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YEMIN METNi

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Gelecege Bakis; Bitcoin’in Derin
Ogrenme Yontemiyle Modellenmesi ve Tahmini” adli calismanin, tarafimdan,
akademik kurallara ve etik degerlere uygun olarak yazildigim1 ve yararlandigim
eserlerin kaynakgada gosterilenlerden olustugunu, bunlara atif yapilarak yararlanilmis

oldugunu belirtir ve bunu onurumla dogrularim.
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OZET

Yiiksek Lisans Tezi
Gelecege Bakis; Bitcoin’in Derin Ogrenme Yontemiyle Modellenmesi ve

Tahmini

Meltem TEKINAY
Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii

Ekonometri Anabilim Dal

Ekonometri Programi

Para, her ylizyilda 6nemliydi ancak paranin birebir alternatifi bulundugumuz
ylizyi1lda 6nem kazanmistir. Diinya ekonomisi artik somut paradan ayrilip, kripto para
ve sanal bankacilik sistemine kaymaktadir. Bu davranis son yillarda oldukga
hizlanmistir ¢iinkii insanlar nakit para yerine kart kullanim rahatligina alismistir.
Lojistik sisteminin gelismesiyle kisi bulundugu yerden diinyanin 6biir ucundaki bir
yerel saticidan aligveris yapabilme imkan1 bulmustur. Ustelik bunun igin ¢ok ciddi
farklar 6demesine gerek kalmamistir. Bu kiiresellesmenin, diinyay1 tek bir para
birimine dogru gotiirdiigiinii sdylemek ¢ok yanlis olmayacaktir. Doviz kurunda
yasanan ani degisimler, bir Uiriiniin farkli pazarlarda ¢ok farkli fiyatlarla yer almasi,
is¢1 emeginin diinyanin farkli bolgelerinde farkl: iicretlere tabi tutulmasi gibi bir¢ok
durum insanlar i¢in zorlayict olmaya baslamistir. Bu ve diger sorunlarin ¢oziimii
olarak ise kiiresel para birimine geg¢is gosterilmektedir ve gosterilmeye devam
edecektir. Bunun i¢in mevcut sistemin once ¢okiip sonra yeni sistemin kurulmasi
gerekmektedir. Yeni para biriminin Bitcoin olup olmayacagi heniiz tartisma
konusudur ancak oOniimiizdeki on yilda suanki para sisteminin artik
kullanilmayacagina kesin goziiyle bakilmaktadir.

Bu calismada Bitcoin ve onun iliskili olabilecegi diisiiniilen altcoin, doviz
kurlari, diinyaca iinli borsalar ve emtialarla egbiitiinlesme analizi yapilmistir.
Esbiitiinlesme oldugu goriilen degiskenlerin nedensellik analizleri tamamlanmis ve
derin 6grenme metodu yapay sinir ag1 modeline uygulanarak Bitcoin fiyatlarinin 31,

45 ve 60 giinliik tahminlenmesi gergeklestirilmistir.
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ABSTRACT
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Meltem TEKINAY
Looking to the Future; Modelling and Prediction of Bitcoin with Deep Learning

Money has been important in every century, but the one-to-one alternative
to money has gained importance in the current century. The world economy is
now shifting from tangible money to crypto money and virtual banking system.
This behavior has accelerated in recent years as people have become accustomed
to the convenience of using cards instead of cash. With the development of the
logistics system, people have had the opportunity to shop from a local dealer on
the other side of the world. Moreover, there is no need to pay very serious
differences for this. It would not be wrong to say that this globalization is driving
the world towards a single currency. Sudden changes in the exchange rate, the
availability of a product in different markets with very different prices, and the
subjection of labor to different wages in different parts of the world have become
challenging for people. As a solution to these and other problems, the transition
to the global currency is and will continue to be shown. For this, firstly the current
system should be collapsed and then the new system need to be installed. Whether
the new currency will be Bitcoin is still a matter of debate, but it is certain that
the current monetary system will no longer be used in the next decade.

In this study, a cointegration analysis with Bitcoin and altcoin, which is
thought to be related to it, with exchange rates, world-famous stock markets and
commodities has been performed. The causality analyzes of the variables that

were found to be cointegrated were completed and the deep learning method was

Vi



applied to the artificial neural network model, and the 31, 45 and 60-day forecast

of Bitcoin prices were made.

Keywords: Bitcoin, Deep Learning, Cryptocurrency, Cointegration
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GIRIS

Gelismekte olan teknoloji ile en Onemli devrimlerden bir tanesi finansal
sistemde gerceklesmektedir. icadindan giiniimiize kadar gegen siirede paranm somut
bir varlik olmasi, paraya bir kiymet olarak duyulan giivenin en biiyiik nedenlerinden
birisi olmustur. Bankacilik sisteminin gectigimiz yillarda elektronik ortama aktarima,
kullanict ve bankacilarin ¢cogu yonden islerini hizlandirmis ve kolaylastirmis olmasiyla
birlikte giinimiizdeki sanal para algisina daha kolay sekilde alisilmasina neden
olmustur. Internet {izerinde gerceklestirilen para aktarim islemleri, kredi
alimi/6demesi, kredi karti islemleri, fatura 6demesi, doviz/menkul kiymet ticareti gibi
islemlerinin temelini somut para olusturmaktadir. Son 10 senede gerceklesen
teknolojik gelismeler tiim diinyadaki parasal sistemin ¢okiisiine neden olacak veya
alternatifini olusturacak boyutta yasanmaktadir. Oyle ki yakin gelecekte nakit paranin
yerini, dijital platformlarda kullanilan dijital paralarin alacagini dngdren aragtirmact
ve bilim insanlar1 mevcuttur. Bu radikal degisimin gergeklesip gerceklesmeyecegi
konusunda kesin bir goriis birligi saglanamamakla birlikte ekonomisi giiglii tilkelerin
dijital para sistemi hakkinda olas1 riskleri ve avantajlar1 tartisip, gelecekteki dijital
paranin rolii i¢in ¢alismalar1 devam etmektedir.

Weatherford, 1997°deki makalesinde sunlar1 belirtmistir; “Dolar yen, 1uro ve
diger ulusal para birimleri dliiyor. Kiiresel para sistemimize 6liimciil bir viriis bulagmis
durumda ve halihazirda ciddi sekilde zayifladi. Yirminci yiizyilin son yillarinda,
kiiresel para sistemi oksiirmeye, sarsilmaya ve tokezlemeye basladi. En giiclii ve en
saglikli para birimlerinin doviz kurlar1 kontrolsiiz bir sekilde sallanirken, birka¢ zayif
ulusun para birimleri beklenmedik bir sekilde hastalandi. Bankalar, Ronesans’tan bu
yana diinyanin en biiyiik finans kurumlart olarak hiikiim siirdiikten sonra, bir gecede
aciklanamaz bir sekilde gerceklesmis gibi gdriinen milyar dolarlik kayiplarin altina
distiiler. Birlesik Devletler, yiikselen ulusal bir ¢okiisii, artan ticaret dengesizliklerini,
donemsel enflasyon dalgalarini ve dolarin degerinde uzun vadeli diisiisii desteklemeye
devam etti. Pek ¢ok diizeyde olduk¢a tuhaf ama kapsamli miidahalelere ragmen, higbir
hiikiimet kendi para birimini kontrol edemiyor gibi gorinmekte ve yeni finans
kurumlart, tarihte daha 6nce hig bilinmeyen bir giice sahip birbirine bagli isletmelerden
olusan bir agda artik diinyanin her yerinde ayakta durmaktadir. Uluslararasi Para Fonu,

Birlesmis Milletler ve Diinya Bankasi1 gibi s6ziim ona kiiresel kuruluslar, halihazirda



uluslararasi giicliikte olan en zayif oyuncular diginda herhangi birinin finansmaniyla
biiyiik 6l¢iide ilgisiz gortinmektedir.”

Para, insanlik i¢in hep somut bir olguydu. Bu hi¢bir zaman degismedi ¢linkii
bulundugumuz evrendeki diinya materyalist bir diizene aittir. Giinlimiizdeki modern
hayat da temel olarak somut paranin ¢evresinde donmektedir, simdilik. Diinya
ekonomilerinde yasanan siddetli depremler sonrasi ¢ogu ekonomist bugiinleri on yillar
oncesinden gormiis olacaklar ki, hali hazirda kullanmaya devam ettigimiz para
sisteminin ¢okiisliniin gerceklesecegini bildirmislerdir. 1988 yilinda The Economist
dergisinde yayinlanan (“Get Ready For The Phoenix”, 1988) “Anka Kusuna Hazirlikli
Olun” isimli makalede mevcut ekonomik sistemin insanlar1 daha ileriye
gotiiremeyecegi ve yasanacak birkac kriz sonrasi insanlarin farkl bir sisteme gegis
yapmak zorunda kalacaklar1 anlatilmaktadir. Oyle ki makalenin yayinlandigi 1988
yilindan sonraki 30 sene igerisinde Amerikalilar, Japonlar, Avrupali ve digerlerine
gore nispeten zengin iilkelerde yasayan insanlarin ayni para biriminden 6deme
yapacaklar1 belirtilmistir. 1987 yilinda yasanan Kara Pazartesi ile DowlJones
endeksinin %22’lik sert kayb1 bu makalede, karar vericilerin yasanacak kayb1 dnceden
gorememesi olarak degerlendirilmistir. Makalenin 2. Boliimiinde tim diinyada
kullanilacak tek bir para biriminin avantajlarindan bahsedilmistir. Tek para biriminin
kullanilmaya baslamasiyla kur riski ortadan kalkacagi i¢in yatirim ve istihdamin
artacagl goriisii bildirilmistir. Makalede ayrica 2018 yilina dikkat c¢ekilmektedir.
Makalede, 2018 yilindan Anka kusag1 olarak bahsedilmektedir. Anka kusaginin tiim
diinyaya tek bir para birimini getirecegini ve insanlarin bu para biriminin sagladig
rahatlig tercih edecekleri anlatilmaktadr.

Anka kusagmin gilinlimiizdeki yansimasi Oncelikle sanal para/internet
bankacilig1 olarak diisiiniilebilir. Glinlimiizde insanlarin para harcama aligkanliklarina
bakildiginda kart kullanimi, nakit para kullaniminin {izerinde seyretmektedir (Kumar
ve O’Brien, 2019). Artik belli baghi alim/satimlar hari¢ kisinin ihtiya¢ duyabilecegi
tiim aligverigler internet {izerinden sanal kart/debit kart veya kredi kart1 araciligiyla
yapilabilmektedir. Insanlarin bu sisteme aligmasi aslinda Bitcoin’e zemin hazirlanmasi
olarak yorumlanabilir. Ciinkii hali hazirdaki ekonomik sistem ¢okiis donemine girmisti

ve yakin tarihte bir sistem degisikligi yapilmasi gerekiyordu. 2017-2018 yillarinda



Bitcoin’in ani deger kazanmasiyla tiim diinyada dikkatleri iizerine ¢ekmistir ve
diinyada popiilaritesinin artmasina neden olmustur.

Bu ¢alismanin amaci, Bitcoin’i yakindan incelemek, tiim diinyada merak edilen
Bitcoin’in farkli finansal araglar tarafindan etkilenip etkilenmedigi sorusuna bir 151k
tutmak ve derin 6grenme yontemi ile olusturulan Bitcoin modelinin uzun vadede
dengeye geldigi diger finansal araclarla kisa vadeli tahmin olusturmak ve bu
tahminlemenin performansini1 degerlendirmektir.

Yapilan bu ¢alismanin birinci boliimiinde para ve ¢esitleri incelenmistir. Bazi
Oonemli kripto paralar ele alinmis ve Bitcoin ve Bitcoin’in ¢alisma prensibine yer
verilmistir. Ikinci boliimde zaman serileri ana bashg: altinda temel regresyon analizi
ve zaman serilerine yer verilmistir. Zaman serileri konularindan duraganlik,
tahminleme ve performans Olgiitleri de incelenmis olup koentegrasyon konusu ele
almmustir. Uciincii boliimde yapay sinir aglari ve derin 6grenme konularma yer
verilmigtir. Bolim sonunda MATLAB R2019b siiriimiine ait derin 6grenme arag
kutusunun baz1 kodlar1 agiklanmustir. Ardindan literatiir taramasi ile bolim
tamamlanmistir. Dordiincli boliimde uygulamanin amaci, veriler ve o6zellikleri ve
analizler yer almaktadir. Uygulama kisminda MATLAB R2019b paket programu ile
hazirlanmis Bitcoin modelinin grafiksel gosterimlerine yer verilmistir. Sonug
boliimiinde tez genel olarak ele alinmis, uygulamaya ait sonuglar ve performans

degerlendirmeleri yapilmuistir.



BIiRINCi BOLUM
PARA VE ALTERNATIFLERI

1.1 PARA

Para, temel sosyal teknolojilerimizden biridir. Yazi ve sayinin icadiyla birlikte
para, M.O. otuz yil boyunca eski Yakin Dogu’daki diinyanm ilk biiyiik &lgekli
toplumlarinin temeliydi ve bugiin kelimenin tam anlamiyla kiiresellesen diinyay1
‘dondiirmektedir’. Para, ekonomik ders kitabinin tanidik islevler listesini yerine
getirerek bu vazgecilmez rolii oynamaktadir. Degisim araci, deger sahibi ve deger
Olciisii (hesap birimi) aracidir. Her 6zellik modern diinyada rutin yagamin devamai igin
temel yapi tasidir.

Para ilk olarak, Adam Smith’in ve klasik iktisat¢ilarin agik¢a belirttigi gibi, bir
degisim araci, is boliimiiniin verimli islemesini ve “uluslarin zenginligini” yaratan
tiriinlerin degisimini saglamaktadir. Bu dolayli ¢ok tarafli degisim, “cift¢inin isini
berberin isine ¢evirme”nin bir yoludur. Bir diger deyisle, para uzaktan eylemdir.
Insanlarin yaygin sekilde miibadele araci olarak kullanilan bir seye sahip olmasinin
nedeni, o seyi istedikleri igin degil baska seyle degistirme imkan1 olmasidir. Ornegin,
Ikinci Diinya Savasi sirasinda bazi savas kamplarindaki esirlerde, paranin yoklugunda
sigaralar bir miibadele araci haline gelmistir. Sigara igmeyenler bile sigarayla bir
seyler takas etmeye istekli olmaktaydi ancak bu sigara igmeyi planladiklari i¢in degil,
daha sonra onlarin istedikleri bir seyle degistirebilecekleri icin. Ikincisi ve belki de en
dikkat g¢ekicisi, paranin soyut degeridir. Para, degerini zaman icerisinde korumaya
devam eder. Bu ozelligin sonuglari modern diinyanin 6zgiirliigiini ve esnekligini
tanimlar. Yiizlerce yil once ¢ikarilan altin veya giimiis bugiin de degerli olacaktir.
Ancak ¢abuk bozulan yiyecekler zaman gegtikce hizla degersiz hale gelir. Altin veya
glimtis iyi deger depolaridir, ancak ¢abuk bozulan yiyecekler ¢cok daha azdir. Ancak
tiim bu sonuglar, ilke olarak, parasal hesaplama olanagina baglhdir. Bir deger dl¢iisii
(paranin hesabi) olarak paranin bu {igiincti 6zelligi, fiili ve potansiyel maliyet ve
faydalarin, kar ve zararlarin, borglarin, fiyatlarin hesaplanmasini saglar. Modern
ekonomilerde hesap birimi genellikle bir para birimidir, 6rnegin Birlesik Krallik’ta
kullanilan pound ancak bunun yerine bir tiir mal olabilir. Gegmiste, iiriinler genellikle

temel gidalar (bugday) veya ciftlik hayvanlar1 gibi ¢cok yaygin olan bir seye gore



fiyatlandirilirdi (Mcleay ve digerleri, 2014). Kisacas1 para, eski Mezopotamya
imparatorluklarinda baglayan sosyal yasamin ilerici rasyonalizasyonunun
temelidir(Ingham, 2004).

Diinyadaki cogu insan, mal ve hizmet satin almak ya da satmak, 6deme yapmak
ya da almak, sdzlesme yazmak ya da uzlasmak i¢in giinliik olarak bir tiir para kullanir.
Para, modern bir ekonominin isleyisinin merkezidir. Ancak Onemi ve yaygin
kullanimina ragmen, paranin gercekte ne oldugu konusunda evrensel bir anlasma
yoktur. Bunun nedeni kismen parayi olusturan seyin zaman iginde ve yerden yere
degismesidir.

1.1.1. Elektronik Para

Elektronik para (e-para) genis anlamda, e-para diizenleyen kurulus disindaki
kuruluslara 6deme yapmak i¢in yaygin olarak kullanilabilen, teknik bir cihazda parasal
degeri olan elektronik bir magaza olarak tanimlanir. Cihaz, islemlerde mutlaka banka
hesaplarin1 icermeyen, 6n 6demeli bir hamiline araci olarak islev goriir. E-para
tiriinleri, parasal degeri depolamak i¢in kullanilan teknolojiye bagli olarak donanim
tabanli veya yazilim tabanl olabilir (European Central Bank).

Bulusa gore sistem, bir iletisim agina bagh bir elektronik paray1 gecici olarak
depolamak i¢in bir bilgi islem birimi (elektronik para Sunucusu) ile donatilmistir.
Elektronik para sunucusu en az iletisim araci, elektronik para isleme araci ve depolama
araci igerir. Havale yapandan elektronik para sunucusuna havale ve elektronik para
sunucusundan aliciya havale olarak iki asamada gergeklestirilir. Bu elektronik para
sunucusu, bir elektronik paranin havale islemi aracisma kurulur. Ornegin, banka gibi
bir finans kurulusunun bdyle bir hizmet saglamasi beklenir. Bu servis iicretsiz olarak
veya belirli bir iicret karsihiginda gerceklestirilebilir. Onemli olan elektronik para
sunucusuna elektronik para gonderiminin 24 saat boyunca gerceklestirilebilmesi ve
alinan elektronik paranin aliciya havale etmek veya havale yapana iade etmek igin
giivenli bir sekilde saklanabilmesidir (Yacobi, 1995).

1.1.2. Sanal Para

Sanal para (virtual currency), gelistiriciler tarafindan olusturulan ve
denetlenen, belirli bir (sanal) toplulugun iiyeleri arasinda kullanilan ve kabul edilen bir

degerin dijital temsilidir. Nakit paranin aksine, merkez bankasi veya baska bir



bankacilik otoritesi tarafindan desteklenmeyen bir giiven sistemine dayanmaktadir
(Sia Partners, 2015).

Para topluluklari, bir ekonomideki para arzimi Glgen genis kategorilerdir.
Amerika Birlesik Devletleri’nde etiketler, standartlagtirilmis parasal toplamlara
atfedilir:

MO: Para tabani olarak da bilinen dolasimdaki fiziksel kagit ve madeni para
birimidir.

M1: Tim MO, seyahat ¢ekleri ve vadesiz mevduatlardir.

M2: M1’in tamamai, para piyasasi paylar1 ve tasarruf mevduatidir.

100.000 Amerikan dolarinin tizerindeki vadeli mevduatlar1 ve kurumsal fonlar
da igeren M3 olarak bilinen eski bir toplam, 2006 yilindan bu yana Federal Rezerv
tarafindan takip edilmemektedir, ancak yine de bazi analistler tarafindan
hesaplanmaktadir (Tarver, 2020).

Sanal para ve dijital para terimleri etrafinda c¢ok fazla kafa karigikligi
bulunmaktadir. Dijital paradan bahsederken, bu, finansal sistemin M2 ve M3
kategorileriyle ilgilidir (M1, dolasimdaki fiziksel kagit paralar ve madeni paralardir).
Diinya genelinde para birimlerinin%95’inden fazlasi dijitaldir. Sanal para baslangicta
yalnizca ger¢ek diinyada yasamayan ve yalnizca ¢evrimici olarak (genellikle online
oyunlarda) takas edilen para birimlerine atifta bulunur. Daha sonraki bir asamada,
sanal para birimleri fiziksel diinyaya genislemeye baslamis ve sanal ile dijital para
arasindaki ¢izgiyi bulaniklagtirmistir. Cogu devlet kurumu, sanal para birimine atifta
bulunsalar dahi dijital para birimi terimini kullanmay1 tercih etmektedir(Sia Partners,
2015).

1.1.3. Dijital Para

Digital para birimi (digital currency), Cambridge Dictionary tarafindan
internet lizerinden mal veya hizmetin 6demesini gerceklestirmek amaciyla bir girketten
satin alinan dijital para olarak tanimlanmistir. Dijital para, tamamen dijital bigimde var
olan bir para birimidir. Nakit, altin, petrol veya diger emtialar gibi somut bir varlik
degildir. Dijital para, kripto para birimlerini igerebilir, ancak onlarla sinirli degildir.
Diinyada sahip olunan dijital paranin ¢ogu bankacilik kurumlarina aittir. Bankalar, cok

sayida fiziksel lokasyonda kira 0demeleri veya ihtiya¢ duymadiklar1 perakende



calisanlar1 icin 6deme yapmaya devam etmeleri gerekmedigi i¢in dijital para sayesinde
is maliyetlerini daha diisiik tutabilmektedirler (Grant, 2020).

1.1.4. Kripto Para ve Blokzinciri Teknolojisi

Kripto para kelimesi, para biriminin kriptografi ile giivence altina alindigi
gerceginden tiiretilmistir. Modern  kriptografi, rastgeleligin ve olasiligin
ongoriilebilirligi engelledigi ve bdylece benzersiz bir giivenlik saglayan tamamen
matematige dayali bir sistemdir. Sayilar, insanlarin bilgiyi 6l¢mesini saglayan nesnel
ve evrensel bir dildir. O kadar evrensel ki bilgisayarlar ve teknoloji bile sayilart
anlamaktadir. Sayilar dijital engellerin insa edilmesini saglayabilmekte ve
kriptografiyi boylesine giivenli bir sistem yapan seyin temelini olusturmaktadirlar
(Corsello, 2018).

Kripto para birimlerinin ¢ogu, biiyiik 6l¢iide Bitcoin veya diger kripto para
birimlerinin klonlaridir ve yalnizca farkli parametre degerlerine sahiptir (6rnegin,
farkli blok stiresi, para arzi ve ihra¢ semasi). Bu kripto para birimleri ¢ok az yenilik
gosterir veya hig gostermez ve genellikle “altcoin” olarak adlandirilmaktadir (Hileman
ve Rauchs, 2017).

Blokzinciri (Blockchain) teknolojisi, bilginin giivenli sekilde saklanmasini
saglayan bir teknolojidir. Blok zinciri tabanl platform ¢cogunlukla dagitilmis bir defter,
merkezi olmayan bir fikir birligi mekanizmasi ve kriptografik giivenlik dnlemlerinden
olusur. Tiim taraflar, blok zinciri hesaplar1 araciligiyla dogrudan bilgi paylasabilir ve
islem kayitlarinin kopyalarim tutabilir. Islemler, ad1 verilen bir dizi kural araciligiyla
gergeklestirilir ve onaylanir (Shafie-khah, 2020).

Blokzinciri teknolojisi hayatimiza ilk olarak kripto paralar ile girmistir. Ancak
kullanim alan1 sadece kripto paralarla siirli degildir. Asagida, blokzincirinin
uygulama alanlarindan bazilar1 aktarilmaktadir (Khandelwal, 2021):

e (ida Giivenligi: iiriinlerin liretiminden nihai kullaniciya kadar siirecin
takip edilebilir olmasi1 gida giivenligini saglamaktadir.

e Emlak Tapu Islemleri: Tapularla ilgili islemlerin kayitlarinin
tutulmasinda kolaylik saglamaktadir.

e Diinyanin Farkli Yerlerindeki Para Transfer islemleri: Kiiresel
anlamda nakit aligverisi olduk¢a maliyetli, uzun zaman alan ve

giivenlik a¢181 olusabilen bir sistemdedir. Blokzinciri teknolojisi ile



giivenli, hizli, merkezi olmayan ve seffaf sekilde herhangi bir araci
olmadan para transferi problemlerini ¢cozmektedir.

e Mevzuata Uygunluk ve Denetim: Blokzincirinin saglamis oldugu
yiiksek giivenlik, degismezlik ve disaridan yapilabilecek herhangi bir
degisiklige kars1 ¢6ziilmesi imkansiza yakin yapi ile bilgiler olduklar
sekilde bozulmadan saklanabilmektedir.

e Tedarik Zinciri: Tedarik zincirinde bulunan tiim halkalarin agik

sekilde izlenebilirligi sayesinde sistem aksamadan devam etmektedir.

Blokzinciri teknolojisi aracisiz sekilde iki taraf arasindaki tiim islemlerin
giivenli sekilde kaydedilmek istendigi tiim yerlerde uygulanabilirdir.

Blok zinciri teknolojisinin yapisal olarak yanit verdigi ihtiyag tiirliniin 6tesinde,
bu teknoloji teknik bir sistem olarak bilgi islem alanina aittir. Bitcoin kelimesi ayni
zamanda, 0 ve 1'den olusan hesaplamada temel Ol¢ii birimi olan ikili rakamin

kisaltmasi olan bit'e de bir referanstir (Quiniou, 2019).

1.1.4.1. Bitcoin

Bitcoin bilinen ilk kripto paradir. Ancak ondan 6ncesinde gesitli sanal para
girisimleri olmustur. 1983 yilinda Amerikan kriptograf David Chaum ecash adini
verdigi anonim kriptoTablo elektronik paray: tasarlamistir (Chaum, 1982). Ardindan
1995 yilinda, bankadan not almak ve alictya gondermeden once belirli sifreli anahtar
atamak i¢in kullanict yazilimi gerektiren kriptoTablo elektronik 6demelerin bir formu
olan Digicash’i bulmustur ancak Digicash devlet, banka veya 3. Partiler tarafindan
kullanilamamaktaydi.

Ulusal Giivenlik Ajanst (NSA) 1996 yilinda Para Nasil Basilir: Anonim
Elektronik Para Kriptografisi isimli makale ile kripto para sistemini ilk kez MIT
(Massachusetts Institute of Technology) posta listesinde ve 1997°de Washington
College of Law Review’da yayilamistir (Law ve digerleri, 1996).

Bitcoin, 2008 yilinda Satoshi Nakamoto isimli kisi ya da kisilerce yayinlanan
“Bitcoin: Ugtan Uca Eklemeli Eletronik Odeme Sistemi” makalesi ile ortaya
konmustur. Bu kisim orijinal makaleden tez konusuyla ilintili boliimler ele alinarak

tamamlanmistir.



Elektronik para, dijital imza zinciri olarak tanimlanmistir. Her bir génderici,
bir onceki islemi ve alicinin agik anahtarmi imzalar ve sonraki imzaya aktarir.
Alacakli, zincirin sahipligini dogrular ve bdylece islem tamamlanir.

Sekil 1: Bitcoin Islem Gorseli
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Kaynak: Nakamoto, 2008.

Buradaki problem elbette ki alacakli kisinin, gondericinin 2 defa 6deme yapip
yapmadigini bilememesidir. Genel ¢6ziim, her islemi ¢ift 6deme olarak
gerceklestirilmedigine dair kontrol eden giivenilir bir merkezi otorite tanitmaktir. Her
bir islem sonrasi, (gdnderilen) para yeni bir para yaratir ve sadece giivenilir merkezi
otoriteden (darphane) gelir. Boylece ¢ift 6deme ger¢eklesmez. Bu ¢oziimdeki problem
ise 1slem goren her bir paranin merkezi bir otorite lizerinden gegmesidir.

Ihtiyag olunan sey alacaklnin, géndericinin énceden herhangi bir isleme izin
verip vermediginden haberdar olmasidir. Bu durumda 6nemli olan en eski islemdir.
Sonradan gergeklesen ikinci 6demelerle ilgilenilmez. Bu sekilde ikinci 6demelerin
varligindan haberdar olabilmek igin tiim islemlerden haberdar olmak gerekir. Merkezi
otoriteli modelde otorite tiim iglemlerden haberdardir ve hangi islemin ilk geldigini
bilir. 3. Sahis bir firma olmadan bunu kabul edebilmek i¢in islemler halka agiklanir ve

tim paydaslarin/miisterilerin buna glivenmeleri i¢in bir sisteme ihtiya¢ vardir.



Alacakli kisinin islemin gergeklestigi anda cogu diiglim tarafindan bu iglemin ilk alim
oldugunu dogrulayacak kanita ihtiyaci olur.

Sunulan ¢6ziim tarih bilgisi dagiticisi ile baglamaktadir. Tarih bilgisi sunucusu,
tarih belirtilecek olan islemlerden imza degeri alir ve bunu gazete veya Usenet gibi
yerlerde yayinlar. Tarih sunucusu verinin tam o tarihte orada bulundugunu kanitlar.
Her tarih bilgisi onceki islemin sahip oldugu dijital imzay: icerir ve zincir formunu
olusturur. Her bir tarih bilgisi dnceki islemi giiglendirir.

Sekil 2: Zaman Damgasi Sunucusu Gorseli

> Ozet > Ozet i
Blok Blok
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Kaynak: Nakamoto, 2008.

Esten ese dagitilmis tarih bilgisi sunucusunu is kaniti (proof-of-work) tabanli
olusturmak istendiginde, Adam Back’in yazmis oldugu Hashcash makalesindeki
(Back, 2002) ispata benzer sekilde sistem yaratmak gerekir. Is kanit1, 5rnegin SHA-
256 ile dijital imzanin belli sayida sifir biti ile baglamasini gerektirir. Gerekli ortalama
caligma, gerekli olan ve tek bir imza ¢alistirilarak dogrulanabilen sifir bit sayisiyla
iistel olarak orantilidir.

Zaman damgas1 sunucusu i¢in is kaniti, bloktaki dijital imza istenen sifir bit
sayisina ulasincaya kadar arttirilan bir tek kullanimlik say1 ile saglanir. Is kanitinin
saglanmasi i¢in islemci giicii (CPU) bir kez arttirildiginda, blok yeniden islem
yapilmadig: siirece degistirilemez. Bloklar zincire eklendiklerinde, dnceki bloklara
bagl olacaklari i¢in bir blogun degistirilmesi, kendisinden once gelen tiim bloklarin

da degistirilmesini gerektirir.
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Sekil 3: Is Kanit: Gorseli
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Kaynak: Nakamoto, 2008.

Is kanit1 ayn1 zamanda, karar vermede gogunlugun temsil edilmesi problemini
de ¢Ozer. Eger ¢ogunluk bir-IP-bir-oy tabanli olsaydi, ¢okga IP sahibi bir kisi
tarafindan sistem yikilabilirdi. Is kamiti esas olarak bir-CPU-bir-oy olarak
calismaktadir. Cogunluk karari, en iyi is kanit1 eforunu saglayan en uzun zincir
tarafindan temsil edilir. Eger islemci giiciiniin biiyiikk cogunlugu dogru diigimler
tarafindan kontrol edilirse, dogru zincir hizlica bilyiiyecek ve rakip zincirleri asacaktir.
Gegmisteki blogu degistirmeye calisan bir korsan kullanici, o bloktan sonra tiim gelen
bloklar1 degistirerek mevcutta bulunan diiriist zincirden ¢ok daha biiylik bir zincir
olusturmasi gerekecektir.

Ag1 calistirmak icin gerekli adimlar su sekildedir:

i.  Yeniislemler tiim diigiimlere tanitilir.
ii.  Her diiglim yeni islemleri blogun igerisine toplar.
iii.  Her diigiim kendi blogu i¢in is kanit1 bulmaya galigir.
iv.  Diigiim is kanitin1 buldugunda bunu tiim diigiimlere yaynlar.
v.  Digiim blogu sadece eger tiim islemler gecerli ve daha 6nce
harcanmamus ise kabul eder.
vi.  Diglimler bir 6nceki dijital imzanin onaylanmig blogunu kullanarak

bir sonraki blogu olustururken blogu onayladigini ifade eder.

Diiglimler her zaman i¢in en uzun zinciri dogru kabul eder ve onu genisletmek
icin caligir. Eger iki farkli diiglim bir blogun iki farkli versiyonunu yayinlarsa,
diiglimler bunlardan herhangi birini alabilir. Boyle bir durumda diigltimler sectikleri
zinciri kabul edip genisletmeye devam ederler. Ancak diger blogun da genisleme
thtimaline kars1 blogu kaydederler. Bu tlirde bir beraberlik bir sonraki is kanitinda

sonlanir. Bu durumda kisa zincirde kalan diigimler de uzun zincire gegerler.
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Yeni islem yaymlarimin tim digiimlere ulagma zorunlulugu yoktur.
Ulagabildikleri kadar ¢ok diiglime ulastiklar1 siirece ¢ok gegmeden bir bloga dahil
olurlar. Blok yayinlar1 kayip mesajlara toleranslidir. Eger ki diiglim bir bloga
baglanmazsa, bir sonraki blogu aldiginda blogu kacirdigini fark eder ve talep eder.

Geleneksel bankacilik modelinde taraflara ve ligiincli partiye smirh bilgi
paylagimi yapilir. Tim islemlerin halka agik olmasi bu yodntemin kullanilamaz
olmasina neden olur. Bu problem topluluk anahtar1 anonim tutularak asilabilir. Herkes
herhangi birisinin bir baskasina ne kadar gonderdigini gorebilir ancak bunlari
iliskilendiremez. Bu borsa piyasalarindaki isleyise benzerdir.

Sekil 4: Gizlilik Modelleri

Geleneksel Gizlilik Modeli

‘ Kimlikler H Islemler H Giivenilir 3. Parti H Taraflar ‘ ‘ Halka Acik

Yeni Gizlilik Modeli

’ Kimlikler H Islemler H Halka A¢ik ’

Kaynak: Nakamoto, 2008.

Ek giivenlik duvart olarak, her islemde anahtarin aym kisiye baglanmasini
onlemek icin yeni bir anahtar ¢ifti kullanilmalidir. Ayni1 sahipli ¢coklu girislerde bu risk
bulunmaktadir.

Korsan diiglimlerin, dogru diiglimlerden daha hizli oldugu senaryo ele
alindiginda bu gergeklesse bile diiglimler gegersiz islemi asla kabul etmeyecektir.
Korsan kullanic1 yalnizca son harcadig: paray: geri degistirmeyi deneyebilecektir.

Dogru zincir ve korsan zincirin arasindaki yaris Binomiyal Rassal Yiiriyiis
modeli ile karakterize edilebilir. Basart durumu, dogru zincirin bir blok ile
genislemesidir, +1 ile genisler. Basarisizlik durumu korsan zincirin bir blok ile
genislemesidir, -1 ile azalir (Nakamoto, 2008).

1.1.4.2. Bitcoincash

Frankenfield (2018), Bitcoin mucidi Satoshi Nakamoto tarafindan onerildigi
gibi, Bitcoin’in giinliik islemler i¢in kullanilan esler arasi bir kripto para birimi olmas1
gerekmekte oldugunu, yillar gegtikge ve Bitcoin fiyati yiikseldikge, Bitcoin bir para

birimi yerine bir yatirim aract haline geldigini bildirmistir. Blok zincirinin, artan islem
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sayistyla basa ¢ikamadigi icin 6lgeklenebilirlik sorunlariyla karsilasmaya basladigini
sOylemistir ki bu da Bitcoin’in blok zincirindeki bir islem i¢in onay siiresi ve licretleri
artmastir.

Frankenfield (2018) ayrica Roger Ver gibi Bitcoincash’in baslica
savunucularinin Bitcoin’in blok biiyiikliigiinde gerceklesecek degisiklikle Bitcoin’in
giinliik islemler icin bir ara¢ olarak kullanilmasini saglayacagini ve sinirlarin 6tesinde
islemleri gergeklestirmek i¢in yiiksek ticretler alan Visa gibi ¢ok uluslu kredi karti

isleme kuruluslariyla rekabet etmesine yardimei olacagini géstermistir.

1.1.43. Ethereum

Ethereum ve Bitcoin birgok yonden benzemektedir: her biri ¢evrimici borsalar
araciligiyla alinip satilan ve ¢esitli kripto para birimi ciizdanlarinda saklanan dijital bir
para birimidir. Bu gostergelerin her ikisi de merkezi olmayan, yani bir merkez bankas1
veya baska bir yetkili tarafindan verilmedigi veya diizenlenmedigi anlamina gelir. Her
ikisi de blok zinciri olarak bilinen dagitilmis defter teknolojisini kullanir. Bununla
birlikte, piyasa degerine gore en popiiler iki kripto para birimi arasinda birgok 6nemli
fark vardir. Reiff (2020) asagida, Bitcoin ve Ethereum arasindaki benzerlikleri ve
farkliliklar1 ele almustir.

Bitcoin, herhangi bir hiikiimetin veya sirketin kontroli disinda isleyen radikal
olarak yeni bir dijital para bi¢iminin ortaya ¢ikigina igaret etmistir. Zamanla insanlar,
Bitcoin’in altinda yatan yeniliklerden biri olan blok zincirinin baska amaglar i¢in
kullanilabilecegini anlamaya baglamistir.

Ethereum, blok zinciri teknolojisini yalnizca merkezi olmayan bir 6deme agini
stirdiirmek i¢in degil, ayn1 zamanda sahtecilige kars1 korumali, merkezi olmayan
finansal sozlesmeleri ve uygulamalar1 gliclendirmek icin kullanilabilecek bilgisayar
kodunu depolamak i¢in kullanmay1 6nermistir.

Ether, orijinal sitesinde Ethereum’un kullanicinin sahsi bankasi oldugunu,
giivenliginin kriptografi tarafindan saglandigini, merkezi otoritesiz ve global oldugunu
ve 18 Dbasamaga kadar kiiciiltilmiis Ether alinabildigini bildirmektedir
(www.ethereum.org, 2021).

1.1.4.4. Dash
2014 yilinin Ocak ayinda, Evan Duffield dncelikle Xcoin’i, ardindan DarkCoin

ve sonra giiniimiizdeki Dash kripto para birimini yaratmistir.. Bitcoin agindaki gizlilik
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endiseleri nedeniyle yaratilan Dash, daha hizli onaylarla son derece 6zel bir kripto para
birimi olarak piyasaya girmistir (Luz, 2019).

Zahar (2020), Dash’in dijital para olmay1 amaglayan, madencilikle yaratilan ve
Bitcoin’e dayali bir kripto para olarak tanimlamistir ve Masternode islevi, InstantSend
ve PrivateSend olarak da bilinen iki katmanli tesvik ag1 gibi temel 6zellikleri icerdigini
belirtmistir. Dash projesine ait bir ekip bulunmaktadir ve diizenli olarak yeni
giincellemeler / gelismeler gerceklesmektedir. Dash diinya ¢apinda bir¢ok isletme

tarafindan kabul edilmektedir ve kullanim sayis1 artmaktadir.

1.1.45. Decred
Garner (2019), Decred’i blok zincirinde merkezi olmayan yonetim ve karar
almaya oncelik veren bir kripto para birimi olarak tanimlamistir. Ayrica dogrudan
madenciler ve para sahipleri tarafindan oylanan ve yiriirlige giren iyilestirmelerle
bagimsiz olarak ¢alisan bir kripto para birimi oldugunu bildirmistir ancak Decred, bu
merkeziyet¢i hedeflere ulagmak icin temel aldigi Bitcoin protokoliinden bazi temel
degisiklikleri igermektedir. Decred ayn1 zamanda bir ag igin merkeziyet¢iligin ve

demokratik karar almanin en iist seviyesi olarak tanimlanmaktadir.

1.1.46. Nem

Seth (2019) ,NEM veya Yeni Ekonomi Hareketi’nin (New Economy
Movement), daha akilli ve teknolojik olarak daha gelismis bir blok zinciri gelistirmek
amaciyla i¢in Mart 2015°te bir bagka popiiler blockchain tabanli sanal para birimi ve
O6deme ag1 platformu olan NXT nin bir versiyonu olarak gelistigini belirtmistir.

Singapur merkezli, gelir amaci giitmeyen bir kurulus olan NEM.io Foundation
tarafindan isletilmektedir. NEM, XEM ad1 verilen kendi kripto para birimine sahiptir.
XEM, tiiccarlar tarafindan Bitcoin gibi bir 6deme araci olarak kullanilmasa da, XEM
yine de 6nemli Ol¢iide deger kazanmis ve su anda en yiiksek piyasa degerine sahip

kripto para birimleri arasinda ilk siralarda bulunmaktadir.

1.1.47. Tether
Tether, diger kripto paralarin aksine sabit degerli olmasiyla dikkat
cekmektedir. Tether, Bitcoin ve Ethereum gibi diger popiiler kripto para birimlerinin
fiyatlarinda gozlemlenen genis dalgalanmalarin  aksine, kripto para birimi
degerlemelerini sabit tutmay1 amaglayan, “stabilcoins’ ad1 verilen yeni bir kripto para

birimine aittir. Frankenfield (2019a), Tether’i 6zellikle itibari para birimleri ile kripto
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para birimleri arasinda gerekli kopriiyli kurmak ve kullanicilara istikrar, seffaflik ve
minimum islem {cretleri sunmak i¢in tasarlandigini bildirmistir. Bununla birlikte,
Tether Ltd. tarafindan Tether’lerin gercek parayla kullanilmasi veya takas edilmesi
icin herhangi bir garanti verilmemekte oldugunu; yani, Tether’in ABD dolar ile takas
edilemedigini sGylemistir.

1.1.4.8. Vechain

VeChain, tedarik zinciri yonetimini ve is siireglerini gelistirmek igin
tasarlanmig bir blok zinciri platformudur. Amaci, bu siirecleri ve karmasik tedarik
zincirleri igin bilgi akisimi  dagitilmis defter teknolojisi (DLT) kullanarak
kolaylastirmaktir. VeChain platformunun iki jetonu vardir: VeChain Token (VET) ve
VeChainThor Energy (VTHO). Ilki, VeChain’in aginda deger aktarmak igin
kullanilirken, ikincisi islemleri giiclendirmek i¢in enerji veya gaz olarak
kullanilmaktadir (Frankenfield, 2019b).

1.1.49. Litecoin

Litecoin, ¢agdaslar1 gibi, bir anlamda bir ¢evrimi¢i 6deme sistemi olarak islev
goriir. PayPal veya bir bankanin ¢evrimici ag1 gibi, kullanicilar bunu birbirlerine para
transferi yapmak igin kullanabilmektedir. Ancak ABD dolar1 kullanmak yerine
islemler Litecoin birimlerinde gergeklestirmektedir. Litecoin’in ¢ogu geleneksel para
birimi ve 6deme sistemiyle olan benzerliginin bittigi yer burasidir, ancak yine de
Bitcoin disindaki en 6nemli bes sanal para biriminden biridir.

Tiim kripto para birimleri gibi Litecoin de tarihsel olarak toplumun para
basmak i¢in giivendigi tek varlik olan bir hiikiimet tarafindan ¢ikarilmamaktadir.
Bunun yerine, bir Federal Rezerv tarafindan diizenlenmesi ve Litecoin’lerin diismesi,
Litecoin islemlerinin bir listesinin islenmesinden olusan madencilik adi verilen
ayrintili bir prosediirle olusturulmaktadir. Geleneksel para birimlerinin aksine,
Litecoin arz1 sabittir. Sonunda dolagimda sadece 84 milyon Litecoin olacak ve bir tane
daha olmayacak. Her 2,5 dakikada bir (Bitcoin i¢in 10 dakikanin aksine), Litecoin ag,
diinya ¢apinda son Litecoin iglemlerinin bir defter girisi olan blok adi verilen bir sey
tretmektedir (Mcfarlane, 2019).

1.1.4.10. Ripple
Ripple aginin kripto para birimi XRP’dir ve Ripple’in ana 6zelliklerinden biri

konsensiis defteridir. Degisim ag1 ve ddeme protokolii San Francisco merkezli ABD
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sirketi Ripple Labs tarafindan olusturulmustur. Ripple ile Bitcoin arasindaki temel
fark, Bitcoin tiglincii bir tarafa ihtiyag duyulmadan kullanicilar arasinda alternatif bir
O0deme sistemi olarak olusturulurken, Ripple bankacilik sistemi igin alternatif bir
O0deme yontemi olarak kurulmus olmasidir. Ripple’in islem siiresi sadece 4 saniye
stirerken ETH ve BTC siireleri genellikle 2 dakikadan 1 saate kadar siirebilmektedir
(Zamboglou, 2018).

1.2.  LITERATUR TARAMASI

Yayinlanan ¢esitli calismalarda Bitcoin’in spekiilatif bir varlik olup olmadigi,
diger finansal kaynaklarla iliskisi ve Bitcoin piyasasi degerlendirilmistir.

Blau (2018), calismasinda birka¢ sentle islem gormeye baslayan Bitcoin
degerinin 2013 yilinda 1.132,26 Amerikan dolarina ulagsmasindan sonraki aylarda
degerinin %60°1n1 kaybetmesinin varlik balonunun varligini uygun sekilde temsil
ettigini belirtmis ancak calismada yapilan testler sonucunda belirtilen donemde
spekiilatif ticaretin 6nemli dl¢lide yasanmadigi sonucuna varmistir.

Cevik ve arkadaslar1 (2016), Bitcoin fiyatlari, Bitcoin piyasasi etkinligi,
volatilitesi ve likiditesini degerlendirmis, analiz sonucunda diger para birimleri ile
Bitcoin arasinda anlamli bir iliski olmadigini ortaya koymustur.

Atik ve digerleri (2015), yaptiklari ¢alisma sonucunda 2009-2015 yillari
arasindaki Bitcoin giinliik kur fiyat1 ile Japon yeni fiyatinin birbirlerini gecikmeli
olarak etkiledigini ve Japon yeninden Bitcoin’e dogru tek yonlii nedensellik iliskisi
oldugunu saptamistir.

Bir diger caligmada, Ciaian ve arkadaslar1 (2018), kisa ve uzun vadeli donem
i¢in Bitcoin ve altcoin piyasalari arasindaki fiyat bagimliliklarini arastirmis ve altcoin
fiyatlariin Bitcoin piyasasinin gelismesiyle yiikseldigi hipotezi kisa donem i¢in
reddedememisken uzun donem i¢in reddetmislerdir. Bitcoin ve altcoin piyasasindaki
fiyatlandirma benzerliklerinin piyasa ortakliklarimi gliglendirdigi hipotezini kisa
donem igin tanimlayamamis fakat uzun dénem igin reddetmislerdir.

Tiwari ve arkadaslar1 (2018) yaptiklar1 ¢alismada Bitcoin piyasasinin Nisan-
Agustos 2013 ve Agustos-Kasim 2016 donemleri disinda etkin oldugunu bulmuslardir.

Bagka bir ¢alismada Dwyer (2015), teknoloji kullanim1 ve tretilen miktarin
siirlandirilmasimin  bir dijital paranin pozitif degere sahip olacagi, bir denge

yaratabilecegini aciklamigtir. Bitcoin’in aylik getirilerinin volatilitesinin, altin veya
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dolar gibi yabanci para birimlerinden daha yiiksek olmasiyla birlikte Bitcoin i¢in en
diisik aylik dalgalanmalarin yabanci para birimlerine gore en yiiksek aylik
dalgalanmalardan daha az oldugunu belirtmistir.

Urquhart (2016) yaptigi c¢alismada Bitcoin piyasasinin incelenen dénem
boyunca zayif sekilde verimli olmadigini gostermis ve inceledigi 2. Donemde bazi
piyasa testleri i¢in daha etkin hale gelebilecegini belirtmistir.

Tekinay ve Deveci Kocakog (2018) yayinladiklar1 bildiride Bitcoin’in altcoin,
cesitli para birimleri, borsa ve emtialarla olan esbiitiinlesme iliskisini incelemislerdir.
2010-2018 yillar1 arasindaki verilere gore Bitcoin’in sadece altcoinlerden bazilartyla
koentegrasyon gosterdigini bulmuslardir.

Topaloglu (2019), ¢alismasinda Bitcoin ve doviz kurlari arasinda uygulanan
yapisal kirllmali Gregory ve Hansen esbiitiinlesme ve Granger nedensellik analizi
sonuglarina gére BTC/USD doviz kurundaki yapisal kirilmanin 2013 Nisan ve Aralik
aylarinda gerceklestigine ve Cin yuani ve Bitcoin arasinda tek yonli pozitif
nedensellik iligkisi oldugu sonucuna ulagmaistir.

Z. Chen ve arkadaslar1 (2020), yaymladiklart makalede makine 6grenimi
tekniklerini kullanarak Bitcoin fiyatini farkli frekanslarda tahmin etmek i¢in Bitcoin
fiyatim1 giinliik fiyata ve yliksek frekans fiyatina gore siniflandirmiglardir. Yiiksek
boyutlu o6zelliklere sahip Bitcoin giinliik fiyat tahmini icin Lojistik Regresyon ve
Dogrusal Ayrim Analizi gibi istatistiksel yontemler, daha karmasik makine 6grenme
algoritmalarindan daha iyi performans gostererek %66 dogruluk elde etmislerdir.
Giinliik fiyat tahmini i¢in kiyaslama sonuglartyla karsilastirildiginda, istatistiksel
yontemlerin en yiiksek dogrulugu ve sirasiyla %66 ve %65,3 olan makine d6grenimi
algoritmalari ile daha iyi bir performans elde etmiglerdir.

Nakano ve digerleri (2018), Bitcoin’in getiri tahmini i¢in yapay sinir aglarina
dayal1 derin 6grenme yontemi kullanmiglardir. Uygulanabilir maliyet ayarlar1 altinda
kullanilan yaklasimin satin al ve tut stratejisini Onemli Olglide iyilestirdigini
gostermiglerdir. Kullanilan modelin 6zellikle Bitcoin i¢in zorlu dénem olan Aralik
2017 ve Ocak 2018 aylarinda oldukga iyi performans gosterdigini belirtmislerdir.

Silva de Souza ve arkadaglari (2019), yayinladiklari makalede makine
ogrenimi tekniklerinin kripto para birimi fiyatlarinin tahmininde nasil performans

gosterdigini arastirmay1 amacglamistir. Destek Vektor Makineleri (SVM) ve yapay
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sinir aglar1 tabanli stratejilerinin Bitcoin’e uygulanmasi durumunda anormal risk ayarli
getiriler olusturup olusturmayacagini yanitlamislardir.

Cavalli ve Amoretti (2020), ¢alismalarinda tek-boyutlu evrisimsel sinir agi
(1D-CNN) modeline dayanan Bitcoin trend yaklasimi gostermistir. Uygulanan bu
model ile uzun-kisa donem hafizali (LSTM) modellerine gore daha yiiksek dogrulukta
Bitcoin trend tahmini elde etmesine imkan tanidigini belirtmistir.

Alonso-Monsalve ve digerleri (2020), yaptiklar1 ¢alismada yiiksek
frekanslarda teknik analiz kullanarak kripto paralarn1 doviz kurlarinin  trend
siiflandirilmasinda geleneksel ¢cok katmanli algilayicilara alternatif olarak evrisimli
bilesenle sinir aglarinin uygunlugunu arastirmislardir. Déviz kurlarindan elde edilen
18 teknik gostergeye gore tiim serilerin bir dereceye kadar ongdriilebilir oldugunu
gostermiglerdir. Evrisimli uzun-kisa dénem hafizali sinir aglari 6nemli derecede 6ne
cikarken, evrigimli sinir aglar1 da 6zellikle Bitcoin, Ethereum ve Litecoin kripto para
birimlerinde iyi sonuglar verebilmistir.

Lahmiri ve Bekiros (2019) , Bitcoin, Digital Cash ve Ripple gibi en popiiler 3
dijital para biriminin fiyatlarini1 tahmin etmek icin derin 6grenme teknigi uygulamstir.
Uzun-kisa hafizali sinir ag1 modellerinde dogrusal olmayan oriintii tanima performansi
ylksek olsa da kripto para piyasalari i¢in derin 6grenme metodunun oldukca verimli
oldugu sonucuna ulagsmislardir.

Liu ve arkadaslart (2020) ¢alismalarinda Bitcoin’in fiyatin1 etkileyen 40
belirleyicili bir 6zellik sistemi olusturduktan sonra Bitcoin fiyatini tahminlemek tizere
derin 6grenme yontemini kullanmislardir. Elde edilen sonuclarda hem yonlii hem de
seviye tahmininde geri yayilimli sinir ag1 ve destek vektor regresyon yontemleri gibi
popiiler makine 6grenme yontemlerine kiyasla daha iyi performans elde edildigi
kaydetmislerdir.

Lahmiri ve Bekiros (2020), baska bir ¢alismalarinda, Bitcoin fiyat serilerini
tahminlemek i¢in ¢ok sayida yapay zeka sistemini Kkarsilastirmali olarak
degerlendirmislerdir. Elde ettikleri sonuglar ¢ift yonlii geri yayilimli sinir aglar
(BRNN) modelinin tahminlerinde olaganiistii bir dogruluk saglandigini ve
yakinsamasinin engellenmedigini ve oldukga hizli oldugunu géstermislerdir.

W. Chen ve digerleri (2021) yaymladiklar1 makalede Bitcoin fiyatlarini

tahminlemek i¢in iki agamali yaklasim gelistirmislerdir. Elde ettikleri sonuglara gore
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ekonomi ve teknoloji belirleyicilerinden elde edilen bilgiler Bitcoin doviz kurunu
tahmin etmek icin olduk¢a 6nemlidir.

Jiang (2020) ¢alismasinda, Bitcoin’in dakika fiyatlartyla ilgili veriler toplamis
ve bunlari saat cinsinden Bitcoin fiyatini yansitacak sekilde yeniden diizenlemistir. 24
saatlik veriyi girdi ve sonraki saati ¢ikt1 olarak almistir. Cok Katmanli Algilayici’nin
(MLP) mevcut egilime gore ¢ok uygun olmadigini, Uzun-Kisa Dénem Hafiza Modeli
(LSTM) ve Gegitli Tekrarlayan Ag modelinin (Gated Recurrent Unit — GRU) dahil
edildiginde nispeten daha iyi sonuglar elde edildigini kaydetmistir. Ele alinan bu
caligma ile tez sonuglari karsilastirildiginda, 2 katmanli Gegitli Tekrarlayan Ag modeli
ve 2 katmanli Uzun-Kisa Donem Hafiza modeli sonuglarinin en iyi performansi
vermesi, Bitcoin fiyat tahminlerinde Uzun-Kisa Donem Hafizali modellerin etkili
sonuglar yaratabilecegi sonucunu gostermektedir.

Ji ve arkadaslar1 (2019), yayinladiklar1 makalede Bitcoin fiyatlarmi derin
O0grenme yontemiyle tahminlemeye ¢alismiglardir. Sonuglara gére Uzun-Kisa Donem
Hafizali modellerin regresyon tahminlerine gére daha iyi sonuglar verdigi ve derin
O0grenme tabanli modellerin fiyat artis ve diisiislerinde iyi performans gosterdigi
bildirilmistir. Bu sonugla birlikte Uzun-Kisa Donem Hafizali modellerin Bitcoin fiyat
tahminlemelerinde etkili oldugu sonucu bir kez daha vurgulanmustir.

Awoke ve digerleri (2020), Bitcoin fiyat oynakligin1 ele almak ve yiiksek
dogruluk i¢in derin 6grenme tabanli Uzun-Kisa Donem Hafiza ve Gegitli Tekrarlayan
Birim modellerini kullanmiglardir. Model performanslari degerlendirildiginde Gegitli
Tekrarlayan Birim modelinin Uzun-Kisa Dénem Hafiza modeline gore daha iyi sonug
verdigi bulunmustur. Elde edilen bu sonuca bakarak Bitcoin fiyat tahminlemesinde
kullanilabilir derin 6grenme modelleri arasinda Gegitli Tekrarlayan Birim ve Uzun-
Kisa Hafiza modelleri diisiiniilebilmektedir.

Nobel 6diillii ekonomist Joseph Stiglitz, Bitcoin’in kara para aklama icin

kullanilamadiginda Bitcoin’e talep kalmayacagi goriisiinii bildirmistir (Costa, 2018).
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21  ZAMAN SERILERI

Zaman serisi verileri normal verilerden farkli olarak zamana bagli degisen
gozlemlerden olusur. Bu zaman dilimi yillik, aylik, haftalik, giinliik hatta saatlik bile
olabilir. Zaman serisi analizlerinde veri ¢esitli alanlarda incelenir. Bu incelendigi
alanlar zaman serisi bilesenleri olarak bilinir ve ¢alismada verinin bu bilesenlerinden
ayrilmasi hedeflenir.

Zaman serisi bilesenleri 4 ana baslik altinda incelenmektedir. Bunlar Sekil 5.’te
Trend, Mevsimsellik, Dongii ve Konjonktiirel Dalgalanma olarak ele alinmaktadir.

Sekil 5: Zaman Serisi Bilesenleri

Laman Serisi Bilesenleri

NN

Konjonkturel
Dalgalanma

Trend Mevsimsellik Dangl

2.1.1. Trend

Trend kelimesi Ingilizce “Tendency” kelimesinden tiiremistir ve “egilim”
anlamina gelir. Zaman serisi verilerinin genel egilimi, uzun bir siire boyunca artma
veya azalma yoniindedir, uzun vadeli egilim veya basit egilim olarak adlandirilir.
Ekonomi ve igletme ile ilgili zaman serilerinde gézlenen bu fenomen, drnegin tiriiniin
miktari, Giretimi ve satis1 vb. ile ilgili zaman serilerinde yiikselme egilimi bulunurken,
oliimlerle ilgili zaman serilerinde diisiis egilimi fark edilir. Sekil 6.’da trend egilimi
grafigi gosterilmektedir. Baglangic noktasindan bitis noktasina kadar siirekli bir artis
veya stirekli bir azalis gosteren grafikler i¢in genel olarak artig egiliminde veya azalis
egiliminde oldugu sdylenir. Bu egilim yeni teknoloji sonucu ortaya ¢ikan bir iiriiniin
zamanla popiilerlesip talebinin siirekli artmasi durumunda veya modasi gecen bir

esyanin talebinin istikrarl olarak diisiisiinde gézlemlenebilir.
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Sekil 6: Trend

v

Basit veya uzun vadeli egilim olarak da adlandirilan egilim, bir dizinin bir siire
bliylimeye veya azalmaya yonelik temel egilimidir. Trend kavrami, kisa menzilli
saliimlar1 degil, daha ¢ok uzun bir siire boyunca sabit hareketi igerir.

Dogrusal ve dogrusal olmayan trend bulunur. Tabloda ¢izilen zaman serisi
verileri asag1 yukari diiz bir ¢izgiyi ¢evreliyorsa, dogrusal olarak adlandirilan zaman
serileri tarafindan sergilenen egilim, aksi takdirde dogrusal olmayan egilim olarak
adlandirilir. Diiz ¢izgi trendinde zaman serisi verileri sabit bir miktarda az ya da ¢ok

artar ya da azalir (Gulve, 2020).
2.1.2. Mevsimsellik

Birgok zaman serisi verileri mevsimsellik sergiler. Mevsimsellik, verilerin
aylar veya mali yillar gibi diizenli takvim araliklarinda yinelenen diizenli ve
ongoriilebilir degisiklikler yasadig1 bir zaman serisinin bilesenidir. Ornegin ilkbaharda
diger mevsimlere gore yazlik giysiler daha ¢ok satilir ve tatil paketleri yaz aylarinda
okulun kapali oldugu dénemlerde daha ¢ok satilir. Benzer sekilde, kislari soguk olan
habitatlarda ¢ok daha fazla komiir, dogalgaz vb. tiiketilebilir. Sigorta endiistrisinde,
zaman serisi verileri tropikal firtinalara, orman yanginlarina ve dolu yagan firtinalara
duyarl yerlerde devreye girmektedir. Borsa bu faktorlerin birgogundan etkilenir ve
ayn1 zamanda mevsimsellik gosterir (Strickland, 2015). Kis aylarinda nezle ve grip
salgiminin artmasi, yaz aylarinda azalmasi da zaman serilerindeki mevsimselligin

ornegi olabilir.
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Sekil 7: Mevsimsellik

Yt

X

2.1.3. Konjonktiirel Dalgalanma

Konjonktiirel dalgalanmalar da mevsimsellik etkisi gibi bir siire artis ardindan
azalig gosterir ve bu sekilde siirekli bir dalga olusturacak halde hareket ederler. Ancak
burada mevsimsellikten ayrilan énemli bir kisim vardir ki o da bu periyotlarin sabit
degil diizensiz sekilde seyretmesidir. Bu ayrim yapilmazsa mevsimsellik etkisiyle
karistirilabilmektedirler (Erdem, 2020).

Sekil 8: Konjonktiirel Dalgalanma

2.1.4. Diizensiz Hareketler

Bir zaman serisinin diizensiz bileseni, egilim dongiisii ve mevsimsel bilesenler
(sezon etkileri dahil) kaldirildiktan sonraki kalan zaman serisidir. Serinin yiiksek
frekans dalgalanmalarina karsilik gelir. Diizensiz bilesen, sistematik olmayan ve bazi
durumlarda ongdriilemeyen bir serideki kisa vadeli dalgalanmalardan kaynaklanir.
Karakteristigi bulunmayan hava durumu modelleri 6rnek olarak gosterilebilir. Ancak

onceden baz1 diizensiz etkiler beklenebilir mesela katma deger vergisindeki
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degisiklikler gibi. Oldukga diizensiz bir seride, bu dalgalanmalar hareketleri domine
edebilir ve bu da egilimi ve mevsimselligi maskeleyebilir (OECD, 2005).
Sekil 9: Diizensiz Etki

2.2. Duraganhk

Duragan bir zaman serisi, Seri 6zelliklerinin serinin gozlemlendigi zamana
bagli olmayan seridir. Bu nedenle, trendleri olan veya mevsimsellik igeren zaman
serileri duragan degildir ¢iinkii trend ve mevsimsellik, zaman serilerinin degerini farkli
zamanlarda etkileyecektir. Ote yandan, bir beyaz giiriiltii serisi duragandir (Hyndman
ve Athanasopoulos, 2018).

Duragan olmayan veriler kural olarak Ongoriillemez, modellenemez veya
tahmin edilemezdir. Duragan olmayan zaman serileri kullanilarak elde edilen sonuglar,
birinin bulunmadig: iki degisken arasindaki bir iligkiyi gdstermesi nedeniyle sahte
olabilir. Tutarli, glivenilir sonuglar almak icin, duragan olmayan verilerin duragan
verilere doniistlirilmesi gerekir. Duragan siireg, sabit bir uzun vadeli ortalama
etrafinda doner ve zamandan bagimsiz sabit bir varyansa sahiptir (lordanova, 2020).

Eger bir zaman serisi duragan degilse, asagida bahsedilen yontemlerden bir
tanesiyle duraganliga doniistiiriilmeye caligilir.

Bunlardan 1ilki serinin gecikmesini almaktir. Bu gecikme 1’den fazla
olabilecekse de 1 gecikme yeterlidir. Verilerde bir egilim mevcut ise verilere bir tiir
egri uydurulabilir ve bu uyumdan kalan kalintilar modellenebilir. Uyumun amacit uzun
vadeli egimi basit¢e ortadan kaldirmak oldugu i¢in genellikle diiz bir ¢izgi gibi basit
bir uyum kullanilir. Sabit olmayan varyans i¢in serinin logaritmasi veya karekokiinii
almak varyansi sabitlestirebilir. Negatif gozlem mevcutsa bunun engellenmesi i¢in

tiim gozlemler pozitif hale getirilir. Bunun i¢in kullanilan sabit sonrasinda tahmin

23



edilen degerler ve gelecekteki noktalarin tahmininin elde edilmesi i¢in modelden
cikarilir. Mevsimsellik ayni1 zamanda duraganligi ihlal etse de genellikle zaman serisi
modeline agik¢a dahil edilir (Prins, 2012).

Duragan olmayan bir serinin duragan bir seriye doniistiiriilmesinde fark alma
yontemi kullanilir. Verinin basladigi doneme t donemi denir ve birinci gecikme
alindiginda buna birinci fark, ikinci gecikme alindiginda ikinci fark olarak devam eder.

Diizey Degeri: Xt

1. Fark: Xt — Xt

2. Fark: Xt - Xtz

Diizey degerlerinde duragan seriye 1(0) veya 0. Dereceden entegre seri denir.
Eger seri 1. Farkinda duraganlasiyorsa bu sefer ona I(1) veya 1. Dereceden entegre
seri denir. Duraganlik serinin karakterini etkileyen ¢ok énemli bir olgudur. Ornegin
bir zaman serisinde “sok” olarak degerlendirilebilecek beklenmedik bir degisim sabit
bir dizi i¢in yavasca yok olacaktir. Yani meydana gelen bu ani degisimin etkisi zaman
icinde daha kiiciik olacaktir. Genellikle duraganlik testi icin Dickey ve Fuller’in 1981
yilinda yaymlanmis olan “Likelihood Ratio Statistics For Autoregressive Time Series
With A Unit Root” isimli makalesinde formiile edilen genellestirilmis Augmented
Dickey Fuller (ADF) teknigi kullanilmaktadir. (Mohamed, 2008).

Duragan bir zaman serisi ortalamasi, varyanst ve kovaryansiyla bulundugu
donemle iliskisi olmayan bagimsiz bir seridir. Bu seriye kendi ortalamasi etrafinda
hareketlerde bulundugu i¢in “ortalamaya doniis” (mean reversion) da denir (Yalta,
2011).

2.3. Matematiksel Tahminleme
En basinda matematiksel tahminleme kavrami basit olarak sans oyunlariyla
baglantili olarak ortaya ¢ikmistir. Tahminlemenin temelini bir oyuncunun kazanmay1
bekledigi miktar ile kazanma olasiigmin sonucu olusturmustur. Ornek olarak;

toplamda 10.000 adet bilet bulunan ve biiyiik 6diiliin 4.800 ABD dolar1 oldugu bir

4.800%

cekiliste matematiksel olarak bilet basina 6denecek beklenti Y0000 = 0,48% olarak

hesaplanacaktir. ikinci 6diil 1.200 ABD dolar, iigiincii 6diiliin ise 400 ABD dolar
oldugunda 10.000 biletin toplamda 4.800$% + 1.200$% + 400$ = 6.400$ veya

i:ggi = 0,64$ olarak hesaplanacaktir. Farkli bir sekilde yorumlanirsa;

ortalama olarak
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cekilis birden cok kez tekrarlandiginda, tekrarlanan zamanin %99,97’sinde veya
0,9997 olasilikla kaybedilecegi sdylenebilir. Ayni sekilde her o6diiliin %0,01 veya
0,0001 olasilikla kazanilabilecegi sGylenebilir. Ortalama olarak;

0(0,9997) + 4.800(0,0001) + 1.200(0,0001) + 400(0,0001) = 0,64%

Bu, her miktarin karsilig1 olan olasilikla ¢arpimi sonucu elde edilen sonug
toplamidir. Bu sonug rastgele bir degiskendir ve beklenen deger olarak tanimlanir.

Rassal bir kesikli degisken olan X ve onun olasilik fonksiyonu f(x) i¢in
beklenen deger;

E(X) = Z x. f(x) (2.1)

X

Olarak tanimlanir. Eger rassal degisken X siirekli bir degisken ise bu durumda

onun olasilik yogunluk fonksiyonu f(x) asagidaki sekilde tanimlanir:
® 2.2
E(X) = j x. f(x)dx (22)

Bu tanimlarin gegerli olmasi icin elbette ki toplam veya integralin olmasi

gerekmektedir. Aksi takdirde tanimlar gegersiz sayilacaktir (Freund’s, 2004).

2.4. Performans Olgiitleri
Istatistikler, elde edilen sonuglarin alman segimler agisindan dnemli olup
olmadiginin ve ulasilan sonuglarin gergeklestirdigimiz deneylerle desteklenip
desteklenmediginin belirlenmesini saglamaktadir. Ote yandan, siniflandiricilarin
performansi sadece siniflandirma oranlarina gore verilmemektedir ve yeni dogruluk
olgiilerinin onerilmesi veya uyarlanmasi konusunda artan bir ilgi vardir. Dogruluk
Olctilerinin ¢ogu iki sinifli problemler i¢in Onerilmistir ve ¢ok simifli problemlere

adaptasyonlar1 sezgisel degildir (Garcia ve arkadaslari, 2009).
2.4.1. Ortalama

Ortalama, kesikli veriye sahip biiyiik veri setleri i¢in tek merkez degeri olarak

tanimlanir. Ortalamanin hesaplanmasi igin gerekli formiil asagida verilmistir.

n X; (2.3)
Ortalama = P

i=1
Ortalama degeri, tim verilerin toplaminin veri sayisina boliimiiyle bulunur.

Formiilde belirtilen ‘n’ degeri veri sayisidir (Suhas, 2017).
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2.4.2. Korelasyon

Korelasyon katsayisi ayni zamanda Pearson’in Korelasyon Katsayisi olarak
bilinmektedir. iki degiskenli Pearson Korelasyonu, siirekli degisken ciftleri arasindaki
dogrusal iligkilerin giiclinii ve yoniinii 6lgen 6rnek bir korelasyon katsayis1 ® {iretir.
Genel anlamda, Pearson Korelasyonu popiilasyondaki ayni degisken ¢iftleri arasinda
bir popiilasyon korelasyon katsayisi p (“rho”) ile temsil edilen dogrusal bir iliski igin
istatistiksel kanit olup olmadigini degerlendirir. Pearson Korelasyonu parametrik bir
ol¢tidiir. Matematiksel olarak asagidaki sekilde hesaplanir(Yeager, 2020).
B cov(x,y) (2.4)
- Jvar(x).\/var(y)

Ty

2.4.3. Belirlilik Katsayisi

Belirlilik katsayisi, regresyon modeli ile agiklanabilen degerler icindeki
degiskenlik yiizdesini dlger. Bu nedenle %100’e yakin bir deger, modelin faydali
oldugunu ve sifira yakin bir deger modelin kullanisli olmadigini gosterir.

Matematiksel olarak asagidaki sekilde gosterilebilir:
=y =20 -9’ +Z@i—9)? (2.5)
Yukaridaki formiilizasyon su sekilde tanimlanabilir:
y degerindeki toplam degiskenlik = Model tarafindan agiklanan degiskenlik +
Aciklanamayan degiskenlik

, _ modelde agiklanabilen sapma (2.6)

~ y degerlerindeki toplam sapma

R?, bagimsiz degisken tarafinda hesaplanan degerin toplam degiskenlige
oranini temsil eder. Basit dogrusal regresyon modellerinde, yani bir bagimsiz degisken
olan modellerde, R? = r? oldugu gosterilebilir. Burada r degeri X bagimli degiskeni ile
Y bagimsiz degisken arasindaki korelasyon katsayisidir (Eberly College of Science,
2021).

2.44. F-Testi

F dagilimi iki ayr1 serbestlik derecesi olan m ve n’ye baghdir. Dagilim

formiilasyonu asagidaki gibidir:
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rfHE)° e 2.7)
fm,n(F) = g (F=0)
0

Sekil 10: F-Dagilimi

Dagilim sifirdan itibaren yiikselir ve bazen serbestlik derecelerine bagli olarak
abartili sekilde artig gosterir ve en yliksek noktaya ulasir, ardindan saga ¢okc¢a garpik
olacak sekilde diisiise geger. Sekil. 10°da %10, %5 ve %1 i¢in Tablo gosterilmistir.

F dagilimi genellikle 2 varyansin esitliginin tespitinde kullanilir. Ho hipotezi
o12 | 022 = 1, alternatif hipotez 612 / 622 # 1 olarak belirlenir. Test istatistigi F=S12/S22,
$1% ve 2%, 612 ve o,%’nin istatistiksel bagimsiz tahmincileridir. v1 ve V2 sirasiyla
serbestlik dereceleridir. s12 ve s;? bagimsiz ve normalse, (512 / $2%) / (612 / 622) F(v1,V2)
dagilimidir. Eger 12 = o622 ise, F = S12 / S22 de F(v1, Vo) dagilimidir. Basit istatistiksel
yaklagimlarda bu test 2 kuyruklu (2-tailed) olarak anilir. Ciinkii regresyon testleri her
zaman F-istatistigini en yiiksek noktada “s? ¢ok biiyiik olabilir ama ¢ok kii¢iik olamaz”
ve en dip noktada “s?>’nin 6°’yi ¢ok iyi temsil ediyor” olarak alir. Baska bir deyisle,Ho=

01?2 = 622 ve H1= 6'? > ¢2? oldugu arastirilir (Draper ve Smith, 1998).
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2.5. Koentegrasyon (Esbiitiinlesme)

Koentegrasyon, esbiitiinlesme, ekonometri tarihinin son g¢eyrek yiizyilinda
meydana gelmis en 6nemli gelismelerden bir tanesidir. Duragan olmayan 1(0) zaman
serisi grubunun belirli bir dogrusal kombinasyonu duragan ise esbiitiinlesme iliskisine
sahip oldugu sdylenir. Bu konuda iki biiyiik yaklagim vardir. Bunlardan bir tanesi 2
adimli Engle-Granger metodu (Engle-Granger, 1987), digeri Johansen Prosediirii’diir
(Johansen, 1988) (Wang, 2009).

2.5.1. Engle-Granger Testi

Koentegrasyon veya esbiitiinlesmenin varliginin sinanmasinda yaygin
kullanilan testlerden bir tanesi Engle-Granger testidir. Bu test degiskenlerin ayni
seviyede duragan oldugunu varsayar. Eger farkli seviyede duragan oldugu tespit edilen
seri varsa o seriye onceki bagliklarda bahsedilen doniisiimlerden uygulanir boylece
seriler arasindaki duraganlik seviyeleri esitlenir. Ayn1 seviyede duragan hale getirilen
serilerle yeni bir regresyon olusturulur. Bu regresyonun kalintilar1 diizey degerlerinde
sianir. Kalintilarin diizey degerindeki duraganligi esbiitiinlesmeyi dogrular.

Yt - aO + a1Xt + ult (28)
Xt - bo + blyt + uZt (29)

Yt ve Xt zaman serileri olmak iizere esbiitiinlesme simamasi yapilacaginda
denklemlerinden bir tanesi kullanilarak regresyon kurulur ve hata terimi e; elde edilir.
Hata terimine birim kok testi uygulanir. Eger hata teriminde birim kok bulunur ve hata
teriminin duragan olmadig1 sonucuna varilirsa seriler arasinda koentegrasyon olmadigi
sonucuna vartlir. Tersi olarak hata teriminde birim koék bulunmaz ve hata terimi
duragan olarak belirlenir. Bu durumda iki serinin esbiitiinlesik oldugu sonucuna
varilir. Granger esbiitiinlesik bulunan seriler i¢in nedensellik testi ortaya koymustur
(Tar1, 2014).

2.5.2. Johansen Testi

Johansen egbiitiinlesme testi, Engle-Granger esbiitiinlesme testinin eksiklerinin
giderilmesine yonelik ortaya cikarilmig bir testtir. Johansen esbiitiinlesme testinde,
vektorlerin tahmini i¢in En Cok Benzerlik yontemi kullanilmaktadir.

Johansen testi, artirilmis DickeyFuller testinin ¢ok degiskenli bir genellemesi

olarak goriilebilir. Genelleme olarak bahsedilen, birim kokler i¢in degiskenlerin
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dogrusal kombinasyonlarinin incelenmesidir. Johansen testi ve tahmin stratejisi,
ikiden fazla degisken oldugunda tiim esbiitiinlesik vektorleri tahmin etmeye imkan
verir. Her biri birim koklii {i¢ de§isken varsa, en fazla iki biitliinlesen vektor vardir.
Daha genel olarak, tiimii birim koklere sahip n adet degisken varsa, en fazla n-1 adet
esbiitiinlesen vektdr bulunmaktadir. Johansen testi, tiim esbiitiinlesen vektorlerin
tahmin edilmesini saglar. Tipki Dickey-Fuller testinde oldugu gibi, birim kdklerin
varlig1 standart asimptotik dagilimlarin gecerli olmadigini gosterir (Dwyer, 2015).
Johansen testi p adet Vektor Otoregresyon Modeliyle (VAR) baglar.

Ye=U+AYe1+ o+ Apyep + & (2.10)

yt nx1 boyutlu genellikle 1. Dereceden duragan entegre degisken vektorii ve &t

ise nx1 boyutlu degiskenlik vektoriidiir. VAR modeli yeniden su sekilde yazilabilir:
AYt:P«'FHYt*l"‘Z?:_ll Iy + & (2.11)
n=3Y" A—Iveli=-%h_.. Ak (2.12)

Eger katsay1 matrisi [T’nin azaltilmig ranki r <n ise, o zaman IT = aff’ ve B'yt
duragan olacak sekilde her biri r rankli nxr matrisleri a ve B vardir. R esbiitiinlesme
iligkilerinin sayisidir, a’nin elemanlar1 vektor hata diizeltme modelindeki ayarlama
parametreleri olarak bilinir ve B’nin her bir siitunu esbiitiinlesme vektoriidiir. Verilen
bir r i¢in, maksimum olasilik tahmincisi B’nin, mevcut oldugunda gecikmeli
farkliliklar ve deterministik degiskenler igin diizeltildikten sonra Ayt ile yt—1’in en
biiyiik kanonik korelasyonunu veren yt -1 kombinasyonunu tanimladigi gosterilebilir
(Hjalmarsson ve Osterholm, 2010).

Johansen testinde 2 adet test bulunur. Bir tanesi iz (Trace) digeri ise Maksimum
test olarak hesaplanir. Johansen testinde adimlar su sekildedir:

1- Model i¢in otoregresif k mertebesi arastirilir.

2- VAR modeli olusturulup kalint1 vektorii elde edilir.

3- Ardindan tekrar VAR modeli olusturulup tekrar kalint1 vektorii bulunur.

4- Kalintilardan 6zdeger ve 6zvektorler araciligiyla iki adet test istatistigi

hesaplanir.

5- Test istatistikleri Johansen ve Juselius (1990) tablosuyla karsilastirilir.

6- Test istatistigi > Kritik deger ise Ho hipotezi reddedilir.
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Hipotez testleri;

[z Testi icin;
Ho=r<ro (2.13)
Hi=r>rn+1 (2.14)
Maksimum Testi i¢in;
Ho=r=ro+1 (2.15)

olarak dikkate alinir (Tar1, 2014).

2.5.3. Vektor Otoregresyon Modeli

Vektor otoregresyon (VAR) modeli, ¢ok degiskenli zaman serilerinin analizi
icin en basarili, esnek ve kullanimi kolay modellerden biridir. Tek degiskenli
otoregresif modelin dinamik ¢ok degiskenli zaman serilerine dogal bir uzantisidir.
VAR modelinin ekonomik ve finansal zaman serilerinin dinamik davranigini
aciklamak ve tahmin yapmak i¢in 6zellikle yararli oldugu kanitlanmistir. Genellikle
tek degiskenli zaman serisi modellerinden ve ayrintili teori tabanli eszamanli denklem
modellerinden daha {istliin tahminler saglar. VAR modellerinden gelen tahminler
oldukg¢a esnektir ¢iinkii modelde belirtilen degiskenlerin potansiyel gelecek yollarina
kosullu yapilabilir (Zivot ve Jiahui, 2006).

Y ve X icin basit VAR modeli su sekilde yazilabilir:

p p
Xi=azo+ Z aZliyt—iZ A22iXe-i T Uzt (2.16)
i=1 i=1
14 14
Yi=aq0+ Z a11iY i Z A12iXe-i T Ut (2.17)
i=1 i=1

Burada bulunan aio sabit terimi, aij ise i. Denklemde bulunan j. Degiskenin k
gecikmesine ait parametreyi, Uit hata terimini ve p gecikme sayisini belirtir.

VAR modelinin asamalart;

1- Degiskenler secilir ve digsaldan igsele dogru siralanir.
2- Mertebelerin ayn1 dereceden olmasi sartt aranmadan duraganlik kosulu

saglanir.
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3- Gecikme uzunluklart hesaplanir.

4- Analiz gergeklestirilir ve yorumlanir (Tar1, 2014).

2.5.4. Granger Nedensellik Testi

Granger’in nedenselligi, regresyon denklemindeki gegmis degerlerin
katsayilarinin sifir oldugu seklindeki bos hipotezini test eder. Daha basit bir ifadeyle,
zaman serilerinin (x) ge¢mis degerleri diger serilere (y) neden olmaz. Bu nedenle,
testten elde edilen p degeri 0,05 anlamlilik diizeyinden disiikse, sifir hipotezini
giivenle reddedilebilir (Maitra, 2019).

Granger Nedensellik testi hem x hem de y zaman serilerinin sabit oldugunu
varsayar. Durum bu degilse, Granger Nedensellik testini kullanmadan 6nce ilk olarak
farklilastirma, trend azaltma veya diger teknikler kullanilmalidar.

Farkli m degerlerinin farkli test sonuglarina yol agabilecegi i¢in gecikme sayisi,
yani m’nin degeri kritiktir. M igin uygun bir deger segmeye yonelik bir yaklasim, en
kiiciik AIC (Akaike Bilgi Kriteri — Akaike Information Criteria) veya BIC (Bayesyen
Bilgi Kriteri — Bayesian Information Criteria) degerine sahip tam modelle sonuglanan
degeri segmektir.

Nedensellik sadece bir yonde veya her iki yonde olabilir (x, y’ye neden olur

velveyay, X’e neden olur) veya her iki yonde de olmayabilir ( Zaionts, 2021 ).
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UCUNCU BOLUM
YAPAY SiNiR AGLARI VE DERIN OGRENME

3.1. YAPAY SINiR AGLARI

Sinir aglar1 ya da diger bir deyisle yapay sinir aglari, insan beyninin bilgi isleyis

stirecinin temel diizeyde dijital bilgisayarin bilgi isleyis siirecinden farkli oldugu

varsayimiyla gelistirilmistir. Noronlar beynin temel yapitast ve bilgi isleme

modiiliidiir. Tipik bir beyinde muazzam miktarda (yaklasik 10 milyon néron kortekste

ve bunlar arasinda 60 trilyon baglant1 yani sinaps igerir) dogrusal olmayan ve paralel

yapida ndron bulunmaktadir. Sonug olarak, insan beyni bilgiyi isleme, 6grenme ve

muhakeme etme i¢in ¢ok verimli bir yapiya sahiptir (Montgomery ve digerleri, 2012).

Sekil 10: Biyojolik Noron Modeli

Hiicre govdesine tasman diirtiiler

Dendritler

Akson dallar

Cekirdek

Hiicre digina tasman
diirtiiler

Hiicre

Sekil 11: Genellestirilmis Matematiksel Model

Zo wo
*® Sinaps
Noérondan gelen bir wox
akson Deéndidt
Hiicre f <Z w:T: + b)
w1 ¢
> Z w;x; + b f =
'_ Akson ¢iktisi
Aktivasyon
Wo Lo fonksiyonu
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Kaynak: Fumo, 2017.

Yapay sinir ag1, arastirmacilarin altta yatan fonksiyonlar1 bilmedigi karmasik
yapilar i¢in uygun bir tiir parametrik olmayan modelleme teknigidir. Bagka bir deyisle
YSA, belirli islev varsayimlar1 olmaksizin verilerden 6grenebilir (Zhang, 2016).

Sinir ag1, bir sisteme yerlestirilmis bir algoritmadir. Beynin bir islevi yerine
getirme seklini modeller. Ag, giris parametrelerini simiile etmek ve en iyi ¢ikti
¢Ozlimlerini iiretmek i¢in elektronik mekanizmalar kullanilarak veya yazilimda simiile
edilen bir dijital bilgisayarda uygulanir. Bir sinir ag1, deneysel bilgileri depolamak ve
bunlara ¢6ziim saglamak i¢in dogal bir egilime sahip olan basit islem birimlerinden
olusan biiyiik 6l¢iide paralel dagitilmis bir islemcidir. Yapay sinir ag1, dogal beyne iki
sekilde benzer:

i. IIk gozlem ve benzerlik, bilginin edinilmesi ve depolanmasiyla ilgilidir.
Ag, cevresinden bir 6grenme siireci yoluyla bilgi edinebilir.

ii. Sinir aginin dogal beyne benzemesinin ikinci yolu, ndronlarin birbirine
baglanmasiyla ilgilidir. Noronlar, cok yonlii bir modelde takviye edilir, giiclendirilir
ve i¢ ige gecer. Bir sinir aginda 6grenme siirecini yiiriitmek ic¢in kullanilan teknik,
istenen bir hedefe ulagsmak i¢in agin sinaptik agirliklarini diizenli bir sekilde degistirme
gorevi olan bir 6grenme algoritmasi olarak adlandirilir (Okwu ve Tartibu, 2021).

Sekil 12: Yapay Sinir Ag1 Kategorileri

Yapay Sinir Agy

Tleri Beslemeli Sinir Ag1 Geri Beslemeli Sinir Ag:

— Kohonenm
Ozodrgiitlemeli Haritas:
(SOND

Tek Katmanh Algilayici Cok Katmanl Algilayict

Radyal Temelli Bayesyen Diizenlenmis
Fonksiyon Ag Sinir Agi (BRANN)

| Hopfield Agt |

| Rekabetgi Aglar | Yaraticilik Modelleri |

Kaynak: Abiodun ve arkadaslari, 2018.

3.1.1. Yapay Sinir Ag1 Terminolojisi

Islem Birimi: Yapay sinir aglari (YSA), biyolojik sinir ag yapisinin
basitlestirilmis modeli olarak diisiiniilebilir. Yapay sinir aglar1 birbirlerine bagli islem
birimlerinden meydana gelir. Genel bir islem birimi toplama boliimii ve ¢ikt1 bolimii
olmak tizere 2 boliimden olusur. Toplama boliimii n adet girdi degerini alir, her birini
agirhiklandirir  ve agirliklandirdigr  degerleri toplar.  Agirliklandirilmis  toplam

aktivasyon degeri olarak tanimlanir. Her bir degerin agirlik isareti girdinin pozitif veya
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negatif agirlik olup olmadigini belirler. Girdiler kesikli veya siirekli deger olabildikleri
gibi ¢ikt1 degeri de kesikli veya siirekli olabilir. Girdi ve ¢ikti, problem ve onun
¢Ozlimiiniin dogasia uygun sekilde deterministik, stokastik veya bulanik olarak ele
alabilir.

Baglantilar: Yapay bir sinir aginda, bir Oriintii tanima gdrevini
gerceklestirmek igin bazi yapilara gore birkag islem birimi birbirine baglanir. Bu
nedenle bir islem biriminin girdileri diger islem birimlerinin ¢iktilarindan ve/veya bir
dis kaynaktan gelebilir. Her bir boliimiin ¢iktis1 kendisi dahil birkag boliime verilebilir.
Baska bir birim tarafindan alinan bir birimin ¢iktisinin miktari, birimler arasindaki
baglantinin giiciine baglidir ve baglantinin iligkili agirlik degerine yansitilir. Belirli bir
YSA’da n birim varsa, o zaman herhangi bir anda her birimin benzersiz bir aktivasyon
degeri ve benzersiz bir ¢ikti degeri olacaktir. Agin n aktivasyon degerlerinin kiimesi,
o anda agin aktivasyon durumunu tanimlar. Benzer sekilde, agin n ¢ikti degerlerinin
kiimesi, agin o andaki ¢iktt durumunu tanimlar. Aktivasyon ve ¢ikt1 degerlerinin
kesikli veya siirekli dogasina bagl olarak, agin durumu, Kesikli veya siirekli bir n
boyutlu uzaydaki bir nokta ile tanimlanabilir.

Islemler: Calisma sirasinda, bir YSA’nin her birimi diger bagli birimlerden
ve/veya harici bir kaynaktan girigler alir. Belirli bir anda girdilerin agirlikli toplami
hesaplanir. Ortaya ¢ikan aktivasyon degeri, ¢ikt1 fonksiyonu biriminden gergek ¢iktiyi,
yani birimin ¢ikti durumunu belirler. Cikis degerleri ve diger harici girisler, diger
birimlerin aktivasyon ve ¢ikis durumlarimi belirler. Agin birimlerinin aktivasyon
degerleri (aktivasyon durumu) zamanin bir fonksiyonu olarak aktivasyon dinamikleri
olarak adlandirilir. Aktivasyon dinamikleri ayrica agin ¢ikis durumunun dinamiklerini
de belirler. Tim aktivasyon durumlari kiimesi, agin durum uzaymi tanimlar. Tim
¢iktilarin kiimesi durumlar, agin ¢ikis veya sinyal durum uzayini tanimlar. Aktivasyon
dinamikleri, agin durum uzayindaki durumlarin yolunun yd6riingesini belirler
(Yegnanarayana, 1994).

Aktivasyon / Baslangic Fonksiyonu: Bir néronun zamanla degisen deger
ciktisidir. Bir aktivasyon fonksiyonunda dikkate alinmasi gereken en 6nemli sey esik
bazli smiflandiricidir (threshold based classifier). Esik bazli siniflandirici, dogrusal
dontisiimiin degerinin ndéronu aktive etmesinin gerekip gerekmedigini gosterir.

Aktivasyon fonksiyonunun girisi bir esik degerinden biiyiikse bir ndronun aktive

34



oldugu veya devre dis1 birakildig1 sdylenebilir. Boyle bir durumda elde edilen ¢ikt1 bir
sonraki katmanin girdisi olamaz (Siddharth Sharma ve arkadaslari, 2020). Cok sayida
kullanilan aktivasyon fonksiyonu vardir. Bunlardan en ¢ok kullanilan 5 tanesi
agiklanmustir.

i) Ikili Adim (Binary Step Function):

Ikili adim fonksiyonu kullanilan en basit aktivasyon fonksiyonudur. Ikili
siniflandirict olustururken genelde ikili aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Ancak ¢ok
siifl1 bir durumda ikili adim islevi kullanilamaz. Ayrica ikili adim fonksiyonunun
gradyani sifirdir ve geri yayilimda engel yaratabilir. Yani f(x) fonksiyonu tiirevi x’e
gore hesaplanirsa sonug sifira esit olacaktir. Matematiksel olarak asagidaki sekilde
gosterilebilir (Siddharth Sharma ve arkadaglari, 2020):

f(x) =1, x>0 (3.2)
f(x) =0, x<0 (3.2

i) Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu:

Dogrusal aktivasyon fonksiyonu girdiyle dogru orantiidir. ikili adim
fonksiyonunun ana dezavantaji X’in bileseni olmadigi i¢in sifir gradyan olmasidir.
Bunu ortadan kaldirmak i¢in dogrusal fonksiyon kullanilabilir. Su sekilde

tanimlanabilir:
o) = ax (33)

a degiskeninin degeri, kullanici tarafindan secilen herhangi bir sabit deger
olabilir (Siddharth Sharma ve arkadaslar1, 2020).

Temel olarak sinir ag1 islemi, agirliklandirilmis girdi sinyallerini toplayip bunu
¢ikt1 ya da aktivasyon fonksiyonu olarak uygulamay1 icerir. Bu iglevi girdi birimleri
icin dogrusal fonksiyon yapar. Tipik olarak, gerekli olmasa bile ayni aktivasyon
fonksiyonu her katmanda ve her noron i¢in uygulanabilir. Cogu durumda dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir. Tek katmanli aglarla karsilastirildiginda,
cok katmanli aglarin avantajlarmin  kullanilabilmesi i¢in dogrusal olmayan
fonksiyonlarm kullanilmasi gerekir (Fausett Laurene, 1994).

iii) Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu:

Sigmoid fonksiyonu gercek degerli bir sayiy1 0 ile 1 arasindaki araliga
sikigtirir.  Ozellikle biiyiik negatif sayilar 0’a, biiyilk pozitif sayilar ise 1’e

dontstiirtiliir. Sigmoid islevi gecmiste cok kez kullanilmistir ¢iinkli bir néronun
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harekete gegme hizi olarak, 0 yani hi¢ harekete gegmeme ve 1 varsayilan maksimum
bir frekansta tamamen harekete gegme olarak yorumu vardir. Uygulamada sigmoid
fonksiyonunun dogrusal olmama durumu son donemde bu fonksiyonun kullanimini
azaltmistir ve giiniimiizde nadiren kullanilmaktadir. Iki biiyiik dezavantaji vardir ve
bunlar su sekilde siralanabilir: Sigmoidler gradyanlart yutar ve yok eder ve sigmoid
ciktilart sifir merkezli degildir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu matematiksel olarak
asagidaki sekilde tanimlanir (Stanford University, 2020):

3.4)

o) = 1+e™*

(\Y] Tanh Aktivasyon Fonksiyonu:

Tanh aktivasyon fonksiyonu, Hiberbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu
olarak da bilinir. Tanh aktivasyon fonksiyonunun araligi -1 ile 1 arasindadir ve s
seklinde grafigi vardir. Bunun avantaji, negatif girdiler gii¢lii bir sekilde negatif olarak
eslenir ve sifir girdiler tanh grafiginde sifira yakin bir sekilde eslenir. Ayrica
fonksiyonun tiirevlenebilir ve monoton olmasi ancak tlirevinin monoton olmamasi
avantajlar1 arasinda gosterilebilir (Sagar Sharma, 2017).

V) RelLU:

Diizeltilmig Lineer Aktivasyon Fonksiyonu veya kisaca ReLU (Rectified
Linear Activation Function) bir¢ok sinir ag tiirii i¢in varsayilan aktivasyon fonksiyonu
haline gelmistir ¢linkii onu kullanan bir modelin egitilmesi daha kolaydir ve genellikle
daha iyi performans elde eder (Brownlee, 2019a). Ancak bu fonksiyondaki sorun tiim
negatif degerlerin aninda sifira esitlenmesidir ki bu da modelin verilere uyma veya
egitilme yetenegini azaltir. Boylece negatif girdiler uygun sekilde eslenmedigi i¢in
sonug grafigi etkilenir (Sagar Sharma, 2017).

Geri yayihm (Genellestirilmis Delta Kurali): Algilayici (perceptron) sinir
agmin bir dizi girdi modeline iyi sonuglar iiretmek i¢in “egitildigi” isleme verilen bir
ad. Bunun 15181nda, Algilayict agina bazen “destek ag1” adi verilir.

Net Girdi / Egilim: Bir noronun harekete gegmesi i¢in ndral aktivasyonlarin
asmasi gereken miktarla orantilidir.

Baglantihk: Bir sistemdeki etkilesim miktari, sinir agindaki agirliklarin yapisi
veya bir tablodaki iliskili kenar sayisidir.
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Oriintii Tanima: Onceden 6grenilmis veriyle driintiileri tanima eylemidir. Bu,
sinir ag1 guriltili olsa veya sinir aginin bazi1 verileri eksik olsa dahi
gergeklestirilebilir.

Donem: Ag egitimi sirasinda bir egitim setinin tamamlanmais ¢ikt1 siiresidir.

Girdi Katmani: D1 kaynaktan beslenen girdi néronlaridir.

Egitim Algoritmalar1 (Damismanli/Danismansiz): Sinapslarin, sinir agi
agirliklarimin ya da diger degistirilebilir parametrelerin otomatik olarak ayarlanip
hedefe daha kolay ulasilabilir olmasini saglayan adaptasyon siirecidir. Geri yayiliml
algoritma O6rnek olarak gdsterilebilir.

Egitim Kurali: Egitim sirasinda egitim modelindeki baglanti yiikii ya da
agirligini degistirmek icin kullanilan algoritmadir.

Katman: Belirli bir igleve sahip ve biitiin olarak islem gdren bir grup nérondur.
En yaygin bilineni giris, ¢ikis ve bir veya daha fazla ara katmana sahip ileri beslemeli
bir ag modelidir.

Monte-Carlo Metodu: Monte-Carlo yontemi bilgisayarda ¢esitli
matematiksel problemlere istatistiksel drnekleme yontemleriyle yaklasik sonuglar
saglar.

Cok Katmanh Algilayic1 (MLP): En az 1 gizli katmani bulunan bir ¢esit ileri
beslemeli sinir agi tlriidiir. Katmanlar giristen baslayip c¢ikisa kadar giincellenerek
devam eder. Her noron, net bir girdi elde etmek icin gelen sinyallerin agirlikli bir
toplamini hesaplar ve ndronun aktivasyon degerini vermek i¢in bu degeri sigmoidal
aktivasyon fonksiyonundan geg¢irir. Algilayicidan farkli olarak MLP dogrusal olmayan
problemleri ¢ozebilir.

Sinir Ag1: Sinaps veya agirliklarla birbirine baglanan néron agidir. Her ndron,
kendisine bagli olan noéronlarin aktivasyonlarinin bir islevi olan basit bir hesaplama
yapar. Geri besleme mekanizmalar1 ve/veya néronlarin dogrusal olmayan ¢ikti tepkisi
yoluyla ag1 bir biitlin olarak evrensel hesaplama ve evrensel yaklasim dahil olmak
lizere son derece karmasik gorevleri yerine getirebilir. Ileri beslemeli, geri beslemeli
ve tekrarlayan sinir ag1 olmak iizere 3 farkli tiirii bulunur ve sahip olduklar1 baglanti
derecesi ve tiirline gore degiskenlik gosterir.

Noron: Gelen sinyaller iizerinde agirlikli bir toplam gerceklestiren, net bir

girdi elde etmek i¢in bu degere bir esik veya yanlilik terimi ekleyen ve bu son degeri
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kendi aktivasyonunu hesaplamak igin bir aktivasyon fonksiyonu araciligiyla esleyen
basit bir hesaplama birimidir. Geri bildirimde veya Hopfield aglarinda bulunanlar gibi
bazi1 néronlar 6nceki aktivasyonlarin bir kismini koruyacaktir.

Cikt1 Noronu: Ciktilar1 agin sonucu olan ag igindeki nérondur.

Algilayicr: Basit orlintli tanima ve siniflandirma goérevini yapan yapay sinir
agidir. Sinyallerin girig, ardindan gizli katmana ve ¢ikt1 katmanina ilerledigi aglar
agdir. Katman i¢inde baglant1 yoktur.

Sigmoid Fonksiyonu: Genellikle bir sinir aginda aktivasyon islevi olarak
kullanilan S sekilli iglevdir.

Esik Deger: Noronun net girdisini olusturan, bir nérona agirlikli girdilerin
toplandig1 veya ¢ikartildigi bir miktardir. Sezgisel olarak net girdi bir néronun harekete
geemesi gereken noral aktivasyonlarin asilmasi gereken miktarla orantilidir.

Egitim Seti: Bir sinir ag1 bir egitim seti kullanilarak egitilir. Egitim seti, girdi
uyarani olarak c¢oziilmesi gereken problem hakkindaki bilgileri igerir. Bazi
bilgisayarlarda egitim seti “ger¢ekler” olarak adlandirilir.

Agirhik: Sinir aginda, iki néron arasindaki baglantinin giictidiir. Agirliklar
pozitif/destekleyici veya negatif/engelleyici olabilir. Bir néronun esigi, bir 6grenme
algoritmasi tarafindan adaptasyona tabii tutulduklari i¢in agirlik olarak da kabul edilir

( European Space Agency, 2021).
3.1.2. Yapay Sinir Ag1 Sitmirlamalari

Herhangi bir teknik gibi, sinir aglarinin da bazi dezavantajlar1 vardir ve bunlar
yazarlarin tahmin amaciyla YSA’y1 se¢gme konusunda egitimli bir karar vermelerini
saglamak i¢in vurgulanmistir.

I.  Sinir ag1 bir ¢6ziimiin genel bir yaklasimini buldugundan, genellikle
tiim sinir ag1 ¢iktilariyla iliskili kiigiik bir hata vardir.

ii.  Sinir aglarinin tam dogasi hala tam olarak anlagilamamistir ve bu
nedenle mevcut arastirmalar performans sorununa deneysel bir
yaklagim benimsemelidir.

iii.  Su anda, makul bir maliyetle temin edilebilen herhangi bir sinir ag1
bilgisayar1 bulunmamaktadir.

Iv.  Yapay sinir ag1 hatalari mimariye bagl olarak degisir.

V.  Sinir aglar1 uzun egitim siireleri gerektirir (Majumder, 2015).
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3.1.3. Yapay Sinir Aginin Avantajlari
i.  Uyarlanabilir Ogrenme: Egitim veya ilk deneyim icin verilen verilere
dayal1 olarak gorevlerin nasil yapilacagini Ogrenme yetenegi
mevcuttur.

ii.  Kendiliginden Organizasyon Yapma Yetenegi: Bir YSA kendi
organizasyonunu veya 6grenme siiresi boyunca aldigi bilginin temsilini
olusturabilir.

iii. Ger¢cek Zamanli Calisma: YSA hesaplamalart paralel olarak
gerceklestirilebilir ve bu kabiliyetten yararlanan 6zel donanim cihazlar
tasarlanip tretilmektedir.

iv.  Oriintii Tanima: verilerdeki bilgileri kullanmak ve onu genellemek i¢in
giiclii bir tekniktir. Sinir aglari, veri setinde bulunan kaliplari tanimay1
ogrenir.

V.  Sistem programlama yerine 6grenme yoluyla gelistirilir. Sinir aglari,
analisti daha ilging isler i¢in O6zgiir kilarak, verilerdeki kaliplar
kendilerine dgretir.

vi.  Sinir aglar1 degisen ortamda esnektir. Sinir aglarmin ani bir kokli
uyum saglamada miitkemmeldirler.

vii.  Yapay sinir aglari, geleneksel yaklagimlar basarisiz oldugunda
bilgilendirici modeller olusturabilir. Sinir aglar1 ¢ok karmasik
etkilesimleri 1dare edebildigi i¢in, ¢ikarimsal istatistikler veya
programlama mantig1 gibi geleneksel yaklagimlarla modellemesi ¢ok
zor olan verileri kolayca modelleyebilirler.

viii.  Sinir aglarinin performansi en azindan klasik istatistiksel modelleme
kadar 1yidir ve cogu problemde daha i1yidir. Sinir aglari, 6nemli 6l¢iide
daha kisa siirede verilerin yapisini daha iyi yansitan modeller olusturur

(Maind ve Wankar, 2014).

3.1.4. Yapay Sinir Aglarinin Ana Yapisi
Genel olarak incelendiginde yapay sinir aglar1 3 boliimde incelenebilir. Bunlar

Girdi Katmani, Gizli/Ara/Orta Katman, Cikt1 Katmani olarak adlandirilir.
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3.14.1. Girdi Katmani
Girdi katman, dis ortamdan bilgi (veri), sinyal, dzellik veya 6l¢iim almaktan
sorumludur. Bu girdiler (6rnekler veya modeller) genellikle aktivasyon fonksiyonlari
tarafindan tiretilen sinir degerler dahilinde normallestirilir. Bu normallestirme ag
tarafindan gergeklestirilen matematiksel islemler i¢in daha iyi sayisal hassasiyetle

sonuglanir (Silva ve arkadaslari, 2017).

3.1.4.2. Gizli Katman
Gizli katman, girdi degerlerinin agirlikli toplamlarinin hesaplanip net
aktivasyonu olusturur. Net aktivasyon, gizli katmandaki agirliklarin girdi degerleriyle

carpimidir. Matematiksel olarak asagidaki sekilde gosterilebilir:
d d

net; = Z XiWj; + wo =Z Xiwj; = wx (3.5)

i=1 i=1

Yukarida belirtilen denklemde i indeksi girdi katmanindaki her bir girdiyi, |
indeksi gizli katmandaki her bir girdiyi, w;; ise gizli katmandaki girdi degerinin
agirligimi gosterir. Her bir gizli katman kendi aktivasyonunun dogrusal olmayan
fonksiyonu olan bir ¢ikt1 belirtir (Celebi, 2020).

3.1.4.3. Cikti Katmam

Cikt1 katmani ayni1 zamanda ndronlardan olustugu i¢in 6nceki katmanlarda
gerceklestirilen islemlerden ortaya ¢ikan nihai ag ¢iktilarinmi iiretmekten sorumludur.
Sinir aglarmin ana mimarisi ve néron diizeninin yan sira bunlarin birbirlerine nasil
baglandigt ve katmanlarin nasil olusturuldugu dikkate alinirsa 3 bagslikta
incelenebilirler. Bunlardan ilki tek katmanli ileri beslemeli aglar, ikincisi ¢ok katmanli
iler1 beslemeli aglar ve digeri tekrarlayan aglar olmak {lizere sonraki baslikta
incelenmistir (Silva ve arkadaslari, 2017).
3.2.  YAPAY SINiR AGI OGRENME YAPILARI

Yapay sinir aglarinin egitim stratejilerinde 2 tip 6grenme c¢esidi bulunmaktadir.
Bunlardan bir tanesi denetimli digeri ise denetimsiz 6grenmedir. Sonraki bagliklarda
bu 6grenme tiplerinden bahsedilecektir.

3.2.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme stratejisi, belirli bir dizi girdi sinyali i¢in istenen ¢iktilarin

mevcut olmasindan olusur. Diger bir deyisle, her egitim drnegi giris sinyallerinden ve
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buna karsilik gelen ¢iktilardan olusur. Bundan dolayidir ki siireci ve davranisini temsil
eden davranig/deger tablosu olarak da tanimlanan girdi/¢ikt1 verilerinin eklendigi bir
tablo olusturulur. Bu bilgiyle sinir aglar1 hakkinda 6grenilen sistem hakkinda hipotez

olusturulur (Silva ve arkadaslar1, 2017).

3.2.2. Denetimsiz Ogrenme
Denetimsiz  sinir aglar1  verilerin  yaklasik degerlerinin  sunuldugu
algoritmalardir. Asagidaki sekilde bir islevi vardir:
x'=f(x,w) (3.6)

Burada x girdi vektorii, w, yaklasik veya herhangi baska bir fonksiyonun
agirhgi, x' ise baska bir uzayda giris vektoriiniin izdiisimiidiir (Buscema ve
arkadaslari, 2018).

Aga sadece giris verilerinin verildigi bir egitim semasidir. Ag veri setinin bazi
ozelliklerini 6grenir ve bu ozellikleri ¢iktilarina yansitmayi &grenir. Ornegin ag
verilerin bazi sikistirilmig temsillerini 6grenir. Bu tiir bir 6grenme, biyolojik olarak

daha makul bir grenme modeli sunar (Majumder, 2015).

3.3.  YAPAY SINIR AGLARINDA OGRENME KURALLARI
Yapay sinir aglarinda ¢ok fazla ¢esit 6grenme kurali bulunmaktadir. En sik

kullanilan 6grenme kurallar1 derlenerek sonraki bagliklarda agiklanmastir.

3.3.1. Hobfield Ogrenme Kurah

Bu 6grenme kurali bazi ilging 6zelliklere sahiptir. Bunlar;

- Bir matriste bir dizi girdi/¢ikt1 iligkisini saklayabilir.

- Benzer ancak 6zdes olmayan girdi kaliplarini tantyarak ve ayni ¢ikt
modelini tireterek bir dereceye kadar genelleme yapabilir.

- Onceki dzelikle birlikte eksik veya bozuk giris modellerinden dogru ¢ikti

iiretme yetenegine sahiptir.

Bunlarla birlikte dogrusal olmayan ayristirilabilir islevleri temsil edememesi
tek katmanli aglarla ayni dezavantajlara sahip olmasina neden olur (Picton, 1994).

3.3.2. Boltzmann Ogrenme Kural

Boltzmann 6grenme kurali mimarisinde her birim diger tiim birimlere baglanan
bir dizi islem biriminden olusur. Birimlerin sayis1 tipik olarak girdi modeli boyutundan

daha biyiiktiir. EK birimlere gizli birimler denir. Gizli birimlerin kullanilmasi tam
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olarak bagl bir ag tarafindan desen depolamanin zor sorunlarinin {istesinden gelmeye
yardimci olur. Modeller goriiniir birimlere (girdi ve ¢ikti birimleri) uygulanir ve

gOriiniir birimlerin sayis1 girdi modellerinin boyutuna esittir (Yegnanarayana, 1994).

3.3.3. Hebbian Ogrenme Kural

Bir sinir ag1 i¢in en eski ve en basit 6grenme kurali genellikle Hebb kurali
olarak bilinir. Hebb, 6grenmenin, sinaps agirliklarinin, birbirine bagl iki néronun her
ikisi de ayn1 anda “acik” olmasi durumunda bu noronlar arasindaki agirligin
artirtlmasiyla gercgeklestigini One silirmiistiir. Orijinal ifadede sadece ayni anda
harekete gecen noronlardan bahsedilmektedir. Bununla birlikte her iki néron ayni anda
“kapal1” ise agirliklarin arttirllmas1 durumunda daha giiclii bir 6grenme sekli ortaya

cikarmaktadir (Fausett Laurene, 1994).

3.3.4. Kohonen Ogrenme Kurah

Bir Kohonen aginin amaci, daha 6nce oldugu gibi, agirliklart ayarlamak i¢in
Kohonen 6grenimini kullanarak kendi kendini organize eden bir model siniflandirici
tiretmektir. Tipik olarak, bir Kohonen ag1 iki boyutlu bir néron dizisinden olusur ve
tim girdiler tiim noronlara ulasir. Her ndronun o6rnek bir model olarak kabul
edilebilecek kendi agirliklar1 vardir. Aga bir girdi Oriintiisic ulastiginda, girdi
orlintlisiine en ¢ok benzeyen Ornek diizene sahip néron en biiyiik tepkiyi verecektir.
(Picton, 1994).

34. TEK KATMANLI SINIiR AGI

Tek katmanli sinir ag1 yapisinda bir adet baglant1 agirligi katmani bulunur.
Genellikle, girdi birimi dis kaynaktan veriyi alan ve ¢ikt1 birimi sonug ¢iktisini veren
birim olarak tanimlanir. Girdi birimleri tiim ¢ikt1 birimlerine baglidir ve tim ¢ikt1
birimleri diger ¢ikt1 birimleriyle iliskisizdir. Karsit olarak, Hopfield ag§ mimarisinde
tek katmanli ag yapisinda her birim fonksiyonu hem girdi hem ¢ikt1 birimidir (Fausett
Laurene, 1994).

Tek katmanli sinir aglari, bir sinir ag1 organizasyonunun en basit durumunu
temsil eder; giris katman1 dogrudan ¢ikis noron katmanina baglanir. Tek katmanl
olarak adlandirilirlar ¢linkii yalnizca bir hesaplama diigiim katmanina sahiptirler (Rios
ve arkadaslari, 2020).

Tek katmanli ag mimarileri icerisinde en popiiler Ileri Beslemeli Aglar

asagidaki sekilde aciklanabilir:
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Katmanli sinir aglarinda ndronlar katmanli sekilde diizenlenir. Tek katmanl
ileri beslemeli aglarda bir noron ¢ikis katmanina ulasir ve tersi yonde ilerlemez. Bir
baska deyisle, bu ag kesinlikle ileri beslemeli ve dongiisel olmayan bir agdir. Tek
katman adi, hesaplama diigiimiine veya néronuna atifta bulunur. Kaynak diigiimlerin
girdi katmani dahil edilmez c¢ilinkii bu diiglimlerde hesaplama yapilmamaktadir
(Haykin, 1994).

3.5. COK KATMANLI SiNiR AGI

Cok katmanli sinir ag1, girdi ve ¢ikti katmanlar1 arasinda bir veya daha fazla
katman (gizli veya ara katman da denir) bulunduran aglardir. Tipik bir¢ok katmanli
sinir ag1, iki birim arasinda agirlik katmani bulundurur. Cok katmanli sinir aglar1 tek
katmanli sinir aglarina gore ¢ok daha kompleks problemleri ¢ozebilirler ancak
egitimleri daha zordur. Yine de bazi durumlarda egitim daha basarili olur ¢ilinkii dogru
sekilde egitilmemis tek katmanli ag problemlerini ¢ozme ihtimali vardir (Fausett
Laurene, 1994).

Islevsel bir baglant1 ag1 fazladan gizli bir néron katmani sunar ancak bu ayni
zamanda tahmin edilmesi gereken bir agirlik katmani daha ortaya ¢ikarir. Modeldeki
gizli katman lojistik islev gibi dogrusal olmayan bir fonksiyon kullaniyorsa; model
parametreleri de dogrusal olmayan hale gelir. Ortaya ¢ikan model ¢ok katmanl
algilayici olarak tanimlanir. Cok katmanli sinir aglarinin regresyon aginda karsiliklar
vardir. Sekil 13.te ¢ok katmanli ag ile basit dogrusal olmayan regresyon modelinin
birlikte gosterimine yer verilmistir. Basit dogrusal olmayan regresyon modelindeki
bagimsiz degisken, ¢ok katmanli ag modelinde girdi degerinin yerini almistir. Gizli
katman ise basit dogrusal olmayan regresyon modelindeki dogrusal olmayan

fonksiyon ve hata degerinin yerini almistir (Sarle, 1994).
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Sekil 13: Cok Katmanli Ag — Basit Dogrusal Olmayan Regresyon

Gizh
Katman

Hedef

Girdi Ciktr Deger

I—fg/=m§3
a4

Degisken
?

Bagimsiz Degisken Tahminlenen Deger

Cok katmanli sinir aglarinda sik kullanilan iki mimari olan ileri yayilimli ve
geri yayilimli ag mimarileri ele alinmistir.

Ileri yayilma/beslemeli sinir ag1, sinyal akisinin bir déngii olusmadan iletildigi
ve girig katmanindan gelen verilerin bir dizi gizli katman araciligiyla ¢ikt1 katmanina
iletildigi bir yapay sinir ag1 bi¢imidir (Shinde, 2020).

Ileri beslemeli sinir aglar1 cogunlukla Geri Yayilim Ogrenme Algoritmast ile
kullanilirlar.

Geri beslemeli sinir ag1 ilk olarak 1970’lerde tanitilmigtir. Geri beslemeli sinir
ag1 0grenmeye yonelik eski yaklagimlara gore ¢ok daha hizli ¢alistig1 ve daha 6ncesine
¢Oziilemeyen sorunlar1 ¢ozebildigi i¢in bugiin 6grenme algoritmalar1 igcerisinde en
onemli unsurlardan bir tanesidir (Nielsen, 2015).

Geriye beslemeli sinir ag: bir tiir gok katmanli ileri beslemeli agdir. Transfer
islevi sigmoid fonksiyonudur. Geri yayilim 6grenimi altinda agirliklarin ayarlanmasi
nedeniyle aga geri yayilim sinir ag1 denir. Geri yayilim néronu ¢iktis1 asagidaki sekilde
gosterilebilir:

a=f(Wp+b) (3.7)

Burada f transfer fonksiyonu yani ¢ikt1 ile girdi arasindaki iliskiyi gosterir
fonksiyondur. Transfer fonksiyonu genellikle log-sigmoid, tan-sigmoid ya da dogrusal

olabilir. Ogrenme siireci 2 béliimden olusur. ilk boliimde ag yapisi, dnceki agirliklar

44



ve esik degerleri ayarlanir, ikinci boliimde ise son katmanin egimine gore agirliklar ve
esik degerleri yeniden diizenlenir. Geri yayilim algoritmasi bir tiir d-model

algoritmalarindan biridir ve bir tiir denetimli 6grenmedir (Yang ve arkadaslari, 2013).

3.6. YINELEMELI/TEKRARLAYAN AGLAR

Yinelenen sinir aginda (Recurrent Neural Network — RNN), birimler arasindaki
baglantilar yonlendirilmis bir dongii olustururlar (verileri ileriye dogru, ayn1 zamanda
daha sonraki islem asamalarindan 6nceki asamalara kadar geriye dogru yayilirlar). Bu
agmn dinamik zamansal davrams sergilemesine izin verir. ileri beslemeli sinir
aglarindan farkli olarak yinelemeli aglar kendi dahili bellegini rastgele girdi dizilerini
islemek icin kullanabilir. Bu onlar1 boliimlere ayrilmamis baglantili el yazisi tanima,
konusma tanima ve diger genel sira islemcileri gibi gorevlere uygulanabilir kilar
(Fumo, 2017).

Tekrarlayan sinir aglari, en az bir geri bildirim dongiisiine sahip olmalari
bakimindan tek katmanli ve ¢ok katmanlilardan ayirt edilir. Tekrarlayan bir yapinin
varlig1, sinir aginin 6grenme ve temsil kapasitesi lizerinde derin bir etkiye sahiptir. Bu
tiir geri besleme dongiilerinin kullanimi, ayri durum i¢in gecikme birimlerinin (z — 1
olarak gosterilir) ve siirekli durum igin biitiinlesmis birimlerin kullanilmasini igerir.
Yinelemeli aglar, statik aglarla ¢oziilmesi miimkiin olmayan bir ¢ok uygulamanin
kullanimina izin veren bir mimariye sahiptir (Rios ve arkadaslar1, 2020).

Sekil 14: Yinelemeli Sinir Ag1 Modeli

¥
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Yinelemeli aglarin kisitlamalarint agmak i¢in Schuster ve Kuldip 1997 yilinda
yayinladiklar1 makalede belirli bir zaman ¢ergevesinin gegmisinde ve geleceginde
mevcut tiim giris bilgileri kullanilarak egitilebilen ¢ift yonlii tekrarlayan bir sinir ag1
(Bidirectional Recurrent Neural Network — BRNN) o6nermislerdir. Cift yonli
yinelemeli aglarin yapisi basit bir yinelemeli agin ileri zaman ve geri zaman olarak
boliinmesiyle olusturulmustur. ileri zaman ve geri zamanlara ait ¢ikislar birbirlerine
bagl degildir. Cift yonlii yinelemeli ag, basit bir yinelemeli ag gibi egitilebilmektedir
(Schuster ve Paliwal, 1997).

3.7.  YAPAY SINiR AGI ALGORITMALARI

Bir sinir aginin bir islevi uygun sekilde iligskilendirmesini, siniflandirmasini
veya yaklastirmasini saglamak ve agin belirli bir girdi — ¢ikt1 vektorii ile hedef — ¢ikt1
vektorii arasindaki tahmin hatasini en aza indirgemek icin i¢ yapisini optimize
etmemiz gerekir. Bir sinir agimin egitim setinde bulunan tim girdi ve ¢ikti vektorii
ciftlerinin genel tahmin hatalarin1 optimize etmek i¢in tiim agirlik ve esiklerini
yinelemeli olarak ayarlamaya galisir. Tipik bir agda milyonlarca agirlik ve esik degeri
ve binlerce girdi-¢ikt1 egitim vektor ¢ifti olabilir. Bir sinir ag1 6grenme kurali bu
nedenle basitce tipik olarak yinelemeli bu degerleri otomatik olarak hesaplamak i¢in
bir prosediirdiir. Genellikle elle hesaplanamayacak kadar ¢ok sey olacaktir (Bishop,
2015).

3.7.1. Adaline ve Madaline

ADALINE ilk sinir ag1 modelidir. ismi Uyarlanabilen Dogrusal Noron
(ADAptive Linear Neuron)’dan gelmektedir. Widrow ve Hoff tarafindan
gelistirilmistir (Widrow ve Hoff, 1960). Adaline modeli yapisi basitge asagidaki
sekilde gosterilebilir (Picton, 1994):
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Sekil 15: ADALINE Yapisi
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Adaline egitilebilir bir siniflayicidir. Girdiler Xk, k=1, 2, ..., n, agirlik vektorii
Wik=W1, Wa, ..., wn ve bunlarin ¢iktilar1 yk=Xk.Wk’dir. Her girdi istenen yanit sinifina
gore at+l veya a-1 olarak smiflandirilir. Adaline agirliklar1 degistirerek ortalama
karesel hatayr minimize etmeyi amaglar. Hata hedeflenen ¢ikti(dk) ile gerceklesen
cikti(yk) arasindaki farkt1 ve su sekilde gosterilebilir: exk=dk-yx (Kozma ve arkadaslari,
2019).

Adaline gibi bir sinir ag1 egitim veya Ogrenme asamasindayken dikkate
alinmasi1 gereken 3 faktor vardir. Bunlar; uygulanan girdiler, sistemin bu girdilere
istenen tepkisinin oldugu bir egitim setinden secilir. Bir girdi modeli uygulandiginda
iiretilen gercek cikti istenen ¢iktiyla karsilastirilir ve hatay1 hesaplamak i¢in kullanilir.
Agirliklar hatay1 azaltmak tlizere diizeltilir. Bu tiir egitime denetimli 6grenme denir
c¢linkii bilinen ¢iktilarla agin dogru ¢ikt1 iiretmesi iizerine calisilir. Alternatif olarak
ciktilarin 6nceden bilinmedigi ve agin uygun sekilde diizenlenmesine izin verildigi
denetimsiz 6grenmedir (Picton, 1994).

MADALINE, Coklu Uyarlanabilir Dogrusal Noronlar (Many Adaptive Linear
Neurons) olarak ¢ok katmanli aglarda kullanilir. Her bir ¢ikti birimlerin girdi
katmanlarina uygulanan esik degerin bir sonucudur. Ciktilar girdi degerlerin dogrusal
olmayan fonksiyonlaridir. Gizli katmanlarin kullanilmasi, tek katmanlarda
bulunmayan hesaplama yetenegi saglar ancak egitim siirecini de karmasiklastirir

(Fausett Laurene, 1994).
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3.7.2. Algilayici

1957°de Frank Rosenblatt’in icat ettigi algilayici (Perceptron) algoritmasi bir
veya birden fazla girise ve yalnizda bir ¢ikisa sahiptir. Bir sinir aginin en basit formu
olarak kategorize edilen algilayict kavrami, ikili smiflandiricilarin  denetimli
Ogrenimini kolaylagtirmak i¢in bir algoritma veya dogrusal siniflandirict olarak
kullanilir.  Algilayic1 algoritmasi en basit haliyle, kullanimini verilerin ikili
siniflandirmasinda bulur. Bu nedenle dogrusal bir siniflayicidir. Algoritma algilayici

adini, ayn1 ad1 tastyan bir néronun en temel biriminden alir (Goyal, 2020).

3.7.3. Geri Yayihim (Backpropagation)

Geri yayilim algoritmasi, muhtemelen bir sinir agindaki en temel yapi tasidir.
Ik olarak 1960’larda tanitilmis ve neredeyse 30 yil sonra (1989) Rumelhart, Hinton
ve Williams tarafindan “Geri yayilan hatalarla temsilleri 6grenme” adl1 bir makalede
popiiler hale getirilmistir. Geri yayilim algoritmasi, bir sinir agini zincir kurali adi
verilen bir yontemle etkili bir sekilde egitmek i¢in kullanilir. Basit bir ifadeyle, bir
agdan her ileri gegisten sonra, geri yayilim modelin parametrelerini (agirliklar ve
Onyargilar) ayarlarken bir geriye dogru gegis gerceklestirir (Kostadinov, 2019).

Geri yayilim algoritmasi sonrasi sinir aglarinda ¢ok cesitli uygulamalar ortaya
¢ikmaya baslamistir. Tlim diinyada kabul goren bu algoritma sinir aglarina dayali yeni
bilgi isleme teknolojilerinin yeteneklerini sunmasina imkan vermistir. Geri yayilim
algoritmasinin ¢cok katmanli mimariye sahip sinir aglart modellerine Adaline 6grenme
kuralinin bir algilayiciya genellemesi olarak diisiiniilebilir. Ayni zamanda genel olarak
1960’larda var olan parametrelestirilmis aglar icin stokastik inis yOnteminin bir

versiyonudur (Amari, 1993).
3.8. DERIN OGRENME

Derin 6grenme, birden ¢ok sinir ag1 katmanini kullanarak, insan konusmasini
tanimadan hayvan goriintiileri siniflandirmasina kadar degisen kullanim 6rnekleriyle
verileri ayiklamak ve doniistirmek igin kullanilan bir bilgisayar teknigidir. Bu
katmanlarin her biri, girdilerini 6nceki katmanlardan alir ve asamali olarak iyilestirir.
Katmanlar, hatalarin1 en aza indiren ve dogruluklarini artiran algoritmalarla egitilir.

Bu sekilde ag, belirli bir gorevi gergeklestirmeyi 6grenir (Howard ve Gugger, 2020).
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3.8.1. Derin Ogrenmenin Tarihcesi

Gradyan inis kullanan bir 6grenme yontemi olan sinir aglar1 i¢in geri yayilma
(backpropagation) 1980’lerde yeniden kesfedilmis ve bu alanda yenilenen ilerlemeye
yol agmistir. Calismalar hem insan sinir aglar1 (yani insan beyni) hem de etkili
hesaplamali sinir aglar1 i¢in algoritmalar yaratmaya baslamistir. Bu nihayetinde
makine 6grenimi uygulamalarinda derin 6grenme aglarini ortaya ¢ikarmistir. Yapay
zeka arastirmacilar1 algoritmalar1 gelistirmek i¢in siki matematiksel ve istatistiksel
analizler uygulamaya basladik¢a 1980’lerde ilerlemeler kaydedilmistir. Gizli Markov
Modelleri (Hidden Markov Models) konusma tanima uygulamalarinda kullanilmaya
baslanmistir. Gizli Markov Modeli, gézlemlenmemis (yani gizli) durumlara sahip bir
modeldir. Biiylik veri tabanlari ile birlestiginde ¢cok daha saglam konusma tanima ile
sonuclanmistir. Makine cevirisi de gelistirilmistir. Glinlimiizde bilinen makine
Ogreniminin ilk bigimi olan veri madenciligi gelistirilmistir.

1990’larin basinda, Vladimir Vapnik ve ¢alisma arkadaslari, Destek Vektor
Makineleri (SVM) olarak bilinen hesaplama agisindan gii¢lii bir denetimli 6grenim ag1
siifi icat etmislerdir. Bu aglar oriintii tanima, gerileme ve diger makine 6grenimi

problemlerini ¢6zebilmektedir (Paluszek ve Thomas, 2020).

3.8.2. Derin Ogrenme Tipleri
Bu baglik altinda derin 6grenme tiplerinden en yaygin kullanilan 3 tip derin
ogrenme ele alinmistir. Bunlar; Evrisimsel Sinir Aglari, Uzun-Kisa Dénem Hafizali

Aglar ve Kapili Tekrarlayan Hiicre Ag1’dur.
3.8.2.1.  Evrisimsel Sinir Aglar:

Evrisimli sinir aglar1 (Convolutional Neural Networks) olarak bilinen
evrisimsel aglar 1zgara benzeri topolojiye sahip verileri islemek i¢in 6zel bir tiir sinir
agidir. Evrisimsel aglar pratik uygulamalarda muazzam derecede basarili olmustur.
Adinin igerisindeki evrigim, 6zel bir dogrusal islem tiiriidiir ve bu sinir aginin
matematiksel bir islem kullandigin1 gosterir. Evrisimli aglar, katmanlarindan en az
birinde genel matris ¢arpimi yerine evrisimi kullanan basit aglardir (Goodfellow ve
arkadaslari, 2016).

Evrigimli sinir aglari, dnceki basliklarda agiklanan sinir aglarina ¢ok benzer

yapidadir. Ogrenilebilir agirliklar ve noronlardan olusurlar. Her ndron bazi girdiler
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alir, bir i¢ carpim gergeklestirir ve istege bagli olarak onu dogrusal olmayan bir sekilde

devam ettirirler (Stanford University, 2020).

3.8.2.2. Uzun-Kisa Donem Hafizah Aglar

Uzun-kisa donem hafizali aglar (Long-Short Term Memory Networks -
LSTM), onceki boliimde bahsedilen yinelemeli aglardan daha iyi performans
gosterdigi diisiiniilen bir yinelemeli ag tiiriidiir.

Yinelemeli agla karsilastirildiginda uzun-kisa dénem hafizali aglarda giris
akist ve karisimini kontrol eden daha fazla kontrol mekanizmasi mevcuttur. Bu durum
ciktilarin daha esnek sekilde kontrol edilmesine imkan tanir. Bu nedenle uzun-kisa
donem hafizali aglarda daha fazla kontrol imkani olusur ve daha iyi sonuglar elde
edilir. Ancak bu durum ¢oziimlerde karmasiklik ve ekstra maliyetlere sebep olabilir
(Rathor, 2018).

Uzun-kisa donem hafizali aglarin bir ¢esidi olarak Cift Yonlii Uzun-Kisa
Doénem Hafizali Aglar kullanilmaktadir. Cift yonlii uzun-kisa donem hafizali aglar,
cift yonlii yinelemeli aglar ve uzun-kisa donem hafizali aglarin birlestirilmesiyle
olusturulmustur. Cift yonlii uzun-kisa donem hafizal ag yapisinda ileri ag, dizide her
konumun sol tarafinda birikir ve geri ag dizide her konumun saginda birikir. Sirasiyla
her iki agin faaliyetleri depolanir ve dizi her iki yonde de islendikten sonra ¢ikti
etkinlikleri ¢ikti néronlarinin agirliklarini kullanarak nihai ¢iktilar hesaplanir. Egitim
esnasinda elde edilen hatalar ag kopyalar1 araciligiyla geriye yayilim gosterir ve

agirliklardaki degisiklikler uygulanir (Thireou ve Reczko, 2007).
3.8.2.3. Kapili Tekrarlayan Hiicre Ag:

Cho ve arkadaslar tarafindan 2014 yilinda her bir tekrarlayan birimin farkl
zaman Olgeklerindeki bagimliliklart uyarlamali olarak yakalamasi i¢in kapili
tekrarlayan hiicre (Gated Recurrent Unit — GRU) onerilmistir. Uzun-kisa donem
hafizali ag birimine benzer sekilde kapili tekrarlayan hiicre ag1 ayr1 bir bellek hiicresine
sahip olmadan birim i¢indeki bilgi akigin1 yumusatan gegis birimlerine sahiptir (Chung
ve arkadaslari, 2014).

3.8.3. Optimizasyon Algoritmalari

Cogu derin 6grenme algoritmast, bir ¢esit optimizasyon igerir. Optimizasyon,
X’1 degistirerek bazi f(x) islevlerini kiigiiltme veya maksimize etme gorevini ifade eder.

Genellikle optimizasyon problemlerinin ¢ogu f(x)’i minimize etme agisindan ifade
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edilir. Maksimizasyon, —f(x)’in en aza indirilerek bir minimizasyon algoritmasi ile
gerceklestirilebilir. Kiicliltmek veya maksimize etmek istenilen isleve amag islevi
veya Olgiit denir. Amag islevi minimize edildiginde buna maliyet fonksiyonu, kayip

fonksiyonu veya hata fonksiyonu da denir (Goodfellow ve arkadaslari, 2016).

3.8.3.1. En Dik Inis Algoritmasi

Stokastik dik inis algoritmasi (Stochastic Gradient Descent — SGD), birkag
ornek i¢in girdi vektoriinii gostermeyi, ¢iktilar1 ve hatalar1 hesaplayip bu 6rnekler i¢in
ortalama gradyani bulup ve agirliklari buna gore ayarlamayi igerir. Islem, egitim
setinden amag fonksiyonunun ortalamasi diismeyi birakana kadar birgok kii¢iik 6rnek
grubu icin tekrarlanir. Bu algoritma stokastik olarak adlandirilir ¢iinkii her kiigiik 6rnek
grubu, tiim Ornekler {izerinde ortalama gradyanin giiriiltiilii bir tahminini verir. Bu
basit prosediir, cok daha ayrintili optimizasyon teknikleriyle karsilastirildiginda
genellikle sasirtict derecede hizli bir sekilde iyi bir agirlik seti bulur. Egitimden sonra,
sistemin performansi test seti adi verilen farkli bir dizi 6rnek iizerinde Olgiiliir. Bu,
makinenin genelleme yetenegini test etmeye hizmet eder. Test yetenegi egitim
sirasinda hi¢ gormedigi yeni girdiler tizerine mantikli yanitlar tiretme basarisidir
(Lecun ve arkadaslari, 2015).

3.8.3.2.  Adam Algoritmasi

Stokastik hedef fonksiyonlarinin birinci dereceden gradyan tabanli
optimizasyonu i¢in, diisiik dereceli momentlerin uyarlanabilir tahminlerine dayanan
bir algoritma olan Adam algoritmasinin uygulanmasi basittir, hesaplama agisindan
etkilidir ve ¢ok az bellek gereksinimi vardir. Gradyanlarin diyagonal olarak yeniden
Olceklendirilmesiyle degismez ve veri ve/veya parametreler agisindan biyiik
problemler i¢in ¢ok uygundur. Yontem, ayn1 zamanda, sabit olmayan hedefler ve ¢ok
giiriiltiilii ve/veya seyrek gradyanli problemler i¢in de uygundur. Hiper parametrelerin
sezgisel yorumlart vardir ve tipik olarak ¢ok az ayarlama gerektirir. Adam
algoritmasinin ilham aldig: ilgili algoritmalarla bazi baglantilar tartisilmistir. Ayrica,
algoritmanin teorik yakinsama oOzellikleri analiz edilmis ve ¢evrimici disbiikey
optimizasyon g¢ercevesi altinda bilinen en iyi sonuglarla karsilagtirilabilir yakinsama
oranina bir siir saglanmistir. Ampirik sonuglar, Adam algoritmasimin pratikte iyi
calistigini ve diger stokastik optimizasyon yontemlerine gére daha olumlu oldugunu

gostermektedir (Kingma ve Lei Ba, 2017).
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3.8.3.3. AdaGrad Algoritmasi

Stokastik dik inig algoritmasinda her agirlik i¢in ayni oran varken AdaGrad
algoritmasinda uyarlanabilir bir 6§renme orani yani her parametre icin bir agirlik
bulunmaktadir. AdaGrad algoritmasi sahip olunan onceki gradyanlara gére 6grenme
oranim1 uyarlamali olarak degistirir. Onemlerine bagl olarak daha biiyiik ya da daha
kiigiik giincellestirmeler yapabilmek icin her parametreye giincelleme yapar. Bu
algoritma 6zellikle boyutlar1 nedeniyle her boyutu i¢in manuel olarak farkli 6grenme
oraninin se¢ilmesinin pratikte miimkiin olmadig1 biiyiikk Olgekli problemlerde
kullanilmak tizere tasarlanmistir. Egitim siirecinin ne ¢ok yavas ne de ¢ok degisken ve
belirsiz olmasi ic¢in her boyuttaki 6grenme orani parametresini uyarlamali olarak
6l¢eklendirir (Singh, 2019).

3.8.3.4. Ortalama Karekok Yayilma Algoritmasi

Ortalama karekok yayilma (Root Mean Square Propogation — RMSprop)
algoritmas1 diger algoritmalardan farkli bir sekilde 6grenme oranini ayarlama
ithtiyacini ortadan kaldirmaktadir ve bunu otomatik olarak yapar. Ayrica her parametre
i¢in farkli bir 6grenme hiz1 seger (Kathuria, 2018).

OKY algoritmasi, sinir aglarinin egitiminde kullanilan gradyan tabanli bir
optimizasyon teknigidir. Geri yayilmanin mucidi Geoffrey Hinton tarafindan
onerilmistir. Sinir aglar1 gibi ¢ok karmagsik islevlerin gradyanlari, veriler islev boyunca
yayilirken yok olma ya da patlama egilimindedir. OKY, mini-toplu 6grenme igin
stokastik bir teknik olarak gelistirmistir. OKY, gradyani normallestirmek icin kare
gradyanlarin hareketli ortalamasini kullanarak bu sorunu ele alir. Bu normallestirme
adim boyutunu (momentum) dengeler, patlamay1 6nlemek amaciyla biiyilik gradyanlar
i¢cin adimi azaltir ve kaybolmay1 6nlemek amaciyla kiiciik gradyanlar i¢in adimi arttirir
(DeepAl, 2020).

3.8.4. Ogrenme Oram

Ogrenme oran1 spesifik olarak 0,0 ile 1,0 arasinda kiigiik bir pozitif degere
sahip, sinir aglarinin egitiminde kullanilan yapilandirilabilir bir hiperparametredir.
Ogrenme oran1 genellikle kiiciik Yunan harfi eta () ile gosterilir. Egitim sirasinda
hatanin geri yayilmasi agdaki bir diiglimiin agirliklariin sorumlu oldugu hata
miktarini tahmin eder. Agirlik tam miktarla giincellenmektense 6grenme oranina gore

oranlanir. Geleneksel olarak 0,1 degerine sahip 6grenme oraninin 0,1 * (tahmini agirlik
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hatas1) veya agirliklar her giincellendiginde tahmini agirlik hatasinin %10 unun

giincellendigi anlamina gelir (Brownlee, 2019b).

3.8.5. MATLAB Derin Ogrenme Araci

Rasmus Berg Palm’in Derin Ogrenme Ara¢ Kutusu, derin 6grenme igin bir
MATLAB ara¢ kutusudur. Derin Inan¢ Aglar1 (Deep Belief Nets), Yigmlanmis
Otomatik Kodlayicilar (Stacked Autoencoders), Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional
Neural Nets) ve diger sinir ag1 islevlerini igerir. MathWorks File Exchange araciligiyla
kullanilabilir (Paluszek ve Thomas, 2020).

Uygulama boliimiinde kullanilmig katmanlarin ayrintili tanimlari asagida
incelenmistir (MATLAB Toolbox Help):

sequencelnputLayer: Siral bir girdi katmani, siral1 verileri bir aga girer.

IstmLayer: Bir LSTM (Uzun-Kisa Dénem Hafiza Modeli) katmani, zaman
serilerindeki zaman adimlar1 ve sira verileri arasindaki uzun vadeli bagimliliklart
Ogrenir. Katman, egitim sirasinda uzun dizilerde gradyan akisimi iyilestirmeye
yardimci olabilecek ek etkilesimler gerceklestirir.

fullyconnectedLayer: Tamamen bagh katman girisi bir agirhk matrisi ile
carpar ve ardindan bir sapma vektori ekler.

regressionLayer: Bir regresyon katmani, regresyon problemleri igin yari
ortalama kare hata kaybini hesaplar.

bilstmLayer: Cift yonli bir LSTM (BiLSTM) katmani, zaman serilerinin
zaman adimlar1 veya sira verileri arasindaki iki yonlii uzun vadeli bagimliliklart
Ogrenir. Bu bagimliliklar, agin her adiminda tiim zaman serilerinden 6grenmesi
istendiginde faydali olabilir.

reluLayer: ReLU katman, girisin her bir 6gesi ig¢in bir esik islemi
gerceklestirir; burada sifirdan kiigiik herhangi bir deger sifira ayarlanir.

Asagida bulunan Sekil 16.’da simdiye kadar bahsedilen kodlarin Cift Yonlii
Uzun-Kisa Dénem Hafizali model 6rnegi MATLAB R2019b paket programi tizerinde

gosterilmistir.
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Sekil 16: MATLAB Katmanlar

switch layerSet
case 'lstm'
layers = [sequencelnputlLayer(numFeatures)
lstmLayer(numHiddenUnits)
fullyConnectedLayer(numResponses)
regressionlLayer];
case 'bilstm’
layers = [sequencelnputlLayer(numFeatures)
bilstmLayer(numHiddenUnits)
fullyConnectedLayer(numResponses)
regressionlLayer];
case 'two lstm'
layers = [sequenceInputlLayer(numFeatures)
lstmLayer(numHiddenUnits)
relulLayer
lstmLayer(numHiddenUnits)
fullyConnectedLayer(numResponses)
regressionlLayer];
otherwise
error('Only 3 sets of layers are available');
end

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

analyzeNetwork: analyzeNetwork(layers), katmanlar tarafindan belirtilen
derin 6grenme ag mimarisini analiz eder. analyzeNetwork islevi, a§ mimarisinin
etkilesimli bir gorsellestirmesini goriintiiler, agdaki hatalar1 ve sorunlari algilar ve ag
katmanlar1 hakkinda ayrintili bilgi saglar. Katman bilgisi katman etkinlestirmelerinin
boyutlarin1 ve dgrenilebilir parametreleri, 6grenilebilir toplam parametre sayisini ve
tekrarlayan katmanlarin durum parametrelerinin boyutlarini igerir. Ag mimarisini
gorsellestirmek ve anlamak i¢in ag analizcisini  kullanilir. Mimari dogru
tanimlandiginda egitimden Once sorunlari tespit edilir. Ag algilamalarin1 analiz eden
sorunlar arasinda eksik veya baglantisiz katmanlar, yanlis boyutlandirilmis katman
girisleri, yanlis sayida katman girisi ve gecersiz Tablo yapilar1 bulunur.

Uygulama boéliimiinde bahsedilecek olan 6grenme ayarlari (training options)
icin tanimlamalara bu boliimde yer verilmistir (MATLAB Toolbox Help):

trainingOptions(‘adam’): Adam (Adaptive Moment Estimation -
Uyarlanabilir Moment Tahmini) optimize edici i¢in 0grenme orami bilgileri, L2

diizenlilik faktorii ve mini parti boyutu dahil egitim segeneklerini igerir.
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MaxEpoch: Egitim i¢in kullanilacak maksimum dénem sayisi, pozitif tam say1
olarak belirtilir. Yineleme, bir mini parti kullanarak kayip fonksiyonunu en aza
indirmeye yonelik gradyan inis algoritmasinda atilan bir adimdir. Bir dénem, egitim
algoritmasinin tiim egitim seti boyunca tam geg¢isidir.

InitialLearnRate: Pozitif skaler olarak belirtilen, egitim i¢in kullanilan ilk
ogrenme oranidir. Ogrenme orani ¢ok diisiikse, egitim uzun zaman alir. Ogrenme orani
cok yiiksekse, egitim yetersiz bir sonuca ulasabilir.

LearnRateSchedule: Mimari olarak belirtilen 0grenme hiz1 ¢izelgesi
ayarlaridir. Ogrenme oranini ayarlamak i¢in yontem tiiriinii belirten metot alanina
sahiptir. Olas1 yontemler sunlardir:

'none': Ogrenme orani egitim boyunca sabittir.

"piecewise’: Ogrenme orani egitim sirasinda periyodik olarak diiser.

Eger yontem 'piecewise' ise iki alan daha igerir:

DropRateFactor: Egitim sirasinda Ogrenme oraninin diistiigii carpimsal
faktordiir.

DropPeriod: Egitim sirasinda 6grenme oranina yapilan ayarlamalar arasinda
gecen donemlerin sayisidir.

Shuffle: Asagidakilerden biri olarak belirtilen veri karigtirma segenegidir:

‘once’: Egitim ve dogrulama verileri egitimden 6nce bir kez karistirilir.

'never': Veriler asla karistirilmaz.

‘every-epoch’: Her egitim doneminden dnce egitim verilerini karigtirilir ve her
ag dogrulamasindan Once veriler karistirilir. Mini parti boyutu egitim verilerinin
sayisini esit olarak bolmezse, trainNetwork her bir donemin son tam mini partisine
uymayan egitim verilerini atar. Her donemde ayni verilerin atilmasin1 6nlemek igin
Shuffle degerini "every epoch" olarak ayarlanmalidir.

Verbose: 1 (dogru) veya 0 (yanlis) olarak belirtilen komut penceresinde egitim
ilerleme bilgilerini goriintiileme gostergesidir. Goriintiilenen bilgiler, doénem
numarasi, yineleme numarasi, gegen siire, mini parti kaybi, mini parti dogrulugu ve
temel 6grenme oranimi igerir. Bir regresyon agi egitildiginde dogruluk yerine kok
ortalama kare hatas1 (RMSE) gosterilir. Ag egitim sirasinda dogrulanirsa goriintiilenen
bilgiler ayrica dogrulama kaybini ve dogrulama kesinligini (veya RMSE) icerir.

Sekil 17.’de agin analiz kodlarmin 6rnek kullanimi yer almaktadir.
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Sekil 17: MATLAB Ag Analizi

analyzeNetwork(layers);

options = trainingOptions('adam’,
'MaxEpochs',300,
'GradientThreshold',1,
'InitiallearnRate’',0.005,
'LearnRateSchedule’, 'piecewise’,
'LearnRateDropPeriod',125,
'LearnRateDropFactor',0.2,
'Shuffle', 'every-epoch’,
'Verbose',0,
'Plots’', 'training-progress’');

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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DORDUNCU BOLUM

UYGULAMA

4.1. UYGULAMANIN AMACI

Uygulamanin amaci tiim diinyada merakla takip edilen Bitcoin’in diger
finansal degerlerle iligkisini Engle-Granger Esbiitiinlesme Testi ile arastirip (Tekinay
ve Deveci Kocakog, 2018), Bitcoin ile iligkili bulunan finansal degerleri kullanarak
derin 6grenme metoduyla Bitcoin davranislarini 6grenip tahmin yapacak sinir agi
modeli olusturmaktir. Bu g¢alismada Kripto para piyasasindaki altcoin ve diinya
piyasalarindaki diger finansal degerlerle Bitcoin iliskisi incelenmis, Bitcoin ile uzun
donemde dengeye geldigi anlasilan degiskenlerle derin 6grenme yontemi kullanilarak
Bitcoin’in davranisi modellenmis ve elde edilen modellerle 31 giinliik, 45 giinliik ve
60 giinliik tahminlemeler yapilmistir. Olusturulan modellerin hata oranlari bdliim
sonunda degerlendirilmistir.

4.2. VERILER VE ANALiZ YONTEMLERI

Bitcoin ile iliskisinin incelenmesi i¢in Bitcoin Cash, Dash, Decred, Ethereum,
Litecoin, Teter, Nem, Vechain, Ripple ve Monero, diinyaca iinlii borsalardan Dow
Jones, Nasdaq, StandartvePoor, Russel 2000, Shanghai Stock Exchange ve Nikkei 225
calismada yer almistir. Avustralya dolari, Brezilya reali, Isvigre frangi, Kanada dolar,
Cin yuanu, euro, sterlin, Japon yeni ve emtialar arasindan ise altin vadeli islemleri ve
petrol fiyatlar1 ¢calismaya dahil edilmistir. Tiim finansal kaynaklar ve Bitcoin verileri
Amerikan dolar1 cinsinden ele alinmistir. Caligmada 2017-2020 yillar1 arasindaki
giinliik fiyatlar dikkate alinmistir. Bitcoin’in 7/24 online sistem iizerinde calisiyor
olmast nedeniyle 6rneklem hacmi haftaici belirli saatlerde islem yapmaya izin veren
platformlara gore uyarlanmistir.

4.2.1. Temel istatistikler

Incelenen degiskenlerin 2017 — 2020 yillar1 kapsaminda temel istatistikleri
Tablo 3.’de belirtilmistir. Ele alinan degiskenlerin veri sayilar1 733 ile 1075 arasinda
degismektedir. Standart sapmalar igerisinde en yliksek sapmaya sahip degiskenin
Bitcoin olmasi dikkat ¢cekmektedir. Ayrica degiskenlerin genel olarak saga ¢arpik

olduklar1 gézlemlenmektedir.
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Tablo 1: Temel statistikler

Gozlem Sayisi Minimum Deger Maksimum Deger Ortalama Standart Sapma Carpiklik
Bitcoin (BTC) 1075 3.236,76 19.345,49 7.900,42 2.706,82 0,63
Bitcoin Cash (BCH) 1075 77,37 3.909,00 554,07 538,80 2,38
Dash 1075 39,87 941,10 193,34 178,21 1,91
Decred (DCR) 1075 9,29 122,74 35,88 25,86 1,40
Ethereum (ETH) 1075 84,28 1.397,48 316,71 232,17 1,88
Litecoin (LTC) 1075 23,46 359,13 81,66 54,19 2,04
Nem (XEM) 1075 0,03 1,81 0,16 0,24 3,55
Ripple (XRP) 1075 0,14 2,78 0,41 0,33 3,56
Tether (USDT) 1075 0,97 1,12 1,00 0,01 4,25
VeChain (VET) 1075 0,00 0,08 0,01 0,01 1,98
DowvelJones Industral Average (DJI) 742 19.028,36 29.440,47 25.525,54 1.683,87 -0,22
Nasdag Composit (IXIC) 740 6.257,86 11.258,44 7.944,74 1.015,73 1,12
SveP 500 (GSPC) 741 2.290,71 6.439,46 2.859,53 257,03 3,89
Russel 2000 (RUT) 741 988,71 6.439,46 1.538,14 218,53 14,95
SSE Composite Index (000001.SS) * 739 1.425,35 3.563,64 2.932,70 376,41 -1,86
Nikkei 225 (N225) ** 733 16.570,57 24.376,17 21.910,39 1.243,50 -0,81
Avustralya Dolari 767 0,57 0,81 0,72 0,04 -0,07
Brezilya Reali 767 0,17 0,32 0,26 0,04 -0,36
Isvicre Frang 893 0,98 1,11 1,02 0,02 1,27
Kanada Dolari 893 0,69 0,82 0,76 0,02 -0,18
Cin Yuam 778 6,27 7,18 6,80 0,25 -0,62
Euro 767 1,07 1,25 1,15 0,04 0,65
Sterlin 767 1,15 1,43 1,30 0,05 0,31
Japon Yeni 767 0,01 0,01 0,01 0,00 0,05
Altin Vadeli Islemleri (ZGG1) 777 1.204,90 2.069,40 1.463,61 168,28 1,25




4.2.2. Engle — Granger Esbiitiinlesme Testi

Calismada ele alinan tiim degiskenlerin duraganlik seviyeleri ADF Birim Kok
Testi ile analiz edilmistir. Esbiitiinlesme testi kisitlarindan bir tanesi, teste dahil edilen
tiim degiskenlerin ayni seviyede duragan olmasi oldugu 6nceki béliimde acgiklanmusti.
Buradan yola ¢ikarak uygulanan analiz sonucunda altcoinlerden Teter, Ripple ve para
birimlerinden Isvigre Frangi diizey degerlerinde duragan bulundugu icin esbiitiinlesme
analizine dahil edilmemistir. Altin fiyatlar1 diizey degeri ve sabitli durumda 0,05 6nem
seviyesinde duragan bulunmus, trend ve sabitliyken 0,1 seviyesinde duragan
bulunmamis ve sabit ve trend olmadiginda duragan bulunmadig: i¢in analize dahil
edilememistir. ADF Birim Kok Testi sonuglarina gore diger tiim finansal araglarin 1.
derecede duragan olduklar1 goriilmiis ve esbiitiinlesme analizi gerceklestirilmistir.

Tablo 4.’te esbiitiinlesme oldugu belirlenen degiskenlerin duraganlik sonuglari
verilmigtir. Tim degiskenler Bitcoin ile analize dahil edilmistir. Bu nedenle Bitcoin
icin gecikme degeri girilmemistir. Bitcoin’in de seviye diizeyinde duragan olmayip,
birinci farkinda duragan olmasi analize uygun bir ¢alisma alani yaratmaistir.

Esbiitiinlesme iligkisinin oldugu altcoinler ve Bitcoin arasinda Granger
nedensellik testi uygulanmis ve Bitcoin ve Decred, Dash, Ethereum, Nem ve VeChain

altcoinleri arasinda ¢ift yonlii nedensellik iliskisi oldugu ortaya konmustur.
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Tablo 2: Birim Kok Testi ve Esbiitiinlesme Testi Sonuglari

Standart Birim Kok Testi ve Engle-Granger Testi Sonuglari

Seviye Birinci Fark

Gecikme Sabit Trend_ ve Trend_siz_ ve Sonug Sabit Trend_ ve Trend_siz_ ve Sonug

Degerleri Sabit Sabitsiz Sabit Sabitsiz
Decred 0.4908 | 0.2509 0.2741 Duragan degil 0.0000| 0.0000 0.0000 Duragan
Residual 10 0.0000| 0.0000 0.0000 Esbiitiinlesme var
Dash 0.8868 | 0.8680 0.5212 Duragan degil 0.0000| 0.0000 0.0000 Duragan
Residual 8 0.0000| 0.0000 0.0000 Esbiitiinlesme var
Nem 0.2349| 0.2645 0.0648 Duragan degil 0.0000| 0.0000 0.0000 Duragan
Residual 13 0.0000| 0.0000 0.0000 Esbiitiinlesme var
Bitcoincash 0.2912] 0.1908 0.1426 Duragan degil 0.0000| 0.0000 0.0000 Duragan
Residual 10 0.0000| 0.0000 0.0000 Esbiitiinlesme var
Ethereum 0.4428 | 0.6085 0.3376 Duragan degil 0.0000| 0.0000 0.0000 Duragan
Residual 14 0.0000| 0.0000 0.0000 Esbiitiinlesme var
VeChain 0.1839| 0.2746 0.1210 Duragan degil 0.0000| 0.0000 0.0000 Duragan
Residual 7 0.0000| 0.0000 0.0000 Esbiitiinlesme var
Bitcoin* 0.1171) 0.3312 0.6183 Duragan degil 0.0000| 0.0000 0.0000 Duragan
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4.2.3. Granger Nedensellik Testi

Calismaya dahil edilen ve esbiitiinlesme bulunan tiim degiskenlerle Bitcoin
arasindaki iliskinin yoniiniin belirlenmesi amaciyla Granger Nedensellik Testi
uygulanmistir. Bu test i¢in E-view 11 paket programi kullanilmistir.

Tablo 3: Granger Nedensellik Testi Sonuglari

Dependent variable: CLOSE_DECRED

Excluded Chi-sq df Prob.
CLOSE_BTC 2.962.853 10 0.0010
All 2.962.853 10 0.0010

Dependent variable: CLOSE_BTC

Excluded Chi-sq df Prob.
CLOSE_DECRED 2.221.749 10 0.0140
All 2.221.749 10 0.0140

Dependent variable: CLOSE_BTC

Excluded Chi-sq df Prob.
CLOSE_BCH 4.044.076 10 0.0000
All 4.044.076 10 0.0000

Dependent variable: CLOSE_BCH

Excluded Chi-sq df Prob.
CLOSE_BTC 2.813.323 10 0.0000
All 2.813.323 10 0.0000

Dependent variable: CLOSE_DASH

Excluded Chi-sq df Prob.
CLOSE_BTC 3.444.611 8 0.0000
All 3.444611 8 0.0000

Dependent variable: CLOSE_BTC

Excluded Chi-sq df Prob.
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CLOSE_DASH 4712503 8 0.0000
All 4.712.503 8  0.0000
Dependent variable: CLOSE_BTC

Excluded Chi-sq df Prob.
CLOSE_ETH 9.058.497 14 0.0000
All 9.058.497 14 0.0000
Dependent variable: CLOSE_ ETH

Excluded Chi-sq df Prob.
CLOSE_BTC 6.000.788 14 0.0000
All 6.000.788 14 0.0000
Dependent variable: CLOSE_XEM

Excluded Chi-sq df Prob.
CLOSE_BTC 1.046.786 13 0.0000
All 1.046.786 13 0.0000
Dependent variable: CLOSE_BTC

Excluded Chi-sq df Prob.
CLOSE_XEM 1.649.598 13 0.0000
All 1.649.598 13 0.0000
Dependent variable: VET_CLOSE

Excluded Chi-sq df Prob.
CLOSE_BTC 1.720.950 7 0.0161
All 1.720.950 7 0.0161
Dependent variable: CLOSE_BTC

Excluded Chi-sq df Prob.
VET_CLOSE 3.155.642 7  0.0000
All 3.155.642 7 0.0000
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Granger nedensellik testi sonuglart 2 asamali olarak gosterilmektedir. 1.
boliimde bagimsiz degisken karsisinda bagimli degiskenin nedensellik hipotezi
kurulur. 2. boliimde ise bagimli degisken karsisinda bagimsiz degiskenin nedensellik
hipotezi kurulur. Ho hipotezi nedensellik iliskisi yoktur, Hy hipotezi nedensellik iligkisi
vardir. Tablo genelindeki tiim sonuglarda Prob degeri 0,05°ten kiiciik oldugu i¢in Ho
hipotezi reddedilmektedir. Bu durumda ele alinan altcoinler ve Bitcoin’in birbirleri
arasinda nedensellik iligkisi oldugu sonucuna varilmaktadir.

Sekil 18: Granger Nedensellik Testi Semasi

4.2.4. Yapay Sinir Ag1 ve Derin Ogrenme

Calismadaki hedef derin 6grenme yontemiyle Bitcoin davraniglarini 6grenip
Bitcoin fiyatlarin1 tahminleyecek bir yapay sinir ag1 modeli olusturmaktir. Bunun igin
MATLAB R2019b paket programinin Deep Learning Toolbox araci kullanilmistir.
1075 adet verinin %70’1 egitim seti, %30’u test seti i¢in ayrilmistir. X bagimsiz
degisken olarak esbiitiinlesme gosterdigi bulunan degiskenler (altcoinler) ve Y bagimh

degisken olarak Bitcoin ele alinmustir.

4.3. MODELLER

Uygulamada 6 adet model olusturulmustur. Tiim degiskenler i¢in ayn1 yapidaki
sinir ag1 modeli kullanilmigtir. Modeller on defa g¢alistirilmis ve her bir deneme
sonucu, ortalama hata kareleri kokii, 31-45-60 giinliik tahmin degerleri kaydedilmistir.
Tiim modellerdeki deneme sonuglarinin ortalamalar1 alinmis ve elde edilen degerler
nihai deger olarak incelenmistir.

Tablo 6°da egitim seti ile egitilmis verilerin gergeklesen model iizerindeki

grafigi ¢izdirilmistir.
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Sekil 19: Bitcoincash ve Bitcoin Modeli 1. Deneme Sonucu
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Sekil 20: Bitcoincash ve Bitcoin Modeli Grafigi — 31 Guinliik
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Sekil 19.’da BCH-BTC modelinin yapay sinir ag1 ¢calistirildiktan sonra egitim

seti karsisinda gosterdigi performans ve hatalar yer almaktadir.

Sekil 20.’de BCH-BTC modelinin 1. Denemesi sonucu egitim seti, test seti ve

31 giinliik tahmin degerleri yer almaktadir. Mavi gerceklesen BTC degerleri, kirmizi

diiz ¢izgi egitim sonrasi ¢alismis modelin BTC degeri ve kirmizi nokta ise modelin

test amaciyla olusturdugu BTC degerlerini vermektedir.

Sekil 21: Bitcoincash ve Bitcoin Modeli Grafigi — 45 Guinlik
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Sekil 21.’de BCH-BTC modeli 1. deneme egitim seti, test seti ve 45 giinliik

tahmin seti grafigi yer almaktadr.
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Sekil 22: Bitcoincash ve Bitcoin Modeli Grafigi — 60 Giinliik
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Sekil 22.’de BCH-BTC modelinin 60 giinliik tahmin sonucunu iceren grafigi
bulunmaktadir.

Bitcoincash ve diger tiim esbiitiinlesik bulunmus degerler i¢in modeller 10 kez
calistirilmistir. Nihai sonug olarak tiim sonuglarin ortalamasi alinmis ve tahminlenen
degerler ile ger¢eklesen degerler cesitli istatistiklerle yorumlanmustir.

Sekil 23.de BCH-BTC modelinin 31 giinliik tahmin ve gergeklesme grafigine
yakindan bakilmaktadir.

31-45 ve 60 giinliik i¢in tahmin degerlerine Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi
(Mean Absolute Percentage Error —- MAPE) Ortalama Hata Kareleri Kokii (Root Mean
Square Error - RMSE) istatistikleri hesaplanmig ve Tablo 11., Tablo 12. ve Tablo

13.’te ayr1 ayr paylasilmig ve yorumlanmuigtir.
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Sekil 23: Bitcoincash ve Bitcoin Modeli Tahmin Grafigi
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Tablo 4: 31 Giinliikk Tahmin Istatistikleri

Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi - MAPE
BCH Tahmin | DASH Tahmin | DCR Tahmin | ETH Tahmin | VET Tahmin | XEM Tahmin
12,98% 14,52% 6,94% 7,83% 9,50% 8,63%
Ortalama Hata Kareleri Koki - RMSE
BCH Tahmin | DASH Tahmin | DCR Tahmin | ETH Tahmin | VET Tahmin | XEM Tahmin
1520,64 1664,78 933,27 972,92 1070,04 1196,05

Ortalama mutlak hata yiizdesinin sifira yakin olmasi istenir. Bu sekilde
incelendiginde 31 giinliik tahmin igerisinde ortalama mutlak yiizde hatasina gore en
iyi modeli Decred yapmustir.

Ortalama hata kareleri kokii istatistigine gore istatistigin 0 ¢itkmast modelin
miikemmel yani hatasiz oldugunu gostermektedir. En kii¢lik ortalama hata kare kokii

Decred’te elde edilmistir.

Tablo 5: 45 Giinliik Tahmin Istatistikleri

MAPE
BCH Tahmin | DASH Tahmin | DCR Tahmin | ETH Tahmin | VET Tahmin | XEM Tahmin
8,11% 9,47% 6,89% 3,37% 9,18% 3,47%
RMSE
BCH Tahmin | DASH Tahmin | DCR Tahmin | ETH Tahmin | VET Tahmin | XEM Tahmin
1173,10 1244,75 903,32 502,30 1055,84 658,95
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45 giinliik tahminlere gore en iyi modeli her iki istatistige gére de Ethereum

modeli vermistir.

Tablo 6: 60 Giinliik Tahmin Istatistikleri

Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi - MAPE
BCH Tahmin | DASH Tahmin | DCR Tahmin | ETH Tahmin | VET Tahmin | XEM Tahmin
3,17% 5,75% 9,38% 3,64% 10,59% 3,92%
Kok Ortalama Kare Hatasl - RMSE
BCH Tahmin | DASH Tahmin | DCR Tahmin | ETH Tahmin | VET Tahmin | XEM Tahmin
574,21 941,27 1375,01 737,35 1417,65 695,95

60 giinlik tahmin sonuglarina gére en diisitk hatali model Bitcoincash’te
bulunmustur.

Tiim istatistiklerin ayn1 sonucu vermesi sonuca olan giiveni arttirmistir. Buna
gore 31 giinliik tahminlemede Decred, 45 giinliikk tahminlemede Ethereum ve 60

giinliik tahminlemede Bitcoincash en diisiik hatali modeller sunmaktadir.

4.4. ANALIZ SONUCLARI VE YORUMLAR

Uygulamada oncelikli olarak Bitcoin ile altcoinler, doviz kurlari, borsa ve
emtialar arasindaki esbiitiinlesme iliskisi incelenmistir. Bu analiz sonrasi Bitcoin ile 6
adet altcoinin uzun dénemde dengeye geldigi anlagilmis ve bu degiskenlerle Bitcoin
arasinda ¢ift yonlii nedensellik bulunmustur. Ardindan son yillarda basarisiyla iinlenen
derin 6grenme yontemi yapay sinir ag1 modeline uygulanmistir. Her bir altcoin ve
Bitcoin iligkisi i¢in toplamda 6 adet model kurulmustur. Kurulan bu modeller i¢in
14.09.2017 — 23.08.2020 tarihleri arasindaki veriler kullanilmistir. 1075 adet verinin
%70’1 egitim seti, %30’u test seti i¢cin kullanilmistir. Her model 10’ar kez ¢alistirilmis
ve sonuglar1 kaydedilmistir. Modellerle 31,45 ve 60 giinlik tahmin setleri
olusturulmustur. Her model i¢in elde edilen 10 deneme sonucu kaydedilmis ve
gerceklesen degerlerle modellere ait tahmin sonuclarinin ortalamalart MAPE ve
RMSE istatistikleriyle karsilagtirilmistir. Sonuglara goére 31 gilinliik tahmin igin
Decred, 45 giinliik tahmin i¢in Ethereum, 60 giinliik tahmin i¢in ise Bitcoincash modeli
en diisiik hatay1 vermektedir. Sonuglar grafiksel olarak Tablo 11., Tablo 12. ve Tablo
13.’te gosterilmistir. Her iki istatisti§in sonucunun esit olmasi giivenilirligi arttirmistir.

Ele alinan verilere yapisal degisiklik testi, CUSUM test (Cumulative Sum of

the Recursive Residuals) ile Eviews 11 paket programi kullanilarak uygulanmistir.
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Her veri setinde belirli donemlerde yapisal degisiklik oldugu saptandiktan sonra
yapisal degisikligin olmadigi donemler i¢in yeniden veri seti olusturulmustur. Bu
serilerin model performansinin 6nceki modellerle karsilastirilabilmesi i¢in dnceki
analize uygun sekilde gerceklestirilmistir. Dash ve Vechain altcoinlerinin yapisal
degisiklige ugradigi belirlenen donemler dikkate alindiginda modellenecek uygun veri
kalmadigi i¢in karsilastirmaya dahil edilememistir.

Sekil 24: BCHBTC Modeli icin CUSUM Test

200

g
0 \

-200 N

-400

-600

-800
-1,000

11 v 1l 1l \% I} 11 \% | 1 1
2017 2018 2019 2020
—— CUSUM 5% Significance

Sekil 24.’te Bitcoincash ve Bitcoin regresyon modeli i¢in 2018 1. ¢eyreginden
2018 3. geyreginin sonuna kadar ve 2019 1. ¢eyrekten itibaren yapisal kirilma oldugu

goriilmektedir.
Sekil 25: DCRBTC Modeli i¢in CUSUM Test
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—— CUsSuUm 5% Significance

Sekil 25.°te Decred ve Bitcoin regresyon modelinin 2018 3. ¢eyrekten 2019 1.
Ceyregine kadar ve 2019’un 3. ceyreginden itibaren yapisal kirilma oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 26: XEMBTC Modeli igcin CUSUM Test
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Sekil 26.’da Nem ve Bitcoin regresyon modelinin 2017 4. Ceyreginde kisa
donemli, 2018 ortasindan itibaren tamamen yapisal kirilma oldugu goriilmektedir.

Sekil 27: ETHBTC Modeli i¢in CUSUM Test
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Sekil 27.’de Ethereum ve Bitcoin modeli i¢in 2018 1. Ceyreginden 2018 4.
Ceyreginin basina kadar ve 2019 ortasindan itibaren yapisal degisiklik oldugu
goriilmektedir.

CUSUM Test sonuglart incelendiginde her modelin ardisik hatalarin kiimiilatif
toplaminin artarak biiyiidiigii gézlemlenmektedir. Bdyle durumlarda belirsizlik oldugu

diistiniilebilmektedir.
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Tablo 7: Model Performans Karsilastirmasi

MAPE
BCH Tahmin | DASH Tahmin | DCR Tahmin | ETH Tahmin | VET Tahmin | XEM Tahmin
Tim Donemler 12,98% 14,52% 6,94% 7,83% 9,50% 8,63%
Yapisal Kirilma Harig 9,74% 17,68% 46,54% 37,30%
MAE
BCH Tahmin | DASH Tahmin | DCR Tahmin | ETH Tahmin | VET Tahmin | XEM Tahmin
Tim Dénemler 1.429,48 1.516,49 684,34 770,16 944,29 970,46
Yapisal Kirilma Harig 594,31 848,12 2.632,34 5.535,79
RMSE
BCH Tahmin | DASH Tahmin | DCR Tahmin | ETH Tahmin | VET Tahmin | XEM Tahmin
Tim Donemler 1520,64 1664,78 933,27 972,92 1070,04 1196,05
Yapisal Kirilma Harig 944,87 857,40 2.725,42 6.280,05

Yapisal kirilma donemleri dikkate alinarak diizenlenen veri setleriyle

olusturulan model performanslar1 incelendiginde, her ii¢ istatistikte de Bitcoincash

altcoini ile olusturulan modelin performansinin arttigi gozlemlenmektedir. Dahil

edilen diger altcoinler i¢in performanslarda iyilesme gézlenmemistir. Her iki donemin

de dahil edilmesiyle 31 giinliik en iyi modelin Nem, 45 ve 60 giinliik modeller

icerisinde en yiiksek performansin Bitcoincash ile gerceklestirildigi belirlenmistir.

Yapisal kirilmanin dikkate alinmadigi modellerden elde edilen tahmin

sonuclar1 ve gerceklesme degerleri sirastyla Decred, Ethereum ve Bitcoincash igin
Sekil 24., Sekil 25. ve Sekil 26.’da gorsellestirilmistir.
Sekil 28: DCR - BTC Gergeklesme ve Tahmin Karsilagtirmasi
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Sekil 29: ETH - BTC Gergeklesme ve Tahmin Karsilagtirmasi

ETH Tahmin 45 Giinliik
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Sekil 30: BCH - BTC Gergeklesme ve Tahmin Karsilagtirmasi

BCH Tahmin 60 Giinliik
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Sekil 28.’de 31 giinliik tahmin gorseli bulunmaktadir. Tahmin ile gergeklesen

fiyat degerleri incelendiginde, tahmin fiyatlar1 tahmin donemi sonunda baslangic
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fiyatindan yiiksek degerde donemi kapatacagini dngoérmiisken gerceklesen durumda
baslangi¢ fiyati, bitis fiyatinin yukarisinda bulunmaktadir.

Sekil 29.’da da 45 giinliik tahmin ve gerceklesme fiyatlar1 bulunmaktadir.
Baslangic tahmin fiyatinin bitig tarihindeki tahmin fiyatinin asagisinda olmasi
beklenmis ancak gergeklesen fiyatlarda baslangi¢ fiyat1 bitis fiyatinin asagisinda
seyretmistir.

Sekil 30.’da diger 2 tahminin aksine tahminlenen fiyatlar ve gerceklesen
fiyatlar birlikte hareket etmistir. Modelin tahminine gore fiyatlarin yiikselecegi
beklentisi gergeklesen fiyatlarla birlikte desteklenmistir.
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SONUC

Bu calismanin hazirlanmasindaki en biiyiik motivasyon, giiniimiizdeki en
popiiler ve her sektoriin bir giin kullanimina uygun hale getirilebilen bir teknolojiye
sahip, mevcut ekonomik sisteme alternatif olusturabilecegi tartisilan kripto para
piyasasinin farkli degiskenlerle agiklanmak istenmesidir.

Bitcoin ile hayatimiza sadece kripto para degil ayni zamanda altyapisini
olusturan, gilivenilir bir sisteme sahip Blockchain tekonolojisi de girmis oldu. ...
Blockchain teknolojisinin ne kadar giiclii oldugu Bitcoin’in yaratimindan bugiine
kadar higbir saniye sistemin duraklamamis olmasiyla anlasilabilir. Giiniimiizde
olduk¢a yiiksek meblaglarda teknolojik yatirimlarin  yapildigi bankalarda,
hiikiimetlerde ve ¢ok uluslu sirketlerde dahi yillar icerinde sistemsel hatalar ve
kapanmalar goriilmektedir. Ancak 2009 yilindan beri Bitcoin’in dahil edildigi
sistemde hi¢bir aksama yasanmamustir.

Bu ¢alismayla Bitcoin’in ele alinan emtialar, diinyaca iinlii endeksler ve para
birimleriyle degil, sadece altcoinlerle esbiitiinlesme gostermesi, kripto para piyasalari
icin beklendik bir sonugtur. Ozellikle model tahminleri icerisindeki maksimum
performans gosteren altcoinler Decred, Ethereum ve Bitcoincash icin elde dilen
sonuglar tatmin edicidir. 2021 yili itibariyle Decred altcoininin piyasa degeri 740
milyon dolar, Ethereum piyasa degeri 150 milyar dolar ve Bitcoincash piyasa degeri 8
milyar dolardir.

Yapilan bu tez ¢alismasinda Bitcoin’in uzun donemde birlikte hareket ediyor
olabilecegi diisiiniilen diinyaca {inlii ¢esitli endeksler, emtialar, para birimleri ve
altcoinler ele alinmustir. Bitcoin’in iligkili olabilecegi diisiiniilen degiskenlerle iligki
boyutu esbiitiinlesme testleriyle dikkate alinmistir. Esbiitiinlesme oldugu saptanan
degiskenlerle nedensellik analizi yapilarak iliskinin yonii saptanmigtir. Ardindan bu
yone uygun olarak derin 6grenme yontemi kullanilmis ve model olusturulmustur. Bu
modelle Bitcoin fiyatlar1 tahminlenmistir. Modellerin performansi, tahminlenen
fiyatlarla gerceklesen fiyatlarin karsilastirildign 3 cesit istatistikle incelenmistir.
Ardindan zaman serilerinde yapisal degisiklik olabilecegi diistiniilerek serilere yapisal
degisiklik testi uygulanmistir. Yapisal degisiklik oldugu goriilen serilerin verileri bu

donemlere gore yeniden diizenlenerek modelin igerisine yeniden dahil edilmistir.
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Yapisal degisikligin saptandigr ve yapisal degisikligin dikkate alinmadigi model
sonuglari tez sonunda karsilagtirilmistir. Bu anlamda kripto para piyasasinda yatirime1
veya muhtemel yatinmcilarin ortak diisiincesi; Bitcoin’in tahminlenebilir veya
spekiilatif bir piyasa olusu goriislerine 151k tutmak amaciyla ekonometrik analizler
gerceklestirilmis ve bu sonuglara gore kisilerin piyasayr daha etkin sekilde
yorumlayabilmelerine imkan tanmmis ve literatiire dahil edilerek erisilebilir bir

pozisyona gelmesi saglanmuistir.
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EK.1

Kiiresel Para Birimine Hazir Olun
Otuz yil sonra, Amerikalilar, Japonlar, Avrupalilar ve diger bir¢ok zengin
iilkedeki insanlar ve nispeten fakir olanlar muhtemelen aligverisleri i¢in ayni para
birimiyle 6deme yapacaklar. Fiyatlar dolar, yen veya D-mark (Deutsche Mark) olarak
degil, diyelim ki anka kusundan alinacak. Anka kusu, sirketler ve aligveris severler
tarafindan tercih edilecektir, ¢iinkii o zamana kadar gegen yirminci yiizyilda,
ekonomik yasamda ¢ok fazla bozulmanin nedeni gibi goriinecek olan bugiiniin ulusal

para birimlerinden daha uygun olacaktir.

1988'in baginda bu garip bir tahmin gibi gorlintiyor. Nihai para birligi dnerileri
bes on yil once ¢ogaldi, ancak 1987'deki aksilikleri pek 6ngdrmediler. Biiyiik ekonomi
hiikiimetleri, radikal para reformu igin déviz kurlarmin yénetim sistemini bir iki adim
daha 6teye tasimaya calisti, ki bu goriiniise gore mantikli bir baglangi¢. Temel ekonomi
politikalarinda is birligi yapilmamasindan 6tiirti, bunu korkung bir sekilde bastirdilar
ve Ekim ay1 borsa ¢okiisiine (19 Ekim 1987 Kara Pazartesi) neden olan faiz
oranlarindaki artis1 provoke ettiler. Bu olaylar doviz kuru reformcularini hizlandirdi.
Piyasa ¢Okiisii, onlara politik is birliginin bahanesinin higlikten daha kétii olabilecegini
ve gergek i birliginin miimkiin olana kadar (yani hiikiimetler bir miktar ekonomik
egemenligi teslim edene kadar) sabit diizeyli para birimlerini kurmaya ¢alisacagini
Ogretti.

Ancak hiikiimetlerin makroekonomik politika ile ilgili uluslararasi anlagmalar
imzalamalarina ve (hala zor goziikse de) bunlara bagli kalmalarina ragmen, doviz
kurlarinin kendilerine birakilamayacagi inanci artryor. Louvre Anlagmasi’nin ve Eyliil
1985'teki Plaza Anlagsmasi’nin, para birimi istikrarsizligi kriziyle basa ¢ikmak igin acil
onlemler oldugunu unutmayin. 1983 ve 1985 yillar1 arasinda dolar, Amerika'nin ticaret
ortaklariin para birimlerine kars1 %34 oraninda artt1; 1985 yilindan beri %42 distii.
Bu degisiklikler uluslararasi karsilastirmali getiri diizenini 4 yilda tiim sistemin

altindaki ekonomik giiclerin yapabileceginden daha sert sekilde carpatt1.

Gectigimiz birkag giin i¢inde, bagka bir dolar ¢okiislinden korkan diinyanin ana

merkez bankalar1 yeniden para piyasalarina birlikte miidahale ettiler (bkz. Sayfa 62).
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Ingiltere'den Bay Nigel Lawson gibi pazar seven bakanlar, déviz kuru istikrarmin
nedeni olarak gosterildi. Japon yetkililer, ana sanayi ekonomileri i¢in EMS (Emerging
Markets veya European Monetary System) benzeri planlar fikrini ciddiye aliyor.
Louvre'un utang verici basarisizligindan bagimsiz olarak, doviz kurlar1 hakkinda bir

seyler yapilmasi gerektigine dair inang devam ediyor.

1988 yilinda bir seyler olacak. Ve bir sonraki para birimi anlagmasi
imzalaninca, sonuncusu ile ayni sekilde sonuglanacak. Cokecek. Hiikiimetler, ulusal
hedeflerini uluslararasi istikrar hedefine tabi tutmaya hazir olmaktan ¢ok uzaktir.
Muhtemelen politikacilar bu se¢imle ylizlesmek istemeden dnce bir veya iki ¢okiise,
birkag biiyiik doviz kuru rahatsizligina, birkag hisse senedi piyasasi ¢okmesine ihtiyag
duyacak. Bu, 2018'in ¢ok Gtesine uzanan bir yama ve ardindan karisik bir acil durum
sirasina isaret ediyor. Zaman gectikce, para istikrarsizliginin neden oldugu hasar
giderek artacak ve onu hayata gegirecek egilimler parasal birlik {itopyasini miimkiin

kiliyor.
Yeni Diinya Ekonomisi

1970'lerin basindan bu yana diinya ekonomisindeki en biiyiik degisiklik, doviz
kurlarin1 yonlendiren gii¢ olarak para akigsinin mal ticaretinin yerini almasidir. Diinya
finans piyasalarinin siirekli birlesmesinin bir sonucu olarak, ulusal ekonomi
politikalarindaki farkliliklar faiz oranlarmi (veya gelecekteki faiz oranlar
beklentilerini) hafif¢e bozabilir, hatta bir lilkeden digerine biiyiik miktarda finansal
varlik devri gerektirebilir. Bu transferler, ticaret gelirlerinin farkli para birimleri igin
talep ve arz etkisinde ve dolayisiyla doviz kurlar1 etkisinde dalgalanmaktadir.
Telekomiinikasyon teknolojisi ilerlemeye devam ettikge, bu islemler daha ucuz ve
daha hizli olacaktir. Plansiz iktisat politikalar1 ile para birimleri daha da degisken

olabilir.

Ayrica, bu egilim uluslararasi ticaret i¢in siirekli ilerleyen bir baska firsat. Bu
da gelisen teknolojinin armaganidir. Diisen nakliye masraflari, aralarinda binlerce
kilometre bulunan iilkelerin  birbirlerinin  pazarlarinda rekabet etmesini
kolaylastiracak. Fiyatlarin tek bir para birimine doniistiiriilmesinden sonra, fiyat yasasi
(bir malin her yerde ayni maliyete sahip olmasi gerektigi) kendini giderek daha ¢ok

gosterecektir. Politikacilar izin verirken, ulusal ekonomiler finansal piyasalarini takip
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edecek ve dis diinyaya daha acik hale gelecekler. Bu, mallara uygulandigi kadar ayni
zamanda teknolojinin yetenegiyle ig¢inin emegini teslim ettigi noktadan ayrilacak
sekilde isgiicline de uygulanacak. Hintli bilgisayar operatorleri New York’lularin maag

ceklerini hazirlayacaklar.

Biitiin bu yollarla ulusal ekonomik sinirlar yavas yavas ¢oziilmektedir. Egilim
devam ettikce, en azindan ana sanayi iilkeleri arasinda para birliginin cazibesi doviz
tiiccarlart ve hiikiimetler hari¢ herkes ig¢in karst konulmaz goriinecektir. Anka
kusaginda, goreli fiyatlarda kaymalara yonelik ekonomik diizenleme, bugiin biiyiik
ekonomilerdeki farkli bolgeler arasinda oldugu gibi, sorunsuz ve otomatik olarak
gerceklesecektir. Kur riskinin olmayisi ticaret, yatirim ve istihdami artiracaktir. Anka
kusag: ulusal hiikiimetler {izerinde sik1 kisitlamalar getirecektir. Ornegin, ulusal bir

para politikasi diye bir sey olmayacak.

Diinya anka kusu arzi, belki de IMF'den gelen yeni bir merkez bankasi
tarafindan sabitlenecekti. Diinya enflasyon orani ve dolayisiyla dar marjlar dahilinde,
her ulus, enflasyon oranindan kendisi sorumlu olacakti. Her iilke, talepteki gegici
diisiisleri telafi etmek i¢in vergi ve kamu harcamalarini kullanabilir, ancak biitce
ac1gmi finanse etmek igin para basmak yerine borg almasi gerekir. Enflasyon vergisine
basvurmaksizin, hiikiimetler ve alacaklilar1 bor¢lanma ve bor¢ verme planlarini bugiin
oldugundan daha dikkatli bir sekilde yargilamak zorunda kalacaklardi. Bu biiyiik bir
ekonomik egemenlik kayb1 anlamina gelir, ancak anka kusunu bu kadar ¢ekici yapan
egilimler her durumda o egemenligi ortadan kaldiriyor. Az ya da ¢ok diisiik oranl
doviz kurlar1 diinyasinda bile, bireysel hiikiimetler politika bagimsizliklarinin

diismanca bir dis diinya tarafindan kontrol edildigini gordiiler.

Gelecek yiizy1l yaklastik¢a, diinyayr ekonomik birlesmeye dogru iten dogal
giicler hiikiimetlere genis bir secenek sunacak. Bu siireci izleyebilir veya engel
olabilirler. Anka kusunun yolunu hazirlamak, politika iizerinde daha az sahte
anlagsmalar ve daha ¢ok gerceklesen anlagmalar anlamina gelecektir. Bu, mevcut ulusal
paralarin yaninda uluslararasi bir paranin 6zel sektor kullanimina izin vermek ve daha
sonra aktif olarak tesvik etmek anlamina gelecektir. Bu, insanlarin tam para birligine
gecmesi igin ciizdanlariyla oy kullanmasina izin verecektir. Anka kusu, tipki Ozel

Cekme Haklarinin bugiin oldugu gibi, ulusal para birimlerinin kokteyli olarak
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baslayacaktir. Bununla birlikte, zaman i¢inde, ulusal para birimlerine kars1 degeri
onemli olmayacaktir, ¢linkii insanlar bunu rahatlig1 ve satin alma giiciiniin istikrar1 i¢in

sececeklerdir.

Politika yapic1 bagimsizligi korumanin alternatifi ticaret ve sermaye akisi
tizerine ger¢ek anlamda acimasiz kontrollerin yeni tomurcuklarini igerecektir. Bu ders
hiikiimetlere muhtesem bir zaman sunuyor. Ddviz kuru hareketlerini yonetebilir,
engelleme olmaksizin para ve maliye politikasin1 uygulayabilir ve sonugta ortaya
cikan enflasyon patlamalariyla, fiyat ve gelir politikalariyla miicadele edebilirler. Bu
biiyiimeyi engelleyen bir ihtimal. Anka kusu 2018 civarinda gelecek ve o geldiginde,
karsilayin.

“Get Ready For A World Currency”
Kaynak: The Economist, 01/09/88, Vol. 306, ss. 9-10
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