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OZET

Optuna Tabanh Makine Ogrenmesi Yontemleriyle
Bitcoin Fiyat Tahminleme Yaklasimlari

Berkay YILDIRIM

Elektronik ve Haberlesme Miihendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi

Damgman: Dr. Ogr. Uyesi Murat TASKIRAN

Kripto piyasalari, yiiksek volatiliteleri ve ongdriilemez yapilar1 nedeniyle finansal
zaman serisi tahminlerinde onemli zorluklar sunmaktadir. Bu c¢alismanin amaci,
literatiirde var olan yapay zeka modellerini ve finansal teknik indikatorleri
kullanarak, Bitcoin’in ABD dolar1 karsisindaki dort saatlik fiyatin1 tahmin
edebilmektir.

Calismada zaman serisi yaklagimi olarak Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama
(ARIMA), Asir1 Gradyan Artirma (XGBoost), Yinelemeli Sinir Ag1 (RNN), Uzun
Kisa Siireli Bellek (LSTM), Zamansal Evrisimsel A§ (TCN) ve Transformer
modelleri kullanilmigtir.  Teknik analiz yaklagimi olarak, veri seti teknik
indikatorlerle birlikte ©zellik miihendisligi siireclerinden gecirilip geleneksel
makine Ogrenmesi algoritmalart uygulanmistir. Modellerin en iyi performansi
gosterebilmesi i¢in hiperparametreleri Optuna ile optimize edilmistir.  Farkhi
yaklasimlardaki en iyi performans gosteren modellerin sonuglari, topluluk yontemi
yaklasimi olarak belirlenen ii¢ farkli yontemle birlestirilerek degerlendirilmistir.
Modellerin ve yontemlerin performanslari, Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE) ve
Ortalama Mutlak Hata (MAE) metrikleriyle karsilagtiriimigtir.

Sonuglar, zaman serisi yaklagiminda Transformer modelinin MAE degeri 280.07 ve
RMSE degeri 431.71 ile 6ne ¢iktigin1 gostermektedir. Ayrica yiizdesel olarak hedef
degisken belirlemenin, dogrudan fiyatin hedef degigsken olarak kullanilmasindan
daha iyi performans gosterdigi belirlenmistir. Topluluk yontemi olarak en iyi

performans gosteren Agirlikli Ortalama Yontemini MAE degeri 149.1490 ve

xi



RMSE degeri 247.3687 ile one ¢ikmaktadir. Bu bulgular, 6nerilen yaklagimlarin
kripto pazar1 tahmininde Onemli bir potansiyele sahip olduunu ve gelecekteki

calismalarda daha ayrintili olarak incelenmesi gerektigini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Transformer, bitcoin fiyat tahmini, Optuna, zaman serisi

tahmini, teknik indikatorler.

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Bitcoin Price Forecasting Approaches With
Optuna-Based Machine Learning Methods

Berkay YILDIRIM

Department of Electronics and Communications Engineering

Master of Science Thesis

Supervisor: Asst. Prof. Murat TASKIRAN

Crypto markets present significant challenges in financial time series forecasting
with their high volatility and unpredictable nature. The aim of this study is to
forecasting the 4-hour price of Bitcoin against the US dollar by using artificial

intelligence models and financial technical indicators existing in the literature.

Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA), Extreme Gradient Boosting
(XGBoost), Recurrent Neural Network (RNN), Long Short Term Memory (LSTM),
Temporal Convolutional Network (TCN) and Transformer models were used as
time series approaches in the study. As a technical analysis approach, the data
set was subjected to feature engineering processes along with technical indicators
and traditional machine learning algorithms were applied. In order for the models
to show the best performance, their hyperparameters are optimized with Optuna.
The results of the best performing models in different approaches were evaluated
by combining three different methods designated as the ensemble approach. The
performances of the models and methods were compared with the Root Mean
Square Error (RMSE) and Mean Absolute Error (MAE) metrics.

The results show that in the time series approach, the Transformer model stands
out with its MAE value of 280.07 and RMSE value of 431.71. It has also been
determined that setting a target variable as a percentage performs better than using
the price directly as a target variable. As an ensemble method, the best performing
Weighted Average Method stands out with its MAE value of 149.1490 and its
RMSE value of 247.3687. These findings reveal that the proposed approaches have

Xiii



significant potential in crypto market forecasting and should be examined in more

detail in future studies.

Keywords: Transformer, bitcoin price forecasting, Optuna, time series forecasting,

technical indicators.

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF SCIENCE AND ENGINEERING
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GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Kripto para piyasasi, dijital para birimleri olarak adlandirilan kripto paralarin
alim satimimin gerceklestigi, merkeziyetsiz bir pazardir. Geleneksel finansal
piyasalardan farkli olarak, bu piyasa herhangi bir araci veya otorite olmaksizin,
dogrudan internet iizerinden islem yapilmasina olanak tanir. Kripto para borsalari,
kripto ciizdanlari, kripto para birimleri ve kripto teknolojileri gibi unsurlar igerir;
bu ozellikler onu finansal yatirnmcilar icin popiiler bir yatirrm alani1 yapmaktadir.
Profesyonel yatirnmcilar, piyasada yapacaklar1 yatirrmlarin miktarini, pozisyonunu
ve siiresini, ¢esitli gostergelere dayanarak belirlemektedirler. En sik bagvurulan
yontemler arasinda, haberler ve giincel gelismelere dayali temel analiz, secilen
enstriimanin ge¢mis fiyat hareketlerinden tiiretilen teknik indikatorler ve piyasanin
temelini olusturan makroekonomik gostergeler yer almaktadir.  Ayrica, son
zamanlarda zaman serisi verileri lizerine kurulu yapay zeka modellerinin kullanimi
da artmistir. Bu c¢aligmada, teknik indikatorlerin yapay zeka ve veri bilimi
teknikleri kullanilarak analiz edilmesi, gecmis fiyat verileri iizerine yapilan ve son
yillarda popiilerlik kazanan derin 6grenme modelleri ile zaman serisi analizinin
gerceklestirilmesi ele alinmaktadir. Son olarak, bu iki farkli metodolojinin bir araya
getirilerek topluluk 6grenme yaklasimi altinda elde edilen sonuglar incelenmistir.
Bu kisimda baslangi¢ olarak zaman serisi analizi izerine yogunlagsmis calismalar
incelenip ne tarz ¢alismalar yapildig1 ve bu calismalarin sonuglar1 hakkinda bilgiler

verilmigtir.

Zaman serisi analizi lizerine gecmis zamanlarda yapilan calismalar incelendiginde,
uzun siiredir bu alanda popiiler olan Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama
(ARIMA) modeli gibi geleneksel yontemlerin yani sira, son yillarda yapay sinir
aglar1 ve ozellikle derin 6grenme tabanli modeller [1-6], zaman serisi tahmininde
onemli bagarilar elde etmistir. Literatiirdeki zaman serisi tahmin modelleri {izerine
yapilan caligmalar, cesitli yontemlerin potansiyellerini ve sinirlamalarini ortaya

koymaktadir. Poongodi ve arkadaglarimin [7] 2020 yilinda yaptig1 calisma, ARIMA



modelinin Bitcoin’in saatlik olarak fiyat tahmininde nasil kullanilabilecegini detayli
bir sekilde incelemistir. Bu calismada, yazarlar tarihsel Bitcoin’in saatlik olarak
kapanis fiyat verileri iizerinde ARIMA modelinin uygulanisini ve modelin tahmin
bagarisini yapay sinir ag1 modeline kargi tartismiglardir. Sonug olarak da her iki
modelin benzer sonuglar elde ettigi goriilmiistiir. Digsal Degiskenlerle Otoregresif
Entegre Hareketli Ortalama (ARIMAX) ve Asir1 Gradyan Artirma (XGBoost)
modelleri gibi makine 6grenimi tekniklerinin etkinligide bu konuda hala merak
edilen c¢aligmalardandir. Bu baglamda, Igbal ve arkadaslari [8] 2021 yilinda,
kripto para piyasalarinda ARIMAX ve XGBoost modellerinin uygulanabilirligi
ve performansini detayli bir sekilde incelemistir. Yazarlar, bu iki modelin cesitli
kripto paralarin fiyat hareketlerini tahmin etmedeki basarisini analiz etmis ve
ozellikle belirli piyasa kosullarinda ARIMAX modelinin daha iyi performans
gosterdigini belirtmislerdir. Zaman serisi tahmininde derin 6grenme tekniklerinin
uygulanabilirligi iizerine yapilan ¢alismalar, bu modellerin finans piyasalarindaki
karmasikliklart modelleme potansiyelini gostermektedir. Bu baglamda, Pai ve
arkadaglar1 [9] 2022 yilinda ve Saraswathi ve arkadaslar1 [10] BTC, ETH, XRP
gibi kripto paralarin fiyat tahmininde Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglarinin
nasil kullanilabilecegini derinlemesine incelemistir. Calisma, piyasa verilerinin
zaman serilerini analiz ederek gelecekteki fiyat hareketlerini yiiksek dogruluk
oranlart ile tahmin edebilecek LSTM modelinin basarisin1 ortaya koymustur.
Seabe ve arkadaglari [11] 2023 yilinda, zaman serisi tahminlerinde LSTM,
Kapili Tekrarlayan Birimler (GRU) ve ki Yonli LSTM (BiLSTM) modellerinin
etkinligine vurgu yapti. Calisma, ozellikle ge¢cmis ve gelecek verileri es zamanl
olarak isleyebilme yetenegi sayesinde BiLSTM modelinin digerlerine gore kripto
para fiyat tahmininde iistiin oldugunu gosterdi. Bu calismadaki bulgular, kendi
arastirmamizda BiLSTM modelini ve LSTM modelini degerlendirip karsilastirmak
icin saglam bir temel saglar. Fajou ve arkadaglari [12] tarafindan 2021 yilinda
yapilan calisma, kendi calismamiz i¢in onemli bir 6l¢iit sunar. Odak noktamiz
Bitcoin fiyat tahmini olsa da, Zamansal Evrisimsel Ag (TCN) modelinin finans
piyasalarindaki farkli varliklar tizerindeki uygulanabilirligini ve tahmin bagarisim
gosterir. Calisma sonucunda, TCN modelinin LSTM, ARIMA ve Evrisimli Sinir
Aglar1 (CNN) gibi modellere gore daha basarili sonuglar verdigi gosterilmistir. Bu,
TCN modelinin Bitcoin fiyat tahmininde de uygulanabilecegini ve benzer basarilar
elde edebilecegini onermektedir. Sridhar ve arkadaglar1 [13] tarafindan 2021
yilinda yapilan ¢alisma, kendi ¢alismamizda Transformer modelinin Bitcoin fiyat
tahmini i¢in uygulanabilirligini aragtirmak i¢in degerli bir referanstir. Calismanin
bulgulari, Transformer modelinin kripto para piyasalarinda genis uygulanabilirlik
potansiyeline sahip oldugunu gostermektedir. Bu, modelin Bitcoin gibi farkli bir

kripto para iizerinde calisilirken nasil uyarlanabilecegi ve optimize edilebilecegi



konusunda bize rehberlik etmektedir. Ozellikle bu ¢alismanin farkli bir kripto para
birimi olan Dogecoin iizerine odaklanmasi, Transformer modelinin farkli piyasa
kosullarina ve kripto paralarin 6zgiin dinamiklerine nasil uyum saglayabilecegini

gostermektedir.

Literatiirde teknik indikatorler ve makine Ogrenmesi tekniklerini kullanan
caligmalar incelendiginde, kullanilan yontemlerden biri dogal dil isleme
yontemleriyle birlikte teknik indikatorlerinin ortak sekilde kullanilmasi oldugu
gozlemlenmigsti.  Bu baglamda yapilan calismada [14], teknik indikatorler
ve metin verileri {lizerinde duygu analizi kullanilarak Bitcoin fiyat trendleri
tahmin edilmeye calisilmistir. Caligmada kullanilan teknik indikatorler arasinda
Basit Hareketli Ortalama (SMA), Ussel Hareketli Ortalama (EMA), Goreceli
Gii¢ Endeksi (RSI), Hareketli Ortalamalarin Yakinsamasi/Iraksamas1 (MACD) ve
Stokastik RSI bulunmaktadir. Ayrica, metin verilerinden yapilan duygu durum
tespitlerinin Bitcoin fiyat1 iizerindeki etkileri de incelenmistir. Elde edilen duygu
durumlar ile teknik indikator sonuglar: birlestirilerek geleneksel makine 6grenme
modelleri ile Bitcoin fiyat trendi tahmin edilmistir. Calismanin sonucu olarak,
gradyan artirma tabanli makine 6grenmesi modelleri ¢cok daha iyi performans
gostermistir.  Farkli kripto paralar iizerinde de teknik indikator modelleri i¢in
calismalar incelenmistir. Bu baglamda yapilan bir ¢alismada [15], Bitcoin,
Ethereum ve Litecoin gibi ¢esitli kripto paralarin giinliik ve saatlik kapanis fiyatlar
icin RSI, hareketli ortalamalar ve Bollinger Bantlar1 gibi momentum, hareketlilik ve
trend indikatorleri kullanilmigtir. Elde edilen sonuglar, yapay sinir ag1 modelleri ile
degerlendirilerek, literatiirdeki onceki yontemlerle karsilagtirilmigtir. Karsilagtirilan
onceki yontemlere gore “Performer ve BiLSTM” yontemi cok daha basarili
sonuclar elde etmistir. Bir diger calismada [16], farkli kripto paralarin dakikalik
verileri i¢in evrigim tabanli ve diger cesitli derin 6grenme modelleri gelistirilmis,
hareketli ortalamalar gibi teknik indikatorler hesaplanmig ve sonuglar ¢esitli derin
o0grenme modellerinde kullanilmistir. Evrisim tabanli modellerin sonuglarinin,
diger derin 6grenme yontemlerine gore basarisi belirtilmistir. Bu ¢calismanin 6nemi,
farkl kripto paralar tizerinde yapilan incelemelerde, her bir para birimi i¢in basarili
performansin elde edilip edilmediginin gosterilmesidir. Teknik indikator haricinde
belirli ekonomik gostergeler de yatinmcilar tarafindan kullanilan ve takip edilen
yatirim stratejilerininden biridir. Bu baglamda yapilan ¢alismada [17], hareketli
ortalama ve momentum gibi teknik indikatorlerin yani sira S&P 500 gibi borsa
endeksleri, global riskler ve emtia piyasalarinin durumlar1 gibi makroekonomik
gostergeler de dikkate alinmistir. Model olarak ElasticNet ve Lasso gibi regresyon
modelleri kullanmilmis ve teknik indikatorlerin ve makroekonomik gostergelerin

Bitcoin fiyatini belirlemedeki basarisi ortaya konmustur. Farkli zaman araliklarinda



da cesitli calismalar yapilmaktadir. Genelde bir giinliik kapanis fiyatlar1 iizerine
calismalar olsa da ¢cok daha kisa siireler i¢in de ¢alismalar yapilmistir. Bu baglamda
yapilan ¢alismada [18], bir dakikalik veriler iizerinden teknik indikatorler ve
Varyasyonel Mod Ayrisimi1 yontemi ile fiyat tahminleri yapilmistir. Elde edilen
teknik indikator verileri iizerinde korele olmus 6zelliklerin c¢ikartilmasinda Boruta
yontemi kullanilmig ve sonrasinda Destek Vektor Makinesi modeli uygulanmasgtir.
Yapilan bu calismalar, teknik indikatorlerin ve 6zellik miihendisligi yontemlerinin
etkin kullanimin1 gostermistir. Sonug olarak, teknik indikatorlerle Varyasyonel
Mod Ayrisimi yonteminin entegre edilmesi, bu yontemlerin bireysel uygulamalarina

kiyasla daha iistiin performans sergilemistir.

Yapilan calismada, literatiire benzer sekilde teknik indikatorler kullanilip, bunlar
makine 6grenmesi ve derin 6grenme tabanli modeller egitilmistir. Literatiirdeki
calismalardan farkli olarak teknik indikatér sonuglari ham niimerik halde
kullanilmamisti.  Her bir teknik indikator igin farkli bir sekilde sonuclar
kategoriklendirilmeye calisilmigti.  Bunun diginda literatiirdeki calismalar az
sayida teknik indikatorii incelemistir. ~ Bu c¢alismada ise birbirinden farkli
yirmi teknik indikator kullanilip bunlardan otuz civar1 6zellik c¢ikarilmistir. Bu
cikarilan 6zellikler de yorumlanip, elde edilen sonuglar cesitli 6zellik mithendisligi

yontemlerinden gegirilmistir.

1.2 Tezin Amaci

Zaman serisi tahmini, finansal piyasalardan hava durumu tahminine kadar genis bir
uygulama yelpazesi sunar ve bu alandaki gelismeler hem teorik hem de pratik olarak
biiyiik 6nem tasir. Kripto para piyasalar1 gibi yiiksek volatilite ve belirsizlige sahip
finansal piyasalarda, etkili zaman serisi tahmin yontemleri biiyiik de8er tasir. Bu
calismanin temel amaclarindan biri, Bitcoin’in ABD dolar1 karsisindaki kapanig
fiyatini, dort saatlik zaman araligina gore bir sonraki dort saatlik kapaniginda
olusacak fiyat: tahmin edebilmeye ¢alismaktir. Calismada, literatiirde oldukca fazla
kullanilan zaman serisi modellerini farkli zaman adimlarina ve farkli egitim test
boliinmesine gore bu modellerin 6zellikle Transformer modelinin performanslari

incelenmistir.

Ayrica, finansal piyasalarda yaygin olarak kullanilan teknik indikatorler de farklh
modellere ayr1 birer girdi olarak eklenmistir. Bu indikatorler, yatirnmcilarin
piyasada pozisyon alirken bagvurdugu 6nemli araglardir. Calismada, bu teknik
indikatorler ile geleneksel makine 6grenmesi modellerinin bir arada kullanilmasi

ve bu modellerin performanslarinin kiyaslanmasi amaclanmaktadir. Son olarak,



elde ettigimiz bu iki farkli tip modelin sonuclarin1 ortaklagsa bir gsekilde
kullanarak, performans kiyaslamasi yapmaktir. Tiim modelleme siire¢lerinde en
iyi performansi elde edebilmek icin de Optuna hiperparametre optimizasyon araci
kullanilmigtir. Yapilan analizler sonucunda, bu modellerin hangi kosullar altinda
daha iyi performans gosterdikleri ve hangi Ol¢iitlerin tahmin bagarisim etkiledigi

incelenecektir.

1.3 Hipotez

Bu calismanin temel hipotezi, zaman serisi analizi ve teknik indikatorler
kullanilarak olusturulan bireysel ve topluluk modellerin performanslarinin
karsilagtirilmasina dayanmaktadir. Calisma, bu modellerin Bitcoin’in ABD dolar
karsisindaki dort saatlik kapanig fiyatinin tahminlemesi iizerindeki performansini
degerlendirerek, hangi yaklasimlarin daha dogru tahminler sagladigini belirlemeyi
amaclamaktadir.  Bireysel modellerin performanslar1 ile topluluk modellerin
performanslar: detayli bir sekilde incelenecek, ve bu modellerin her biri i¢in elde
edilen sonuclar kapsamli analizlerle degerlendirilecektir. Ayrica, Transformer
gibi ¢esitli konularda basarisin1 kanitlamis modelin, geleneksel yapay sinir agi
modellerine ve klasik yontemlere kiyasla Bitcoin kapanis fiyat tahminlerinde nasil
bir performans sergiledigi ozellikle incelenecektir. Ayrica, zaman serisi verilerinin
ylizdesel degisim hesaplamalar1 ile islenmesinin, modelin tahmin basarisim
nasil etkiledigi de sorgulanacaktir. Sonuc¢ olarak, bu hipotezler, arastirmanin
ilerleyen boliimlerinde deneysel metodolojiler ve cesitli degerlendirme metrikleri

kullanilarak test edilecektir.
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BITCOIN FiYATI TAHMINLEME SISTEMLERI

Bitcoin [19], 2009 yilinda ortaya c¢ikan ve kisa siirede finansal piyasalarda 6nemli
bir yer edinen dijital bir para birimidir. Bitcoin’in fiyati, cesitli ekonomik faktorler,
piyasa dinamikleri ve yatirimct psikolojisi gibi bir dizi karmagik degiskene baglh
olarak dalgalanmaktadir. Bu dalgalanmalar, Bitcoin yatirimcilar1 ve piyasa
spekiilatorleri icin hem firsatlar hem de riskler olusturmakta, bu nedenle Bitcoin

fiyatinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi biiyiik bir 6nem arz etmektedir.

Genel olarak Bitcoin fiyat tahminleme sistemleri, genellikle finansal piyasalarda
kullanilan geleneksel tahmin yontemlerine benzer teknikler kullanir, fakat
Bitcoin’in yiiksek volatilitesi ve tahmin edilemez piyasa davranislari bu sistemlerin
bagarisin1 olumsuz etkiler ve sistemlerin gelistirilmesini zorunlu kilar. Bu
sistemlerin basarisi, dogru veri toplama, etkili 6zellik se¢imi ve giiclii algoritmalarin

uygun sekilde uygulanmasina baghdir.

Bitcoin fiyatim tahmin etmeye yonelik yaklagimlar arasinda zaman serisi
analizi, makine 6grenmesi teknikleri ve derin 6grenme modelleri bulunmaktadir.
Bu metodolojiler, gecmis fiyat hareketlerinden yararlanarak gelecekteki fiyat
degisikliklerini tahmin etmeye calisir. Ancak, piyasadaki ani degisiklikler, global
ekonomik olaylar veya diizenleyici miidahaleler gibi dig faktorler bu tahminlerin

dogrulugunu olumlu yada olumsuz etkileyebilir.

Bu boliimde, Bitcoin fiyat tahminleme sistemlerinin temel prensipleri ve
uygulamalar1 incelenecek, zaman serisi modelleri ve teknik analizlerle entegre
edilen yapay zeka yontemlerinin detaylarina deginilecektir. Ayrica, bu sistemlerin
etkinligini degerlendirmek icin kullanilan veri setleri, veri setlerinin nasil islendigi,

kullanilan modellerin nasil optimize edildigi ve 6l¢iim metrikleri incelenecektir.



2.1 Zaman Serisi Yaklasim

Zaman serisi tahmini, finansal piyasalar ve hava tahmini gibi ¢esitli alanlarda uzun
stiredir kargilasilan ve incelenen kritik bir problemdir. Gec¢miste bu problemi
cozmek icin once ARIMA gibi istatistiksel modeller kullanilmig, ardindan karar
agaci, rastgele orman ve gradyan artirma gibi makine 6grenimi algoritmalari
kullanilmigtir.  Daha sonraki donemde, sirali verilerin 6zelliklerini yakalama
konusunda gii¢clii olan RNN, LSTM ve GRU gibi derin 6grenme modelleri ne
cikmistir. Giiniimiizde, bu modeller karmagik siral iligkileri 6grenme konusunda
umut verici sonuglar sundugu icin zaman serisi tahmininde Transformer modellerin
potansiyeline odaklanilmaktadir. Calismada kullanilan modellere iligkin kisa

aciklamalar ilerleyen boliimlerde verilmistir.

2.1.1 Kripto Para Piyasasinda Zaman Serisi Modelleri

Kripto para borsalar1 gibi karmagik yapilari olan ve tahminleri zorlayan alanlarda,
yapay zeka teknolojilerinin katkisi biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu baglamda,
ozellikle finansal piyasalarin analizi i¢in gelistirilmis olan zaman serisi modelleri,
genis bir kullanim alanina sahiptir. Kripto para piyasalari, yogun volatiliteye ve
ongoriilemez fiyat ve hacim degisikliklerine sahne olmaktadir; bu nedenle, zaman
serisi analizi yontemleri, bu tiir finansal piyasalarda karar verme siireclerinde kritik
bir rol oynamaktadir. Zaman serisi modelleri, ge¢cmis veriler lizerinden gelecekteki
trendleri tahmin etme yetenegi sayesinde, kripto para piyasasinin dinamiklerinin
anlasilmasinda ve yatinm kararlarinin sekillendirilmesinde etkili bir arag olarak
degerlendirilmektedir. Calismada kullanilan zaman serisi modelleri hakkinda

bilgiler asagidaki bagliklarda verilmistir.

Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA) [20]

ARIMA, zaman serisi verilerini analiz etmek i¢in kullanilan istatiksel modelleme
tekniklerinden biridir. Bu teknik, o6zellikle dogrusal zaman serisi verilerinin
gelecekte ulasacagi noktalari tahmin etmek icin kullanilir. ARIMA modeli, finans,
metoroloji, ekoloji ve ekonomi gibi bircok alanda gecmis verileri kullanarak,
gelecekteki degerleri tahmin etmek ic¢in kullanilir. ARIMA modelinin bilesenlerini,
Otokorelasyon (AR), Entegre (I) ve Hareketli Ortalama (MA) olusturmaktadir. AR
bileseni, gecmis degerlerin gelecekteki degerler tizerindeki etkisini temsil eder. I
bileseni, zaman serisinin duragan olmayan yapisini ele alir. MA bileseni, hareketli

ortalamaya gore ge¢mis degerlerin hata terimleriyle iliskisini ele alir.

Dissal Degiskenlerle Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMAX)
ARIMA modelinin genisletilmis bir versiyonudur. Bu model, ARIMA’nin temel



Ozelliklerinin yani sira digsal degiskenlerin modellemesine de izin verir. Bu
digsal degiskenler, zaman serisinin digindan gelen ve zaman serisinin gelecekteki
degerlerini tahmin etmek i¢in potansiyel olarak fayda saglayabilecek degiskenlerdir.
ARIMAX modelinde, ARIMA’ya gore AR, I ve MA bilesenleri bulunup, ekstra
olarak da Digsal Degiskenler (X) bulunmaktadir.

Asirt Gradyan Artirma (XGBoost) [21]

XGBoost, yapilandirilmig veri setlerinde yiiksek performans saglayan
Olceklenebilir ve esnek bir gradyan artirma algoritmasidir. Karar agaclarina
dayanan bu model, hem simiflandirma hem de regresyon problemlerinde
etkilidir. XGBoost, 6zellikle karmagik veri kiimelerinde yiiksek tahmin basarisi
gostermesiyle bilinir. Bir¢cok makine 0grenmesi alaninda tercih edilen etkili bir
modeldir. XGBoost, gradyan artirma teknigini kullanarak bir dizi karar agacin
egitir. Her bir iterasyonda, bir sonraki aga¢ onceki agaclarin hatalarin1 diizeltmeye
odaklanir, bu sayede modelin genel tahmin yetenegi artar. Gradyan artirma
teknigi ise, birden fazla zayif 68reniciyi bir araya getirip daha giiclii bir 6grenici

olusturmay1 amaclar.

Yapay Sinir Ag1 (ANN)

ANN’ler, insan beyninin sinir aglarindan esinlenilmis yapay sinir aglaridir,
karmagik desenleri tanima ve Ogrenme yetenegine sahipti. Bu yapay sinir
aglari, noronlardan olusan bir giris katmani, c¢esitli sayida gizli katman ve bir
cikis katmanindan olugmaktadir. Her bir noron, bir onceki katmandan aldigi
agirliklandirilmig ¢ikiglart toplar ve buna belirlenmis aktivasyon fonksiyonunu
uygular ardindan elde edilen sonucu bir sonraki sirada bulunan katmana aktarir.
Bu siire¢ ¢ikis katmanina kadar devam eder. 1lk iterasyon sonucunda tahmin
edilen deger ile gercek deger arasinda bir kayip fonksiyonu hesaplanir. Ardindan
geriye yayilim algoritmasi ile birlikte agin agirliklar1 giincellenir. Daha sonra
giincellenmis agirliklar ile yeni bir iterasyon baslar. Bu siire¢ iterasyon sayisi bitene

kadar bu sekilde devam eder.

Yinelemeli Sinir Ag1 (RNN) [6]

RNN, 6zellikle ardisik zaman serisi verileri ile ¢aligsmak icin tasarlanmig bir yapay
sinir ag1 tiirtidiir. RNN’ler, bir 6nceki adimdan bilgi akigini siirdiirme yetenegi ile
dikkat cekerler, boylece zaman i¢inde bilgiyi koruyabilir ve her adimda bu bilgiyi
kullanabilirler. RNN tek yonlii ileri beslemeli sinir aginin aksine, c¢ift yonlii bir
yapay sinir agidir, yani baz1 diigiimlerden gelen ciktilarin aynmi diigiimlere sonraki
girdileri etkilemesine izin verir. ANN’den farkli olarak gizli katman, RNN’nin
bellek boliimiinii temsil eder. Her bir iterasyonda, gizli katmanin durumu h;, bir

onceki durum h;_; ve mevcut girdi x, ile giincellenir. Denklem su sekildedir:



he = oc(Whnhi—1 + Wopa + by) (2.1)

Burada Wy, ve W, agirlik matrisleri, by, bias terimi ve o aktivasyon fonksiyonudur.

RNN i¢in kaybolan ve patlayan gradyan problemi bulunmaktadir. RNN egitimi
sirasinda, geriye yayilim yapildiginda, gradyanlar zamanla azalabilir veya asir

biiytiyebilir. Bu durum, modelin uzun siireli bagimliliklar1 6grenmesini zorlastirir.

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) [5]

LSTM, zaman serisi verilerindeki uzun vadeli bagimliliklar1 ve desenleri etkili bir
sekilde modelleyen bir RNN tiiriidiir. RNN’lerin karsilastig1r gradyan problemine
cOziim getirmek icin tasarlanmistir. LSTM’ler, her bir hiicrede bilgiyi uzun siireli
olarak saklamak ve gerektiginde bu bilgiyi unutmak veya giincellemek icin kapi
mekanizmalarini kullanir. Bir LSTM f{initesi bir hiicre, bir girig kapisi, bir ¢ikis
kapist ve bir unutma kapisindan olugsmaktadir. Hiicre, belirsiz zaman araliklarinda
degerleri hatirlar, ayrica ii¢ kapi, hiicrenin icine ve digina bilgi akisini diizenler.

Unutma kapisi, hiicrenin eski bilgeri unutmasim kontrol eder.

fe = oWy - [hy—1, 2] + by) (2.2)

Burada W; unutma kapismin agirliklarmi, by bias, o sigmoid aktivasyon

fonksiyonunu, h;_; onceki gizli durumu ve x; mevcut girdiyi ifade eder.

Giris kapisi, yeni bilginin hiicre durumuna ne kadar eklenecegini belirler.

th = O'(WZ . [htfl, l’t] + bz)ét = tanh(WC . [htfl, Ll't] + bC) (23)

Burada W;, W, agirliklar ve b;, b¢ bias terimlerini ifade eder. Ayrica h;_; Onceki

gizli durumu, C; aday hiicre durumunu ve z, mevcut girdiyi ifade eder.
Hiicre durumu, uzun vadeli bilgileri saklar ve her adimda giincellenir.
Cy=fixCiy +1i, % Gy (2.4)

Burada C; mevcut hiicre durumunu, f; unutma kapisini, ¢; giris kapisini, C, aday

hiicre durumunu ve * eleman bazinda ¢arpimi ifade eder.



Cikis kapisi, hangi bilginin sonraki katmana aktarilacagin belirler.
Oy = U(Wo : [ht—la .%'t] + bo)ht = O * tanh(C’t) (25)

Burada W, ¢ikis kapisinin agirliklaridir ve by bias terimidir. Ayrica C; mevceut hiicre

durumunu, h; gizli durumu, x; mevcut girdiyi ve o; ¢ikis kapisini ifade eder.

LSTM igin farkli varyasyonlar olarak y1gin LSTM ve Iki Yo6nlii LSTM (BiLSTM)
[3] de kullanilmigtir.  Yigin LSTM, birden fazla LSTM katmanini igeren bir
yapidir. Her katman, ardisik verilerdeki uzun vadeli bagimliliklar1 ve karmasik
ozellikleri yakalamaya katkida bulunur. BiLSTM, hem ge¢cmis hem de gelecek
zaman adimlarindaki bilgileri dikkate alarak daha kapsamli bir zaman serisi analizi

sunar. Iki yonlii yap, verilerin her iki yoniinde de baglami 6grenir.

Zamansal Evrisimsel Ag (TCN) [1]

TCN’ler, ozellikle zaman serisi verileri icin tasarlanmis bir tiir evrigsimsel sinir
agidir. Bu modeller, uzun vadeli bagimliliklar1 etkili bir sekilde ele alabilir ve
zaman serisi verilerinde karmagik desenleri taniyabilir. TCN’ler, girdi verisinin
zaman boyutu boyunca bir dizi bir boyutlu evrisim katmani kullanilir. Temel
mimaride, katmanlar arasi evrisim kernel’leri artiml1 olarak genisletilir. Bu sayede,

her katman bir onceki katmandan daha genis zaman penceresini odaklanabilir.

Transformer [4]

Dogal dil isleme alaninda devrim yaratan Transformer, ardisik verilerdeki baglamu,
dikkat mekanizmalarin1 kullanarak anlar. Transformer modelleri, verilerin ardigik
yapisint korurken her bir eleman arasindaki iligkileri daha etkili bir sekilde
modelleyebilir.  Transformer modelinin genel blok diyagrami Sekil 2.1°de
verilmigtir. Transformer modeli, kodlayic1t ve dekoder olarak iki ana bilesenden
olusur. Her iki bilesen de birden fazla katmandan olugur. Her katman ¢oklu baglik

dikkat mekanizmasi ve pozisyonel tam baglantili katmanlari igerir.

Coklu baghk dikkat mekanizmasi katmani, dikkat mekanizmasim paralel olarak
birden ¢ok sefer uygular. Her baglik farkli dikkat agirliklart kullanarak girdilerden
farkli bilgiler cikarir ve bu bilgiler daha sonra birlestirilir.  Pozisyonel tam
baglant1 katmani, her pozisyondaki degerleri bagimsiz olarak isleyen iki adet lineer
doniistimden olusur. Normalizasyon katmaninda, her alt katmanin ¢iktisi, girdiye
eklenmeden 6nce katman normalizasyonundan gecer. Bu 0grenme siirecini daha
kararli hale getirir. Dekoder bileseninde, ekstra olarak maseki ¢oklu baslik dikkat
mekanizmas: icerir. Bu sayede, bu katman, gelecekteki konumlarda bilgilere

bakmamay1 saglayarak, oto regresif tahminde bulunur.
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Sekil 2.1 Transformer mimarisi.

Dikkat mekanizmasi, Transformer’da kullanilan anahtar, sorgu ve deger olmak
izere ii¢ ana bilesen iizerinden islev goren dikkat mekanizmasi, veri igerisindeki

elemanlar arasi etkilesimleri 6l¢cer. Bu mekanizma denklem 2.6’de verilmistir.

Attention(Q, K, V') = softmax (Q—KT) Vv (2.6)
o e '

Burada (), K ve V sirastyla sorgu, anahtar ve deger matrisleridir. d; anahtarlarin

boyutudur.

2.2 Teknik Analiz Yaklasimi

Finansal piyasalarda teknik analizler, siklikla bagvurulan ve piyasa fiyat
hareketlerinin gelecekteki yOniinii kestirmek amaciyla kullanilan yOntemler
arasinda yer almaktadir. Bu yontemler, piyasanin volatilitesi, momentumu, trendleri
ve hacim degisiklikleri gibi Olciitleri tahmin etmek i¢in de kullanilmaktadir.
Temelde, teknik analizler, gecmisteki fiyat hareketlerini inceleyerek, gelecekte

olusabilecek fiyat hareketlerini tahmin etmeyi amaclar. Temel analizlerden farkli
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olarak, teknik analizler daha cok rasyonel ve niceliksel verilere dayanir, bu
sebeple yatinmcilar i¢in genellikle daha giivenilir sonug¢lar sundugu kabul edilir.
Teknik analizler genelde bir finansal varligin acilis, kapanig, en yiiksek, en diisiik
fiyatlart ve islem hacmi gibi temel verilerine dayanarak hesaplanir.  Ancak,
piyasa spekiilasyonlar1 nedeniyle asir1 derecede manipiile edilen durumlarda, teknik

analizin bagaris1 6nemli Olciide azalabilir.

2.2.1 Teknik Analiz Sonuclarinin Yapay Zeka ile Degerlendirilmesi

Piyasalarda teknik analizler tek baglarina ¢cogu zaman yeterli bilgi saglamazlar. Bu
nedenle, analistler genellikle birden fazla teknik indikatorii bir arada kullanmay1
tercih ederler. Ancak, birden fazla indikatoriin es zamanli kullanimi, yorumlama
sirecini karmagik hale getirebilir. Bu durumu ¢6zmek icin, hesaplanan tiim teknik
indikatorlerin sonuclarinin sistematik bir sekilde degerlendirilmesi ve bu sonuglarin
cesitli yapay zeka modellerine beslenmesi Onerilmektedir. Bdylece, gec¢misten
giinimiize uzanan veriler iizerinden bir egitim siireci gerceklestirilerek, teknik
analiz sonuglarinin daha mantikli ve etkin bir sekilde ele alinmasi saglanabilir. Bu
stirecte, teknik indikatorlerin ¢iktilarinin yapay zeka modelleri tarafindan etkin bir

sekilde islenebilmesi i¢cin uygun formata doniistiiriilmesi biiyiik onem tagir.

2.2.2 Teknik Indikatorler

Finansal piyasalarda en cok kullanilan teknik indikatorler calismada tercih
edilmistir. ~ Teknik indikatorlerin isimlerinin, tiplerinin ve c¢ikartilan o6zellik
sayilarinin yer aldigi bilgiler Tablo 2.1°de verilmistir. Kullanilan teknik indikatorler

ile alakal1 kisa bilgiler asagida verilmistir.

Goreceli Gii¢ Endeksi (RSI)

RSI, J. Welles Wilder tarafindan 1978’de gelistirilen ve teknik analizde siklikla
kullanilan momentum indikatorlerinden biridir. RSI, bir yatirim enstriimanin fiyat
hareketlerinin hizin1 ve degisimini olger. RSI degeri O ile 100 arasinda bir deger

almaktadir.

Indikat6r yorumlamasinda, RSI degeri 70’in iizerindeyse ’asir1 alim’ sinyali, 30’un
altindaysa ’asir1 satim’ sinyali ve 30 ile 70 arasindaki degerlerin ise 'notr’ sinyali

olarak degerlendirilmistir.

Stokastik Osilator (STOCH)
STOCH, 1950’lerde Dr. George Lane tarafindan gelistirilen bir momentum

indikatorlerinden biridir. Bu indikator, bir varligin kapanig fiyatint belirli bir
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Tablo 2.1 Teknik indikatorler ve tipleri.

Indikator Tipi Ozellik Sayisi
RSI Momentum 1
WR Momentum 1
CCI Momentum 1
Uuo Momentum 1
STOCH Momentum 1
STOCHRSI Momentum 1
MACD Momentum 1
KDJ Momentum 1
BBP Momentum 1
CMF Hacim 1
AO Momentum 1
BBAND Trend 2
KC Oynaklik 1
Hareketli Ortalama Trend 4
PSAR Trend 1
OBV Hacim 1
SuperTrend Trend 1
ADX Trend 1
Pivot Noktalari Destek/Direng 4
ATR Oynaklik |

zaman araligindaki fiyat araliginin en yiiksek ve en diisiik noktalariyla karsilastirir.
STOCH, fiyatlarin bir trendin icindeki yoniinii ve giiciinii 6l¢mek i¢in kullanilir ve

0 ile 100 arasinda bir deger alir.

Indikator yorumlamasinda, hesaplanan K ve D degerleri 20 nin altina diistiigiinde
ve K degeri, D degerini alttan iiste dogru keserse, bu bir ’al’ sinyali olarak
degerlendirilmistir. Ote yandan, K ve D degerleri 80’in iizerine ¢iktiginda ve
K degeri, D degerini iistten alta dogru keserse, bu bir ’sat’ sinyali olarak kabul
edilmigtir. Ayrica, K degeri D degerinden biiyiik oldugunda bu durum ’boga
momentumu’; K degeri D degerinden kiiciik oldugunda ise *ay1 momentumu’ olarak

degerlendirilmistir.

Stokastik Goreceli Gii¢c Endeksi (STOCHRSI)

STOCHRSI aslinda bir indikatoriin indikatoriidiir. Teknik analizde RSI indikatorii
tizerinde stokastik bir hesaplama yapilarak kullanilir. Bu indikator, belirtilen
periyot boyunca RSI degerlerinin kendi en yiiksek ve en diisiik degerleri arasindaki

dalgalanmalar dlcer.

Indikatoér yorumlamasinda, hesaplanan K ve D degerleri 20 nin altina diistiigiinde

ve K degeri, D degerini alttan iiste dogru keserse, bu bir ’al’ sinyali olarak
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degerlendirilmistir. Ote yandan, K ve D degerleri 80’in iizerine ¢iktiginda ve
K degeri, D degerini iistten alta dogru keserse, bu bir ’sat’ sinyali olarak kabul
edilmigtir. Ayrica, K degeri D degerinden biiyiik oldugunda bu durum ’boga
momentumu’; K degeri D degerinden kiiciik oldugunda ise ’ay1 momentumu’ olarak

degerlendirilmistir.

Hareketli Ortalamalarin Yakinsamasi/Iraksamasi1 (MACD)

MACD, fiyatin iki farkli hareketli ortalamasinin arasindaki iligkiyi yorumlayarak,
piyasa hakkinda trend takibi yapmaya yarayan bir momentum indikatoriidiir.
MACD indikatorii 1970’11 yillarda Gerald Appel tarafindan gelistirilmistir.

Hesaplanan MACD degeri, sinyal ¢izgisini yukar1 yonlii kesiyorsa ’al’ sinyali
olarak, asag1 yonlii kesiyorsa ’sat’ sinyali olarak yorumlanmaktadir. Bunun diginda,
MACD degeri sinyal cizgisinden yliksekse 'boga momentumu’, diisiikse ’ay1

momentumu’ olarak degerlendirilmistir.

Bollinger Bantlar1 (BBAND)

BBAND, John Bollinger tarafindan 1980’lerde gelistirilen ve finansal piyasalarda
volatiliteyi 6lgmeye yarayan ve fiyatin alt iist sinirlarini belirlemeye yardimci olan
teknik indikatorlerden biridir. Ug ¢izgiden olusmaktadir; Orta cizgi, iist bant ve alt
bant. Basit hareketli ortalama (SMA) kullanilarak orta ¢izgi hesaplanir. Standart

sapma kullanilarak da iist ve alt bant hesaplanir.

Hesaplanan deger, iist bandin yukarisina ¢ikiyorsa ’boga trendi’ sinyali, alt bandin
asagisina iniyorsa "ay1 trendi’ sinyali olarak yorumlanmistir. Hesaplanan deger, alt
bandi yukar1 yonlii kestiyse “al” sinyali, iist band1 agag1 dogru kestiyse ’sat’ sinyali
olarak yorumlanmistir. Hesaplanan de8er eger orta noktay1 kestiyse de ’stabil’
sinyali ve bunlarin digindaki durumlar ise 'notr’ sinyali olarak yorumlanmigtir.

Hesaplanan bant genisligi de8eri ise niimerik 6zellik olarak eklenmistir.

Ortalama Yon Endeksi (ADX)
Welles Wilder tarafindan gelistirilen ADX, teknik analizde kullanilan ve trendin
giiciinii 6lgmeye yardimci bir indikatordiir. Ozetle, fiyat hareketlerini inceleyerek

trendin giiciinii belirlemek i¢in kullanilan bir araclardan biridir.

Yorumlama i¢in ilk olarak bir gii¢ esik degeri belirlenir. Eger hesaplanan Pozitif
Yonli Hareket (DMP) degeri Negatif Yonlii Hareket (DMN)’den biiyiik ve ADX
degeri gii¢ esik degerinden biiyiik ise ’al’ sinyali, DMN degeri DMP’den biiyiik
ve ADX degeri gii¢ esik degerinden biiyiik ise ’sat’ sinyali olarak yorumlanmaisgtir.
Ayrica bu durumlar disinda DMP degeri DMN’den biiyiik ve ADX degeri giic esik
degerinden kiiciik ise 'notr al’ sinyali , DMN degeri DMP’den biiyiik ve ADX
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degeri gii¢ esik degerinden kiiciik ise 'notr sat’ sinyali olarak yorumlanmustir.

Williams %R (WR)

WR indikatorti, bir finansal varligin agir1 alim veya asir1 satim kogsullarini belirlemek
icin kullanilan bir momentum indikatoriidiir. Larry Williams tarafindan gelistirilen
bu indikator, fiyatin belirli bir periyot i¢cinde ulastig1 en yiiksek ve en diisiik seviyeler

arasindaki kapanig fiyatinin konumunu yiizdelik olarak ifade eder.

Indikator yorumlamasinda, WR degeri -20'nin iizerindeyse ’asir1 alim’ sinyali,
-80’nin altindaysa “agir1 satim’ sinyali ve -80 ile -20 arasindaki degerlerin ise "notr’

sinyali olarak degerlendirilmistir.

Emtia Kanahh Endeksi (CCI)

CCI, Donald Lambert tarafindan 1980 yilinda gelistirilen bir teknik indikatordiir.
CClI, yeni bir trendi belirlemek veya piyasadaki asir1 alim, asir1 satim durumlarini
tespit etmek icin kullanilabilecek bir teknik indikatordiir.

Indikator yorumlamasinda, CCI degeri 100’iin iizerindeyse ’asir1 alim’ sinyali,
-100’lin altindaysa ’agir1 satim’ sinyali ve -100 ile 100 arasindaki degerlerin ise

'notr’ sinyali olarak degerlendirilmistir.

Nihai Osilator (UO)
UO, Larry Williams tarafindan gelistirilen ve kisa, orta ve uzun donemli fiyat
hareketlerini birlestiren bir momentum indikatoriidiir. UO, piyasadaki asirt alim

veya asirt satim durumlarini tespit etmeye yardimci olur.

Indikatér yorumlamasinda, UO degeri 70’in iizerindeyse ’asir1 alm’ sinyali, 30’un
altindaysa ’asir1 satim’ sinyali ve 30 ile 70 arasindaki degerlerin ise 'notr’ sinyali

olarak degerlendirilmistir.

Boga-Ay1 Giicii (BBP)

Boga-Ay1 Giicii indikatorii, piyasanin giiclinii 6lgmek icin kullanilan bir teknik
analiz aracidir. Bu indikator, Dr. Alexander Elder tarafindan gelistirilmistir ve
ozellikle hisse senedi, endeks ve diger finansal varliklarin mevcut fiyatlarinin
ortalama fiyatlarina gore giic veya zayiflik seviyelerini degerlendirmek igin
kullanilir. Boga giicii, mevcut giiniin en yiiksek fiyatinin, belirli bir siire i¢in
hesaplanan iissel hareketli ortalamanin (EMA) iistiindeki farki olger. Ay1 giicii
ise mevcut giiniin en diisiik fiyatinin ayn1 hareketli ortalamadan ne kadar asagida

oldugunu 6lcer.

Eger hesaplanan giic degeri sifirdan biiyiikk ve artis goOsteriyorsa, bu ’boga

momentumu’ sinyali olarak yorumlanmistir; de8er sifirdan kiiciik ve azalig
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gosteriyorsa, bu ayr momentumu’ sinyali olarak kabul edilmistir. Bu durumlarin

disinda kalan degerler ise 'notr’ sinyali olarak degerlendirilmistir.

Hareketli Ortalamalar

Hareketli ortalama, teknik analizde yaygin olarak kullanilan ve trend takip etmekte
kullanilan 6nemli bir indikatordiir. Bu indikator, fiyatlarin gelecekteki yoniinii
tahmin etmek yerine, mevcut egilimini gecikmeli bir sekilde gosterir. Hesaplama
yapilirken gecmis fiyat verilerini kullanildig1 i¢in, hareketli ortalamalardan elde
edilen sonuclar gecikmelidir. Kullanilan hareketli ortalamalar iissel hareketli
ortalama (EMA) ve basit hareketli ortalama’dir (SMA). SMA belirli bir siire
icindeki fiyatlarin aritmetik ortalamasini alarak hesaplanir. EMA ise son fiyatlara

daha fazla agirlik veren bir ortalama hesaplama yontemidir.

Hem SMA hem de EMA hesaplamasi yapilmistir. Kisa, orta, uzun olarak ii¢
farkli periyot secilmistir. Bunlarin birbiriyle kesisimleriyle dort farkli 6zellik

olusturulmustur.

Pivot Noktalar:

Pivot noktalari, islem yapilan enstriimanda direng ve destek bolgelerini hesaplamak
icin kullanilir.  Diren¢ bolgesi, enstriimanin fiyatinin o an icin cikabilecegi
maksimum nokta yani satig noktasidir. Destek bolgesi ise enstriimanin fiyatinin
o an i¢in diigebilecegi minimum nokta yani alim noktasidir. Kullanilan pivotlar,

klasik ve fibonacci pivottur.

Hesaplama sonucunda ii¢ adet direng, iic adet destek ve bir adet pivot noktasi
bulunmustur. Enstriimanin fiyat: hangi iki bolge arasindaysa, ona gore ’giiclii al’,

“al’, "nétr al’, "notr sat’, *sat’, *giiclil sat’ sinyalleri olarak yorumlanmustir.

KDJ

KDIJ indikatorii, Stokastik osilatoriin bir tiirevi olan ve Ozellikle hisse senedi ve
diger finansal piyasalarda trend doniislerini ve potansiyel alim-satim noktalarini
belirlemek i¢in kullanilan bir teknik analiz aracidir. KDJ, ii¢ ana bilesenden olusur:
K, D ve J. Bu gostergeler, bir varligin fiyat momentumunu ve potansiyel piyasa

doniis noktalarini izlemek i¢in kullanilir.

Hesaplanan J degeri 20’nin altinda ise ve K degeri, D degerini asagidan yukariya
dogru kesiyorsa ’al’ sinyali olarak yorumlanmigtir. Hesaplanan J degeri 80’in
tizerindeyse ve K degeri, D degerini yukaridan asagiya dogru kesiyorsa ’sat’
sinyali olarak degerlendirilmistir. Ayrica, bu durumlar disinda, eger K degeri D
degerinden biiyilikse "boga momentumu’ sinyali; K degeri D degerinden kiiciikse

’ay1 momentumu’ sinyali olarak indikatdr yorumlamasi yapilmistir
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Parabolik Durdurma ve Geri Alma (PSAR)
PSAR indikatorii, J Welles Wilder Jr. tarafindan 1976’da gelistirilmigtir. PSAR’1n
tic ana iglevi vardir: mevcut piyasa egilimini belirlemek, trend doniislerinde

potansiyel alim veya satim sinyalleri sunmak.

Hesaplanan deger eger kapanis fiyatinin altindaysa ’al’ sinyali, kapanis fiyatinin

istlindeyse ’sat’ sinyali olarak yorumlanmugtr.

Denge Hacmi (OBYV)
OBYV indikatorii, islem hacmine dayal1 olarak alim satim baskisini 6lgerek piyasa
trendi giiciinii ve fiyat degisimlerini degerlendirmeyi amaglar. Tarihi 1960’lara

kadar dayanan OBY, Joseph Granville tarafindan gelistirilmistir.

Hesaplanan deger siirekli artiyor ve fiyat da aym sekilde artis gosteriyorsa, bu ’al’
sinyali olarak yorumlanmistir. Ote yandan, deger giderek azaliyor ve fiyat da diisiis
gosteriyorsa, bu ’sat’ sinyali olarak degerlendirilmistir. Bu durumlarin diginda

kalanlar ise ’nétr’ sinyali olarak yorumlanmaistir.

Chaikin Para Akis1 (CMF)
CMF, Marc Chaikin tarafindan 1966 yilinda gelistirilmis bir piyasa giicii
indikatoriidiir.  Bu indikator, belirli bir zaman dilimi boyunca bir finansal

enstriimana olan para akisinin, girisini veya ¢ikisini tespit etmek amaciyla kullanilir.

Hesaplanan deger sifirdan biiylik ve artig gosteriyorsa, bu ’boga momentumu’
sinyali olarak yorumlanmistir; deger sifirdan kiiciik ve azalis gosteriyorsa, bu *ay1
momentumu’ sinyali olarak kabul edilmistir. Bu durumlarin diginda kalan degerler

ise 'notr’ sinyali olarak degerlendirilmistir.

Miithis Osilator (AO)
AO, teknik analizde kullanilan bir indikatdr olup, bir varlifin momentumunu
Olcmek i¢in kullanilir. Momentum, bir varligin fiyatinin degisim hizin1 gosterir ve

bir varlik i¢in yliksek momentum, fiyatinin hizli yiikselisini veya diisiisiinii gosterir.

Hesaplanan deger sifirdan biiylik ve artig gosteriyorsa, bu ’boga momentumu’
sinyali olarak yorumlanmistir; deger sifirdan kiiciik ve azalis gosteriyorsa, bu ay1
momentumu’ sinyali olarak kabul edilmistir. Bu durumlarin diginda kalan degerler

ise ‘notr’ sinyali olarak degerlendirilmisgtir.

Keltner Kanah (KC)
KC, Chester W. Keltner tarafindan 1960’larda gelistirilen ve daha sonra Linda
Bradford Raschke tarafindan modifiye edilen bir teknik analiz aracidir. Bu

indikator, bir varligin fiyat trendinin yoniinii, volatilitesini ve potansiyel destek ve
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direng seviyelerini belirlemek icin kullanilir. U¢ kistmdan olusmaktadir; Orta ¢izgi,
list bant ve alt bant. EMA ile orta gizgi hesaplanir. Ust ve alt bant ise Ortalama
Gercek Aralik (ATR) ile hesaplanir.

Hesaplanan deger, iist bandin yukarisina ¢ikiyorsa *boga trendi’ sinyali, alt bandin
asagisina iniyorsa 'ay1 trendi’ sinyali olarak yorumlanmigtir. Hesaplanan deger, alt
band1 yukar1 yonlii kestiyse ’al’ sinyali, {ist band1 asag1 dogru kestiyse ’sat’ sinyali
olarak yorumlanmistir. Hesaplanan de8er eger orta noktay1 kestiyse de ’stabil’

sinyali ve bunlarin disindaki durumlar ise ’notr’ sinyali olarak yorumlanmistir.

SuperTrend

SuperTrend, finansal piyasalarda trendin yoniinii belirlemek i¢in kullanilan ve son
yillarda oldukca popiiler olan bir teknik indikatordiir. Olivier Seban tarafindan
gelistirilen bu indikator, fiyat trendlerini takip etmek ve trend doniis noktalarini
belirlemek amaciyla tasarlanmistir. Indikator, hareketli ortalama benzeri bir trend
cizgisi ve fiyatin oynakligini géz oniinde bulunduran bir volatilite bantlar1 sistemini
birlestirir. Indikator yorumlamasinda, hesaplanan deger eger sifirdan fazlaysa *al’

sinyali, sifirdan diisiikse ’sat’ sinyali olarak yorumlanmustir.

Ortalama Gercek Aralik (ATR)

ATR, J. Welles Wilder, Jr. tarafindan gelistirilen, finansal enstriimanin
fiyatindaki volatiliteyi dl¢cmeye yarayan bir teknik indikatordiir. Ayrica ATR, fiyat
hareketlerinin genigligini belirlemede yardimci olur. Hesaplanan de8er niimerik

ozellik olarak eklenmistir.

2.2.3 Teknik Analiz Modelleri

Bu boliimde, teknik indikatorler kullanilarak hazirlanan veri seti icin cesitli
modeller ele almmustir.  IIk olarak LazyPredict [22] kiitiiphanesi sayesinde
geleneksel makine Ogrenmesi modelleri temel diizeyde karsilastirilmistir. Ek
olarak, tablo veriler iizerinde performanslart kanitlanmis Gradyan artirma
algoritmalarindan olan, Agsirt Gradyan Artirma (XGBoost) ve Hafif Gradyan
Artirma Makinesi (LGBM) ’de ayrica model degerlendirme siirecine dahil
edilmistir. XGBoost modelinin tanim1 2.1.1 boliimde yer almaktadir. Bu nedenle
bu kisimda sadece LazyPredict kiitiiphanesinin ve LGBM modelinin tanimlari

sunulmustur.

LazyPredict [22]
LazyPredict kiitiiphanesi, bir dizi makine 6grenmesi algoritmasini otomatik olarak
uygulayarak, her bir modelin egitim ve test siireclerini yonetir. Sonug olarak,

kullaniciya her bir modelin dogruluk, hata orami gibi performans metrikleri
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tizerinden bir kargilagtirma sunar. Bu, modelin problem setine uygunlugunu ve veri

tizerindeki genel performansini objektif bir sekilde degerlendirme firsat1 saglar.

Bunun yan sira, LazyPredict kiitiiphanesinin kullanimi, model secim siireclerini
sadelestirerek, zaman ve kaynak optimizasyonu saglar. Bu kiitiiphane sayesinde,
onceden uzun siireler alabilecek model deneme ve degerlendirme islemleri, onemli
Olciide daha kisa siirelerde gerceklestirilebilmektedir. Dolayisiyla, LazyPredict,
makine 6grenmesi projelerinde erken asama model degerlendirmeleri i¢in onemli
bir aractir. Bu sayede, modellerin performanslar1 hakkinda erken asamada bilgiye

sahip olunmasi saglanir.

Hafif Gradyan Artirma Makinesi (LGBM) [23]

LGBM, biiyiik veri setlerinde yiiksek performans saglayan olceklenebilir ve esnek
bir gradyan artirma algoritmasidir. LGBM, genel gradyan artirma modelleri
prensibine dayanir ve ardigik olarak zayif ogrenicileri (genellikle karar agaglari)
optimize ederek giiclii bir tahmin modeli olusturur. XGBoost yonteminden farkli
olarak, daha hizli egitim siireleri, daha diisiik bellek kullanimi sunar. Geleneksel
gradyan artirma yoOntemlerinden farkli olarak, LGBM daha iyi bir hata orani
azaltimi saglayacak sekilde yapraklari odakli biiylitme stratejisi benimser. Bu,
modelin daha az sayida yaprakla daha etkili boliinmeler yapabilmesini saglar.
LGBM, bu o6zellik sayesinde, daha diisiik kaynak tiiketimiyle daha iyi performans

gosterecegi tezini sunar.

2.3 Topluluk Modelleme Yaklasimi

Her iki modelleme yaklasimindan en iyi performans gosterenler belirlenerek
topluluk 6grenme yaklasimi uygulanacaktir. Bu yaklasimin temel amaci, iki
farkli yaklasimdaki modelin birbirleriyle ne kadar iligki icinde oldugunu gdrmek
ve sonuglarin birlestirilmesi durumunda performanslarinda ne derece bir iyilesme
oldugu gozlemlemektir. Bu siirecte, ilk olarak zaman serisi analizinde en iyi
performans gosteren modelin, hedef degiskeni i¢in yiizdesel olarak fiyat degisimi
hesaplanacaktir. Bu yaklagim ile modellemenin, Bitcoin’in ham olarak kapanig
degerlerine kiyasla yiizdesel degisim verisiyle daha iyi performans gosterdigini

gostermesi beklenmektedir.

Bu asamada her iki yaklasimda da en iyi performans gosteren modelin
optimizasyonu icin hiperparametre uzay1 genisletilip, hiperparametre deneme
sayilar1 artirilmistir. Bunun amaci ise modellerin en iyi performans gosterecegi

hiperparametre degerlerine daha cok yaklasabilmektir.
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2.3.1 Ortalama Alma Yontemi
Her iki yontemde de bulunan en iyi iki modelin tahmin sonuglariin basit ortalamasi
alinarak yeni bir tahmin elde edilir. Bu yOntem, her iki modelin sonuglarini esit

derecede 6nemseyerek birlestirir. lgili denklem 2.7°de verilmistir.

ZMST + TIMT
Tahmin = ;_ 2.7)

burada "ZSMT" (Zaman Serisi Model Tahmini) ve "TIMT" (Teknik Indikator
Model Tahmini), sirastyla modellerden elde edilen tahminleri temsil etmektedir.

2.3.2 Agirhikh Ortalama Alma Yontemi

Her iki yontemde de bulunan en iyi iki modelin tahmin sonuglarinin agirlikli
ortalamas1 alinarak yeni bir tahmin elde edilir. Agirlikli ortalamadaki katsayilar,
modellerin performanslarina gore belirlenmistir. Daha diisiik hata oranina sahip
modele daha yiiksek agirlik verilerek hesaplama yapilir. Tlgili denklem 2.8’de

verilmistir.

ZSMT x K, + TIMT x K,

Tahmin =
ahmin 5

(2.8)

burada "ZSMT" (Zaman Serisi Model Tahmini) ve "TIMT" (Teknik Indikator
Model Tahmini), sirasiyla modellerden elde edilen tahminleri temsil etmektedir.

K, ve K,’de ayni sirayla modeller i¢in belirtilen katsayilari temsil etmektedir.

2.3.3 Meta Ogrenme Yontemi

Her iki yontemde de bulunan en iyi iki modelin tahmin sonuclari ile bir lineer
regresyon modeli egitilir. Burada da dogru degerlendirme yapabilmek icin veri
egitim ve test olarak ayrilmistir. Egitim verisi ile model gelistirilip, test verisiyle

de degerlendirme yapilacaktir.

2.4 Zaman Serisi Modellerinin Veri Seti

Bitcoin’in ge¢mis verileri Binance Uygulama Programlama Arabirimi (API) [24]
araciligiyla toplandi. Bu veriler, 2020 yil1 bagindan 2024 yili1 bagma kadar olan
dort yillik donemi kapsiyor. Finansal piyasalarda yaygin olarak kullanilan dort
saatlik zaman dilimleri baz alinarak veriler dort saatlik olarak elde edildi. Bu secim,

finansal piyasalarda teknik analizlerin genellikle dort saatlik veriler {izerinden
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yapilmasindan kaynaklanmaktadir. Grafigi elde edilen veri seti Sekil 2.2°de
verilmistir.
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Sekil 2.2 Bitcoin kapanig fiyatlarinin gorsellestirilmesi.

Toplanan veriler, ozellikle Bitcoin’in kapanis degerlerine odaklanilarak analize
edildi. Veri setine dijital sinyal isleme olarak, makine 0grenmesi modelleri

icin normalizasyon yontemi, ARIMA modelleri i¢in ise fark alma yontemi

uygulanmustir.

2.5 Teknik indikator Modellerinin Veri Seti

Toplanan dort saatlik veri setleri, acilis, kapanis, en yiiksek, en diisiik fiyatlar1 ve
islem hacmi degerleri dikkate alinarak analiz edilmistir. Belirtilmis olan teknik
indikatorler bu veriler kullanilarak hesaplanmistir. Hesaplanan her bir teknik
indikator degeri daha sonra kategorik veya niimerik bicimde olarak islenerek 6zellik
setine eklenmistir. Bu veriler iizerinde gerceklestirilen veri miihendisligi islemleri,

asagida *Ozellik Miihendisligi’ baghg altinda sirasiyla agiklanmustir.

2.5.1 Teknik Indikatorlerin Yorumlanmasi

Kullanilan ¢ogu teknik indikator kategorik *al’, ’sat’ vb. seklinde yorumlanmuisgtir.
Bunun nedeni, karmasik ve siirekli degisen piyasa verilerini anlamlandirma ve
yatirim kararlarina dogrudan uygulanabilir hale getirme amacidir. Ayrica bazi
indikatorler birden fazla niimerik sonug ortaya ¢ikmaktadir. Bunlar yalniz baglarina
genelde anlamsiz olmaktadir. Bu degerlerin bazen birbirini kesme durumlarina
bazen de belirli bir noktay1r kesme durumlarina bakilir. Bu sebeplerden indikator
sonugclar1 kategoriklendirilmistir.
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2.5.2 Hedef Degisken Tanimlanmasi

Bitcoin fiyatinin kapanis degerlerinin bir Onceki kapanig degerine yiizdesel
oranlamasi yapilip hesaplanmisti. ~ Bu hesaplanan deger makine 6grenmesi
modellerinde bizim hedef degiskenimiz olacaktir. Direkt olarak kapanis
degerinin hedef degisken secilmeme nedeni piyasanin farkli zamanlarda ¢ok farkli
fiyatlamalar yaptigindan karisiklifa neden olmamaktadir. Bitcoin fiyatinin kapanig
degerlerinin bir 6nceki kapanig degerine gore yiizdesel oranlamasi denklem 2.9’da

verilmigtir.

Yiizdesel Degisim — <Mevcut Kapanis Fiyat1 — Onceki Kapanis Fiyat1> 2.9)

Onceki Kapanis Fiyati

2.5.3 Ozellik Miihendisligi

Ozellik miihendisligi, veri setlerinden maksimum fayda saglamak ve makine
0grenmesi modellerinin performansini artirmak icin onemli siirectir. Bu siirec,
veri setinde ham gsekilde bulunan veriyi, anlamli ozelliklere doniistiirmeyi
icerir. Bitcoin kapanis fiyati tahmin modelimizde, cesitli 6zellik miihendisligi
yontemleri uygulanmistir. Bu tekniklerin temel amaci, veriyi makine grenmesinin
anlayabilecegi uygun niimerik formata cevirebilmek, modelin karmasikligini
azaltmak ve modelin basarisisimm artirmaktir.  Asagida, uygulanan o6zellik
miihendisligi adimlar1 detaylandirilmistir. Bu iglemlerden once veri setinde bulunan

metin tabanli ’al’, ’sat’ vb. sinyaller uygun bir bicimde niimerik olarak islenmistir.

Korelasyona Gore Veri Seti Indirgenmesi

Veri setindeki 6zellikler arasindaki korelasyon incelenmis ve yiiksek korelasyona
sahip ozellikler ¢ikarilmistir. Bu, modelin asir1 uyumunu 6nlemek ve hesaplama
yiikiinii azaltmak i¢in yapilmistir.  Calismada elde edilen teknik indikator
sonuglarina gore, kategorik veriler i¢in Cramer’in V metodu [25] ile veri seti
indirgenmesi yapilmistir. Niimerik sonuglar i¢in ise Pearson korelasyon [26]

kullanilarak veri seti indirgenmesi yapilmustir.

Cramer’in V yontemi, nominal 6lcekli iki kategorik degisken arasindaki iliskinin
giiciinii 6l¢mek i¢in kullanilan bir istatistiksel yontemdir. Bu yontem, iki kategorik
degiskenin olusturdugu capraz tablo {izerindeki chi-kare istatistigini temel alir ve
degiskenlerin 6zgiirce varyasyon gosterdigi durumda beklenen chi-kare degerlerine
gore bir normalizasyon gerceklestirir. Cramer’in V degeri, bir capraz tablonun her
hiicresindeki gozlem sayilari ile bu hiicrelerde beklenen sayilar arasindaki farklarin

karelerinin toplam1 olan chi-kare istatistigi kullanilarak hesaplanir. Bu hesaplama,
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gozlemlenen degerler ile eger herhangi bir bagimlilik olmasaydi beklenen degerler
arasindaki farklarin biiytikliigiinii degerlendirir. Cramer’in V yontemi denklemi

2.10’da verilmistir.

: X2
= 2.1
Cramer's V \/n-min(k—l,r—l) (2.10)

Bu denklemde X, chi-kare istatistigi; n, gdzlem sayisini; k ve r tablonun siitun ve

satir say1sini verir.

Pearson korelasyon katsayisi, iki siirekli rassal degisken arasindaki dogrusal
iligkinin giiciinii ve yoniinii 6l¢en bir istatistiksel yontemdir. Karl Pearson tarafindan
gelistirilen bu yontem, iki degisken arasindaki dogrusal baglantinin derecesini
sayisal olarak ifade eder. Pearson korelasyon katsayisi, iki degiskenin birlikte nasil
degistiginin bir dl¢iisii olarak kabul edilir ve -1 ile +1 arasinda degerler alir. Pearson

korelasyon katsayisinin denklemi 2.11 verilmistir.

e TG XK Y
\/Z?zl(Xi - X)2 Z?:l(yi ™ Y)2

(2.11)

Veri Normalizasyonu

Veri normalizasyonu, farkli dlceklere sahip degiskenlerin arasindaki biiyiik farklar
azaltarak verileri belirli bir standart veya ortak bir 6lcege doniistiirme siirecidir. Bu
islem, makine 6grenimi ve veri madenciligi gibi alanlarda, algoritmalarin daha etkili
ve dogru calismasini saglamak i¢in yaygin olarak kullanilir. Calismada verilerimize
minimum maksimum 0&l¢gekleme uygulanmistir. Bu yontemde tiim veriler sifir ile
bir degerleri arasina ol¢eklendirilir. Minimum maksimum Ol¢ekleme yonteminin

denklemi 2.12’de verilmistir.

X — Xmin

Xnorm = X X (2.12)
Tek Sicak Kodlama (OHE)
Makine ©Ogrenimi modelleri genel olarak kategorik degiskenleri isleyemez.
Kategorik degiskenleri kullanarak model gelistirebilmek i¢in, bu degiskenlerin
sayisal bir formata cevrilmesi gerekir. OHE yontemi, kategorik degiskenlerin ikili
olarak temsil edilmesine olanak saglar. Yontemde bir 6zellige ait her kategoriye bir
adet siitun olusturulur. Siitun altinda ise ikili formatta kodlama yapilir. Calismada

BBAND ve KC indikatorlerinin sonug¢larinin yorumlanmasi sonucu olusan verilerin
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kodlanmasi i¢in uygulanmugtir.

Ozellik Onemliligi ile Ozellik Secimi

Makine 6grenmesi modellerinde basarili sonuclar elde edebilmek i¢in 6zelliklerin
dogru bir sekilde segilebilmesi kritik bir éneme sahiptir. Ozellik 6nemliligi, bir
modelin tahminlerinde farkli 6zelliklerin ne kadar etkisi oldugunu belirlemek icin
kullanilir. Bu sayede, hangi 6zelliklerin modelin performansina daha fazla katkida
bulundugu tespit edilebilir. Rasgele orman algoritmas1 [27] 6zellik 6nemliligi
belirlemede giiclii bir aractir. Rasgele orman, bir ¢ok karar agacini bir araya
gelmesiyle olusan bir topluluk 6grenme yontemidir. Calismada, daha 6nce belirtilen
ozellik miithendisligi adimlarindan sonra elde edilen tiim 6zelliklerimiz kullanilarak
bir rasgele orman modeli egitilmistir. Rasgele orman’da 6zellik onemliligi, her
bir 0zelligin modelin tahmin performansina katkisini dlcer. Bu degerlendirme,
genellikle 6zelligin her bir karar agacinda yapilan dallanmalarda ne kadar bilgi
kazandirdigina dayanir. Bu yontem sayesinde belirlenmis olan %2 esik degerinden

daha fazla 6neme sahip olan 6zellikler, 6zellik setini olusturmustur.

Gecikme Verisi Eklenmesi

Zamansal verilerde gecikme verisinin eklenmesi, zaman serisi analizlerinde yaygin
bir yontemdir. Bu yontem, ge¢mis donemlerdeki verilerin simdiki zamandaki
etkisini belirlemeye yardimci olur. Calismada, 6zellik setimize gecikme verileri
eklenmistir ve bu sayede onceki zamana ait verilerin 6zellikleri de ii¢ gecikme adimi1

boyunca dikkate alinmistir.

2.6 Optimizasyon

Optimizasyon siireci, modelin hiperparametrelerini ayarlayarak en 1iyi
tahmin performansini elde etmeyi amaclar.  Ancak, uygun hiperparametre
kombinasyonlarim1 bulmak genellikle zor ve zaman alicidir. Geleneksel
hiperparametre optimizasyon yontemleri arasinda 1zgara arama ve rastgele
arama bulunur. Izgara arama, onceden belirlenmis hiperparametre degerlerinin
tiim miimkiin kombinasyonlarin1 deneyerek en iyisini secerken, rastgele arama,
parametre uzayinda rastgele secilen kombinasyonlari degerlendirir.  Her iki
yontem de yiiksek boyutlu parametre uzaylarinda verimsiz olabilir. Bu zorluklarin
tistesinden gelmek icin Genetik Algoritmalar (GA) [28] ve Yapay Arit Kolonisi
(ABC) [29] gibi farkli optimizasyon algoritmalar1 kullanilabilir. Dogadan ilham
alan bu algoritmalar, hiperparametre se¢im siirecini otomatiklestirir ve daha verimli
bir arama saglar. Ancak, daha iyi sonuglar icin literatiirde Optuna gibi araglar

kullanilmaktadir.
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2.6.1 Optuna

Optuna [30], ozellikle makine Ogrenimi icin tasarlanmig otomatik bir
hiperparametre optimizasyon yazilim cercevesidir. Optuna, genis bir parametre
yelpazesi i¢inde en iyi model konfigiirasyonlarin1 belirleme konusunda etkili bir
aracgtir. Optuna, farkli hiperparametre konfigiirasyonlarin1 drneklemek icin Bayesc¢i
tabanli Aga¢ Yapili Parzen Tahminleyici (TPE) kullanir.

Agac Yapili Parzen Tahminleyici (TPE) [31]

TPE, Bayesci optimizasyonun bir ¢esidi olarak, performansi daha Onceki
denemelere dayanarak gelecekteki hiperparametre degerlerini tahmin etmek ve
onermek icin kullanilir. TPE, veri setinin Onceki denemelerden elde edilen
performansina dayanarak hiperparametrelerin olas1 degerlerinin dagilimlarim
modellemek i¢in biri 1yi, digeri kotii sonuclar i¢in iki yogunluk fonksiyonu kullanir.
Iyi sonuclar genellikle bir esik degerin iistiindeki performansi, kotii sonuglar ise
bu degerin altindaki performansi ifade eder. TPE, yeni hiperparametre degerlerini

secmek icin agsagidaki orani maksimize eder.

El(z) = % (2.13)

[(x) iyi sonuglar i¢in yogunluk fonksiyonunu, g(z) ise kotii sonuglar i¢in yogunluk
fonksiyonunu temsil eder. Ayrica EI(x), beklenen iyilestirmeyi ifade eder. Bu
oran, yeni bir hiperparametre setinin iyi sonuclar elde etme olasiliginin, kotii
sonucglar elde etme olasilifina oranint gosterir. Siire¢ ise ilk olarak 6rnekleme
asamastyla baglar, burada g(x) daha 6nce kotii performans gostermis parametrelerin
dagilimi belirlenir. Sonraki asama olarak se¢im asamasi gelir. Se¢im asamasinda

[(x)/g(x) oranin1 maksimize etmek i¢in hiperparametreler segilir.

Optuna, hiperparametre ayarlama ve model se¢im siireclerinde kullanilmistir. Bu
calisgmada ARIMA modelleri hari¢ her modelin performansini maksimize etmek

icin kullanilmustir.

2.7 Degerlendirme Metrikleri

Model performanslarini degerlendirmek i¢in Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Kok
Ortalama Kare Hatas1 (RMSE) metrikleri kullanilmistir[32]. Bu metrikler, model
tahminleri ile gercek degerler arasindaki farklar1 6lgmek ve modeller arasinda
kargilastirmalar yapmak icin yaygim olarak kullanilmaktadir. Iki degerlendirme

metriginin hesaplamalarinda kullanilan denklemler 2.14 ve 2.15°de verilmistir.
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Z(tahmin edilen; — olgiilen,)? (2.14)

=1

RMSE =

S|

1 n
MAE = =) " |tahmin edilen; — 6lgiilen,| (2.15)
n

=1
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3

UYGULAMA

3.1 Veri Seti

Zaman serisi yaklasimi kapsaminda, Bitcoin’in dort saatlik kapanis fiyatlar
tizerinden olusturulan veri seti, toplamda 8764 adet kapamg fiyat verisini
icermektedir. Teknik analiz yaklagiminda ise, teknik indikatorlerin kullanimi
ile 27 ozellik hesaplanmigtir. Bu siirecte kullanilan veri sayis1 8711 olarak
belirlenmistir. Ozellik miihendisligi siirecinin tamamlanmasiyla birlikte 6zellik
sayist 45’e yiikseltilmistir. ~ Topluluk modelleme yaklagiminda ise, her iki
yaklagimin ortak olarak kullanmis oldugu tarih aralifindaki veriler kullanilmistir.

Kullanilan 6zellikler ise her biri i¢in kendine 6zgiidiir.

3.2 Zaman Serisi Yaklasim

Bu boliimdeki calismada, Transformer modelinin Bitcoin’in kapanig degerlerini
tahmin etmedeki performansi, literatiirdeki cesitli modellerin performansi ile
kargilastirildi. Egitim ve test veri setlerini bolmek i¢in ii¢ farkli oran secildi (0.5-0.5,
0.7-0.3, 0.8-0.2). XGBoost, Yapay Sinir Aglari’nda ve Transformer’da zaman adimi
olarak 6 ve 12 degerleri kullanildi. Bu se¢im, dort saatlik veri araliklart kullanilarak

bir giinliik ve iki giinliik periyotlari temsil etmek i¢indir.

3.2.1 ARIMA ve ARIMAX

ARIMA modelinde, veri duragan olmadig1 icin once fark alma yontemi uygulandi.
Daha sonra, modelin parametreleri auto-ARIMA [33] araci kullanilarak optimize
edildi. ARIMAX modelinde benzer bir fark alma yontemi uygulandi, ek olarak,
yiiksek, diisiik ve hacim degerleri i¢in pencere boyutlart 3, 7 ve 30 giin olarak
belirlendi ve bu pencere boyutlarina gore standart sapma ve ortalama degerler
hesaplandi. Ayrica, mevsimsellik etkilerini hesaba katmak icin giin, ay ve haftanin
giinleri degiskenleri eklendi. Bu ek degiskenler, ARIMAX modelinde digsal
degiskenler olarak kullanildi.
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3.2.2 XGBoost

XGBoost modeli, Optuna hiperparametre optimizasyon cercevesi kullanilarak
optimize edilmig parametrelerle egitildi. Optuna, ’estimator sayist’, *maksimum
derinlik’, ’0grenme orani’, ’subsample’ ve ’colsample bytree’ gibi kritik
hiperparametrelerin optimal degerlerini belirlemek icin kullamldi. Bu
parametrelerin secimi, modelin genel performansini maksimize etme amaciyla
yapildi ve bu siire¢, Bitcoin fiyat tahmini konusunda modelin dogrulugunu

artirmay1 amacliyor.

3.2.3 RNN, LSTM ve ANN

Bu ¢aligmada kullanilan modeller, Optuna hiperparametre optimizasyon cergevesi
aracilifiyla elde edilen optimal hiperparametre degerleri bazinda egitildi.
Optimizasyonu yapilan hiperparametreler; ’batch size’, *noron sayis1’, ’aktivasyon
fonksiyonu’, ’optimizer’ ve ’0grenme orani’. Ayrica, y1gin LSTM modeli ig¢in,
“ikinci katman noron sayist’ ve 'dropout orant’ degerleri, asirt uyumu 6nlemek ve

model mimarisinin derinligini ayarlamak icin ek olarak optimize edildi.

3.24 TCN

TCN modeli, Optuna hiperparametre optimizasyon cercevesi tarafindan saglanan
sonuglara dayanarak secilen hiperparametrelerle egitildi. Optimizasyonu yapilan
hiperparametreler; ’batch size’, ’filtre sayisi’, ’kernel boyutu’, ’dilations’,
‘optimizer’ ve ’0grenme orant’. Bu hiperparametrelerin ayarlanmasi, TCN
modelinin veri setinin zamansal 6zelliklerini etkili bir sekilde 6grenmesi ve tahmin

performansin1 maksimize etmesi amaciyla gerceklestirildi.

3.2.5 Transformer

Literatiirdeki temel Transformer modeli, ¢alismamizin baslangic noktasi olarak
kullanildi.  Bu temel Transformer mimarisi Sekil 2.1°de verilmistir.  Ancak,
calismamiz mevcut modelin bir uygulamas: degildir. Ozellikle hiperparametre
optimizasyonu acisindan onemli yenilikler sunar. Temel model mimarisinden
farkli olarak, hiperparametrelerin se¢imi ve ayarlanmasi i¢in gelismis bir yontem
olan Optuna tabanli bir optimizasyon siireci uygulanmistir. Bu siire¢, modelin
performansini maksimize etmek icin Ozel olarak tasarlanmistir ve modelimizi
literatiirdeki diger calismalardan ayiran temel bir yeniliktir. ~ Transformer
modelimiz, Optuna hiperparametre optimizasyon cercevesi tarafindan saglanan
sonuglara dayanarak secilen hiperparametrelerle egitildi. Optimizasyonu yapilan

hiperparametreler; "kafa boyutu’, ’kafa sayisi’, *feed-forward size’, *Transformer
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blok sayisi’, "MLP noron sayist’, ’dropout orani’, "MLP i¢in dropout orant’,
’0grenme orani’ ve ’batch size’. Bu hiperparametrelerin se¢imi, hem model
karmasikligin1 yonetmek hem de Transformer’in egitim siirecinde genellestirmeyi

optimize etmek amaciyla dikkatlice yapildi.

3.2.6 Zaman Serisi Yaklasimi Sonuclar:

Her Sinir Ag1 (NN) tabanli model i¢in e8itim 20 devir boyunca gerceklestirildi.
Optuna optimizasyonlarinin her biri i¢in 25 hiperparametre denemesi yapildi.
NN tabanli modellerde, 5 sabir degeri olan bir erken durdurma mekanizmasi
kullanildi. Optuna’nin erken durdurma 6zelligini kullanarak yapilan optimizasyon
siirecinde, ’baslangi¢c deneme sayist” 5 olarak ve “1sinma adimi sayisi’ 10 olarak
ayarlandi. Bu parametrelerin belirlenmesi, hiperparametre arama siirecinin erken
asamalarinda yeterli kesif saglamak ve modelin performansini hizli bir sekilde
degerlendirmek i¢in yapildi. Bu yaklasim, ozellikle biiyiik parametre uzaylarinda,
erken durdurma 6zelligi sayesinde performansi diisiik deneylerin daha fazla kaynak
tilketmeden durdurulmasina izin verdigi i¢in etkili bir optimizasyon i¢in 6nemlidir.
Egitim tamamlandiktan sonra, tiim modeller test veri setinde degerlendirildi ve
performanslart MAE ve RMSE metrikleri kullanilarak ol¢iildii. Elde edilen
sonuglar Tablo 3.1 ve Tablo 3.2°de sunulmustur.

Tablo 3.1 Zaman serisi yaklagimi modellerinin performans karsilagtirmasi.

6 Zaman Adim 12 Zaman Adim
Model 0.5-0.5 0.7-0.3 0.8-0.2 0.5-0.5 0.7-0.3 0.8-0.2
MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE
XGBoost 397.29 606.58 250.29 38522 25393 393.71 44096 64522 272.07 405.05 257.86 397.48

ANN 886.67 1077.33 730.78 962.94 52936 729.76 1026.38 1237.71 791.25 1035.36 576.84 796.13
RNN 556.47 710.31 41325 516.71 331.15 48594 868.51 1100.52 842.56 1119.70 605.94 837.32
LSTM 904.44 1083.61 692.56 924.04 383.38 570.37 498.60 752.14 397.83 578.89 37391 52341
Yigm LSTM  435.72  659.90 36231 552.59 32629 491.70 47698 689.07 35098 50640 267.01 418.02
BiLSTM 421.16  620.64 292.02 461.62 27790 426.82 327.69 517.70 26539 396.12 261.25 390.23
TCN 357.60 535.66 227.15 354.97 301.88 449.04 428.06 593.51 237.02 382.52 252.14 391.75

Transformer 327.37 517.73 22849 363.11 231.84 371.17 366.14 548.50 286.81 410.81 239.78 378.91

Tablo 3.2 Zaman serisi yaklasimi modellerinin genel performans karsilagtirmasi.

Model 6 Zaman Adimi 12 Zaman Adimm Genel

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE
ARIMA - - - - 38961.62 39311.11
ARIMAX - - - - 37556.31 39933.63
XGBoost 300.50 461.84 323.63 482.58 312.07 472.21
ANN 715.60 923.34 798.16 1023.07 756.88 973.20
RNN 433.62 570.99 77234 1019.18  602.98 795.08
LSTM 660.13 859.34 42345 618.15 541.79 738.74
Yigin LSTM 37477 568.06 364.99 537.83 369.88 552.95
BiLSTM 330.36 503.03 284.78 434.68 307.57 468.85
TCN 295.54 446.56 305.74 45593 300.64 451.24

Transformer 262.52 417.34 297.57 446.07 280.07 431.71
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6 zaman adimiyla yapilan calismanin sonuclari, 12 zaman adimiyla yapilan
calismadan ¢ok daha basarili bulundu. Veri setinin boliinmesi sirasinda, egitim-test
setinin 0.7 ile 0.3 olarak bdliinmesinin en basarili sonuglar1 verdigi gozlendi.
Bitcoin’in kapanis degeri verilerinin zaman serisi i¢in karmasik yapis1 gbz oniine
alindiginda, en ¢ok egitim verisini iceren 0.8-0.2 egitim-test oraninda en iyi sonucun

elde edilmedigi goriilmiistiir.

Transformer yaklagimi icin en iyi sonuclar, 6 zaman adimi ve 0.7-0.3 egitim-test
boliinmesinde 228.49 MAE degeri ve 363.11 RMSE degeri ile elde edildi. Bu
sonuglarin grafigi Sekil 3.1°de verilmistir. Modeller 0.5-0.5 egitim-test boliinme
oranlarina gore karsilastirildiginda, Transformer 6 zaman adimi i¢in 327.37 MAE
degeri ve 517.73 RMSE degeri ile en 1yi performansi gosterdi. Bu boliinme oraninin
onemi, Transformer’in en az sayida egitim verisi ile en iyi performansi gosterdigini
gostermektedir. Transformer’in 6 zaman adiminda 262.57 MAE degeri ve 417.34
RMSE degeri ile en iyi sonuclart verdigi gozlemlendi. Ek olarak, BiLSTM’in 12
zaman adiminda 284.78 MAE degeri ve 434.68 RMSE degeri ile en iy1 sonuglari
verdigi gozlemlendi. Ancak, Transformer’in 297.57 MAE degeri ve 446.07 RMSE
degeri ile ¢cok benzer bir performans gosterdigi de gdzlenmistir. Sonuglarin genel
ortalamas1 incelendiginde, Transformer yaklasiminin diger modellere gore daha

iistiin performans sergiledigi gézlenmistir.

BTCUSDT Close Values (Train-Test Split 0.7-0.3) (Time Step 6)
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Sekil 3.1 6 zaman adimi ve (0.7-0.3) egitim-test boliinme orani icin
Transformer’in tahminleri.

3.3 Teknik Analiz Yaklasimi

Veri seti, belirlenen tarih araliklarina gére Bitcoin’in dort saatlik zaman dilimleri
icin olusturulmustur. Ilk olarak veri seti, acilis, kapanis, en yiiksek, en diisiik fiyatlar
ve iglem hacmi gibi temel verileri icermekteydi. Kapanis fiyatlari kullanilarak
daha once 2.5.2 Bolimde aciklanan yontemle hedef degisken olusturulmustur.

Elde edilen veri seti ile teknik indikatorler, belirlenen tiim zaman araliklari
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icin hesaplanmugtir.  Indikatorler icin kullamlan parametreler, Tablo 3.3’de
belirtilmistir. Hesaplamalar sonucunda, 2.2.2 Béliimiinde agiklanan indikator
yorumlarina gore cogu indikator igin ’al’ ve ’sat’ vb. sinyaller kategorik olarak
ozellik setine eklenmisti. BBAND icin bant genigligi ve ATR icin hesaplanan
deger niimerik olarak muhafaza edilmistir. Elde edilen yeni 6zellik seti iizerinde
cesitli 0zellik mithendisligi yontemleri uygulanmistir. Bunlar arasinda kategorik
verilerin niimerik formata doniistiiriilmesi, yiiksek korelasyona sahip 6zelliklerden
birinin veri setinden ¢ikarilmasi, verilerin normalizasyonu, gerektiginde OHE
uygulanmasi, 6zellik 6nemine gore az 6nemli 6zelliklerin ¢ikarilmasi ve gegmis
verilerin etkisini dahil etmek icin gecikme verilerinin eklenmesi yer almaktadir.
Model egitimi i¢in, ¢calismadaki zaman serisi modellerinde en basarili olan 0.7’°1ik
egitim-test boliinme oram belirlenmigtir. Teknik indikatorlerin nasil yorumlandigi

ve hangi kategorik isimlerle adlandirildigi Tablo 3.4°de sunulmustur.
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Tablo 3.3 Teknik indikator parametreleri.

Indikator ismi Parametre Ismi Parametre Degeri
RSI Periyot 14
STOCH K 14
STOCH D 3
STOCH Diiz K 3
STOCHRSI Periyot 14
STOCHRSI RSI Periyot 14
STOCHRSI K 3
STOCHRSI D 3
MACD Hizl1 Periyot 12
MACD Yavasg Periyot 26
MACD Sinyal Periyodu 9
BBAND Periyot 20
BBAND Standart Sapma 2
BBAND Esik Degeri 0.5
ADX Periyot 14
WR Periyot 21
CCI Periyot 20
CCI C 0.015
ATR Periyot 14
uo Kisa Periyot 7
Uo Orta Periyot 14
Uuo Uzun Periyot 28
BBP Periyot 13
Pivot Noktalar1  Periyot 6
MA Kisa Periyot 9
MA Orta Periyot 26
MA Uzun Periyot 52
KDJ Periyot 9
KDJ Sinyal Periyodu 3
PSAR Hizlanma Faktorii (AF) 0.02
PSAR Maks. AF 0.2
CMF Periyot 20
AO Hizl1 Periyot 5
AO Yavas Periyot 34
KC Periyot 20
KC Skaler 2
KC Esik Degeri 0.5
SuperTrend Periyot 7
SuperTrend Carpan 3

3.3.1 Model Secimi

Model sec¢imi siirecinde, LazyPredict kiitiiphanesinden yararlanilmistir.  Bu
kiitiiphane, cok fazla kod yazmaya gerek kalmadan bircok temel modelin

olusturulmasini saglar ve hiperparametre ayarlamasi yapmadan hangi modellerin
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Tablo 3.4 Teknik indikator yorumlamasi.

Indikator Ismi  Indikatoér Yorumlamasi

RSI Asirt Alim, Asirt Satim, Notr

WR Asirt Alim, Asirt Satim, Notr

CCI Asirt Alim, Agirt Satim, Notr

Uo Asirt Alim, Agirt Satim, Notr

STOCH Al, Sat, Boga Momentumu, Ay1 Momentumu
STOCHRSI Al, Sat, Boga Momentumu, Ay1 Momentumu
MACD Al, Sat, Boga Momentumu, Ay1 Momentumu
KDJ Al, Sat, Boga Momentumu, Ayt Momentumu
BBP Boga Momentumu, Ay1 Momentumu, Notr
CMF Boga Momentumu, Ay1 Momentumu, Notr
AO Boga Momentumu, Ay1 Momentumu, Notr
BBAND Boga Trendi, Ay1 Trendi, Al, Sat, Stabil, Notr
KC Boga Trendi, Ay1 Trendi, Al, Sat, Stabil, Notr
MA x4 Al, Sat

PSAR Al, Sat

OBV Al, Sat

SuperTrend Al, Sat

ADX Al, Sat, Notr Al, Notr Sat

PIVOT x4 Giiclii Al, Al, Notr Al, Notr Sat, Sat, Giiglii Sat
BBAND P Niimerik

ATR Niimerik

daha i1yi performans gosterdigini belirlemeye yardimei olur. Bu modeller arasindan

en basarili iic model ve sonuglari, Tablo 3.5’de sunulmustur.

Tablo 3.5 Teknik analiz yaklasiminda LazyPredict modellerinin performans

karsilagtirmasi.
Model MAE RMSE
ElasticNet 148.84 247.22
LassoLars 148.84 247.22

BayesianRidge 149.00 247.20

LazyPredict aracilifiyla elde edilen en basarili ii¢ modelin disinda, tablo veriler
tizerinde performansi farkli problemler lizerinde kanitlanmig olan LGBM modeli

ve XGBoost modeli de ayrica optimizasyon siirecine dahil edilmistir.

3.3.2 Basarih Modellerin Optimizasyonu

Optuna gercevesi kullanilarak, en bagarili bulunan bes modelin performansini
artirmak amaciyla hiperparametre optimizasyonlart yapilmistir. Bu optimizasyon
ile edilen edilen hiperparametreler ile gelistirilen modellerin performanslari,

Tablo 3.6’de sunulmustur.

33



Tablo 3.6 Teknik analiz yaklasimi modellerinin performans karsilastirmasi.

Model MAE RMSE
XGBoost 148.80 246.79
BayesianRidge 148.98 247.20
LassoLars 149.00 247.16
ElasticNet 149.12 247.14
LGBM 149.07 246.73

3.3.3 Teknik Analiz Yaklasim Sonuclar:

Optimizasyon sonuglarini iceren 3.6 tablosuna gore ilk olarak daha 6nce cikartilan
optimizasyonsuz sonuglara gére , modellerin hiperparametre optimizasyonu sonrasi
hata oranlarinin ¢cok degismedigi hatta hata oranlarinin artti§1 gozlemlenmistir.
Tablodaki hata oranlarina gore degerlendirme yapildiginda bes modelin de
birbirine yakin performanslar gosterdigi goriilmiistiir. Fakat sonraki siire¢ i¢in bir
model secilecegi ile devam edileceginden MAE skoruna ve RMSE skoruna gore
degerlendirme yapilmistir. Topluluk yontemine, XGBoost modeli diger modellere
gore biraz daha iyi performans gostermistir. Bu sebeple topluluk modelleme
yaklasimina XGBoost modeli se¢ilmistir. XGBoost modelinin tahminleri Sekil

3.2’de verilmistir.

BTCUSDT Close Values (Train-Test Split 0.7-0.3)

70000 —— Real Close Values(Train)

Real Close Values(Test)
—— Forecast Values XGBoost

60000 -

50000

(uspT)

40000 +

30000

Close Value

20000 -

10000 +

2020-01 2020-07 2021-01 2021-07 2022-01 2022-07 2023-01 2023-07 2024-01
Date

Sekil 3.2 Teknik analiz yaklagimiyla XGBoost modelinin tahminleri.

3.4 Topluluk Modelleme Yaklasimi

Bu kisimda zaman serisi yaklasiminda en iyi performans gosteren Transformer
modelinin ve teknik analiz yaklasiminda en 1yi performans gosteren XGBoost
modelinin topluluk modelleme yaklasimindaki performanslar1i incelenmistir.
Kullanilan veri seti zaman serisi yaklasimindaki zaman adimlarina gore ve teknik

analiz yaklagimindaki teknik indikatorlerin parametre degerlerine gore ortak bir
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sekilde ele alinmistir. Bu sekilde onceki kisimlardan biraz daha farkli boyutta
bir veri seti elde edilmistir. Bu elde edilen yeni veri setine gore performans
kargilastirmalar1 yapilmistir.  Bu sekilde her iki modelde tekrardan egitime
sokulmus olup, test setiyle birlikte degerlendirme metrikleri hesaplanmistir. Ayrica
Transformer modeli i¢in hedef degisken dogrudan fiyatlar {izerinden belirlenmemis
olup, teknik analiz yOntemindeki 2.5.2 boliime gore yiizdesel olarak hedef
degiskenler olusturulmustur. Bu yeni yaklasimin performans iizerindeki etkisi

ilerleyen boliimlerde tartisilmistir.

Bu boliimde iizerinde c¢alisilan model sayisi azaltildigindan dolayi, Optuna
ile hiperparametre optimizasyon siirecinde modellerin hiperparametre uzaylari
genisletilip, deneme ve devir sayist artirtlarak modellerin en iyi performanslarini

gostermesi hedeflenmistir.

Optimize edilmis hiperparametrelerle birlikte her iki model icin de egitim
gerceklestirilip test verisi lizerinde performanslar karsilagtirnlmistir. Elde edilen
tahmin sonuglar1 da 2.3 bolimde bahsedilen ii¢ farkli yontem ile birlestirilip
performanslart hesaplanmistir. Bu ii¢ farkli yontemden asagida tekrardan kisaca

bahsedilmistir.

3.4.1 Ortalama Alma Yontemi

Transformer ve XGBoost modelinin test verisi iizerinde yaptiklar1 tahminler
hesaplanmigtir. Bu hesaplanan tahminler iizerinde yapilan tahminlerin ortalamasi

almarak yeni bir tahmin sonucu elde edilmistir.

3.4.2 Agirhkh Ortalama Alma Yontemi

Transformer ve XGBoost modelinin test verisi iizerinde yaptiklar1 tahminler
hesaplanmustir. Her iki modelinde MAE degerlerine gore bir katsayisi
belirlenmigtir. Bu katsayi, modellerin MAE degerlerine ters orantili olacak sekilde
belirlenmigtir. Daha sonra bu katsayilar ile agirlikli ortalama alma yontemine gore

yeni bir tahmin sonucu elde edilmistir.

3.4.3 Meta Ogrenme Yontemi

Transformer ve XGBoost modelinin test verisi iizerinde yaptiklar1 tahminler
hesaplanmigtir.  Her iki modelin tahmin sonuclariyla birlikte basit bir lineer
regresyon modeli egitilmistir. Bu modelde de verinin egitim-test boliinme orani

olarak 0.7 belirlenmistir. Egitilen model ile test verimiz tahmin edilerek yeni bir
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tahmin sonucu elde edilmistir.

Zaman serisi yontemi tarafinda en iyi performans sahip Transformer modeli
tahminlerinin, Teknik analiz yontemi tarafinda en iyi performansa sahip XGBoost
modeli tahminlerinin ve topluluk 6grenme yontemlerinden elde edilen yeni

tahminlerin hata oranlar1 Tablo 3.7°de verilmistir.

Tablo 3.7 Topluluk modelleme yaklasimlarinin performans karsilastirmasi.

Model MAE RMSE

XGBoost (TAY) 149.5478 247.5915
Transformer (ZSY) 149.2821 247.5293
Ortalama Alma YoOntemi 149.1491 247.3687
Meta Ogrenme Yo6ntemi 177.4003 281.7483

Agirhkh Ortalama Alma Yontemi 149.1490 247.3687

Bu tabloda, *"TAY’ (Teknik Analiz Yaklasimi) ve *ZSY’ (Zaman Serisi Yaklasimi)
kisaltmalar1 kullanilmagtir.

3.4.4 Topluluk Modelleme Yaklasimi Sonuclar:

Elde edilen Tablo 3.7’ye giore Meta Ogrenme Yontemi hari¢ yontemlerin
performanslarinin birbirine ¢ok yakin oldugu goriilmiistir. ZSY yOnteminin,
TAY yontemine gore biraz daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir. Ayrica
Transformer modeli i¢in yiizdesel olarak hedef degisken belirlenmesinin, dogrudan
fiyat degerinin hedef degisken belirlenmesine gore daha iyi sonuglar verdigi

gorilmiistiir.

MAE metriklerine gore en iyi performans gosterenler sonuglar Ortalama Alma
Yontemi ve Agirlikli Ortalama Alma Yontemi’dir. RMSE metrigine gore ise en
1yl performans gosteren Agirlikli Ortalama Alma Yontemi’dir. MAE ve RMSE
metriklerine gore en iyi yontemi secmek istersek de en iyi performansin Agirlikli
Ortalama Alma Yontemi ile alindigr goriilmiigtiir. En iyi performans gosteren

topluluk 6grenme yonteminin grafigi Sekil 3.3’de verilmistir.
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BTCUSDT Close Values (Train-Test Split 0.7-0.3)
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Sekil 3.3 6 zaman adimi ve (0.7-0.3) egitim-test boliinme orani i¢in Agirlikl
Ortalama Alma Yontemi’nin tahminleri.
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SONUC

Calismada farkli yapay zeka yaklasimlariyla Bitcoin’in ABD dolarina karg1 dort
saatlik kapamig fiyati tahmin edilmeye calisilmigtir. Zaman serisi yaklagimi
altinda Onerilen modeller; ARIMA, ARIMAX, XGBoost, ANN, RNN, LSTM,
TCN ve Transformer’dir. Bu modellerin hiperparametreleri Optuna ile optimize
edilip fiyat tahmini i¢in egitilmistir. Degerlendirme yaparken RMSE ve MAE
metrikleri géz Oniine alinmistir. Modeller arasindaki karsilastirma, ii¢ farkli
egitim-test boliinme oranina ve iki farkli zaman adimina gére yapilmistir. Sonuglar,
bu modellerin Bitcoin fiyatin1 tahmin etmedeki etkinliini gostermistir ve her
birinin giiclii ve zayif yonlerini ortaya cikarmistir. En basarili degerlendirme
performansin1 Transformer modelinin gosterdigi goriilmiistiir.  Derin 6grenme
tabanli BILSTM ve TCN modelleri, bazi egitim-test boliinmeleri ve bazi zaman
adimlar icin en basarili sonuglart verdigi goriilmiistiir. Ancak genel performans
dikkate alindiginda Transformer modelinin 6zellikle dikkat mekanizmasi nedeniyle
daha basarili performans gosterdigi ifade edilebilir. Transformer’in 6 zaman
adimi ve 0.7-0.3 egitim-test boliinmesiyle en basarili performansim1 gosterdigi
goriilmiistiir. Geleneksel olarak zaman serisi analizinde kullanilmayan Transformer
modelinin bu alanda geleneksel modellere gore ovgiiye deger bir performans
gosterdigi gozlemlenmistir. Bu, zaman serisi analizi icin Transformer tabanli
modellerin benimsenmesinin umut verici oldugunu ve gelecekte 6nemli ilerlemeler
saglamasinin beklenebilecegini gostermektedir. Ayrica, Transformer modelinde
dogrudan kapanis fiyatin1 hedef degisken olarak kullanmak yerine, yiizdesel
degisimleri hedef degisken olarak belirlemenin daha basarili sonuglar verdigi
goriilmiistiir. Teknik analiz yaklasimi altinda finansal piyasalarda cokca kullanilan
teknik indikatorler incelenmistir. Teknik indikatorler yardimiyla olusturulan ve
0zellik miithendisliginden gegirilen yeni bir 6zellik seti olusturulmustur. Performans
kargilastirmasi i¢in LazyPredict kiitiiphanesinin sagladig1 geleneksel modeller ve
literatiirde cok cesitli alanlarda basarili performans gosteren gradyan artirma
metotlarindan olan XGBoost ve LGBM modelleri de eklenmistir. Zaman serisi

yaklasimiyla benzer ilerleyebilmek i¢cin Transformer modelinin en basarili oldugu
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egitim-test boliinme oranina gore ozellik seti ayrilmistir. Bu modellerde, zaman
serisi analizinde kullanilan modellerle benzer sekilde Optuna ile hiperparametreleri
optimize edilmistir. Burada elde edilen sonuglar kiyaslandiginda, sonuglarin
birbirine ¢ok yakin oldugu goriilmiistiir. Bunun anlami olarak olusturulan 6zellik
setinin belirli bir noktada basarili oldugunu diisiindiirmiistiir. Son olarak da topluluk
modelleme yaklasimina gore daha dnce belirtilen zaman serisi yaklasimi ve teknik
analiz yaklagiminin tahminleri birlestirilmistir. Burada da topluluk seklinde bir
modelleme yapisiyla basarinin ne derece degistigi gozlemlenmistir. Cok az bir
farkla da olsa Agirlikli Ortalama Alma Y 6ntemi’nin sonuglarinin, bireysel yaklagim

sonuglarina gore daha bagarili oldugu goriilmiistiir.

Finansal tahmin modellerinde model secimi ve parametre optimizasyonunun
onemi vurgulanmaktadir.  Calismamiz, farkli modellerin farkli senaryolarda
nasil performans gosterdigini ortaya koyarak bu alandaki uygulamalara yol
gosterici olabilir. Modellerin karmagiklig1 ve hesaplama maliyeti dikkate alinarak,
gercek zamanli uygulamalar icin optimize edilmis c¢Oziimlerin gelistirilmesi
onerilmektedir. Teknik indikatorlerin yapay zeka modeline 6nceden yorumlanip
eklenmesi literatiirde sik goriilen bir durum degildir. Genelde teknik indikatorlerin
sonucglart niimerik olarak veri setine eklenip bu sekilde model gelistirilmektedir.
Fakat c¢ogu teknik indikatoriin tek baslarina niimerik olarak bir anlami
bulunmamaktadir. Genelde niimerik sonuclar ‘al’, ’sat’ vb. sinyaller seklinde
yatirimcilar tarafindan yorumlanarak anlamlandirilmaktadir. Bu sebepten dolayi

teknik indikator 6zellik seti olustururken kategoriklendirme islemi yapilmistir.

Donanim kaynaklarinin kisith olmasi sebebiyle modelleme yaklagimlarinda, biiyiik
boyutlu hiperparametre uzaymnda optimizasyon gerceklestirilemedi.  Gelecek
calisgmalarda donanim kaynaklar1 artirilabilir. Ayrica gelecek calismalarda daha
biiylik veri setleri ve farkli kripto para birimleri iizerinde de benzer analizler
yapilabilir. Bu, modelleme yaklasimlarinin gegerliligini ve uyarlanabilirligini test
etmeye yardimci olacaktir. Cok daha uzun bir egitim siiresi icin daha fazla
deneme adimi eklenerek hiperparametrelerin ¢cok daha iyi sonuclar verecek sekilde
olusturulabilecegi diisiiniilmektedir. Ayrica calismada, dort saatlik kapanis fiyatlar
tizerine odaklanmilmistir. Bu zaman araligi gelecek caligmalarda, saatlik, giinliik
veya haftalik olarak degistirilerek modelleme calismasi yapilabilir. Son olarak da
makroekonomik gostergeler ve piyasanin duygu durumunu 6l¢iip ekleyebilecegimiz
bir dogal dil isleme calismasi da yapilabilir. Bu calisma, Bitcoin fiyat tahmininde
kullanilan mevcut modellerin anlasilmasina ve gelistirilmesine katkida bulunmay1
amaglamaktadir. Bulgular, finansal zaman serisi tahmini konusundaki anlayisimizi
derinlestirme ve hem akademik hem de pratik alanlarda gelecekteki arastirmalara

rehberlik etme potansiyeline sahiptir.
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