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OZET

Yakin ge¢miste hayatimiza giren ve kisa zamanda finansal piyasalarda
kendisine yer bulan kripto paralar, hem bir degisim araci hem de bir yatirim araci
olarak kullanilmaktadir. Kripto para ticareti, artan bir islem hacmine sahiptir.
Piyasadaki yatirimcilar da kripto paralarin kar potansiyeline inanmis olmali ki her
gecen giin islemci sayisi da artmaktadir. Mart 2021 itibartyla 35 binden fazla borsada
8 binden fazla kripto para islem gormektedir. Gergeklesen islemlerin yaklasik %60°1
piyasasinin en popiiler parasi Bitcoin’de gerceklesmektedir. Kripto paralarin merkezi
bir otoritenin kontroliinde olmamasi bu araclarin fiyatlarinda dalgalanmalar
beraberinde getirmistir. Kripto para fiyatlarinda gerceklesen yiiksek oynaklik bu
araglarin fiyatlar ile ilgili gelecek tahmini yapmay1 zorlastirmaktadir. Bu nedenle,
akilli bir tahmin modelinin gelistirilmesi, yatinm yapilacak finansal varliklarin
secimi ve yatirnm kararlarinin hayata gegirilmesi agisindan olduk¢a Onemlidir.
Boylelikle yatirimcilarin potansiyel karlarini arttirmalarina imkan saglanacaktir.

Derin 6grenme ve yapay zeka, yatirim yapilacak olan kripto para birimi ve
diger yatirim araglarmin se¢iminde kullanilmaktadir. Tekrarlayan Sinir Agi (RNN),
Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve Gegitli Yinelenen Birim (GRU) modeli gibi
derin 6grenme modellerinin, kripto para birimi fiyat tahmininde geleneksel zaman
serisi modellerinden daha iyi performans gosterdigi arastirmacilar tarafindan
kanitlanmistir. Bundan dolay1 bu calismada, 6zel bir RNN yontemi olan LSTM ve
GRU’dan yararlanilarak, giiniimiizde piyasa degeri ve islem hacmi en yiiksek olan
kripto paralardan Bitcoin, Ethereum ve Ripple’in 30 giinliik fiyat tahmininde
bulunulmustur. Aragtirmanin sonucunda her iki modelde de en iyi tahmin sonucunu
Bitcoin vermistir. Ikinci en iyi tahmin sonucu Ripple, sonrasinda ise Ethereum igin
bulunmustur. Kullanilan yontemler karsilagtirildiginda ise MAPE  performans
Olciitiine gore en 1y1 tahmin sonucuna Bitcoin ve Ripple i¢cin GRU, Ethereum igin ise
LSTM modeli ile ulagilmistir.

Anahtar kelimeler: Kripto Para, Bitcoin, Ethereum, Ripple, Derin Ogrenme, RNN,
LSTM, GRU, Tahmin.



(DEMIRCI, Esranur, Prediction of Crypto Money Prices with LSTM and GRU
Models, Master’s Thesis, Isparta, 2021)

ABSTRACT

Cryptocurrencies, which entered our lives in the recent past and soon found a
place in financial markets, are used both as an exchange tool and an investment tool.
Cryptocurrency trading has an increasing transaction volume. Investors in the market
must have believed in the profit potential of crypto money, as the number of
processors is increasing day by day. As of March 2021, more than 8 thousand
cryptocurrencies are traded in more than 35 thousand exchanges. Approximately
60% of the transactions are carried out in Bitcoin, the most popular currency in the
market. The fact that cryptocurrencies are not under the control of a central authority
has brought fluctuations in the prices of these instruments. High volatility in crypto
currency prices makes it difficult to predict the prices of these instruments.
Therefore, developing a smart prediction model is very important in terms of
choosing the financial assets to be invested and realizing investment decisions. This
will enable investors to increase their potential profits.

Deep learning and artificial intelligence are used in the selection of
cryptocurrency and other investment instruments to be invested. Deep learning
models such as the Recurrent Neural Network (RNN), Long-Short Term Memory
(LSTM) and the Gated Repeating Unit (GRU) model have been proven by
researchers to outperform traditional time series models in cryptocurrency price
prediction. For this reason, in this study, a 30-day price estimate of Bitcoin,
Ethereum and Ripple, which are the crypto currencies with the highest market value
and transaction volume, has been made using LSTM and GRU, a special RNN
method. As a result of the research, Bitcoin gave the best prediction result in both
models. The second best prediction result was found for Ripple, then Ethereum.
When the methods used were compared, the best estimation result was reached with
the GRU model for Bitcoin and Ripple, and the LSTM model for Ethereum,
according to the MAPE performance criterion.

Keywords: Crypto-Currency, Bitcoin, Ethereum, Ripple, Deep Learning, RNN,
LSTM, GRU, Predict.
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GIRIS

Giin gegtikge insan ihtiyaglar1 artmakta buna bagli olarak da artan insan
ihtiyacin1 karsilamak ve yasami daha kolay bir hale getirmek amaciyla yeni
teknolojik gelismelere ihtiya¢ duyulmaktadir. Teknolojide gergeklesen bu hizli
degisim hayatin her alaninda kendini gostermeye devam etmektedir. Finansal
sistemde yapilan teknolojik gelismeler de bunlardan biridir. Bu kiiresellesme
caginda, modern bir yatirim araci ve alternatif bir 6deme yontemi olarak ise kripto
para birimleri yaratilmistir.

Birgok yatirimer su anda kripto para birimlerini, yeni ortaya ¢ikan bir varlik
smift yani degeri depolamak i¢in bir ara¢ olarak gérmektedir (Indera vd., 2017, s.
792). Bu, biiylik olgiide degisen kripto para birimlerinin piyasa degerlerinde de
goriilmektedir. 6 Mart 2021 tarihi itibartyla piyasa degeri en yiiksek olan ilk bes
kripto para birimi Bitcoin (BTC, 904,38B USD), Ethereum (ETH, 180,93B USD),
Tether (USDT, 36,43B USD), Cardano (ADA, 36,15B USD) ve Binance Coin (BNB,
35,09B USD)’dir (Investing.com, 2021). Yatirimci sayist arttik¢a bu liste siirekli
olarak degismektedir. Kripto para biriminin su anki lideri ise, ilk kez toplu kullanim
icin tanmitilmis orijinal kripto para birimi olan Bitcoin'dir (Indera, vd., 2017, s. 792).

Ulusal Ekonomik Arastirma Biirosu'na gore, 2007-2009 kiiresel mali krizi son
birkag on yildaki en siddetli krizdir. Sonuglar1 ise, ekonomik (yatirim, tiretkenlik,
isler ve gercek gelir) ve sosyal (esitsizlik, yoksulluk ve sosyal gerilimler) olmak
lizere hayatin ¢ogu alaninda siddetini gostermis ve uzun vadede siyasi istikrarsizliga
ve daha fazla ekonomik reform ihtiyacina yol agmistir. Hiikiimetleri ve finansal
kurumlarmm manipiilasyonunu ve kontroliinii atlamak icin 2008 yilinda Satoshi
Nakamoto (as1l ismi bilinmeyen kisi ya da grup) tarafindan yayinlanan “Bitcoin: A
Peer-to-Peer Electronic Cash System (P2P, ugtan uca)’’ baglikli bir makale ile kripto
para olan Bitcoin ortaya ¢ikmistir (Nakamoto, 2008, Livieris vd., 2020, s. 1).

Cetinkaya (2018, s. 16) yaptig1 calismada Bitcoin ve diger kripto para
birimlerinin, geleneksel finansal sistemleri i¢in yikict bir teknoloji olma
potansiyeline sahip olabilecegini belirtmistir. Ciinkii blok zinciri teknolojisi,
bankacilik sektoriinlin ve para otoritelerinin finansal iglemlere katilimini etkin bir
sekilde ortadan kaldirmaktadir. Buna ek olarak, diisiikk islem maliyeti, sinirl arzi,

ulusal para birimlerinde meydana gelen dalgalanmalara karsi korunacak bir alan



olarak goriilmesi ve eyalet sinirlarinin 6tesine kolayca deger aktarabilme yetenegi
Bitcoin'in son yillarda basarisinin hizla artmasint ve daha fazla kullanilmasini
saglamistir. 2015 yilinda, Bitcoin'in piyasa degerinin yaklasik 7 milyar ABD dolar
oldugu ve giinliik 60 milyon ABD dolar1 degerinde degistigi tahmin ediliyordu
(Hayes, 2017, s. 1309). Giiniimiizde ise simdiye kadar iiretilen Bitcoin’lerin toplam
degeri giinliik 11 milyar dolar artig ile 1 trilyon dolara kadar yiikselmistir (Giinen,
2020).

Kripto paralarin dogasinda var olan bir degeri yoktur. Bu degeri belirleyen
insan, piyasadaki arz ve talep kosullaridir. Dolayisiyla piyasada dolasan sinirli sayida
kripto para bulunmaktadir. Kripto paralarin prosediirii ve limiti Oncesinde
belirlendigi icin, talep arza gore daha yiiksek bir artis gosterirse kripto paralarin
degerinde de artis olmaktadir (Melih Giiney, 2020). Bununla birlikte kripto paralari
etkileyen bir¢ok faktor bulunmaktadir. Bunlardan biri de sosyal medyanin kripto
paralar iizerindeki etkisidir.  Bilgiye ulasilmasini ve bilginin olusturulmasini
saglayan her tiirlii gorsel, isitsel basili ve yazili araglar “Bilgi ve Iletisim
Teknolojileri” adi altinda yer almaktadir. Giiniimiizde bu teknolojinin yatay
hiyerarsisi her kesimden insan1 bir platform altinda toplayan uluslararasi bir kripto
para borsasini olusturmustur. Bu borsalar uzun siiredir hizmet vermekte olan c¢ok
daha biiyiik borsalarla yarisabilecek milyarlar dolarlik islem hacmine gelmistir.
Kripto para fiyatlariin diigmesi ve yiikselmesini takip etmek isteyen kurum ve
kisiler sosyal medyanin her tiirliit mecrasindan yararlanabilmekte, bu da kiigiik veya
biiylik ¢apli her tiirlii yatinm ve yatirimciya biiyiikk bir bilgi kaynagi olarak yol
gostermektedir (Polat ve Akbiyik, 2019, s. 446). Kripto paralarin sosyal medyada
daha sik yer almast ise, bu dijital paralarin ¢ok daha fazla taninmasini saglamaktadir.
Dolayistyla bu durumda kripto paralarin daha fazla talep almasina yol agmistir
(Sistemkoin, 2020).

Kripto paralarin ¢iktig1 ilk yillarda, sahip oldugu endiistri dis etkenlere baglh
hareket etmiyor, yani kiiresel piyasada meydana gelen gelismeler kripto paralar
tizerinde ¢ok fazla bir etkiye sahip olmuyordu. Fakat son yillarda merkez bankalar1
tarafindan basilan ve devletlerin kullandiklar1 geleneksel paranin kripto para ile
uyum i¢ine girmeye bagslamasi bu durumu degistirmistir. Giinlimiize yaklastikca

geleneksel piyasa yapisina etki eden siyasi ve ekonomik gelismeler ayni zamanda



kripto para sektoriinii de etkilenmeye baslamistir. Herhangi bir iilkenin ekonomisine
bagli olmayan kripto paralarin, 6zellikle piyasa degeri en yiiksek olan Bitcoin’in, Cin
ve ABD gibi iilkelerde meydana gelen siyasi ve ekonomik olaylarindan fazlasiyla
etkilendigi, fiyat  degisiminde  geleneksel varliklar  gibi  davrandigi
gozlemlenebilmektedir (Sistemkoin, 2020).

Bu c¢alismanin amaci, giiniimiizde giderek popiilaritesi artan ve insanlar
tarafindan alternatif bir yatirim aract1 ve 0deme yontemi olarak goriilen kripto
paralarin bir derin 6grenme modeli olan Uzun-Kisa Siireli Hafiza Aglar1 (Long-Short
Term Memory-LSTM) ve Gegitli Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit-GRU) ile
fiyat tahmininde bulunmaktir.

Bu tez calismasi ii¢ boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde, giiniimiizde
Oonemli bir yatinm araci olan kripto paralarin temel yapist ve Ozellikleri iizerinde
durularak isleyisi anlatilmistir. Ayrica Ekim 2020 itibartyla islem hacmi ve piyasa
hacmi en yiiksek olan bes kripto para birimi ayrintilt bir sekilde detaylandirilmas,
kripto paralarin gelecegine, avantaj ve dezavantajlarina deginilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde yapay zekayir olusturan makine 6grenmesi ve
derin 6grenme yontemlerine deginilmis ve calismada kullanilan “Uzun-Kisa Siireli
Hafiza Aglar (Long-Short Term Memory-LSTM)” ve “Gegitli Tekrarlayan Birim
(Gated Recurrent Unit-GRU)” modelleri iizerinde durulmustur.

Calismanin tiglincii boliimii olan uygulama kisminda ise Ekim 2020 itibartyla
giinlimiizde islem ve piyasa hacmi en yiiksek olan Kripto paralardan, Bitcoin,
Ethereum ve Ripple dijital para birimlerinin giinliik fiyat tahmininde bulunulmustur.
Uygulamada kullanilan analizler kiyaslanarak hangi analizin daha saglikli sonuglar

verdigi tespit edilmistir.



BIRINCi BOLUM
KRIiPTO PARALAR
1.1. KRiPTO PARA KAVRAMI

21. yiizyilda meydana gelen bilgi teknolojilerindeki hizli gelisim giincel
finansal yapilarin da olugmasina neden olmustur. Bu finansal yeniliklerden en dikkat
cekicisi ve en popiileri siiphesiz ki bir sanal para birimi olan kripto paralardir. Bunun
en biiyiik nedeni ise geleneksel para birimlerine gore islem hizinin daha yiiksek olusu
ve herhangi bir kuruma ya da merkeze bagli olmayisidir. Son yillarda kripto paranin

kullanimi ve kullanim alanlart giderek artis gdstermistir (Inshyn vd, 2018, s. 170).

Kripto paranin temeli “crypto” ve “currency” kelimelerinin birlesmesi ile
olusturulmus olan “cryptocurrency” kelimesine dayanmaktadir. Kripto “sifreli”
anlamia gelmektedir. Kripto para, internet araciligi ile kullanilabilen, herhangi bir
merkezi otoriteye ya da kuruma bagli olmayan bir sanal para birimi olarak ifade
edilmektedir. Kripto paralarin temeli adinin da temelini olusturan “sifreli” kelimesine
dayanmaktadir. Kripto paralar belirli sifrelerden faydalanilarak yerlestirildigi sanal
clizdanlardan sadece o sifreler araciligiyla ¢ikarilabilmektedir (Kahya, 2020). Su an
piyasada 7 binden fazla kripto ¢esidi bulunmaktadir (CoinMarketCap, 2020).

Kripto paralarin olusum amaci diger para birimlerinden farkli olarak dijital
bilgi aligverigini saglamaktir. Fung vd., (2014) yaptiklar1 bir ¢aligmaya gore kripto
paralar1 herhangi bir merkeze bagli olmayan elektronik paralar olarak
tanimlamislardir. Ancak bu tanimi daha net bir sekilde agiklamak gerekirse;
elektronik ortamda iretilebilen, merkezi bir otoriteye bagli olmayan, kimin
tarafindan ihra¢ edildigi bilinmeyen ve herhangi bir seyre karsi duyarli olmayan

dijital paralar olarak nitelendirilmektedir (Fung vd., 2014).

Kripto paralarin temeli kendine 6zgiin ve resmi bir dayanagi olan islemleri
gerceklestirmek amaciyla kriptografik algoritmalari kullanarak dijital bilgilerin
iletilmesine dayanmaktadir. Kripto paralarin bu o6zelligi, geleneksel para
birimlerinden {stiinliik saglayarak merkeziyetgilikten uzaklagmasini saglamaktadir.

Kripto paralar 6zellikle 2011 yilindan sonra fazlasiyla ilgi gormeye baslamis ve ilk



kripto para olan Bitcoin’in ardindan birgok kripto para da ortaya ¢ikmistir (Farell,

2015).

1.2. KRiPTO PARANIN DOGUSU VE GELISiMi

[k kripto para olan Bitcoin, 31 Ekim 2008 tarihinde Satoshi Nakamoto (asil

ismi bilinmeyen kisi ya da grup) tarafindan yayinlanan “Bitcoin: A Peer-to-Peer

Electronic Cash System (P2P, uctan uca)’’ baglikli bir makale ile ortaya ¢ikmustir

(Nakamoto, 2008). Yazilan bu makalede Bitcoin 6zelliklerini su sekilde aktarmistir;

v
v
v
v

Giivenilir bir tigiincii sahis olmadan islem yapabilme,
Geri alinamayan islemleri saglama
Yapilan kiigiik islemlerde maliyeti ve islem masraflarini azaltma

Cift harcama sorununun Oniine gegme (Ayni parayla iki veya daha

fazla islem yapilmasi).

Yayinlanan bu makaleden sonra giindeme gelen tartigmalarin ardindan 2009

ocak ayinda ilk blok olusturulmus boylece blok zinciri sistemi ile Bitcoin islemlerine

baslanmistir.

Grafik 1°de, 6 Ekim 2020 itibartyle diinya ¢apinda segilen iilkelerdeki Bitcoin

ATM sayisini gostermektedir. O giin itibariyle, Amerika Birlesik Devletleri'nde 8279
Bitcoin ATM'si bulunmaktadir (Statista, 2020).



Grafik 1. Ekim 2020 Itibari ile Diinya Genelinde Secili Ulkelerdeki Bitcoin
ATM Sayisi (Statista, 2020)
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Subat 2017'de diinya capinda 986 Bitcoin ATM'si bulunmaktaydi. Subat
2020'de sayilar1 6674'e ¢ikmistir. En fazla Bitcoin ATM sayis1 2020'de Amerika
Birlesik Devletleri'nde kaydedilmis olup onu Kanada, Ingiltere ve Avusturya
izlemigtir. Toplamda, kiiresel ATM'lerin ylizde 74'liinden fazlas1 Kuzey Amerika'da
yogunlagmaktadir (Statista, 2020).

Iki ana Bitcoin ATM tiirii vardir: Temel olanlar, kullanicilarin yalnizca
Bitcoin satin almalarina izin vermektedir. Daha karmasik olanlar ise, kullanicilarin
sanal parayr hem alip hem satmalarina olanak saglamaktadir. Karmasik ATM'ler
olmasi durumunda, ATM'yi yalnizca belirli bir ATM ireticisinin tyeleri

kullanabilmektedir. Haziran 2019 itibariyla General Bytes, diinya g¢apinda lider



Bitcoin ATM iireticisi olup kiiresel pazar paymnin yaklasik ylizde 32'sine sahiptir
(Statista, 2020).

Kripto paralarin giinlimiizde birgok kullanim alanlar1 bulunmaktadir.

Bunlardan bazilar1 (CoinTiirk, 2020);

v Kripto paralarin kullanim alanlarindan en ¢ok bilinen ve ¢ikis noktasi
olan islevi bir para transfer etme araci olmasidir. Daha acik bir sekilde ifade
etmek gerekirse, bir aliciya kripto para gonderilirken banka veya araci
kurumlarin koymus oldugu yiiksek komisyon ya da gonderim iicretlerine
maruz kalmadan masrafsiz bir sekilde para transferinde bulunulabilmektedir.

v Kripto paralar geleneksel paralar gibi kripto para borsalarinda alim-

satim yapilarak bir yatirim araci gibi degerlendirilebilmektedir.

v Internetten ya da magazalardan kripto para karsihigindan aligveris
yapilabilmektedir.
v Bitcoin ve diger kripto paralarinda altyapisi olan blok zincirinin finans

dis1 birgok alanda da kullanilmasi diisiiniilmektedir. Blok zinciri teknolojisi
ile bilim, sanat, saglik ve Kkiiltiir gibi bircok alanda katma deger
olusturabilecek ve ayni zamanda hayati1 kolaylastirabilecek uygulamalarin

gelistirilmesi de planlanmaktadir.
1.3. KRIPTO PARALAR NASIL CALISIR

Bir kullanici kripto paralarla ilgili herhangi bir islem yapmak istedigi zaman
geleneksel para islemlerinden farkli olarak arka planinda bazi islem siirecleri
gerceklesmektedir. Bu islemlerin Sekil 1’de de gosterildigi gibi bir dongiisii vardir.
Ik olarak, istenilen islemler diigiimlerden olusan “Esler Arasi A§ (Peer to Peer
Network-P2P)” agina bildirilir. Sonrasinda bu diigimler daha Onceden sisteme
tamtilan algoritmalar1 kullanarak kullanicty1 ve islemi dogrular. Islem onaylandiktan
sonra diger islemlerin tutuldugu defteri kebire islenir. Her yeni islem yeni bir blok
anlamina geldigi i¢in defteri kebire diger islem bloklariyla birlestirilmek suretiyle

dahil edilir. Blok zincire kalic1 olarak kaydedilen bu iglem degistirilemez.
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Sekil 1. Kripto Paralarin Calisma Sekli (Rosic, 2016)
1.4. KRiPTO PARA YAPILARI

Sayisal degerlerden meydana gelen ve birbirlerine zincirler ile bagli bulunan
bloklarin degistirilmesi miimkiin degildir. Bu bloklar iist iiste kayit yaparak islemcide
saklanir. Blok zinciri, kullanicilar arasinda yapilan islemleri biitiin bir sekilde
herkese ulagsmasini saglar ve bulundugu yerden yonetilmesine izin verir (Swan, 2015,
s. 5).

Verinin depolanma seklini gosteren bircok farkli yontem bulunmaktadir.
Bunlar sirasiyla Merkezi Ag (centralized), Merkezi Olmayan Ag (Decentralized) ve

Dagitilmis Ag (Distributed) yapilaridir.



CENTRALIZED DECENTRALIZED DISTRIBUTED

Sekil 2. Merkezi Ag (Centralized), Merkezi Olmayan Ag (Decentralized) ve
Dagitilmig Ag (Distributed) Yapilari (Pisa ve Juden, 2017, s. 7)

Merkezi Ag (Centralized) yapist geleneksel ag yapist olarak da
adlandirilmaktadir. Merkezi Ag yapisinda diigiimler kendi aralarinda iletisim
kuramaz sadece merkez ile iletisim kurabilirler. Bu sistemlerde veriyi merkez
kaydeder ve odil-ceza gibi konularda tam yetkilidir. Merkezi Olmayan Ag
(Decentralized) yapisinda ise merkezi ag yapisinin tam tersine tiim diiglimler esittir.
Aga dahil olan herkes veriyi kaydedebilir, herkesin yetki giicii esittir. Bu 6zellikler
bir yandan sistemin seffaf ve adil olmasin1 saglarken bir yandan da giivensiz bir
ortam olugmasina neden olabilmektedir. Dagitilmig Ag (Distributed) yapisinda da
merkezi olmayan agda oldugu gibi ana bir merkez yoktur. Islemlerin basi itibariyle
tiim diiglimlerde veriler tutulur, kayitlardaki en ufak degisim bile fark edilir boylece
giivenilir bir ortam elde edilir ve merkezi bir sisteme gerek duyulmaz. Dagmik ag

yapist teknik olarak verimlilik ve performans saglar.

Geleneksel veri tabanlari ile dagitilmis veri tabanlart arasinda bazi farkliliklar
bulunmaktadir. Sekil 3’te gosterilen geleneksel veri tabanlarinin ¢alisma sistemi
kopya ¢ogaltma mantigina dayanmaktadir. Ayrica ana kopyay1 giivenilir taraf tek
basima giincelleyebilmektedir. Islem kontrolii ve calismas1 daha zordur. Sekil 4’te
gosterilen dagitilmis veri tabanlarinda ise sistemde yapilan tiim islemlerin ve
kullanici veri tabaninin blok zinciri altinda bir kopyasi1 bulunmaktadir. Daha giivenli
olmakla birlikte daha az maliyetlidir. Daha kolay kontrol edilmektedir. Kullanicilarin
islemlerini gerceklestirebilmesi i¢in {i¢lincli bir araciya ihtiyaglar1 yoktur. Her

islemin blok zinciri gibi dagitilmis veri tabanlarindaki tiim kullanicilar tarafindan



dogrulanmasi gerekmektedir. Bu sistemin kirilamaz bir yapiya doniismesini saglar
(UBS, 2017). Blok zinciri yapist ilerleyen boéliimlerde ayrintili bir sekilde

anlatilmistir.
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Sekil 4. Blok Zincir Veri Taban1 Ornegi (UBS, 2017)
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1.5. KRiPTO PARANIN TEKNOLOJiK ARKA PLANI

Dijital bir para birimi olan kripto paralarin arka planinda ise daha teknolojik
bir yap1 bulunmaktadir. Bunlara Kriptolojik 6zet fonksiyonu, dijital imza, Bitcoin

adresi ve is ispat1 6rnek olarak verilebilir.



1.5.1. Kriptolojik Ozet Fonksiyonu (Hash Function)

Kriptografik 6zet (hash), bir dosyay1r alan ve o dosyayr tanimlamak icin
kullanilabilecek oldukg¢a kisa bir kod iireten matematiksel bir islevdir. Bir hash
birka¢ temel 6zellige sahiptir: Benzersizdir, yalnizca belirli bir dosya belirli bir 6zet
olusturabilir, veri biitiinliglinii garanti eder, iki farkli dosya asla ayni1 dzeti iiretmez,
tersine ¢evrilemez, sabit ve kiiglik boyutlu ¢iktilar tiretir ve her girdi uzunlugu i¢in
hizli ¢iktr tiretiminde bulunur. Bir dosyanin 6zetine bakilarak dosyanin ne oldugu
¢Oziilemez. Hashing, bir veri setinin degistirilmedigini kanitlamak i¢in kullanilir.

Bitcoin madenciligini miimkiin kilan sey de budur (National Seminar, 2018).

Ozet fonksiyonunda, degisik girdilerin birebir ayn1 ¢iktilar1 verme olasilig1 da
bulunmaktadir. “Cakisma (collision)” adi verilen bu durum 6zet fonksiyonlari i¢in
istenmeyen bir durum olmakta birlikte fonksiyonun giivenilirligine de zarar
vermektedir (Beyaz Net, 2019). Kriptografik 6zet fonksiyonunun giivenli olmasi ¢ok

onemlidir. Bunun i¢in ise ii¢ temel 6zelligin bulunmasi1 gerekmektedir.

Cakisma Direnci: Rastgele ele alinan farkli iki girdiden elde edilen ¢iktilarin

ayni1 6zeti igermemesi durumudur.

Ters Goriintiiye Dayaniklilik: Hash fonksiyonu kullanilarak iiretilen ¢ikti

Ozetinde orijinal veriye ait degerlerin bulunamamasidir.

Ikincil Ters Goriintitye Dayanikllik: Farkli mesajlarin ayni hash’a sahip

olmamasi gerekmektedir.

Elektronik paralar dijital imzalar zinciri olarak tanimlanmaktadir. Islem
yapilacagi zaman, her kullanici 6nceki islemin bir 6zetini (hash) ve bir sonraki
kullanicinin agik anahtarini dijital olarak imzalayarak bunlari madalyonun sonuna
ekler ve paray1 bir sonrakine aktarir. Alacakli sahiplik zincirini dogrulamak igin

dijital imzalar1 dogrular (Nakamoto, 2008, s. 2).

Her dijital para biriminin, hashini nasil olusturuldugunu belirleyen bir
kriptografik islevi olmalidir. Bitcoin'de SHA-256 (Secure Hash Algorithm) bu islev
i¢in kullanilir ve 6zet olusturmak ig¢in temel olarak alinir (National Seminar, 2018).
Buna Giivenli Hash Algoritmas1 (SHA-Secure Hash Algorithm) da denilmektedir.
SHA-256 ABD’de kriptoloji alaninda uzman olan “Ulusal Giivenlik Ajansi (National
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Security Agency-NSA)” 1n gelistirdigi bir algoritmadir. SHA-256, Bitcoin
madenciliginde kullanilan proof of work hesaplamalarinda kullanilmasinin yan1 sira
Bitcoin adresi Tlretirken de kullanilmaktadir. Bu algoritma bilinmekte olan
kriptolama fonksiyonlar1 igerisinde en giivenilir olanlarindandir. SHA 256
algoritmast her zaman 32 baytlik 6zet olusturdugundan dolay1 girilen mesaj
uzunlugunun herhangi bir 6nemi yoktur. Sekil 5’de 6rnek bir SHA 256 fonksiyonu
gosterilmektedir (Seyhan, 2018).

MESAJ MESAJ OZETI

Bu bir denemedir — - § SHA256 | —J» 3be032778ab5048515257b3fchc8fcc2aB817782ed5643588865528307d026472

Bu bir denemedir. —» | SHA256 | —#» {6ad00ef31c301{81397dc6405cdbc680a97d4ad35182d30ad5bdccf2a374b15

Sekil 5. Ornek SHA 256 Sistemi (Coinkazanma, 2018)

SHA-256 sisteminde mesajin igerigi ve uzunlugu fark edilmeksizin 0 ya da
1’den olusan 256 karakter bulunacaktir. Mesajlarin okunmast zor oldugu ig¢in,
mesajlar once 4’e boliinerek her grup on altilik sistemde kodlanmaktadir. Dolayisiyla
0zet mesaji 64 tane birbirini takip eden karakterden meydana gelmis olacaktir.
Teorik agidan ise, 256 tane ardisik 0 ya da 1 sayilartyla, 22°¢ ~ 1.15 x 1077 adet
0zet fonksiyonu olusturulabilmektedir. Sistemin ne kadar giivenli oldugu buradan da
anlasilabilmektedir. Mesajda meydana gelecek kiiciik bir degisiklik 6zet mesajinin
tamamen degismesine ve bambaska bir hal almasma neden olacaktir. Eger boyle

olmasaydi 6zet mesajindan, mesajin orjinaline ulasilabilirdi.
1.5.2. Dijital imza

Glinliik hayatta belli bash resmi iglemlerin gerceklestigi kurumlarda kisinin
kendini ispatlamasi ya da belli hizmetlerden yararlanabilmesi i¢in ¢ogu zaman bir¢ok
belgeye imza atmasi1 gerekmektedir. Bir belgede yer alan imza, yapilan islemin hangi
sahis tarafindan yapildigini kanitlamaktadir. Elektronik ortamda ise 1slak imza yerine

dijital imza kullanilmaktadir. Dijital imza fikrini ilk olarak Whitfield Diffie ve
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Martin Hellman (1976) yayinladiklar1 makale ile ortaya atmislardir. Boylelikle dijital
imzanin temeli ve asimetrik bir sifreleme algoritmast olan RSA algoritmasi
olusturulmustur. Asimetrik sifrelemede gizli ve acik olmak {izere iki tiir anahtar

bulunmaktadir.

Kripto para islemleri gergeklestirilen islemlerde de buna benzer bir kontrol
sistemi bulunmakta ve dijital imza kullanilarak kimlik dogrulmasi yapilmaktadir.
Dijital imzanin en biliyiikk avantaji islemleri gerceklestirmek icin yer, giin ve saat
sabitlemeleri olmamasi yani istenildigi zaman yapilabilmesidir. Gizli ve agik
anahtarla birlikte ¢alisan dijital imza, matematiksel testlerden gii¢ almaktadir. Ancak
bir kullanici bir mesaj1 gizli anahtar ile gizlediyse, bu mesaj1 yalnizca acik anahtarla
acabilmesi miimkiindiir. Gizli imza ve agik imza ayni kiside bulunmakta olup, gizli
imzanin kisinin kendine 6zel kalmas1 gerekmektedir. A¢ik imza i¢in ise bdyle bir sart
yoktur. Ayrica gizli anahtardan agik anahtar {iretimi yapilabilmekte fakat acgik
anahtardan gizli anahtar {iretimi yapilamamaktadir (Antonopoulos, 2014, s. 330).
Tiim bu durumlara bakilacak olursa giivenilirlik seviyesinin ne kadar yiiksek oldugu
goriilebilmektedir. Dijital imza yontemi genelde 3 adimdan olusmaktadir. Bunlar;
hash islemi, imzalama ve dogrulamadir. Sekil 6’de dijital ortamda yapilan imzalama

ornegi gosterilmektedir.
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Sekil 6. Dijital imzalama Ornegi (Omriiuzun, 2019, s. 32)
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F

Sekil 7. imza Dogrulama Ornegi (Omriiuzun, 2019, s. 33)

Sekil 7°de yer alan imza dogrulama Orneginde de goriildiigii gibi, transfer
islemi yapmak isteyen sahis ilk olarak mesaj1 ve agik imzali mesaj 6zetini karsi tarafa

gonderir sonrasinda alic1 kisi gonderici kisinin agik anahtarini kullanarak imzali olan
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mesaj Ozetini desifre eder. Bu mesaj 6zeti ile gonderilen mesaj dzeti ayni ise mesajin

gonderici tarafindan gonderildigi dogrulanarak islem tamamlanir.
1.5.3. Bitcoin Adresi

Bitcoin adresi, Bitcoin’lerin saklandigi Bitcoin clizdanina tanimlanan 26-35
arasi1 alfaniimerik karakterden meydana gelen bir dizedir. Bitcoin adresleri 1 ya da 3
sayilar1 ile baslamakta olup biiylik ve kiiciik harf duyarliligina sahiptir. Tiim
kullanicilarin  islemleri bu adreslerden ger¢eklesmektedir. Uzun ve karisik
oldugundan dolayr unutulma ihtimaline karst QR kodu ile de kullanimi

gergeklesebilmektedir (Bitcoin Glindem, 2020).
Ornek Bitcoin Adresi: 1Bno39AF8RyxXerlwFoTk2DgKavnRP278V
1.5.4. Is ispat1 (Proof of Works)

Siber saldirilar veya agda yer alan spamlar gibi problemler, platformalarin
kullanicilara sagladiklar1 hizmetlere zarar verebilmektedir. Bu amagla olusturulan “is
ispat1” kavraminin baslangict 1993 senesine kadar dayanmaktadir. Kullanicilarin
yararlanabilecegi birtakim islemler i¢in kullanicinin destegine ihtiya¢ duyulmaktadir.
Bu tarz durumlar ise ¢ogunlukla kullanicinin bilgisayar basinda gegirdigi islem
stiresinden kaynaklanmaktadir. Zaman ilerledik¢e bu yenilik¢i algoritma yayilmaya

basglamis ve bazi kripto paralar tarafindan da kullanilir hale gelmistir (Kaya, 2020).

Kripto paralar yapis1 geregi sadece verilerden olugsmaktadir. Bundan dolay1
bu dijital paralar kopyalanmaya ve aymi parayla birden fazla islem yapilmaya
miusaittir. Kripto paralar ortaya ¢iktiginda ¢ift harcama sorununu ortadan kaldirmak
icin i ispatt kullanilmistir. Kisacasi is ispati ¢ift harcamanin 6niine ge¢mek icin

olusturulmus bir fikir birligi algoritmasidir (Tekeli, 2021).

Kripto paralarin  genelinde veri madenciligi yapilmaktadir. Veri
madenciligindeki ama¢ en ¢ok islem ile uygun blok olusturmaktir. Bu islemin
gerceklesmesi i¢in onceden belirlenmis kurallar vardir. Belirlenen kurallara uyarak
blok iireten kisilere kripto para verilerek ddiillendirilir. Uygun blogu bulmak i¢in

yapilan igleme ise “is ispat1” denilmektedir (Tekeli, 2021).
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1.6. KRiPTO PARA MADENCILIGI

Kripto para iiretimi, yapilan transferlerin onaylanmasi ve islemlerin stirekli
olarak tiim kisilerin erisimine agik olan blok zincirine yazilmasi amaciyla yapilan
matematiksel dogrulama islemine “kripto para madenciligi” denilmektedir. Daha kisa
tanimi ile kripto para madenciligi kripto para iiretme islemine verilen addir. Bu
islemi gerceklestirebilmek i¢in yararlanilan donanimlara (bilgisayarlarin islemci
giici) ise “madencilik” adi verilmektedir. Teorik olarak, bir bilgisayar1 ve interneti
olan tiim kullanicilar madencilik yapabilmektedirler. Kripto para transferlerinin
gegcerliliginin olmas1 i¢in madencilerin onay vermesi gerekmektedir. Kripto para
madencilerinin kullandiklar1 teknoloji ve madencilik tiirii onay siirecinde etkilidir

(BtcTurk, 2020).

Madenciler, kullanicilarin birbirine transfer ettikleri Bitcoin islemlerini takip
eder ve bu takibi “blok™ denilen listelerde kayit altina alirlar. Sonrasinda ise onay
vererek ana deftere gecirirler. Blok zinciri islemlerinin takibinden bulunmak,
onaylamak, kayit altina almak ve gizliligini saglamak madencilerin gorevidir.
Madenciler bu islemleri ayrintili bir sekilde inceleyip blok olusturabilmek icin
yiiksek derece efor ve giic sarf etmeleri gerekmektedir. Madenciler blok zinciri
islemlerini ve blok igerisindeki bilgileri matematiksel formiillerden gecirip Ozet
(hash) haline getirirler. Sonrasinda ise bu 6zeti diger bloklara ekleyerek blok zincir
yapisinin olusumunu saglarlar. Ornek olarak SHA-256 gibi 6zel algoritmalardan

yararlanarak yapilan islemler i¢in yiiksek performans ve elektrik giicii gerekmektedir
(Nakamoto, 2008, s. 3-4).

Madenci olarak adlandirilan kullanicilar Bitcoin ya da diger kripto paralar
bulabilmek amaciyla kazi ¢alismasinda bulunurlar. Madenciler elde edilen kripto
paralart1 dolasima silirebilmeleri i¢in 16 haneden olusan sifreyi c¢ozmeleri
gerekmektedir. Ancak bu sifre ¢6ziimii kolay degildir. Bunun i¢in uzmanliga yani
profesyonel bilgi ve teknik donanima ihtiya¢ vardir. Madenciler tiim bu emek
stirecinden sonra kripto para kazanabilirler (Twentify, 2018, s. 9). Bu islemlerin
matematiksel problemlerini ¢6zmek i¢in yiiksek donanima ihtiya¢ olmasinin en
bliyiik nedeni ise ¢cogu kisinin madencilik yapmak icin daha ¢ok islemci giiciinden

faydalanmasidir. Bu Bitcoin bazinda diisliniilecek olursa, sistem piyasaya asir
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Bitcoin siiriilmesinin 6niine gegmek i¢in kendi i¢erisindeki zorluk seviyesinin ayarini
otomatik olarak yapmaktadir. Eger problem siiresi 10 dakikanin altinda ise problem
otomatik bir sekilde zorlagsmakta, 10 dakikadan fazla ise kolaylagsmaktadir (Ankalkoti
ve Santhosh, 2017, s. 1757). Bitcoin tretimi 21 milyona ulastigi zaman ise siire
duracak ve madenciler sadece yapilan islem onay1 karsilig1 ¢ok az bir islem iicreti
alabileceklerdir (Ankalkoti ve Santhosh, 2017, s. 1758). 2020 senesinde Bitcoin
{iretimi i¢in kullanilan en elverisli cihazlar “Uygulamaya Ozel Tiimlesik Devreler
(Application-Specific Integrated Circuit-ASIC)” dir. ASIC’ler minimal donanimdan
olugmakta olup diger islemcilerden daha hizli ve daha verimlilerdirler (Bfmedia,
2019).

Grafik 2. 2010-2020 Yillar1 Arast Madencilerin Toplam Islem Ucretleri (USD)
(Blockchain, 2020)

usD

< Blockchain

Date

Grafik 2’de 2010-2020 yillar1 arasi madencilere 6denen tiim islem
ticretlerinin USD cinsinden toplam degeri gosterilmektedir. Coinbase blok ddiilleri
buna dahil degildir. Islem iicretlerinin en yiiksek seviyeye ulastigi zaman 2017 aralik
ayt olup 21 milyon dolarin iizerine ¢ikmistir. 03.11.2020 tarihinde madencilere

Odenen islem ticretlerinin toplam degeri ise 3.938 milyon dolardir.
1.7. SANAL PARANIN SINIFLANDIRILMASI

Glinlimiiz piyasasinda bir¢ok sanal para ¢esidi bulunmaktadir. Bu paralarinin

genel yapisinin daha anlasilir olmasi i¢in smiflandirilmasi son derece dnemlidir. Bu
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konu ile ilgili ilk resmi ve detayli aragtirma Avrupa Merkez Bankasi (European
Central Bank-ECB) na aittir. ECB’nin 2012 yilina ait raporunda, literatiirde yer alan
15 farkli yaklagim arasindan en yaygin olan “reel ekonomi ile baglant” yaklasimi
esas alinmis ve sanal paralar ii¢ sinifa ayrilmistir (European Central Bank, 2012, s.
13-14). Bunlar sirasiyla kapali sanal para planlari, tek yonlii akisa sahip sanal para
planlar1 ve ¢ift yonlii akish sanal para semalaridir. Sekil 8’de sanal para birimi tiirleri

semasi1 gosterilmektedir.

Kapali Sanal Para Planlari: Bu planlarin reel ekonomiyle neredeyse hi¢bir
baglantis1 yoktur ve bazen "yalnizca oyun i¢i" planlar olarak adlandirilmaktadir
(Strauss, 2010). Kullanicilar genellikle bir abonelik ticreti 6der ve ardindan ¢evrimigi
performanslarina gére sanal para kazanir. Sanal para yalnizca sanal topluluk icinde
sunulan sanal mal ve hizmetleri satin alarak harcanabilir ve en azindan teoride sanal

topluluk diginda alinip satilamaz (European Central Bank, 2012, s. 13).

Tek Yonlii Akisa Sahip Sanal Para Planlari: Bu tiir sanal para planlari,
belirli bir doviz kuru iizerinden dogrudan gercek para birimi kullanilarak satin
almabilir, ancak orijinal para birimine geri ¢evrilemez. Doniistiirme kosullari, plan
sahibi tarafindan belirlenmektedir. Tek yonlii akisa sahip sanal para planlar1 para
biriminin sanal mal ve hizmetlerin satin alinmasinda kullanilmasina izin verir, ancak
bazilar1 para birimlerinin gercek mal ve hizmetleri satin almak i¢in kullanilmasina da

izin verebilir (European Central Bank, 2012, s. 14).

Cift Yonlii Akish Sanal Para Semalari: Bu tiir sanal para birimlerinde
kullanicilar kendi para birimleri ile doviz kurlarina gore sanal para alip satabilirler.
Sanal para birimi, ger¢cek diinya ile birlikte c¢alisabilirligi acisindan diger
doniistiiriilebilir para birimlerine benzemektedir. Bu planlar hem sanal hem de ger¢ek

mal ve hizmetlerin satin alinmasina izin verir (European Central Bank, 2012, s. 14).
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1.8. BASLICA KRiPTO PARALAR VE OZELLIiKLERI
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Sekil 8. Sanal Para Birimi Tiirleri Semas1 (European Central Bank, 2012, s.

15)

CoinMarketCap (2020) verilerine gore giiniimiizde 7 binden fazla kripto para

birimi bulunmaktadir. Piyasa da en ¢ok islem gdren 10 kripto para birimi Tablo 1’de

yer almaktadir.
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o

Tablo 1. 04.11.2020'de Piyasada En Cok islem Géren 10 Kripto Para

Kripto Para
Birimleri

Bitcoin (BTC)
Ethereum (ETH)
Tether (USDT)

Ripple (XRP)

Bitcoin Cash (BCH)
Chainlink (LINK)
Binance Coin (BNB)

Litecoin (LTC)
Polkadot (DOT)
Cardano (ADA)

Kapams
Fiyatlar
(USD)
14.133,71

402,14
1,00
0,237793
241,13
10,47
26,93
54,50
4,10
0,095369

(CoinMarketCap, 2020)

Islem
Hacimleri

35.116.364.962
15.126.077.675
51.351.488.942
3.335.786.074
2.602.972.773
1.678.488.769
383.972.480
3.050.534.139
836.536.272
1.041.738.046

Piyasa Degerleri

261.954.213.176

45.559.668.259
16.772.875.580
10.768.360.115
4.476.173.288
4.089.645.472
3.889.087.338
3.586.579.398
3.494.221.350
2.967.168.445

Bu boéliimde islem hacmi ve piyasa degeri en fazla olan 5 kripto para ele

alinmigtir. Bunlar sirasiyla; Bitcoin, Ethereum, Tether, Ripple ve Bitcoin Cash’dir.
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1.8.1. Bitcoin (BTC)

Ik kripto para olan Bitcoin, 31 Ekim 2008 yilinda Satoshi Nakamoto (asil
ismi bilinmeyen kisi ya da grup) tarafindan yayimlanan “Bitcoin: A Peer-to-Peer
Electronic Cash System (P2P, ug¢tan uca)’’ baslikli bir makale ile ortaya ¢ikmistir
(Nakamoto, 2008). Ilk acik kaynakli sanal para birimi olan Bitcoin’i iiretmek igin
acik kaynak kodlu bir yazilim algoritmas1 ve Merkezi islem Birimi (Central
Processing Unit-CPU) kullanilmistir (BtcTurk, 2020).

Bitcoin “esler aras1i” bir g¢evrimigi para birimidir, yani tiim islemlerin,
herhangi bir araciya izin vermeden veya bunlari kolaylagtirmak i¢in herhangi bir
aractya ihtiya¢ duymayan, dogrudan esit, bagimsiz ag katilimcilar1 arasinda
gerceklestirilmektedir. Bitcoin, Nakamoto'nun kendi sdzlerine gore, "cevrimigi
O0demelerin bir finansal kurumdan ge¢meden dogrudan bir taraftan digerine
gonderilmesine izin vermek™ i¢in yaratilmistir (CoinMarketCap, 2020; Nakamoto,
2008, s. 1).

Bitcoin’in bir sunucusu ya da kontrol noktasi yoktur. Bitcoin ekosistemi,
internet araciligtyla Bitcoin protokoliinden yararlanarak karsilikli iletisim kurulabilen
bir kullanici agindan olugmaktadir. Bitcoin protokoliiniin acik kaynak kodlu bir
yazilim uygulamasi olmasi, mal alim-satim1 yapmak isteyen kullanicilarin Bitcoin
transferi yapabilmesinin yam1 sira diger para birimleri i¢inde Bitcoin takasi
yapabilmesini miimkiin kilmaktadir (Vranken, 2017, s. 2). Bitcoin bir sifreleme para
birimi olmasiyla birlikte Bitcoin olusumunu ve degisimini kontrol etmek amaciyla
sifreleme ilkelerini kullanmaktadir. Bitcoinler, agik kaynakli bir kod kullanarak
kisisel bilgisayar veya akilli telefon gibi kisiye ait yerel ya da ¢evrimigi clizdanlarda
saklanmaktadir (Ciaian ve Rajcaniova, 2016, s. 888).

Geleneksel paralar gibi fiziksel bir yapida olmayan Bitcoin’i benzersiz kilan
en onemli 6zelligi ise kullanicilarin islem yapabildigi ilk kripto para birimi olmas1 ve
kiiresel bir topluluk olusturmayi1 basarmasidir. Bitcoin iireticileri giinliik yasamda
Bitcoin ve diger kripto para birimlerini yaratan, kullanan, yatirim ve ticaret yapan
milyonlarca kullanicidan olusan yepyeni bir endiistriyi dogurmay: basarmislardir. ik
kripto para biriminin ortaya ¢ikisi, daha sonra binlerce rakip projenin gelistirilmesine
ilham veren kavramsal ve teknolojik bir temelin olusmasina neden olmustur

(CoinMarketCap, 2020).
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Dolasimda Bulunan Bitcoin (BTC):

Giliniimiizde “300 milyar dolar1 asan” tiim kripto para piyasasinda olan
islemlerin ¢ogunlugunun, Bitcoin tarafindan gerceklestirildigi fikri hakimdir.
Bankalar ve finansal hizmet sirketleri gibi giivenilir aracilara glivenmeksizin
diinyanin herhangi bir yerindeki herhangi biri tarafindan gonderilip alinabilmektedir.

Bitcoin'in toplam arzi yazilimiyla smirhidir ve asla 21.000.000 coini
gegmeyecektir. "Madencilik™ olarak bilinen siire¢ sirasinda yeni madeni paralar
yaratilir. Islemler ag {izerinden aktarilirken, madenciler tarafindan almir ve bloklar
halinde paketlenir ve karmagsik kriptografik hesaplamalarla korunur. Hesaplama
kaynaklarim1 harcamanin telafisi olarak, madenciler basariyla blok zincirine
ekledikleri her blok i¢in 6diil alirlar. Bitcoin'in piyasaya siiriildiigli anda 6diil, blok
basina 50 Bitcoin’di. Bu say1, her 210.000 yeni blok ¢ikarildiginda yariya inmektedir
bu da ag1 kabaca dort yillik bir siire almaktadir. 2020 itibariyle blok ddiilii ti¢ kez
yartya indirilmistir ve 6.25 bitcoin icermektedir.

Bitcoin halka agilmadan dnce kurucular arasinda herhangi bir madeni para
cikartlmamis veya dagitilmamistir. Bununla birlikte, Bitcoin'in varliginin ilk birkag
yilinda, madenciler arasindaki rekabet nispeten diistiktlir ve ilk ag katilimcilarinin
diizenli madencilik yoluyla 6nemli miktarlarda madeni para biriktirmesine izin
verilmistir. Satoshi Nakamoto'nun tek basina bir milyonun iizerinde Bitcoin'e sahip

olduguna inanilmaktadir (CoinMarketCap, 2020).
1.8.2. Ethereum (ETH)

Bitcoin disinda kalan tiim paralar altcoin olarak adlandirilmaktadir. Fakat
Ethereum bircok o6zelligi nedeniyle bu kavramin disinda kalabilecek niteliklere
sahiptir. Ethereum ilk kez 2015 senesinde Kuzey Amerika’da olan bir Bitcoin
konferansinda Buterin (2014, s. 3) tarafindan tanitilmis ve biiyilik talep almistir.
Buterin, diger ortak kurucularla birlikte, 2014 yazinda bir ¢evrimigi halka agik kitle
satiginda proje i¢in fon saglamis ve 30 Temmuz 2015'te resmi olarak blok zincirini

baslatmustir.

Bitcoin gibi Ethereum’da merkezi bir otoriteye bagli olmayan ve kendi kripto

para birimi olan Ether’i iceren blok zincir tabanli bir dijital para birimidir (Coin
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Medya, 2018). Ethereum, merkezi olmayan akilli sézlesmelerin yliriitiilmesinin yani

sira diger bir¢ok kripto para birimi i¢in de bir platform olarak ¢aligmaktadir.

Ethereum’da temel amag araciya ihtiya¢ duymadan bir mal ya da hizmet satin
alimin1  saglamaktir. Ethereum madenciligi Grafik Isleme Birimi (Graphics
Processing Unit-GPU) ile yapilmaktadir. Ethereum’da yapilan herhangi bir islem
ticretinin maliyeti, islemin kapladig1 alan ve islemin agda kullandig1 band genisligine
baghdir (Odabas, 2017). Bu islem ticreti maliyeti durumu Ethereum igin ¢ok biiyiik

bir dezavantajdir.

Ethereum’u diger para birimlerinden farkl kilan en biiyiik yan1 Ethereum, bir
blok zinciri akilli s6zlesme platformu konseptine Onciiliik etmesidir. Akilli
sOzlesmeler, internette birkag¢ taraf arasinda bir anlagsmanin yerine getirilmesi icin
gerekli eylemleri otomatik olarak gerceklestiren bilgisayar programlaridir.
Kullanicilar arasinda gilivenilir ara iirlin ihtiyacin1 azaltmak, bdylece islem
maliyetlerini disiiriitken ayni zamanda islem giivenilirligini artirmak igin
tasarlanmistir. Ethereum’un temel yeniligi, akilli s6zlesme teknolojisinin halihazirda
var olan faydalarini daha da giiclendiren ve blok zinciri kullanarak akilli s6zlesmeler
yapmasina izin veren bir platform tasarlamaktir. Kurucu ortak Gavin Wood'a gore,
Ethereum’un blok zinciri bir tir "tiim gezegen i¢in tek bir bilgisayar" olarak
tasarlanmistir. Teorik olarak Ethereum, herhangi bir programi kiiresel olarak
dagitilmis bir genel diigiim aginda caligtirarak, daha saglam, otorite miidahalerine
kars1 korumali ve sahtekarlifa daha az egilimli hale getirebilmektedir

(CoinMarketCap, 2020).

Ethereum’un gelecekteki hedefi ise, merkezi olmayan uygulamalar ig¢in
kiiresel bir platform haline gelmek ve diinyanin her yerinden kullanicilarin
miidahalelere, kesinti siiresine ve dolandiricilifa maruz kalmadan iglemler yapmasina

olanak saglamaktir (CoinMarketCap, 2020).
Dolasimda Bulunan Ethereum (ETH):

Agustos 2020’de dolagimda yaklasik 112 milyon Ethereum bulunmaktaydi.
Bunun 72 milyonu Ethereum’un blok zincirindeki ilk blok olan “genesis blogu” nda
yayinlanmistir. Bu 72 milyonun 60 milyonu, 2014 yilinda projeyi finanse eden ve

kitle satisina ilk katkida bulunanlara, 12 milyonu ise gelistirme (kalkinma) fonuna
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verilmistir. Kalan miktar, Ethereum agindaki madencilere blok odiilleri seklinde
dagitilmistir. 2015'teki orijinal 6diil, blok basmma 5 Ethereum iken 2017'nin
sonlarinda 3 Ethereum’a ve ardindan 2019'un baslarinda 2 Ethereum’a diismiistiir.
Bir Ethereum blogunu c¢ikarmak i¢in gecen ortalama siire ise yaklasik 13-15

saniyedir (CoinMarketCap, 2020).
1.8.3. Ripple (XRP)

Ryan Fugger tarafinda fikirsel temeli atilan XRP kisa siirede birgok talep
almis ve tine kavusmustur. 2012 senesinde Ryan Fugger bu fikri Jed McCaleb ve
Chris Larsen’a devretmis ve sirket kurulmustur. XRP giiniimiizde ise en popiiler ve
en degerli ilk ii¢ coin arasinda yer almaktadir (Paribulog, 2019).

Ilk olarak XRP, Ripple ve RippleNet arasindaki farki anlamak 6nemlidir.
“XRP”, XRP Ledger adli dagitilmis bir defter veritabaninin {istiinde bulunan
RippleNet adli dijital bir 6deme platformunda calisan para birimidir. “RippleNet”,
Ripple adl bir sirket tarafindan ¢alistirilirken, XRP Ledger acik kaynaklidir ve blok
zincirine degil, daha Once bahsedilmis olan dagitilmis defter veritabanina
dayanmaktadir. RippleNet 6deme platformu, kiiresel olarak anlik parasal islemleri
etkinlestirmeyi amaglayan gergek zamanli bir briit deme (RTGS) sistemidir. “XRP”
ise, XRP Ledger'e 6zgii kripto para birimi olsa da, aslinda platformda islem yapmak
icin herhangi bir para birimini de kullanilabilmektedir.

XRP, Ripple tarafindan hem diger dijital varliklara hem de Diinya Bankalar
Aras1 Finansal Telekomiinikasyon Dernegi Transferi (Society for Worldwide
Interbank Financial Telecommunication-SWIFT) gibi mevcut parasal 6deme
platformlarina hizli, daha az maliyetli ve daha Ol¢eklenebilir bir alternatif olarak
olusturulmustur.

RippleNet'in defteri, sirketin aktif bir iiyesi oldugu Ripple ile kiiresel XRP
Toplulugu tarafindan tutulmaktadir. XRP islemlerinin hem sirasi hem de gegerliligi
konusunda bir fikir birligine varildiginda islem gegerli sayilmaktadir. Herkes Ripple
dogrulayicist olabilmektedir. XRP Toplulugu listesinde su anda {iniversiteler ve

finansal kurumlar yani sira Ripple'da yer almaktadir (CoinMarketCap, 2020).

Ripple biiyiik bankalar ve finansal hizmet sunan kurumlar tarafindan tercih

edilmekte olup ¢ok az islemde bulunulan para birimleri arasinda koprii gorevini
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tistlenmektedir (Aslan, 2018, s. 10). XRP koprii gorevini Ripple Network iizerinde
yapilan transfer islemleri sayesinde ger¢eklestirmektedir. XRP kullanilarak
geleneksel para birimleri arasinda transfer yapabilmekte ve geleneksel para birimleri
birbirlerine c¢evirilebilmektedir. islem iicreti ise sadece 0.00001 ABD dolaridir.
XRP’nin bu ozelliginden &tiirii XRP “joker” olarak da adlandirilmaktadir. Bu
platformda yapilan her islemden sonra tahsil edilen islem {iicreti yok olur bunun

sebebi ise spam amagli saldirilar1 engellemektir (Cointelegraph, 2019).
Dolasimda Bulunan Ripple (XRP):

Toplamda 100 milyar adet Ripple tiretimi yapilmistir. Bu miktarin %20'si
Ripple'in kurucularina, %25'i ise Ripple Laboratuvarina aittir. Kalan %55°lik kisim
ise, agin dagitimi i¢in ayrilmistir. Ripple madenciligi yapilamamaktadir. Ripple
transfer islemlerinde komisyon iicreti kadar piyasadan Ripple silinmektedir.
Ripple’in temel amaci, bankacilik sektdriine girerek islem kolayligi saglamak ve
bunu olabildigince daha hizli ve daha diisik maliyetlerle gergeklestirmektir.
Saniyede yapilan Ripple islemi yaklasik 1500 adettir ve 6demeler 4 saniye gibi ¢cok
yiiksek bir hizda gergeklesebilmektedir (Ripple, 2020).

1.8.4. Tether (USDT)

RealCoin olarak bilinen Tether 2014 senesinde Brock Pierce, Reeve Collins
ve Craig Sellars tarafindan piyasaya striilmistiir. 2015 senesinde ise yeniden
markalanmaya giderek Tether adin1 almigtir. Omni protokoli yoluyla Ethereum blok
zinciri tizerinden olusturulmus ERC20 tabanli bu dijital para “ABD Dolari’na
endeksli bir kripto para” olarak da tanimlanmaktadir. Tether’in 1 USD'ye
sabitlenmesi i¢in dolagimdaki Tether sayis1 kadar rezervlerde de esit miktarda dolar
tutulmasi gerekmektedir (BtcTurk, 2020).

Tether ilk olarak Temmuz 2014'te Omni platformu kullanilarak Bitcoin'in
blok zincirinin iizerine insa edilen ikinci katman bir kripto para belirteci olan
Realcoin olarak piyasaya striilmiistiir. Sonrasinda USTether olarak yeniden
adlandirilmig ve son olarak Tether (USDT) olarak degistirilmistir. Bitcoin'in yan1 sira
Tether daha sonra Ethereum, EOS, Tron, Algorand, SLP ve OMG blok zincirlerinde
calisacak sekilde giincellenmistir (CoinMatketCap, 2020).
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Tether’1 diger para birimlerinden farkli kilan yan1 ise degerinin ABD dolarina
sabit kalmasi i¢in Tether yaraticilari tarafindan garanti edilmesidir. Tether
iireticilerine gore, yeni Tether coinleri yayinladiginda, rezervlerine ayni miktarda
USD tahsis ediyor ve bdylece Tether’in nakit ve nakit benzerleriyle tamamen
desteklenmesini saglaniyor. Fiyatinin 1 USD olarak sabitlenmesinden dolay1 Tether
en istikrarlt kripto para birimi olarak tanimlanabilmektedir. Ayrica Tether fiyat
dalgalanmalarinin yasanmadigi kripto para olarak da bilinmektedir (Tan vd., 2018).

Kripto piyasalarinin yiiksek volatilitesi, kripto para birimlerinin tek bir giin
icinde %10-20 oraninda yiikselip diisebilecegi anlamina gelmektedir ve bu da onlar1
bir deger deposu olarak giivenilmez hale getirirmektedir. Tether ise bu
dalgalanmalardan korunmaktadir. Bu o6zellik, Tether’t kripto yatirimcilart igin
giivenli bir liman haline getirmektedir. Yiiksek volatilite donemlerinde, portfoylerini
tamamen USD'ye ¢evirmek zorunda kalmadan Tether'a yatirim yapilabilmektedir. Ek
olarak, Tether kullanicilarina, bir banka veya finansal hizmetler saglayicist gibi
yavag ve pahali bir araciya giivenmek zorunda kalmadan, blok zinciri araciligiyla
bolgeler, iilkeler ve hatta kitalar arasinda ABD dolan esdegerinde islem yapmanin
basit bir yolunu saglamaktadir. Bununla birlikte, yillar i¢inde Tether’in USD
rezervleriyle ilgili iddialarinin gegerliligine iliskin bir dizi tartismalar olmustur. Bu
da zaman zaman Tether’in fiyatinda bozulmalara yol agmus, fiyatin1 0,88 $ 'a kadar
diisiirmiistiir. Birgogu, Tether’in rezervlerinin hi¢bir zaman bagimsiz bir iicilincii
sahis tarafindan tam olarak denetlenmedigi konusunda endiselerini dile getirmislerdir
(CoinMarketCap, 2020).

Tether’in temel amaci, giivenilir bir {igiincii taraf araci olmadan, kullanicilar
arasinda gonderilebilen kripto para birimlerinin sinirsiz dogasint ABD dolarmin sabit
degeriyle birlestirmektir (CoinMarketCap, 2020).

Dolagimda Bulunan Tether (USDT):

Tether’in toplam arzinda sabit kodlanmus bir smir yoktur. Ozel bir sirkete ait
oldugu gergegi goz oniine alindiginda, teorik olarak ihraci yalnizca Tether’in kendi
politikalartyla sinirhidir. Bununla birlikte Tether iireticileri, tiretilen her bir Tether’in
bir ABD dolart tarafindan desteklenmesini beklendigini iddia ettikleri i¢in, coin
miktar1 sirketin gergek nakit rezervleriyle sinirhi tutulmustur. Ayrica, Tether

tireticileri ihra¢ programlarini vaktinden once agiklamaz, bunun yerine varlik
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rezervlerinin ve yiikiimliliiklerinin toplam tutarini listeleyen giinliik seffaflik
raporlar1 sunarlar. Tether ireticilerine gore, Eyliil 2020 itibartyla dolasimda 14,6
milyar dolarlik varlikla desteklenen 14,4 milyar Tether bulunmaktadir
(CoinMarketCap, 2020).

1.8.5. Bitcoin Cash (BCH)

Bitcoin’in standart blok boyutu IMB belirlenerek spam ataklarina kars
sistemi korumak amaglanmistir. Fakat blok boyutundaki bu sinir islem ve transfer
hizinda gecikmeler olusmasina neden olmustur. Bitcoin’in artan yayilim ve
yiikseliginin ardindan blok boyutu sinirt dlgiilenebilirlik problemini ortaya ¢ikmustir.
1 Agustos 2017 tarihinde Bitcoin’de gerceklesen Hard Fork (Mecburi Catallasma)
problemini ¢ézmek igin Bitcoin’de gatallanmaya gidilerek 2017 yilinda Bitcoin Cash
uretilmistir. Bdylelikle blok boyutu 8 MB’a yiikseltilmistir. Boylelikle transfer
islemleri Bitcoin Cash daha verimli ve daha hizli bir sekilde gergeklestirecektir

(Frankenfield, 2017).

Bitcoin Cash, hizli 6demeler, mikro iicretler, gizlilik ve yiiksek islem
kapasitesi (biiylik bloklar) ile giivenilir kiiresel para olmay1 hedefleyen, esler arasi bir
elektronik nakit sistemidir. Fiziksel paranin dogrudan 6denen kisiye verilmesi gibi,

Bitcoin Cash 6demeleri de dogrudan bir kisiden digerine gonderilmektedir.

Bitcoin Cash'in ¢esitli kullanim alanlar1 bulunmaktadir. Bireyler arasindaki
esler aras1 6demelere ek olarak, Bitcoin Cash, katilimci tiiccarlar tarafindan magaza
ici ve ¢evrimici mal ve hizmetler i¢cin 6deme yapmak i¢in de kullanilabilmektedir.
Cok diisiik ticretler, igerik olusturuculara bahsis vermek ve uygulama kullanicilarini
birkag¢ sent ddiillendirmek gibi yeni mikro islem ekonomilerini miimkiin kilmaktadir.
Bunlara ek olarak Bitcoin Cash, para havaleleri ve sinir Gtesi ticaret i¢in icretleri ve
O0deme siirelerini de azaltmaktadir. Basit akilli sozlesmeler ve CashShuffle,
CashFusion gibi 6zel 6deme araglar1 kullanilarak Bitcoin Cash ile geleneksel paralar

gibi islem yapilabilmektedir (CoinMarketCap, 2020).
Dolasimda Bulunan Bitcoin Cash (BCH):

Bitcoin Cash, altin gibi kitliga sahip oldugu i¢in nakit harcanabirligi sinirhdir.
21 milyon jetonluk siirli toplam arzi ile Bitcoin Cash oldukca azdir ve fiziksel

paralar gibi kolayca harcanabilir. Islemler hizlidir ve islem iicretleri genellikle bir
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sentin onda birinden azdir. Akilli telefon veya bilgisayar ile herkes Bitcoin Cash
O0demesi gerceklestirebilir (CoinMarketCap, 2020).

1.9. BLOK ZINCiRi (BLOCKCHAIN)

Elektronik bir para ¢esidi olan kripto paralara herhangi bir finansal kurulus,
hiikiimet ya da sirket araciligiyla miidahalede bulunulamamaktadir. Bu elektronik
paralart olusturmak ve aktarmak ig¢in ihtiya¢ duyulan sey ise, giiven yerine
kriptografik kanita dayali bir elektronik 6deme sistemidir. Bu sistem, islem yapacak
herhangi iki istekli tarafin giivenilir bir iiglincii tarafa ihtiya¢ duymadan birbirleriyle

dogrudan islem yapmasina izin vermektedir (Nakamoto, 2008, s. 1).

Blok zinciri teknolojisinin gelistirmesinin temel amaci dijital paralarda
bulunan “cift harcama (peer-to-peer)” probleminin oniine ge¢cmektir. Cift harcama
(peer-to-peer) esten ese veya esler arasi olarak bilinen, herhangi bir merkezi
olmayan, ugtan uca islem saglayan bir ag yapisidir. Blok zincirini daha basit bir
sekilde ifade etmek gerekirse; herhangi bir giivenlik acig1 ihtimaline karsi koruyucu
ve erisimi kolay olan bir agdaki sifrelenen verilerin idaresini saglayabilen daginik
veri tabanidir. Blok zincir teknolojisini giliniimiizde var olan aglardan farklh
olmasmin nedeni ise esler arast ag (peer to peer network), dagitilmis defter
(distributed ledger), mutabakat mekanizmasi (consensus mechanism) ve kriptografi
(cryptografy) teknolojisine sahip olmasidir (Krause vd, 2016, s. 6; Pisa ve Juden,
2017, s. 5-7; Hewlett Packard Enterprise (HPE), 2016, s. 1-4; Price waterhouse
Cooper (PwC), 2017, s. 1-3).

Blok zinciri teknolojisinin ¢alisma mantig1 Sekil 9°da gosterilmektedir. Blok
zincirinde yeni bir katilimci sisteme dahil oldugunda ve islem yapmak istediginde
diiglimlerin tiimii sistemde yeni olan bu islemi bir blok i¢inde toplar. Bu blok
hareketinden tiim diigiimlere yayin yapilir. Sonrasinda “proof of work” denilen blok
dogrulama islemi gergeklesir. Diiglimler dogrulanmis blogu bulduktan sonra onay

verir ve Onceki diiglimiin blogundan zincir olusturularak islem son bulur.
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Sekil 9. Blok Zinciri Calisma Mantig1 (Crosby vd., 2016)

Esler Arast Ag-Esten Ese Ag (Peer to Peer Network-P2P): iki ya da daha
fazla bilgisayar arasindaki veri paylasim ve dagitimini saglayan P2P bir ¢esit ag
mimarisidir. 1999 senesinde “Napster” isimli dosya paylasim programinin ortaya
cikmasi ile birlikte popiilerligide fazlasiyla artmistir (Sabahlatan, 2020). Esler arasi
agda yer alan bilgisayarlarin her birine “diigim (node)” de denilmektedir.
Diiglimlerin her biri, agda hem sunucu hem de istemci olarak bulunabilmektedir
(Karthikeyan vd., 2017, s. 14394). Blok zinciri teknolojisinde agda yer alan tim
katilimcilarin kendilerine 6zel senkronize edilmis bir kopyasit bulunmaktadir. Bu
sayede katilimcilar agda yapilan islemleri takip edebilir ve onay verebilirler. Boylece
kullanicilar1 birbirine baglayarak {iigiincii sahis ve otoriteleri ortadan kaldirir. Eg
kullanicilar igerisinden herhangi birinde hata olustugunda yalniz hata veren
kullanicinin baglantisi kesilir, ancak kesilse bile ag ¢aligmasini siirdiirmeye devam
eder. Bu 6zellik ise P2P ag mimarisini sadece bir noktaya bagli kalmadigindan dolay1
giiclii kilmaktadir. Kisacasi P2P, alic1 ve satici arasinda bir araci bulunmadan ticaret
yapmalarina olanak saglayan bir iletisim platformudur. Giiniimiizde P2P ag mimarisi
kripto para temelini olusturan blok zincir teknolojisinde dnemli bir yer kaplamakta,
web arama motorlar1 ve online pazaryeri platformlar1 gibi birgok farkli bilgisayar

uygulamasinda da kullanilmaktadir.
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Birgok avantaji bulunan P2P iletisim modelinin kullanicilar agisindan bazi
dezavantajlar1 da bulunmaktadir. P2P de sinirsiz dosya paylasimi gerceklesmektedir.
Bu ise telif haklar ile korunan ve para karsiligi satilan igeriklere ulasimi olanakli
hale getirmektedir. Paylasimi gerceklesen veri ve bilgilerde kriptografik gizlemenin
bulunmamasi sikintili durumlara neden olabilmektedir. Buradan da P2P modelinin
kriptoloji ile birlikte kullanimi saglandiginda daha giivenilir bir ortam yaratacagi
sonucuna varilabilir (Erdzel Durbilmez ve Yilmaz Tiirkmen, 2019, s. 32; Yavuz,
2019, s. 17). Sekil 10’da sunucu tabanli ag ve esten ese ag Yyapisina yer

verilmektedir.

— L .

Sekil 10. Sunucu Tabanli Ag ve Esten Ese Ag Yapisi (CIS 3347 Cruz
Guzman, 2020)

Dagiilmig Defter (Distributed Ledger): Blok zinciri teknolojisi ayn1 bilgileri
farkli diigtimlerde (blok zinciri aginda olan islemlerin kaydini depolayan, internete
bagli olan herhangi bir akilli cihaz) saklar ve bilgiler yalnizca diigiimler fikir
birligine vardiginda eklenebilir. Yeni islemler eklense bile tiim diiglimlerin ge¢cmisi
izlemesini saglayan dnceki bilgiler kaldirilamaz. Islem bilgilerinin farkli diigiimlerde
depolanmasima “dagitilmis defter” adi verilmektedir. Bu, merkezi bir aktore
bagimliligr ve tim diiglimler tam bilgiye sahip oldugundan, manipiilasyon veya
sistem arizast riskini azaltir. Blok zinciri, herhangi bir miilkiyet degisikligi ve
sertifikalar, lisanslar, hiikiimet kararlar1 ve mevzuat gibi 6nemli bilgi ve belgelerin
saklanmasi i¢in kullanilabilir. Tipik olarak, bir blok zincirinde depolanan bilgiler,
tapu sicilinin miilkiyeti, dogum ve evlilik sertifikalari, ara¢ kayitlar, (isletme)
lisanslari, egitim sertifikalari, 6grenci kredileri, sosyal yardimlar ve oylar gibi islem
verileridir (@lnes vd., 2017, s. 355). Blok zinciri ayrica “Distributed Ledger
Technology (DLT)” adi1 altinda da kullanilmaktadir. Dagitilmis defter, her
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katilimcinin paylasilan bir erisime sahip oldugu fikrine dayanmaktadir. Agik,
evrensel olarak erisilebilir bir deftere sahip olma fikri Bitcoin ile dogmus ve bu
sistem, giivensiz bir ortamda tgiincii bir tarafa giivenmeksizin giiven olusturma

sorununa ilk ¢éziimii saglamistir (Lamport, 1982, s. 382).

Mutabakat Mekanizmast (Consensus Mechanism): Blok zinciri aginin
biliylimesi avantajlarinin yaninda bir¢ok sorunu da beraberinde getirmistir. Agin
bliytimesi glivenilirligi arttirirken diger taraftan agda bulunan veri tabanlarinin ayni
anda giincellenmesi problemini ortaya ¢ikarmistir. Blok zincirinde islemler hizli bir
sekilde gergeklesirken, islemlere ait olan bloklarinda ayn1 anda biitiin veri tabanlarina
ulagsmas1 gerekmektedir. Fakat bazen, olugsan yeni bloklarin ayn1 zamanda iletimi
saglanamayabilir. Bu durum ise degisik veriler barindiran veri tabanlarinin ortaya
cikmasina neden olur. Bu problemi asabilmek amaciyla cesitli “mutabakat

mekanizmalar1” tiretilmistir (Dogan ve Ertugay, 2019, s. 1659).

Kullanim olarak en yaygin olan mutabakat mekanizmasi “is ispat1 (proof of
work)” mekanizmasidir. Blok zinciri agindaki katilimcilarin birbirlerine giliven
duymadiklar1 zamanlarda tercih edilmektedir. Proof of work mekanizmasinda iiretimi
yapilacak yeni blokta bulunacak veriler hazir hale getirilir, yeni veri blogunun 6zet
degerleri bir Oncesindeki blokta yer alan Ozet degerlerinden yararlanilarak
kriptografik 6zet fonksiyonlari ile hesaplamasi yapilir. Hesaplamalar sonucunda
bulunan yeni 6zet degerinin belirli bir nizamda olmasi beklenir. Ozet degerin diizeni
ise  hesaplamada  yararlanilan  fonksiyonun  “zorluk  derecesi”  olarak
isimlendirilmektedir. Zorluk derecesi ile 6zet degerinin iiretim siiresi dogru orantili
bir sekilde artis gostermektedir. Mutabakat siirecinde bulunan biitiin bilgisayarlar,
gecerli olabilecek bir O6zet degeri tliretimi yapabilmek amaciyla galisirlar. Bu
calismaya “blok zinciri madenciligi” adi verilmektedir. Ozet degerinin belirlenen
niteliklere en uygun zamanda yapan bilgisayara karsiligi 6denir (Narayanan vd.,
2016, s. 65). Bitcoin basta olmak iizere bir¢cok kripto para sistemi mekanizmast “is
ispatt (proof of work)” olarak kullanilmaktadir (Nakamoto, 2008, s. 3). Kullanim1
yaygin olan diger mutabakat mekanizmalari ise “paydasligin ispat1 — proof of stake”

ve Pratik Bizans Hata Toleransi (Practical Byzantine Fault Tolerance — PBFT)’dur.
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Kriptografi (Cryptografy): Giiniimiizde enformasyon ve iletisim teknolojileri
insan hayatinda biiylik bir yer kaplamaktadir. Bu teknolojiler birgok avantaj ve
kolaylig1 beraberinde getirmis olsa da bir¢cok probleme de yol agmistir. Bunlardan en
onemlileri elektronik islemlerde meydana gelen kimlik hirsizliklart  ve
dolaniriciliklaridir. Teknolojinin kullaniminin giderek artmasiyla beraber giiven
ortaminin azalmasi “kriptoloji” biliminin 6n plana c¢ikmasina neden olmustur.
Gegmisten giinlimiize kadar bilginin korunabilmesi i¢in bir¢ok ¢oziim iiretilmistir.
Bunlar arasinda en kabul goren ¢oziim yolu ise kriptolojidir. Kriptolojinin en biiyiik
ve en Oonemli 0zelligi ise bir kiginin bilgisine onun disindakilerin erisimini engelliyor

olmasidir (Y1lmaz, 2007, s. 137).

1.9.1. Blok Zincirinin Kullanim Alanlari (Uses Cases for Blockchain

Technology)

Blok zinciri teknolojisinin en biiylik ve en bilinen kullanim alani kripto
paralar olsa da bir¢cok farkli alanda da kullanilmaktadir. Blok zincir teknolojisinin,
giiven probleminin yasandigt ve asilmaya c¢alisildigi bircok is alaninda
kullanilabilecegi diisiiniilmektedir. Fakat bu teknolojiden yararlanan bir¢ok kavram
kanitlama ve prototip {iriin ¢alismalart olsa da heniiz giinliik hayata gec¢irilememistir.
Uretilen fikirlerin giinliik hayatta yer alabilmesi ve uygulanabilmesi i¢in zaman ve
yatirim biitgesi gerekmektedir. Blok zinciri temelli yeni is goriislerine fon bulmak
amaciyla yararlanmaya baslanan yenilik¢i fon toplama mekanizmasi “ICO (Initial
Coin Offering)” 2013 yilinda kullanilmaya baslanmistir. Bu yontemin basar1 elde
ettigi ilk projelerden biri ise 2013 yilinin en biiylik ICO’su olarak 18 milyon USD
yakin fon toplayan Ethereum projesi olmustur (CoinMarketCap, 2020).

ICO 2017 senesinin giindem maddeleri igesinde en Onemlisi olarak yer
almistir. Bunun iki 6nemli nedeni bulunmaktadir. Birinci ve en énemli nedeni ICO
adim1 tasiyan bircok dolandiricilik Orneginin bas gdstermesi, ikincisi nedeni ise
basarili ICO projelerinin iiretilmesidir. 2017 senesinde iiretilen bu projeler 3,5 milyar
USD’de fazla para toplamayi basarmislardir. 2017 senesinin en basarili 10 ICO
projesi Tablo 2’de yer almaktadir.

Tablo 2. 2017 Y1l En Biiyiik 10 ICO Projesi (Top 10 ICO Projects of 2017)
(Business Insider, 2018)
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Siralama  Proje Ad

1 Filecoin

2 Tezos

3 The Bancor
Protocol

4 Polkadot

5 Status

6 Qash

7 Kin

8 TenX

9 WAX

10 SALT

Projenin Amaci

Blockchain tabanl veri
depolama projesi.

Bitcoin ve Ethereum’dan daha
giivenli oldugu iddias1 ile
gelistirilen yeni bir blok zinciri.

Ethereum i¢in hazirlanan bu
protokol ile herhangi bir karsi
alict olmadan, sistem {izerinden

Ethereum alim-satimi
yapabilmektedir. Merkezi
olmayan bir sistem {izerinden
paray1 nakite olarak

doniistiirebilen bir sistem de
denilebilmektedir.

Bir¢ok blok zinciri teknolojisini
ayni anda kullanilmasina olanak
saglayan inovatif bir teknoloji.

Insanlara Ethereum kullanim
kolaylig1 saglayan arayiiz.

Finansal hizmet amaciyla bir
O0deme sistemi.

Video mesajlasma uygulamasi
olan Kik’in yatirnm toplamak
icin gelistirdigi yeni bir kripto

Kripto paralarin harcanabilmesi
icin bir debit kart.

Kullanicilara giivenlik, altyap,
O0deme sistemi gibi konular
licretsiz sunan bir pazaryeri
kurma araci.

Blok zinciri tabanli, kripto
paralarimizi satmadan 6nce nakit
borg veren bir sistem.

Sirket
Yeri

ABD

ABD

[srail

Isvicre

Isvicre

Tokyo

Kanada

Singapur

ABD

ABD

Toplanan
Tutar

257.000.000 $

232.000.000 $

153.000.000 $

145.000.000 $

107.000.000 $

106.000.000 $

98.000.000 $

80.000.000 $

68.000.000 $

48.000.000 $

Finans Endiistrisi (Finance Industry): Blok zinciri teknolojisinin birgok

avantaj1 bulunmasindan dolay1 banka ve kurumlarin bir¢ogu olas1 kullanim alanlarim

aragtirmaya devam etmektedir. Yapilan arastirmalar sonucunda farkli kaynaklarda

yayinlanan olas1 birkag¢ finansal kullanim alanlari; 6deme islemleri, para transferleri,

alig/satis platformlari, takas yonetimi, yetkilendirme, dogrulama, dijital kimlik

yonetimi, dokiiman ydnetimi ve islami bankacilik uygulamalar olarak ge¢cmektedir

(Deloitte, 2015; Cognizant, 2016; Everis Next, 2016; Evans, 2015).
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Kamu Sektorii (Public Sector): Blok zinciri teknolojisinin kamusal alanlarda
da kullanim1 miimkiin olmakla beraber yenilik sahibi bazi uygulamalar da tiretilmeye
baslanmistir. Kamu sektoriinde blok zincirinden yararlanabilecek bazi alanlar ise;
oylama, dokiiman yonetimi, enerji dagitimi, akilli kontratlar, dijital kimlik, dijital

pasaport, sosyal glivenlik sistemi ve vergi sistemidir (Cognizant, 2016).

Baz iilkelerde, kamu sektoriinde blok zinciri kullanimi i¢in yatirimlara
baslandig1 bilinmektedir. Dubai, Isvicre, Ingiltere, Estonya, Singapur ve Kibris blok

zinciri alanin yapilan yeniliklere onciiliik yapan iilkeler arasindadir.

Kamusal bir alan olan savunma alani da blok zinciri teknolojisine ilgi duyan
alanlar arasinda yer almaktadir. Amerikan Savunma Bakanligi (Pendagon) ve NATO
yakin zamanda blok zinciri teknolojisi ile ilgilenmeye baslamislardir. Amerikan
Savunma Bakanligi (Pendagon) blok zinciri teknolojisinden daha ¢ok blok zinciri
tabanli giivenli bir mesajlasma uygulamasi olarak yaralanmak isterken, NATO ise

lojistik ve tedarik gibi alanlarda kullanmak istemektedir (Kar, 2016).

Akilli Kontratlar (Smart Contracts): Blok zinciri teknolojisinin islevi,
katilimcilarin arasinda gergeklesen dijital sézlesmelerin blok zinciri {izerinden

tanimlanmasina yardimci olmaktir.

Blok zinciri 2.0 teknolojisiyle beraber en popiiler ¢6ziim olan akilli
sozlesmelerdir. Kripto paralar1 kullanmak isteyen paydaslarin arasinda imzalanan
akilli sozlesmelerin  kosullarinin  olusturulmas1 ve takibi kolaydir. Akill
sOzlesmelerin basit yapisina ragmen hedeflenen aksiyonlarin otomatik olarak
olusturulmasi bu sistemin popiiler olmasini saglamistir (Unsal ve Kocaoglu, 2018, s.

50).

Nesnelerin Interneti ve Finansal Déniisiim (Internet of Things and
Financial Transformation): Teknolojinin ve internetin gelismesiyle birlikte
kullanilan cihazlar da akillanmaya baglamistir. Giinlimiizde cihazlar kendi aralarinda
kolayca iletisime gecebilmektedir. Internetin yaygilasmasiyla beraber akilli olarak
adlandirilan her cihazdan kripto paralara erisim saglanabilmektedir. Bunlardan biri
de kripto para clizdanlaridir. Kripto para ciizdanlar1 blok zinciriyle iletisime gecmek
i¢cin gerekli araglar1 bulunduran cihazlardir. Kripto para ciizdanlar1 sayesinde kripto

paralar taginabilmekte ve internetin oldugu her yerde kullanilabilmektedir.
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Teknolojinin gelismesinden en ¢ok etkilenen ve degisen sektorlerden biri de
finans sektoriidiir. Mobil bankaciligin gelismesiyle birlikte online aligveris hizla
artmis bu da finans sektoriinii bir doniisiimle kars1 karsiya birakmistir. Bu doniisiim
kripto paralar ile beraber daha da hizlanmaya, finansal sektoriin tamamen

sanallagmasina yol agmaktadir.
1.9.2. Blok Zinciri Teknolojisinin Gelecegi (Future of Blockchain Technology)

Inovasyon sahibi teknolojilerin gelisimlerini izlemek ve Ongoriilerde
bulunabilmek amaciyla bagvuru yapilan araglardan en 6nemlisi firmalar tarafindan
yayimlanan arastirma raporlaridir. Gartner firmasinin gelistirdigi “Hype Cycle
Metodolojisi”, inovatif teknoloji takibinde kullanilan 6nemli araglar arasinda yer
almaktadir. Mike J. Walker (Gartner'da arastirma direktorii) “Gelisen Teknolojiler
icin Gartner Hype Dongilisti, cogu Hype Dongiisii arasinda benzersizdir. Ciinki
2.000'den fazla teknolojiden elde edilen iggoriileri, bir kurulusun stratejik
planlamasinda tek basina en biiylik etkiye sahip olacak, bilinmesi gereken yeni
teknolojiler ve trendlerden olusan kisa ve 6z bir kiimeye doniistiirecektir” demistir.
Hype Dongiisii, 6zellikle oniimiizdeki bes ile 10 yil icerisinde yiiksek derecede
rekabet avantaji saglama konusunda umut vaat eden teknolojilere odaklanmakta olup
bunlarin igine blok zincirini de dahil etmektedir (Gartner, 2016). Sekil 11°de 2016
yili Hype Cycle for Emerging Technologies grafigine yer verilmektedir.
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Sekil 11. Hype Cycle for Emerging Technologies, 2016 (Gartner, 2016)

1.10. KRIPTO PARALAR VE FINANSAL PIYASALAR ARASINDAKI
ILiSKI

Kripto para birimlerini, degeri banka mevduatlari, tahvil ve hisse senetleri
gibi sozlesmelerden tiireyen varliklarla mukayese ederek ya da bagdastirarak somut
sonuclarin ortaya ¢ikmasi beklenemez. Dijital olan bu para birimlerinin parasal
otorite lizerindeki etkisi hala bir tartisma konusudur. Fakat, kripto paralarin
¢ogunlugunun yiiksek hacimlere ve miktarlara varmasi olanakli olabilmektedir. Bu
dijital paralarin finansal varliklarla arasindaki en belirgin fark ise “verginin olmamasi
ya da ¢ok az bir vergiye tabi tutulmasidir”. Bu ise iilkelerin yonetim kuruluslarini zor
durumda birakan etkenlerin basinda gelmektedir. Finansal piyasalarda bulunan
enstriimanlarin bir¢ogunda belirli bir zaman araliginda biiyiik deger degisimleri
(volatilite) gozlenmektedir. Kripto paralarda ise bu degisimlerin diger finansal
enstriimanlara bakilarak ¢cok daha az olmasi bu para birimlerini giivenli bir alan
haline getirmektedir. Fakat herhangi bir medya kuruluslarindan yayinlanan bir
haberin veya sistemde olusan teknik bir problemin kripto para fiyati lizerinde etkisi

bu giiven ortaminda kirilmalara da neden olabilmektedir (Omriiuzun, 2019, s. 49).

35



1.10.1. Kripto Paralarin Avantajlari ve Dezavantajlar

Dijital bir para birimi olan kripto paralar, kullanicilarina bircok avantaj
sunarken bu avantajlarin yaninda dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Genel anlamda
degerlendirilecek olursa, giin gectikge kripto paralarin g¢esitliliginde ve islem
hacimlerinde biiyiik artislar goriilmesi avantajlarinin agir basmasina neden olsa da

dezavantajlarin1 da yaninda getirmektedir.

Kripto Paralarin Avantajlari:

Kripto para birimleri dogusundan bu yana kullanicilarina bir¢cok avantaj
saglamigtir. Kripto paralarin bu avantajlar1  genel olarak asagidaki gibi

ozetlenmektedir (Hendrickson vd. 2016, s. 928).

o Kripto paralarin en biiylik avantajlarinda biri blok zinciri teknolojisidir. Blok
zinciri teknolojisinde herhangi bir araciya gerek duymadan islem yapilmaktadir.
Kripto paralarinin blok zinciri sistemine sahip olmasi bu para birimlerinin
giivenilirligini arttirmakta ve bu dijital paralari saklamak i¢in somut bir finansal
kuruma gerek duyulmamaktadir. Yine blok zincirinin yapis1 geregi araci
barindirmamasi1 ve merkezi bir otoriteye bagli olmamasmin yarattigi giiven
ortaminda yapilan islemler anlik olarak takip edilebilmektedir.

o Kripto para sisteminde merkezi bir varlik mevcut degildir. Bir kullanicinin ya
da katilimecinin ne kadar 6nem arz ettigi, sisteme temin ettigi bilgi islem giicii ile
Olctilmektedir.

o Kripto paralar cogunlukla finansal kuruluslardan ve uluslardan bagimsiz
olarak hareket etmektedir. Bundan dolay1, cogu kullanict mevcut diizeyci ¢ergeve
disinda hareket etmekte onlara bagimli kalmamaktadir.

. Kripto para birimleri ile islemde bulunurken herhangi bir agiklama, raporlama
ve biiyiik ¢apli islemler ile ilgili sorusturma yapilmaz. Kaynagi ne olursa olsun bir
yerden iki farkli iilkeye fon gonderme arasinda herhangi bir fark yoktur.

o Kripto paralar geleneksel paralarin aksine somut bir yapiya sahip degildir. Bu
dijital para kullanicilarinin reel hayatta kazanglarimi ya da yatirimlarim
kullanilabilmesi i¢in geleneksel paraya ¢evirmesi gerekmektedir. Bu nedenlerden
dolay1 geleneksel bankacilik sistemlerinde kullanicilarin hesap a¢ip sanal adresten

Oteye gecerek bu para birimlerini doniistiirmeleri gerekmektedir.
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o Kullanicilar gercek hayatta herhangi bir kripto para birimini alabilmek veya
transfer edebilmek i¢in kendilerini tanimlamak zorunda degillerdir. Her iiretilen
kripto para kendine ait bir dijital imzaya sahip oldugu ve bu imza taklit edilemedigi
icin kripto para takas islemlerinde sahtekarlik yapilamaz.

. Islem iicreti ¢ok diisiik olan bu dijital paralar dzellikle uluslararasi para

transferleri yapilirken kullanicilarina biiyiik bir kolaylik ve avantaj saglamaktadir.

Bu avantajlara ek olarak, kripto paralarda geleneksel paralarin aksine
enflasyon riski diistiktiir. Dolasimda bulunan gergcek para arzindaki yiikselis
enflasyona yol acarken kripto paralarda bdyle bir durum s6z konusu degildir. Kripto
para birimleri ile geleneksel para birimleri karsilagtirildiginda aralarinki en biiyiik
fark kripto para birimlerinin ¢okiis riskinin geleneksel paralara bakilarak oldukga az
olmasidir. Geleneksel yani gercek para birimlerinde meydana gelen c¢okiislere
hiikiimet kaynakl1 yiiksek enflasyon sebep olurken, kripto para birimlerinin herhangi
bir merkezi otoriteye bagli olmamasi bu risk ihtimalini olduke¢a diisiirtir hatta ortadan
kaldirir. Blok zincirinde kriptografi (sifreleme) bulunmasi gizlilik ve veri biitiinliigii
korumasinda meydana gelebilecek giivenlik sorunlarini ortadan kaldirir. Kripto
paralarin dijital bir para birimi olmas1 paraya fiziksel erisimi engeller ve uzaktan

odemeler kolay bir sekilde gergeklesir (Kenger ve Tokmak, 2018, s. 4700).

Kripto Paralarin Dezavantajlari:

Bazi tilke yonetimleri kripto para kullanimini engellemek ve oniine gegmek
amaciyla onlemler almak istemektedir. Bunun nedeni ise bu dijital paralarin birgok
avantajinin yaninda bazi dezavantajlarinin da bulunmasidir. Kripto paralarin bu

dezavantajlar1 genel olarak asagidaki gibi 6zetlenmektedir (Hendrickson vd. 2016, s.
930-932).

o Kripto paralarin en biiylik dezavantajlarindan biri sistemin kabuliidiir, 6zel
isletmelerin bir¢ogu kripto para birimlerini tanimaktadir. Kripto paralar ile islem
yaparken, bu para birimine giivenmeyen ve bu yiizden kullanmak istemeyen bircok
kurum bulunmaktadir.

o Geleneksel para birimleri genellikle devlet merkez bankalar1 tarafindan
basilmakta ve devletlerin nezdinde takas durumunda karsilifi bulunmaktadir.

Geleneksel para birimlerinin bu 6zelliginden dolay1 devletler ya da hiikiimetler bu
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para birimleriyle para politikalar1 olusturabilmektedir. Fakat kripto paralarda ise
merkezi bir yapt olmadigi i¢in higbir devlet ya da kurum kripto paralarla para
politikasi belirleyemez.
. Kripto paralar bagimsiz bir para birimi olmasindan dolayi, bir iilkenin
yonetim kuruluslarinin para politikas1 olusturma ya da gelir ylikseltme gibi benzeri
Ozelliklerine sahip degildir.
. Geleneksel islemlerde eger bir taraf illegal bir islemde bulunursa finansal
hesaplar dondurulabilmekte ve ddemeler tersine cevrilebilmektedir. Hesap sahibi
gercek yani fiziksel diinyada kolayca tanimlanabilmekte kisa siire icerisinde isleme
miidahale edilebilmektedir. Kripto paralarda ise bunun tam tersidir. Hesaplar
dondurulamaz, islemler ters g¢evrilemez ve hesap sahiplerinin tanimlanmasi ¢ok
zordur. Yani sisteme miidahale edilmesi oldukga diisiik bir ihtimaldir. Bu da kripto
paralarin yasadist islem i¢in kullanilabilme riskini arttirmaktadir. Meydana gelen
problemlerde yasal bir muhatap bulmak oldukca zor hatta imkansiza yakindir ¢linkii
kripto paralarin ¢ikis noktasini tam olarak taniyip bilen hi¢bir hiikiimet yoktur.
. Kripto para birimleriyle 6deme yapilabilen ve bu 6demeleri kabul eden
yaklasitk 50 adet kumar sitesi mevcuttur. Bu sitelerden en bilineninde ise,
kullanicilarin 1-64.000 arasinda bir sayiya ulastig1 benzersiz bir bahis adresidir.
. Uyusturucu ve kumar gibi illegal islemlere ek olarak, bazi arastirmacilar
kripto paralarin terér i¢in etkili bir finansman saglayacagini da diisiinmektedir.
Bunlara ek olarak, kripto para birimlerinin islendigi elektronik platformlarda
devamli olarak giincellemeler yapilmaktadir. Bu da kullanicilarin platformlart ve
sistemi diizenli bir sekilde yakindan takip etmesine engel olacak durumlar
yaratabilmektedir. Ayrica kripto para sistemlerinde bulunan parolali sifrelemenin en
blyiik tehlikesi, bu sistemde bulunan paranin devlet nezdince yasaklanma
olasiligidir. Ciinkii bu dijital para birimleri para iglemlerine agiktir. Bu tiir bir
durumla karsilagilmasi kullanicilari, paranin kaybolmasi ve degersizlesmesi sorunlari
ile kars1 karsiya birakabilmektedir. Ayrica kripto para sistemi kullanicilar hakkinda

bilgi alimina da izin vermemektedir (Kenger ve Tokmak, 2018, s. 4700-4701).
1.10.2. Kripto Paralarin Gelecegi
Teknolojinin giderek gelismesi ve birgok inovasyonun gerceklesmesi ile

birlikte glinlimiizde her sey dijital bir hal alamaya bagladi. Finans diinyasin1 derinden
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sarsan ve dijital bir para birimi olan kripto paralar yeni bir bulus olsa da yiiksek
potansiyelinden dolay1 finans diinyasinda biiyiik degisikliklere yok agmistir. flk
cikan kripto para birimi olan Bitcoin olusturuldugunda gelecegi belirsizliklerle
doluydu. Bu belirsizlikler alicilar1 korkutmakta ve kafa karigikliklarina sebep
olmaktaydi. Ayrica Oniinde bir¢ok engel bulunmaktaydi. Giinlimiizde ise biitiin kafa
karigikliklar1 ve olumsuzluklara ragmen ¢ogu uzman kripto paralarin gelecekte ¢ok
daha 1iyi bir yerde olacagini hatta tiim diinyay1 kaplayacaginmi diisiinmektedir. Mevcut
durumdaki belirsizlik ise nasil ve ne sekilde gergeklesecegi konusundadir.

Bazi iilkelerin yonetim kuruluslari kripto paralarin regiilasyonu (devletin
finansal araglarla ilgili yaptig1 diizenlemeler) ile ilgilenmekteyken bazi iilkeler ise
kendi kripto paralarini liretmeyi amaglamaktadir. Buna en biiyiik 6rnek ise bu sanal
para teknolojisini kullanmaya ve iiretmeye c¢alisan Ingiltere’dir. Ingiltere disinda
bunu deneyen ve test eden birgok iilke bulunmaktadir. Birgok finans uzmani ve
yatirnmecisinin  goriisiine gore 2030 senesinde diinyada yer alan paralarin %25°lik
kisminmi kripto paralar olusturacaktir. Uzmanlarin ve yatirimeilariin diisiincelerinin
bu yonde olmasi ve kripto paralarinin gelecegini bu kadar parlak gérmesinin ise
bir¢ok nedeni bulunmaktadir. Bu nedenlerin en basinda kripto paralarin “merkezinin
olmamas1” durumu gelmektedir. Bu yonii ile kripto paralar altina benzetilmektedir.
Daha ayrintili bir sekilde anlatmak gerekirse tiim diinya da ortak bir deger olan
altinin dogrudan kontrol edilen bir merkezi yoktur. Fakat merkezinin olmamasi
manipiilasyonlara tamamen kapali oldugu anlamina da gelmemektedir. Bunun nedeni
ise uretiminin sinirli olmamasidir. Ancak kripto para birimlerinde bu durum altina
bakilarak daha net ve daha katidir. Gelecek donemlerde de bu durumun daha da
artmas1 beklenmektedir.

Giin gectikge kripto paralarin yatirimcist artmaktadir. Bu duruma en biiyiik
etken ise hiikiimetlerin kripto paraya ilgisinin giderek artmasidir. Ilgi arttik¢a daha
cok kurumsal firma ve sermaye sahipleri kripto para yatirnmini arttirmaktadir.
Gilinlimiizde borsa veya forex gibi yatirim platformlarinda, yatirimcilar tarafindan
kripto tabanli birgok alim satim yapilmaktadir. Hem kredi alinabilmekte hem de
kazang karsiliginda bu sanal paralar mevduat seklinde yatirilabilmektedir. Bu durum
ise Ozellikle finans sektoriiniin iskeleti olan bankalar i¢in biiylik avantaj

saglamaktadir.
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Grafik 3’te yer alan kripto para grafiklerinde de goriildiigii gibi kripto para
fiyatlar1 zaman i¢inde ciddi degisimler gostermistir. Sermaye de veya fiyatta en ufak
bir hareketlilik derinlik olmadigindan 6tiirii biiyiik hareketliklere yol agmistir. Ancak
Bitcoin ne kadar diisiis gOsterirse gostersin her zaman bir 6ncesinden yer alan fiyatin
lizerine ¢ikmay1 basarmistir. Bu duruma bakilacak olursa énemli yatirimcilarin 2022
senesi icin bekledikleri 250.000 USD beklentisinin ¢okta anlamsiz olmadigi
goriilmektedir. Bitcoin’in 1,5 yil igerisinde 1000 USD’den 20.000 USD’ye
ylkselmesi de bu potansiyelin bir gostergesidir (Investing.com, 2018).

Ekim 2020 itibariyla piyasada en yliksek islem hacmine sahip olan ilk bes
kripto paranin ge¢misten bugiline kadar gecirdigi gelisim ve Onemli fiyat

dalgalanmalar1 Grafik 3,4,5,6 ve 7 de goriilmektedir.

1.10.2.1. Ge¢misten Bugiine Bitcoin’in Gegirdigi Gelisim ve Onemli Fiyat

Dalgalanmalar

[lk kripto para birimi olan Bitcoin Grafik 3’de goriildiigii gibi en biiyiik fiyat
ve hacim artigin1 2017 Aralik ve 2018 Ocak aylarinda yagamistir. 2018 Ocak ayindan
sonra Bitcoin fiyatlar1 diislise gecse de 2019 Haziran ayinda tekrar bir yiikselis
gostermistir. 2020 Mart ayinda tekrar bir diislis yasayan Bitcoin mart ayi itibari ile
ylukselisini devam ettirmektedir.

Bitcoin’in fiyat1 bugiin (12.11.2020) 15.772,52 USD ve 24 saatlik islem
hacmi 33.577.347.110 USD dir. Bitcoin, son 24 saatte %92 dismiistiir. Mevcut
CoinMarketCap siralamasina gore Bitcoin, 292.396.775.926 USD piyasa degeri ile 1.
sirada yer almaktadir. Dolasimdaki Bitcoin 18.538.368 coin arzina ve maksimum
21.000.000 BTC coin arzina sahiptir. Bitcoin ticareti i¢in en iyi borsalar su anda
Binance, Huobi Global, CITEX, Binance.KR ve ZG.com'dur (CoinMarketCap,
2020).
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Grafik 3. 29.04.2013-12.11.2020 Dénemi Giinliik Bitcoin (BTC) Degisimi
(CoinMarketCap, 2020)
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1.10.2.2. Ge¢misten Bugiine Ethereum’un Gegirdigi Gelisim ve Onemli F iyat

Dalgalanmalar

Bitcoin’den sonra en ¢ok islem hacmine sahip olan Ethereum Grafik 4’de
goriildiigii gibi en yiiksek islem hacmi ve fiyat artisin1 2017 Temmuz ve 2018 Ocak
tarihlerinde yasamistir. 2018 Ocak ayindan sonra Ethereum fiyatlarinda bir diisiis
gergeklesmis olsa da 2020 Mart ay: itibari ile fiyatlardaki yiikselis devam etmektedir.

Ethereum’un fiyati bugiin (12.11.2020) 459,39 USD ve 24 saatlik islem
hacmi 14.379.516.723 USD’dir. Ethereum son 24 saatte %0,26 diismiistiir. Mevcut
CoinMarketCap siralamasina gore Ethereum, 52.091.745.576 USD piyasa degeri ile
ikinci sirada yer almaktadir. Ethereum 113.396.144 madeni para dolasim arzina
sahiptir ancak maksimum arz mevcut degildir. Ethereum ticareti i¢in en 1yi borsalar
su anda Binance, Huobi Global, CITEX, ZG.com ve Binance.KR’dir. Degisimi
(CoinMarketCap, 2020).
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Grafik 4. 08.08.2015-12.11.2020 Dénemi Giinliik Ethereum (ETH) Degisimi
(CoinMarketCap, 2020)
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1.10.2.3. Ge¢misten Bugiine Ripple (XRP’in Gegirdigi Gelisim ve Onemli Fiyat

Dalgalanmalari

Ethereum’dan sonra en yiiksek islem hacmine sahip olan Ripple (XRP)
Grafik 5’te goriildiigii gibi en biiyiik fiyat ve islem hacmi artisin1 2017 Temmuz ve
2018 Ocak tarihlerinde yasamistir. 2018 Ocak ayindan sonra Ripple fiyatlarinda bir
diisiis gergeklesmis olsa da 2018 Aralik ayinda tekrar yiikselis gostermistir. 2018
Aralik ayinda yasadigi diisiisten sonra 2018 Temmuz ayinda fiyatlar sabitlenmis ve
gilinlimiize kadar ciddi bir fiyat dalgalanmas1 yasamamastir.

XRP fiyat1 bugiin (12.11.2020) 0,255551 USD ve 24 saatlik islem hacmi
2.446.233.739 USD’dir. XRP, son 24 saatte %0,58 diisiis goOstermistir. Mevcut
CoinMarketCap siralamasina gore XRP, 11.579.641.371 USD piyasa degeri ile
dordiincii sirada yer almaktadir. XRP 45.312.488.850 coin dolasim arzina ve
maksimum 100.000.000.000 XRP coin arzina sahiptir. XRP ticareti i¢in en iyi
borsalar su anda Binance, Huobi Global, ZG.com, Binance. KR ve Bybit’dir
(CoinMarketCap, 2020).
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Grafik 5. 05.08.2015-12.11.2020 Dénemi Giinliik Pipple (XRP) Degisimi
(CoinMarketCap, 2020)
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1.10.2.4. Ge¢cmisten Bugiine Tether (USDT)’in Ge¢irdigi Gelisim ve Onemli

Fiyat Dalgalanmalar

Ripple (XRP)’dan sonra en yiiksek islem hacmine sahip olan Tether Grafik
6’da goriildiigii gibi, fiyatinin 1 USD olarak sabitlenmesinden dolay1 en istikrarli
kripto para birimi olarak tanimlanabilmektedir. Tether’in fiyat: bugiin (12.11.2020)
1,00 USD ve 24 saatlik islem hacmi 44.453.283.188 USD’dir. Tether, son 24 saatte
%0,03 diismiistiir. Mevcut CoinMarketCap siralamasi, 17.566.480.205 USD piyasa
degeri ile liglincii Sirada yer almaktadir. Tether 17.551.209.235 coin dolagim arzina
sahiptir ancak maksimum arz mevcut degildir. Tether'de ticaret i¢in en iyi borsalar su
anda Binance, Huobi Global, Binance.KR, OKEx ve HBTC'dir (CoinMarketCap,
2020).
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Grafik 6. 07.08.2015-12.11.2020 Dénemi Giinliik Tether (USDT) Degisimi
(CoinMarketCap, 2020)
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1.10.2.5. Gecmisten Bugiine Bitcoin Cash (BCH)’in Gegirdigi Gelisim ve Onemli
Fiyat Dalgalanmalar

Bugiin Bitcoin Cash’in fiyat1 257,76 USD ve 24 saatlik islem hacmi
1.592.363.248 USD’dir. Bitcoin Cash, son 24 saatte %0,09 diismiistiir. Mevcut
CoinMarketCap siralamasina gore Bitcoin Cash, 4.786.564.917 USD piyasa degeri
ile altinca sirada yer almaktadir. Dolagimdaki Bitcoin Cash 18.570.106 coin arzina
ve maksimum 21.000.000 BCH coin arzina sahiptir. Bitcoin Cash ticareti i¢in en iyi
borsalar su anda Binance, Huobi Global, CITEX, ZG.com ve Binance.KR'dir
(CoinMarketCap, 2020).

Tether’dan sonra en yiiksek islem hacmine sahip olan Bitcoin Cash Grafik
7’de gorildiigii gibi en biiylik fiyat ve islem hacmi artisin1 2017 Kasim ve 2017
Aralik aylarinda yasamistir. 2018 Nisan ayinda ciddi bir diislis yasayan Bitcoin Cash
2018 Mayis ayina dogru tekrar yiikselise gecmistir. Bitcoin Cash 2019 Ocak ayindan
glinlimiize kadar bir¢cok fiyat dalgalanmasi1 yasasada ciddi bir fiyat dalgalanmasi

meydana gelmemistir.
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Grafik 7. 24.07.2017-12.11.2020 Dénemi Giinliik Bitcoin Cash (BCH) Degisimi
(CoinMarketCap, 2020)
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IKiINCi BOLUM
YAPAY ZEKA VE DERIN OGRENME
2.1 YAPAY ZEKA (ARTIFICIAL INTELLIGENCE)

Insanoglunun hayatina devam edebilmesi igin yeni gelismelere adapte olmasi
gerekmektedir. Bu adaptasyonu saglayabilmek i¢inse arag gerecler gelistirmekte ve
bircok farkli alanda iiretim yapilmaktadir. Sanayi devrimine kadar bu gelismenin
yavas ilerlemesine ragmen sanayi devriminden sonra gelisim hizi artmistir. 20.
ylzyilda iiretilen ara¢ gereclerin gelisimi insanoglunun hayatin1 kolaylagtirmaktan
Oteye gegerek, insanlarin yerini alma konusunu giindeme gelmistir. Giiniimiizde ise
internet ve bilgisayar teknolojilerinin gelismesi ile birlikte makinelerin islem
kapasitesi de giderek artmaya baslamistir. islem kapasitesinde meydana gelen bu
artis makinelerin, insanlarin diisiince yapisini taklit edip edemeyecegi fikrini
giindeme getirmis ve yapay zeka kavramini ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Insan
beyin yapisindan esinlenerek olusturulan bir¢ok sinir agi algoritmasi iiretilmistir.
Giinlimiizde bu dogrultuda yapilan bir¢ok ¢alisma ve teknolojik ilerlemelere ragmen,
yapay zeka algoritmalar1 belirli insan davranislarin1 kopyalayabilme yetenegine sahip
olsa da mevcut bilgisayar teknolojisiyle insan davraniglarini tamamen simiile etme
becerisine sahip olamayacagi agikca goriilmektedir. Ancak giliniimiizde internet ve
veri depolama kapasitesinin olduk¢a gelismesi, bir makinenin ihtiya¢ duyulan

¢ozlimii elde edebilmesini saglamaktadir.

Yapay zeka kavramii ilk kez, en eski ve en giiglii yapay zeka programlama
dilleri arasinda yer alan Lisp’i icat eden ve yapay zeka alaninin Onciilerinden biri
olan John McCarthy tarafindan 1956 yilinda ortaya atilmigtir (Russell ve Norvig,
1995, s. 17-18). Fakat bilindigi lizere yapay zekanin sinirlar1 ve gelecegi iizerinde
yapilan tahminler dogrudan bilgisayar teknolojisinin gelisimine baghdir. Bu yiizden
yapay zeka kavrami 20. yiizyilin ortalarinda giindeme gelmis olsa da o dénemde
teknolojinin yetersiz kalmasi gelisimini engellemistir. Teknolojinin ilerlemesi ile
birlikte birgok yapay zeka teknigi iiretilmistir. En popiiler oldugu alanlar ise; veri
isleme, tibb1 teshis, goriintii ve ses tanima gibi alanlardir. Yapay zeka tekniklerinin

bircok alanda kullanilmasi yoniinde 6nemli gelismeler gerceklesse de halen bir¢ok
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alanda da fikir asamasinda olup giinliik hayata gegirilememistir (Haenlein ve Kaplan,
2019, s. 1-2)

Russell ve Norvig (1995) yapay zekayi, sekiz farkli tanimdan yola ¢ikarak iki
temel boyuta gore Sekil 12°de yer aldig1 gibi siniflandirmiglardir.

"Insan disiincesiyle iliskili oldugumuz | "Hesaplama modelleri
faaliyetlerin otomasyonu, karar | kullanarak zihinsel

verme, problem gdzme, 6grenme | yeteneklerin incelenmesi "

gibi faaliyetler..." (Charniak ve McDermott,

"Dustnen bilgisayarlar (Bellman, 1978) | 1385)

yapma konusundaki
heyecan verici yeni ¢cabalar"
(Haugeland, 1985)

"Algilama, mantik ve
] hareket etmeyi mumkin

insan gibi diigiinen| akilcr diisiinen
sistemler sistemler

kilan hesaplamalann
incelenmesi” (Winston, 1992)

"Akilli davramigin otomasyonu
ile ilgili olan bilgisayar bilimi
kolu " (Luger ve Stubblefield,
1953)

nsan gibi davranan] akila davranan
sistemler sistemler

"Insanlann daha iyi oldugu
seyleri bilgisayarlann nasil
yapabilecegine dair

calisma" (Rich ve Knight
1991)

"Hesaplamali surecler
‘Zeki insanlar tarafindan agisindan akilh davraniglan
gergeklestirilen islevleri yerine | apiklamak ve taklit etmek
getiren makineler yaratma isteyen bir galisma alam™
sanah” (Kurzweil, 1990) (Schalkoff, 1990)

Sekil 12. Yapay Zeka Tanimlamalar1 ve Siniflandirilmasi (Russell ve Norvig,
1995)

Sirastyla birinci boyutta diisiince asamalar1 ve mantiklari, ikinci boyutta ise
sahislar ve davraniglar ele alinmistir. Daha ayrintili bir sekilde incelendigi zaman;
Turing test yaklagimi ile insan gibi davranma, biligsel modelleme yaklagimi ile insan
gibi diisiinme, diislince kanunlarinin yasalar1 ile akilc1 diisiince ve akilct ajan

yaklasimu ile ise akilci davranis yapilari agiklanmaktadir (Russell ve Norvig, 1995, s.
17-18).

2.1.1. Yapay Zekanin Amaci ve Avantajlari

Yapay zekanin ortaya ¢iktigi ilk andan itibaren temel amaci, zeka kavraminin
ve insan beyninin biyolojik yapisindan yola ¢ikarak makinelerin zeka yapisini ve
diistinme kapasitesini gelistirip insan hayatin1 kolaylastirmaktir. Yapay zekanin
gelecekteki amaci ise makinelerin “akilli davranis” sergileyebilir duruma gelmesidir.
Akilli davranis sayesinde, karsilasilabilecek herhangi bir karmasik problemde insan
zekasinin hata yapma olasilig1 ortadan kaldirilmaktadir. Bu sayede akilli davranis

yapay zekay1 insan zekasi karginda daha avantajli kilmaktadir.
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Insan zekasmin islem kapasite giiciiniin ¢ok fazla olmasina karsin duygularla
kolay manipiile olmasi, yapay zekanin insan zekasina biiyiikk avantaj saglamasina
neden olmaktadir. Yapay zekanin diger bir 6nemli avantaji ise problem ¢6ziimiinde
bliyiik kolaylik saglamasi ve olusturulan bilginin kolayca kopyalanabilmesidir
(Y1lmaz, 2019, s. 7) Bu avantajlara ragmen yapay zeka insan zekasiyla kiyaslandigi
zaman elbette cok daha ilkel yeteneklere sahiptir. Insan zekasmin en biiyiik avantaji
olan duyular1 kullanma ve bu duyularla sayesinde yaratic1 ¢oziimler iiretme yetenegi

yapay zekada bulunmamaktadir.

2.1.2. Yapay Zeka Tiirleri
Arastirmacilar yapay zekayi, sahip olduklar1 yeteneklere goére ilic gruba

ayirmislardir. Bunlar:
» Yapay Dar Zeka

Yapay dar zeka insan zekasinin temel 6zelliklerinin biri ya da daha fazlasinin
bir makine tarafindan taklit edilmesidir. Dar yapay zekanin yetenekleri kisith ve
diger yapay zeka tiirlerine gore ¢aligma alanlar1 daha dardir. Gilinlimiizde karsimiza

cikan yapay zeka temelli dijital asistanlar yapay dar zekaya ornektir (Reece, 2020).
» Yapay Genel Zeka

Yapay genel zeka giiglii yapay zeka olarak da bilinmektedir. Yapay genel
zeka, karsisina ¢ikan problemi ¢ozerken insan zekasii taklit edebilecegi bir makine
ogrenme konseptine sahiptir. Bu 6grenme konsepti insan zekasimnin 6grenme ve
problem ¢6zmedeki uygulama yetenegini kullanacak diizeyde yetenekli bir sistemdir.
Yapay genel zeka bir problemi ¢ozerken insan gibi davranarak, sistem denetleyici

modellerin insanlardan ayirt edilememesini saglar (Tunali, 2020).

Insan zekasinin biling yapisi insanin bir problem karsisindaki davramislarini
icermektedir. Yapay genel zekada amag insan zekasinin biling yapisint taklit
etmektir. Fakat bu durumun gergeklesebilmesi icin insan zekasinin biling yapisinin
tim detaylar1 ile bilinmesi ve bu bilgileri yapay zekaya aktarmak i¢in
programlanabilir olmas1 gerekmektedir. Bu yiizden yapay genel zekanin giiniimiizde
bir 6rnegi bulunmamaktadir. Yapay genel zekanin olusturulmas: tekil gorevlerde
basarty1 artiracaktir ve daha karmagik problemlerin ¢6ziilmesini yardimer olacaktir

(Reece, 2020).
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> Yapay Siiper Zeka

Yapay siiper zeka ise yapay genel zekanin daha gelismis halidir. Yapay siiper
zeka, insan zekasini ve insan davraniglari taklit etmekle kalmayip problem ¢6zerken
cevreyle etkilesimde bulunarak zeka gelisimini siirdiirmeye devam etmesi beklenen

sistemlerdir (Yampolskiy, 2015, s. 6).
2.2. DERIN OGRENME (DEEP LEARNING)

Derin 0grenme insan beyninden ve yapay sinir aglarindan esinlenen
algoritmalarin veriden 6grendigi bir makine dgrenmesi alt dalidir. Makine 6grenmesi
modelleri veriler ile egitilerek elde ettigi bilgiler sonucunda tahminlerde
bulunabilmektedir. Derin 6grenme ise daha karmagik problemlere ait biiyiik veri
yapilaria ¢oziim tretebilmektedir. Bu biiylik veri yapilari, birden fazla algoritma ve
yapay sinir agindan yararlanilarak egitilmekte ve egitim sonucunda tahminler elde
edilmektedir (Alpaydin, 2011). Ornegin; bir kedi ile kopek ayrimi makine
ogrenmesiyle yapilmak istediginde kedi ve kopege ait tiim parametreler makineye
tanitilir. Daha sonra gosterilecek olan resmin kedi mi kopek mi oldugunu makinenin
ayirt etmesi ve tanimasi beklenir. Derin 6grenme de ise binlerce kedi ve kopek resmi
gosterilerek makinenin herhangi bir parametreye ihtiyact olmadan resimleri ayirt
etmesi beklenir. Sekil 13’te yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin ¢grenmenin

kronolojisine yer verilmektedir.

ARTIFICIAL INTELLIGENCE

Engineering of making Intelligent
Machines and Programs

MACHINE LEARNING
Ability to learn without being
explicitly programmed

DEEP LEARNING

Learning based on Deep
Neural Network

3 |} | | i A |}
19505 ) 19605 J 1570 ) 1980 } 1990 ) 20005 ) 2006’ § 2010 J 20125 } 20175

Sekil 13. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenmenin Kronolojisi (IEEE,
2020)
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Derin 6grenmedeki asil amag, insan beyninden esinlenerek olusturulan
algoritmalarla, daha iyi bir sonu¢ elde etmek icin her seferinde yapilan hatalari
azaltip gerekli olan degisiklikleri yaparak daha iyi bir sonu¢ elde etmektir (Marr,
2018). Derin d6grenme, nitelik ¢ikarma ve doniistiirme amaciyla birden ¢ok dogrusal
olmayan islemci katmani kullanmaktadir. Ardisik olan her katman, 6nceki katmanda

yer alan ¢iktry1 girdi olarak isleme dahil etmektedir (Deng ve Yu, 2014).

Derin 6grenmenin yapisi, elde bulunan verilerin bir¢ok nitelik seviyesine ya
da bu nitelik seviyelerini etkileyen ikincil nitelikleri 6grenmesine dayanmaktadir.
Derin 6grenme yap1 olarak yiiksek nitelik seviyesine sahip veriler ve diislik nitelik
seviyesine sahip verilerden bir kompozisyon olusturur. Olusturulan bu ortak veri
kiimesi insan beyin yapisindan farkli olarak modelde elde edilen verileri de girdi
olarak kullanarak derin bir 6grenme saglar. Makine 6grenmesini devami ve gelismis
hali olan derin 6grenmenin basari oraninin artmasi ise veri miktarinin fazlaligina
baglidir (Bengio, 2009, s. 6). Ancak derin 6grenmede basari1 orani verilerin miktarina
bagl olsa da calisilan modelde ana degiskene ait 6rnek uzaydaki tiim veriler elde
edilemeyebilir. Bu tarz durumlarda modelin egitiminde kullanilan verilere temsil
verileri denilmektedir. Model egitiminde temsil verilerinden yararlanirken hiyerarsik
ozellik ¢ikarimini ortaya koyan mimariler kullanilmaktadir (Song ve Lee, 2013, s.
466).

Derin Ogrenme sistemlerinde, 6grenme ve karar verme asamasinda elde
edilen niteliklerden benzer olanlarin birlestirilmesine alt kiime (Pooling) olusumu
denilmektedir. Cok sayida farkli verinin biitiin nitelikleri tamamen aym
olamayacagindan dolay1 bu asama ¢ok dnemlidir. Elde edilen alt kiimelerin stokastik
(rastlantisal) olarak elenmesine ise silme (drop out) adi verilmektedir. Bu islem ile
birlikte iliskisi zayif olan baglar koparilir (Zocca vd., 2017). Derin &grenme
sistemlerinde bulunan 6grenme ve karar verme asamalarina bakildig1 zaman asagida
yer alan bilesenlerin o6grenme aglarimin timiinde bulundugu sonucuna

varilabilmektedir (Patterson vd., 2017).

v Parametreler

v Katmanlar

v Aktivasyon fonksiyonlari
v

Zarar fonksiyonlar1
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v Optimizasyon yontemleri

v Hiper parametreler

Derin 6grenme ilk olarak ham veriyi etiketlendirmek i¢in gozetimsiz
egitimden yararlanmaktadir. Sonrasinda ise modelin egitimi tamamlanirken
gbzetimli egitim siirecine gegmektedir (Alpaydin, 2011). Gizli katmalarin sinirlarini
asmak i¢in cesitli derin 6grenme metotlar1 uygulanmaktadir. Temel olarak bu
metotlar ardisik gizli katmanlar1 hiyerarsik bir yapiya dahil etmektedir. Bir¢cok derin
o0grenme metodunda asil amag smiflandirmadir. Deng (2014, s. 1) siniflandirma igin
bazi ozellikler belirlemistir. Bu 6zelliklere gore derin 6grenmeyi ii¢ gruba ayirmustir.
Bunlar; idiretici (verilerden bir seyler liretenlere), ayirici (verileri siniflandiran ya da
kiimeleyenlere) ve hibrit sistemler (her ikisini de kullanan) dir. Derin 6grenme
yontemlerinin siniflandirilmast Sekil 14°te yer almaktadir (Aminanto ve Kim, 2016,

S. 4).

Deep
Learning
A J F v
Generative Hybrid Discriminative
(Unsupervised) v [Supervised)
I
A 4 L J s J A J A J A 4
Auto Baltzman o | Convolutional
Encoder 5PN RNM Machine Netuigrk?;:N} Meural Network
(AE) (BM) {CNN)
| |
A d Y Y Note:
SPN: Sum-Product Network
Stacked AE Denoising Deep BM Restricted RNN: :ETur::n:Neu:al l\cl)Ertwnrk
(SAE) AE [DAE) (DBM) BM (RBM) ’
St;';k:d Deep Belief
(SDAE) Network (DBN)

Sekil 14. Derin Ogrenme Ydntemlerinin Siniflandiriimas: (Aminanto ve Kim, 2016,
s. 4)

2.3. DERIN OGRENMENIN TEMEL KAVRAMLARI
Bir derin 6grenme modelinde kullanilan sinir aglarni olusturan birden fazla

faktor bulunmaktadir. Bu boliimde ise bu faktdrlere yer verilmektedir.
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2.3.1. Noron
Sinir aglar1 temel yapisini olusturan néronlar insan beyninin biyolojik

yapisindan esinlenerek olusturulmustur. insan beyni giincel bir bilgi aldi§1 zaman bu
bilgiyi isleyerek ¢iktiya doniistiiriir. Noron aglarinda ise yeni bilgi girdi olarak alinir
ve islenir. Ardindan siradaki iglemler i¢in diger noronlara aktarilan bir ¢ikt1 veya
sonug ciktist dretir. Sekil 15°de insanlarda yer alan bir sinir hiicresinin biyolojik

yapisi gosterilmektedir.

impulses carried
toward cell body
branches
dendrites M/ of axon
I
\ \/ axon
nucleu = axon

— 3 termlnals
’\Q
impulses carried

away from cell body
cell body

Sekil 15. Bir Sinir Hiicresinin Biyolojik Yapis1 (Kizrak, 2018)

Yapay sinir aglarmin en kiiciik pargasini perseptron (perceptron)
olusturmaktadir. Ik olarak 1957 senesinde Frank Rosenblatt’in tanimladigi lineer

fonksiyon Sekil 16°da ki gibi ifade edilmektedir.

I wo

@ Sinaps
woex(

Norona giden akson

f (Z wiz; + b)

Akson C|k|$>|

Aktivasyon
Fonksiyonu

W2

Sekil 16. Insandaki Bir Sinir Hiicresinin Matematiksel Modeli (Kizrak, 2018)
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Sekil 16’de gosterilen matematiksel modelde yer alan y degeri Esitlik 1’°deki

formiille hesaplanmaktadir.
y=wxx+b (1)

Esitlik 1°de bagimhi degisken olan y girdiye ait skorunu, x bagimsiz

degiskeni, w agirlik parametresini ve b ise bias degerini ifade etmektedir.

Yapay sinir aglar1 ve derin 6grenme mimarilerindeki temel amag; olusturulan
modeldeki en iyi sonucu verecek olan w (agirlik parametresi) ve b (bias degeri)

degerlerini elde etmektir.

2.3.2. Agirhklar
Bir sinir aginda modelin egitimi baslatildiginda her giris igin rastgele

agirliklar atanmaktadir. Modelin egitiminde kullanilan her girdi nérona ulastiginda
bu agirliklarla ¢arpilmaktadir. Her bir girdiye verilen agirlik katsayist onun model
icin  Onem derecesini gostermekte ve bu agirliklar egitim  silirecince
giincellenmektedir. Modelin egitimi bittiginde model basar1 oran1 gbzden gegirilerek
Oonem derecesine gore agirliklar arttirilmakta ya da azalttirilmaktadir. Eger 6nemsiz
oldugu diisiiniilen girdi var ise bu girdinin agirlig1 sifir olarak tanimlanmaktadir. Bir
Ai girdisine atanan agirlik degeri wi ise diiglimden sonra girdi Ai*w; olarak isleme
dahil olmaktadir (Y1lmaz ve Kaya, 2019, s. 6). Sekil 17°de yer alan sekilde bir yapay

sinir agmin temel 6geleri gosterilmektedir.

Gi‘rdi'@"?r W, Adirliklar

A

Cikig
fix) b—= ¥

Altivasyaon

Taplama  Fanksiyono
Fonksiyonu

2
Esik

Sekil 17. Yapay Sinir Aginin Temel Ogeleri (Zafari vd., 2013, s. 2)

2.3.3. Sapma (BIAS)
Modelin egitim asamasinda girdinin agirlikla ¢arpilmasina dogrusal bilesen

olarak sapma (bias) degeri eklenmektedir. Sapma degerinin eklenmesi aktivasyon
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fonksiyonunun belirtilen araliklar arasinda hareket etmesine olanak saglamaktadir.
Sapma degeri girdi degerini etkilememektedir. Bu yiizden modelin egitilmesinde
higbir etkisi yoktur. Fakat sapma degeri modelin egitim sonucunda verdigi ¢ikti
degerini etkilemektedir. Bu deger eklendigi zaman giris “Ai*wi+sapma (bias)”
seklinde tanimlanmaktadir. Bu girdi ise dongiiniin “son dogrusal bileseni” dir. Sapma
degerinin kullanilma amaci egitim sonucunu daha iyi hale getirmektir (Carkaci,
2017).

2.3.4. Aktivasyon Fonksiyonlari
Derin 6grenme modelinin dogrusal olmayan problemleri ¢ozmesi igin

aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Yapay sinir agmin egitilmesinde x
degiskeni girdi, w degiskeni de agirlik olarak tanimlanmaktadir. Agin egitimi i¢in
agin ¢ikigina aktarilan degere, f(x) olarak ifade edilen aktivasyon islemi uygulanir.
Aktivasyon isleminin ardindan elde edilen ¢ikis degerleri ise baska bir katmanda
girdi olarak tanimlanir. Bu islem uygulanmaz ise ¢ikis olarak 6grenim giicii kisith
olan basit bir dogrusal fonksiyon elde edilir. Dogrusal fonksiyonlar tek dereceli
polinom oldugu i¢in goriintli, video, yazi ve ses isleme gibi gercek diinyaya ait
karmasik problemlerin ¢oziimiinde yetersiz kalirlar. Bundan dolay1 dogrusal olmayan
karmagik problemlerin ¢6ziimiinde aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir
(Kizrak, 2018). Tablo 3’de aktivasyon fonksiyonlarinin basari oranlari, Tablo 4’te ise
aktivasyon fonksiyonlarinin matematiksel ifadeleri verilmistir.

Tablo 3. Aktivasyon Fonksiyonlarmin Basart Oranlari (Kizrak, 2018)

Aktivasyon Fonksiyonu Test Basarimi Test Yitimi
Sigmoid Fonksiyon 0.9866 0.0567
Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu 0.9905 0.0474
RelLU 0.9929 0.0401
Leaky (Sizint1) ReLU 0.9925 0.0403
Swish Fonksiyonu 0.9922 0.0412
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Tablo 4. Aktivasyon Fonksiyonlarinin Matematiksel Ifadeleri (Kizrak, 2018)

Aktivasyon Fonksiyonu Denklem Arahk
Dogrusal Fonksiyon fx)=x (-00,00)
Basamak Fonksiyonu fx) = {(1) igiZi ; 8 {0,1}

Sigmoid Fonksiyon f(x) =0(x) = e 0,1)
o, ) = tanh) = (o (20

=[St 0.4
Leaky (Sizint1) ReLU flx) = {Oﬁgii‘;‘f';’;)o (-0,00)
Swish Fonksiyonu £ (x) = 2xa(Bx) { 5 of ;3 }g(;")f:(xz);aj: 0x o0

Aktivasyon  fonksiyonlarinin  kullanimlarinda  kesin ~ bir  dogru
bulunmamaktadir. Her fonksiyonun kendine ait avantaj ve dezavantajlar1 vardir.
Aktivasyon fonksiyonu secerken yapay 6grenme modeline gore karar verilmektedir.
Ormnegin; hiperbolik tanjant fonksiyonu daha genis araliklarda aktive olurken sigmoid
fonksiyonu ise daha yavas 6grenme hizina sahiptir. Egitilecek ag derin, veri boyutu
biiyllk ve bunlardan dolayr islem yiikii fazla ise ReLU tercih edilmektedir.
Aktivasyon fonksiyonlarmmi se¢gmek egitilecek yapay Ogrenme modelinin
optimizasyonu igin kritik bir islemdir. Bundan dolay1 yapay 6grenme modelinin
egitimi i¢in modelinin ihtiyag duydugu gereksinimleri 1yi bilmek gerekmektedir

(Kizrak, 2018).

2.3.5. Sinir Ag1
Derin 6grenmenin temeli noral aglara dayanmaktadir. Noral aglarin temel

amaci, tespit edilemeyen bir problemin ¢oziimiinii bulmak i¢in ¢dziim fonksiyonu
tiretmektir. Sinir aglarinda bulunan katmanlar ayni dogrultuda birbirleri ile baglantil
olan noronlardan meydana gelmektedir. Noronlarin her biri ise egitim esnasinda hata
degerlerine bagli bulunarak yenilenen b (sapma-bias) ve w (agirlik) degerlerine
sahiptir. Aktivasyon fonksiyonun gorevi ise, ¢iktinin olusumunu saglayan dogrusal

kombinasyonun, dogrusal olmayan problemleri tanitmasina yardimci olmaktadir.
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Modelde kullanilan tiim ndronlar birlikte ¢alisarak aga girilen veriyi egitip dogru

ciktiy1 vermektedir (Yilmaz ve Kaya, 2019, s. 10).
2.3.6. Sinir Ag1 Katmanlan

Bir sinir ag1 ii¢ temel katmandan olusmaktadir. Bunlar sirasiyla; girdi katmani
(input layer), gizli katman (hidden layer) ve ¢ikt1 katmani (output layer)’dir. Agin
girisi (ilk katman) olan katman girdi katmamidir. Girdi katmani modele girilen
verileri agirliklandirarak gizli katmana ulagsmasina aracilik etmektedir. Girdi katmani
probleme etki eden parametrelerden olusmakta ve bu katmanda bulunan néron sayisi
degisken sayisina gore tayin edilmektedir (Islamoglu, 2015, s. 181). Bir sinir agmin
son agamasinda ise gizli katmanda bulunan veriler ¢ikt1 katmanina iletilir. Veriler bu
katmanda islenerek nihai sonug verileri elde edilir (Erdogan ve Ozyiirek, 2012, s.
88). Sekil 18°de tek gizli katmanli ve ¢ok katmanli sinir ag1 yapisina bir 6rnek

gosterilmistir.

AR
S0
VR0

output layer
input layer input layer
hidden layer hidden layer 1 hidden layer 2

S0
,Q'O

/ t layer

QQ@
E@@@

Sekil 18. Tek Gizli Katmanli ve Cok Katmanli Sinir Ag1 Yapist (Kizrak, 2018)

Basit bir yapay sinir ag1 modelinde x girdi degerlerini, w agirliklart ve f(x)
cikti degerlerini ifade etmektedir. Agin ¢ikti degerine uygun goriilen aktivasyon
islemi uygulandiktan sonra ¢ikan sonuca gore islem sonlandirilmakta veya farkli bir

katmanin girisi yapilmaktadir (Kizrak, 2018).
2.4. DERIN OGRENMENIN TEMELLERI

Yapay zeka alt dallarindan biri olan derin 6grenmeyi tam anlamiyla kavramak

icin daha kapsayici olan ve derin Ogrenmenin temelini olusturan makine
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Ogrenmesinin bilinmesi gerekmektedir. Bundan dolay1 asagida makine 6grenmesine

ve tiirlerine yer verilmektedir.

2.4.1. Makine Ogrenmesi

Makine ogrenmesi kavrami ilk olarak 1959 senesinde Arthur Samuel
tarafinda ortaya atilmistir. Makine ogrenmesi genel olarak akilli ve basarili
cikarimlarda bulunabilen, kendisine verilen problemleri kapsamli bir sekilde ele
alarak sonuca gitme becerisine sahip olan bir yapay zeka smifidir. Arthur Samuel’in
yazmig oldugu dama oyunu algoritmasi, yaptigi hatalardan ders ¢ikaran bir
algoritmadir. Bu algoritmanin ¢ogunlukla kullanildigi alan ise resim tanimlama
alanidir. Resim tanimlama alani; makine 6grenmesinde yer alan algoritmaya ¢ok
sayida nesne resmi ya da canli resmi parametreleri tanimlanir. Parametrelerin egitimi
saglandiktan sonra daha once gormedigi bir resim sunuldugunda makinenin hangi
resme ait oldugunu tanimlayabilmesi beklenir. Bunun temelin de ise makinelerin
kendi kendilerine karar verebilir hale getirilmesi diisiincesi yatmaktadir. Bagka bir
sekilde ifade edilecek olursa, makine ve bilgisayarda bulunan komutlarin, sadece
modelleri veya verilen gorevleri yerine getiren bir mekanizma degil, insanlar gibi
geemisten c¢ikarimlarda bulunarak karar verebilen bir mekanizma olmasi

beklenmektedir (Boyraz, 2019, s. 14).

Bunlart teknik bir sekilde ifade etmek gerekirse, makine Ogrenmesi
karsilastig1 bir problemde, ¢6zlimiine dair ¢esitli kuramlar ve teknikler gelistirerek
bunun tizerine mantiksal islemler gergeklestirebilen, bilgisayar veya makinelerin
cesitli yontemlerle elde ettigi verileri 6grenerek ve bunlardan yararlanarak gesitli
matematiksel algoritma ve modeller ile anlamli ¢ikarimlarda bulunabilen bir yapay
zeka tiiriidiir. Kisacas1 makine 6grenmesi bir problemi ¢ézmek igin insanlara benzer
bir sekilde ge¢mis deneyimlerden yardim almaktadir. Sonrasinda ise Ogrenme
algoritmalarindan yararlanarak veriler arasinda baglanti kurup ¢oziilmesi gereken
probleme uygun bir model iireterek nihai sonuca ulasmaktadir (Gezer ve Saylan,

2017, s. 55).
2.4.2. Makine Ogrenmesi Tiirleri

Makine Ogrenmesi tiirleri gozetimli Ogrenme, gozetimsiz Ofrenme ve

pekistirmeli 6grenme olmak iizere lice ayrilmaktadir:
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> Gozetimli Ogrenme

Modelin egitilmesi i¢in yeterli verinin oldugu durumlarda gozetimli 6grenme
kullanilmaktadir. Gozetimli 6grenmedeki amag hazir olarak bulunan verilerle belirli
problemleri ¢6zmek i¢in model ya da fonksiyon iiretmektir. Bu 6grenme tekniginde
daha onceden girdi olarak tanimlanmis veriler ile ulagilmak istenen ¢ikt1 degerleri
arasinda bir eslesme fonksiyonu iiretilir. Bu siirecte hem girdide hem de ¢iktida elde

edilen verilerle modelin egitimi saglanir (Mitchell, 1997, s. 367).
> Gozetimsiz Ogrenme

Modelin egitimi i¢in halihazirda yeterli veri bulunmuyorsa gozetimsiz
ogrenme kullanilmaktadir. Gézetimsiz 6grenmedeki amag ise, daha once higbir veri
on isleme islemine tabi tutulmamis ham verileri model egitiminde kullanarak
problemlerdeki bilinmeyen yapilari ¢6zmek igin fonksiyonlar tiretmektir. Gézetimsiz
o0grenmede ham verilerde hicbir siniflandirma islemi yapilmadigi i¢in girdi ve

ciktilarin hangi sinifa ait oldugu belirsizdir (Mitchell, 1997, s. 368).
> Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme, davranisciligi (bir egitim silirecinde en iyi sonuca
ulasana kadar egitimin devam etmesi) temel almaktadir. Pekistirmeli 6grenme
problem ¢dzmek i¢in olusturulan modellerde en dogru sonug ve en biiyiik basariya
ulagsmay1r amaglar. Bu 06grenmede model bulundugu ortam ile etkilesime
gecebilmektedir. Ayrica sistem sonuglara gore karar verebilme yetenegine sahiptir.
Pekistirmeli 6grenme modelinde fazla veri kullanilmaz fakat egitim siirecinde model
dogru isliyorsa veri eklenebilir. Bu yonden modelin egitimine digsaridan miidahale
edilebilmektedir. Pekistirmeli 6grenmeyi gozetimli 6grenmeden ayiran en Onemli
ozellik ise tiim wverilerin birden verilmeyip uzman tarafindan bdliinerek basar

oranina gore sirayla verilmesidir (Frangois-Lavet vd., 2018, s. 94-96)
2.5. DERIN OGRENME KUTUPHANELERI VE YAZILIMLARI

Derin 6grenme temelde problemlerin ¢oziimii i¢in programlama dillerini
kullanarak yapay sinir aglarinin tasarlanmasina ve egitilmesine olanak saglamaktadir.
Derin 6grenme yontemlerinde kullanilmasi amaciyla olusturulan bir¢ok kiitiiphane

ve yazilim vardir. Genellikle tercih edilen derin 0grenme yapilarindan birkaci;
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Caffe2, Biligsel (algisal) Arag Setleri (CTNK), PyTorch, TensorFlow’dur. Bu yapilar
coklu Grafik Islemci Birimleri (GPU)nden yararlanarak yiiksek performans
saglamaktadir. Ayrica cuDNN ve NCCL gibi grafik islemci birimini hizlandiran
kiitiiphaneleri kullanarak daha hizli bir egitim olanag1 sunmaktadirlar. Tablo 5’de

siklikla kullanilan kiitiiphanelerden birkaginin temel bilgilerine yer verilmistir.
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Tablo 5. Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri (Ciresan vd., 2011)

Kiitiiphane

Theano

Caffe

Caffe2

Torch/PyTorch

Digits

TensorFlow

Programlandig
Dil

Phyton

Phyton

Phyton

Lua/Phyton

C++

Phyton

Gelistirici

MILA Lab

Berkeley
Vision and
Learning
Center (BVLC)

Facebook

Ronan
Collobert,
Clement
Farabet

NVIDIA

Google
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One Cikan Ozellikleri
. Ogreticileri (tutorial) ¢ok
etkilidir.
. Keras Blocks gibi API

sayesinde matematiksel hesaplari
kolaylastirir.
. GPU destegi igerir.

J Caffe Model Z00
tizerinden indirilebilecek ve hemen
kullanilacak  onceden  egitimli
aglar1 bulundurur.

. fleri beslemeli aglar ve
goriintii isleme konularinda
oldukca hizlidir.

. GPU destegi igerir.

. Phyton APl ile C++
destegi saglar.

. Berkeley yazilim dagitim
lisans1 bulunmaktadir.

. GPU destegi igerir.

. Algoritmalart  olusturma

konusunda maksimum esneklige
ve hiza sahiptir.

. GPU destegi icermektedir.

. (CUDA) kullanict dostu
araylize sahiptir.

. Birgok modiiler parcay1

birlestirmek ve yeni katmanlari
yazip GPU {izerinde c¢alistirmasi
kolaydir.

. Cokga oOnceden egitilmis
model bulunmaktadir.
. Coklu GPU sistemleri

iizerinde sinir aglar tasarimi ve
egitimi yapabilmektedir.

. Gelismis
gorsellestirmelerle performanst
gergek zamanlt olarak izleme
olanag saglar.

. Tamamen etkilesimlidir.

o Tek bir APl ile bir
masaiistii, sunucu veya mobil
cihazdaki bir veya daha fazla
CPU’ya veya GPU’ya dagitma
olanagi saglamaktadir.



. Hizli derleme
yapabilmektedir.

o Tenserboard ile
gorsellestirme yapabilmektedir.

. Veri ve model paralelligi
saglamaktadir.

DeepLearning Java Adam Gibson o JVM tabanlidir.

. Kolay anlagilirdir.

KNET Julia Deniz Yuret  ® Kisa kodlama yetenegine
ve ifade giiciine sahiptir.

GPU destegi igerir.

. Torch kiitiiphanesinden

esinlenilmis sezgisel bir API’dir.

° Theano, TensorFlowi
Francois Deeplearning4j ve CNTK

Keras Phyton Chollet-Google arkaplaninda kullanilmaktadir.

. Hizli biiyiiyen bir yapiya

sahiptir.

. GPU veya CPU’da paralel

caligabilmektedir.

Tablo 5°de ele alinan kiitiiphanelerden TensorFlow, Torch, Knet, Caffe ve
Theano i¢in c¢alisma zamani performansimin karsilastirilmasina Tablo 6’da yer

verilmigtir.

Tablo 6. Kiitiiphanelerin Calisgma Zamani Performansinin Karsilagtirilmasi (Ciresan

vd., 2011)
Model Yeri . Knet Theano Torch Caffle  TensorFlow
Kiimesi

LinReg  Housing 2.84 1.88 2.66 2.35 5.92
Softmax  MNIST 2.35 1.40 2.88 2.45 5.57
MLP MNIST 3.68 2.31 4.03 3.69 6.94
LeNet MNIST 3.59 3.03 1.69 3.54 8.77
CharLM Hiawatha 2.25 242 2.23 1.43 2.86

Tablo 6°da verilen kiitiiphanelerin  ¢alisma zamani  performanslari
incelendiginde en yavas calisan kiitiiphanenin TensorFlow, en hizli ¢alisan

kiitliphanenin ise Theano oldugu sonucuna varilmaktadir.

2.6. DERIN OGRENME MIMARILERI
Bir¢ok derin 6grenme mimarisi bulunmaktadir. Bunlardan bazilari; Evrisimli

Sinir Aglar1 olarak da bilinen Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural
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Networks-CNN), Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks-RNN), Uzun
Kisa Donemli Bellek (Long / Short Term Memory-LSTM) ve Gegitli Tekrarlayan
Birim (Gated Recurrent Unit-GRU)’dir. Bu ¢alismanin analiz kisminda geleneksel
sinir aglarindan farkli olan ve onlarin eksikliklerini tamamlayan RNN’in 6zel bir tiirii
olan LSTM ve daha kiiciik ve daha seyrek veri kiimelerinde basar1 oran1 yiiksek olan

GRU modellerinden yararlanilmistir.
2.6.1. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks-RNN)

Tekrarlayan sinir aglart 1980 senelerinde Basit Tekrarlayan Ag (Simple
Recurrent Network) olarak ortaya ¢ikmustir. 1990 senelerinde ise Jeff Elman
Tekrarlayan sinir aglari (RNN) n1 6nermistir. RNN’in temel yapist sirali bilgileri
kullanmaya dayanmaktadir. Elman 1990 yilinda gelistirdigi climle simiilasyonunda
kelimeleri isim ve fiil seklinde simiflandirmistir (Elman, 1990). Bu sistemi kisaca
anlatmak gerekirse; bir insan bir kitabi1 veya bir yaziy1 okurken mevcut yazida yer
alan bir climleyi ondan 6nceki ciimlelerle bagdastirip anlamlandirabilmektedir. Daha
once okudugu bilgiler silinip, her seferinde okuma islemini basa sarmaz. Kisacasi
insan beyni anlama ve 6grenme islevini bu sekilde gerceklestirmektedir. Geleneksel
sinir aglar1 ise bu sekilde ¢alismaz. Bu ylizden bu soruna ¢oziim yolu olarak RNN
gelistirilmistir.  RNN, bilginin  kalict olmasin1  saglayan, iclerinde dongiiler

bulunduran bir agdir (Colah’s Blog, 2015). Sekil 19°da bir girisi ve bir ¢ikist bulunan

D,
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;

Sekil 19. Tekrarlayan Sinir Aglarinin Dongiileri (Colah’s Blog, 2015)

RNN yapis1 gosterilmektedir.

Sekil 19’da yer alan diyagramda, bir sinir ag1 pargast olan A, bazi xt
giriglerine bakarak bir ht degeri olusturur. Dongii, bilgilerin agin bir adimindan

digerine aktarilmasina izin verir. RNN, her biri bir sonrakine mesaj ileten ayni1 agin
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birden fazla kopyasi olarak da diisiiniilebilir. Sekil 20’de yer alan dongliniin agilmis

hali gosterilmektedir.
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Sekil 20. RNN’e Ait Coklu Dongiiler Yapisi (Colah’s Blog, 2015)

Bu zincir benzeri RNN yapisi, tekrarlayan sinir aglarinin diziler ve listelerle
yakindan iliskili oldugunu ortaya koymaktadir. Bu tiir veriler i¢in kullanilacak sinir
agmin dogal mimarisidir (Colah’s Blog, 2015).

Geleneksel bir sinir aginda yer alan biitiin girdi ve ¢iktilarin ise birbirinden
bagimsizligt s6z konusudur. RNN mimarisinin yinelenen sinir agi1 olarak
tanimlanmasinin nedeni ise, bir dizide yer alan her 6ge i¢in ayni gorevi Onceki
ciktilara bagl gergeklestirmesidir. RNN mimarisinin ¢alisma prensibi Sekil 21’de
gosterilmektedir (Giirbiiz, 2018).

Recurrent

output layer

input layer

hidden layer 1 hidden layer 2

Sekil 21. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks) (RNN) Mimarisi
(Spirina, 2018)

Tekrarlayan Sinir Aglar1t mimarisinin bir girig katmani, iki gizli katmani ve
bir ¢ikis katmani bulunmaktadir. Bu katmanlar hepsinin kendine 6zgii bir ¢alisma
prensibi vardir ve her birinin islevi farklidir. Yani birbirinden bagimsiz bir sekilde

calismaktadirlar. Daha detayli bir sekilde anlatmak gerekirse her katmandaki
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yapilarin kendine 6zgii bir agirlig1 vardir ve her birine ait bir esik degeri tayin edilir.
Bu yap1 sayesinde sistemin daha iyi sonuglar vermesi beklenir. Tekrarlanan adimlar
neticesinde bir Oncesinde yer alan giris durumu depolanir ve bulunan yeni giris
degerleri ile birlestirilir. Bunun sonucunda yeni bulunan girisin bir 6ncesinde yer

alan giris ile iliskisi saglanmis olur (Spirina, 2018).

B Cikt Noronlan ]
. Gizli Katman Noronlari T
[

—H—l

Girder g —8——
/" Veri Akisi TU
B Gecikme
t-1 t
(a) (b)

Sekil 22. Bir Gecikme Hattina Sahip Normal Tek Yonlii bir RNN'nin Genel Yapist
(Schuster ve Paliwal, 1997, s. 2674)

Sekil 22°de ise (a) bir gecikme hattina sahip ve (b) iki zaman adimi igin
zaman ig¢inde agilmis temel bir RNN mimarisi gosterilmektedir. Bu yapida, girdi
vektorleri RNN'de birer birer beslenir. Cok Katmanli Algilayicilar (Multi-Layer
Perceptron) (MLP) ve Zaman Gecikmeli Sinir Agi (Time Delay Neural Network)
(TDNN) yapilarinda yapildig1 gibi sabit sayida giris vektorii kullanmak yerine, bu
mimari Yyt tahmin etmek i¢in mevcut zaman c¢ergevesine kadar tc (i.e.,
{x,t=1,2....,tc}) mevcut tiim giris bilgilerinden yararlanabilmektedir. Bu bilgilerin ne
kadarinin belirli bir RNN tarafindan yakalandigi, yapisina ve egitim algoritmasina

baglidir (Schuster ve Paliwal, 1997, s. 2674).

Son birkag¢ yi1ldir RNN'ler ¢esitli sorunlara uygulayarak yiiksek derece basari
elde edilmistir. Bunlardan bazilari: konusma tanima, dil modelleme, ¢eviri ve resim
yazilaridir. Andrej Karpathy 2015 senesinde blog sayfasinda yazdigi yazisinda da
RNN'le elde edilebilecek yiiksek basarilardan s6z etmistir. Bu basarilar i¢in gerekli
olan, bir¢ok gorev icin standart versiyondan ¢ok daha iyi ¢alisan ve tekrarlayan sinir
aglarinin 6zel bir tiirli olan “LSTM'lerin” kullanilmasidir. Tekrarlayan sinir aglarina
dayanan neredeyse tiim basarili sonuclar LSTM’lerle elde edilmektedir (Colah’s

Blog, 2015).
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2.6.2. Uzun-Kisa Siireli Hafiza (Long-Short Term Memory-LSTM) Aglar

Uzun-Kisa Siireli Hafiza Aglart (Long-Short Term Memory-LSTM)
bagimlilik problemine ¢6zliim iiretmek i¢in Hochreiter ve Schmidhuber (1997)

tarafindan gelistirmis uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilen 6zel bir RNN tiirtidiir.

Tiim tekrarlayan sinir aglari, sinir aginin yinelenen modiillerinden meydana
gelen bir zincir bigimine sahiptir. Standart RNN’lerde, bu tekrar eden modiil,
aktivasyon fonksiyonlarindan biri olan “tanh” katmanina benzer ¢ok basit bir yapiya
sahip olacaktir. Sekil 23’te RNN’de bulunan tek katmanli tekrarlayan ag yapisi

gosterilmektedir.

Sekil 23. RNN’de Tek Katmanl Tekrarlayan Ag Yapis1 (Colah’s Blog, 2015)

LSTM'lerin de bu zincir benzeri bir yapis1 bulunmakta olup, tekrarlayan
modiiliin ise farkli bir yapist bulunmaktadir. Standart RNN modiiliiniin aksine bir
degil ¢ok ozel bir sekilde etkilesime giren dort katmani bulunmaktadir. Sekil 24°de

dort katmana sahip tekrarlayan bir modiil yapis1 gosterilmektedir.
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Sekil 24. Tek Modiil igerisinde 4 Katmana Sahip Bir LSTM Néral Agi1 (Colah’s
Blog, 2015)

Sekil 24’de yer alan diyagramda, her ileri yonli tek ¢izgi, bir diigiimiin
ciktisindan digerlerinin girislerine kadar biitlin bir vektorii tasimaktadir. Pembe renkli
daireler, vektor toplama gibi noktasal islemleri temsil ederken, sar1 renkli dikdortgenler
ise Ogrenilmis sinir ag1 katmanlaridir. Birlesen ¢izgiler birlestirmeyi belirtirken,
catallanan c¢izgi ise igeriginin kopyalanmakta oldugunu ve kopyalarin farkli konumlara

gittigini gdstermektedir (Colah’s Blog, 2015).

LSTM'lerin anahtari, diyagramin iistiinden gecen yatay c¢izgi olan hiicre
durumudur. Hiicre durumu bir tiir tasima bandina benzemektedir. Sadece bazi kiigiik
dogrusal etkilesimler ile tiim zincir boyunca diiz bir sekilde ilerlemektedir. Bu
sayede bilginin degismeden akmasi ¢ok daha kolaydir. Sekil 25°de bir diyagramin
iistiinden yatay ¢izgi seklinde gecen LSTM anahtar1 gosterilmektedir (Colah’s Blog,
2015).
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Sekil 25. Diyagramm Ustiinden Yatay Cizgi Seklinde Gegcen LSTM Anahtari
(Colah’s Blog, 2015)

LSTM, kapt (gate) olarak adlandirilan yapilar tarafindan dikkatlice
diizenlenen hiicrelere bilgileri ekleme ya da kaldirma yetenegine sahiptir. Kapilar,
kullanicinin istegine bagli olarak bilginin iletilmesi gorevini yerine getirmektedir. Bir
sigmoid sinir ag1 katmanindan ve puanlama isleminden (noktasal c¢arpma)

olusmaktadir. LSTM’de bulunan sigmoid katmani Sekil 26’da gosterilmektedir.

_®_

Sekil 26. LSTM’de Bulunan Sigmoid Katmani (Colah’s Blog, 2015)

Sigmoid katmani, her bir bilesenin kagmnin ge¢mesine izin verilmesi
gerektigine karar veren ve bunu 0 ile 1 arasindaki sayilarla saglayan katmandir. 0
degeri "hicbir seyin gegmesine izin vermeyin" anlamina gelirken, 1 degeri "her seyin
gegmesine izin verin" anlamina gelmektedir. Bir LSTM, hiicre durumunu korumak

ve kontrol etmek i¢in bu kapilardan ticiine sahiptir (Colah’s Blog, 2015).
2.6.3. Gecitli Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit-GRU)

Cho, vd. (2014) tarafindan gelistirilen GRU (Gegitli Tekrarlayan Birim),
standart bir tekrarlayan sinir agiyla birlikte gelen, kaybolan gradyan problemini

¢ozmek amaciyla gelistirilmistir. GRU, LSTM'in bir varyasyonu olarak da
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distiniilebilir ¢linkii her ikisi de benzer sekilde tasarlanmis ve bazi durumlarda esit
derecede basarili sonuglar verebilen ag yapilaridir. ikisinde de temel amag aynidir.
LSTM’ler ve GRU’lar kisa siireli bellege ¢6ziim olarak olusturulmuslardir. Bilgi
akisin1 dlizenleyebilen “kap1 (gate)” adi verilen i¢ mekanizmalara sahiptirler
(Kostadinov, 2017; Phi, 2018). Ancak GRU’lar da bir ¢ikis kapist mevcut olmadigi
icin LSTM'den daha az parametresi bulunmaktadir. Sekil 27°de GRU ve LSTM’a ait
kapilar (gates) gosterilmektedir.

LST™M GRU

forget gate cell state

input gate output gate update gate

6 8 0 -

sigmoid pointwise pointwise vector
multiplication addition concatenation

Sekil 27. GRU ve LSTM’a Ait Kapilar (Gates) (Phi, 2018)

Bu kapilar, egitimde yer alan verilerden hangilerinin saklanmasimin veya
atilmasimin 6nemli oldugunu Ggrenebilirler. Bunu yaparak, tahminlerde bulunmak
i¢in ilgili bilgileri uzun dizi zincirinden gegirebilirler. RNN’lere dayali hemen hemen
tiim son teknoloji sonuglar bu iki ag ile elde edilmektedir. LSTM’ler ve GRU’lar
ayrica konugma tanima, konusma sentezi ve metin olusturmada bulunabil ve videolar
i¢in altyazi olusturmak amaciyla bile kullanilabilirler (Phi, 2018). Ancak Weiss vd.
(2018) yaptiklart ¢alismada LSTM’in GRU’dan daha iyi sonuglar verdigini
gostermislerdir. Bunun nedenini ise LSTM’ler kolayca sinirsiz sayma yapabilirken
GRU’nun bunu yapamamasidir. Bundan dolay1 GRU, LSTM tarafindan

Ogrenilebilen basit dilleri 6grenmekte basarisiz olmaktadir. Gruber ve Jockisch

68



(2020) yaptiklar1 c¢alisma da ise GRU'larin daha kiigiik ve daha seyrek veri

kiimelerinde daha iyi performans sergiledigini gostermislerdir.

GRU'lar standart tekrarlayan sinir agmin gelistirilmis bir versiyonudur.
Standart bir RNN'nin kaybolan gradyan problemini ¢6zmek igin GRU
kullanilmaktadir. Bunu “kap1y1 giincelle (update gate)” ve “kapiy1 sifirla (reset gate)”
vektorleri ile gerceklestirmektedir. Temel olarak bu iki vektdr, hangi bilgilerin
ciktrya aktarilmasi gerektigine karar vermektedir. Bu iki vektorii 6zel kilan sey ise,
tahminle ilgili verileri temizlemeden egitim i¢in hafiza da uzun siire tutmasi ve
modelin egitiminde kullanmasidir. Sekil 28’de bu siirecin arkasindaki matematigi
aciklamak amaciyla tekrarlayan sinir agindan bir birim ve Sekil 29°da GRU 'nun
daha ayrintili bir yapis1 gosterilmektedir. Sekil 30°da ise notasyonlar tanitilmaktadir

(Kostadinov, 2017).

£-2 Py hy a1

"1 M 41

Sekil 28. Gegitli Tekrarlayan Birim (GRU) ile Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN)
(Kostadinov, 2017)
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Sekil 29. Gegitli Tekrarlayan Birim (GRU) in Ayrintili Yapist (Kostadinov, 2017)

0 tanh

“plus™ operation  “sigmoid” function  “Hadamard product™ operation  “tanh™ function

Sekil 30. Gegitli Tekrarlayan Birim (GRU) e Ait Notasyonlar (Kostadinov, 2017)
2.7. LITERATUR TARAMASI

Diinya ekonomisine hizli bir sekilde giris yapan ve kisa bir siire iginde
piyasalar1 etkisi altina alan kripto paralarin fiyatlarii nicel veya nitel birgok
degisken etkilemektedir. Bu degiskenlerden yararlanarak kripto para fiyatlarinin
tahmininde bulunurken birgok farkli yontem kullanilmaktadir. Calismanin bu
boliimiinde yer alan literatiir taramasi iki farkli ac¢idan ele alinmistir. Tablo 7°de
kripto paralarin tahmininde kullanilan derin 6grenme yontemlerinin incelendigi
calismalara, Tablo 8’de ise calismada kullanilan degiskenleri inceleyen calismalara

yer verilmistir.
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Tablo 7. Kripto Paralarm Tahmininde Kullanilan Derin Ogrenme Y ntemlerinin

Incelendigi Calismalar

Yil

Yazar

Veri ve Yontem

Sonug¢

2018

Gullapalli, S

Bitcoin'in en yiiksek ve kapanis
fiyatim1 bir giin 6nceden tahmin
etmek amaciyla bir Yapay Sinir
Aglar (YSA) uygulamasi
yapmugtir. Gecikmeli Sinir  Agi
(TDNN) ve Tekrarlayan Sinir Ag1
(RNN) olarak iki gegici sinir ag1
mimarisi kullanarak model
karsilagtirmas1  yapmustir.  Eyliil
2011-2018 donemi Bitcoin fiyat
veri setinden yararlanmustir.

TDNN modelinin  Bitcoin
verilerini RNN'e gore daha
kisa siirede egittigi ve gercek
fiyata daha yakin 6ngori
degerleri verdigi tespit
edilmistir. Ayrica, Pearson'in
korelasyon  Katsayisi  (r),
TDNN modeli i¢in neredeyse
tim durumlarda RNN'den
daha yiiksek ¢ikmistir. Bu ise,
onerilen TDNN modelinin
Bitcoin fiyatim1 RNN’e gore
daha dogru tahmin ettigini
gostermektedir.

2018

Hirano, Y.
Pichl, L.
Eom, C.
Kaizoji, T.

GRU ve LSTM
yararlanarak

RNN,
yontemlerinden
Bitcoin’in fiyat tahmininde
bulunmuslardir. Veri seti
01.01.2015-16.02.2018 donemi
AUD, CAD, CNY, EUR, GBP,
JPY ve USD para birimleri igin
822 kapanig Bitcoin fiyatinin
tamamim igermektedir. USD tipi
iicgen arbitraji analiz etmek igin
XBT-CRC-USD, USDAUD,
USDCAD, USDCNY, USDEUR,
USDGBP ve USDIJPY doviz
kurlarinin  kapanig degerlerinden
yararlanmis ve buna bagli olarak
her bir doviz piyasasinin tatil
gilinlerine kadar veri noktalarinm
veri setine dahil etmemiglerdir.

Derin O0grenme
algoritmalarinin, %67 ile %73
araliginda F-0l¢iisii ile gegmis
verilere dayanarak bir sonraki
giin icin fiyat degisiminin
yoniinii  tahmin  edebildigi
tespit edilmistir.  Analizler
sonucunda  Etkin  Pazar
Hipotezine  gore  Bitcoin
piyasasinin USD/EUR
piyasasindan daha verimsiz
oldugu kanisina varilmastir.

2018

Nakano, M.

Takahashi, A.

Takahashi, S.

Bitcoin’in giin i¢i teknik ticaretini
kapanis fiyatlarini, en yiiksek ve en
disiik  fiyat  degiskenlerinden
yaralanarak yeni birgok katmanl
sinir ag1 mimarisi olusturarak
tahmin etmislerdir. Zaman araligi,

2016/07/31  15:.00 (GTM)’den
2018/01/24 07:30’a kadar
almmigtir. Kapanig, yiiksek ve

diisiik fiyatlar, sirasiyla her 15
dakikada son, maksimum ve
minimum (islem goren) fiyatlan
ifade etmektedir.

Derin &grenme yontemi ile
her 15 dakikada bir ge¢cmis
zaman serisi verileri
kullanilarak hesaplanan teknik
gostergelerin -~ belirli  girig
verileri i¢in yedi katmanl bir
sinir ag1 yapist olusturulmus
ve ticaret sinyalleri basariyla
tahmin edilmigtir.
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2018

McNally, S.

Roche, J.
Caton, S.

Bayesian Optimizasyonlu RNN ve
LSTM agimi kullanarak Bitcoin
fiyatlarinin tahmininde
bulunmuslardir.  08.2013-06.2016
donemi giinlik Bitcoin fiyat,
twitter ve goggle trend verilerinden
yararlanmislardir.

%352 dogruluk oram ile en iyi
siniflandirma dogrulugu
LSTM  modeli ile elde
edilmigtir. Klasik dogrusal
yontem olan ARIMA kétii
sonuglar verirken dogrusal
olmayan derin  Ogrenme
modelleri daha iyi sonuglar
vermistir.

2019

Atlan, F.

YSA, Uyarlamali Sinirsel Bulanik
Cikarim Sistemi (ANFIS), Egri
Uydurma ve Uzun Kisa Siireli
Bellek (LSTM) ydntemlerinden
yaralanarak Bitcoin/TL fiyatinin
Dolar/TL kuru ve tarih 6znitelikleri
ile deger tahmininde bulunmustur.
08.12.2016-08.12.2018 donemi
veri setinden yararlanmistir.

Uydurma ve ANFIS
diger

Egri
yontemlerinin
yontemlere  bakilarak  ¢ok
daha iyi sonuglar verdigi
goriilmiustiir.

2019

Dutta, A.
Kumar, S.
Basu, M.

Basit Sinir Agi, LSTM ve GRU
yontemleri kullanilarak Bitcoin’in
fiyat tahmininde bulunmuslardir.
Veri seti 01.01.2010-06.30.2019
dénemi giinliik Bitcoin kapanis
fiyatlarindan ve Bitcoin fiyatim
etkileyen i¢ ve dig faktorlerden
olusturulmustur.

Yapilan ¢aligmada LSTM ve
GRU’nun  klasik  yontem
olarak adlandiralan
SARIMA’dan daha iyi
tahminleme yaptig1 sonucuna
varilmistir.

2019

Ji, S.
Kim, J.
Im, H.

Derin Sinir Aglar1 (DNN), Derin
Artik Aglar (ResNet),
Konvesyonel Derin Aglart ve
LSTM’den yararlanarak Bitcoin
fiyat tahmininde bulunmuslardir.
29.11.2011-31.12.2018 donemi
Bitcoin (USD) fiyatlarina ek olarak
Bitcoin blok zincirine ait 29 6zellik
kullanilmis ve her bir o&zelligin
degerleri bu ¢alisma igin her giin
Olciilmiis veya giinlilk ortalama
degerlere doniistiiriilmiistiir.

LSTM tabanlt tahmin
modellerinin  Bitcoin  fiyat
tahmini (regresyon) igin diger
tahmin modellerinden biraz
daha iyi performans
gostermesine ragmen, DNN
tabanli  modellerin  fiyat
artiglarin  ve  diisiislerinin
tahmininde  (simiflandirma)
daha iyi performans
gosterdigi  tespit edilmistir.
Bunlara ek olarak, basit bir
karlilik analizinin, algoritmik
ticaret i¢in  siniflandirma
modellerinin regresyon
modellerinden  daha etkili
oldugu gosterilmistir.

2019

Lahmiri, S.
Bekiros, S.

Bitcoin, Dijital Cash ve Ripple’in
ginlik fiyatlarmi LSTM ve
Generalized Regression Neural
Networks (GRNN) yontemleri
kullanilarak tahmin etmislerdir.
Bitcoin icin 16.07.2010-

LSTM ve GRNN igin
hesaplanan RMSE'ler sirastyla
Bitcoin i¢in 2.75 x 10° ve
8.80 x 10%, Dijital Para Birimi
icin 19.2923 ve 50.2418 ve
Ripple i¢in  0.0499  ve
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01.10.2018, Dijital Cash igin
08.02.2010-01.10.2018 ve Ripple
icin ise 21.01.2015-01.10.2018
doénemi giinliik verilerden
yaralanmiglardir.

0.3115'tir. En bagarili sonucu
GRNN modeli vermistir.

2019

Tandon, S.

Tripathi, S.

Saraswat, P.
Dabas, C.

Canli akis verilerinden
yararlanarak, 10 kat capraz
dogrulama ile birlikte RNN,
Dogrusal Regresyon, Rastgele
Karar Ormani ve LSTM
modellerini kullanarak Bitcoin’in
giinliik fiyat tahmininde
bulunmuslardir. Veri setini
CoinMarketCap sitesinden
aldiklar1; acilig, en yiiksek, en
diisiik, kapanig, hacim ve piyasa
degerlerinden olusturmuslardir.

Stirekliligi  ve  verimliligi
artirmak icin RNN ve LSTM
ile 10 kat capraz dogrulama
uygulanmis ve bu da 0.0043s
MAE degerinin diismesine
neden  olmustur.  Capraz
dogrulama kullanan LSTM ile
birlikte RNN modelinin MAE
acisindan daha iyi sonuglar
verdigi tespit edilmistir.

2020

Zoumpekas,
T.

Houstis, E.
Vavalis, M.

Ethereum’un 08.08.2015-
28.05.2018 donemi giinliik acilis,
en yiiksek, en diisiik, kapanis ve
giinliik ortalama fiyat verilerinin
her biri bir test verisi olarak
kullanarak belirledikleri 6 zaman
dilimi icin ongoriide
bulunmuslardir. CNN, LSTM,
GRU, sLSTM ve BILSTM
yontemlerinden yaralanmiglardir.

RMSE, nRMSE, MAE,
NMAE ve MDA performans
Olciitlerine  bakilarak  en
basarili sonuclart LSTM ve
GRU modelleri  vermistir.
Ancak LSTM, GRU'dan biraz
daha iyi performans
gostermistir.

Tablo 8. Calismada Kullanilan Degiskenlerin Incelendigi Calismalar

Yil

Yazar

Veri ve Yontem

Sonuc¢

2015

Kristoufek, L.

14.09.2011-28.02.2014 donemi
Bitcoin sirkiilasyonu, Bitcoin
arzi, Bitcoin tahmini islem
hacmi, hacim rasyosu, hash
orani ve zorluk degerlerlerinden
yararlanarak Wavelet Coherence
analizi ile Bitcoin fiyati ile
aralarindaki iliskiye bakmustir.

Bitcoin fiyati ile Bitcoin
sirkiilasyonu ve zorluk
arasinda iliski bulunamamustir.
Fakat Bitcoin fiyati ile Bitcoin
arzi, hash oram1 ve Bitcoin
tahmini iglem hacmi arasinda
pozitif  yonli  bir iligki
bulunmustur.

2017

Nunes, B. S. R.

01.01.2013-28.08.2017 doénemi
giinlik ham petrol ve altin
fiyatlar, 6 aylik ve 1 wyillik
Amerikan tahvil getirileri, S&P
500 endekslerini kullanilarak
Bitcoin ile aralarindaki iliskiyi
incelemistir. VAR Analizi
yontemi kullanilmistir.

Tiim degiskenlerin  Bitcoin
fiyatina etkisi gortilmiis fakat
ozellikle 6 aylik Amerikan
devlet tahvil getirilerinin daha
yiiksek bir etkisi oldugu tespit
edilmistir.
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2017

Stenqvist, E
Lonno, J.

Yakin gelecekte bir fiyat
degisikligine isaret edebilecek
duygu  dalgalanmalart  igin
Bitcoin ile ilgili 2,27 milyon
tweet’i incelemislerdir.
11.05.2017-11.06.2017 donemi,
31 giinliik ardisik Bitcoin ile
ilgili  tweet'leri ve USD/BTC

degisim orani verilerini
toplamislardir. Duyarlilik analizi
ile onceden belirlenen

parametrelere  uygun  tweet
verilerinin USD/BTC paritesinin
diisiis ve yiikselis hareketine
etkisi incelenmislerdir.

Duyarlilik analizi ile 6nceden
belirlenen parametrelere uygun
tweet verilerinin  USD/BTC
paritesinin diigiis ve yiikselis
hareketini etkiledigi sonucuna
varilmistir.

2018

Corbet, S.,
Meegan, A.,
Larkin, C.
Lucey, B.

Yarovaya, L.

2013-2017 doénemi  Bitcoin,
Ripple ve Litecoin kapanig
fiyatlar1 ile S&P 500 endeksi,
VIX volatilite endeksi, COMEX
altin future opsiyon piyasasi ve
imalat sektorii endeksi
arasindaki iligkiyi
incelemiglerdir.  Diebold ve
Yilmaz’in gelistirmis oldugu
genellestirilmis varyans
ayrigtirma analizinden
yararlanmuslardir. ikinci analiz
olarakta durum bazli analiz
yaparak degiskenlerin birbirleri
ile kisa ve uzun durum iliskisini
inceleniglerdir.

Incelenen  kripto  paralarin
arasindaki iliskinin yiiksek,
diger degiskenlerle
aralarindaki  iligkinin = zayif
oldugu kanisina varilmstir.

2018

Demir, E.
Gozgora, G.

Lau, C.K.M.

Vigne, S.A.

Bayesian nedensellik analizini
kullanarak ekonomik politika
belirsizlik endeksi ve giinlik
Bitcoin getirisi arasinda iligki
olup olmadigina bakmuglardir.
Daha sonra siradan En Kiiglik
Kareler Yontemi (OLS) ve
Kuantil  Regresyon  Analizi
yaparak  ekonomik  politika
belirsizlik endeksinin  Bitcoin
getirisi  iizerindeki  etkisini
incelemislerdir.

Ekonomik politika belirsizlik
endeksi ile gilinlik Bitcoin
getirisinin ~ arasinda  pozitif
iligki oldugu saptanmis ve
onem degerinin bazen yiiksek
bazen ise disiik oldugu
gdzlenmistir.
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2018

Yildirim, H.

ADF  birim  kok  testleri,
Johansen esbiitiinlesme  testi,
hata diizeltme modeli ve
diizeltilmis en kiiciik kareler
modeli ile Bitcoin ve altin
fiyatlart  arasindaki  iligkiyi
incelemistir. 02.02.2012-
31.12.2013 doénemi Bitcoin’in
giinlik fiyat ve ons cinsinden

Analiz sonucunda Bitcoin ve
altin fiyatlann arasinda kisa
vadeli bir iligskinin olmadig1 ve
Bitcoin fiyat hareketlerinin
altin  fiyatlarmm  etkilemedigi
tespit edilmistir. Fakat altin
fiyat hareketlerinin  Bitcoin
fiyatlarini uzun vadede
etkiledigi sonucuna varilmstir.

altin fiyat verilerinden
yararlanmustir.
2019 | Erdogan, S. Korelasyon, Vektor | Yapilan analizler sonucunda
Dayan, V. Otoregresyon, Nedensellik ve | Bitcoin’in LIBOR’a  etkisi
ARDL analizlerinden | goriilmesede LIBOR’un uzun
yararlanarak Bitcoin ve LIBOR | vadede Bitcoin’e etkisi
arasindaki iligkiyi | saptanmustir.
incelemislerdir. Veri seti olarak
21.10.2013-21.09.2018 donemi
haftalik Bitcoin kapanis fiyatlari
kullanilmig, LIBOR oranlari ise
yillik olarak alinmustir.
2019 | Gemici, E. Toda-Yamamoto ve Hatemi-J | Bitcoin fiyati ve hacmi
Polat, M. testlerini kullanilarak 01.2012- | arasinda  ¢ift  yonlii  bir
04.2018 donemi Bitcoin fiyat1 | nedensellik iligkisi  oldugu
ve hacmi arasmnda nedensellik | tespit edilmistir.
iligkisi olup olmadigima
bakmislardir.
2019 | Panagiotidis, T. | Hisse senedi getirisi, doviz kuru, | Geleneksel hisse piyasalari ile

Stengos. T.
Vravosinos, O.

altin ve petrol getirisi, FED ve
ECB oranlari, internet trendleri,
S&P 500 endeksi ve Amerika
politika belirsizligi endeksi gibi
degiskenlerde olusacak olan
dalgalanmalarin Bitcoin’e etkisi
VAR ve FAVAR analizi ile
incelemislerdir.

Bitcoin piyasalar1  arasinda
giicli bir iligki saptanmis fakat
doviz piyasalar1 ve diger
makroekonomik  degiskenler
ile aralarinda daha zayif bir
iligki oldugu tespit edilmistir.

2020

Okorie, D.I.
Lin, B.

29.04.2013-17.09.2019 donemi
en fazla islem gdren 10 kripto
paranin VAR, MGARCH, GJR
ve BEKK modellerini
kullanarak ham petrol fiyat:1 ile
iligkisine bakmislardir.

Ham petrol fiyatindaki
dalgalanmalarin  baz1 kripto
paralart dogrudan etkiledigi,
bazilarin1 ise dolayli yoldan
etkiledigi tespit edilmistir.
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2020

Sahin, E.E.

01.2012-10.2019 donemi
Bitcoin kapanis fiyatlarn ile
finansal baski endeksi, altin,
ABD dolar ve jeopolitik risk
endeksi arasindaki iliskiyi Mars
metodu ile incelemistir.

Ele alinan bagimsiz
degiskenlerin Bitcoin fiyatina
etkisi oldugu sonucuna
ulastlmistir.

Bu c¢aligmada ise literatiirde incelenen c¢alismalardan farkli olarak kripto para

fiyatlarin1 etkileyen Euro/Dolar paritesi, altin spot Amerikan Dolar1 (altinin USD

bazinda ons fiyati1), 12 aylik Londra bankalararasi faiz oran1 (LIBOR), ham petrol

WTI vadeli islem fiyati, S&P 500 endeksi, Twitter tabanli ekonomik belirsizlik

endeksi, jeopolitik risk endeksi, ekonomik politika belirsizligi endeksi, Amerika

finansal krizler endeksi, kripto para piyasasinda gerceklesen islem hacimleri ve para

arz1 degiskenlerinden yararlanarak bir derin 6grenme metodu olan LSTM ve GRU

modelleri ile kripto paralarin fiyat tahmininde bulunulacaktir.
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UCUNCU BOLUM
UYGULAMA
3.1. ARASTIRMANIN AMACI

Kripto para piyasalar1 geleneksel para piyasalarindan c¢ok daha farkli bir
yapiya sahiptir. Kripto para piyasalarinda olusan dalgalanmalar geleneksel para
piyasalarina gore ¢ok daha fazla ve belirsizdir. Kripto paralar tretildigi yillardan
glinlimiize kadar ciddi fiyat sigramalarnn ve diisiisleri yasamistir. Kripto para
endekslerini bu yapisindan 6tiirii klasik istatiksel tahmin yontemleri ile tahmin etmek
olduk¢a zordur. Bundan dolay1 kripto para tahminleri makine 6grenmesi ve derin
O0grenme yontemleri ile daha kolay yapilabilmektedir. Bu ¢alismada derin 6grenme
modelinin secilmesindeki temel amag; derin 6§renme modellerinin biiyiik veri, eksik
veri ve kirilmalarin fazla oldugu verilerle de saglikli sonuglar elde edebiliyor

olmasidir.

Bu calismanin amaci, giiniimiizde giderek popiilaritesi artan, insanlar
tarafindan alternatif bir yatinm arac1 ve 6deme yontemi olarak goriilen kripto
paralarin bir derin 6grenme modeli olan LSTM ve GRU ile fiyat tahmininde

bulunmaktir.
3.2. ARASTIRMADA KULLANILAN DEGiISKENLER VE VERIi SETi

Bu ¢aligsmada, islem hacmi ve piyasa degeri en yiiksek olan 5 kripto paradan
3’t ele alinmistir. Bunlar sirasiyla; Bitcoin, Ethereum ve Ripple’dir. Bagimli
degisken olarak ele alinan kripto paralarin giinliik kapanis fiyatlart sec¢ilmistir. Kripto
paralar i¢in alinan donemler sirasiyla; Bitcoin 31.12.2013-15.09.2020, Ethereum
10.08.2015-15.09.2020 ve XRP (Ripple) 15.08.2014-15.09.2020’dir. Bagimsiz
degisken olarak ise Euro/Dolar paritesi, altin spot Amerikan Dolar1 (altinin USD
bazinda ons fiyat1), 12 aylik Londra bankalararasi faiz oran1 (LIBOR), ham petrol
WTI vadeli islem fiyati, S&P 500 endeksi, Twitter tabanli ekonomik belirsizlik
endeksi, jeopolitik risk endeksi, ekonomik politika belirsizligi endeksi, ABD finansal
krizler endeksi, kripto para piyasasinda gergeklesen islem hacimleri (24h volume) ve
para arz1 (supply, free float) verileri kullanilmistir. Caligmada kullanilan degiskenler

ve veri tabanlar1 Tablo 9’da gosterilmektedir. Veriler Ek 1, 2 ve 3’te yer almaktadir.
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Tablo 9. Calismada Kullanilan Degiskenler ve Veri Tabanlar1

Degiskenler

Veri Tabam

Euro/Dolar Paritesi

https://www.avrupa.info.tr/tr/avrupa-merkez-
bankasi-106

12 Ayhk LIBOR (USD)

https://fred.stlouisfed.org/series/fUSD12MD156N

Altin Spot Amerikan Dolar1 (Altinin
USD Bazinda Ons Fiyati)

https://tr.investing.com/currencies/xau-usd-
historical-data

Ham Petrol WTI Vadeli Islem Fiyat:

https://tr.investing.com/commaodities/crude-oil-
historical-data

S&P 500 Endeksi

https://tr.investing.com/indices/us-spx-500-
historical-data

Jeopolitik Risk Endeksi

https://www.policyuncertainty.com/

Ekonomik Politika Belirsizligi Endeksi

https://www.policyuncertainty.com/

ABD Finansal Krizler Endeksi

https://www.policyuncertainty.com/

Twitter Tabanhh Ekonomik Belirsizlik
Endeksi

https://www.policyuncertainty.com/

Kripto Para Piyasasinda Gerceklesen
Islem Hacimleri (24h Volume)

https://coinmarketcap.com/

Kripto Paralarin Para Arzi (Supply,
Free Float)

https://coinmetrics.io/community-network-data/

Giinliik Kapams Fiyatlar (Price, USD)

https://coinmetrics.io/community-network-data/

3.2.1. Euro/Dolar Paritesi

Parite temel anlamda iki para biriminin birbirine olan oran1 demektir. Parite

hesaplanirken, ilk para birimine baz para birimi, ikinci para birimine ise karsit para

birimi denilmektedir. Euro/Dolar paritesinde ise Euro baz para birimi, dolar ise karsit

para birimidir. Bu paritedeki oran bir Euro’nun Dolar cinsinden degerini

vermektedir. Grafik 8’de 7.12.2013-15.09.2020 donemi Euro/Dolar paritesi yer

almaktadir.
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Grafik 8. 27.12.2013-15.09.2020 Dénemi Euro/Dolar Paritesi Grafigi
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3.2.2. Altin Spot Amerikan Dolar1 (Altinin USD Bazinda Ons Fiyati)

Altin ge¢misten glinlimiize kadar degerini koruyan ve en fazla islem goren
emtiadir. Bunun sebebi ise altinin tiim zamanlar i¢in deger saklama 6zelligine sahip
olmasidir. Altin sadece yatirim araci olarak degil taki ve ziynet esyasi olarak da
kullanilmaktadir. Dolayisiyla diinyada altina olan talebin her gecen giin artmasi ve
sinirlt bir deger olmasi altin fiyatinin da her gegen giin artmasina sebep olmaktadir.
Altinin bir yatirnm araci olarak fiyatlanmasi1 Ons tlizerinden yapilmaktadir. 1 Ons
altin, dolar iizerinden fiyatlandirilmakta olup XAU/USD olarak adlandirilmaktadir. 1
Ons altin yaklagik olarak 31.10 grama karsilik gelmektedir. Grafik 9°da 27.12.2013-
15.09.2020 donemi altin spot Amerikan Dolar1 (altinin USD bazinda ons fiyati) yer

almaktadir.
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Grafik 9. 27.12.2013-15.09.2020 Dénemi Altin Spot Amerikan Dolar1 (Altinin USD
Bazinda Ons Fiyat1) Grafigi
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3.2.3. 12 Aylik Londra Bankalararasi Faiz Oram (LIBOR)

LIBOR, diinyanin en biiyiikk ve en giivenilir bankalarinin kisa vadeli
bor¢lanmada bulunurken aralarinda kullandiklar1 faiz oranidir. LIBOR’un en 6nemli
ozelligi ise bankalarin bor¢lanma faiz oranlar tespit edilirken LIBOR’da belirlenen

faiz oraninin referans olarak kabul edilmesidir.

LIBOR faiz orani hesaplanirken bes para birimi (Dolar, Euro, Yen, Frank ve
Pound) ve gecelik-yilik arasindaki yedi farkli zaman dilimi segilmektedir. Ingiliz
Bankalar Birligi (British Bankers’ Association) her sabah referans faiz oranini giinliik
olarak belirlemektedir (Bloomberght, 2016). Grafik 10’da 27.12.2013-15.09.2020
donemi 12 aylik LIBOR yer almaktadir.
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Grafik 10. 27.12.2013-15.09.2020 Donemi 12 Aylik LIBOR Grafigi
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3.2.4. Ham Petrol WTI Vadeli islem Fiyat:

West Texas Intermediate (WTI) ham petrolii bir petrol siniflandirma
derecesidir. Brent ve Dubai ham petrolleri ile birlikte ii¢ petrol fiyatini belirleyen ana
kriterlerden biridir. Bu {i¢ petrol smiflandirma derecesi petroliin fiyatinin
belirlenmesinde ana kriterdir. WTI %0,24 kiikiirt i¢cerdigi i¢in daha diisiik yogunluga
sahiptir ve bu yiizden daha hafiftir. Bu 6zelliklert WTI petroliinii daha kolay rafine
edilebilen yiiksek kaliteli bir petrol olmasini saglamaktadir (Chen, 2020). Grafik
11°de 27.12.2013-15.09.2020 donemi ham petrol WTI vadeli islemleri grafigi yer

almaktadir.
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Grafik 11. 27.12.2013-15.09.2020 Dénemi Ham Petrol WTI Vadeli Islem Fiyatlari
Grafigi

Ham Petrol WTI Vadeli islem Fiyatlari
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3.2.5. S&P 500 Endeksi

Standard & Poor's 500 endeksini ABD’nin halka ac¢ik en biiyiik 500 sirketi
olusturmaktadir. Bu endeks 1,25 trilyon ABD Dolar biiytikliigiindeki “Standar Poors
Endeksi” ailesine aittir. Bu endeks Amerikan hisse senedi piyasasinin yaklasik olarak
%75’in1 olusturmaktadir. S&P 500 endeksi bu oOzellikleri sayesinde ABD hisse

senetleri endeksleri arasinda en iyi gosterge endeksi olarak kabul edilmektedir.

S&P 500 endeksi degisken agirlikli bir endekstir. Bu endekste yapilan
islemler hisselerin gelecekteki fiyatlar: lizerinden yapilmakta, yani yatirim yapilirken
hisseleri satin almak yerine gelecekteki fiyati satin alinmaktadir. Bu endekste her
islemin belli bir kontrat vadesi vardir. Kontrat vadesi bittiginde ise yatirimcilarin
yeni vade siiresinde islem yapmalar1 gerekmektedir (IKON Menkul, 2020). Grafik
12°de 27.12.2013-15.09.2020 donemi S&P 500 endeksi islemleri grafigi yer

almaktadir.
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Grafik 12. 27.12.2013-15.09.2020 Dénemi S&P 500 Endeksi Islemleri Grafigi

S&P 500 Endeksi

4000.00
3500.00
3000.00
2500.00
2000.00
1500.00
1000.00
500.00
0.00

NS LTLTLTDOMOOOONNNNOGOGGOWOWODODNODODO O O

L R s T e T e T e TR e R e O e AR e R O e O e R e O O e TR o R e O e TR e R e O e A e R e B e R e B o I N I |

OO0 0000000000D000000O0O00DO0OO0O0O0O0 OO

A Qaaaaaaadagqagaaqgddqaqqd

O &6 O & 0 >m>0 >4 & 8 = £ & 5 = 4 & o &

U0 S QPO S5 gV oeoomsooomms o223 w22 235

R239R22924u33I2433IQ 2,975,292 0%2

NoOSYooaNmn O SO0 S o ! — ~ 0 To) <] — O

NgNﬁ‘—cﬂ*—'oommaﬁﬁggmmm‘\“—iﬁ‘—cﬁocom

3.2.6. Twitter Tabanh Ekonomik Belirsizlik Endeksi
Bu veri seti, Ocak 2010'dan gliniimiize kadar devam eden Twitter tabanli yeni

bir ekonomik belirsizlik (TEU) endeksi ve Twitter tabanli yeni bir pazar belirsizligi
(TMU) endeksi verilerine dayanmaktadir. Bu endeks Thomas Renault (Paris
Universitesi 1 Panthéon-Sorbonne) tarafindan, Scott R. Baker (Kuzeybat1), Nicholas
Bloom (Stanford) ve Steve Davis (Chicago Universitesi) ile birlikte gelistirilmistir.
Arastirmacilar 1 Ocak 2010'dan gilinlimiize kadar, Twitter'da gonderilmis olan
ekonomi veya hisse senedi piyasalari ile ilgili anahtar kelimelerin yani sira
belirsizlikle de ilgili anahtar kelimeleri de igeren tiim mesajlar1 (tweetleri) tespit

ederek ¢ikarmiglardir.

Arastirmada kullanilan belirsizlik terimleri (anahtar kelimeler) su sekildedir:
“belirsiz (uncertain)”, “belirsiz olarak (uncertainly)”, “belirsizlikler (uncertainties)”,
“belirsizlik (uncertainty)”. Ekonomiyle ilgili anahtar kelimeler ise sunlardir:
“ekonomik  (economic)”, “ekonomik  (economical)”’, “ekonomik  olarak
(economically)”, “ekonomi bilimi (economics)”, ‘“ekonomiler (economies)”,
“ekonomist (economist)”, “ekonomistler (economists)”, “ekonomi (economy)”. Son
olarak, finans veya hisse senedi piyasalariyla ilgili anahtar kelimeler su setten
olusturulmustur: “hisse senetleri (equities)”, “hisse senedi (equity)”, “hisse sahibi
(equityholder)”, “hisse sahipleri (equityholders)”, “finans etmek (finance)”, “finanse

edilebilir (financeable)”, “finanse edilen (financed)”, “finans (finances)”, “finansal
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(financial)”, “finansal olarak (financially)”, “finansallar (financials)”, “finansc1
(financier)”, “finansorler (financiers)”, “finansman (financing)”, ‘“finansmanlar
(financings)”, “yatirnm (investment)”, “yatinmlar (investments)”, ‘“yatirimci
(investor)”, “yatirnmcilar (investors)”, “yatirnmlar (invests)”, “market (pazar)”,
“markets (pazarlar)”, “tiiccar (trader)”, “tiiccarlar (traders)”, “ticaretler (trades)”,

“ticaret (trading)”, “ticaretler (tradings)”.

TEU ve TMU endeksini olusturmak i¢in, her seriyi 2010-2015 arasinda
ortalama 100 olacak sekilde yeniden olgeklendirmislerdir. Veritabanlari, Amerika
Birlesik Devletleri disinda bulunan kullanicilar da dahil olmak iizere tiim Ingilizce
Tweet'leri kapsamistir. Bununla birlikte, Statista'ya gore, Amerika Birlesik
Devletleri'ndeki kullanicilar, ingilizce konusulan iilkelerde bulunan Twitter
kullanicilarinin {igte ikisini temsil etmektedir (geri kalan {igte biri ¢ogunlukla Birlesik
Krallik, Kanada ve Avustralya'dadir). Bu yogunlagsma nedeniyle, gostergeler
cogunlukla ABD kaynakli belirsizligi yakalamaktadir (Economic Policy Uncertainty,
2012).

Bu calismada ise, daha Onceki calismalarda kripto para fiyatlar1 iizerinde
etkisi oldugu tespit edilen “Twitter Tabanli Ekonomik Belirsizlik (TEU)
Endeksinden” yararlanilmistir. Grafik 13°te 27.12.2013-15.09.2020 doénemi Twitter
tabanli ekonomik belirsizlik endeksi grafigi yer almaktadir.

Grafik 13. 27.12.2013-15.09.2020 Donemi Twitter Tabanli Ekonomik Belirsizlik
Endeksi Grafigi
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3.2.7. Jeopolitik Risk Endeksi

Jeopolitik Risk Endeksi Federal Rezerv Kurulu'nda bulunan Dario Caldara ve
Matteo Iacoviello tarafindan gelistirilmistir. Caldara ve Iacoviello, 6nde gelen 11
uluslararas1 gazetede jeopolitik gerilimlerle ilgili kelimelerin olusumunu sayan aylik
bir jeopolitik risk endeksi olusturmustur. Jeopolitik risk endeksi, 11 Eyliil'den sonra,
2003 TIrak isgali ve 2014 Rusya-Ukrayna krizi sirasinda, Paris terorist saldirilarinin

ardindan Korfez Savasi etrafinda ylikselmektedir.

Jeopolitik risk endeksi, 11 ulusal ve uluslararasi gazetenin elektronik
arsivlerinin otomatik metin arama sonuglarin1 yansitmaktadir. Bunlar; The Boston
Globe, Chicago Tribune, The Daily Telegraph, Financial Times, The Globe and
Mail, The Guardian, Los Angeles Times, The New York Times, The Times, The
Wall Street Journal ve The Washington Post’dur. Caldara ve lacoviello, jeopolitik
riskle ilgili makalelerin sayisini1 her ay i¢in her bir gazetede (toplam haber makalesi
sayisinin bir pay1 olarak) sayarak endeks hesaplamasi yapmaktadir. Bu endeks 2000-
2009 yillar1 arasindaki on yillik verilerin normalize edilmesi ile olusturulmustur
(Economic Policy Uncertainty, 2012). Grafik 14’de 12.2013-09.2020 doénemi
jeopolitik risk endeksi grafigi yer almaktadir.
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Grafik 14. 12.2013-09.2020 Dénemi Jeopolitik Risk Endeksi Grafigi
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3.2.8. Ekonomik Politika Belirsizligi Endeksi

Kategorik veriler, yalnizca haber verilerine dayanan bir dizi alt dizin
icermektedir. Bunlar, 2000'den fazla ABD gazetesinin “Access World News” veri
tabanindan elde edilen sonuglar kullanilarak elde edilmistir. Her bir alt endeks,
ekonomik, belirsizlik ve politika terimlerinin yan sira bir dizi kategorik politika sart1
da gerektirmektedir. Ornegin; EPU (Economic Policy Uncertainty) olarak belirlenen
anahtar kelimelerin yan1 sira Federal Rezerv terimini iceren makaleler para politikasi
belirsizlik alt endeksine dahil edilmistir. Her kategorik seri, 1985-2010 arasinda

ortalama 100 olacak sekilde ¢arpimsal olarak normallestirilmistir.

EPU verileri toplanirken kullanilan terimler; para politikasi, vergiler, maliye
politikas1 ve hiikkiimet harcamalari, saglik hizmetleri, ulusal giivenlik, halk kazanma
programlari, yonetmelik, finansal diizenleme, ticaret politikasi, devlet borglar1 ve

doviz krizleri terimlerinin alt terimleridir (Economic Policy Uncertainty, 2012).

Bu calismada ise “ABD Kategorik EPU Endeksleri” igerisinde yer alan 12
endeksten “Economic Policy Uncertainty (Ekonomik Politika Belirsizligi) Endeksi”

analize dahil edilmistir. Grafik 15’te 12.2013-09.2020 donemi ekonomik politika
belirsizligi endeksi grafigi yer almaktadir.
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Grafik 15. 12.2013-09.2020 Dénemi Ekonomik Politika Belirsizligi Endeksi Grafigi
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3.2.9. ABD Finansal Krizler Endeksi

Equity Market Volatility (EMV), ABD Hisse Senedi Piyasasinda oynakliga
neden olan 30’dan fazla spesifik kategori baz alinarak olusturulmustur. Her kategori

1985°den giiniimiize kadar olan aylik verileri icermektedir.

Genel EMV izleyicisini olusturmak icin asagidaki yol izlenmektedir. Ilk

olarak, asagidaki gibi ii¢ kiime halinde terimler belirlenir:
. E: {ekonomik, ekonomi, finans}

. M: {"borsa", hisse senedi, hisse senetleri, "Standart ve Yetersiz" (ve

varyantlar)}
. V: {volatilite, volatile, belirsiz, belirsizlik, risk, riskli}

Ikinci adimda, on bir biiyiik ABD gazetesi i¢in E, M ve V terimlerinden en az
birini i¢inde barindiran aylik gazete makaleleri aranir. Bu gazeteler: Boston Globe,
Chicago Tribune, Dallas Morning News, Houston Chronicle, Los Angeles Times,
Miami Herald, New York Times, San Francisco Chronicle, USA Today, Wall Street
Journal ve Washington Post’tur. Ugiincii adimda, tiim ham EMV verilerini bulmak
icin aym1 aydaki ve aym sayfadaki terimler sayilarak Olc¢eklendirilir. Dordiincii

adimda, 1990'dan 2015'e kadar olan verilerin standart sapmasi alinarak EMV verileri
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standart hale getirilir. Besinci adimda, standartlastirilmis sayilarin aylik gazetelere
gbre ortalamasi alinir. Son adimda ise, ortaya ¢ikan ortalama veri seti, 1985'ten

2015'e kadar olan VIX'in ortalama degeriyle eslesecek sekilde carpimsal olarak
yeniden 6l¢eklendirilir.

Kategoriye 6zgii EMV izleyicilerini olusturmak i¢in, her kategorideki EMV
makalelerinin pay1 hesaplanip eszamanli EMV izleyici degeri ile ¢arpilir. Ornegin, t
ay1 boyunca hisse senedi piyasasi oynakligindaki para politikas1 degerlendirmelerinin

onemini 6lgmek i¢in Esitlik (2) kullanilmaktadir:

(#H{EnMnVNnMonetary Policy})¢
( (#H{ENMNV)); ) EMV: @

Hesaplama da bulunan #, belirtilen setteki gazete makalelerinin sayisini,
EMV tise t ayindaki genel EMV izleyicilerinin degerini gostermektedir.

Yapilacak olan uygulamada ise “ABD Finansal Krizler Endeksi” icerisinde
yer alan 45 endeksten “Financial Crises EMV Tracker (Finansal Krizler EMV
Takibi) Endeksi” analize dahil edilmistir (Ekonomik Politika Belirsizligi, 2012).

Grafik 16’da 12.2013-09.2020 donemi ABD finansal krizler endeksi grafigi yer
almaktadir.

Grafik 16. 12.2013-09.2020 Dénemi ABD Finansal Krizler Endeksi Grafigi
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3.2.10. Kripto Para Piyasasinda Gerceklesen Islem Hacimleri (24h Volume)

Finansal hacim; her islem piyasasinda gergeklesen giinliik alim ve satimlarin
toplam degeridir. Yapilan islem hacmi, islem piyasasinda islem goren varligin islem
adeti ile alis ve satig fiyat degerlerinin c¢arpilmasiyla hesaplanmaktadir. Kripto
paralarinda kendine ait islem piyasalari bulunmaktadir (Coin Rivet, 2018). Veri
setinde kullanilan hacim degigkeni ise her kripto paranin belirli siireler i¢cinde yapilan
islem hacmini gostermektedir. Grafik 17°de 01.08.2017-15.09.2020 donemi kripto

paralarin hacim (24h volume) grafikleri yer almaktadir.
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Grafik 17. 01.08.2017-15.09.2020 Dénemi Kripto Para Piyasasinda Gergeklesen
Islem Hacim (24h Volume) Grafikleri
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3.2.11. Kripto Paralari Para Arzi (Supply, Free Float)

Serbest dolasim arzi olan supply, free float; bir kripto paranin belirli bir
zaman icinde acik piyasalarda islem gdérmeye hazir halinin geleneksel para olarak
karsihigidir. Kurucu sirketlerin ortaya koyduklar1 coin miktarlar1 hari¢, piyasada
Kripto para birimine ait olan tiim islemler arz1 olusturmaktadir (Coin Metrics, 2020).
Grafik 18’de 01.08.2017-15.09.2020 donemi kripto paralarin para arzi (supply, free
float) grafikleri yer almaktadir.
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Grafik 18. 01.08.2017-15.09.2020 Donemi Kripto Paralarin Para Arzi (Supply, Free
Float) Grafikleri
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3.2.12. Kripto Paralarin Giinliik Kapams Fiyatlar1 (Price/USD)

Bahsi gecen kripto para biriminin fiyat1 gece 12.00’de sabitlenip giinliikk
kapanis fiyat1 olarak tanimlanmaktadir. Bu fiyat Coin Metrics’in sabit fiyati/referans
orani baz alinarak olusturulmaktadir. Ger¢ek zamanl bir kapanis fiyat: (madencinin
blogu olusturdugu tarih) ise, blok madencisinin blok olusturma tarihi olarak
belirlenen zaman damgasiyla belirlenmektedir (Coin Metrics, 2020). Grafik 19’da
01.08.2017-15.09.2020 donemi kripto paralarin giinliik kapanis fiyatlar1 (price/USD)

grafikleri yer almaktadir.
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Grafik 19. 01.08.2017-15.09.2020 Dénemi Kripto Paralarin Glinliikk Kapanis Fiyati

(Price/USD) Grafikleri
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3.3. ARASTIRMA ICiN YAPILAN HAZIRLIKLAR

Arastirmada kullanilacak modeli olusturmadan Once model iizerinde en
saglikli egitimi yapabilmek icin Ozgiin bir veri seti olusturmak gerekmektedir.
Caligmada kullanilacak olan veri seti analize uygun hale getirilirken verilerin

hazirlanmas1 ve normalizasyon islemine tabi tutulmustur.

e Verilerin Hazirlanmasi

Euro/Dolar paritesi, altin spot Amerikan Dolar1 (altinin USD bazinda ons
fiyat1), 12 aylik Londra bankalararasi faiz oran1 (LIBOR), ham petrol WTI vadeli
islem fiyat1 ve S&P 500 endeksi gibi makrodegiskenlerin haftasonu ve tatil giinleri
verileri agiklanmadigi i¢in o giinler ¢alismaya dahil edilmemistir. Olusturulan veri
setinde Bitcoin verileri 2455’ten 1674’e, Ethereum verileri 1867°den 1273’e ve

Ripple verileri 2224°den 1517°ye diigsmiistiir.
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e Normalizasyon

CKA (Cok Katmanli Ag) modelin girdi ve ¢iktilarin 6l¢eklendirilmesi
islemine normalizasyon denmektedir. Daha kapsamli bir sekilde anlatilacak olursa
uygulamada kullanilacak olan veriler incelendiginde aralarinda ug¢ sinirlar
goriilebilmekte ya da birden ¢ok degiskenin yer aldigi ¢alismalarda farkli birimlere
sahip bir¢ok veri yer alabilmektedir. Bazen de bu veriler yanlighikla girdi veri setine
dahil olmus olabilmektedir. Bu da agin isleyisinde yanlis yonlendirmelere neden
olabilmekte ve agin performansini olumsuz yonde etkileyebilmektedir. Bunun gibi
nedenlerden dolay1r uygulamada yer alacak olan tiim verilerin ¢cogunlukla 0 ile 1
araliginda yer almasi degisik ortamlardan gelen bilgilerin ayni 6lgek iizerinde
bulunmasina ayrica yanlis girilmis olabilen u¢ degerler etkilerinin kaybolmasina

yardime1 olmaktadir (Oztemel, 2003, 5.101-102).

Makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme uygulamalarinda verilere bazi 6n
islemlerde bulunarak verilerin egitimi diger bir degisle isleyisi daha elverigli hale
getirebilmekte ve yoOntemin performansini arttirabilmektedir. Ham  verilere
uygulanan normalizasyon teknigi uygulamada kullanilacak olan degisken verilerini
egitim icin hazir hale gelmesine yardimci olmaktadir. Uygulanacak bazi yontemlerde
verilere normalizasyon teknigi uygulanmamas: egitim asamasinda yavaslamaya
neden olabilmektedir (Jayalakshmi ve Santhakumaran, 2011, s. 89-93). Bu yiizden
derin o6grenme yontemi kullanilarak yapilacak olan bu ¢aligmada da model

kurulmadan 6nce veriler normalize edilmistir.

Bir¢ok farkli normalizasyon teknigi bulunmaktadir. Bunlardan bazilari,
MinMaxScaler, MaxAbsScaler, RobustScaler, Normalizer, QuantileTransformer,
StandartScaler ve PowerTransformer yontemi gibi siralanabilmektedir. Bu ¢aligsmada
veri seti Sklearn-Preprocessing kiitiiphanesi kullanilarak MinMaxScaler kurali ile
normalize edilmistir. Bunun nedeni ise MinMaxScaler tekniginin daha hassas
sonuglar elde etmeye olanak saglamasidir (Scikit-Learn, 2020). MinMaxScaler

normalizasyon tekniginin matematiksel formiilii Esitlik (3)’de yer almaktadir.

_ Xi—Xmin
Xscaled = _ ] (3)
Xmax~Xmin
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Esitlikte yer alan Xscaled normalize edilmis veriyi, Xi girdi degerini, Xmin girdi
seti icerisinde yer alan en kiiciik say1ly1, Xmax ise girdi seti igerisinde yer alan en

bliyiik say1y1 ifade etmektedir.

3.4. EGITIMDE KULLANILAN ARACLAR

Kripto paralarin tahmini asamasinda, veri boyutunun biiyiikk olmasi ve
kullanilacak modelin bir derin 6grenme modeli olmasindan dolayr donanimsal
ihtiyaglar artmaktadir. Bu c¢alismada kullanilacak olan analizleri yapmak igin
Google’n bulut bir yap1 olarak hizmete sundugu Google Colabratory’1 kullanilmistir.
Modelin egitimi i¢in ihtiya¢ duyulan islem giicii Google Colabratory’nin sundugu
Grafik Isleme Birimi (Graphics Process Unit-GPU) tabanli hizmette yer aldigin igin
egitim hizl bir sekilde gergeklestirilmistir.

Modelin egitiminden Once veriyi islemek ve gerekli gorsellestirmeleri
yapmak gerekmektedir. Bunun iginse temel veri bilimi kiitiiphaneleri olan Pandas,
Numpy ve Matplotlib gibi kiitiiphaneler kullanilmaktadir. Kurulacak modelin egitimi
icinse agik kaynak kodlu bir yapay sinir ag1 kiitiiphanesi olan “Keras” kullanilmistir.
Keras kiitiiphanesi Theano ve TensorFlow’u backend olarak kullanabilen bir

wrapperdir. Bu modelin egitiminde ise backend olarak TensorFlow kullanilmigtir.
3.4.1. Google Colaboratory

Giliniimiizde Python programlama dilini derleyen bir¢ok IDE bulunmaktadir.
Bu IDE’lerden bazilar1 sisteme local olarak yiiklenirken bazilari ise bulut olarak
kullanilabilmektedir. Google Colabratory ise bu IDE’ler igerisinde bulut ortaminda
calisan, kurulum gerektirmeyen ve iicretsiz erisilebilen bir Juptyer notebook

ortamdir.

Google Colabratory, arastirmacilarin kodlarimi yazip yiiriittigi ve c¢esitli
modeller kurarak analizlerini yapip kaydedebildikleri bulut tabanli bir sistemdir.
Aragtirmacilar Google Colabratory sayesinde giiclii islem kapasitesine sahip
olmaktadirlar. Google Colabratory’de yapilan ¢alismalar .ipynp ve .py formatlarinda
kaydedilebilmekte ve local IDE’lerle kullanilabilmektedir. Google Colabratory,
Python 3.x siiriimlerini desteklemektedir. Bu sayede Python programlama diline ait

local IDE’lerde kullanilan tiim kiitiiphaneler yliklenebilmektedir.
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Google Colabratory arastirmacilara kullandirdiklart sanal makinelerin
yaninda Grafik Isleme Birimi (Graphics Process Unit-GPU) ve Tensor Isleme Birimi
(Tensor Processing Unit-TPU) tabanli render firsati da sunmaktadir. Google
Colabratory, Tesla K80 GPU gibi GPU’lar1 arastirmacilara sunarak derin 6grenme
modellerini egitmelerine olanak saglamaktadir. Ancak Google Colabratory
arastirmacilara verdigi bu destekleri 12 saatlik siireyle sinirli tutmaktadir. Bu siire
bittiginde sistem dongiisii yeniden baslatilarak modelin egitimine devam

edilebilmektedir.
3.4.2. Keras

Teknoloji ¢agmin getirilerinden biride artan veri miktarlaridir. internetin
gelismesi ile birlikte verilerin paylasilmasi ve depolanmasi kolaylagsmistir. Verilerin
Megabaytlardan Exabyte ulagmasi, beraberinde bazi problemleri de getirmistir. Bu
problemlerden biri de verilerin analiz edilmesidir. Biiyiik verilerin analizi i¢in derin
O0grenme sistemleri gelistirilmistir. Derin 6grenme sistemlerinin kullanilmasindaki
artisin bir diger sebebi ise Merkezi Islem Birimi (Core Processing Unit-CPU) nun
giiciiniin yetersiz kaldig1 yerlerde GPU sayesinde islem derinligi saglanarak
analizlerin ve problemlerin ¢ozlimiiniin daha hizli ve daha dogru bir sekilde

yapilmasidir.

Derin 6grenme sistemleri karsi karsiya kalinan problemleri ¢ozmek igin
belirli kiitiiphaneleri kullanmaktadir. Bu kiitliphanelerden biri de Keras’tir. Keras en
temelde Python diliyle yazilmis acik kaynak kodlu bir sinir agi kiitiiphanesidir.
Fakat Keras’1 diger kiitiiphanelerden ayiran bazi 6zellikler bulunmaktadir. Bunlardan
en 6nemlisi 1se Keras backend olarak Tensorflow, CNTK ve Theano gibi diger derin
ogrenme kiitliphanelerini de kullanan bir wrapperdir. Bu 6zellikleri sayesinde Keras,
arastirmada kullanilacak olan derin 6grenme modelini farkl: kiitiiphaneler kullanarak
hizli ve kolayca egitebilmektedir. Bu c¢alismada backend olarak Tensorflow

kiitliphanesi kullanilmistir.
3.4.3. TensorFlow

TensorFLow 2015 yilinda Google tarafindan gelistiricilerin kullanima
sundugu uctan uca acik kaynak kodlu bir kiitiiphanedir. TensorFlow birden fazla

platformda kullanilabilmektedir. TensorFlow kiitiiphanesi Python, C++, C# ve
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javascript gibi dillere de uyum sagladigindan dolay1 ¢ok yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. TensorFLow temelde “tensor” ve “flow” seklinde ikiye
ayrilmaktadir. Tensor, yiiksek hacimli verilerin ¢ok boyutlu dizileridir. FLow ise

tensorler lizerinde gerceklesen islemlerdir.
3.5. ARASTIRMADA KULLANILAN PERFORMANS OLCUTLERI

Uygulama kisminda test adimi asamasma gegildiginde o modelin ya da
uygulanan yontemin ne derece iyi bir Ongorii yapabildigi bazi performans
Olciitleriyle test edilebilmektedir. Bu asama da veriler ilk olarak egitim ve test
verileri olarak ayrilir. Egitim verileri programa gosterildikten sonra tahmin déonemine
ait olan degerler goz ardi edilerek yani heniiz belli olmadig1 varsayimi ile hareket
edilerek o donemlere ait degiskenlerin gelecek tahminlerinde bulunulur. Daha sonra
analiz sonucunda ¢ikan degerler orijinal haline doniistiiriiliir yani denormalize edilir
(Zhang vd., 1998, s. 49). Sonrasinda ise o donemlere ait gercek veriler ile tahmin
degerleri arasindaki hata oranlarinin tahmininde bulunan performans O&lgiitleri
denilen formiiller uygulanir ve bu oOlgiitler modelin dogrulugunu test etmekte
yardimci olur (Akal, 2008).

Bu calismada kullanilan performans 6l¢iit degerleri Ortalama Mutlak Hata
(Mean Absolute Error-MAE), Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute
Percentage Error-MAPE), Ortalama Hata Kareleri (Mean Square Error-MSE) ve
Hata Kareleri Ortalamasinin Karekokii (Root Mean Square Error-RMSE)’dir.
Sirasiyla bu performans (hata) 6l¢iitlerine deginilecektir.

Olgege bagh olan Ortalama Mutlak Hata (MAE), iki siirekli degisken
arasindaki fark ve zaman serisi tahmini i¢in yaygin olarak kullanilan bir kiyaslama
Olciitiidiir (Hyndman ve Koehler, 2006). Bir dizi tahmindeki hatalarin yonlerini
dikkate almadan ortalama biiyiikliigiinii 6lgmektedir. Tiim bireysel farkliliklarin esit
agirhga sahip oldugu tahmin ile gercek gozlem arasindaki mutlak farklarin
ortalamasi seklinde ifade edilmektedir (Willmott ve Matsuura, 2005, s. 80). Bu
Olclimiine gore, ortalama mutlak hata (MAE) en kii¢iik olan tahmin ya da ongorii
modelini, en basarili model olarak kabul edilmektedir. Bu 6l¢iitiin matematiksel

ifadesi Esitlik (5)’da yer almaktadir.
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Denklemde yer alan e: t donemi igin tahmin hatasini gostermektedir. Fr t
donemi icin tahmin degeri ve D: ise t donemi i¢in gergeklesen degeri olmasi

durumunda tahmin hatas1 Esitlik (4)’deki gibi hesaplanmaktadir.
et=D¢-Fr 4)

n donemde gerceklesen tahmin hatalart el, e2,...... , en olmast durumunda

asagidaki formiiller kullanilarak sonuca ulagilmaktadir.
MAE = (1/n) Xileil (5)

Ortalama Hata Kareleri (Mean Square Error-MSE) 6l¢iitii icerisinde en sik
kullanilan performans 6l¢iitiidiir. Bu yontemi diger yontemlerden iistiin kilan 6zellik
ise tahminde bulunan hatanin varyans toplamlarina ayristirilabilmesidir. Bu 6zellik,
MSE o6l¢iitiiniin yalnizca ger¢cek ve tahminlere ait olan birlesik dagilimin ikinci
momenti ile baglantili oldugunu agiklamaktadir (Zhang, 1998, s. 52). Bu 0l¢lime
gore, hata kareleri ortalamas1 (MSE) en kii¢lik olan tahmin ya da 6ngorii modeli, en
basarili model olarak kabul edilmektedir. Bu 0lgiitiin matematiksel ifadesi Esitlik
(6)’da yer almaktadir.

MSE = (1/n) ™, |e;?| (6)

Degiskenlerin tahmin degerleri ile gergcek degerleri arasindaki hata oranini
bulmak amaciyla kullanilan baska bir hata 6l¢iitii de Hata Kareleri Ortalamasinin
Karekokii (Root Mean Square Error-RMSE)’diir. Tahminler hata biiyiikliiklerini
tanimladiklar1 i¢in diger performans oOlgiitlerine gore cogu arastirmaci tarafindan
kullanilmaktadir. Bu 0lgilite gore, hata kareleri ortalamasi karekokii (RMSE) en
kiigiik olan tahmin ya da 6ngdrii modeli, en 1y1 model olarak kabul edilmektedir. Bu
Ol¢iitiin matematiksel ifadesi Esitlik (7)’de yer almaktadir (Hyndman ve Koehler,
2006, s. 682).

RMSE = \[(1/n) 3, e;2 (7)

MAPE performans 06lgiitii yilizdelik hatalarin mutlak degerleri toplaminin
ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir. MAPE ol¢iitiinde hata degerleri birbirlerini
ortadan kaldirmamakta ve tahminde meydana gelen hata biyiikliigiini kendilerini
ortaya ¢ikarabilmektedir. Ayrica yiizdelik hata degerleri, tahminde bulunan degerleri

daha anlamli hale getirmekte ve yorumlanmasina da kolaylik saglamaktadir. Bundan
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dolayt MAPE performans (hata) 6l¢iitii sik¢a tercih edilmektedir (Makridakis vd.,
1998). Bu dlgiite gore, yiizde mutlak ortalama hatasi (MAPE) en kiigiik olan tahmin
ya da OngoOrii modeli, en iyi model olarak kabul edilmektedir. Ayrica gergek
degerden sapma yiizdesi de bu performans 6lgiitii ile goriilebilmektedir. Bu 6l¢iitiin

matematiksel ifadesi Esitlik (8)’de yer almaktadir.

MAPE = -3, [*=

x 100 (8)

Bu calismanin analiz sonuglarinin grafikleri ve tahmin degerleri, regresyon ve
zaman serisi analizlerindeki dogrulugu olgmeyi saglayan metriklerden biri olan
MAPE’ye gore hazirlanmistir. Ciinkii MAPE performans olgiitii, gercek verilerin
icinde sifir degeri olmamasindan dolay1 kolaylikla kullanilabilmekte ve ana 6l¢iim

metrigi olarak baz alinabilmektedir.
3.6. ANALIiZ VE BULGULAR

Calismanin bu boliimiinde Bitcoin, Ethereum ve Ripple kripto paralarinin
Uzun-Kisa Siireli Hafiza Aglar1 (Long-Short Term Memory-LSTM) ve Gegitli
Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit-GRU) modelleri ile yapilan tahmin

sonuglarina ve model sonuglarinin karsilagtirmasina yer verilmistir.

3.6.1. Uzun-Kisa Siireli Hafiza Aglar1 (Long-Short Term Memory-LSTM) ve
Gecitli Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit-GRU) Modelinin Egitimi ve
Testi

Sinir aglariin en onemli 6zelliklerinden biri 6grenebilme yetenegine sahip

olmasidir. Derin 6grenme modellerinde kullanilan sinir aglarinda, modelin
egitiminde basar1 elde edilmesi igin veriler agirliklandirilmaktadir. Ilk olarak agin
egitimi i¢in baglantilara rastgele agirlik degerleri atanir. Eger bu baglantilar
istenildigi gibi degilse var olan agirliklar degistirilir ve kullanilmayan baglantilar yok
edilir. Modelin egitimi sirasinda elde edilen bu agirliklandirmalar sinir hiicreleri
arasinda baglant1 agirliklari olarak saklanir.

Bu c¢aligmada, tahmininde bulunulacak her kripto para icin analize
baslamadan Once egitim seti belirlenmistir. Bu egitim setlerine ait window size, unit
ve epoch sayilar1 degistirilerek bir¢ok deneme yapilmis ve en diisiik hata degerleri
elde edilene kadar devam edilmistir. Clinkii ag ¢ikisinda hesaplanan hata degerlerinin

en aza indirgenmesi agirliklarin kararlilik kazanmasi anlamina gelmektedir.
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Caligmada ele alinan kripto para fiyatlarinin agiklanma tarihlerinin baslangiglari her
biri i¢in farkli oldugundan dolayr farkli zaman araliklari alinarak veri seti
olusturulmustur.

Tablo 10°da arastirmada kullanilan kripto paralar i¢in ayrilan egitim ve test
sayilar1 gosterilmektedir.

Tablo 10. Arastirmada Kullanilan Kripto Paralar Igin Ayrilan Egitim ve Test Sayilari

Kripto Para . Egitim Veri . Test Veri
e : Doénem Donem
Birimleri Sayilan Sayilari
BTC 27.12.2013-03.08.2020 1644 04.08.2020-15.09.2020 30
ETC 10.08.2015-03.08.2020 1243 04.08.2020-15.09.2020 30
XRP 15.08.2014-03.08.2020 1487 04.08.2020-15.09.2020 30

Kripto paralara ait tiim veriler ile analize baslanmadan 6nce MinMaxScaler
yontemi ile normalize edilmistir. Daha sonra LSTM ve GRU ile normalize edilen bu
veriler egitilmistir. Egitim sonucunu en iyi veren model ile kripto paralarin 30 giinliik
tahmininde bulunulmustur. Son adimda ise egitim ve tahmin verileri denormalize

edilerek gercek veriler ile aralarindaki hata degerleri hesaplanmuistir.

3.6.2. Uzun-Kisa Siireli Hafiza Aglarn (Long-Short Term Memory-LSTM)
Modeli ile Tahmin Sonuclarinin Elde Edilmesi
Goggle Colaboratory iizerinde olusturulan LSTM modeline ilk olarak

Keras’in sirali katmanlar1 iceren Sequential modeli eklenmistir. Daha sonra bunun
icin tam bagh katman olarak da bilinen dense ag mimarisi eklenmis, son olarak ise
dropout katmani eklenerek modelin asir1  6grenmesi-ezberlemesi (overfitting)

engellenmeye calisilmistir.

3.6.2.1. Bitcoin Giinliik Uzun-Kisa Siireli Hafiza Aglar1 (Long-Short Term
Memory-LSTM) Model Tahmini
LSTM modelinde Bitcoin giinliik kapanis fiyatlariin 04.08.2020-15.09.2020

doénemi 30 giinlikk tahmini ger¢eklestirilmistir. Daha sonra tahmin edilen degerler ve
gercek degerler arasindaki MAE, MSE, RMSE ve MAPE degerleri hesaplanmistir.
Analizi gerceklestirirken kullanilan window size, unit ve epoch sayilart igin

performans 6l¢iit degerlerine Tablo 11°de yer verilmektedir.
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Tablo 11. LSTM Modelinde Bitcoin Egitim ve Test Verilerinin Performans Olgiit

Degerleri
5 4 4 5 5 4 4
Window Window Window Window Window Window Window
Performans Size Size Size Size Size Size Size
Olciitleri 80 Unit 90 Unit 70 Unit 50 Unit 75 Unit 50 Unit 75 Unit
110 105 120 115 100 110 120
Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch
MAE 304.39 267.82 318.03 538.61 297.65 393.03 259.94
£ MSE 281745.35 | 237536.58 | 292558.22 | 862597.28 | 289300.96 | 379520.49 | 227707.10
)L%n RMSE 530.80 487.38 540.89 928.76 537.87 616.05 477.19
MAPE 13.27 9.26 18.01 19.13 10.54 15.03 9.21
MAE 566.07 657.53 657.03 670.85 629.11 646.96 802.16
- MSE 568051.32 | 617449.66 | 604703.18 | 593237.71 | 799424.08 | 703252.49 | 1165059.00
83
= RMSE 753.69 785.78 777.63 770.22 894.11 838.60 1079.38
MAPE 5.08 5.76 5.77 5.77 5.83 5.93 7,29

Tablo 11°de yer alan modellerin performans 6lgiit degerleri incelendiginde en

iyi egitim modelinin 4 window size, 75 unit ve 120 epoch sayisi ile elde edildigi

goriilmektedir. En iyi test modelinin ise 5 window size, 80 unit ve 110 epoch sayisi

ile elde edilmistir. Tablo 12°de ise en iyi model i¢in elde edilen tahmin degerlerine

yer verilmektedir.

Tablo 12. LSTM En lyi Modeli I¢in Bitcoin Kapanis Fiyatlarmin 30 Giinliik Tahmin

Tarih
04.08.2020
05.08.2020
06.08.2020
07.08.2020
10.08.2020
11.08.2020
12.08.2020
13.08.2020
14.08.2020
17.08.2020
18.08.2020
19.08.2020
20.08.2020
21.08.2020
24.08.2020
25.08.2020
26.08.2020

Degerleri

Bitcoin Gerg¢ek Degerleri

11202.6519
11721.4385
11769.3091
11598.9691
11870.3695
11392.6441
11575.5125
11773.4481
11774.4083
12315.7624
11992.6960
11736.8491
11867.5203
11524.6989
11771.4081
11358.4543
11472.0491

100

Bitcoin Tahmin Degerleri

10809.3662
10822.2588
11033.5439
10996.8643
11135.4609
11113.6006
11245.6885
11042.7773
11440.1436
11351.9756
11596.3945
11603.5283
11140.8057
10747.3252
11411.1807
11496.1641
11408.3135




27.08.2020
28.08.2020
31.08.2020
01.09.2020
02.09.2020
03.09.2020
04.09.2020
08.09.2020
09.09.2020
10.09.2020
11.09.2020
14.09.2020
15.09.2020

11314.6737
11527.8830
11678.3482
11970.3649
11414.5209
10261.4944
10471.9664
10108.6354
10223.1114
10334.6307
10387.0207
10662.7199
10779.3810

11105.3887
11084.8701
11151.3604
11338.0723
11256.1533
11299.5762
12362.8633
12456.7832
10429.5586
10651.0293
10042.9990
10582.8027
10969.5400

Elde edilen egitim ve test verilerinin ger¢cek ve tahmin degerlerinin
karsilastirmasi1 Grafik 20 ve 21’°de gosterilmektedir.

Grafik 20. LSTM En Iyi Modeli I¢in Bitcoin Egitim Verilerinin Gergek ve Tahmin
Degerlerinin Karsilagtirmasi
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Grafik 21. LSTM En lyi Modeli I¢in Bitcoin Test Verilerinin Gergek ve Tahmin
Degerlerinin Karsilastirmasi
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3.6.2.2. Ethereum Giinliik Uzun-Kisa Siireli Hafiza Aglar1 (Long-Short Term
Memory-LSTM) Model Tahmini

LSTM modelinde Ethereum giinliikk kapanis fiyatlarinin  04.08.2020-
15.09.2020 doénemi 30 giinliik tahmini gerceklestirilmistir. Daha sonra tahmin edilen
degerler ve gercek degerler arasindaki MAE, MSE, RMSE ve MAPE degerleri
hesaplanmistir. Analizi gerceklestirirken kullanilan window size, unit ve epoch

sayilar1 i¢in performans 6l¢iit degerlerine Tablo 13’de yer verilmektedir.
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Tablo 13. LSTM Modelinde Ethereum Egitim ve Test Verilerinin Performans Olgiit

Degerleri
2 2 2 3 3 4 2
Window  Window Window Window Window Window  Window
Performans Size Size Size Size Size Size Size
Olgiitleri 100 Unit 100 Unit 75 Unit 90 Unit 80 Unit 70 Unit 60 Unit
105 100 115 115 105 100 120
Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch
MAE 51.45 40.79 45.26 21.35 21.30 32.07 27.74
£ MSE 5963.36 4379.20 6484.18 1469.17 1274.61 2238.10 2198.88
= RMSE 77.22 66.18 80.52 38.33 35.70 47.31 46.89
MAPE 164.89 133.72 125.52 30.79 94.64 161.92 33.46
MAE 27.13 27.47 34.36 36.81 37.42 38.75 61.01
MSE 1316.01 1262.66 2444.39 2270.87 2065.39 2414.68 4509.34
17
i RMSE 36.28 35.53 49.44 47.65 45.45 49.14 67.15
MAPE 6.53 6.64 8.85 8.92 9.16 9.48 14.95

Tablo 13’de yer alan modellerin performans 6lgiit degerleri incelendiginde en

iyi egitim modelinin MAE, MSE ve RMSE degerlerine gore 3 window size, 80 unit

ve 105 epoch sayisi ile MAPE degerine bakildiginda ise 3 window size, 90 unit ve

115 epoch sayisi ile elde edildigi goriilmektedir. En 1yi test modelinin ise MAE ve

MAPE degerlerine gore 2 window size, 100 unit ve 105 epoch sayist ile, MSE ve

RMSE degerlerine bakildiginda ise 2 window size, 100 unit ve 100 epoch sayist ile

elde edildigi goriilmektedir. Tablo 14’de ise en iyi model i¢in elde edilen tahmin

degerlerine yer verilmektedir.
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Tablo 14. LSTM En Iyi Modeli i¢in Ethereum Kapanis Fiyatlarimin 30 Giinliik
Tahmin Degerleri

Tarih Ethereum Gercek Degerleri Ethereum Tahmin Degerleri
04.08.2020 390.6629 375.6541
05.08.2020 400.6012 373.3761
06.08.2020 393.9959 374.5442
07.08.2020 380.3301 375.7236
10.08.2020 395.4079 375.6098
11.08.2020 379.1113 375.9246
12.08.2020 387.2082 375.4205
13.08.2020 424.7995 374.7244
14.08.2020 438.0769 374.2784
17.08.2020 432.8415 376.3648
18.08.2020 423.3463 376.1752
19.08.2020 406.8794 376.9656
20.08.2020 416.2598 376.4894
21.08.2020 387.2406 372.7093
24.08.2020 408.7922 375.9520
25.08.2020 383.6050 375.0718
26.08.2020 386.3438 376.0341
27.08.2020 382.3492 375.5568
28.08.2020 395.0397 375.8682
31.08.2020 436.0908 375.0323
01.09.2020 480.7492 376.8203
02.09.2020 441.2141 376.1119
03.09.2020 383.5426 374.2912
04.09.2020 386.6691 375.2690
08.09.2020 336.7166 375.3999
09.09.2020 352.0539 375.7878
10.09.2020 367.3809 374.9095
11.09.2020 373.9666 375.0991
14.09.2020 375.8010 375.2542
15.09.2020 363.9366 374.9235

Elde edilen egitim ve test verilerinin gergek ve tahmin degerlerinin
karsilastirilmas1 Grafik 22 ve 23’de gosterilmektedir.
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Grafik 22. LSTM En Iyi Modeli i¢in Ethereum Egitim Verilerinin Gercek ve
Tahmin Degerlerinin Karsilagtirmasi
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Grafik 23. LSTM En lyi Modeli I¢in Ethereum Test Verilerinin Gergek ve Tahmin

Degerlerinin Karsilastirmasi
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3.6.2.3. Ripple Giinliik Uzun-Kisa Siireli Hafiza Aglar1 (Long-Short Term
Memory-LSTM) Model Tahmini
LSTM modelinde Ripple giinliik kapanis fiyatlarinin 04.08.2020-15.09.2020

donemi 30 giinliik tahmini gergeklestirilmistir. Daha sonra tahmin edilen degerler ve
gercek degerler arasindaki MAE, MSE, RMSE ve MAPE degerleri hesaplanmustir.
Analizi gerceklestirirken kullanilan window size, unit ve epoch sayilart igin
performans 6l¢iit degerlerine Tablo 15°de yer verilmektedir.

Tablo 15. LSTM Modelinde Ripple Egitim ve Test Verilerinin Performans Olgiit

Degerleri
3 Window 2 Window 2 4 Window 2 4 4
. . Window . Window  Window  Window
Performans Size Size Size Size Size Size Size
Olgiitleri SO UMt 100UNIt gy SOUNIL gt 100 Unit 90 Unit
100 105 120
Epoch Epoch e Epoch 110 115 110
P P Epoch P Epoch Epoch Epoch
MAE 0.07353 0.08202 0.031177 0.03629 0.03718 0.05582 0.04819
E MSE 0.03541 0.04449 0.00611 0.00804 0.00947 0.02052 0.02035
= RMSE 0.18818 0.21092 0.07817 0.08967 0.09730 0.14325 0.14267
MAPE 229.74139 | 129.99571 | 52.53857 41.41565 | 27.88150 | 61.88256 | 36.20587
MAE 0.01954 0.02322 0.02537 0.03042 0.02886 0.02956 0.03621
- MSE 0.00054 0.00078 0.00110 0.00131 0.00131 0.00165 0.00177
(%]
(<5}
= RMSE 0.02323 0.02786 0.03320 0.03623 0.03619 0.04065 0.04205
MAPE 7.10898 8.31782 9.35979 10.52110 | 10.83310 | 11.11106 | 12.57738

Tablo 5’de yer alan modellerin performans 06l¢iit degerleri incelendiginde en
iyi egitim modelinin MAE, MSE ve RMSE degerlerine gore 2 window size, 80 unit
ve 115 epoch sayisi ile MAPE degerine gore ise 2 window size, 60 unit ve 110 epoch
sayisi ile elde edildigi goriilmektedir. En iyi test modeli ise 3 window size, 80 unit ve
100 epoch sayisi ile elde edilmistir. Tablo 16’da ise en iyi model igin elde edilen

tahmin degerlerine yer verilmektedir.
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Tablo 16. LSTM En lyi Modeli i¢in Ripple Kapanis Fiyatlarinin 30 Giinliik Tahmin

Degerleri
Tarih Ripple Ger¢ek Degerleri  Ripple Tahmin Degerleri
04.08.2020 0.30091 0.27249
05.08.2020 0.30284 0.26848
06.08.2020 0.30321 0.27671
07.08.2020 0.29490 0.28182
10.08.2020 0.29453 0.27697
11.08.2020 0.28347 0.28153
12.08.2020 0.28223 0.28033
13.08.2020 0.29394 0.28473
14.08.2020 0.30023 0.26295
17.08.2020 0.31668 0.26839
18.08.2020 0.30298 0.27044
19.08.2020 0.29012 0.27028
20.08.2020 0.29218 0.27459
21.08.2020 0.27930 0.27188
24.08.2020 0.28921 0.26756
25.08.2020 0.27762 0.26877
26.08.2020 0.27688 0.27198
27.08.2020 0.26397 0.26983
28.08.2020 0.27169 0.27148
31.08.2020 0.28227 0.27715
01.09.2020 0.29665 0.27361
02.09.2020 0.27655 0.27400
03.09.2020 0.24787 0.27417
04.09.2020 0.25462 0.28115
08.09.2020 0.23600 0.27521
09.09.2020 0.23900 0.27204
10.09.2020 0.24293 0.26926
11.09.2020 0.24302 0.26359
14.09.2020 0.24556 0.27060
15.09.2020 0.24291 0.26411

Elde edilen egitim ve test verilerinin gergek ve tahmin degerlerinin
karsilastirmast Grafik 24 ve 25°de gosterilmektedir.
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Degerlerinin Karsilastirmasi
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3.6.3. Gegitli Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit-GRU) Modeli ile
Tahmin Sonuclarin Elde Edilmesi
Google Colaboratory iizerinde Keras kiitliphanesi kullanilarak GRU modeli

olusturulmustur. GRU modeli olustulurken ilk olarak Keras’in sirali katmanlarini
kullanmak i¢in sequential eklenmistir. Sequential’in eklenmesinden sonra tam baglh
katman eklemek i¢in dense ag mimarisi kullanilmistir. Yeterli miktarda veri olmasina
ragmen verilerde kirillganhigin fazla olmasi gibi sebeplerden otiirii asirt 0grenme-
ezberleme (overfitting) ihtimali ortaya ¢ikmistir. Overfitting durumunu engellemek
i¢in ise aga dropout hiper parametresini eklenmistir. Droupout ekleyerek néronlarin
tamami egitime dahil edilmemis ve kullanilan dropout orani kadar néronun egitime
tabi olmasi engellenmistir. Dropoutlarin LSTM modelinde degistirilmeyip, GRU
modelinde degistirilmesinin sebebi ise; LSTM’de mevcut olan unutma kapisinin
GRU’da olmamasidir. LSTM’de yer alan dropoutlar sadece diizenleyici gorevi

gormektedirler.

3.6.3.1. Bitcoin Giinliik Gegitli Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit-GRU)
Model Tahmini
GRU modelinde Bitcoin giinliik kapanis fiyatlarinin 04.08.2020-15.09.2020

donemi 30 giinliikk tahmini gergeklestirilmistir. Daha sonra tahmin edilen degerler ve
gercek degerler arasindaki MAE, MSE, RMSE ve MAPE degerleri hesaplanmistir.
Analizi gergeklestirirken kullanilan window size, unit, epoch ve dropout sayilar1 i¢in

performans 6l¢iit degerlerine Tablo 17°de yer verilmektedir.
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Tablo 17. GRU Modelinde Bitcoin Egitim ve Test Verilerinin Performans Olgiit

Degerleri
2 5 5 5 5 3 3
Window Window Window Window Window Window Window
Size Size Size Size Size Size Size
Performan 75 Unit 50 Unit 100 Unit 70 Unit 70 Unit 100 Unit 80 Unit
s Olgiitleri 110 100 110 115 115 120 120
Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch
0.2 0.3 0.2 0.2 0.2 0.3 0.2
Dropout Dropout Dropout Dropout Dropout Dropout Dropout
MAE 271.10 548.25 263.02 278.51 270.37 272.80 233.52
MSE 229667.5 | 715322.1 | 311693.9 | 261288.1 | 264251.9 | 252558.7 | 202809.6
£ 9 3 7 0 0 0 0
=] RMSE 479.24 845.77 558.30 511.16 514.05 502.55 450.34
MAPE 10.83 20.87 11.76 8.36 9.00 9.58 7.54
MAE 412.47 424.06 457.55 482.14 469.99 479.22 564.84
238304.0 | 2582335 | 297582.1 | 342007.0 | 390391.8 | 515003.6 | 449186.3
- MSE
a 2 7 1 1 2 9 8
= RMSE 488.16 508.17 545.51 584.81 624.81 717.64 670.21
MAPE 3.66 3.74 4.07 4.24 4.28 4.44 5.08

Tablo 17°de yer alan modellerin performans 6l¢iit degerleri incelendiginde en
iyi egitim modelinin 3 window size, 80 unit, 120 epoch ve 0.2 dropout sayisi ile elde
edildigi gortilmektedir. En iyi test modeli ise 2 window size, 75 noron, 110 epoch ve
0.2 dropout sayist ile elde edilmistir. Tablo 18’de ise en iyi model i¢in elde edilen

tahmin degerlerine yer verilmektedir.
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Degerleri
Tarih Bitcoin Gercek Degerleri  Bitcoin Tahmin Degerleri
04.08.2020 11202.65191 11361.81934
05.08.2020 11721.43847 11308.46484
06.08.2020 11769.30911 11501.36523
07.08.2020 11598.96906 11523.83008
10.08.2020 11870.36954 11572.39746
11.08.2020 11392.64409 11517.93359
12.08.2020 11575.51247 11610.81152
13.08.2020 11773.44812 11302.17578
14.08.2020 11774.40825 11383.35449
17.08.2020 12315.76242 11442.72266
18.08.2020 11992.69600 11404.25586
19.08.2020 11736.84906 11579.91895
20.08.2020 11867.52034 11365.51172
21.08.2020 11524.69895 11094.60645
24.08.2020 11771.40805 11048.16406
25.08.2020 11358.45432 11257.90918
26.08.2020 11472.04912 10919.25684
27.08.2020 11314.67374 11344.93164
28.08.2020 11527.88303 11250.31543
31.08.2020 11678.34823 11260.67773
01.09.2020 11970.36486 11066.04980
02.09.2020 11414.52093 10954.60742
03.09.2020 10261.49441 10622.62305
04.09.2020 10471.96641 10975.46387
08.09.2020 10108.63545 10866.56543
09.09.2020 10223.11141 10923.26563
10.09.2020 10334.63073 10323.71582
11.09.2020 10387.02074 10952.82520
14.09.2020 10662.71991 10359.56934
15.09.2020 10779.38102 9860.83203

Tablo 18. GRU En Iyi Modeli I¢in Bitcoin Kapanis Fiyatlarinin 30 Giinliik Tahmin

Elde edilen egitim ve test verilerinin gergek ve tahmin degerlerinin
karsilastirmast Grafik 26 ve 27°de gosterilmektedir.
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Grafik 26. GRU En lyi Modeli i¢in Bitcoin Egitim Verilerinin Ger¢ek ve Tahmin

Degerlerinin Karsilastirmasi
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Grafik 27. GRU En Iyi Modeli i¢in Bitcoin Test Verilerinin Gergek ve Tahmin

Degerlerinin Karsilastirmasi
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3.6.3.2. Ethereum Giinliik Gegitli Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit-
GRU) Model Tahmini
GRU modelinde Ethereum giinliikk kapanig fiyatlarinin  04.08.2020-

15.09.2020 dénemi 30 giinliik tahmini gerceklestirilmistir. Daha sonra tahmin edilen
degerler ve gercek degerler arasindaki MAE, MSE, RMSE ve MAPE degerleri
hesaplanmistir. Analiz yaparken kullanilan window size, unit, epoch ve dropout
sayilar1 i¢in performans 6l¢iit degerlerine Tablo 19°da yer verilmektedir.

Tablo 19. GRU Modelinde Ethereum Egitim ve Test Verilerinin Performans Olgiit

Degerleri
5 2 2 4 5 3 2
Window  Window  Window  Window Window Window  Window
Size Size Size Size Size Size Size
Performans 70 Unit 100 Unit 70 Unit 80 Unit 75 Unit 80 Unit 80 Unit
Olciitleri 105 105 115 115 100 105 115
Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch
0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2
Dropout Dropout Dropout  Dropout Dropout Dropout Dropout
MAE 30.61 20.57 21.21 21.24 27.88 25.26 18.99
E MSE 2645.86 1436.45 1687.81 1588.83 2290.88 1832.83 1233.54
= RMSE 51.44 37.90 41.08 39.86 47.86 42.81 35.12
MAPE 94.60 69.51 86.00 117.45 44,94 32.82 25.73
MAE 28.05 32.31 36.37 36.22 41.30 41.12 62.92
- MSE 1204.22 1718.69 2311.35 2176.20 2509.83 2466.41 4914.30
3
a RMSE 34.70 41.46 48.08 46.65 50.10 49.66 70.10
MAPE 7.16 7.83 8.91 9.37 10.13 10.39 15.57

Tablo 19’da yer alan modellerin performans 6l¢iit degerleri incelendiginde en
iyi egitim modelinin 2 window size, 80 unit, 115 epoch ve 0.2 dropout sayisi ile elde
edildigi goriilmektedir. En iyi test modeli ise 5 window size, 70 unit, 105 epoch ve
0.2 dropout sayist ile elde edilmistir. Tablo 20°de ise en iyi model i¢in elde edilen

tahmin degerlerine yer verilmektedir.
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Tablo 20. GRU En lyi Modeli I¢in Ethereum Kapanis Fiyatlariin 30 Giinliik
Tahmin Degerleri

. Ethereum Gergcek Ethereum Tahmin

Tarih o . o .
Degerleri Degerleri

04.08.2020 390.66286 390.84238
05.08.2020 400.60120 405.40610
06.08.2020 393.99593 397.52582
07.08.2020 380.33005 384.06879
10.08.2020 395.40785 420.02841
11.08.2020 379.11134 397.89023
12.08.2020 387.20817 405.33908
13.08.2020 424.79946 410.74814
14.08.2020 438.07687 417.40088
17.08.2020 432.84146 424.70184
18.08.2020 423.34633 440.14343
19.08.2020 406.87943 439.50150
20.08.2020 416.25979 430.67780
21.08.2020 387.24061 430.33722
24.08.2020 408.79220 423.10284
25.08.2020 383.60497 427.43179
26.08.2020 386.34382 424.82693
27.08.2020 382.34915 425.45074
28.08.2020 395.03973 435.45465
31.08.2020 436.09077 411.62827
01.09.2020 480.74918 409.85281
02.09.2020 441.21413 395.22211
03.09.2020 383.54259 392.65015
04.09.2020 386.66908 379.99960
08.09.2020 336.71656 385.96344
09.09.2020 352.05395 409.72287
10.09.2020 367.38087 372.48163
11.09.2020 373.96662 418.85721
14.09.2020 375.80100 426.29974
15.09.2020 363.93660 437.28204

Elde edilen egitim ve test verilerinin gergek ve tahmin degerlerinin
karsilastirmas1 Grafik 28 ve 29’da gosterilmektedir.
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Grafik 28. GRU En lyi Modeli i¢in Ethereum Egitim Verilerinin Gergek ve Tahmin
Degerlerinin Karsilastirmasi
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Grafik 29. GRU En Iyi Modeli i¢in Ethereum Test Verilerinin Gergek ve Tahmin

Degerlerinin Karsilastirmasi
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3.6.3.3. Ripple Giinliik Gegitli Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit-GRU)
Model Tahmini
GRU modelinde Ripple giinliik kapanis fiyatlarinin 04.08.2020-15.09.2020

donemi 30 giinliik tahmini gergeklestirilmistir. Daha sonra tahmin edilen degerler ve
gercek degerler arasindaki MAE, MSE, RMSE ve MAPE degerleri hesaplanmastir.
Analiz yaparken kullanilan window size, unit, epoch ve dropout sayilari igin
performans 6l¢iit degerlerine Tablo 21°de yer verilmektedir.

Tablo 21. GRU Modelinde Ripple Egitim ve Test Verilerinin Performans Olgiit

Degerleri
2 2 5 2 4 2 2
Window Window Window Window Window Window Window
Size Size Size Size Size Size Size
Performan 80Unit 70Unit 80Unit 70Unit 70Unit 50Unit 75 Unit
s Olciitii 105 100 120 105 105 115 115
Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch
0.4 0.3 0.2 0.3 03 0.3 0.2
Dropout Dropout Dropout Dropout Dropout Dropout Dropout
MAE 0.05619 | 0.03780 | 0.03192 | 0.02858 | 0.04546 | 0.03133 | 0.02487
s MSE 0.02273 | 0.00934 | 0.00479 | 0.00681 | 0.01572 | 0.00746 | 0.00420
;50 RMSE 0.15077 | 0.09664 | 0.06919 | 0.08250 | 0.12537 | 0.08634 | 0.06478
MAPE 50.0715 | 31.3043 | 45.6782 | 23.1702 | 27.7227 | 22.0895 | 17.7301
6 9 4 5 6 4 6
MAE 0.01723 | 0.01807 | 0.01811 | 0.01985 | 0.01956 | 0.02181 | 0.02882
- MSE 0.00054 | 0.00063 | 0.00044 | 0.00059 | 0.00059 | 0.00083 | 0.00105
(%]
- RMSE 0.02334 | 0.02511 | 0.02097 | 0.02422 | 0.02424 | 0.02884 | 0.03246
MAPE 6.42178 | 6.50478 | 6.55218 | 6.94716 | 6.99505 | 7.93005 10'27593

Tablo 8’de yer alan modellerin performans 6l¢iit degerleri incelendiginde en
iyi egitim modelinin 2 window size, 75 unit, 115 epoch ve 0.2 dropout saysi ile elde
edildigi goriilmektedir. En iyi test modeli ise MAE ve MAPE degerlerine gore 2
window size, 80 unit, 105 epoch ve 0.4 dropout sayisi ile, MSE ve RMSE
degerlerine bakildiginda ise 5 window size, 80 unit, 120 epoch ve 0.3 dropout sayist
ile elde edilmistir. Tablo 22’de ise en iyi model i¢in elde edilen tahmin degerlerine

yer verilmektedir.
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Tablo 22. GRU En Iyi Modeli I¢in Ripple Kapanis Fiyatlarmin 30 Giinliik Tahmin

Degerleri
Tarih Ripple Gercek Degerleri ~ Ripple Tahmin Degerleri
04.08.2020 0.30091 0.26360
05.08.2020 0.30284 0.28529
06.08.2020 0.30321 0.28646
07.08.2020 0.29490 0.28468
10.08.2020 0.29453 0.28364
11.08.2020 0.28347 0.28918
12.08.2020 0.28223 0.27475
13.08.2020 0.29394 0.28948
14.08.2020 0.30023 0.28305
17.08.2020 0.31668 0.27856
18.08.2020 0.30298 0.28117
19.08.2020 0.29012 0.28572
20.08.2020 0.29218 0.27969
21.08.2020 0.27930 0.28797
24.08.2020 0.28921 0.28786
25.08.2020 0.27762 0.27529
26.08.2020 0.27688 0.26928
27.08.2020 0.26397 0.27864
28.08.2020 0.27169 0.27254
31.08.2020 0.28227 0.28351
01.09.2020 0.29665 0.27693
02.09.2020 0.27655 0.27776
03.09.2020 0.24787 0.30850
04.09.2020 0.25462 0.30301
08.09.2020 0.23600 0.28391
09.09.2020 0.23900 0.27723
10.09.2020 0.24293 0.27066
11.09.2020 0.24302 0.25430
14.09.2020 0.24556 0.25729
15.09.2020 0.24291 0.25189

Elde edilen egitim ve test verilerinin gergek ve tahmin degerlerinin
karsilastirmast Grafik 30 ve 31°de gosterilmektedir.
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Degerlerinin Karsilastirmasi
XPR EGITIM

Grafik 30. GRU En lyi Modeli i¢in Ripple Egitim Verilerinin Gergek ve Tahmin
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3.6.4. Uzun-Kisa Siireli Hafiza Aglar1 (Long-Short Term Memory-LSTM) ve
Gegitli Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit-GRU) Modellerinin Tahmin

Sonuclarimin Karsilastirilmasi

Basit RNN modelleriyle gelecek tahmini yapildiginda her zaman saglikli
sonuclar alinamamaktadir. Bunun sebebi ise “geri yayilimin” kullanilmasidir. Geri
yayilimin kullanilmasi gradient degerlerin geriye dogru kiigiilmesi ve en sonunda
yok olmasina sebep olmaktadir. Gradient degerlerinin giderek kiiciilmesi ya da yok
olmasi, RNN’de olusturulan modelin her adimda sahip oldugu dahili hafizanin
lizerine ¢ok fazla yazma egiliminde olmasina sebep olmaktadir. RNN’in {izerine
yazma egiliminin artmasi ise olusturulan modelin ge¢misteki verilerden c¢ikarim
yapma yeteneginin Kaybolmasina yol agmaktadir. Bu yetenek kaybi “vanishing
gradient Problemi” olarak da adlandirilmaktadir. Vanishing gradient problemi, agin
egitimi i¢in sunulan verileri ezberlemesi ya da uydurma veriler yaratmasiyla
sonu¢lanmaktadir. Bu problemleri ortadan kaldirmak i¢in RNN temelli olan LSTM
ve GRU mimarileri gelistirilmistir. LSTM ve GRU’da bulunan kapi yapilar
sayesinde, modelin egitimi sirasinda kullanilan bir agin iistiinden her dongii (epoch)
de sadece bir veri katmani gegcmektedir. Boylece bu modellerdeki hiicreler her dongii
de farkli verileri goriip anlamli biitiin olusturabilmekte ve verilerin iizerine yazma

durumu olmamaktadir.

LSTM ile GRU mimarileri temelde birbirlerine ¢ok benzemektedir. LSTM’de
tic kapt bulunurken GRU’da ise iki kapt bulunmaktadir. LSTM daha karmagsik
modellerde daha 1yi sonug verse de GRU basit yapisi geregi daha hizli ve daha dogru

sonuglar verebilmektedir.

Bu caligmada ise iki farkli yontemle fiyat tahmininde bulunulmustur. Tablo
23’de goriildiigi gibi caligmada en iyi tahmin sonucunu Bitcoin ve Ripple i¢in GRU,
Ethereum i¢in ise MAE ve MAPE degerlerinde en diisik hata oranini LSTM
verirken, MSE ve RMSE degerlerinde GRU vermistir.
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Tablo 23. LSTM ve GRU Modellerinin Performans Olgiit Degerlerinin

Karsilastirilmasi
BiTCOIN LSTM EGITIM LSTMTEST GRU EGITIM GRU TEST
. . . . 3 Window Size 2 Window Size
Performans “ W;gdgmt&ze . Wér(;dltj)mt&ze 80 Unit 75 Unit
Olgiitleri 120 Epoch 110 Epoch
120 B Yz 0.2 Dropout 0.2 Dropout
MAE 259.94 566.07
MSE 227707.10 568051.32
RMSE 477.19 753.69
MAPE 9,21 5.08
ETHEREUM | LSTM EGITIM = LSTM TEST = GRU EGITIM GRU TEST
. . . . 2 Window Size | 5 Window Size
Pq_rformans ¢ Wégdgmt&ze 2 V\ig]odavr\:iflze 80 Unit 70 Unit
Olgiitleri 115 Epoch 105 Epoch 115 Epoch 105 Epoch
P P 0.2 Dropout 0.2 Dropout
MAE 21.35 28.05
MSE 1469.17 1316.01
RMSE 38.33 36.28
MAPE 30.79 7.16
RiPPLE LSTM EGITiM | LSTMTEST | GRU EGIiTiM GRU TEST
. . . . 2 Window Size | 2 Window Size
Performans 2 Wégdgmt&ze 8 Wégdgmt&ze 75 Unit 80 Unit
Olgiitleri 115 Epoch 105 Epoch
11D 1FEoET 103 1SEoE 0.2 Dropout 0.4 Dropout
MAE 0.03718 0.01954
MSE 0.00947
RMSE 0.09730 0.02334
MAPE 27.88150 7.10898
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SONUC VE DEGERLENDIRME

Hem bireysel hem de kurumsal yatirimcilar tasarruflar ile yapmis olduklari
yatirimlardan maksimum kar elde etmek isterler. Fakat kazanma arzusunun yaninda
tasarruflari1  kaybetme korkusu da onlar i¢in riski olusturur. Yapmis oldugu
yatirimlarla daha az risk alarak kaybetmek istemeyenler yatirimlarini vadeli mevduat
hesaplar1 veya tahvil & bono gibi yatirimlara yonlendirebilirler. Daha fazla getiri
elde edebilmek i¢in bir miktar daha fazla risk alabilen yatirimcilar ise yatirim fonlari,
doviz, altin, hisse senedi veya vadeli islem piyasasi {iriinleri gibi araglara yatirim
yapabilmektedirler. Tiim bu araglara ilave kripto paralar da yatirim alanina girmis ve
portfoylerde yer almaya baslamistir. Kripto paralara yatirnm genel olarak dijital
sistemler tizerinden gerceklestirildigi i¢in konu ile ilgili hem teknik hem de
sistematik bilgi agig1 bulunmaktadir. Yatirimeilar agisindan tiim yatirim araglarinda
oldugu gibi kripto paralara yatirim zamanlamasi da en c¢ok merak edilen
konulardandir. Ciinkii dogru zamanlama kar ettirirken, yanlis zamanlama para
kaybettirmektedir. Bir yatirnm aracinin gelecekteki fiyat seyriyle ilgili projeksiyona

sahip olmak yatirimcilara 6nemli bir avantaj kazandirmaktadir.

Bu ¢alismada Bitcoin, Ethereum ve Ripple dijital para birimlerinin, 30 giinlik
fiyat tahmini ig¢in 6zel bir RNN yontemi olan LSTM ve GRU modelleri
kullanilmigtir. Kripto para fiyatlarinin tahmininde hata oranlarinin minimize
edilebilmesi igin glinliik verilerden yararlanilmigtir. Calismada kripto para fiyatlarini
etkileyen 11 farkli degisken kullanilmis, fiyatlarinin agiklanma tarihlerine gore her
kripto para i¢in farkli zaman araliklart baz alinmistir. Yapilan analizlerde 6grenme
tekrar1 arttirildikca ve hiperparametre degerleri degistirildik¢ce basari oraninda da
artis gozlenmistir. Calismanin sonucunda, MAPE performans 6l¢iitiine gore Bitcoin
ve Ripple igin GRU modelinin, Ethereum i¢in ise LSTM modelinin daha iyi sonuglar
verdigini gostermistir. Analize dahil edilen kripto paralarin bir aylik test degerlerinin
MAPE performans o6l¢iitiine gore basar1 oranlar1 sirasiyla; Bitcoin i¢in %94-%96
arasi, Ethereum igin %85-%93 ve Ripple i¢in ise %89-%93 arasi bulunmustur. Bu
degerler herhangi bir merkeze bagli olmayan ve dis faktorlerden oldukga az etkilenen

dijital paralar i¢in yiiksek bir basaridir.
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Tahmin sonuglari incelendiginde Bitcoin’in hem LSTM hem de GRU
modellerinde test ve egitim verilerinin basar1 oraninin Ethereum ve Ripple’a gore
¢ok daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Bunun nedeni ise son yillarda Bitcoin’in diger
kripto paralara gore artan risk ortamindan, ekonomik ve siyasi belirsizliklerden daha
cok etkileniyor olmasidir. Bununla birlikte son yillarda geleneksel paralar ile uyum
icine girmeye baglayan kripto paralar siyasi ve ekonomik dalgalanmalardan
etkilenmeye basladigi ve risk ortamlarinda geleneksel paralar ile birlikte deger
kaybettigi goriilmiistiir. islem hacmi ve piyasa degeri en yiiksek olan Bitcoin’in ise
diger kripto para birimlerine bakilarak Cin ve ABD gibi iilkelerde olusan siyasi ve
ekonomik dalgalanmalardan oldukga fazla etkilenmesi analiz sonuglarina da agik bir
sekilde yansimistir. Cilinkii analize dahil edilen bagimsiz degiskenler arasinda risk ve

belirsizligi dlgen degiskenler tahmin basar1 diizeyinin yiikselmesini saglamistir.

Kripto paralarin volalitesini etkileyen birkag ana baslik sayilabilmesine
ragmen bu basliklar kendi i¢inde birden fazla durumu barindirmaktadir. Ornek olarak
haberler her yatirim aracimi etkiledigi gibi kripto paralarin da volatilite seyrini
etkilemektedir. Fakat diger yatirim araglarina ulusal diizeydeki ya da uluslararasi
diizeydeki haberler etki etmekteyken, kripto paralara sosyal medyada olusan
trendlerin bile etkisi olmaktadir. Bunun yani sira kripto paralarin piyasadaki
bilinirligi az olmakla birlikte degiskenler kendi i¢inde bir¢ok faktdr barindirmaktadir.
Bu faktorler de kripto paralarin volatilitesinde kirilmalara sebep olmaktadir. Tiim bu
nedenlerden dolay1 kripto para endeksleri diger para birimleri ve yatirim araglarina
gore daha fazla ve daha keskin kirilmalara sahiptirler. Bu durumda kripto para

tahminini diger yatirim araglarinin tahmininden daha zor kilmaktadir.

Makine 6grenme ve derin 6grenme gibi yapay zekanin alt dallar1 kullanilarak
yapilan tahminleme modellerinde sonuglar gergege oldukga yakindir. Ozellikle derin
o0grenme yontemleri kullanilarak olusturulan modellerde daha iyi sonuglar elde
etmek i¢in biiylik veriye ihtiya¢ duyulmaktadir. Veri miktarinin fazlaligi modelin
daha dogru tahmin yapmasi ve gelecekteki her duruma adapte olabilecek bir 6grenme
yapisina sahip olmasini saglamaktadir. Kripto para piyasasinin ise gdrece yeni bir
piyasa olmasi ve istenilen miktarlarda biiyilik veriye ulasilamamasi bazi kripto paralar

i¢in tahmin basarisin1 diisiirmektedir. Bunun yani sira yatirimcilar tarafindan kabul
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gérmils para birimlerinin aksine yeni olan bu dijital para birimleriyle ilgili

yatirimcilarin yeterli bilgiye sahip olmamasi da bu sebeplerden biridir.

Kripto paralar genel itibartyla merkezi bir otoriteye bagh degildir. Bu
bagimsizlik kripto paralarn iilke bazli alinabilecek siyasi ve ekonomik kararlarin
etkisinden kurtarabilir diye diisiiniilebilir. Kripto paralar uluslararas1 alanda alinip
satilan yatirim aracglar1 oldugu icin diger uluslararasi yatirim araglarmin alternatifi
niteligindedir. Bu durum kripto paralar1 altin, diger kiymetli metaller, onemli borsa
endeksleri, fonlar, tahviller, vadeli mevduat hesaplar1 ve petrol i¢in alternatif yatirim
araci haline getirmistir. Kripto paralar da diger sayilan yatirim araglar1 gibi gelismis
iilke ekonomilerinde meydana gelen degisimlerden etkilenebilir. Bu c¢alisma
kapsaminda olusturulan modellere alternatif yatirim aracglariyla birlikte, piyasalara
olan giiven ve belirsizlikleri 6lgen degiskenler de eklenmistir. Bu degiskenlerin

tahmin basar1 diizeyini arttirdig1 diisiiniilmektedir.

Bundan sonra yapilacak ¢aligmalarda aragtirmacilar daha fazla kripto para ile
calisabilir ve kuracaklart modellere kripto paralar ile iligkili olabilecek diger
degiskenler ekleyebilirler. Finans diinyasinda dinamik bir yap1 oldugu unutulmamali

ve i¢inde bulunulan dénemin dinamikleri kurulacak modellere yansitilmalidir.
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