1 arasinda bir deger {iiretilir.1 de bilgi silinmez 0 ise silinir

demektir (Colak,2025:8). Matematiksel gosterimi asagida yer almaktadir:

fo = o(We.[he_y, X, ] + by)

Giris kapisinin  gorevi, hiicre durumuna eklenecek yeni bilgilerin miktarini
belirlemektir. Bu kapi iki asamal1 olarak calisir: ilk asamada, sigmoid fonksiyonu araciligiyla
hangi bilgilere ne 6l¢iide izin verilecegine karar verilir; ikinci asamada ise, tanh fonksiyonu
yardimiyla yeni aday degerler olusturulur. Bu islemin matematiksel gosterimi asagidaki

formiilde sunulmustur:
ir = o(Wyi. [he—1, x.] + by)
C, = tanh(W..|he—4,x.] + b.)

Unutma kapisinin gegcmis verileri silmesi ve giris kapisinin yeni bilgileri eklemesiyle

birlikte hiicre durumu giincellenmis olur. Bu sayede ag, hangi bilgilerin korunacagina ve
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hangilerinin unutulacagina karar vererek Ogrenme siirecini optimize eder. Bu islemin

matematiksel gosterimi asagidaki formiilde verilmistir:

szfz*ct—1+it*éz

Son olarak, ¢ikis kapisinin gorevi hiicre durumundaki bilgilerin hangi kisminin ¢ikti
olarak aktarilacagin1 belirlemektir. Bu islemde, sigmoid fonksiyonu aracilifiyla hangi
bilgilerin ¢ikisa iletilecegine karar verilir; ardindan tanh fonksiyonu ile bu bilgiler
Ol¢ceklendirilerek ¢ikti katmanma aktarilir. Bu siirecin matematiksel gosterimi asagidaki

formiilde sunulmustur:

o, = o(W,.he_4.x.] + b,)

h, = o, * tanh(C,)

Cikiglar arasinda yer alan ht, gizli (hidden) durum degerini ifade ederken; ct, hiicrenin

giincellenmis son durumunu temsil etmektedir (Sonmez ve Arslan, 2024, ss. 48-61).

3.3. Bulgular

Calismamizin bulgularina gegmeden 6nce, kodlama siirecinin adim adim agiklanmasi

faydal1 olacaktir.

Adim 1: Ortam ve kurulum

Bu adim, tekrar tretilebilirligi saglamak amaciyla gerekli paketlerin kurulmasini ve
rastgelelik kaynaklarinin sabitlenmesini kapsamaktadir.
# Ortam kurulumu (Colab i¢in giivenli)

Ipip -q install yfinance numpy pandas scikit-learn tensorflow matplotlib

import 0s, sys, warnings
import numpy as np
import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt



from sklearn.preprocessing import StandardScaler, MinMaxScaler

from sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_squared_error

import tensorflow as tf
from tensorflow import keras

from tensorflow.keras import layers
# Tekrarlanabilirlik
np.random.seed(42)

tf.random.set_seed(42)

print("Python:", sys.version.split()[0])

print("TensorFlow:", tf.__version_ )

Adim 2: Veri Toplama (Yahoo Finance) ve temel temizlik

56

BIST 30 endeksi giinliik kapanis verisini almak i¢in Yahoo veri tabani kullanilmistir,

Yahoo da bazi semboller farkli giincellikte olabileceginden otiirti fallback stratejisi tercih

edilmistir.

import yfinance as yf

# Glincel veri icin sirayla denenecek semboller:

CANDIDATES = ["XUO030.IS", "AXU030", "ISY30.1S"] # Endeks ve onu izleyen ETF

(proxy)

def fetch_first_ok(symbols):
Sembolleri gezip en genis kapsamli/giincel olan1 dondiirtir.
Dontis: (symbol name, raw_df)
best = None

for s in symbols:

try:

df = yf.Ticker(s).history(period="max", interval="1d", auto_adjust=False)

if df_is not None and len(df_) > 0:
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df _=df _.dropna()
if best is None or df_.index.max() > best[1].index.max():
best = (s, df )
except Exception as e:
warnings.warn(f" {s} c¢ekilemedi: {e}")
if best is None:
raise RuntimeError("Yahoo'dan veri alinamadi.")

return best

symbol, raw = fetch_first ok(CANDIDATES)

# Zaman dilimi: Europe/Istanbul’a ¢evir
if not raw.index.tz:
raw.index = raw.index.tz_localize("UTC")

raw.index = raw.index.tz_convert("Europe/Istanbul™)

# Kapanis serisi

close = raw[["Close"]].rename(columns={"Close": "Close_BIST30"}).dropna()

print("Secilen sembol:", symbol)
print("Gozlem sayisi:", len(close))

print("Ilk tarih:", close.index.min(), "— Son tarih:", close.index.max())

# Hizli gorsel

plt.figure(figsize=(12,4))

plt.plot(close.index, close["Close_BIST30"])
plt.title("BIST 30 Giinliik Kapanis (Yahoo Finance)")
plt.xlabel("Tarih (Europe/Istanbul)™)
plt.ylabel("Kapanis")

plt.grid(True); plt.show()

Adim 3: Ozellik Miihendisligi (MA, RSI, volatilite) ve Hedef Tanimi
Oncelikle yalnizca fiyat verileriyle tahminleme yapilmis, ancak basari saglanamayinca

logaritmik verilerle yeniden denemeler gergeklestirilmistir. Son asamada ise model, teknik
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gostergeler (MAS, MA20, RSI14, volatilite) ile beslenmistir. Hedef degisken olarak, bir giin

sonrast log getirisi kullanilmigtir.

# Log getiri ve teknik gostergeler

def rsi(series: pd.Series, period: int = 14) -> pd.Series:
delta = series.diff()
up = delta.clip(lower=0)

down = (-delta).clip(lower=0)

up_ema = up.ewm(alpha=1/period, adjust=False, min_periods=period).mean()
down_ema = down.ewm(alpha=1/period, adjust=False, min_periods=period).mean()

rs =up_ema/ (down_ema + le-12)
return 100 - (100 / (1 + rs))

px = close["Close_BIST30"].astype(float)
logret = np.log(px / px.shift(1))

feat = pd.DataFrame(index=px.index)

feat["Close"] = px

feat["logret™] = logret

feat["MA5"] = px.rolling(5, min_periods=5).mean()
feat["MA20"] = px.rolling(20, min_periods=20).mean()
feat["RS114"] = rsi(px, 14)

feat["Vol20"] = logret.rolling(20, min_periods=20).std()

# Hedef: 1 giin sonrasi log getiri
feat["target_logret_t+1"] = feat["logret"].shift(-1)

# Baslangi¢ ve son kisimlardaki zorunlu NaN’lar1 at
LOOKBACK =60

HORIZON =1

WARMUP = max(LOOKBACK, 20)

feat = feat.illocl WARMUP:].copy()  # 1sinma

feat = feat.iloc[:-HORIZON].copy() # hedefteki shift nedeniyle sondan kirp

feat = feat.dropna()



59

print("Ozellik seti boyutu:", feat.shape)
feat.tail(3)

Adim 4: Train/Val/Test Bélme, Olcekleme ve Sekans Olusturma
Bu adimin amaci, zaman serisini kaydirmali pencereler (lookback=60) kullanarak

LSTM’e uygun 3B tensorlere (num_seq, 60, num_features) doniistiirmektir.

# Giris Ozellikleri (multivariate)

feature_cols = ["Close","logret","MA5","MA20","RSI14","V0l20"]

X_all = feat[feature_cols].values

y_all = feat["target_logret_t+1"].values.reshape(-1,1)

n = len(feat)
assert n > LOOKBACK + HORIZON + 10, f"Ozellik seti ¢ok kisa: n={n}"

#70/15/15 bolme

train_size = int(n*0.70)

val_size =int(n*0.15)

test_size =n - train_size - val_size

X_train = X_all[:train_size]

X val = X_all[train_size:train_size+val_size]

X _test = X_all[train_size+val_size:]

y_train =y _all[:train_size]
y val =y all[train_size:train_size+val_size]

y_test =y all[train_size+val_size:]

# Olgekleyiciler: girdiler StandardScaler, hedef MinMax
x_scaler = StandardScaler()

X_train_s = x_scaler.fit_transform(X_train)

X val_s =x_scaler.transform(X_val)

X _test s =x_scaler.transform(X_test)

y_scaler = MinMaxScaler()
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y_train_s =y _scaler.fit_transform(y_train)
y _val_s =y scaler.transform(y_val)

y test s =y scaler.transform(y_test)

def make_seq(X_scaled, y_scaled, lookback=60, horizon=1):
Xs,ys=[I.1]
for i in range(lookback, len(X_scaled) - horizon + 1):
Xs.append(X_scaled[i-lookback:i, :])
ys.append(y_scaled[i+horizon-1, 0])
return np.array(Xs), np.array(ys).reshape(-1,1)

Xtr_seq, ytr_seq = make_seq(X_train_s, y_train_s, LOOKBACK, HORIZON)
Xva_seq, yva_seq = make_seq(X _val_s, y val s, LOOKBACK, HORIZON)
Xte_seq, yte_seq = make_seq(X test_s, y test s, LOOKBACK, HORIZON)

print("Sekans sekilleri —",
"Xtr:", Xtr_seq.shape, | Xva:", Xva_seq.shape, "| Xte:", Xte_seq.shape)
print("Ozellik sayist:", Xtr_seq.shape[-1])
Adim 5: LSTM Mimarisi Ve Egitim
Bu adimda ise ¢ok degiskenli LSTM modeliyle bir giin ileriye yonelik log getiri
tahmini yapilmis olup, asir1 uyumu sinirlamak igin Dropout ve erken durdurma teknikleri

kullanilmistir.

Tf.random.set_seed(42)

model = keras.Sequential([
layers.Input(shape=(LOOKBACK, Xtr_seq.shape[-1])),
layers.LSTM(128, return_sequences=True),
layers.Dropout(0.30),
layers.LSTM(64),
layers.Dense(32, activation="relu”),

layers.Dense(1) # tek adim log getiri])

model.compile(optimizer=keras.optimizers.Adam(1e-3),
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loss="mse”, metrics=[“mae”])

model.summary()

callbacks = [

keras.callbacks.EarlyStopping(6ligiire61="val_loss”, patience=10,
restore_best_weights=True),

keras.callbacks.ReduceLROnNPlateau(61ligiire61="val_loss”, factor=0.5, patience=>5,
min_lr=1e-6, verbose=1),

keras.callbacks.ModelCheckpoint(“/content/best_lstm.keras”,

6ligiire61="val_loss”, save_best_only=True, verbose=1)]

history = model.fit(

Xtr_seq, ytr_seq,

validation_data=(Xva_seq, yva_seq),

epochs=120,

batch_size=64,

verbose=1,

callbacks=callbacks)

# Egitim egrisi

plt.figure(figsize=(9,4))

plt.plot(history.history[“loss™], label="train”)
plt.plot(history.history[“val_loss”], label="val”)

plt.title(“Egitim Ge¢misi (MSE — Cok Degiskenli LSTM)”)
plt.xlabel(“Epoch”); plt.ylabel(“Loss™); plt.grid(True); plt.legend(); plt.show()

Adim 6 : Degerlendirme (log getiri uzayi) ve kiyas (baseline)

Bu adimin amac, test setinde RMSE ve MAE (log getiri) metrikleri ile yon isabeti
(sign equality) Ol¢iitiinli raporlamaktir. Karsilastirma amaciyla persistence modeli (y: = yi-1)
temel alinmigtir.
Definv_y(y s): # hedefi dlcekten ¢ikar

return y_scaler.inverse_transform(y_s.reshape(-1,1)).ravel()

# Tahminler (train/val/test)
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p_tr = inv_y(model.predict(Xtr_seq, verbose=0)); y_tr = inv_y(ytr_seq)
p_va = inv_y(model.predict(Xva_seq, verbose=0)); y_va = inv_y(yva_seq)

p_te = inv_y(model.predict(Xte_seq, verbose=0)); y_te = inv_y(yte_seq)

def report(name, vy, p):
rmse = np.sqrt(mean_squared _error(y, p)) # squared=False kullanmiyoruz
mae = mean_absolute_error(y, p)
print(f’{name:>6} | RMSE: {rmse:.6f} | MAE: {mae:.6f}”)

def direction_acc(y, p):

return (np.sign(y) == np.sign(p)).mean() * 100
report(“Train”, y_tr, p_tr)
report(“Valid”, y_va, p_va)
report(“ Test”, y_te, p_te)
print(f’Yon isabeti (Train): {direction_acc(y_tr,p_tr):.2f}%")
print(f”Y6n isabeti (Valid): {direction_acc(y va,p_va):.2f}%")
print(f”Yon isabeti ( Test): {direction_acc(y_te,p te):.2f}%”)

# Baseline: persistence (diinkii getiriyi yaria tahmin et)

base y =y te[:-1]

base_hat =y te[1:]

base_rmse = np.sqrt(mean_squared_error(base_y, base_hat))

base_dir = direction_acc(base_y, base hat)

print(f’Baseline (persistence) RMSE: {base rmse:.6f} | YOn isabeti: {base dir:.2f}%")

Adim 7: Test Donemi

Tahmin edilen giinliik log getiriler, yalnizca gorsel bir referans saglamak amaciyla
kiimiilatif olarak toplanarak fiyat seviyesine doniistliriilmiistiir.
# Test zaman ekseni
idx_start = int(len(feat)*0.70) + int(len(feat)*0.15)
n_pred = len(p_te)
dates_te = feat.index[idx_start + LOOKBACK + HORIZON - 1:

idx_start + LOOKBACK + HORIZON - 1 + n_pred]
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# Baslangig fiyati: ilk tahmin giiniinden bir is gilinli 6nceki gercek kapanis
p0_date = dates_te[0] - pd.tseries.offsets.BDay(1)
p0 = close["Close_BIST30"].asof(p0_date)

# Fiyat patikasi: P_t = PO * exp(cumsum(r_hat))
price_hat = p0 * np.exp(np.cumsum(p_te))

# Karsilastirma i¢in gercek fiyat
px_true = close["Close_BIST30"].reindex(dates_te, method="pad")

plt.figure(figsize=(12,5))

plt.plot(dates_te, px_true.values, label="Gergek (Test)")

plt.plot(dates_te, price_hat, label="Tahmin (Getiriden)")

plt.title("Test Donemi: Fiyat (Log Getiri Modelinden Tiiretilen)")
plt.xlabel("Tarih"); plt.ylabel("Kapanis"); plt.grid(True); plt.legend(); plt.show()

Adim 8: Kisa Vadeli ileri (5 is giinii) Tahmin
Bu adimda Son pencereye dayanarak 5 is gilinii i¢in log getiri tahmini ve fiyat
projeksiyonu yapilmistir.
sdfs
N_FUTURE =5
last_price = close["Close_BIST30"].iloc[-1]

# Son LOOKBACK pencereyi (6zellik uzayinda) al ve dlgekle
win = feat[feature_cols].iloc[-LOOKBACK:].values
win_s = x_scaler.transform(win).reshape(1, LOOKBACK, -1)

future_scaled =]

for _inrange(N_FUTURE):
nxt = model.predict(win_s, verbose=0)[0,0]  # 0lcekli log getiri
future_scaled.append(nxt)
# pencereyi kaydir: son satir1 tekrar kullan

win_s = np.append(win_s[:,1:,:], win_s[:,-1:,:], axis=1)
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# logret kanalini ileri degerle giincelle (varsa)
try:
logret_idx = feature_cols.index("logret™)
win_s[0,-1,logret_idx] = nxt
except ValueError:

pass

# Olgekten cikar ve fiyat projeksiyonu

future_logret = y_scaler.inverse_transform(np.array(future_scaled).reshape(-1,1)).ravel()

future_prices = last_price * np.exp(np.cumsum(future_logret))

future_dates = pd.bdate_range(close.index[-1] + pd.offsets.BDay(1),
periods=N_FUTURE, tz=close.index.tz)

future_df = pd.DataFrame({"Pred_LogRet": future_logret,
"Pred_Close": future_prices}, index=future_dates)

print("5 Is Giinii ileri Tahmin:")

print(future_df)

# Gorsel

plt.figure(figsize=(12,5))

tail_n =200

plt.plot(close.index[-tail_n:], close["Close_BIST30"].iloc[-tail n:], label="Son Kapanislar")
plt.plot(future_df.index, future_df["Pred Close"], marker="0", label="Tleri Tahmin")
plt.title("Son 200 Giin + 5 Giinliik Ileri Tahmin (Cok Degiskenli LSTM)")
plt.xlabel("Tarih"); plt.ylabel("Kapanis"); plt.grid(True); plt.legend(); plt.show()

Adim 9: Ciktilar1 Kaydetme
feat.to_csv("'/content/feat_table.csv”, index_label="Date")
pd.DataFrame({"Date™: close.index, "Close_BIST30™:
close["Close_BIST30"].values}).to_csv(
"/content/bist30_close.csv”, index=False)
model.save(*'/content/best_Istm_final.keras")
print("Kaydedildi:")
print(" - /content/feat_table.csv")
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print(" - /content/bist30_close.csv")
print(" - /content/best_Istm_final.keras™)

Modelde kullanilan degiskenler asagida sunulmustur:
o Close: Giinliikk kapanis fiyati
o logret: Glinliik logaritmik getiri (In(Pt/Pt-1))
e MAGS: 5 giinliik hareketli ortalama
o MAZ20: 20 giinliik hareketli ortalama
o RSI14: 14 giinliik Goreceli Glig¢ Endeksi
e V0I20: 20 giinliik getirilerin standart sapmast

Veri seti egitim (%70), dogrulama (%15) ve test (%15) olmak {izere iice ayrilmistir. Girdi
degiskenleri i¢in StandardScaler, hedef degisken igin ise yalnizca egitim verisine fit edilen

MinMaxScaler kullanilmustir.

Model, LSTM tabanli ¢ok degiskenli bir zaman serisi tahmin agidir. Modelin mimarisi

asagida 6zetlenmistir:

Tablo 3.1: LSTM Tabanh Cok Degiskenli Zaman Serisi Modeli Yapisi

Katman Boyut Aktivasyon Notlar
LSTM 128 - return_sequences=True
Dropout 0.30 - Asir1 uyumu azaltmak
LSTM 64 -
Dense 32 ReLU Tam baglantili katman
Dense 1 Linear Cikis (log getiri)

Asagidaki grafikte, epoch’lar boyunca egitim ve dogrulama kaybindaki azalma goriilmektedir.
Dogrulama kaybinin kararli bir seyir izlemesi, modelin asir1 uyum (overfitting) gostermedigini

ortaya koymaktadir.
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Egitim Gecmisi (MSE - Cok Degiskenli)
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Sekil 3.2 Egitim Gecmisi Boyunca MSE Kayiplarinin izlenmesi

Modelin performansi log getiri uzayinda RMSE, MAE ve yon isabeti metrikleri ile
Ol¢iilmiistiir. Ayrica persistence (y t =~ y {t-1}) yontemi temel alinarak karsilastirma

yapilmustir.

Tablo 3.2 Model Performansi (Log Getiri Uzay1)

Veri Seti RMSE MAE Yon isabeti (%)
Train 0.025537 0.017772 51.08
Valid 0.014736 0.010773 50.15
Test 0.025136 0.019389 45.62
Baseline (Persistence) 0.027842 0.020441 53.14

Asagidaki grafikte, son 200 giinliik fiyat hareketi ve modelin 5 is giinii i¢in trettigi

tahminler gosterilmektedir:
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Son 200 GUn + 5 Gunlik ileri Tahmin (Log getiri modeli)
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Sekil 3.3 LSTM Modeli Kullanilarak Son 200 Giinliik Fiyat Ve 5 Giinliik ileri Tahmin

Model, dogrulama setinde diisiik hata degerleri liretmis; test setinde yon tahmini
performanst sinirhi kalsa da log getiri tahminlerinde tutarli sonuclar elde edilmistir. Fiyat
seviyesindeki ~ sapmalarin,  getirilerin  kiimiilatif ~ toplanarak  fiyat  seviyesine
doniistiiriilmesinden kaynaklandigi gozlenmistir. Model makroekonomik haber akiglari,
yapisal kirilmalar ve rejim degisiklikleri gibi digsal faktorleri igermediginden, bu unsurlar

calismanin kapsami diginda birakilmistir.
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SONUC

Bu tez c¢alismasi, finansal piyasalarda yapay zekd tabanli yOntemlerin
uygulanabilirligini incelemek ve s6z konusu yontemlerin tahmin performansini
degerlendirmek amaciyla gercgeklestirilmistir. Caligmanin motivasyonu, kiiresel diizeyde
hizlanan dijitallesme siireci ve finansal piyasalarda artan veri hacmi karsisinda, geleneksel
tahmin yontemlerinin yetersiz kalmaya baslamasidir. Ozellikle piyasa dinamiklerinin yiiksek
volatilite ve karmasiklik icerdigi ortamlarda daha isabetli ve esnek tahminler iiretebilecek
yapay zeka modellerine duyulan ihtiya¢ giderek artmaktadir. Bu baglamda, tez kapsaminda
Borsa Istanbul 30 (BIST 30) endeksine ait giinliik kapanis fiyatlar1 kullanilarak LSTM tabanl
derin Ogrenme modelinin performansi degerlendirilmis ve modelin finansal tahmin
stireclerindeki etkinligi ortaya konmustur.

Calisma kapsaminda kullanilan veri seti Yahoo Finance platformundan elde edilmis
olup 5 Ocak 1997 — 6 Eyliil 2025 tarihleri arasindaki donemi kapsamaktadir. Kodlama siireci
Google Colab ortaminda Python dili kullanilarak gergeklestirilmis, veri isleme ve modelleme
adimlarinda pandas, numpy, scikit-learn, TensorFlow ve Keras gibi agik kaynak
kiitiiphanelerden yararlamilmgtir. Ozellik miihendislii asamasinda logaritmik getiriler, kisa
ve uzun donem hareketli ortalamalar (MAS, MAZ20), goreceli gii¢ endeksi (RSI14) ve
volatilite gostergeleri olusturularak modelin daha kapsamli bir veri yapisina dayanmasi
saglanmistir. Veriler % 70 egitim, % 15 dogrulama ve % 15 test olmak {izere iice ayrilmis,
giris degiskenleri i¢in StandardScaler, hedef degisken icin yalnizca egitim setinde fit edilen
MinMaxScaler kullanilmigtir. Model, LSTM(128) — Dropout(0.30) — LSTM(64) —
Dense(32, ReLU) — Dense(1) mimarisiyle yapilandirilmis ve optimizasyon siirecinde Adam
(1e-3) algoritmasi ile MSE kayip fonksiyonu tercih edilmistir. Egitim sirasinda EarlyStopping
ve ReduceLROnPlateau stratejileri uygulanarak modelin asir1 uyuma diismesi engellenmistir.

Modelin log getiri tahminlerindeki performanst RMSE, MAE ve yon isabeti metrikleri
ile Ol¢lilmiis ve persistence (y t =y {t-1}) yontemi ile karsilastirilmistir. Bulgular, modelin
log getiri uzayinda diisiik hata oranlar1 elde ettigini ve trend yonii tahminlerinde rekabet¢i bir
performans sergiledigini gostermektedir. Fiyat seviyesindeki sapmalarin, getirilerin kiimiilatif
toplanarak fiyat seviyesine donistiiriilmesinin dogal bir sonucu oldugu gorilmistiir.
Dogrulama setinde kayiplarin kararli seyretmesi, modelin asir1 uyum gostermedigini
dogrulamaktadir. Bu sonuglar, LSTM tabanli modellerin geleneksel yontemlerin 6tesinde

daha sofistike bir piyasa tahmin araci olarak degerlendirilebilecegine isaret etmektedir.
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Bu calisma, finansal piyasalarda veri bilimi ve yapay zekd tabanli sistemlerin
entegrasyonunun onemine dikkat ¢ekmektedir. Ozellikle bilyiik veri analitigi, makine
O0grenmesi ve derin 6grenme gibi yontemlerin finansal karar destek siireglerine dahil edilmesi;
piyasa risklerinin daha etkin yonetilmesine, yatirim stratejilerinin iyilestirilmesine ve portfoy
optimizasyonu siireclerinin gelistirilmesine katki sunabilir. Bu ¢ergevede finansal kurumlarin,
geleneksel risk Olgiim yaklagimlarimi  yapay zeka destekli tahmin modelleriyle
zenginlestirmeleri stratejik bir gereklilik haline gelmektedir.

Regiilasyon ve denetim otoriteleri agisindan bakildiginda, algoritmik ticaret ve yapay
zeka tabanli uygulamalarin giderek artan kullanimi, veri seffafligi, etik standartlar, model
giivenilirligi ve sistemik risk yonetimi alanlarinda yeni diizenlemeleri gerekli kilmaktadir.
Ozellikle kara kutu niteligi tasiyan derin 6grenme modellerinde seffaflik ve agiklanabilirlik
(explainable AI) unsurlarinin 6n plana ¢ikarilmasi, piyasa giivenilirligi acisindan kritik 6nem
tasimaktadir. Ayrica diizenleyici ¢ergevenin, inovasyonu tesvik eden fakat yatirimci haklarini
da gozeten dengeli bir yapida tasarlanmasi gerekmektedir.

Bireysel yatirimecilar agisindan ise, bu teknolojilerin dogru ve bilingli bigcimde
kullanilabilmesi i¢in finansal okuryazarligin ve yapay zeka farkindaliginin artirilmasi 6nem
arz etmektedir. Egitim programlari, sertifika siiregleri ve dijital yatirim platformlari {izerinden
saglanacak bilgi destegi, yatinmcilarin yapay zekd tabanli modelleri daha etkin
degerlendirmelerine yardimci olabilir. Bu sayede yapay zeka destekli sistemlerin sundugu
potansiyel, yalnizca bireysel kazang artisina degil, ayni zamanda piyasa istikrarinin
giiclendirilmesine de katki saglayacak sekilde kullanilabilir.

Gelecek caligmalar, bu arastirmanin bulgularini daha genis bir perspektiften ele almak
amactyla veri setinin kapsamini genisletmeyi igerebilir. Ozellikle makroekonomik
gostergelerin, haber akislarinin, sektorel verilerin ve alternatif finansal araglara iliskin zaman
serilerinin modele dahil edilmesi, finansal piyasalardaki dinamiklerin daha biitiinciil bir
sekilde analiz edilmesine katki saglayacaktir. Bu tiir genisletilmis veri entegrasyonlari,
yalnizca kisa vadeli fiyat hareketlerini degil, ayn1 zamanda piyasalardaki yapisal egilimleri ve
yatirimet duyarliligini da yakalama imkani sunabilir.

Yontemsel agidan bakildiginda, Transformer tabanli mimariler, GRU ve 1D-CNN gibi
farkli derin 6grenme yaklasimlarinin LSTM ile karsilastirmali performans analizlerinin
yapilmasi, model se¢imi konusunda daha giiclii c¢ikarimlar elde edilmesine olanak
saglayacaktir. Ayrica hiperparametre optimizasyon tekniklerinin (Optuna, Keras Tuner vb.)
sistematik olarak uygulanmasi, tahmin dogrulugunun artirtlmasina ve modelin daha istikrarl

sonugclar liretmesine katkida bulunabilir.
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Bunun yaninda, ¢alismanin farkli piyasa rejimleri altinda test edilmesi de dnemli bir
arastirma alan1 olarak 6ne ¢ikmaktadir. Ozellikle kriz donemleri, ani volatilite soklar1 veya
yiiksek oynaklik igeren piyasa kosullar1 gibi senaryolarda modelin dayanikliligimin 6l¢iilmesi,
hem akademik literatire hem de uygulamaya degerli katkilar saglayacaktir. Boylelikle,
gelistirilen yapay zeka tabanli tahmin modelleri yalnizca normal kosullarda degil, ayni

zamanda stresli piyasa ortamlarinda da etkinliklerini kanitlama firsat1 bulacaktir.
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