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YEMIN

Yiiksek Lisans tezi olarak sundugum “Kriz Donemlerinde Yapay Zeka
Yontemleri ile Farkli Amag¢ ve Altyapiya Sahip Kripto Para Endeks Tahmini ve
Karsilastirmasi: Bitcoin ve Etheryum Ornegi ~ adli ¢alismanin, tarafimdan bilimsel
ahlak ve geleneklere aykir1 diisecek bir yardima bagvurulmaksizin yazildigini ve
yararlandigim eserlerin Kaynakca’da gdsterilenlerden olustugunu, bunlara atif

yapilarak yararlanmis oldugumu belirtir ve bunu onurumla dogrularim.

/| 12023
Fiisun SENTURK



KRiZ DONEMLERINDE YAPAY ZEKA YONTEMLERI iLE FARKLI
AMAC VE ALTYAPIYA SAHIP KRiPTO PARA ENDEKS TAHMINI
VE KARSILASTIRMASI: BITCOIN VE ETHERYUM ORNEGI

OZET

Modern diinyada teknolojinin gelismesiyle ve g¢esitlenmesi ile birlikte
hayatimiz ve yasam bi¢cimimiz de degismektedir. En 6nemli degisikliklerden birisi de
blok zinciri teknolojisiyle ortaya ¢ikan sanal 6deme yontemleri ve Kripto paralardir.
blok zincirin en 6nemli uygulama alani kripto paralar olmustur. Bunlarin onciisii ve
genel kabul gormiis olan1 Bitcoin olmakla birlikte ardindan bir¢ok yeni Kripto para
ortaya ¢ikmustir. Kripto paralar merkezi bir yapiya sahip olmadiklart igin fiyat
dalgalanmalarina sebep olmaktadir. Bu baglamda kripto paralarin fiyatinin nasil
degisim gosterecegi kripto yatirimcilar ve arastirmacilar igin merak konusu olup,

tahmin ihtiyacini ortaya ¢ikarmistir.

Bu calisma ile diinyada yasanan pandemi, savas ve bunlara bagli ekonomik
sorunlarin neden oldugu kriz donemlerinde, makine 6grenme ve derin 0grenme
yontemleri kullanilarak farkli kripto paralarin fiyat endeks tahmini yapilarak
sonuglari karsilastirilmistir. Calismada, 6zellikle son donemlerin, popiiler ve basarili
yontemlerden biri olan yapay sinir agi algoritmalar1 kullanilmistir. Veri seti olarak
kripto paralarin ge¢mis endeks ve hacim verileri kullanilarak egitilmis makine
ogrenme modeli ile tahmin iglemi yapilmistir. Veri seti, kamuya agik internet sitesi
olan investing.com web adresinden, Bitcoin igin 01.01.2018 ile 27.04.2022 tarihleri
arasinda 1578 adet, Etheryum i¢in 10.03.2016 ile 20.04.2022 tarihleri arasinda 2233
adet giinliik endeksler ve islem hacmi olarak ele alinmistir. Veri seti egitim,
gecerlilik ve test olarak bolme islemi yapildiktan sonra, kullanilacak derin 6grenme
modelinin yapisina gore diizenlenmistir. Yapay sinir ag1 (YSA) ile birlikte derin
Ogrenme algoritmalarindan, uzun kisa siireli bellek (LSTM- Long Short Term
Memory) ve gecisli tekrarlayan {inite (GRU- Gated Recurrent Unit) yontemleri
kullanilmigtir. Bu algoritmalarin farkli hiper parametreleri ile egitim tekrarlanip,

sonuglar karsilastirilmigtir.



Buna gore; Bitcoin veri seti i¢in, LSTM algoritmasina gore egitim R-Kare
performans degeri 0,991, test R-Kare degeri ise 0,938 olarak bulunmustur. GRU
algoritmasina gore ise egitim R-Kare performans degeri 0,991, test R-Kare degeri ise
0,922 olarak bulunmustur. YSA modeline gore ise egitim R-Kare performans degeri
0,894, test R-Kare degeri ise 0,917 olarak bulunmustur.

Etheryum veri seti igin, LSTM algoritmasina gore egitim R-Kare performans
degeri 0,994, test R-Kare degeri ise 0,994 olarak bulunmustur. GRU algoritmasina
gore ise egitim R-Kare performans degeri 0,998, test R-Kare degeri ise 0,992 olarak
bulunmustur. YSA modeline gore ise egitim R-Kare performans degeri 0,996, test R-

Kare degeri de 0,996 olarak bulunmustur.

Bu sonuglara gore YSA, LSTM ve GRU modeller arasinda anlamli bir fark
olmadig1 goriilmektedir. Kullanilan tiim makine 6grenme modelleri Egitim ve Test
R-Kare performans degerleri % 90’nin {izerinde olup % 99’a kadar ¢ikmaktadir. Bu

performans degerlerine bakildiginda iyi bir basarim gosterdigi sonucuna varilabilir.

Calisma farkli amaclar i¢in kullanilan kripto varliklara yatirim yapan
kurumsal ve bireysel yatirimcilara karar destek sistemi saglayacaktir. Ayrica farkli
donemlerde ve siireclerde diger kripto paralarin da tahmin edilebilmesi igin

literatiirde 6rnek teskil edebilecegi diisiiniilmektedir.

Calismada veri seti olarak ge¢mis veriler ve islem hacmi kullanilmistir.
Ancak fiyatin olusmasina etki eden baska faktdrler (faiz oranlari, politik riskler,
kurlar, gelir dagilimi vb.) de olabilir. Bu faktorlerden biri ya da birkaci dikkate

alinarak farkli caligmalar yapilabilir.

Anahtar Kelimeler: Blok zinciri, Kripto Para, Bitcoin, Etheryum, Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi,
Derin Ogrenme, LSTM, GRU, Yapay Sinir Aglar1.



IN CRISIS PERIODS, ARTIFICIAL INTELLIGENCE METHODS AND
CRYPTOCURRENCY INDEX ESTIMATION AND COMPARISON WITH
DIFFERENT PURPOSES AND INFRASTRUCTURE: THE EXAMPLE OF

BITCOIN AND ETHEREUM

ABSTRACT

With the development and diversification of technology in the modern world,
our life and lifestyle are also changing. One of the more important technological
advancements to happen in recent years is the emergence of blockchain technology
and cryptocurrencies. While most people equate cryptocurrency with Bitcoin, there
are actually many different cryptocurrencies that exist in the market. Currently,
cryptocurrencies do not have a centralized structure. This means that they experience
continual price fluctuations. The rate and percentage that the price of
cryptocurrencies will change has become a matter of curiosity for both crypto
investors and researchers. However, more importantly, it has revealed the need for
the ability to predict these changes.

In this study, price index estimation of different cryptocurrencies was made
using machine learning methods and deep learning methods. The results were
compared during the crisis periods caused by the pandemic, war and related
economic problems in the world. Artificial neural network algorithms, which have
recently become one of the more popular and successful machine learning methods,
were used in this study. The deep learning model was pre-trained using both the
historical index and volume data of cryptocurrencies. This model was then used to
train our data set. We created a Bitcoin dataset and an Ethereum dataset using the
public website “investing.com”. The Bitcoin dataset consisted of 1578 daily indices
and a trading volume between 01.01.2018 and 27.04.2022. The Ethereum dataset
comprised 2233 indices and a trading volume between 10.03.2016 and 20.04.2022.
Each dataset was then trained, validated and tested using each machine learning
model. We used the deep learning algorithms, long short term memory (LSTM) and
Gated Recurrent Unit (GRU) and the Artificial Neural Network (ANN) to train, test
and validate each of the datasets. The training was repeated using different hyper
parameters of these algorithms and the results were compared.



In the Bitcoin dataset trained using LSTM, the training R-Square
performance value was 0.991 and the test R-Squared value was 0.938. Using the
GRU algorithm, the training R-Square performance value was 0.991 and the test R-
Square value was 0.922. The ANN model yielded a training R-Square performance
value of 0.894, and a test R-Square value of 0.917.

For the Ethereum dataset, the dataset trained using the LSTM algorithm
yielded a R-Square performance value of 0.994, and a test R-Square value of 0.994.
Using the GRU algorithm, the training R-Square performance value was found to be
0.998, and the test R-Square value was 0.992. With the ANN model, the training R-
Square performance value was found to be 0.996, and the test R-Square value was
0.996.

According to these results, it is seen that there is no significant difference
between the LSTM, GRU, and ANN models. The values of the Training and Test R-
Square performances were between 90% and 99% in each of the machine learning
models used. Considering these performance values, it can be concluded that the
prediction model has good performance.

The study will provide a decision support system for both institutional and
individual investors investing in crypto assets. It can be used for different purposes.
In addition, it can serve as an example in the literature for estimating other
cryptocurrencies in different periods and processes.

Historical data and transaction volume were used as data sets in the study.
However, there may be other factors (interest rates, political risks, exchange rates,
income distribution, etc.) that affect the formation of the price. Different studies can

be done while considering one or more of these factors.

Keywords: Blockchain, Cryptocurrency, Bitcoin, Ethereum, Artificial Intelligence, Machine

Learning, Deep Learning, LSTM, GRU, Atrtificial Neural Networks.
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GIRIS

Modern diinyada internetin her alanda yaygin kullanimi ve mobil kullanimin
artmasi sebebiyle internete her yerden erisim saglanmasi birgok dijitallesmeyi de
beraberinde getirmistir. Bu gelismeler sonucunda farkli para birimleri ve sanal
O0deme sistemleri ortaya ¢ikmistir. Sanal 6deme yontemlerinin kullanim alanlar1 da
genislemis olup diinyada yaygin bir kullanim ag1 meydana gelmistir. Bunlarin ilk ve
en ¢ok kullanilan kripto para olma o6zelligi tastyan Kripto para birimi Bitcoin’dir.
“Bitcoin: Esten Ese Nakit Odeme Sistemi” isimli bir makale ile 2008 finansal

krizinden sonra diinyaya tanitilan kripto para birimidir (Nakamoto, 2008).

Diinyanin degisen yeni ekonomi anlayis1 19. yiizyilda ortaya ¢ikmis olup FIN
TECH (Finans Teknoloji) finans alaninda teknolojik yenilik olarak tanimlanmistir.
Diinyadaki herhangi bir kisiye herhangi bir zamanda es zamanli para transferine izin
veren, merkezi olmayan bir 6deme sistemi olmasi, blok zinciri teknolojisi ile Bitcoin
oncii olmak tizere kripto paralari diinya ekonomisinde onemli bir yere sahip hale

getirmektedir (Caglar & Yavuz, 2021).

Bitcoin’ in ardindan 2014 yilinda Etheryum iizerine ¢alisilmaya baslanmistir.
Kripto para gelistiricileri Bitcoin sisteminin esnek olmayan bir yapiya sahip
oldugunu diigiinerek bu anlamda Etheryum’ a agirlik vermeye baslamislardir.
Etheryum merkezi olmayan bir bilgisayar gibidir. A¢ik kaynak kodludur. Her hangi
bir dijital icerik akilli s6zlesmelere kaydedilip bagka bir aract olmadan esler arasinda
aktarilabilir. Bitcoin’den sonra en sik kullanilan ve giivenilir oldugu distiniilen kripto

para birimidir (Metin, Bilgi Yonetimi ve Blokzinciri Teknolojisi, 2021, s. 102-103).

Kripto para fiyatlart baslangicindan giliniimiize kadar farkli nedenlerden
kaynaklanan, 6zelliklede kriz donemlerinde ¢ok fazla dalgalanmalar gostermistir. Bu
dalgalanmalar kripto para yatirimcilarinin karar almalarinda giicliiklerle kars karsiya
kalmasina sebep olmaktadir. Bu zorluklar yapay zeka teknikleri kullanilarak belirli

Olciide agilmaya ¢alisilmaktadir.

Bu ¢alismada kripto para tahmini i¢in, yapay zeka uygulamasi olarak makine
ogrenme yontemlerinden olan Artificial Neural Network (ANN), derin 6grenme
yontemlerinden olan Long Short Term Memory (LSTM) ve Gated Recurrent Unit

(GRU) algoritmalari kullanilmistir.



Calismanin birinci boliimiinde giris kismui ile blok zinciri ve kripto paralar
hakkinda bilgiler verilmis ve literatiir taranarak ilgili ¢aligmalardan bahsedilmistir.
Ikinci boliimde calismada kullanilan materyal ve metotlara yer verilmis, iigiincii
boliimde veri seti ve uygulamadan bahsedilmis, dordiincii bolim de ise
karsilagtirmali sonuglar sunularak tartismaya yer verilmis, gelecek ve benzer

calismalar i¢in 6nerilerde bulunulmustur.



BIRINCI BOLUM
BLOK ZINCIRi VE KRIPTO PARA KAVRAMI

1.1. BLOK ZiNCiRi TEKNOLOJISi

Blok zinciri, giivenli bir sekilde paylasim yapilan, merkezi olmayan veri kayit
defteri olarak tanmimlanmaktadir. Blok zincirleri agik veya ozel olabilir. Herkes
tarafindan okunup kullanilabilen, degistirilebilen bir yapida ise agik blok zinciri,
sistemde kontrol ve smirli erisim olan bir yapida ise 6zel blok zinciri olarak
tanimlanmaktadir (Tiibitak Bilgem Uekae, 2018).

Blok zinciri teknolojisinin ¢alisma algoritmasina goére sisteme sadece yeni
veriler eklenebilmektedir. Mevcut var olan verilerin silinmesi ya da degistirilmesi
cok zordur. Bu onemli 6zelliginden dolayr blok zinciri teknolojisi veri gilivenligi
acisindan oldukg¢a giivenli bulunmaktadir. Fakat hala kim ya da kimler tarafindan
ortaya c¢ikarildigi ve kontrol edildigi belirsiz oldugu i¢in yatirimeilarin goziinde
diisiik bir oranda da olsa, gizemli ve riskli gorildigii diisiniillmektedir (Metin, Bilgi
Yo6netimi ve Blokzinciri Teknolojisi, 2021).

1.2. BLOK ZINCiRi UYGULAMA ALANLARI

Blok zinciri teknolojisi basta finans alaninda Bitcoin 6nciiliigiinde sanal para
birimlerinin altyapisinda kullanilacak sekilde gelistirilmis olsa da giinlimiize
gelindiginde saglik, egitim, sanayi, turizm, gayrimenkul, tedarik zinciri, hiikiimet
kurumlari, telekomiinikasyon ve e-ticaret gibi birbirinden farkli ve O6nemli
sektorlerde kullanilmaya baglanmistir. Herhangi bir para kullanim1 zorunlu olmayan
blok zinciri yapisi, sayisal olarak ifade edilerek islem transferine olanak
saglamaktadir. Avantajlar1 bakimindan hizli bir sekilde diinya iizerinde genis
uygulama alanlarina sahip olmaya devam etmektedir (Kirbas, 2018). Son zamanlarda
kullanim alanlar1 daha da genisleyen blok zinciri teknolojisi yeni sanal evrenin de
ortaya c¢ikmasina alt yapi saglamaktadir. Sanal evren (Metaverse) kullanicilara

zamanlarinin ¢ogunu gegirebilecekleri, aligveris yapip, eglenecekleri, toplantilar



diizenleyebilecekleri, kendi sanal kimliklerini (avatar) olusturabilecekleri sinirsiz bir
ortam tanimaktadir. Kullanicilar bu sanal evreni 6zgiir bir sekilde kullanmaktadirlar.
Bireylerin giinliik yasamini etkileyen ger¢ek hayattaki gibi kanunlar, kurallar yoktur.
Bu sanal ortam kullanicilarin sanal evrende zaman gegirmelerini tesvik etmektedir
(Kahraman, 2022). Finans alaninda para piyasalar1 ve tahmin islemlerinde, egitimde
akilli sertifikalar ile egitim kalitesinin ve siire¢ hizinin artmasinda kullanilmaktadir.
Saglik alaninda elektronik saglik kayit sistemi ile hizli ve giivenli yonetimsel siireci
olusturmaktadir. Isletmelerde tedarik zincirleri, akilli tarim, akilli ev sistemleri,
savunma sanayi ve enerji sektorii gibi teknolojinin en 6n planda kullanildigr alt
alanlarda kullanilmaktadir. Hiikiimetlerce vatandaglarin kimlik bilgileri ve o6zlik
islerinde, noter islemlerinde ve e-se¢cim uygulamalarinda, giivenli dijital depolama
islemleri, islem seffafligi, kisisel verilerin korunmasi ve giivenlik alanlarinda
kullanilmaktadir. Veri yonetiminde verilerin dagilimi, isleyis ve giivenligi, zaman
yonetimi ve isletmelerde insan kaynaklari yonetiminde is¢i ve igverenin hayatini
kolaylastirmada kullanilmaktadir. Biitlinlikk dogrulama alaninda ise para basma
islemleri, fikri miilkiyet ve sigorta islemlerinde, e-ticaret, dagitik cihaz yonetimi
alanlar1 da nesnelerin interneti basligi altinda kullanilmaktadir (Kayman, 2019).

zinciri uygulama alanlari ve alt alanlart Sekil 1. 1°de gosterilmistir.

Sekil 1. 1: Blok Zinciri Uygulama Alanlari

- ~ N

FiINANS * Kripto paralar, tahmin piyasasi
[ EGITIM T+ Sertifika yonetimi, kalite ‘
[ SAGLIK I EHR (Electronic Health Record) )

aYd
v
AN

ISLETME VE SANAYI |+ Tedarik zinciri, tarim, savunma ve enerji

\,
AN

Y

HUKUMET « Kimlik bilgileri, noter, e-se¢im

N/
v
AN

GiZLILiK VE GUVENLiK |* Giivenli depolama, seffaflik

v
AN

N/

VERIi YONETIMi * Veri dagilimi, insan kaynaklari

v
AN

N/

BUTUNLUK DOCRULAMA |* Para basma, fikri miilkiyet, sigorta

\, A
-

NESNELERIN INTERNETI ]' E-ticaret, dagitik cihaz yonetimi

AN

\

Kaynak: (Kayman, 2019)



1.3. DUNYADA UYGULANAN BLOK ZINCiRi PROJELERI

Blok zinciri uygulamalar1 diinya tizerinde bir¢ok iilkede ve ¢esitli projelerde
hizli bir sekilde kullanilmaya baslanmistir. Ulkelerin hizla uyum sagladigi blok zincir
uygulamalari hayat1 kolaylastirmaya, zaman tasarrufu saglamaya ve daha giivenli bir
yasam olusturmaya baslamistir. Bu konuda bazi 6rnek projelerden bahsetmek
gerekirse; Avustralya, iki yillik deneme siiresinden sonra Menkul Kiymetler Borsasi
blok zinciri teknolojisini tamamen kabul edecegini duyurmus ve Bitcoin ile beraber
diger kripto paralardan da vergi almayacagini bildirmistir (Altay Topgu & Siimerli
Sarigiil, 2020). Hollanda’da emeklilik sisteminde Smart Voucher uygulamasiyla
Kisilere emekli maaslar1 Euro yerine dijital makbuzlarla 6denmistir. Malta’da veri
dogrulama sistemi olarak T{niversitelerde akademik alanda kullanilmistir.
Singapur’da trafikte kontrol isleminin saglanmasinda kamera ve sensor sistemleri
icin kullanilmistir. Isvigre’de ise kisisel kimlik kartlarinda kullanilmakta olup bu
sisteme Zug ID ad1 verilmistir. Isvec’te ise blok zinciri tapu islemleri, gayrimenkul
kayitlar1 ve finansal islemlerin ¢ogu ile akilli sdzlesmeler tizerine kullanilmaktadir.
Londra, Oslo ve San Francisco’da ise akilli otopark sistemi projelerinde kullanilmaya
baglanmustir. Barcelona’ da ise blok zinciri teknolojisi ile atik yonetimi, ses kontrol
sistemi ve hava kalitesi Ol¢ciimii gibi projelerin gerceklestirilmesi saglanmigtir.
Rotterdam Belediyesi atik yonetimi ile ilgili blok zinciri tabanli sistem kurmustur.
Gircistan’da 1se tedarik zincir yOnetimi, mal yonetimi ve kimlik yOnetimi
konularinda dijital sertifikasyon sistemi ile kullanilmistir. Blok zinciri kamuda
oldugu kadar 6zel sektorde de yaygin olarak kullanilmaya baglanmigtir. En 6nemlisi
ise veri giivenligi acisindan onem tasidigi igin finans sektoriidiir. Insaat ve emlak
sektoriinde de akilli evler hatta akilli sehirler tasarlanmaktadir (Blockchain Women
Istanbul, 2020).

Blok zinciri teknolojisi arastirmalari i¢in diinya iizerinde birgok arastirma
sirketleri yer almaktadir. International Data Corporation (IDC) bunlardan biridir.
IDC 2018 yilinda yayinlanan “Blockchain: Worldwide Technology Market Update
and Spending Outlook” yayminda 2017 yilinda blok zinciri projeleri i¢in harcanan
yatirim tutarmin toplam 754 Milyon Dolar civarinda oldugunu ve 2022 yilina kadar
bu rakamin 11,7 Milyar Dolar seviyelerine ulasacagi tahmin edilmistir (Blockchain
Tirkiye, 2019).



Bu yatinmlarin diinya genelinde dagilim oranlart sekiller ve iilkeler
birlestirilerek Sekil 1. 2°’de gosterilmistir. Bolge tabanli olarak yatirim oranlarimi
karsilastirdigimizda Kuzey Amerika ve Bati Avrupa’da diger bolgelere gore daha
fazla yatirim yapilmasi teknolojiye ve blok zincirine bakis agilarini, ekonomik
beklentilerini ve devletler ile toplumlarin blok zincirine bakis agilarini yansittig
sOylenebilir.

Sekil 1. 2°de diinya haritasi iizerinde belirtildigi gibi;
Kuzey Amerika’ da yapilan yatirim orani %50,

Bat1 Avrupa ve Asya’da yapilan yatirim orani %20,
Pasifik Asya’da yapilan yatirim oran1 %18,

Kuzey Afrika’da yapilan yatirim orani %10,

Japonya’da yapilan yatirim orani %2,

(OLRLICISC

Gliney Amerika’da yapilan yatirim orani ise %1, olarak belirtilmistir.

Sekil 1. 2: Blok Zinciri Teknolojisine Diinya Uzerinde Yatirim Yapan Bolgeler

Kaynak: (Blockchain Tiirkiye, 2019)

Yapilan arastirmalarda blok zinciri teknolojisine yapilan yatirimlarin biiyiik
boliimi finansal alanda olsa da, arastirma sirketleri bu durumun tarimsal faaliyet

alaninda oranlarin finansal alandan 6ne gececegini ongdrmektedir (Blockchain
Tirkiye, 2019).



1.4. KRIPTO PARA

Kripto para biriminin kdkenine baktigimizda ‘cryptocurrency’, ‘crypto’ ve
‘currency’ kelimelerinden tiliretilmistir. Giintimiizde kullanilan madeni ve kagit
paralara kiyasla basili degildir. Belirli algoritmalarla sifrelenmis dijital veya sanal
varliklardir. Kriptografinin amaci ise paylasim yapan taraflarin islemlerinin daha
giivenli olmasini saglamaktir (Kripto Para Arastirma Raporu, 2020).

Kripto paralar Avrupa Merkez Bankasi tarafindan’’ Gelistiricileri tarafindan
ihra¢ edilen (piyasaya siiriilen) ve genellikle onlar tarafindan kontrol edilen ve belirli
sanal bir toplulugun {iyeleri arasinda kabul edilen ve kullanilan, diizenlenmeyen bir
dijital para ¢esididir’’olarak tanimlanmistir (European Central Bank , 2012).
Giiniimiizde farkli para birimi ve sanal 6deme sistemi olarak diinya genelinde
kullanilmaya baslanan kripto paralarin ¢alisma prensibi asagida Sekil 1. 3°de

gosterilmistir.

Sekil 1. 3: Kripto Paralarin Calisma Prensibi
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Kaynak: (Blockgeeks, 2016)



1.4.1. Kripto Paralarin Avantaj ve Dezavantajlar

Kripto paralar giinden giine gelismeye devam ederken ayni zamanda dikkat
edilmesi gereken derecede Onemli konular1 da aciga ¢ikarmaktadirlar. En 6nemli
konu ise kripto para madenciliginde kullanilan elektrik enerjisi miktari
gorilmektedir. Her ne kadar kazangh bir yatirnm araci olarak goriilse de biiyiik risk
ve dezavantajlar1 da mevcuttur (Metin, Bilgi Yonetimi ve Blokzinciri Teknolojisi,
2021, s. 122-123).

Kripto paralarin avantajlari arasinda;

o Seffaflik,

e Giivenilirlik,

e Yiiksek transfer hizi,

e Diisiik maliyet,

e Diisiik enflasyon riski,

e Odeme ozgiirliigi,

e Tarafsizlik,

e Anonim,
olmalar1 seklinde siralanabilir. Kripto paralarin dezavantajlari arasinda ise;

e Asir enerji tiikketimi,

e Izi siiriilememesi,

e Yiiksek kaybetme riski,

e Belirsizlik,

e Disiik likidite,

e Degisken ve simirl kullanim alani,

e fadesinin miimkiin olmamasi,

e Siber saldirilara agik olmasi,

e Vergilendirilememesi,

e Asiri deger dalgalanmalar1 yasanmasi,
seklinde siralanabilir. Bu avantajlar ve dezavantajlar diginda kripto paralar yatirimer
ve kullanicilar icin o6zellikle belirsizlik ve gilivensizlik duygusu barindirdigi icin
gelecekte nasil bir seyir izleyecegi bilinmemektedir. Bu durum da kripto paralarin

tahmin iglemlerinin yapilmasi ihtiyacin1 dogurmaktadir (Alpago, 2018).



1.5. BITCOIN

Blok Zinciri teknolojisinin ilk uygulamasi olarak bilinen Bitcoin (BTC),
diinyada herhangi bir kisinin herhangi bir zamanda {iistelik ger¢ek zamanli transfer
edilmesine olanak saglayan merkezi olmayan bir ddeme sistemidir. 2008 yilinda
Satoshi Nakamoto tarafindan‘’Bitcoin: Bir Esler Arasi Elektronik Nakit Sistemi’’
isimli makale ile diinyaya sunulmustur (Nakamoto, 2008). Bitcoin protokolii merkezi
olmayan esler aras1 bir aga sahiptir. Internet sayesinde esler arasi bir protokol ile
iletisim kurarlar (Metin, Bilgi Yoénetimi ve Blokzinciri Teknolojisi, 2021, s. 92-93).

Bitcoin kripto para piyasasindaki en yiiksek hacme sahip kripto paradir. Esler
aras1 peer to peer (P2P) baglanti esasina dayanmaktadir. Bitcoin ile yapilan islemler
kriptografik algoritmalar igeren ag diiglimleri (network nodes) tarafindan
dogrulanarak halka acik bir sekilde ana deftere kaydedilir. Dagitik defter de denilen
bu defter, 6demeler de dahil olmak iizere kullanicilar arasindaki islemleri kaydetmek
icin kullanilir. Bitcoin’ler dogrudan kisiden kisiye gonderilirler. Hi¢bir kurum ya da
banka araciligi ile islem yapilmadigi icin iglem ticreti ¢ok daha diistiiktiir. Diinyanin
her tlkesinde kullanilabilir ve kullanimi i¢in herhangi bir sart ya da sinir yoktur.
Bitcoin ag1 madenci denilen teknik altyapi tarafindan korunmaktadir. Madenciler
odemeleri dogrulamak kosuluyla yeni olusturulmus Bitcoin’ler ile 6diillendirilirler.
Acik kaynak kodludur. Dogrulanan 6demeler agik bir deftere kaydedilir. Bitcoin
evrensel bir finans piyasasmin olusmasma yol agmistir. Uretilebilecek en fazla
Bitcoin sayist 21 milyon ile sinirlandirilmistir (bitcoin.org, 2009). Bitcoin merkezi
olmayan bir ag yapisina sahip olmasi ve giivenli olmasi bakimindan insanlik tarihinin
belki de en 6nemli teknolojisi oldugu diistiniilmektedir (Piringci, 2018).

[k kripto para 6zelligini tastyan Bitcoin aym zamanda (Bozkurt & Armagan,
2015) gore en c¢ok kullanilan sanal paradir. Calisma prensibi kriptografiye
dayanmaktadir. Merkezi olmayan bir sunucu ile bilgisayar sistemleri ile dosya
paylasma mantigiyla ¢aligmaktadir (Bozkurt & Armagan, 2015). A¢ik kaynak koda
ithtiya¢ duyan Bitcoin internetin oldugu tiim dijital platformlarda calisabilmektedir.
Satin alma islemi gergeklestirilen Bitcoin’ ler dijital clizdanlarda saklanmaktadir.
Alicilarin gonderen kullaniciya agik anahtarini gondermesi gerekmektedir. Gonderen
kullanici da alict olan kullaniciya agik anahtarini imzalar ve sayisal transfer

gergeklesmis olur. Taraflarin kimlikleri gizli olup, zaman damgasi kullanilarak



birden fazla kullanilmasmin Oniine gecilmistir. Zaman damgas1 zincirleme bir
sistemle ¢aligmaktadir ve her islemde ag bunu dogrulamak zorundadir. Dogrulama
sistemine ise madenciler (miners) denilmektedir. Yeni Bitcoin tiretmenin tek yolu ise
madenciliktir (mining). Yapilan bu madencilik sayesinde giivenli bir kullanim ag1
ortaya koyulmus ve yeni Bitcoin’ler olusturmanin daha giivenli ve kazang¢li oldugu

anlasilmistir (Piringci, 2018).

2017 yilinin sonlarinda kripto paralarda biiyiikk bir fiyat hareketliligi
yasanmistir. O donemde Bitcoin daha ¢ok kisisel olarak kullanilmaktaydi. Gliniimiize
baktigimizda yani 2020 yili ve sonrasi daha ¢ok kurumsal oyuncular devreye
girmistir. Gergek isi blok zinciri veya kripto para olmayan fakat tamamen kendi nakit
fazlasin1 yatirim yapmak isteyen kurumsal yatirimcilar bu teknolojide 2020 yili ve
sonrast daha fazla yer almaktadir. Ayn1 zamanda kamunun da dahil oldugu bir sistem
haline gelmistir. Bitcoin’ i yasal para birimi olarak ilk kez 09.06.2021 tarihinde Orta
Amerika iilkesi olan El Salvador kabul etmistir. Ayn1 zamanda bir Bitcoin sehri
olusturacaklarini da duyurmuslardir. Diizenledikleri giincel yasaya gore Bitcoin' i
kullanmay1 red eden isletmelere cezai islem uygulanacak olup, iilkede 3 Bitcoin
karsiliginda yatirim yapacak yabancilara ise iilkede oturma izni verilecegi

belirtilmektedir (ntv/teknoloji haberleri, 2021).

Bitcoin, Ocak 2017 ve Nisan 2022 yillar1 aras1 zamanini kapsayan Tiirk Liras1
fiyat grafigi asagida Sekil 1. 4’de gosterilmistir. Grafigi olusturan veriler
tr.investing.com/crypto/bitcoin/chart adresinden alinmistir. Grafikte Bitcoin fiyat
sigramalart ve donemlerine dikkat ¢ekilmek istenmistir. 2017 yili sonlar1 baslayan
degisiklikler finansal krizler, pandemi ve savas gibi baslica 6nemli olaylar ve kriz

durumlarindan etkilenerek biiyiik sigramalara yol agmustir.
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Sekil 1. 4: Bitcoin 2017-2022 Yillar1 Arasi Fiyat (TL) Grafigi
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Kaynak: (tr.investing.com/crypto/bitcoin/chart, 2022)

1.5.1. Bitcoin Avantajlari

Bitcoin, nerede, ne zaman ve kimler arasinda olursa olsun, herkesin deger

transferine olanak saglayan esler arasi sistemin diinya ¢apinda ilk basarili uygulamasi

olan dijital para birimidir.

En yaygin olarak bilinen Bitcoin avantajlari;

7/24 6deme yapilabilir, en agik finansal sistemdir,

Uluslararast transferlerde klasik bankacilik hizmetlerinden daha hizli ve
diisiik maliyetlidir,

Bitcoin, bir network ortam araciligiyla aktarilabilir, taginabilir varliklardir,
Coklu imza 6zelligi sayesinde isletmelerdeki seffaflig: arttirir,

En gelismis ekosistem ve en ¢ok kabul géren dijital para birimidir,

Kisi ya da kuruluslar tarafindan marka bilinilirligi ve likiditesi diger sanal
paralara gore daha yiiksektir,

Akilli  sozlesmeler gibi programlanabilir yeni finansal hizmetlerin
kullanilmasinda rol oynar,

Merkeziyetsizlik 6zelligi sayesinde gliven sorununa bir alternatif olarak
paranin tekelini bozmaktadir,

Zorla ele gecirilemeyen tek varlik 6zelligini tasir,

Islemler sansiirsiizdiir, islem engeli olusturmaz,
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Halka aciktir, herkes internet lizerinden ciizdan acabilir,

Yikli para transferlerinde dahi bilinen tim yontemlere gore ¢ok daha
giivenlidir,

Bilgisayar ya da mobil iizerinden internet erisimi olmasi kosuluyla harcama
yapilabilir,

Ozellikle {igiincii diinya iilkelerinde paraya erisebilmek adma oldukca
yararhdir,

Hareketsiz durmayan bir sistemdir ve inovasyona tabidir,

seklinde siralanabilmektedir (cryptonews.com, 2021).

1.5.2. Bitcoin Dezavantajlari

Avantajlart oldugu kadar dezavantajlar1 da var olan Bitcoin’ in en yaygin olarak

bilinen dezavantajlari;

Cevirim dis1 etkin degildir, hala biiytik ¢apta internet kullanimina baglidir,
Madencilik verimliligine bagli olarak islem hizi ve iicretleri degiskenlik
gosterebilmektedir,

Sayisi glinden giine artmasina ragmen halen Bitcoin’ i ddeme araci olarak
kabul etmeyen noktalar vardir,

Bitcoin’ in clizdandan ayriliktan sonra geri alinmasinin imkani yoktur,
Genelde insanlar 6zel anahtarlarin1 giivenli bir sekilde yonetemezler,
Kurtarilamaz sekilde bircok Bitcoin anahtar1 kaybolmustur,

Kullanicr ara yiizii kusursuz degildir, hala ag diinyadaki herkes i¢in kullanima
hazir degildir,

Siber giivenlik bilgisi ve ag yapisi1 giivenligi bilgisi gerektirir,

Deflasyonisttir,

Bitcoin’ in temel yapisi diinya genelinde bir direngle karsilagsmaya agiktir
(cryptonews.com, 2021).

Yatirimcilar icin ne yonde ilerleyecegini tahmin etmek gii¢ oldugu icin
fiyatlardaki dalgalanmalar anlik olarak degisiklik gostermektedir,

Bitcoin yazilimi1 hala beta siirtimiindedir,

Kullanim olanag saglayan firmalar ¢ok yeni oldugu ic¢in hala sigorta

verememektedirler, seklinde siralanabilmektedir (bitcoin.org, 2009).
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1.6. ETHERYUM

Etheryum, blok zinciri teknoloji tabanli gelistiricilerin merkezi olmayan
uygulamalarin olusturulabildigi acik kaynak kodlu giivenilir bir hesaplama platformu
olarak kabul edilmektedir. Bitcoin’in betik dilinin aksine Turing-complate
programlama dili sayesinde akilli s6zlesmelerin yapilanmasi i¢in merkezi olmayan
bir platform ve otonom organizasyonlar sunmaktadir. Etheryum Bitcoin’e gore daha
fazla 6zellik tagimaktadir. Bunlarin basinda akilli s6zlesmeler yer almaktadir (Metin,
Bilgi Yonetimi ve Blokzinciri Teknolojisi, 2021, s. 102-105).

Rus-Kanada asilli Vitalik Buterin, Bitcoin’in daha genis bir uygulama
tasarimina sahip olabilecegini diisiinerek 2014 yilinda Etheryum’u olusturma
calismalarina baslamistir. Etheryum agi dagitilmis defter olarak adlandirilmistir.
Agin bir merkezi isleteni olmamasi ve yonetilmemesinden dolayi, dagitilmis defter
sahiplerinin yonetiminde olmasi nedeniyle merkezi olmayan bir sistemdir.
Etheryum’u benzersiz kilan gelistiricilere blok zinciri tizerinde ¢alisan bir uygulama
platformu sunmasidir. Bir yazilim gelistirme ortami gibi diisiiniilebilir. Olusturulacak
uygulamalar karisik finansal islemleri yonetebilir, kisisel verileri aktarabilir ve
depolayabilir niteliktedir (Pulat, 2018).

1.6.1. Etheryum Avantajlari

En yaygin olarak bilinen Etheryum avantajlari;
e Denenmis ve dogrulanmis bir ag kullaniliyor olmasi,
¢ Genis kullanim alanina sahip olmasi,
e Kripto para olarak kullanilabilmesi,
¢ Finansal islem tiirlerini isleyebilmesi,
e Akilli sézlesmeler olusturabilmesi ve yliriitebilmesi,
e Veri depolayabilmesi,
e Siirekli yenilenebilir olmasi,
e Uciincii taraflar1 absorbe edebilmesi,

e Arzmin her yil arttirilabilmesi,

seklinde siralanabilir (Pulat, 2018).

13



1.6.2. Etheryum Dezavantajlari

Avantajlar1 oldugu kadar dezavantajlara da sahip olan Etheryum’ un en yaygin
dezavantajlar su sekilde siralanabilir;

e Islem masraflar artis gdstermektedir,

e Enflasyon baskisi altindadir,

e Ogrenme egrisi diktir,

o Gelecegi belirsizdir,

e Agin genisligi sebebi ile gilincelleme islemlerinde sorun yaratma

potansiyeline sahiptir (Pulat, 2018).

1.7. KRiPTO PARA TEKNOLOJILERINIiN GUVENLIiGi VE SUC
ILISKISI

Degisen diinyada blok zinciri teknolojisi ile beraber 6deme sistemleri de
geligmistir. Dijital para teknolojilerinin giiniimiizde yeri ve Onemi git gide
artmaktadir. Gilinden giine biiyliyen bu teknolojinin gilivenligi ve daha kontrollii bir
sistemle ilerleyebilmesi icin iilkeler cesitli calismalar yapmaktadir. Ulkemizde de bu
konuda &ncii olan TUBITAK Ar-Ge faaliyetlerini siirdiirmek iizere, BILGEM
UEKAE Matematiksel ve Hesaplamali Bilimler Biriminin altinda Blok Zinciri
Arastirma Laboratuar1 (BCLabs) kurulmustur. BILGEM, akademisyenlerin
desteklerini de alarak, kamu ve 6zel kurum/ kuruluslar ile her tirlii sanal islemi
sadelestirerek ve giivenli yapida aglar kurulmas: iizerine calismaktadir. BILGEM” in
gerceklestirmeye ¢alistigi amact, uzman ekipleri bir araya getirerek isletmelerin blok
zinciri teknolojisini hayata gecgirme siirecini gelistirmektir. Ayrica gizlilik ve
giivenlik analizi ile izlenebilirlik gibi farkli ¢oziimleri aragtirmaktir (Tiibitak Bilgem
Uekae, 2018).

Bu birim ayrica blok zincir ve dijital para teknolojilerinin giivenlik analizini
de yaparak Bitcoin’ in giivenligini de arastiracaklardir. Bunun i¢in diizenlenmekte
olan etkinliklerin basinda 2018 tarihinde 1. Ulusal Blok Zincir Calistayr ve 2019
yilinda diizenlenen 2. Ulusal Blok Zincir Calistayr yer almaktadir (Tiibitak Bilgem
Uekae, 2018). Kripto para suglarinin ortaya ¢ikma orani ile kullanim popiilerliginin
artmasi birbirleri ile korelasyon kat sayilar1 pozitif olarak goriilmektedir. Kripto

paralar hakkinda yeterli bilgi sahibi olmayan giivensiz platformlara yiiksek kazang
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elde etmek amagli yatirim yapanlarin sayis1 git gide artmaktadir. Kripto para
piyasasint takip edenlerin almalari gereken Onlemler, kisisel giivenliklerinin
yeterince saglanmasi i¢in anti-viriis programlarinin kullanilmasi ve sifrelerinin daha
giivenilir ortamlarda depolanmasidir. Ulkemizde Goldex.co, Vebitcoin ve Thodex
gibi nitelikli dolandiricilik olaylarinin yiiz binlerce kisiyi etkiledigi ve geriye
milyarlarca liralik kayip biraktig1 goz oniinde bulundurulursa, kripto para konusunda
toplumun bilinglendirilmesi biiyilk onem tasimaktadir. Kripto para borsalarinin
toplumda giiven kazanma konusuna destek olabilmesi i¢cin bu hususta yapilacak
givenlik arastirmalarinin  yani sira, toplumu ve kullanicilar1 bilinglendirme
caligmalarinin da iilkemize her agidan katkist biiyiik olacaktir (My Security
Analytics, 2021).

1.8. KRiPTO PARA DOLANDIRICILIK YONTEMLERI

Kripto para transferlerinde bir ciizdandan digerine aktarilan paralarin geri
dondiiriilmesi olanaksiz goriilmektedir. Transferi gerceklesen paralarin adres takibi
gerceklestirilememesi sebebiyle kripto paralarda dolandiricilik islemlerini ¢ok daha
cekici kilmistir. Bu islemler arasinda en yaygin kripto para yontemleri;

e Sahte Borsalar,
e Sahte Hediyeler,
e Sosyal Medya Oltalamast,
e Kopyala Yapistir Zararl Yazilimi,
e Oltalama E-Postalari,
e Ponzi ve Piramit Diizenleri,
e Fidye Yazilim,
seklinde siralanabilir (Metin, Bilgi Yonetimi ve Blokzinciri Teknolojisi, 2021, s.

123-127).
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1.9. KRiZ VE KRiZ YONETIMIi

Kriz, kiiresellesen diinyada farkli tamim ve yaklasimlar c¢ergevesinde,
isletmelerin hi¢ beklenmedik biranda karsi karsiya kaldigi, isletmenin hayatini ve
itibarin1 tehdit eden, imaj zedelenmesine sebep olan, acil ve Onemli bir karar
verilmesini gerektiren, uyum ve Onlem c¢alismalarini yetersiz kilan, farkli karar
destek yontemlerine ihtiya¢ duyulan bir gerilim durumu olarak tanimlanabilmektedir.
Modern diinyada kriz kavramina online krizler de eklendigi i¢in isletme, kurum ve
kuruluslarin kriz ve kriz yonetimine bakis agilari da farklilasma gostermektedir.
Gilinlimiizde isletmeler paydas ve tiiketicileri ile daha saglikli ve verimli iletisim
kurabilmek icin 7/ 24 online iletisim halinde olmayi tercih etmektedirler. Bu se¢cim
aninda geri bildirim kazanarak hem verimliligi artirmak amacli hem de kriz anlarinda
yonetimi kolaylagtirmak amagh tercih edilmektedir (Okkay, 2019).

Kriz yonetimi, kriz anlarinin 6nceden tahmin edilerek belirlenmesini ve
herhangi bir kriz doneminde alinacak kararlarin kararlastirilmast hakkinda
gerceklesen yonetim siirecleridir. Isletmelerde bu gibi olaganiistii durumlar igin karar
destek sistemleri ¢cok dnemli bir rol oynamaktadir. Karar destek sistemleri olasi bir
kriz halinde isletmelerin bu siireci basarili bir sekilde yonetebilmeleri i¢in alaninda
bilgili ve yetenekli uzman kisilerden olusmalidir. Gerekli altyapt ve kaynagi
ayirmalari, donanimsal agidan her zaman hazir olmalar1 ve kriz siirecinden en az
zararla ¢ikilabilmesi i¢in isletmede alinacak kararlara destek olmalidirlar. Krizlerin
olusum zamaninin, silire¢ ve sonuglarimin yaratacagi etkilerinin tahmin edilmesi
oldukga gii¢ oldugu igin isletmeler, kurum/ kuruluslar ve devletler i¢in krizler biiyiik
onem tagimaktadir. Ozellikle ekonomik krizlerin olusumunda, finansal alanda talep
daralmalari, arz fazlalari, dogal afetler, pandemi, istikrarsiz politikalar, siyasal
bunalimlar, diizenleme ve denetleme eksiklikleri, askeri miidahaleler, hizla gelisen
teknolojiye ayak uyduramamak gibi unsurlar baglica nedenler olarak gosterilebilir.
Her bir kriz yasanan olumsuzluklarin yaninda mutlaka bir firsat niteligi de
tasimaktadir. Bu durumun iyi analiz edilip isletme sistemine katilmasi isletmenin
ayakta kalabilmek ve uzun vadeli planlar yapabilmesi i¢in olduk¢a &nemli ve

uzmanlik isteyen bir bakis agis1 gerektirmektedir (Okkay, 2019).
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1.9.1 Kriz Yonetim Siireci

Krizler uygun stratejilerle yonetilebilen siireclerdir. Yonetim siireglerine {i¢
ana strateji ile yaklasilmaktadir. Bunlar, Proaktif Kriz Yonetimi, Reaktif Kriz
Yénetimi ve Interaktif Kriz Yénetimleri’dir (Uyan, 2016). Kriz ydnetim siireci Sekil
1. 5’de gosterildigi gibi ifade edilebilmektedir. Sekilde Proaktif kriz yoOnetimi,
krizlerin heniiz olusmadan 6nce engellenebilmesi i¢in yapilan hazirlik asamasi olarak
goriilmektedir. Reaktif kriz yonetimi, krizin baglamasiyla birlikte yapilabilecek
calismalara odaklanan asama olarak goriilmektedir. Interaktif kriz yonetimi ise kriz
olusmamigken ya da kriz tecriibesi edinildikten sonra siirekli halde planlarin tiim

evrelerini takip eden 6gretme odakli bir asama olarak goriilmektedir (Uyan, 2016).

Sekil 1. 5: Kriz Yonetim Siireci

PROAKTIF KRiZ YONETIMI REAKTIF KRiZ YONETIMI
. ‘ .
1-SINYAL 3-HASAR ONLEME
ALGILAMA
y
2-HAZIRLIK VE 4-YARA SARMA

ONLEME

A\ y | A\ y
OGRENME
INTERAKTIF KRiZ YONETIMI

Kaynak: (Uyan, 2016)
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1.9.2 Kripto Para ve Kriz Yonetimi Tliskisi

Kriz yonetimlerinin temel amaci orgiitii krize hazirlamaktir. Gilinlimiize kadar
yasanan tim krizler ve yasanacak olasi krizler i¢cin tahmin caligmalari yapmak
kaginilmaz hale gelmistir. Ozellikle finansal krizlerin oniine gegilebilmek ya da en az
hasarla atlatilabilmesi i¢in 6zel ve tiizel kisiler, kamu ve kuruluslar, devlet yetkilileri
gerekli Onlem c¢alismalar1 kapsaminda bilimsel tahmin yontemlerine de yer
vermektedirler. Bu ¢alismalarin 6zellikle kriz donemlerini firsata ¢evirebilmek adina
biiyiik 6nem tasidigi diistiniilmektedir. Diinyada ve iilkemizde olusan her bir yeni
kriz bir sonraki olusacak krizlerde hem 6ngoriilii davranabilme hem de en az hasarla
atlatabilme firsat1 saglar. Ayrica o an yasanan Kriz durumunda veya bir sonraki krizi
firsata gevirebilmekte degerli bir referans niteligi tasimaktadir. Ozellikle kripto para
piyasalarinda son donemlerde yasanan Kkrizler milyarlarca lira mali kayiplara
sebebiyet vermistir. Bu acidan sistem agmnin giivenliginin 6nemi kadar takip
edilebilirligi ve tahmin edilebilirligi de biiyiikk 6nem tasimaktadir. Kripto para
piyasalarinda yasanan ve yasanacak krizlere 1g1k tutma niteliginde yapilan kripto para
fiyat ve islem hacmi tahminleri bu anlamdaki ac¢ig1 doldurabilmek adina yardimci
olabilmektedir. Son donemlerde kripto paralarin ¢ok fazla kullanim alani ve yatirim
secenegi olarak tercih edilmesi de bu Onemi arttirmaktadir. Yatirimecilar i¢in ¢ok
bliyiik bir finansal kaynak ve nakit akisi saglayan bir sistem olarak goriilse de, kripto
para diinyas1 lizerinde hep bir gizem tasimaktadir. Kimi tilkeler para birimi haline
getirecek kadar 6nem gosterirken, bazi tlilkeler de risk boyutlarini géze alamadigi igin
hala kripto para kullanmaya sicak bakmamaktadirlar. Bu konuda dogru zamanda ve
uzman ekiplerle dogru karar1 almak orgiit iklimi ve omrii agisindan biiylik 6nem

tasimaktadir.

1.10. LITERATUR CALISMASI

Tez caligmasinin bu boliimiinde tarih sirasina gore kripto para fiyat tahmini
ile 1ilgili yapilmig c¢alismalara yer verilmistir. Farkli yapay zeka teknikleri
kullanilarak yapilmis olan bu caligmalarda kullanilan metotlar ve sonuglar1 ele

alinmistir.

Shah ve Zhang (2014), Bitcoin fiyat tahminini gergeklestirmek i¢in Bayes
Regresyonunu (BR) kullanarak Bitcoin yatirimlarini kisa siirede katlayabileceklerini
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onermistir (Shah, 2014).

Yang ve Kim (2015), Bitcoin fiyat degisimi ile islem akisini1 karsilastirarak,
piyasa degisimi ile Bitcoin islem ag1 karmasiklig1 arasinda bir iligski oldugu sonucunu
elde etmistir (Yang, 2015).

Matta vd. (2015), Google Trends ve sosyal medyada olusturulan tweet
verileri arasinda bir iliski olup olmadigini arastirmistir. Arastirmada sonug olarak
Google Trends verileri ile Bitcoin fiyat degisimi arasinda anlamli bir iliski oldugu
tespit edilmistir (Matta, 2015).

Atlan vd. (2018), ¢alismalarinda BTC nin Tiirk Liras1 degerinden yapay zeka
yontemlerinden olan polinomsal egri uydurma ve ANSIF yoéntemi ile tahmini
gerceklestirilmis olup; sonucunda elde edilen en basarili sonucun ANSIF yontemi ile
elde edildigi ortaya konmustur (Atlan & vd., 2018).

Jang ve Lee (2018), caligmalarinda blok zinciri ve Bayes sinir ag1 (BNN)
modelini kullanarak BTC’ nin fiyat zaman serisi analizini ve piyasa belirsizlik
halinin yiikselme nedenini agiklamada birgok yonteme kiyasla daha basarili bir
sonuca ulagildigini géstermistir (Jang, 2018).

Sahin ve Ozkan (2018), bu projede 2015 ve 2018 yillar1 arasinda dolar
cinsinden olmak {izere Bitcoin’ in giinliikk kapanis degerlerini tahmin islemini
gerceklestirmeye calismiglardir. Calismanin sonucunda Esik Oto Regresyon Kosullu
Varyans (TARCH) kullanilan en iyi sonucu veren model olarak sunulmustur (Sahin,
2018).

Gullapalli (2018), BTC giinliik agilis ve kapanis degerlerinin giinliik fiyat
degisiminin tahmin edilmesinde etkili bir rol oynadigini 6ne stirmiistiir. Calismada
RNN, YSA ve zaman gecikmeli sinir aglarin1 (TDNN) kullanarak, Bitcoin fiyat
tahminini en iyi yapan yontemin TDNN ( Time Delay Neural Network) oldugunu
gostermistir (Gullapalli, 2018).

Spilak (2018), derin 6grenme, makine 6grenmesi ve LSTM algoritmalarini
kullanarak kripto doviz piyasasinda yer alan sifreleme metodolojisinin yoniini
tahmin etmek tizere ¢alismistir. Sonug olarak LSTM’ nin tahmine dayali en giiglii ve
yiiksek giivenlikli model oldugunu ortaya koymustur (Spilak, 2018).

Sahin (2018), calismasinda ARIMA ve yapay sinir aglar1 modeli ile veri
olarak 2012-2018 tarihleri arasinda BTC kapanis fiyatlarinin sadece zamana bagh
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tahmin edilip edilemeyecegi test edilmistir. Sonug olarak yapay sinir aglar ile
tahmin edilen fiyatlar, gergek fiyatlara yakin bulunmustur (Sahin E. E., 2018).

Polat ve Akbiyik (2019), Granger Nedensellik analizini kullanarak sosyal
medyadaki Twitter yorumlar1 ile Bitcoin fiyatlar1 arasinda olusan olumlu-olumsuz
iliskiyi metin madenciligi yontemi kullanarak incelemistir. Calismasinin sonucunda
BTC fiyatlarinin Twitter yorumlarinin Granger nedeni oldugunu gosterirken, Twitter
yorumlarmin BTC fiyatinin Granger nedeni olmadigini ifade etmistir (Polat &
Akbiyik, 2019).

Cilgin vd. (2020), ¢alismalarinda Twitter platformu {izerinden elde edilen
tweetler bazinda, Bitcoin fiyat1 ile etkilesimini ortaya koymustur. Bunun igin
06.10.2018-19.05.2019 tarihleri arasinda Twitter kullanicilar1 tarafindan olusturulan
toplam 2.819.784 tweet lizerinden bir makine 6grenmesi yontemi olan siniflandirma
algoritmalarin1 kullanarak analizler gerceklestirmislerdir. Sonug olarak metin
smiflandirma g¢alismasinda en yiiksek dogruluk orani olan % 90 ile yapay sinir aglari
kullanilmigtir. Ayrica siiflandirilmis olumlu/olumsuz tweet oranlari ile Bitcoin
fiyatlar1 arasinda ikili korelasyon yapilmistir. Elde edilen 0,681 korelasyon katsayisi
ile pozitif yonde orta iistii kuvvetli iliski tespit edilmistir (C1lgin, Unal, Alic1, Akkol,
& Goksen, 2020).

Caglar ve Yavuz (2021), calismalarinda yapay sinir aglariyla olusturulan
modellerden ileri beslemeli ¢ok katmanli mimari igerisinde Geri Yayilimli (Back
Propagation) Levenberg-Marquardt (LM) &grenme algoritmasi yardimiyla gazete
haberlerinin Bitcoin fiyatlarina olan etkisinin tahmin isleminin gerceklestirilmesini
amaglamiglardir. Calismada finansal gazetelerde yaymlanan Bitcoin konulu
haberlerin, Bitcoin fiyat tahminine giiglii bir etkisinin olup olmadig: arastirilmis ve
giiclii bir etkiye varilmamistir (Caglar & Yavuz, 2021).

Tanisman vd. (2021), ¢alismalarinda ¢ok degiskenli LSTM sinir ag1 ve klasik
ARIMA zaman serisi modelini kullanarak Bitcoin gelecek zaman fiyat degerinin
tahmini i¢in ¢aligmiglardir. Performans degerlendirme metrikleri olan hata metrikleri
kullanilarak uygulanan iki modelin tahmin dogrulugu karsilastirilmistir. Sonug olarak
tahmin performanslarinda LSTM sinir ag1 modeli hem yakin hem uzak gelecek

tahmini i¢in de diisiik hata orani ile, ARIMA zaman serisi modeli ise sadece yakin
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gelecek tahmini igin diisiik hata orani ile tahmin performansi gergeklestirmistir
(Tanisman, Karcioglu, Ugur, & Bulut, 2021)

Afteniy (2021), ¢alismasinda Bitcoin fiyat tahmininde zaman serisi analizi
yaparak LSTM ve TRANSFORMER yontemlerini kullanarak karsilastirma
yapmustir. Sonu¢ olarak TRANSFORMER yo6nteminin sundugu deger LSTM
yontemine gore daha yiiksek yakinlik payina sahip bulunmustur (Afteniy, 2021).

Bu tez calismasinda literatiirden farkli olarak, kriz donemlerinde farkli amag
ve altyapiya sahip kripto paralarin endeks tahmini yapilmistir. Kripto paralarin
tahmini islemi farkli yapay zeka yontemleri kullanilarak performans sonuglari
karsilastirilmistir. Calismada yapay zekd yontemlerinden makine 6grenmesi olarak
YSA, derin 6grenme olarak ise LSTM ve GRU modelleri kullanilmistir. Veri seti
Python programlama dili ile birlikte Keras, Tensorflow, Numpy, Pandas,
MathplotLib gibi open lisans paketlerden yaralanilarak, kullanilacak modele gore
islemden gegirilip, egitim, gecerlilik ve test olarak boliimleme islemi yapilmustir.
Uygulamada zaman serilerinden yararlanilmistir. Calismanin sonu¢ boliimiinde elde
edilen degerler; egitim ve test performanslari, modelleri, ag mimarileri ve kripto para
¢esidine gore tablolar halinde karsilagtirllmistir. Calismada, kriz donemlerinde asir
dalgalanmalar karsisinda  yatirnmcinin  karar vermesinde destek olunmasi

amaclanmistir. Literatiirde bu konuda ilk olma 6zelligine sahiptir.
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IKiINCi BOLUM
MATERYAL VE METOT

Bu ¢alismada diinya genelinde oncii olarak kabul edilen kripto para birimleri
olan Bitcoin ve Etheryum’ un dolar ($) cinsinden endeks tahmini yapilmistir.
Calismanin amaci kriz donemlerinde kripto para fiyat tahminin yapilmasi ve farkli
amaglar icin kullanilan kripto varliklara yatinm yapan kurumsal ve bireysel
yatirimcilara karar destek sistemi saglayabilmesidir. Elde edilen sonuglarin ileriki
tarihlerde yasanacak kriz donemlerinde benzer galismalara 6rnek teskil edebilmesi
acisindan Onem tasimaktadir. Calismada diinyada 2016 yili sonlarinda baslayan
ekonomik krizler ve sonrasinda 2019 yilinda ortaya ¢ikan ve biiyiikk olumsuzluklara
sebep olan Covid-19 pandemi krizi ile 2022 yili Rusya-Ukrayna savasi gibi
olumsuzluklar etkisinde kripto para fiyat tahmini yapilmistir. Bu nedenle Bitcoin ve
Etheryum veri setleri 2016-2022 tarih araligin1 kapsamaktadir. Elde edilen veri
setleri yapay zeka teknolojilerinden, ii¢ katmanli ileri beslemeli geri yayilimli yapay
sinir ag1 (YSA) ile uzun kisa siireli bellek (LSTM- Long Short Term Memory) ve
gecisli tekrarlayan tinite (GRU- Gated Recurrent Unit) derin 6grenme algoritmalari
kullanilmigtir. Bu algoritmalarin farkli ag mimarileri ve hiper parametreleri ile egitim

islemi tekrarlanip, egitim ve test performans sonuclari karsilastirilmistir.

2.1. YAPAY ZEKA TEKNOLOJiSi

Literatiirde teknolojinin gelismesiyle birlikte tanimi farklilik gosteren yapay
zeka, verilere veya cevresindeki olaylara bakarak 6grenme ve problem ¢6zme
yetenegine sahip sistemler olarak tanimlanabilmektedir. Akilli sistemler olarak da
adlandirilan bu teknoloji, olaylari/durumlart degerlendirerek sonug iiretme ve karar
verme yetenegine sahiptir. Bu sistemler matematiksel olarak ¢o6ziilemeyen
problemleri sezgisel yontemler yolu ile ¢ozebilmektedirler. Giiniimiiz diinyasinda
bilgisayar ve sistemleri bilgi toplumu igin son derece 6nem tagimaktadir. Giinliik

kullanilan siradan esyalar da akilli sistemlere sahip olmaya baslamistir. Kamu,
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saglik, askeri, egitim, turizm organizasyonlarindan uzay bilimlerine kadar hemen her
alanda akilli sitemler olmazsa olmaz hale gelmistir. Giinliik olaylarda karsilasilan
problemler siirekli degismekte ve karmasiklasmaktadir. Bu karmasik problemlerin
¢Ozlimii i¢in farkli yontemler denenmektedir. Akilli sistemlerin insanlarin problem
¢ozme ve karar verme yontemlerini taklit etmesi ve 0grenmesi her gecen giin farkli
teknolojilerin ortaya ¢ikmasina yol agmaktadir. Bunlar arasinda giiniimiizde onlarca
yapay zeka teknolojisinden bahsedilebilir (Oztemel, 2016, s. 15).
Temel olarak bilinen yapay zeka teknolojileri maddeler halinde;

e Uzman Sistemler,

e Makine Ogrenmesi,

e Yapay Sinir Aglari,

e Derin Ogrenme,

e Genetik Algoritmalar,

e Bulanik Onermeler Mantig1,

e Zeki Etmenler,

e Oriintii Tanima,
seklinde siralanabilir (Oztemel, 2016). Yapay zeka teknolojisinin kapsadig1 alanlart

siralayan hiyerarsi Sekil 2. 1°de gosterilmistir.

Sekil 2. 1: Yapay Zeka Hiyerarsisi

Yapay Zeka

Makine
Ogrenmesi

Derin
Ogrenme

Kaynak: (Caglar & Yavuz, 2021)

23



2.2. YAPAY SiNiR AGLARI

Yapay zeka hiyerarsisinde yapay sinir aglar1 makine 6grenmesinin i¢inde yer
almaktadir. ilk yapay sinir ag1 (YSA) modeli 1943 yilinda Warren McCulloch ile
Walter Pitts tarafindan tasarlanmistir (Caglar & Yavuz, 2021). YSA modeli insan
beyninin biyolojik fonksiyonlarindan ilham alinarak tasarlanmistir. Tahmin temelli
bir model olup, onu diger tahmin modellerinden ayiran en 6nemli farki, ara katmanda
bulunan toplam ve transfer fonksiyonu calistiran dogrusal olmayan bir modeldir.
Insan beyninin biyolojik yapisindan esinlenerek tasarlandigindan, yapay sinir aglarini
anlamak igin Once biyolojik sinir sistemini anlamak gerekmektedir. Sinirler
viicudumuzun en karmasik sistemi olarak bilinmektedir. Cevreden bilgiyi alir, isler,
yorumlar ve sonunda karar liretir. Birbirine bagli ndronlardan olusan biyolojik sinir
aglarinin yapi taslar1 Sekil 2. 2° de goriildiigii gibi hiicre ¢ekirdegi, dendirt, soma ve
aksonlardan meydana gelmektedir. Yapay sinir aglarmnin temel elemanlar1 da néron
ya da diiglim olarak isimlendirilmektedir (Caglar & Yavuz, 2021). Biyolojik ve
yapay sinir agi gorselleri arasindaki benzerlik Sekil 2. 2 ve Sekil 2. 3’de
gosterilmistir.

Sekil 2. 2: Biyolojik Sinir Ag1

\/ Dendrit

4

Hiicre Akson | 7
Cekirdegi \/

[ —— /

- /| Akson Ucu

e -
Som

Kaynak: (Uludag Sozliik Galeri, 2022)
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Sekil 2. 3: Bir Diigiimliik Yapay Sinir A

Girdiler
Agiliklar
Wy l Aktivasvon Fonksivonu
g bl > L0 s ¥ Gk

Birlestirme Fonksivonu

Kaynak: (Jaquart, Dann, & Weinhardt, 2021)

2.3.YAPAY SINiR AGI ELEMANLARI ve CALISMA ALGORITMASI

Bir yapay sinir ag1 hiicresi bes boliimden olusur.
o Girdiler (x4, x5, X3 ... Xy)
o Agirliklar (wy, wy , w3 ...wy,)
e Birlestirme Fonksiyonu
e Aktivasyon Fonksiyonu
e (Ciktilar (y) (Jaquart, Dann, & Weinhardt, 2021)

2.3.1. Girdiler

Girdi katman1 disaridan gelen bilgileri toplar, herhangi bir islem yapmadan
bir sonraki katmana aktarim yapar. Giris katmani diigiim sayis1 veri seti nitelik
sayisina baglidir. Nitelik sayist ne kadar ise giris katman diiglim sayis1 o kadar
olmalidir. Ornegin veri setinin bes dzelligi (nitelik) varsa giris katman diigiim sayisi

bes olmalidir.

2.3.2. Agirhiklar

Agirliklar, katmanlar aras1 baglantilar ile temsil edilir. Hiicreye gelen bilginin
etkisini ve Onemini ortaya koyar. Pozitif veya negatif olma durumlar vardir.

Disaridan gelen girdiler agirliklari ile hiicreye baglanir. Bir diigiimiin ¢ikt1 degerinin
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hesaplanmasi igin kullanilir (Formiil 1). Net girdi degeri hesaplanarak aktivasyon
fonksiyonundan gegirilerek belirli bir aralikta ¢ikti elde edilir. Agirliklart sabit
degildir. Aslinda agmn egitime uygun c¢iktiy1 verecek agirlik degerlerinin
optimizasyonu islemidir. Agimn ¢iktis1 ile beklenen deger arasindaki hata miktari
minimize edilmis ise ag egitilmis anlamina gelecektir. Bu hata miktar1 belirli bir
degerin tizerinde ise agin egitimi i¢in agirliklar degistirilmeye devam edilir. Bagka

bir deyisle agin egitilmesine devam edilir.

2.3.3. Birlestirme Fonksiyonu

Yapay sinir aglarinin bu bdliimiinde girdilerin agirliklarla carpilmasi islemi
gerceklestirilir. Yapilan carpim islemi neticesinde Net Deger hesaplanir. Birlestirme
fonksiyonunda bu degeri hesaplamak i¢in farkli yontemler vardir. Bunlardan en sik
kullanilan1 Formiil (1)’de gosterilen toplama fonksiyonudur. Bu fonksiyon bir

diigiime gelen girdi degerleri ile agirlik degerlerini carpimlarinin toplami seklindedir.

NetDeger = Y, x; w; 1)

2.3.4. Aktivasyon Fonksiyonu

Diigiim ¢ikist net degeri formiil (1)’ deki gibi oldugundan digiim ¢ikisi ¢ok
biiyiik veya ¢ok kiiciik degerler olabilir. Diigiim ¢ikis1 bir aktivasyon fonksiyonundan
gecirilerek belirli araliga ¢ekilir. Ayrica ¢ok kiigiik veya giiriiltii sinyallerini (belirli
esigin altindaki) elimine etmek i¢in de aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Aktivasyon
fonksiyonu, birlestirme fonksiyonundan elde edilen Net Degeri belirli aralikta bir
ciktrya donistiiriir. Literatiirde yaygin olarak; Dogrusal, Adim, ReLU, Sigmoid,
Hiperbolit Tanjant, vb. aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. YSA’ da gizli ve
cikis katmani digiimlerinin hepsi ayni aktivasyon fonksiyonu kullanmak zorunda
degildir. Farkli katmanlardaki diiglimlerde farkli aktivasyon fonksiyonlar
kullanilabilir. Ne tir aktivasyon fonksiyonunun kullanilacagi problemin &zelligine
gore farklilik arz eder. Dolayisiyla probleme gore hangi aktivasyon fonksiyonu
kullanilacagi arastirma yapanlarin tecriibe edebilecegi bir durumdur. Bu nedenle
aktivasyon fonksiyonu secimi YSA hiper parametrelerindendir. Problem farkli

aktivasyon fonksiyonlart ile egitilerek agin performansini arttirilabilir.
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2.3.5. Ciktilar

Cikt1 katmani, ag girisinde alinan verilerin ara katmanlarda islenerek bilgiye

dontistiigii ve bu verilerin son gegis katmadir. Ciktilar, yapay sinir aglarinda bilginin

tiretildigi boliimdiir. Bu katman diigiim sayist agdan elde edilen sonucu gergek

diinyada yorumlanabilecek boyutta olmalidir. Ornegin ¢ikt1 olarak 20 x 20 pixel

¢oziniirliikte bir resim elde edilecek ise 20 x 20 = 400 pixel ¢6ziiniirliik i¢in 400 adet

cikig diigiimi kullanilmalidir. Eger ¢ikti olarak bir fiyat bilgi olacak ise bu dudumda

bir diigiim yeterli olacaktir. Eger Dogru/ Yanlis, Erkek/ Kadin, Hasta/ Degil gibi

bir ¢ikt1 olacak olursa bir veya iki adet ¢ikis diigimii kullanilabilir.

2.3.6. Yapay Sinir Ag1 Calisma Algoritmasi

Yapay sinir aglarinin bir ¢alisma algoritmasi vardir. Bunlar sirasiyla;
1-Problemin belirlenmesi,

2- Degiskenlerin belirlenmesi,

3- Verilerin hazirlanmasi,

4- Verilerin 6n isleme tabi tutulmast,

5- Ag tasariminin yapilmasi,

6- Agn egitilmesi,

7- Agin gegerlilik diizeyine bakilip hata tespit ¢aligmasinin yapilmasidir,

8-Agdan beklenen sonuglar alinmaya baglandiginda, test verileri aga

sunularak ¢6ziim liretmesi beklenir, seklinde soylenebilir (Cakir, 2019).

Uygulanan YSA modelinin genel karakteristik Ozelliklerine  gore

gergeklestirilen temel islemler vardir. Bunlar arasinda;

Makine 6grenmesi gergeklestirirler,

Bilinen yontemlerden farkli programlama yontemleri vardir,

Bilgilerin saklanmasi1 konusunda oldukga giivenlidir,

Ornekleri kullanarak grenirler,

Giivenle calismasi egitimlerinin ve performanslarinin test edilmesine baghdir,
Yeni 6rneklere bilgi tiretebilirler,

Olaylar algilamaya yoneliktirler,

Oriintii iliskilendirme ve smiflandirma yapabilmektedirler,

Kendi kendine 6grenme ve organize etme giiciine sahiptirler,
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e Eksik bilgi ile de ¢alismalart miimkiindiir,

e Hata payna sahiptirler,

e Hicreleri goreceli olarak bozulma gdsterebilmektedir,
e Sadece sayisal bilgiler ile ¢alisabilmektedirler,

seklinde siralanabilir (Oztemel, 2016).

2.4. MAKINE OGRENME ALGORITMALARI

Makine 6grenmesi; gegmis verileri ve/veya sensorlerden aldigi verileri girdi
olarak alip uygun ciktiy1 iiretebilecek parametrelerin belirlenmesi siirecidir. Ogrenen
bir sistem; beklenmedik, daha 6nce karsilasmadigi durumlara, kosullara, verilere
karst uygun davraniglarda ¢ikti liretebilme kabiliyetine sahip olmalidir. Yapay sinir
aglarinda 6grenme algoritmalari arasinda temel olarak ii¢ tiir 6grenme modeli vardr.
Bunlar;

e Denetimli Makine Ogrenmesi,
e Denetimsiz Makine Ogrenmesi,
e Pekistirmeli Makine Ogrenmest,

temel modeller olarak bilinmektedir.

2.4.1. Denetimli Ogrenme

Sistemden elde edilen ¢iktilarin karsilagtirilabilecegi bilinen bir deger (label)
ile karsilastirilarak, elde edilen farki (hata) azaltacak yonde sistem parametrelerinin
degerlerini degistirerek 6grenme gerceklestirir. Regresyon, siniflandirma, zaman
serisi gibi problemlerde kullanilmaktadir. Sahtekarlik tespiti, spam mail belirleme,
piyasa tahmini, hastalik tespiti, fiyat tanmini, zaman serileri gibi 6rnekler verilebilir.
Sekil 2. 4’de denetimli makine 6grenmesi ¢alisma algoritmasi 0rnegi gosterilmistir.
Sekle gore ge¢mis veri veya sensorlerden aldigi verileri girdi olarak alip, uygun
ciktryr Tlretebilecek parametrelerin  belirlenmesi/optimizasyonu siireci ifade

edilmektedir.
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Sekil 2. 4: Denetimli Makine Ogrenmesi Algoritmasi

Beklenen

Cikt
Veri - :@ » Cikl1

Hata = Beklenen - Ciktl

Ogrenme Algoritmasi

Odiil / Ceza

Denetimli 6grenme modelinde makine 6grenme yontemi olarak;
e Regresyon Analizi,
e Karar Agaci,
e Rastgele Orman,
e Destek Vektor Makineleri,
e Naive Bayes Smiflandirma Algoritmasi,
e Yapay Sinir Aglar

gibi algoritmalar kullanilabilir.

2.4.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz ~ 6grenme  modeline  herhangi  bir  6gretici,  ¢iktilarin
karsilagtirabilecegi bir etiket yoktur. Veriler arasindaki farkliliklara, benzerliklere,
mesafelere vb. gore iligskilendirerek 6grenme islemi gerceklestirilir. Veri seti sadece
girdi (xj) verilerinden olusur. Bu tiir 6grenme kiimeleme, Orlintii tanima,
iliskilendirme,  tavsiye sistemleri, boyut indirgeme gibi  problemlerde
kullanilmaktadir. Sekil 2. 5°de denetimsiz makine &grenmesi algoritmast Ornegi

gosterilmistir.
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Sekil 2. 5:Denetimsiz Makine Ogrenmesi Algoritmasi

Cikt1 (y) _° _Cikty

Hata

Veri girisi (%) —

Ogrenme Algoritmasi

Denetimsiz 6grenme modelinde makine 6grenme yontemi olarak;
e K- Means Kiimeleme,
e Prensip Bilesen Analizi,
e Gizli Markov Modeli,
e Yapay Sinir Ag1,

gibi yontemler kullanilabilir.

2.4.3. Pekistirmeli Ogrenme

Bu tiir 6grenme yontemi ¢evreyi gozleyip, buna gore tecriibe edip, elde ettigi
tecriibelere gore kendini yeni durumlara adapte ederek kendi kendine 6grenir. Bir
gocugun ylirimeyi 6grenmesi gibi distinilebilir. Bu yontemde 6grenme islemi 6diil
ve ceza sistemine dayanir. Olumlu hareketler 6diillendirilirken, olumsuz hareketler
ise cezalandirilir (negatif 6diil). Bu sekilde sistem siirekli hatalarindan ders alip
kendisine (6grenme parametreleri) diizeltme yaparak Ogrenme gergeklesir.
Pekistirmeli 6grenmede her girdi degerine karsilik bir etiket verilmez. Sistemden bu

girdilere karsilik ¢iktilar1 sistemin kendisinin iiretmesi istenir.
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Sekil 2. 6: Pekistirmeli Makine Ogrenme Algoritmasi

Ajan

Durum Odiil Eylem

—— QET re

Sekil 2. 6’da goriildiigii lizere bu tiir algoritmalarda bir kesif s6z konusudur.
Burada bir ajan (agent) ve bir ¢evre (environement) vardir. Ajan temel olarak bu
ortam hakkinda gozlemde bulunur ve aksiyon gerceklestirir. Cevre ajana geri doniit
olarak odiil verir. Eylemler olusturarak c¢evresi ile birlikte etkilesime girer ve
sonuglar1 gozlemler. Tekrar eden eylemleri meydana getirirken bu sonuglari dikkate
alir. Siire¢ i¢inde algoritma gelisip dogru se¢imi yapana kadar siire¢ devam eder. Bu
siiregte ajan i¢in amag Odilii maksimum sayiya getirmektir. Pekistirmeli 6grenme
uygulamasi olarak bir robotun bisiklet siirmeyi 6grenmesi, satrang ve GO oynayan
bilgisayar programi, robot kdpek, robot asker gibi drnekler verilebilir. Pekistirmeli
o0grenme modelinde makine dgrenme algoritmalar1 olarak;

e Q-Ogrenme,

e Tompson Ornekleme,

e Monte Carlo Aga¢c Arama
e Yapay Sinir Ag1 (YSA)

e Derin Ogrenme

gibi algoritmalar kullanilabilir.
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2.5. TEKRARLAYAN (YINELENEN) SiNiR AGLARI (RNN-
RECURRENT NEURAL NETWORKS)

1980’ lerde basit tekrarlayan sinir aglari olarak ortaya atilan fikir, 1990’ larda
Jeff Elman tarafindan RNN fikri 6ne siiriilmistir (Elman, 1993). RNN’ lerin
tekrarlayan olarak adlandirilmasinin sebebi sirali bilgileri kullaniyor olmasidir. Yani
dizideki her 6genin Onceki ¢iktiya gore aynmi gorevi yerine getirmesidir. RNN” lerde
temel diisiince ve amag ardisik bilgileri kullanabilmektir. Bu aglar yap1 olarak bir
giris katmani, iki gizli katman ve bir ¢ikis katmanindan olusmaktadir (EIman, 1993).
RNN modelleri genellikle konugma tanima, dogal dil isleme gibi sirali veriye sahip
problemlerin modellenmesinde kullanilir. Klasik yapay sinir aglarinda bir 6nceki
ciktiyla girdiler arasinda bir iliskilendirme yapilamazken, RNN’ lerde ise bir
iliskilendirme s6z konusudur. Kendi iglerinde bir dongiiye sahiptirler. Cift yonli
RNN’ ler, ist iiste istiflenmis iki RNN olup, ciktilarin kendinden sonra gelen
hiicrelere de bagli olabilecegi fikrini tasirlar. Derin RNN” ler ise birka¢ katmandan
olusur ve bu da daha fazla 6grenme kapasitesi sunar (Stanford.edu, 2019).
RNN mimarisi 6rnegi Sekil 2. 7°de gosterilmistir.

Sekil 2. 7: RNN Mimarisi

<1> <2> <t> <t+1>
y y y y
- q<t-1> a<t> q<t1>
a > - ..— — —
s x<2> y<t> ySEHLE

Kaynak: (Jaquart, Dann, & Weinhardt, 2021)
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Sekil 2. 7°de her bir t zamaninda,
a<t> Aktivasyonu,

a<t—1>

a<®>=gl Waa + Wax*~" + b,) olup,

y<t> Ciktisi,
y<t=g2 (Wya®" + b,) seklinde gosterilir.
Wasxe» Waa,Wya, ba, by, gegici olarak paylasilan katsayilardir.

g1, g aktivasyon fonksiyonlaridir.

2.5.1. Uzun Kisa Siireli Bellek Birimi (LSTM-Long Short -Term
Memory)

LSTM modeli, Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan 1997 yilinda tanitilmig
olup, daha sonra bir¢ok arastirmaci tarafindan yeni giincellemelerle daha fazla
kullanilir hale gelmistir (Hochreiter & Schmidhuber, 1997). Standart RNN
modelinde tekrarlayan modiil tek bir tinite igerirken, LSTM modelindeki tekrarlayan
modiiller dort adet etkilesimli {inite icermektedirler. LSTM yapisindaki {initeler,
hangi bilgiyi tutacagina, hangi bilgileri sileceklerine karar verirler (colah.github,
2015). RNN modiilii ile LSTM tekrarlayan modiiliin farki Sekil 2. 8 ve Sekil 2. 9’da

gosterilmistir.
Sekil 2. 8: Tek Hiicreli Standart RNN Modiilii
€y h, Cesq
A = I A
tanh | ——* —
|,_+
he_y 5 ety

Kaynak: (Kamalov vd., 2022)
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Sekil 2. 9: Dort Hiicreli LSTM Modiilii

Unutma Girig Cikis he
Kapisi Kapisi Kapisi
F 3
Ci-q X —+ | > C,
T i tanh
—
X I
o X
Q Q tﬂ.ﬂh Q | | hr
R [ | | 4 i
| LSTM Huicresi
Xy

Sinir Ag1 Katmani- Puanlama Islemi- Vektdr Tasinmasi- Birlestirme- Kopyalama

Kaynak: (Kamalov vd., 2022)

LSTM hiicresi RNN hiicresine gore, essiz bir iletisime sahip unutma, giris,

durum ve ¢ikis olarak dort iiniteden olugsmaktadir. Hiicreye bilgi ekleme ve ¢ikarma

islemini kapilar adi verilen yapilar tarafindan uygulamaktadirlar. Sekil 2. 9’da

gosterilen LSTM hiicresi, giris, unutma ve c¢ikis adi verilen ii¢ kapiya sahiptir.

Kapilar bilginin iletilmesini kullanicinin istegine bagli olarak miimkiin kilar.

Sigmoid fonksiyonu bir 6nceki ¢iktinin kullanilip kullanilmayacagina karar verir. Bu

kapiya unutma kapist denir. f; seklinde gosterilebilir. Sigmoid katmani 0 ile 1

arasindaki iiretilen degerlerin sonucunu gosterir. 0 degeri hi¢bir seyin gegmemesi

anlaminda iken, 1 degeri her seyin gegebilecegi anlaminda kullanilmaktadir (Er &

Isik, 2021). Ornek unutma kapist Sekil 2. 10°da gdsterilmistir.
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Sekil 2. 10: LSTM" de Yer Alan Sigmoid Hiicresi

!
?

Kaynak: (Kamalov vd., 2022)

LSTM hiicresinin amact hiicrenin durumunu korumak ve kontrol etmektir.
Oncelikle hiicre durumundan hangi bilgilerin unutulacag: (kullanilmayacagi) Karar
verilir. Bir sonraki adimda hangi bilgilerin depolanacagina karar verilir. Son adimda
ise ¢iktinin ne olarak alinacagina karar verilir (Er & Isik, 2021).
fe = Q(Wylhe—1, X¢] + by) (2)
Formiil (2)’de Q sigmoid fonksiyonu, Wy unutma kapisinin agirlik matrisleri, he_q

bir dnceki tinite ¢ikis bilgisi ve bebias’dir.

ir = Q(W; [he—q, Xe + bi]) (3)
N; = tanhW,[h;_1, X¢] + by) 4)
Ce = Ce—1ft + Neiy (5)

Formiil (3)’de verilen adimda verilen islem yeni giris bilgileri ( X; )
kararlastirilarak depolanir ve giincellenir. Sigmoid katmaninda yeni bilginin
giincellenip giincellenmeyecegine (0 ya da 1) karar verilirken, Formiil (4)’de tanh
katmaninda gecen degerlere onem diizeylerine gore (-1 ya da 1 ) agirlik verilir.
Hiicrenin yeni durumu giincellenirken bu iki deger garpilarak bulunur. C;_; yeni
deger eski degere eklenerek C; ile sonuglanir. Formiil (5)’de bu islemi
gostermektedir. Burada gosterilen C,_; ve C; , t-1 ile t zamanindaki hiicre

durumlarini gosterir.
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0r = Q(W,[he—1, X¢] + b)) (6)
ht = O.tanh (C;) (7

Formiil (6) ve (7)’de sigmoid gegidinden elde edilen ¢ikt1 (O, ) ile tanh
katmaninin drettigi yeni deger (C;) ¢iktis1 ¢arpilarak son ¢ikti degeri (h;) elde
edilir. W, ¢ikis kapisinin agirlik matrisini belirtirken, b, bias’dir (Er & Isik, 2021).

2.5.2. Kapih Tekrarlayan Birim (GRU- Gated Recurrent Unit)

Gegisli tekrarlayan hiicreler olarak da adlandirilan bu birim, tekrarlayan
yapay sinir aglarinda bir kapt mekanizmasi gorevini goriir. GRU modeli LSTM
modelinin sadelestirilmis seklidir. GRU’ da ¢ikis kapisi olmadigindan parametreleri
daha azdir. GRU, LSTM’ nin bir ¢esididir ve gelencksel RNN modelindeki kaybolan
gradyan (vanishing gradient) problemini ele alir. GRU modelinin igyapisi daha basit
ve daha az hesaplama yapildig1 i¢in daha hizlidir (Stringfixer.com/gru, 2016).

GRU’ lar yap1 olarak LSTM’ e gore daha basit ve daha az hesaplama
gerektirdiginden popiilerligi artmaktadir. GRU modelli, aynen LSTM’ de oldugu gibi
el yazisi tanima, konusma tanima, konusma sinyali modellemesi, dilden dile ceviri
gibi sirali problemlerde siklikla kullanilmaktadir. GRU modelinin giincelleme ve
sifirlama gegitleri vardir. Glincelleme gecidi, bir 6nceki birimden bilginin ne kadarini
carpma islemi ile hafiza hiicresinden ge¢mesi gerektigine karar verirken, sifirlama
gecidi ise bilgilerlin hangisinin unutulacagina karar verir. Ne kadar bilginin dahili
bellek hiicresinden  gecirilecegine karar verdikten sonra ¢ikis islemi
gerceklestirmektedir (Cinar, 2019). GRU modelinde sifirlama ve gilincelleme
gegitleri modeli Sekil 2. 11°de gosterilmistir.
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Sekil 2. 11: GRU Modelinde Sifirlama ve Giincelleme Gecgitleri

a I

Gizli Birim H,_,

Sifwrlama Giincelleme
Gegiti Gregiti
Rt

) 1
[a] [a]
4 4

N _/

Giris X,

Kaynak: (dive into deep learning, 2019)
Sekil 2.11°de,
t: Zaman,
n: Ornek Sayisi,
X: Giris Sayist,
h: Gizli Birim Sayisi, olmak iizere,
ornek olarak X,€R™4 ve H,_; ER™Poldugu varsayilirsa,
Sifirlama gegidi R, €R™M,
Giincellestirme gegidi Z,€R™" asagidaki formiille hesaplanur.
R¢ =0 (XWyr + Heoy Wi + by), 8
Zy = 0 (XWyz + He1 Wy, + by) ©)

Formiil (8) ve (9)’da W, , W,€R™ ve W,, , W,,eR™ agirlik
parametreleri olup, b, , b,€R™ ek girdileri gostermektedir. Girdi degerlerini [0,1]
aralik degerine getirmek i¢in sigmoid fonksiyonu kullanilir (dive into deep learning,
2019). Sifirlama kapisi, gecmis bilgilerin ne kadarinin unutulacagina karar veren
kapilardir. Giincelleme kapist ise LSTM” lerin unutma ve giris kapisina benzer sekilde
hareket etmektedir. Hangi bilgilerin tutulacagina veya atilacagina ve hangi yeni
bilgilerin eklenecegine karar vermektedir. GRU’ larin egitilmeleri LSTM’ lerden
daha hizlidir. Genellikle arastirmacilar hangisinin daha iyl sonug¢ verecegini

belirlemek adina ¢alismalarinda her ikisini de denemeyi tercih etmektedirler.
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2.6. DERIN OGRENME

Insanlar1 6grenme ydntemlerini taklit etmeye yonelik bir dgrenme modeli
olan derin 6grenme, bir YSA makine 6grenme yontemi olmasimna ragmen YSA
makine Ogrenmesinden bazi temel farklari vardir. En temel farki makine
O0grenmesinde mantiel islemler olusurken, derin 6grenme sistemin otomatiklesmesine
odaklanmustir. Derin 6grenmede birden fazla gizli katman kullanilmasi da bir diger
temel fark olarak goriilmektedir. Yapay zekayr egitmemizi saglayan derin 6grenme
uygulamalarinda denetimli 6grenme, denetimsiz Ogrenme gibi farkli modeller
kullanilabilmektedir (Cinar, 2019).

Derin 6grenmede asil amag bir yazilimda algoritmalara bagli kalmak yerine
alternatifler karsisinda secenekleri kurgulayip bilgisayar modelinin uygulayabilmesi
i¢in alan hazirlamaktir. Yazilimlarin tiiretecegi secenekler kisitli oldugu igin derin
O0grenme uygulamalarindan yararlanmak c¢ok daha faydali goriilmektedir. Bu
baglamda derin 6grenme uygulanan makinelerin daha ¢ok ¢6ziim olusturabildikleri
goriilmektedir (Cinar, 2019).

Derin 6grenmenin Onemi, artan veri hacmini tekrarli 6grenme modelleri
aracilifiyla dogru sonuglar elde edebilmek i¢in kullanmasi ve bulgulardaki hatalar ile
tutarsizliklar1 ortadan kaldirip giivenilir sonuglara ulagilmasini saglamaktir. Ayni
zamanda GoogLeNet, VGG16-19, AlexNet, ZFNet, ResNet vb. gibi farkli derin
mimarilerin kullanima sunulmasini saglamaktadir. Tensorflow, Keras, Caffe, Pytorch,
Theano, MatConvNet vb. gibi kiitiiphane ve derin 6grenme algoritmalarinin da
kullanilmaya baslanmasi bu alandaki benzer c¢aligmalar1 olumlu yonde etkileyecegi
diistintildiigiinden 6nemli hale gelmektedir (Savas, 2020).

Derin 6grenme algoritmalari tipki insan beyni sinir aglart gibi neden-sonug
iliskisi halinde bulunabilirler. Faydasiz bilgiler sistemden atilir, faydali bilgiler ise
daha sik ve verimli kullanilmak {izere sistemde tutulur. Derin gizli katman sayisi
arttirtlarak  daha karmasik problemlerin  ¢oziimiinde daha etkili olarak

kullanilabilmektedir.

38



Sekil 2. 12: Derin Ogrenmede Bashca Kullamim Alan Yelpazesi

Konusma
Tanima

Sesli
Aramalar

Dogal Dil

Isleme

Stiriiclisliz
Araglar
Derin
Ogrenme

Yatirim

YoOnetimi

Fotograflar

Kaynak: (Savas, 2020)

Derin 6grenmede ¢oklu isleme katmanlarindaki hesaplama modellerinin
kullanimina izin verilir. Sekil 2. 12’de goriildiigii ilizere derin Ogrenmenin
kullanildig1 bazi alanlar1 verilmistir. Bunlar arasinda konusma tanima, gorsel nesne
tanima, karakter tanima, genomik, nesne algilama, dogal dil isleme, fotograflar, sesli
aramalar, haritalar, siiriiciisiiz araglar, yatirim yonetimi, geviriler, saglik tanisinda
gOriintli tanima, endiistriyel bakim onarim, spor performans yonetimi gibi birgok
alanda teknolojiye onemli Glgiide ve genis yelpazede katki saglamaktadir (Savas,
2020). Cok katmanli YSA, LSTM ve GRU modelleri de birer derin 6grenme

yontemi olarak goriilmektedir.
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UCUNCU BOLUM
VERI SETi VE UYGULAMA

3.1. VERI SETi

Bu calismada kripto para birimi olan Bitcoin ile sanal paralara altyap: ve
gelistirme platformu saglayicisi ve kripto para birimi olan Etheryum’ un endeks
tahmini yapilarak elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Calismada 6zellikle
diinyada 2016-2022 yillar1 arasinda yasanan krizlerin sebep oldugu asir
dalgalanmalar donemi ele alinarak kriz donemlerindeki veriler kullanilarak kriz

doénemi tahminleri yapilmustir.

Tahmin islemi ic¢in yapay zekd yontemlerinden makine 6grenmesi olarak
yapay sinir aglart (YSA) ve derin 6grenme olarak kisa uzun dénem hafiza tiniteleri
olan LSTM ve GRU algoritmalarindan faydalanilmigtir. Tahmin isleminde gegmis
fiyat bilgilerinin yaninda islem hacmi bilgisi de dikkate alinmistir. Zaman serisi
seklindeki veri seti kullanilarak yapay sinir agi makine 6grenme yontemleri ile
tahmin yapilmistir. Veri seti, kamuya agik internet sitesi olan investing.com web
adresinden, giinliik endeksler ve islem hacmi olarak elde edilmistir. Calismada
Etheryum i¢in 10.03.2016 ile 20.04.2022 tarihleri aras1 2233 adet glinliik veriler
alimmistir. Bitcoin i¢in 01.01.2018 ile 27.04.2022 aras1 1578 adet giinliik veriler
alinmigtir. Bitcoin veri setinde onceki veriler daha istikrarli oldugu i¢in 2018 yili
sonras1 veriler kullanilmigtir. Veriler 6n islemden gecirilip diizenlenerek denetimli
makine dgrenmesinde kullanilabilir veri seti haline getirilmistir. Islem asamalarim

gosteren sistem akis diyagrami Sekil 3. 1°de gosterilmistir.
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Sekil 3. 1: Sistem Akis Diyagram

Baslangic

-

Veri Toplama
¥

Veri On Isleme
¥

Model Kurma

y

[ Modelin Egitimi

Sonlanma
Kriteri

-

Modelin Test Edilmesi

¥
Modelin Saklanmasi

¥
Tahtin
¥

Akis diyagraminda model kurma asamasina kadar olan adimlar veri

temizleme ve On isleme adimlari olup kullanilacak modelden bagimsizdir. Akis
diyagramima gore ilk adim veri toplama siirecidir. Bu asamada Bitcoin igin
01.01.2018 ile 27.04.2022 tarihleri arasinda 1578 adet giinliik verileri, Etheryum i¢in
10.03.2016 ile 20.04.2022 tarihleri arasinda 2233 adet ginlik verileri

tr.investing.com adresinden Excel formatinda ¢ekilmistir.
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Ikinci adimda veriler &n islemden gegirilmektedir. Burada veri setindeki eksik
verilerin tamamlanmasi veya silinmesi, kategorik verilerin donistiiriilmesi, gereksiz
Ozelliklerin atilmasi gibi islemler yapilir. Bu ¢alismada 6n islem olarak:

= Zaman serisi veri seti acilis ve kapanis verilerinden aritmetik ortalamasindan
yeni fiyat 6zelligi olusturulmustur.

= Islem hacmi bilgisi, pencere aralig1 dikkate almarak, yeni bir dzellik olarak
veri setine eklenmistir.

= Verilerin zaman boyutu korunarak ilk % 70’lik veri egitim i¢in, kalan % 30
veri ise test verisi olarak ayrilmistir.

Uciincii adim ise modelin kurulum asamasidir. Burada modelin se¢imi ve
parametreleri belirlenmektedir. Ornegin; YSA modeli icin; giris, gizli ve c¢ikis
katmanlarinin ve diigiim sayilarmin belirlenmesi, gizli ve ¢ikis katmani aktivasyon
fonksiyonlarmin se¢imi, kayip (loss) fonksiyonun belirlenmesi, varsa diizletme
yontemi, back biuytikligi ve yineleme (epoch) sayisi gibi hiper parametreler
belirlenir. Dordiincii adimda ise sonlanma Kriterleri saglanana kadar egitim veri seti
kullanilarak modelin egitim islemi gergeklestirilir.

Besinci adimda, egitilen model daha once gormedigi test veri seti ile test
edilir. Test isleminde; modele test veri seti verilir ve bir tahmin yapmasi beklenir.
Yapilan tahmin ile girilen test veri i¢in bulmasi gereken gergek deger arasindaki fark
hata miktarin1 gosterir. Tim test veri seti hata miktarlar1 ortalamas1 sistemin test
performansin1 gosterir. Bu deger sifira ne kadar yakin ise sistemin performansi o
kadar iyidir denebilir. Eger test performansi ¢ok diisiik veya egitim performansi ile
test performansi arasinda ¢ok biiyiik farklar varsa ezberleme veya Ggrenememe
durumlar olabilir. Bunun i¢in is akist ilk adimindan itibaren tekrar gézden gegirilip
gerekirse diizeltmeler yapilarak is akisinin tekrar isletilmesi gerekir. Calismada
egitim ve test performans: 6lgegi olarak;

Hatalarin mutlak ortalamast MAE, hatalarin karesi toplamimin ortalamasi
MSE (Formiil 10), hatalarin karesi toplaminin ortalamasinin karekokii RMSE

(Formiil 11) ve R-kare 6lgegi (Formiil 12) kullanilarak sonuglar elde edilmistir.

Mean Squired Error (MSE) = %Z(zi — y;)? (10)
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11
Root Mean Squared Error (RMSE) = f%Z(zi —v:)? (1)

:1_Z(Zi_yi)2 (12)
X(zi-yi)?

Coefficient of Determination (R?)
y;: Gergek, olmasi gereken deger
z;: Sistemin tahmin ettigi deger
y: Gergek deger ortalamast

n: Ornek sayis1

(R?) R-kare belirleme katsayisidir. Verilerin kullanilan model ile ne kadar iyi
sonug aldigmin, bir performans, 6l¢tisiidiir. R-kare degeri 1’e yaklastik¢a giiglii bir
iligki s6z konusudur. Test igsleminden sonra, model daha sonra kullanilmak iizere,
saklanabilir. Egitimi ve test isleminde basarili olan model kullanilarak tahmin iglemi

yapilabilir. Elde edilen tahmin bilgisi karar verme siireglerinde yardimci olacaktir.

3.2. ZAMAN SERILERI

Zaman serileri degisken degerlerin ardigik olarak izlendigi, bir dénemden
bagka bir doneme go6zlenen sayisal biiyiikliiklerdir. Baska bir ifade ile zamanin
icinden alinan ardisik bir dizide bulunan gozlemlerdir. Verilerin siralamasi énemli
oldugu kadar diizenli araliklarla islenmesi de dizinin gézlemlenebilmesi i¢in biiyiik
onem tasimaktadir. Serideki gozlem degerlerinin zaman i¢inde birbirleriyle baglantil
olmast zaman serilerini diger serilerden farkli kilan en dikkat c¢eken ozelligidir.
Zaman serilerinin gelecekte gosterecegi performanslari Onceden tahmin etme
calismalar1 karar verme acisindan Onem tasimaktadir. Zaman serileri analizi bir
serinin istenen 6nemli noktalarin1 6zet olarak ortaya g¢ikarmaya calisir. Degisken
sayisina gore tek veya cok degiskenli olarak incelenebilmektedirler. Serinin i¢
dinamikleri serinin davraniglarim1 acgiga c¢ikarmaya calisir. Zaman serileri igin
olusturulan model, serinin gelecekte alabilecegi degerleri ongérmelidir. Zaman serisi
analizi zaman kavraminin dlgiimlenecegi her alanda kullanilabilir. Istatistik,
ekonometri, finans, sinyal isleme, deprem ve hava tahmini gibi basliklar en popiiler
alanlar olarak gosterilebilir. Bu baglamda, calismada zaman serisi analizinden

yararlanilarak, kripto paralarin fiyat ve islem hacmi tahmini yapilmistir.
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3.2.1. Zaman Serilerinin Makine Ogrenme Yontemi ile Tahmini

Zaman serileri makine 6grenme yontemleri ile de tahmin edilebilmektedir.
Zaman serilerinde zamanin boyutu 6énemlidir ve farkli algoritmalar kullanilmaktadir.
Gilivenilir sonuclar elde etmek icin kullanilan makine 6grenme yoOntemleri c¢esitli
analizler kullanilarak yapilmaktadir. Ayn1 zamanda ¢esitli programlar ve yiiklenen
kiitiiphaneler araciligi ile de c¢alismalar desteklenebilmektedir. Bu kiitiiphaneler
zaman serilerinde tahmin islemlerinde olusabilecek problemleri ortadan
kaldirabilmek amaci ile ozel olarak tasarlanmaktadirlar. Gelismelere ve
giincellemelere acik olarak yazilmaktadirlar. Makine Ogrenme yontemlerinin
kullanilmasinda da kolaylik saglamaktadirlar. Makine 6grenme yontemleri ile tahmin
islemlerini uygulayabilmek icin izlenmesi gereken bazi adimlar bulunmaktadir. Bu
adimlar Sekil 3. 2’de gosterildigi gibidir.

Sekil 3. 2: Zaman Serilerinde Tahmin Islemi Algoritmasi

Zaman Serisi Verisi

L 2

Window Belirleme

L 2

Ozellik ve Label Verisine
Doniistiirme

L 2

Egitim ve Test Olarak Verilerin
Ayrilmast

L 2
Egitim
L 2

Test

¥

Tahmin

Zaman serileri analizinde Oncelikle veriler 06zellik ve etiket olarak
ayrilmaktadir. Bunun i¢in bir pencere araligi belirlenir, belirlenen pencere aralig
kadar ozellik ve izleyen veri etiket olarak diizenlenir. Daha sonra veriler egitim ve
test olarak boliimlere ayrilir. Ornegin verilerin %70’i egitim, %30’u test olarak

kullanilir. Daha sonra tahmin islemi yapilir.
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Sekil 3. 3: Zaman Serisi Verisinin Denetimli Makine Ogrenme Verisine

Doniistiiriilmesi
Zaman serisi verisi Ozellik Etiket
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Sekil 3. 3’de zaman serilerinin makine dgrenmesi ile tahmini i¢in denetimli
ogrenme yontemi kullanilmistir. Denetimli 6grenmede veri seti nitelik degerleri ve
beklenen ciktiyr ifade eden etiket degerlerinden olusur. Zaman serisini bu sekle
doniistiirmek icin bir pencere aralig1 belirlenip, veliler bu pencere araliginda nitelik
ve etiket seklinde denetimli makine 6grenme veri setine dontstiiriiliir. Sekil 3. 3’
deki ornekte; pencere araligi: 4 i¢cin doniisiim goriilmektedir. Bu islem i¢in pencere
aralidi, veri seti ilk verisinden baslanip birer adim kaydirilarak doniistiirme islemi
yapilir pencere araliginin devamindaki ilk kayit ise beklenen degeri yani etiketi ifade
eder. Bu agamadan sonra egitim ve test boliimlerine ayrilarak tahmin islemine

gecilmektedir.
3.4. VERI SETI ANALIZI VE iSTATISTIiKi BILGILERI
3.4.1. Bitcoin Veri Analizi

Bitcoin veri analizi i¢in 01.01.2018 ile 27.04.2022 tarihleri arasinda 1578
adet giinliik veriler kullanilmis ve Tablo 3. 1°de gosterilmistir. Tablodaki bu veriler
Excel formatinda https:/tr.investing.com/crypto/bitcoin/historical-data adresinden

almmistir. Tablodaki veriler; islem tarihi, kapanis fiyati, agilis fiyati, en yiiksek ve
en diisiik fiyat degerleri dolar ($) cinsinden, giinliik islem hacmi ise 1000 ¢arpani ile
verilmistir. Tablodaki ortalama deger acilis ve kapanis degerlerinin aritmetik

ortalamasi alinarak elde edilmistir.
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Tablo 3. 1: Bitcoin Veri Seti Ornegi

Fiyat Birimi (3)
Kapanig | Acilis | En En Ortalama | Hacim

il UEGtL: Degeri | Degeri | Yiiksek | Diisiik | Deger Degeri
Deger | Deger

1 01.01.2018 | 13444,9 | 13850,5 | 139215 | 12877,7 | 13647,7 78,43K

2 02.01.2018 | 14754,1 | 13444,9 | 15306,1 | 12934,2 | 14099,5 137,73K

3 03.01.2018 | 15156,6 | 14754,1 | 15435 14579,7 | 14955,35 | 106,54K

4 04.01.2018 | 15180,1 | 15156,5 | 15408,7 | 14244,7 | 15168,3 110,97K

1575 | 24.04.2022 | 39464 39434 139929 | 39033 | 39449 283,63K
1576 | 25.04.2022 | 40427 39464 | 40599 | 38233 | 399455 | 654,6K

1577 | 26.04.2022 | 38113 40443 | 40770 | 37708 | 39278 681,47K
1578 | 27.04.2022 | 38680 38113 | 38781 | 37869 |38396,5 | 638,91K

Veri setine ait istatistiki bilgiler vardir. Tablo 3. 2’ de verildigi iizere Bitcoin
veri seti i¢in elde edilen istatistikler; veri sayisi: 1578 adet, ortalama degeri: 20055,6;
standart sapma degeri: 18124,6; en diisiik deger: 3238,25; en yiiksek deger: 67216,6
olarak bulunmustur. Verilerin % 25‘ine ait deger: 7274,3; % 50’sine ait deger:
9827,47; % 75’ ine ait deger: 37069,8 olarak belirtilmistir. Carpiklik degeri: 1,007;
basiklik degeri: — 0,545 olarak elde edilmistir.

Tablo 3. 2: Bitcoin Veri Seti Istatistik Bilgileri

Istatistik Deger
Say1 1578
Ortalama 20055,6
Standart Sapma 18124,6
En Diisiik 3238,25
En yiiksek 67216,6

Verilerin % 25 72743
Verilerin % 50 9827,47
Verilerin % 75 37069,8
Carpiklik 1,007
Basiklik -0,545
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Sekil 3. 4: Bitcoin 2018-2022 Yillarina Gére Fiyat Degisim Grafigi
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Sekil 3. 4’de Bitcoin veri seti ve istatistik bilgilerine gore olusturulan fiyat
zaman grafigi verilmistir. Grafik kriz zamanlarindaki fiyat degisimlerini
gostermektedir. Grafige gore en disiik fiyat 2019 yili baslarindayken, en yiiksek
deger 2021 yilinin son aylarinda goriilmektedir. Grafikten de gortildiigii gibi fiyatlar

10K alt1 ve 70K arasi asir1 bir dalgalanma s6z konusudur.

Sekil 3. 5: Bitcoin Fiyat Yogunluk Grafigi
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Sekil 3. 5’de Bitcoin veri seti ve istatistik bilgilerine gore olusturulan fiyat
yogunluk grafigi verilmistir. Grafige gore veri setinde fiyat yogunlugunun 10.000 -
15.000 araliginda oldugu, 70.000 - 80.000 araliginda ise yogunlugun ¢ok daha az
oldugu goriilmektedir.
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3.4.2. Etheryum Veri Analizi

Calismada tahmin islemi yapilan bir diger kripto para olan Etheryum’ un veri
analizi i¢in 10.03.2016 ile 20.04.2022 tarihleri arasinda 2233 adet giinliik veriler
kullanilmistir. Kullanilan veriler, https://tr.investing.com/crypto/ethereum/historical-

data adresinden Excel formatinda alimmustir ve Tablo 3. 3’de gdosterilmistir.
Tablodaki veriler; islem tarihi, kapanis fiyati, agilis fiyati, en yiiksek ve en diisiik
fiyat degerleri $ (dolar) cinsinden, giinliik islem hacmi ise 1000 carpani ile
verilmistir. Tablodaki ortalama deger ise agilis ve kapanis degerlerinin aritmetik
ortalamasi alinarak elde edilmistir.

Tablo 3. 3: Etheryum Ornek Veri Seti

Fiyat Birimi (3)
Kapanis | Acilis En En Ortalama | Hacim

#Ib Ll Degeri | Degeri | Yiiksek | Diisiik | Deger Degeri
Deger | Deger

1 ]10.03.2016 | 11,75 11,2 11,85 11,07 11,475 0,00K

2 [11.03.2016 | 11,95 11,75 11,95 11,75 11,850 0,18K

3 |112.03.2016 | 12,92 11,95 13,45 11,95 12,435 0,83K

4 |13.03.2016 | 15,07 12,92 15,07 12,92 13,995 1,30K

2230 | 17.04.2022 | 2989,05 | 3058,96 | 3081,14 | 2983,17 | 3024,005 | 311,54K
2231 | 18.04.2022 | 3055,64 | 2989,05 | 3069,07 | 2887,25 | 3022,345 | 681,76K
2232 | 19.04.2022 | 3102,01 | 3055,86 | 3128,86 | 3030,32 | 3078,935 | 427,14K
2233 | 20.04.2022 | 3110,48 | 3101,79 | 3114,83 | 3067,12 | 3106,135 | 413,58K

Veri setine ait istatistiki bilgiler vardir. Tablo 3. 4’de verildigi tizere
Etheryum veri seti i¢in elde edilen istatistikler; veri sayisi: 2233 adet, ortalama
degeri: 796,29; standart sapma degeri: 1152,77; en diisiik deger: 7,05; en yiiksek
deger: 4770,09 olarak bulunmustur. Verilerin % 25 ‘ine ait deger: 134,955; %
50’sine ait deger: 254,41; % 75’ine ait deger: 728,235 olarak belirtilmistir. Carpiklik
degeri: 1,748; basiklik degeri: 1,806 olarak elde edilmistir.

48


https://tr.investing.com/crypto/ethereum/historical-data
https://tr.investing.com/crypto/ethereum/historical-data

Tablo 3. 4: Etheryum Veri Seti Istatistiki Bilgileri

Istatistik Deger
Say1 2233
Ortalama 796,29
Standart Sapma | 1152,77
En Diisiik 7,05

En yiiksek 4770,09

Verilerin % 25 134,955
Verilerin % 50 254,41
Verilerin % 75 728,235
Carpiklik 1,748
Basiklik 1.806

Sekil 3. 6: Etheryum 2016-2022 Yillarina Gore Fiyat Degisim Grafigi
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Sekil 3. 6°da Etheryum veri seti ve istatistik bilgilerine gére olusturulan fiyat
zaman grafigi verilmistir. Grafikte kriz zamanlarindaki fiyat degisimlerini
gostermektedir. Grafige gore en diisiikk fiyat 2016-2017 yillar1 arasindayken, en
yiiksek deger 2021 yilinin son aylarinda goriilmektedir. 2017 ile 2019 yillar1 arasinda

ve 2021 ile 2022 yillar arasinda da agir1 dalgalanmalar gézlemlenmektedir.
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Sekil 3. 7: Etheryum Fiyat Yogunluk Grafigi
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Sekil 3. 7’deki Etheryum veri seti ve istatistik bilgilerine gore olusturulan
fiyat yogunluk grafigi verilmistir. Grafige gore veri setinde fiyat yogunlugunun 100 -
500 araliginda oldugu, 4.000 - 5.000 araliginda ise yogunlugun ¢ok daha az oldugu
goriilmektedir. Sekil 3. 4’deki Bitcoin fiyat yogunlugu grafigi ile karsilastirdigimizda
Etheryum fiyat yogunlugunun Bitcoin fiyat yogunluguna gore oldukga diisiik oldugu
gorilmektedir.

Ayrica istatistiki bilgiler arasinda Bitcoin ve Etheryum carpiklik degerlerini
inceledigimizde, her ikisi de pozitif deger oldugu i¢in pozitif simetrik carpiklik
degeri gosterdigi soOylenebilir. Basiklik degerleri incelendiginde ise, Etheryum
basiklik degeri pozitif deger oldugu i¢in sivri basik durumda sayilirken, Bitcoin

basiklik degeri negatif deger oldugundan yassi basik durumda oldugu sdylenebilir.

3.5. BITCOIN UYGULAMA ANALIZLERI
3.5. 1. Bitcoin YSA Uygulamasi

Calismada Bitcoin tahmin islemleri i¢in kullanilan yontemlerden YSA
uygulamas: i¢in, islem hacmi (volume) verisi fiyat verisine gore cok biiyiik
oldugundan baskilama yapmamasi i¢in veriler [0-1] araligina 6l¢eklendirilmistir
(Formiil 13). Tahmin isleminde elde edilen veriler ters islem yapilarak (invers

transform) gercek verilere doniistiiriiliip islem yapilmistir (Formdil 14).
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Normalized (i) = — ML (13)

Max;—Min;

Denormalized = Normalized (i). ( Max; — Min;) + Min; (14)

Bitcoin veri seti igin YSA modelinde ti¢ katmanli ( giris- gizli- ¢ikis) mimari
kullanilmistir. Kullanilan YSA mimarisi hiper parametreleri Tablo 3. 5°de
verilmistir. Model hiper parametreleri olarak; yineleme degeri: 500, paket biiyiikliigii
(epoch): 30, kayip fonksiyon: MSE, gizli katman aktivasyon fonksiyonu: RelLU,
cikig katman aktivasyon fonksiyonu: ReLU, Ogrenme algoritmasi: adam
kullanilmistir. Modelin ezberleme durumu goézlemlenmediginden agda herhangi bir
seyreltme (dropout) islemine ihtiyag duyulmamustir.

Tablo 3. 5: Bitcoin YSA Hiper Parametreleri

Parametre Degeri
Yineleme (epoch) 500
Paket biiytikliigii (back size) 30
Kayip fonksiyonu (loss function) MSE
Gizli katman aktivasyon fonksiyonu ReLU
Cikis katman aktivasyon fonksiyonu ReLU
Ogrenme algoritmasi (learning algorithm) adam
Seyreltme (dropout) Yok

Tablo 3. 6: Farkh YSA Mimarileri i¢in Bitcoin YSA Performans Sonuclari

Model YSA Egitim performans Test performans
mimarisi
Giris- RMSE MAE MAPE R? RMSE MAE MAPE R?
No L.
Gizli-Cikis

1 11-5-1 0,032 0,006 9014,8 0,831 0,045 0,032 587120 0,886
2 11-10-1 0,032 0,006 7264,7 0,894 0,032 0,030 53756,9 0,917
3 11-15-1 0,031 0,006 9968,1 0,786 0,063 0,050 55457,7 0,809
4 11-20-1 0,031 0,007 12186,8 0,795 0,045 0,034 65022,3 0,882
5 11-30-1 0,032 0,006 8960,9 0,492 0,055 0,042 62136,7 0,715
6 11-40-1 0,032 0,006 9276 0,795 0,045 0,030 50887,7 0,907

7 11-50-1 0,032 0006 8875 0568 0,063 0,049 34266,0 0,687
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Model Bitcoin igin farkli YSA mimarileri ile ¢alistirilarak, sistemin
performansina etkileri gozlemlenmis ve elde edilen veriler Tablo 3. 6’da
gosterilmistir. Tahmin performans metrigi olarak, RMSE, MAE, MAPE ve R-Kare
performans parametreleri kullanilmigtir. Kullanilan parametreler dogrultusunda farkli
YSA mimarileri ile gergeklestirilen uygulamada YSA modelinin Tablo 3. 6’daki
egitim performansi i¢in ¢ikan en iyi degeri 2 numarali modelde 11-10-1 mimarisinde
R-Kare performans degeri 0,894’ diir. R-Kare test performansi i¢in ¢ikan en iyi
deger yine 2 numarali modelde 11-10-1 mimarisinde 0,917 olup, YSA modelinin
elde edilen en yiiksek degerlerini gostermektedir. Cikan rakamlar1 gorsel olarak da
destekleyen kayip-yineleme grafigi Sekil 3. 8’ de, tahmin-gercek deger grafigi ise
Sekil 3. 9’da gosterilmistir. Tahmin ve gercek degerin birbirine yakin oldugu

goriilmektedir.

Sekil 3. 8: Bitcoin Kayip - Yineleme Grafigi- YSA
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Sekil 3. 8’de egitim sirasinda egitim ilerledikge hata miktarinin azaldigi
gorilmektedir. Egitim ve gecerlilik hata miktarlar1 birlikte azalmistir. Bu durum

normal 6grenme (fitting) gergeklestigini gostermektedir.
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Sekil 3. 9: Bitcoin Tahmin ve Ger¢ek Deger Grafigi-YSA
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Sekil 3. 9’ da ise egitilmis YSA modelinin test sonucu tahmin ettigi veriler

ile olmasi gereken gergek verileri ayni grafikte gosterilmis. Bunlarin birbiri ile ¢ok

yakin oldugu nerdeyse ortiistiigi goriilmektedir. Bu modelin performansinin

yiiksekligini (iyi oldugunu) ifade emektedir.

3. 5. 2. Bitcoin GRU Uygulamasi

Calismada Bitcoin tahmin islemleri i¢in kullanilan yontemlerden GRU igin

sistem farklit GRU iinitesi ve GRU ¢iktilarindan tahmin yapmak i¢in Dense (YSA)

farklt mimariler olusturularak 6grenme islemi gergeklestirilmistir. Bu mimariler

GRU iinite sayist ve YSA diigiimlerinden (dense) olusmakta olup, ¢alismada

kullanilan farkli mimariler Tablo 3. 7’ de gOsterilmistir.

Tablo 3. 7: Bitcoin Veri Seti i¢cin Farkh GRU Mimari Modelleri

Model No Mimari
GRU iinite say1s1 GRU iinite say1s1 Dense | Dense
1 64 - - 1
2 128 - - 1
3 64 - 64 1
4 64 64 - 1
5 64 64 64 1
6 64 Bi GRU - - 1
7 128 Bi GRU - - 1
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Tablo 3. 8: Bitcoin GRU Hiper Parametreleri

Parametre Degeri
Yineleme (epoch) 200
Paket biiytikliigi (back size) 30
Kayip fonksiyonu (loss function) MSE
Gizli katman aktivasyon fonksiyonu ReLU
Cikis katman aktivasyon fonksiyonu ReLU
Ogrenme algoritmasi (learning algorithm) adam
Seyreltme (dropout) Yok

Bitcoin veri seti igin GRU uygulamasinda kullanilan hiper parametreler Tablo
3. 8’de verilmistir. Model hiper parametreleri olarak; yineleme degeri: 200, paket
biiyiikliigi: 30, kayip fonksiyon: MSE, gizli katman aktivasyon fonksiyonu: RelLU,
¢ikis katman aktivasyon fonksiyonu: ReLU, ogrenme algoritmasi: adam
kullanilmistir. Agda herhangi bir seyreltme yapilmamistir. Model Bitcoin igin farkli
GRU mimarileri ile ¢alistirilarak, sistemin performansina etkileri gézlemlenmis ve
elde sonuclar Tablo 3. 9’a aktarilmistir. Tablodan goriilecegi tlizere tiim modellerin

egitim ve test performanslar1 birbirine yakindir.

Tablo 3. 9: Bitcoin Makine Ogrenmesi GRU Egitim ve Test Performans

Sonuclan
Model Egitim performans Test performans

No RMSE  MAE MAPE R RMSE MAE  MAPE R’

1 0,032 0,008 134445 0,991 0,071 0,058 134940 0,914
2 0,032 0,009 86476 0,985 0,077 0,006  8741,7 0,894
3 0,032 0,012 167280 0,978 0,084 0,007 169359 0,882
4 0,032 0,009  16020,0 0,988 0,071 0,055 16101,0 0,922
5 0,032 0,011 206649 0,982 0,084 0,069  20758,0 0,876
6 0,032 0,009 102880 0,986 0,077 0,063  10391,6 0,893
7 0,032 0,009 118495 0,985 0,084 0,065  12062,1 0,885
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Kullanilan parametreler dogrultusunda farkli GRU mimarileri ile
gerceklestirilen uygulamada GRU modelinin Tablo 3. 9’da en iyi egitim R-Kare
performansi degeri 1 numarali modelde, Tablo 3. 7°deki 1 numarali mimari olan 64 -
- 1 mimarisinde 0,991°dir. Test performansi i¢in ¢ikan en iyi R-Kare deger yine 1
numarali modelde, Tablo 3. 7’deki 1 numarali mimari olan 64 - - 1 mimarisinde
0,914’ diir. Modelin egitim kayip- yineleme grafigi Sekil 3. 10°da gosterilmistir.
Egitilmis model tahmin grafigi ise Sekil 3. 11°de gosterilmistir. Grafikte tahmin

edilen deger ile ger¢ek degerin birbirine yakin oldugu goriilmektedir.
Sekil 3. 10: Bitcoin Kayip - Yineleme Grafigi-GRU
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Sekil 3.10°daki grafige gore egitim sirasinda egitim ilerledik¢e hata
miktarmin azaldigi goriilmektedir. Egitim ve gegerlilik hata miktarlar1 birlikte

azalmistir. Bu durum normal 6grenme gergeklestigini gostermektedir.
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Sekil 3. 11: Bitcoin Tahmin ve Ger¢ek Deger Grafigi-GRU
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Sekil 3. 11°de ise egitilmis GRU modelinin test sonucu tahmin ettigi veriler

ile olmasi gereken gergek verileri ayni grafikte gosterilmistir. Bunlarin birbiri ile gok

yakin oldugu nerdeyse Ortiistiigli gorilmektedir.

Bu durum modelin test

performansinin yiiksekligini ifade emektedir.

3. 5. 3. Bitcoin LSTM Uygulamasi

Caligmada Tablo 3.10° da goriildigii gibi farkli mimarileri kullanilarak

ogrenme islemi gerceklestirilmis. Tabloya gore yedi farkli modelde farkli LSTM,

YSA karma modelleri denenmistir. Modellerde bir veya iki katman LSTM ile birlikte

LSTM ¢iktilarindan tahmin yapmak ig¢in bir veya iki katman YSA (Dense)

kullanilmastir.

Tablo 3. 10: Bitcoin Veri Seti i¢cin Farkli LSTM Mimari Modelleri

Mimari
Model 1. katman 2. katman Dense Dense
No LSTM tinite LSTM {inite
Sayis1 Sayisi
1 64 - - 1
2 128 - - 1
3 64 - 64 1
4 64 64 - 1
5 64 64 64 1
6 64 Bi LSTM - - 1
7 128 Bi LSTM - - 1
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Tablo 3. 11: Bitcoin LSTM Hiper Parametreleri

Parametre Degeri
Yineleme (epoch) 200
Paket biytikligi (back size) 30
Kayip fonksiyonu (loss function) MSE
Gizli katman aktivasyon fonksiyonu ReLU
Cikis katman aktivasyon fonksiyonu ReLU
Ogrenme algoritmasi (learning algorithm) adam
Seyreltme (dropout) Yok

Bitcoin veri seti i¢in LSTM Modeli hiper parametreleri Tablo 3. 11°de
verilmigtir. Model hiper parametreleri olarak; yineleme degeri: 200, paket
biiyiikligi: 30, kayip fonksiyon: MSE, gizli katman aktivasyon fonksiyonu: RelLU,
¢ikis katman aktivasyon fonksiyonu: ReLU, 6grenme algoritmasi: adam olarak ele
alinmigtir. Tablo 3.10°daki 7 farkli mimari modeli ile egitim yapilarak elde edilen
egitim ve test performans degerleri tablo 3. 12’ ye aktarilmistir. Tabloya gore R-kare
Olcegi dikkate alinirsa egitim R-kare degeri 0,991 olan ile 2 numarali model (Tablo
3.10), test R-Kare degeri dikkate alinirsa 0,938 ile 3 numarali model (Tablo 3.10) en

1y1 performansi gostermistir.

Tablo 3. 12: Bitcoin Makine Ogrenmesi LSTM Egitim ve Test Performans
Sonuclan

Model Egitim performans Test performans

No RMSE MAE MAPE R? RMSE MAE MAPE R?

1 0,032 0,009 87478 0,985 0,084 0,067 8822,1 0,881
2 0,032 0,008 9061,3 0,991 0,071 0,056 9138,7 0,917
3 0,032 0,009 114112 0,989 0,063 0,048 114115 0,938
4 0,032 0,008 157015 0,975 0,063 0,048  15709,6 0,934
5 0,032 0,010 18860,6 0,981 0,063 0,049  18868,4 0,933
6 0,032 0,007 8644,9 0,990 0,071 0,055 87136 0,918
7 0,032 0,010 9352,1 0,978 0,084 0,065 9419,2 0,885
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Sekil 3. 12: Bitcoin Kayip - Yineleme Grafigi-LSTM
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Sekil 3.12° de ki grafige gore egitim hata ve gegerlilik (validation) degerleri
hata miktarlar1 yineleme ilerledik¢e birlikte azaldigi goriilmektedir. Kayip ve
gecerlilik hata degerlerinin birlikte azalmasi ve sifira ¢ok yakin olmasi basarili ve
normal bir egitim islemi yapildiginin gostergesi olarak kabul edilebilir. Grafige gore

asir1  Ogrenme (overfitting) veya Ogrenememe (underfitting) gibi durumlar

goriilmemektedir.

Sekil 3. 13: Bitcoin Tahmin ve Gercek Deger Grafigi-LSTM
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Sekil 3. 13’de ise test/ tahmin degerleri birlikte grafik halinde gosterilmistir.
Sekilde goriilecegi tizere gercek deger ile tahmin edilen deger birbirine ¢ok yakindir.

Bu durum da sistemin basarisinin yiiksekligini gorsel olarak desteklemektedir.
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Tablo 3. 13: Bitcoin Uygulamasi i¢cin GRU, LSTM, YSA Performans Degerleri

Egitim Performans Test Performans
Model
RMSE MAE R? RMSE MAE R?
GRU 0,032 0,008 0,991 0,071 0,055 0,922
LSTM 0,032 0,008 0,991 0,063 0,048 0,938
YSA 0,032 0,006 0,894 0,032 0,030 0,917

Calismada uygulanan yontemlere gore Bitcoin igin ¢ikan en iyi performans
degerleri Tablo 3. 13’de gosterilmistir. Tabloda elde edilen degerlere gére GRU
modeli i¢in egitim performans degeri 0,991, test performans degeri 0,922 olarak elde
edilmistir. LSTM modeli i¢in egitim performans degeri 0,991, test performansi 0,938
olarak elde edilmistir. YSA modeli icin ise egitim performans degeri 0,894, test
performans degeri 0,917 olarak elde edilmistir. Bu baglamda ortaya ¢ikan bu
performans degerleri dogrultusunda Bitcoin i¢in yapilan tahmin isleminde uygulanan
modeller arasinda en iyi degeri veren uygulama 0,991 ile LSTM modeli olarak

goriilmektedir.

3.6. ETHERYUM UYGULAMA ANALIZLERI
3.6. 1. Etheryum YSA Uygulamasi

Etheryum uygulamasinda tahmin islemleri i¢in kullanilacak olan modellerden
biri olan YSA modeli i¢in Etheryum veri setinde ii¢ katmanli (giris- gizli- ¢ikis)
mimari kullanilmistir. Veri setinde islem hacmi verisi fiyat verisine gore ¢ok biiyiik
oldugundan baskilama yapmamasi i¢in veriler [0-1] araligina donistiirilmiistiir
(Formiil 13). Tahmin isleminde elde edilen veriler ters islem yapilarak (invers
transform) gercek verilere donistiiriiliip islem yapilmistir (Formiil 14). Etheryum
veri seti i¢gin YSA uygulamasinda kullanilan YSA hiper parametreleri vardir. Bu
hiper parametreler Tablo 3. 14’de gosterildigi gibidir. Model hiper parametreleri
olarak; yineleme degeri: 500, paket biyiikliigii: 30, kayip fonksiyon: MSE, gizli
katman aktivasyon fonksiyonu: ReLU, c¢ikis katman aktivasyon fonksiyonu: ReLU,
O0grenme algoritmasi: adam olarak ele alinmigtir. Agda herhangi bir seyreltme

yapilmamustir.
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Tablo 3. 14: Etheryum YSA Hiper Parametreleri

Parametre Degeri
Yineleme (epoch) 500
Paket biiytikligi (back size) 30
Kayip fonksiyonu (loss function) MSE
Gizli katman aktivasyon fonksiyonu ReLU
Cikis katman aktivasyon fonksiyonu ReLU
Ogrenme algoritmasi (learning algorithm) adam
Seyreltme (dropout) Yok

Tablo 3. 15: Farkli YSA Mimarileri i¢in Etheryum YSA Performans Sonuglar

Model YSA Egitim performans Test performans
mimarisi

Giris- RMSE MAE MAPE R? RMSE MAE MAPE R?
Numarasi

Gizli-Cikis
1 11-5-1 0,010 0,001 2545 0,98 0,010 0,021 12,17 0,986
2 11-10-1 0,010 0,006 559,35 0,995 0,010 0,013 9,018 0,995
3 11-15-1 0,010 0,007 2247 0996 0,010 0,016 10,89 0,996
4 11-20-1 0,014 0,031 13,30 0,989 0,010 0,012 27,74 0,989
5 11-30-1 0,010 0,012 28,67 0992 0,014 0036 1579 0,992
6 11-40-1 0,010 0,006 78,78 0,993 0,010 0,019 50891 0,990
7 11-50-1 0,010 0,008 45172 0,987 0,010 0,023 85212 0,989

Modelde veriler Etheryum i¢in yedi farkli YSA mimarileri ile ¢alistirilarak,
sistemin performansina etkileri gdzlemlenmis ve elde edilen veriler Tablo 3. 15°de
gosterilmistir. Tahmin performanslarinin dlgiimiimde RMSE, MAE, MAPE ve R-
Kare performans parametreleri kullanilmistir. Kullanilan parametreler dogrultusunda
farkli YSA mimarileri ile gerceklestirilen uygulamada YSA modelinin Tablo 3. 15’
deki egitim performansi i¢in ¢ikan en iyi degeri 3 numarali modelde 11-15-1
mimarisinde 0,996’dir. Test performansi i¢in ¢ikan en iyi deger yine 3 numarali
modelde 11-15-1 mimarisinde 0,996 olup, YSA modelinin elde edilen en yiiksek
degerlerini gostermektedir. Cikan rakamlar1 gorsel olarak da destekleyen kayip-
yineleme grafigi Sekil 3. 14’de, tahmin-gercek deger grafigi ise Sekil 3. 15°de

gosterilmistir. Tahmin ve gergek degerin birbirine yakin oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3. 14: Etheryum Kayip - Yineleme Grafigi-YSA
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Etheryum i¢in YSA modeli ile yapilan tahmin ¢alismasinda Sekil 3. 14’de
goriilen grafige gore egitim ilerledikce hata miktarinin azaldigi goriilmektedir.

Egitim ve gegerlilik hata miktarlar birlikte azalmistir. Bu durum 6grenmenin normal

olarak gerceklestigini gostermektedir.

Sekil 3. 15: Etheryum Tahmin ve Gercek Deger Grafigi-YSA
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Sekil 3. 9’daki grafige gore ise YSA modelinin egitilen test sonucu tahmin
edilen veriler ile gercek verileri birlikte gosterilmistir. Bunlarm birbiri ile ¢ok yakin
oldugu nerdeyse oOrtiistiigii goriilmektedir. Bu modelin test performansinin
yiiksekligini ifade emektedir. Tablo 3. 15°de ¢ikan performans degerlerini de gorsel
olarak desteklemektedir.
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3. 6. 2. Etheryum GRU Uygulamasi

Etheryum uygulamasinda tahmin islemleri i¢in kullanilacak olan bir diger
model de GRU modelidir. Sistem farkli GRU {initesi ve GRU katmanlar1 ve bir veya
birden ¢ok dense (YSA) ile farkli mimariler olusturularak 6grenme islemini
gerceklestirmistir. Bu mimariler tinite sayisi ve diiglimlerden olusmaktadir. Farkli

yedi mimariden olusan modeller Tablo 3. 16’da gosterilmistir.

Tablo 3. 16: Etheryum Veri Seti Ii¢cin Farkli GRU Mimari Modelleri

Model No Mimar
GRU {inite sayis1 GRU {nite sayist Dense | Dense
1 64 - - 1
2 128 - - 1
3 64 - 64 1
4 64 64 - 1
5 64 64 64 1
6 64 Bi GRU - - 1
7 128 Bi GRU - - 1

Tablo 3. 17: Etheryum GRU Hiper Parametreleri

Parametre Degeri
Yineleme (epoch) 200
Paket biiytikligi (back size) 30
Kayip fonksiyonu (loss function) MSE
GRU iiniteleri aktivasyon fonksiyonu ReLU
Cikis katman aktivasyon fonksiyonu RelLU
Ogrenme algoritmasi(learning algorithm) | adam
Seyreltme (dropout) Yok

Veri setinde hiper parametrelerin sistem performansina pozitif etkileri vardir.
Etheryum veri seti i¢in GRU uygulamasinda kullanilan YSA hiper parametreleri
tablo 3. 17°de gosterildigi gibidir. Model hiper parametreleri olarak; yineleme degeri:
200, paket biiytkligi: 30, kayip fonksiyon: MSE, gizli katman aktivasyon
fonksiyonu: ReLU, ¢ikis katman aktivasyon fonksiyonu: ReLU, Ogrenme
algoritmasi: adam olarak ele alinmigtir. Agda herhangi bir seyreltme yapilmamuistir.
Model Bitcoin igin farkli YSA mimarileri ile ¢alistirilarak, sistemin performansina
etkileri gbzlemlenmis ve elde edilen veriler Tablo 3. 18’de gdsterilmistir. Tablodan

goriildiigii iizere tim modellerin egitim ve test performanslari birbirine yakindir.
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Tablo 3. 18: Etheryum Makine Ogrenmesi GRU Egitim ve Test Performans

Sonuclan

Model Egitim performans Test performans

No RMSE MAE MAPE R? RMSE MAE MAPE R?

1 0,032 0,010 1148,9 0,986 0,044 0,036 1142,8 0,973
2 0,032 0,011 934,63 0,988 0,032 0,019 927,52 0,991
3 0,032 0,012 1123,3 0,987 0,032 0,021 1137,2 0,990
4 0,032 0,009 1925,9 0,998 0,032 0,020 19679 0,992
5 0,032 0,009 4332,5 0,990 0,032 0,019 4208,2 0,992
6 0,032 0,009 922,12 0,992 0,032 0,019 917,46 0,992
7 0,032 0,009 806,56 0,991 0,032 0,023 801,03 0,988

Kullanilan parametreler dogrultusunda farkli YSA mimarileri ile
gerceklestirilen uygulamada GRU modelinin Tablo 3. 18’deki egitim performansi
icin ¢ikan en iyi degeri 4 numarali modelde, Tablo 3.16’da 4 numarali mimari olan
64-64 — 1 mimarisinde 0,998’dir. Test performansi igin ¢ikan en iyi deger ise 6
numaralt modelde, 6 numarali mimari olan iki yonlii (Bidirectional) GRU
mimarisidir. iki yonlii GRU ¢ift yonlii hesaplama yapan iki adet GRU’ dan olusur.
Bir GRU diziyi ileri yonde, diger GRU ise geri yonde hesaplama yapar. Dolayisiyla
zaman serisi, metin igleme gibi sirali problemlerde basar1 oranini artirmaktadir. Bu
baglamda 6 numarali mimaride 0,992 degeri test performansi icin GRU modelinin
elde edilen en yiliksek degerini gostermektedir. Cikan rakamlar1 gorsel olarak da
destekleyen kayip- yineleme grafigi Sekil 3. 16°da, tahmin-ger¢ek deger grafigi ise
Sekil 3. 17°de gosterilmistir. Tahmin ve ger¢ek degerin birbirine yakin oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 3. 16: Etheryum Kayip - Yineleme Grafigi-GRU
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Etheryum i¢in GRU modeline gére yapilan tahmin ¢alismasinda Sekil 3. 16’
da goriildiigii tizere egitim sirasinda egitim ilerledikge hata miktarinin da azaldig
goriilmektedir. Egitim ve gegerlilik hata miktarlar1 birlikte azalarak seyretmektedir.

Bu baglamda 6grenmenin normal 6grenme olarak gerceklestigi goriilmektedir.

Sekil 3. 17: Etheryum Tahmin ve Ger¢ek Deger Grafigi-GRU
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Sekil 3. 17°deki grafige gore ise egitilmis GRU modelinin test sonucu tahmin
ettigi veriler ile gercek verileri aymi grafikte verilmistir. Farkli iki verinin birbiri ile
cok yakin oldugu goriilmektedir. Neredeyse Ortiismek iizere olan bu degerler, bu

modelin test performansinin yiiksekligini ifade emektedir.
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3. 6. 3. Etheryum LSTM Uygulamasi

Calismada yedi farkli model kullanilarak egitim yapilmistir (Tablo 3.19). Bu
modellerde farkli LSTM tinitesi ve LSTM katmanlart ile birlikte LSTM ¢iktilarini
tahmine doniistiirmek i¢in farkli dense (YSA) kullanilmistir.

Tablo 3. 19: Etheryum Veri Seti I¢in Farkh LSTM Mimari Modelleri

Mimari
Model No LSTM {nite LSTM {nite Dense Dense
Sayis1 Sayis1
1 64 - - 1
2 128 - - 1
3 64 - 64 1
4 64 64 - 1
5 64 64 64 1
6 64 Bi LSTM - - 1
7 128 Bi LSTM - - 1

Tablo 3. 20: Etheryum LSTM Hiper Parametreleri

Parametre Degeri
Yineleme (epoch) 200
Paket biiyiikliigii (back size) 30
Kayip fonksiyonu (loss function) MSE
GRU iiniteleri aktivasyon fonksiyonu ReLU
Cikis katman aktivasyon fonksiyonu RelLU
Ogrenme algoritmasi (learning algorithm) | Adam
Seyreltme (dropout) Yok

Modellerin LSTM ve YSA hiper parametreleri Tablo 3. 20°de gosterildigi
gibidir. Model hiper parametreleri olarak; yineleme degeri: 200, paket biiytkligi:
30, kayip fonksiyon: MSE, gizli katman aktivasyon fonksiyonu: ReLU, ¢ikis katman
aktivasyon fonksiyonu: ReLU, 6grenme algoritmasi: adam olarak ele alimuistir.
Agda herhangi bir seyreltme yapilmamistir. Model Etheryum igin farkli YSA
mimarileri ile g¢alistirilarak, sistemin performansina etkileri gézlemlenmistir. Elde
edilen veriler Tablo 3. 21’de gosterilmistir. Tablodan goriilecegi tizere tiim

modellerin egitim ve test performanslari birbirine yakindir.
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Tablo 3. 21: Etheryum Makine Ogrenmesi LSTM Egitim ve Test Performans

Sonuclan

Model Egitim performans Test performans

No RMSE MAE  MAPE R RMSE  MAE  MAPE R’
1 0,032 0,010 14829 0,990 0,032 0,023 14778 0,989
2 0,032 0,011 15906 0985 0,045 0,033 15849 0,979
3 0,032 0,008 937,40 0994 0,032 0,019  951,1 0,992
4 0,032 0,011 31380 0,992 0,032 0,016 31654 0,994
5 0,032 0,001 31237 0,993 0,032 0,018 31456 0,994
6 0,032 0,000 92095 0991 0,032 0,022 917,73 0,990
7 0,032 0,008 926,47 0,993 0,032 0,018 923,24 0,993

Farkli LSTM ve YSA ile olusturulan mimariler ile gergeklestirilen egitim ve

test sonuglar1 Tablo 3. 21°de verilmistir. Tabloya gore egitim performansi igin ¢ikan

en iyi degeri 3 numarali modelde, 3 numarali mimari olan 64-64-1 mimarisinde elde

edilen deger 0,994°diir. Test performansi i¢in ¢ikan en iyi deger ise 4 numarali

modelde, 4 numarali mimari olan 64-64-1 mimarisinde elde edilen deger 0,994 diir.

Bu degerler LSTM modelinin elde edilen en yiliksek degerlerini gostermektedir.

Cikan rakamlar1 gorsel olarak da destekleyen kayip-yineleme grafigi Sekil 3. 18’de,

tahmin-gercek deger grafigi ise Sekil 3. 19°da gosterilmistir. Tahmin ve gergek

degerin birbirine yakin oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3. 18: Etheryum Kayip-Yineleme Grafigi-LSTM
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Sekil 3.18°deki grafige gore egitim hata ve gegerlilik (validation) degerleri
hata miktarlar1 yineleme ilerledikce birlikte azaldigi goriilmektedir. Kayip ve
gegcerlilik hata degerlerinin birlikte azalmasi ve sifira ¢ok yakin olmasi basarili ve
normal bir egitim islemi yapildiginin gostergesi olarak kabul edilebilir. Grafige gore
asirt  Ogrenme (overfitting) veya Ogrenememe (underfitting) gibi durumlar

goriilmemektedir.

Sekil 3. 19: Etheryum Tahmin ve Gercek Deger Grafigi-LSTM

5000 1

=~ Tahmin (Predict)
- Gergek (Actual)

4000 A

3000 4

Fiyat (Price)

0 100 200 300 400 500 600
Zaman (Time)

67



Sekil 3. 19°da ise test verileri ve gergek degeri ile tahmin edilen degerler

birlikte grafik halinde gosterilmistir. Sekilde goriilecegi lizere gergek deger ile

tahmin edilen deger birbirine ¢ok yakin ve nerdeyse oOrtiismektedir. Bu da sistemin

basarisinin yiiksekligini gorsel olarak desteklemektedir.

Tablo 3. 22: Etheryum Uygulamasi i¢cin GRU, LSTM, YSA Performans

Degerleri

Egitim Performans

Test Performans

Model

RMSE MAE R? RMSE MAE R?
GRU 0,032 0,009 0,998 0,032 0,019 0,992
LSTM 0,032 0,008 0,994 0,032 0,016 0,994
YSA 0,010 0,007 0,996 0,010 0,016 0,996

Calismada Etheryum igin wuygulanan yontemlere gore performans

degerlerinde ¢ikan en iyi degerler Tablo 3. 22’de gosterilmistir. Tabloda elde edilen

degerlere gore GRU modeli i¢in egitim performans degeri 0,998, test performans

degeri 0,992 olarak elde edilmistir. LSTM modeli i¢in egitim performans degeri

0,994, test performansi 0,994 olarak elde edilmistir. YSA modeli icin ise egitim

performans degeri 0,996, test performans degeri 0,996 olarak elde edilmistir. Bu

baglamda ortaya ¢ikan bu performans degerleri dogrultusunda Etheryum i¢in yapilan

tahmin isleminde uygulanan modeller arasinda en iyi degeri veren uygulama 0,998

ile GRU modeli olarak goriilmektedir.
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DORDUNCU BOLUM
SONUC VE ONERI

4.1. SONUC

Para kavraminin, ilk ¢aglardan bu yana insanoglunun sosyal ve ekonomik
gelisimini saglayabilmeleri ve dogacak farkli ihtiyaglarin karsilanabilmesi adina tarih
boyunca biiyiik 6nem tasidigi gériilmektedir. Bu gelisim siirecinde takas yontemiyle
baslayan ve zamanla degerli madenler ve metal para sistemine gegis yapan insanlar,
kullandiklar sistemin iglerinde yetersiz kaldigini diislindiikleri i¢in bir temsili para
sistemi icat etmek istemislerdir. Tarih boyunca incelendiginde para kavrami, takas,
mal, temsili ve kaydi para sistemi gibi siireglerden ge¢mistir. Para sisteminde
duyulan bu yetersizlik yeni sistemler ortaya ¢ikmasinda etkili olmustur. Gilintimiizde
de bu etkinin devam ettigi goriilmektedir (Oztiirk & Demirhan, 2021).

Calismada ele alinan konuda Bitcoin ve diger kripto paralarin da bu etki
tizerine ortaya ¢iktig1 goriilmektedir. Yasanan krizler her sistemde oldugu gibi para
sistemi tizerinde de degisikliklerin ve yeniliklerin olusmasina sebep olmaktadir.
Ozellikle Amerika Birlesik Devleti’nde (ABD) 2008 yilinda yasanan Mortgage
Krizi’nin ardindan ayni1 dénemlerde ortaya ¢ikan kripto para sisteminin, o donemdeki
mevcut para diizeninin aksakliklarinin bir sonucu olmak ilizere meydana geldigi
diistiniilmektedir. Finansal krizlerin olusturdugu sorunlar mevcut para sisteminde
alternatif olarak ve ¢ikis yolu goziiyle diisiiniilerek sanal para kavrami giin yliziine
¢ikmustir.

Kullanilmaya baglandig1 tarihten itibaren fiyat degisikligi gosteren kripto
paralar, ilk biiyiik fiyat artistn1 2013 yilinda, ikinci biiyiik fiyat artisim1 da 2017
yilinin son ¢eyreginde gerceklesmistir. Ardindan diinyadaki Covid-19 pandemi krizi

stireci ve sonrasinda Bitcoin ve Etheryum dahil tiim kripto paralara ilgi artmigtir.
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Covid-19 pandemisinin yol agtigi sorun ve ihtiyaclar dogrultusunda bu
stirecten etkilenen sanal paralar {iglincii biiyiik fiyat artigin1 géstermistir. 2019 yilinin
son ceyreginde toplam kripto para piyasa degeri 200-250 Milyar dolar bandinda
seyrederken, 2021 yilinin ikinci ¢eyreginde bu rakam yaklasik 10 kat1 seviyelerine
ulasmistir. Sanal paralar arasinda en popiiler olan para birimi Bitcoin oldugu
diistintilen kullanicilar i¢in ardindan onu Etheryum takip etmektedir. Bitcoin bu
sliregte en yiiksek fiyat bandina ABD Dolar1 ($) olarak 17 Aralik 2021 tarihinde
cikarak 48.213,70 § degerine ulagsmistir. Bu tarihten sonraki olumsuz gelismelerden
etkilenen Bitcoin 2022 yil1 ilk aylarinda 35.070,10 $ bandina kadar diisiis yasamis ve
Nisan 2022 tarihinde tekrar 45.857,00 $ bandina yiikselmistir. 1 Temmuz 2022 tarihi
itibari ile de 19.224,00 $ fiyat bandinda seyretmistir.

Etheryum ise en yiiksek fiyat bandina 12 Kasim 2021 tarihinde c¢ikarak
4.644,43 $ degerine ulagsmustir. 2022 yilinin baslarinda yaklagik yari fiyatt bandina
diisen Etheryum, 1 Temmuz 2022 tarihi itibari ile 1.065,60 $ fiyat bandinda
seyretmistir. Kriz donemlerinde bu fiyat dalgalanmalarinin tahmin islemlerinin yapay
zeka teknolojileri ve farkli bilimsel yontemlerle yapilabiliyor olmasi, finansal
anlamda biiylik mali kayiplar yasanmamasi adina biiyiik 6nem tagimaktadir.

Calismada sonug olarak goriilityor ki, bir finansal krizin ardindan ihtiyaca
yonelik ortaya cikarilan yeni para birimleri pandemi veya savas gibi krizlerin etkisi
ile de fiyat olarak dalgalanmalara yol actiZi ya da acabilecegi bilindiginden,
kullanicilart risk alma ya da almama konusunda diisiindiirmektedir. Calismada
Bitcoin ve Etheryum i¢in yapilan tahmin iglemlerinde geleneksel tahmin islemleri
disinda  YSA ve derin 6grenme modellerinden LSTM ve GRU modelleri
kullanilmistir. Bu ¢alisma ile asir1 fiyat dalgalanmalar1 olan endeks tahminlerinde
YSA, LSTM ve GRU modelleri arasinda anlamli bir fark olmadigi goriilmiistiir.
Calismada kullanilan yapay zekd modellerinin egitim ve test R-Kare performans
degerleri % 90’nin iizerinde olup % 99’ a kadar c¢ikmaktadir. Bu performans
degerlerine bakildiginda iyi bir basarim gosterdigi sonucuna varilabilir. Uygulanan
modellerde elde edilen sonuglar Etheryum i¢in Tablo 4. 1 ve 4. 2’de, Bitcoin igin
Tablo 4. 3 ve 4. 4’de gosterilmistir.
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Tablo 4. 1: Etheryum Fiyat Tahmini I¢in Farkli Yontemlere Ait En Yiiksek

Egitim Performans Degerleri Tablosu

Mimari Egitim Performans
Model
Numarasi RMSE MAE R*
1 YSA-11-15-1 0,010 0,007 0,996
Bi LSTM(64)-
Dense(64)-
2 Dense(1)- 0,032 0,008 0,994
GRU(64) -
3 Dense(64) - 0,032 0,009 0,998
Dense(1)-

Tablo 4. 2: Etheryum Fiyat Tahmini I¢in Farkli Yontemlere Ait En Yiiksek

Test Performans Degerleri Tablosu

Mimari Test Performans
Model
Numarasi RMSE MAE R°

1 YSA-11-15-1 0,010 0,016 0,996
Bi LSTM(64)-
Dense(64)-

2 Dense(1)- 0,032 0,016 0,994
GRU(64) -

3 Dense(64) -~ 0,032 0,019 0,992
Dense(1)-

Etheryum i¢in yapilan tahmin ¢alismasina ait en yiiksek egitim performans
degerleri Tablo 4. 1°de ve en yiiksek test performans degerleri sonucu Tablo 4. 2’de
gosterilmistir. Buna gore Etheryum fiyat endeks tahmini i¢in farklit YSA tahmin
modellerinde ortaya ¢ikan sonuglarda Tablo 4. 1’de 3 numarali modelde GRU (64)-

Dense (64)- Dense (1) mimarisinde en iyi deger olan 0,998 ile GRU modeline ait

oldugu goriilmektedir.

71



Tablo 4. 3: Bitcoin Fiyat Tahmini i¢cin Farkh Yontemlere Ait En Yiiksek Egitim

Performans Degerleri Tablosu

Mimari Egitim Performans
Model
2
Numarast RMSE MAE R

1 YSA-11-10-1 0,032 0,032 0,894
2 Bi LSTM(128) ) 135 0,063 0,991

Dense(1)-

GRU(64) —
3 Dense(1)- 0,032 0,071 0,991

Tablo 4. 4: Bitcoin Fiyat Tahmini icin Farkli Yontemlere Ait En Yiiksek Test

Performans Degerleri Tablosu

Mimari Test Performans
Model
2
Numarasi RMSE MAE R
1 YSA-11-10-1 0,032 0,030 0,917
2 Bi LSTM(128) ) 53 0,048 0,038
Dense(1)-
GRU(64) -
3 Dense(1)- 0,071 0,055 0,922

Bitcoin igin de yapilan tahmin ¢alismasina ait en yiiksek egitim performans
degerleri Tablo 4. 3’de ve en yiiksek test performans degerleri sonucu Tablo 4. 4’de
gosterilmistir. Buna gore Bitcoin fiyat endeks tahmini ic¢in farkli YSA tahmin
modellerinde ortaya ¢ikan sonuglarda Tablo 4. 3’de 2 numarali modelde Bi LSTM
(128) Dense (1) mimarisinde en iyi deger olan 0,991 ile LSTM modeline ait oldugu

goriilmektedir.
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Literatiire bakildiginda ¢alismaya benzerlik gosteren ¢alisma, Tanigman vd.
(2021) tarafindan yapilan c¢alisma oldugu sOylenebilir. Calismada ¢ok degiskenli
LSTM sinir ag1 ve klasik ARIMA zaman serisi modelini kullanarak Bitcoin gelecek
zaman fiyat degerinin tahminini yapmislardir. Yapilan bu c¢alisma ile kullanilan
yontem ve sonug bazinda benzerlik goriillmektedir. Sonug¢ olarak LSTM ydntemi
daha diisiik hata oranmna sahip bulunmustur. Yontem agisindan ise Spilak (2018)
yilinda yaptig1 tahmin ¢aligmasinda kullanilacak en gii¢lii yontemin LSTM ydntemi
oldugu sonucuna ulasmistir. Shah ve Zhang (2014), Yang ve Kim (2015), Matta vd.
(2015), Atlan vd. (2018), Jang ve Lee (2018), Sahin ve Ozkan (2018), Polat ve
Akbiyik (2019), Cilgin vd. (2020), Caglar ve Yavuz (2021) tarafindan yapilan
caligmalarda ise tahmin i¢in kullanilan degiskenler, yontemler ve sonuglar bu ¢alisma
ile benzerlik gostermemektedir. Bu ¢alismada YSA, LSTM ve GRU gibi farkli
yontemler iterasyonel olarak farkli mimari modelleri i¢in yapilmis ve kisa donem
dalgalanmalar durumunda tahmin yapilabilme imkani arastirilmistir. Zamansal fiyat
endeksi veri setinin yanina islem hacmi de ayri bir nitelik olarak veri setine
eklenmistir. Veri seti olarak sadece kriz donemi verileri alindigindan yapay zeka igin
az (yaklasik 1.500-2.000 veri) sayilabilecek veri seti ile ¢alisilmasina ragmen tatmin
edici sonuglar elde edilmistir.

Bu calismayr diger calismalardan ayiran en Onemli ozellikleri ise; Kriz
donemlerini kapsamasi, farkli altyapiya sahip kripto paralar olan Bitcoin ve
Etheryum’un bir arada kullanilmasi, farkli yapay zeka yontemleri ile farkli degisken,
farkli parametreler ve farkli ag mimarileri ile fiyat endeksinin tahmin edilmesi
oldugu soylenebilir. Literatiir baglig1 altinda yapilan ¢alismalar da incelendiginde,
kripto para fiyat tahmininde yapay zeka yontemleri ile deterministik yontemlere gore
daha yiiksek oranla basar1 saglandigi bu ¢alisma ile bir kez daha kanitlanmis oldugu
sOylenebilir.

Sonug¢ olarak farkli tarih araliginda farkli kripto paralarin fiyat endeksinin
farkli modellerle tahmini yapilmis ve ¢ikan degerlerde Etheryum ig¢in en iyi model
GRU modeli iken, Bitcoin i¢in LSTM modeli oldugu goriilmektedir. Tahmin
islemlerinde Etheryum ve Bitcoin i¢in ¢ikan degerlerin birbirine yakin degerler
oldugu goriilmektedir. Yapilan calisma sonucunda sistemin genelleme yapabilme

ozelligi oldugu goriilmekte ve hiper parametrelerin sistem performansina olumlu
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etkisi oldugu diisiiniilmektedir. Ogretilen sistem yatirimcrya ge¢mis 10 giinliik veri
kullanilarak daha sonraki giin ya da giinler i¢in bir tahmin tretebilmektedir. Bu
yatirimciya karar vermede Oonemli bir 6ngorii ve destek saglayacaktir. Ancak fiyat
endeksin  olusmasinda Ongoriilebilen ve Ongoriilemeyen pek c¢ok faktor
bulunmaktadir. Veri olarak endeksin yaninda endekse etki edebilecek farkli faktorler
de dikkate alinarak egitimler yapilabilir. Gergek ortamda fiyat endeksini etkileyen
birgok faktér vardir. Dolayisiyla modellerden elde edilecek tahmin bilgisi, karar
vericiler icin karar verme siirecinde sadece bir bakis acist saglamak ve fikir vermek

adina kullanilabilir. Yatirim tavsiyesi olarak degerlendirilemez.

4.2. ONERI

Bu c¢alismada 6gretilmis model ile farkli veri setleri i¢in de gegmis kisa
dénem (6rnegin 10 giinliik) veri ile tahminler yapilabilir. Fiyatlarin asir1 dalgal
olmast durumunda dahi yatirnmciya belirli 6lclide fikirler verebilir. Farkli YSA,
LSTM ve GRU mimari modelleri ile denemeler yapilarak daha az parametreli
mimariler ile de iyi sonuglar alinabilecegi, boylece daha az kaynak (islemci, bellek
vb.) ile de tahminler yapilabilecegini gostermistir. Bu durum ayni zamanda kiigiik
akilli cihazlarda da kullanilabilir olmast dolayisiyla yaygm kullanim imkani
sunacaktir. Konu ile ilgili gelecek donem ¢aligmalarinda, kullanilan sistem diger
varlik sistemlerine entegre edilebilir. Kullanilacak olan modellerin tahmin
performanslarini iyilestirmek igin farkli veri setleri ve parametreler kullanilabilir.
Farkli etki faktorleri (yorumlar, influencer, haberler, dolar endeksleri, teknoloji,
borsa endeksleri, vb.) dikkate alinarak fiyatlara etkisinin analizi arastirmaya agik
hususlardir.

Finansal tahminlerin disinda YSA modelleri ile farkli alanlarda da tahmin
islemleri yapilmasi insan hayatini kolaylagtirmak ve 6nlem almak agisindan oldukca
onemli goriilmektedir. Ulkemizde ve diinyada doga olaylarmin yol acgtigi veya
acacagl krizleri Onleme gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir. Hava tahminleri, orman
yanginlar1 ve 6zellikle depremler gibi afet ve doga olaylari i¢in de ¢ok daha biiyiik
Olciide can ve mal kaybina yol acilmamasi adina tahmin islemleri ¢alisilabilir 6nemli

konu basliklar1 olarak gdriilmektedir.
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