T.C.
ERCIYES UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
BILGISAYAR MUHENDISLIGi ANABILiM DALI

MAKINE OGRENMESI YONTEMLERIYLE ZAMAN
SERILERINDE DEGER TAHMINLEME

Hazirlayan
Mustafa ULKER

Danmisman
Dr. Ogr. Uyesi Fehim KOYLU

Yiiksek Lisans Tezi

Ekim 2023
KAYSERI






T.C.
ERCIYES UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
BILGISAYAR MUHENDISLIGi ANABILiM DALI

MAKINE OGRENMESI YONTEMLERIYLE ZAMAN
SERILERINDE DEGER TAHMINLEME
(Yiiksek Lisans Tezi)

Hazirlayan
Mustafa ULKER

. Damgman
Dr. Ogr. Uyesi Fehim KOYLU

Ekim 2023
KAYSERI



il

BILIMSEL ETiGE UYGUNLUK

Bu calismadaki tiim bilgilerin, akademik ve etik kurallara uygun bir sekilde elde
edildigini beyan ederim. Ayni zamanda bu kural ve davranislarin gerektirdigi gibi,
bu calismanin Ozlinde olmayan tiim materyal ve sonuglar1 tam olarak aktardigimi

ve referans gosterdigimi belirtirim.

Mustafa ULKER

Imza:



iii

“Makine Ogrenmesi Yontemleriyle Zaman Serilerinde Deger
Tahminleme” adli Yiiksek Lisans tezi, Erciyes Universitesi Lisansiistii Tez

Onerisi ve Tez Yazma YoOnergesi'ne uygun olarak hazirlanmigtir.

Hazirlayan Danigsman
Mustafa ULKER Dr. Ogr. Uyesi Fehim KOYLU

Bilgisayar Miihendisligi ABD Baskani
Prof. Dr. Veysel ASLANTAS



TESEKKUR
Saym Dr. Fehim Koyli,

Yiksek lisans tezim icin beni yonlendirdiginiz, desteginiz ve rehberliginiz icin
size tesekkiir etmek istiyorum. Tez calismam boyunca, konu secimi, arastirma
planlamasi, veri toplama, analiz ve sonuclarin yorumlanmasi gibi bir¢ok konuda

beni yonlendirdiniz.

Sizin sayesinde tez konumunun kapsamini belirleyebildim ve aragtirma yontemleri
konusunda daha fazla bilgi edinebildim. Sizin deneyimli bakig aginiz, beni tezimde
dogru yonde hareket etmem icin cesaretlendirdi. Ayrica tezimdeki zorluklar: asmam

icin siirekli motivasyon sagladiniz.

Sizin benim tez danigmanim olmaniz, benim igin bir ayricalikti. Beni her zaman
yonlendirdiniz ve tez ¢aligmamda dogru kararlari almamda yardimer oldunuz. Siz

sayesinde bu tez, bir 6grencinin hayal edebilecegi en iyi sonuclar1 verdi.

Bu harika deneyim icin tesekkiir ederim. Ilham veren bir damsman oldugunuz ve

benim hayatimda unutulmaz bir iz biraktiginiz i¢in minnettarim.

Saygilarimla,



vi

MAKINE OGRENMESI YONTEMLERIYLE ZAMAN SERILERINDE DEGER
TAHMINLEME

Mustafa ULKER
Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Yiiksek Lisans Tezi, Ekim 2023

Damsman : Dr. Ogr. Uyesi Fehim KOYLU
OZET

Belirsiz olan gelecegin tahmin edilmesi gerek igletmeler gerekse sahislar igin
hayati 6neme sahiptir [1]. Borsalarda hisse senetlerinin veya kripto paralarin bir
sonraki zaman dilimindeki fiyatlarimin yiiksek oranda dogru tahmin edilebilmesi
al-sat yapanlar i¢in miikemmel bir kazang firsatidir. Kripto para borsalarimin
7/24 agik olmasi, veri ¢ekme, analiz olusturma ve giindelik haberlerden igletme
borsalarina gére daha az etkilenmesi bu ¢alismanin kripto para borsalar: tizerinde
yapilmasin tesvik etmistir. Bitcoin tizerinden yapilan ¢alisgmada makine 6grenmesi
algoritmalarimin  kullamiminin fiyat tahminlemesiyle yapilan yatirimin kar elde
ettirebileceginden bahsedilebilir. Bu calismada kripto para borsasindan alinan
Agustos 2020-Mayis 2023 tarihleri arasina ait Bitcoin/USDT ¢ifti fiyat hareketi
(OHLCV, acihg fiyat1, yiiksek fiyat, diigiik fiyat, kapamg fiyati ve hacim)
verileri kullanildi. OHLCV veri kiimesi finans alaninda kullanilan indikatérler
kullanilarak ¢ok parametreli zenginlegtirilmis veri kiimesi haline getirildi. Agustos
2020-Haziran 2022 tarihleri arasindaki veri kiimesi ilizerinde makine oOgrenmesi
algoritmalarmdan Rastgele Orman(Random Forest) ve Agirn Gradyan Artirma
(XGBoost) algoritmalar1 kullanalarak regresyon modeli egitimi yapildi. Test veri
kiimesi olarak Haziran 2022-Mayis 2023 tarihleri arasindaki borsa fiyat degerleri
kullanildi. Egitilen regresyon modelleri test veri kiimesi {izerinde farkl sayida gegmis
veri (lag) bir sonraki degeri tahmin etmesi saglanarak dogruluk performanslar:
kargilagtirildi.  Testler igerisinde en diigiik hata oranmma sahip 23 gecikme (lag)
kullanilan rastgele orman algoritmas: ile borsa iglemleri yapildiginda elde edilen
ciizdan bakiyesi analiz edildi.

Anahtar Kelimeler: bilgisayar 6grenimi, veri madenciligi, regresyon analizi,
rastgele orman algoritmasi, agir1 gradyan artirma
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ABSTRACT

Predicting the uncertain future is of vital importance for both businesses and
individuals [1]. Being able to predict the prices of stocks or cryptocurrencies
in the next time period with high accuracy in the stock markets is an excellent
earning opportunity for those who buy and sell. The fact that cryptocurrency
exchanges are open 24/7 and are less affected by data extraction, analysis and
daily news than business exchanges encouraged this study to be conducted on
cryptocurrency exchanges. In the study conducted on Bitcoin, it can be mentioned
that the use of machine learning algorithms can make a profit from the investment
made by predicting the price. In this study, Bitcoin/USDT pair price movement
(OHLCV, opening price, high price, low price, closing price and volume) data from
the cryptocurrency exchange between August 2020 and May 2023 was used. The
OHLCYV dataset was turned into a multi-parameter enriched dataset using indicators
used in the field of finance. Regression model training was performed on the dataset
between August 2020 and June 2022 using Random Forest and Extreme Gradient
Boosting (XGBoost) algorithms, which are machine learning algorithms. Stock
market price values between June 2022 and May 2023 were used as the test data
set. The accuracy performances of the trained regression models were compared by
allowing them to predict the next value with different numbers of historical data (lag)
on the test data set. The wallet balance obtained when stock market transactions
were made was analyzed with the random forest algorithm using 23 lags, which had
the lowest error rate among the tests.

Keywords: machine learning, data mining, regression analysis
random forest, xgboost
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KISALTMALAR
SVM . Support Vector Machine(Destek vektor makinasi)
RF :  Random Forest(Rastgele Orman)
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MLP :  Multilayer Layer Perceptron (Cok Katmanh YSA)
AFER . Average Forecasting Error Rate(OTHO)
OTHO : Ortalama Tahmin Hatasi Oram
MSFE : Ortalama Kare Hata
RMSE . Kok Ortalama Kare Hata
ARIMA . Autoregressive Integrated Moving Average(OEHO)
OFHO . Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama
AFER . Average Forecasting Error Rate(OTHO)
OTHO : Ortalama Tahmin Hata Orani
VGG16 : Sanal Geometri Grubu 16 katmanl Evrigimsel sinir ag
NARX . Dogrusal Olmayan Otomatik Regresyon Digsal denetimi
OHLCV : Aqlig(0),Yiiksek(H),Diistik (L), Kapanig(C),Hacim(V)
ARCH : Otoregresif Kogullu Degisen Varyans
ECB . European Central Bank (Avrupa Merkez Bankas)
KA : Karar Agaclan
KNN : K-En Yakin Komsular
00B : Out Of Bag(Test veri kiimesi)
RBF . Radyal Tabanh Fonksiyon
YSA . Yapay Sinir Aglari
LSTM : Uzun Kisa Vadeli Bellek
LAG . Kag onceki gozlemin kullanilmas: parametresi
MSE : Mean Squared Error(En kiiglik kareler ortalamasi)
RMSE : Root Mean Squared Error(Kok ortalama kareler hatasi)
MA : Moving Average (Hakeretli Ortalama)
EMA . Exponantial Moving Average (Ussel MA)
DEMA : Double Exponantial Moving Average (Cift EMA)
BTC : Bitcoin
USD : Amerikan Dolar
uspr : Amerikan Dolaria endekslenen Tether Sabit Paras
TWh . TeraWatt Saat
NumberO fTrades . Yapilan ticaret sayist [?]
OpenTime . Acgihig zamani
OpenPrice . Bitcoin agilig fiyati
HighPrice : Bitcoinin ulastig1 en yiiksek fiyat
LowPrice . Bitcoinin en diigtiigii en diisiik fiyat
ClosePrice : Bitcoin kapanig fiyati
VolumeBTC : Bitcoin alim-satim hacmi
CloseTime . Kapanig zamani
QuoteAssetVolume : Ticaretin USD hacmi
Taker BuyV olume : Bitcoin satin alma hacmi

Taker BuyQuoteAssetVolume : Satin alma USD hacmi
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GIRIS
Zaman serisi, zaman iginde meydana gelen gozlemlerin bir araya toplanmasidir [6].
Dolayisiyla, zamanla etiketlenmis ve degisen degerleri tutan bir veri kiimesidir.
Ekonomik alanda maden ve gida gibi emtia fiyatlari, doviz kurlari, hisse senedi
fiyatlar1, kripto para degerleri zaman serisi ile ifade edilmektedir. Bu agidan karar
vermek, karar stireci ve sonraki siireci degerlendirmek i¢in zaman serisinin analizi
yapilmaktadir. Giiniimiizde bilgisayarlarin hesaplama kabiliyetlerinin geligmesi ile
birlikte zaman serisinin analizi icin istatistik, makinali 6grenme, veri madenciligi,
yapay sinir aglari gibi ¢esitli yontemler kullanilmaktadir. Zamana bagh olarak elde
edilen degerlerin birbiri ile iligkili olacagi kabulii ile analiz yapilmaktadir. Finans
basgta olmak {izere, cesitli alanlarda yaygin olarak kullanilan zaman serisi verileri i¢in
tahminlerin dogru olmasi ¢ok 6nemlidir. Zaman serilerinin 6zellikleri icin verilerdeki
her bilgi kritiktir. Ozellikle, trend bilgisine sahip veriler iizerinde tahmin yapmak
karmagik bir siirectir. Belirsiz olan gelecegin tahmin edilmesi gerek isletmeler gerekse

sahislar i¢in hayati 6nem tagimaktadir [1].

Makine 6grenmesi, bir bilgisayar programinin belirli bir gorevi yerine getirmek
icin verilerden otomatik olarak bir model 6grenmesi icin kullanilan bir yapay zeka
dalidir. Bu teknoloji, algoritmalar kullanarak biiyiik veri kiimelerini analiz eder ve
bu verilerden desenleri ve iligkileri tanimlar. Bu bilgi daha sonra, yeni verileri analiz

etmek ve tahminler yapmak icin kullanilabilir hale getirilir.

Makine 6grenmesi, siniflandirma, kiimeleme, regresyon, 6ngorii ve ¢evrimigi 6grenme
gibi bir¢ok alanda kullanilabilir. Bu yontemler, tip, finans, imalat, perakende,
enerji ve bircok diger endiistride uygulanmaktadir. Makine 6grenmesi teknikleri,
insanlarin yapamayacag kadar biiyiik veri kiimelerini analiz ederek yeni anlamlar

kesfetmelerine yardimeci olabilir ve karar verme siireclerini optimize edebilir.

Daha 6nce yapilan aragtirmalarda, makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak, zaman
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serisi verileri iglenip zaman serisinin gelecekteki adimlarimin tahmin edilebildigi

goriilmektedir |7].

Makine 6grenme algoritmalari, verileri kullanarak bir model ya da bir desen(pattern)
olugtururlar, bunu gelecekte kargilagabilecegi yeni durumlar1 tahmin etmek icin
kullanir [8]. Ornegin, anlk olarak piyasay: izleyen bir makinenin, gecmis verilerle
olugturdugu model ile gelecek piyasa analizleri yapmasi bir makine 6grenmesi olarak
kabul edilebilir. Yani, makine 6grenmesi, verilerin analizi, model olusturma ve bu
modeli kullanarak tanima adimlarinin tekrarli bir sekilde kullanilarak geligtirildigi

bir 6grenme ve kullanma siireci olarak degerlendirilebilir [9].

Borsalarda hisse senetlerinin veya 2009 yilinda “Bitcoin: A Peer-to-Peer Electronic
Cash System” [10] isimli makale ile tamstigimiz ilk kripto para olan Bitcoin ve
diger alternatif kripto paralarin bir sonraki zaman dilimindeki fiyatlarimin yiiksek
oranda dogru tahmin edilebilmesi al-sat yapanlar i¢in bir kazang firsati olarak
degerlendirilebilir. Bu alim satimlar i¢in agilan kripto para borsalarinin 7/24 agk
olmasi, veri ¢ekme, analiz olusturma ve giindelik haberlerden igletme borsalarina
gore daha az etkilenmesi bu galigmanin kripto para borsalar: iizerinde yapilmasini

tesvik etmistir.

Literatiir Ozeti Neden Bitcoin sorusuna yonelik Yermack (2013) tarafindan
Bitcoin’in ¢ok degerli bir para birimi olabilecegi belirtilmigtir [11]. Fiyat
dalgalanmalarimin yiiksek oldugu finansal varliklarda riskin yiiksek oldugu kadar
kazang orani da yiiksek olabilir. Kristoufek (2015) Cin piyasasinn hareketlerinin
Bitcoin fiyatinin tizerinde potansiyel etkilerini aragtirmig ve benzersiz bir spekiilatif
varlik oldugunu belirtmigtir [12|. Dolayisiyla Bitcoin’in gok tercih edilen bir finansal
varliga doniistiigii ifade edilebilir. Zaten spekiilatif olan bu finansal varhigin diisiis
veya yiikselis egiliminde oldugunun tahminlemesi hatta fiyatinin tahmin edilmesi

cok daha fazla ilgi uyandirmaktadir.

Bitcoin fiyatinin degigiminin diisiis ve yiikselis olmak tizere yoniiniin tahminlemesi
smiflandirma problemi olarak literatiirde bir ¢ok calismada ele alinmistir. Destek
vektor makineleri (SVM) [13], binom genellestirilmis dogrusal model (Bi-GLM) [14],
rastgele orman (RF) [15], yapay sinir agi (ANN) [16], tekrarlayan sinir agi (RNN)
[17], lojistik regresyon (LR) [18] vb. yontemler fiyat tahmini i¢in uygulanmistir.
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Madan vd. (2015) yaptiklar galigmada makine 6grenme algoritmalar1 kullanarak
giinliik fiyat degigsiminin isaretini Bi-GLM ile %98,7 dogrulukla, SVM ile %27
dogrulukla, RF ile %95 dogrulukla tahmin edebildiklerini, 10 dakikalik fiyat
degisiminin isaretini ise %50-55 dogrulukla tahmin edebildiklerini belirtmigtir |?].
Mecnally (2016) tarafindan yapilan galismada RNN ile %52 oraninda bagar1 elde
edilmigtir [19]. Indera vd. (2018) yaptiklar1 ¢alismada karar agaci, tahmin i¢in
toplam o6zelliklerin %30’unu se¢gmek igin kullanmig, SVM ile egitilen model trend
yonii belirlemede %56 bagar saglamigtir [20]. Alex Greaves ve Benjamin Au(2015)
tarafindan yapilan ¢alismadaysa SVM ile %53,7, LR ile %54,3, ANN yontemi ile
%55,1 oraninda basar1 elde edilmigtir [21].

Mem vd. (2017) tarafindan yapilan ¢ahgmada fiyat tahminlemesinde ve aymni
zamanda fiyat tizerindeki etkisi yiiksek olan hiper parametreleri bulmak igin
aktivasyon fonksiyonu diizeltilmis dogrusal tinite (ReLU) olan evrigimsel sinir aglari
(CNN) kullanmig ve LR %65, SVM %67, ¢ok katmanh perseptron (MLP) %68
oranlarinda dogru simiflandirma yaparken CNN ile %96 dogrulukla simiflandirma

yaptigl gostermigtir [22].

Zaman serisi analizi diginda farkli yontemlerle de Bitcoin fiyatinin yoni tahminlemesi
yapimigtir. Kim vd. (2016) tarafindan yapilan ¢aligmada kullanicilarin yorumlarim
¢ok olumlu, olumlu, nétr, olumsuz, ¢ok olumsuz olacak sekilde simiflandirmis ve
sosyal medyada yazilan yazilarin ve yorumlarin iglem sayisina etkisinin oldugunu
gostermiglerdir [23]. Islem sayisinm, dolayli olarak islem hacmini ve dolayisiyla
fiyat1 etkileyen bir unsur oldugunu gostermektedir. Steqvist (2017) tarafindan
yapilan calisma da Twitter tweetleri kullamilarak %83 oraninda bir tahminsel
bagariya ulagilmigtir [24]. Temel analizin teknik analiz kadar énemli oldugunu

vurgulanmaktadir.

2020 yilinda yapilan ¢aligmada Bitcoin market iistiinliigii, altin fiyatlari1 ve Bitcoin
madencilik zorlugu gibi parametler kullanarak hem istatistik hem de makineli
ogrenme yontemleri ile fiyat tahmini yapmigtir. LR, lineer ayrilik analizi, RF, agir
gradyan artirma (XGBoost), kuadratik ayrihk analizi, SVM ve uzun kisa siireli
hafiza yontemleri ile tahmin yapmigtir. Ortaya koydugu sonugta yiiksek frekansh

veri lizerinde makinali 6grenme yontemlerinin istatistik yontemlere gore daha yiiksek



dogruluk degeri elde ettigini ifade etmektedir [25].

Makine 6grenmesinde model egitilirken kullanilan parametreler, girig degiskenlerinin
hedef degiskene olan etkisini belirlemede 6nemli rol oynamaktadir. Yassin vd. (2017)
yaptiklar1 ¢alismada, Apple sirketinin haftalik hisse senedi fiyatlarimin 1995-2013
zaman dilimi boyunca tahmin edilmesi i¢in MLP tabanh olan sistemin dinamik
girig/¢ikig okumalarindan matematiksel bir model olugturan ve bu modele dayanarak
sistemin gelecekteki davranigini tahmin eden bir sistem tanimlama modeli dogrusal
olmayan otomatik regresyon (NARX) modeli kullanmigtir. Sonug olarak, tahmin
modeli ile gercek veriler arasinda iyi bir uyum oldugunu belirtmis gecikme hiper
parametresi (lag) sayisimin optimizasyonunda 13-20 araliginda korelasyonun ¢ok

diigiik oldugunu gostermistir [26].

Literatiirde istatistik ve formasyon tabanli yapilan ¢alismalar da bulunmaktadir.
Tadvi (2018) tarafindan yapilan caligmada Elliot dalga teorisi kullanmig ve 5.
dalgada farkli 6ngoriicii tahminlerde bulunulmustur [27]. Buna gore Aralik 2019’da
Bitcoin fiyatinin 28.000 dolar olacagimi tahmin etmigtir fakat 2019 Aralik ay1 en
yiiksek BTC fiyat1 7500 civarinda olmugtur.

Sakiz ve Kutlugiin (2018) tarafindan yapilan ¢alismada Bitcoin’in boga sezonu
yagsadigr yil olan 2017 yili aylik Bitcoin fiyat ortalamasi verisiyle ANN egitimi
yaparak Subat 2018’de Bitcoin fiyatinin 170 milyon 130 bin dolar oldugu tahminini
yapmig ve caligmalarinda kullandiklar1 gegmis Bitcoin fiyatlar1 veri kiimesinin

Bitcoin fiyat tahmininde yararlanilamayacag1 sonucuna ulagmiglardir [28].

Shah, Devavrat ve Zhang, Kang (2014) Bayes dogrusal regresyon [29] yontemi
kullanarak yaptiklari ¢aligmalarinda 3781 Yuan yatirimla, 50 giinde, 2872 iglem
yapmig ve 3362 Yuan kazang saglayarak %89 oraninda bir kazang saglamiglardir [30].

Amjad vd. (2017), biitiinlesik otoregresif hareketli ortalama (ARIMA) [31]
klasik zaman serisi analizlerinin RF algoritmasina gore kotii tahminler yaptigini
belirtmigtir [32]. Bu galigma bize, dalgal bir fiyatin dogrusal regresyonlarla tahmin

edilmesinin dogru sonuglar vermeyecegini gosterebilir.

Amjad vd. (2018) tarafindan yapilan ¢ahgmada kuantum bazh evrimsel algoritma

(QEA) kullanilmig, 3 aylk siire boyunca giinliik tahminlerde ortalama tahmin hata
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oran1 (OTHO) %0.96 olarak bulunmustur [33]. Tahminlerinin gercek degerlere
ne kadar yakin oldugunu 6lgen bir performans metrigi olan OTHO eger diigiikse,
tahmin modelinin daha dogru tahminler yaptigini gosterirken, daha yiiksek degerleri

tahminlerin daha az dogru oldugunu gostermektedir.

Sengiil vd. (2022) yilinda, k-en yakin komgular (KNN) [34] temelli ¢aligmada bir
glinliikk tahmininde kék ortalama kare hatasimi (RMSE) 1025 ve RF ile egittigi
modelin bir giinliik tahmininde ise RMSE degerini 905 olarak 6lgmiig ve en az hata

degerine sahip olan algoritmanin RF regresyonu oldugunu belirtmistir [35].

Calismanin Amaci

Bu kapsamda tezin amaci zaman serilerinde, insanlarin yatirimlar: i¢in erken
karar verebilmesini saglayacak bir yontemin aragtirilmasi olacaktir.  Rastgele
orman ve agirl gradyan artirma yontemleriyle zaman serilerinde regresyon iglemi
ile deger tahminlemesi yapilacaktir.  Gecikme hiperparametresi degistirilerek,
algoritmalarin yapilacak olan tahminlerinde kargilagtirmali olarak performans

Ol¢timleri yapilacaktir.
Tezin Organizasyonu
Bu tez caligmasi asagidaki bigimde diizenlenmistir.

1. Boliimde, kavramlarin tanimlanmasi, teknik bilgilerin verilmesi yapilmigtir.
2. DBoliimde, materyaller ve veri kiimesinin tanimlanmasi, veri kiimesinin egitim
ve test amach olarak boliinmesi, metotlarin belirtilmesi ve deneylerin yapilmasi
aciklanmigtir. 3.  Boliimde, yapilan deneyler sonucunda elde edilen verilerin
gercek verilerle kargilagtirilmasi ve hata paylari degerlendirilmistir. 4. Boliimde ise

sonuclar, cikarimlar, oneriler ve gelecekte yapilmasi planlanan ¢alismalar verilmistir.



1. BOLUM

1. KAVRAMLAR

1.1. Para

Satin alinan mal ve hizmetlerin kargiliginin 6denmesinde genel olarak kabul edilen
bir degisim araci ve bir hesap birimidir [36]. Para, giiniimiizde bireylerin temel
ihtiyaclarini dahi kargilamalari i¢in mecburen sahip olmalar1 gereken sosyal aragtir.
Bir toplum varsa para nihai gerekliliktir [37]. M.O. 7. yiizyilda deniz ticaretinde
gelismis bir toplum olan Lidyalilarim altin ve giimiisten yapilmis sikkeyi ticarette

kullanmaya baglamalar1 bu gerekliligi bize anlatmaktadir [38|.

Zaman icerisinde, para i¢in kullanilan degerli madenlerin az olugu, iiretiminin
maliyetli olmasi1 ve aginip deger kaybetmesi gibi sebeplerle farkli para cgegitleri
kullanmilmigtir [39]. Degeri yiiksek olan altin, giimiis gibi madenlerin taginmasi,
calimma riskinin ylksek olmasi nedeni ile insanlar sarraflara paralarimi emanet
etmeye baglayarak karsihiginda emanetin degeri yazili kagitlar almiglardir. Ticaretin
ilerlemesi ile emanet karsihiginda alinan kagitlarin yerini makbuzlar almis oldu.
Boylece zamanla altin ve glimiislerin yerini makbuz alarak temsili paraya doniismiis
oldu. Ancak bu siiregte kiymetli madenlerin emanet edildigi sarraflarin altinlar:
bagkalaria vermesi veya makbuzlarin karsihginin ¢ckmamasindan dolay: devlet bu
duruma ¢oziim getirerek bu paralar1 altin karsiligi olarak kendisi basmig ve ticarette

kullandirmagtir [40].

Konu insanlik icin bir gereklilik olan para oldugunda daha fazla Ozellik tasimasi
beklenebilir. Paranin bes ana 6zellik tasimasi gerekmektedir. Bunlar, tasimabilirlik,
dayamkhilik, boliinebilirlik, homojenlik ve taklit edilmememe o6zellikleridir [41].

Teknolojinin gelismesiyle paranin bu 6zelliklerinin hepsini tagiyan bir sistem olarak



Bitcoin teknolojisi sunulmustur.

1.1.1. Bitcoin Nedir

2009 yilinda “Bitcoin: A Peer-to-Peer Electronic Cash System” [10] isimli makale ile
tanmgtigimiz ilk kripto para olan Bitcoin kullanimi ayni cergevede yayginlagmigtir.
Bitcoin merkeziyetsizdir, dagitik mimariye sahiptir, gizlilik saglar, giivenlidir,
dayanikhidir, dogrulama iglemleri yapilmaktadir, performans: yiiksektir, giincelleme

ve silme iglemlerine izin verilmez, sorgulamaya agiktir [42].

Merkeziyetsizlik, her hangi bir otorite tarafindan yonetilmemesi anlamina
gelmektedir.  Kayitlarin eklenmesi ve ¢ikarilmasi iglemlerin onaylanmasi bir
merkez tarafindan onay beklemedigi igin merkeziyetsizlik olarak adlandirilmigtir.
Biitiin  transferlerin  tutuldugu kayit defteri isteyen herkes tarafindan
yedeklenilebilmektedir. Biitiin yedekler birbirleri ile haberlegerek giincel bloklar
dagitik mimarideki tiim bagmsiz uglar (node) tarafindan kaydedilir. Kisilerin
kimlik bilgileri veya Id numaralar1 kullanilmamaktadir, bunun yerine bir ciizdan
numaras! kullanan kisilerin kim olduklar1 gizlidir. Dogrulamaya ve sorgulamaya
agik bir yapist vardir. Hangi ciizdandan hangi ciizdana ne kadar BTC gonderildigi
sorgulanabilmektedir. Tim bu dayanaklarla ve 6zellikle her islemin dinyadaki tiim
kayit tutanlarca kayit altina alinarak bilgilerin giivenligini saglamasi ile Bitcoin

teknolojisinin giivenli oldugu sonucuna varilmaktadir.
Sifreleme ucgtan uca giivenli génderinin kimligi tespit

Ozetleme Amaclar 1. veri biitiinliigii dogrulamak 2. bagka bir kiimeye eslestirme
sha 256 64 karakter uzunlugunda bir bit bile degigse daha 6nce kargilagilmamig tekil
bir dizi (6z)

1.1.1.1. Blok Zinciri

Blok zinciri veya daha ¢ok bilinen ismiyle blockchain, bir¢ok ug birimde eg zamanh
tutulan defter teknolojisini kullanarak mevcut internet yapisinin kripto destekli
olarak yeniden tamimlanmasidir [43|. Hash iglemi, kriptografi alaninda giivenlik

hedefi olarak kabul edilen bir sayiya ulasmaktir. Hash fonksiyonlarinin girigine ne
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Sekil 1.1. Limitin 21.000.000 adet oldugu Bitcoin sayisinin yillara gore artist
gosterilmektedir

verilirse verilsin, cikistaki sonu¢ degeri hep aymi uzunlukta ve benzersiz bir deger

olmaktadir [44].

Bitcoin bloklarinda kullanilan SHA-256 hash algoritmasi iglemi ile {iretilen hash
sayis1, bloktaki verinin, girdinin boyutundan bagimsiz olarak 64 karaktere(256 bit)
indirgenmesidir [45]. Her bloga ait gergeklesen transfer iglemlerinin hesaplanan
hash sayis1 bloklarin birbirine baglanmasini saglar.  Onceki blogun SHA-256
hash fonksiyonu ciktis1 bir sonraki blogun basma yaziir. Ornek blok Sekil
1.2’ta verilmigtir. ~ Burada ilk satir onceki hash degeridir.  Sonra iglemler
listelenmigtir. ~ Son satirda ise nonce (Number Only Used Once) 51 olarak
segilmigtir. ~ Yeni blok i¢indeki veriler (bir 6nceki blogun hash sayisi, nonce
sayist ve o bloktaki verinin tamami) SHA-256 ile hash iglemine girdiginde
EC8D93C35617716F5B76408690D0667F2E059876 BEESAICEF1651A26B01AC20B
ciktist iiretecektir. Blok zincirinin devam etmesi igin bu deger bir sonraki blok

bagina yazilarak devam edilmektedir.



EEE62B2F5FC81FFD94DC44EEFD045902FBE105AD265519A8DBAAE437DC4DFF72

Mustafa’dan Ahmet’e 5 BTC gonderildi.
Ahmet’ten Selim’e 3 BTC gonderildi.
Ahmet’ten Osman’a 2 BTC gonderildi.
Nonce=51

Sekil 1.2. Ornek hash blok gosterilmistir.

Bitcoin gibi kripto paralarda giivenligi artiracak sekilde fazladan prosediirler
istenilmektedir. Bir oOnceki hash degeri ve biitiin islemlerin yani sira
Bitcoin blok zincirinde, her yeni hash girigiminde kullanilan ve her
seferinde degistirilen rastgele bir say1 olan nonce, hash iglemi Oncesi talep
edilmektedir. Nonce degeri 6yle bir deger olmali ki blok hash c¢iktisinin
ilk 4 basamagi 0 olmaldir. 22 Eylil 2023 tarihi itibariyle Bitcoin
islemlerinde hesaplama zorlugunun artisi nedeniyle sifir sayist artmigtir ve
blok, 000000000000000000034dc521e2b9d0654ef4d6d 74d5ad86265ae138dfd0a61
hash ¢iktis tiretmistir [46]. 10 dakikada 1 blok bulunmasi hedeflenen Bitcoin blok
zinciri teknolojisi bu zorlugu otomatik olarak ayarlamaktadir. Madencilik arttikca
ve azaldikga istenilen hedef O(sifir) degerlerinin basamak sayisi otomatik olarak
degistirilebilir.

® Blockchain Size(MB)
520K

510K 12 Eylil 2023
*510K MB

500K
490K
480K
2470K
460K
450K
440K
430K

420K
Ekim 2022 Aralik 2022 Subat 2023 Nisan 2023 Haziran 2023 Agustos 2023

Sekil 1.3. Bitcoin blok zinciri boyutunun yillara gore biiyiimesi.
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Bitcoin madencilgi olarak adlandirilan hash hesaplama siirecinde verilen odiiller her
seviyesi i¢in 210,000 blok iiretilecek ve bu iiretilen bloklarin daha sonra 6diili siirekli
yariya diigecektir. Alinan 6diil Bitcoinler 4 yilda bir yariya inmektedir [10,47]. Son
yarilanma 11 Mayis 2020 tarihinde 630.000’inci blokta gerc¢eklegmis ve 6diil 6,25
BTC’ye diigmiigtiir. Bitcoin sayisinin yillara gore artig hizinin giderek azalmasi
ve limitin 21.000.000 adet oldugu Nakamoto tarafindan belirlenmigtir [10]. Bu
ifadenin detayr 10.500.000 + 5.250.000 +2.625.000 + 1.312.500 + ... seklinde
devam eden bir toplama iglemidir. 50 BTC iizerinden 6diillendirilen 210.000 blok +
25 BTC iizerinden 6diillendirilen 210.000 blok + ... seklinde devam eden toplamlar
seklindedir. Sekil 1.1’de grafik olarak bu ifade gosterilmektedir.

Bloklarmn birlesimiyle olusan defter bir blok zinciridir. Islem olup olmadigma
bakilmaksizin yeni bloklar zincire eklendigi i¢in blok zinciri her gecen giin giderek
biiytimektedir. Yakin zamanda petabayt boyutuna ulagsmasi tahmin edilmektedir.
Mevcut blockchain boyutu 31.12.2022 itibariyle 435 GB’a ulagmigtir. Bitcoin blok

zincirinin biiyiimesi Jekil 1.3’de gosterilmektedir.

Zincirdeki ilk blok olan "Genesis Blok", zincirin baglangi¢c blogu oldugu ve bu
nedenle kendinden 6nce bagka bir blok olmadig: igin igeriginde 6nceki hash ¢iktisi
bulundurmaz [48|. Sekil 1.4’te blok zincirindeki bloklarn birbirine nasil bagh olarak

yerlestirildigi gosterilmistir.

1.1.1.2. Fikir Birligi Mekanizmalari (Konsensus)

Blok zincirinde yapilan bir iglemi dogrulamak ve ayni iglemin tekrarinin Oniine
gec¢mek icin kontrolii saglayan bir fikir birligi mekanizmasina ihtiya¢ duyulmaktadir.
Blok zinciri teknolojisinde birden fazla dogrulama mekanizmasi mevcuttur. Fikir
birligi mekanizmalar: literatiirde mutabakat, dogrulama ve konsensiis terimleri ile
ifade edilmektedir. Aga veri ekleme iglemi dogrulayic1 diigiim olarak adlandirilan
madenciler tarafindan yapilmaktadir. Madenciler hash bulma problemini giicli
makineler ile ¢ozmeye caligir ve bu problemi ilk ¢ézen madenci blogu aga ekler
ve 0diil olarak bitcoin alir. Bu yontem ig ispati (proof of work(PoW)) uzlagma
mekanizmasi olarak adlandirilmaktadir. Aym anda farkli madenciler tarafindan

bloklar bulunabilir. Bu durumda yeni bloklar uzun olan blok yoniine devam
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etmelidir. Burada, gii¢lii makina havuzuna sahip sistemlerin agi domine etmesi
ve diger madencilerin 6diil alamamasi durumu ile kargilagilmaktadir.  PoW
uzlagma mekanizmasinda blok bulmak i¢in yiiksek hizda iglemler yapan madenciler
enerji tiiketimi gergeklegtirmektedirler. Bitcoin’in degeri ve {iretim maliyeti olan
elektrik tiiketimine oranla karliigr Sedlmeir(2021) tarafindan incelenmis ve enerji
tiiketiminin giintimiizde ¢ok fazla oldugu dile getirilmistir [49]. Bitcoin fiyatinin en
yiiksek degere sahip oldugunda bitcoin iiretmek icin kullamilan diinya genelindeki
elektrik tiiketimi, gerekli olan 50TWh'tan 4 kat daha fazla oldugu ve yaklagik
200TWh oldugu tahmin edilmektedir [50].

2022 yiinda Etherium agmin gectigi hisse kamti (proof of stake (PoS)) ise
kullanicilara, sahip olduklari kripto paralarin miktarina gore yeni bloklar1 olugturma
hakk: verir. Yani, PoS’ta ddiillendirme iglemleri madencilik giicline degil, kripto

paralarin sahipligine dayalidir.

Son yapilan aragtirmalarda uygunluk kaniti (proof of optimization (PoO)) konsensiis
modelinin blok olugturma siiresi farkli veri kiimesi ¢oziimlerine gore 2 s ile 60
s arasinda degistigi gosterilmigtir. PoO’nun analiz sonuglarina gore, blok zinciri
iginde madenciler arasindaki blok olugturma oraninin daha istikrarl oldugu ve adalet

indeksinin ortalama olarak 0.90’1n iizerinde oldugu goriilmiigtiir. Yiiksek donanima

Blok 1 Blok 2 Blok 3

O O

HASH HASH

Sekil 1.4. Blok zincirindeki bloklarm birbiri ile iligkisi.
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Sekil 1.5. Bitcoin/$ fiyatinin yillara gore degisimi [2].

sahip uclarin ag1 domine etmesini 6nlemek ve diigiik donanimli uglarin blok zinciri

i¢inde bloklar olugturma hakkimi saglamak amaciyla PoO &nerilmektedir [51].

1.1.1.3. Bitcoinin Degeri

Gegen binlerce yilda paranin degigimi, temelde altinin daha hizli, daha giivenli, daha
ekonomik kullanilabilir bir seklinin oldugu 6ne siiriilerek gerceklesmektedir. Ancak,
ikinci Diinya Savagi sonrast ABD dolar1 kiiresel rezerv para birimi statiisii edinmis
ve bu konum farkli dénemlerdeki farkli uyarlamalarla giiniimiize kadar gelmigtir [52].
Mevcut durumda, finans piyasalarinda USD olarak degerlemeler yapilmaktadir.
1 Ocak 2009 yilinda 0.001 USD deger ile baglamig, Sekil 1.5'te gosterildigi gibi
2021 yilinda, bitcoin fiyat1 yaklagik 70.000 USD’ye ulagmigtir. Bitcoin fiyatinin
enerji tiikketimine etkisinin oldugu gorilmektedir. Diger taraftan enerji tiikketiminin

maliyetlerinin bitcoin fiyat: iizerinde etkisi aragtirilmaktadir [53].

1.2. Makine Ogrenmesi

Ordinaryiis Profesér Cahit Arf’in 1959 yilinda makineler diigiinebilir mi, nasil
diigiinebilir? [54] konugmasina bir ¢ok makaleler yazilmigtir. Makine 6grenmesi
konusunda yapilan biitiin calismalarla makinelerin digiindigi ve Ogrendigi
belirtilmektedir. Egitim, amaclara yonelik yetistirme siireci olup 6grenme ise kalici
degigiklik anlamlina gelmektedir. Bu durumda makine 6grenmesi i¢in bir amag

gereklidir. Amag secildiginde uygun yontemlerle 6nce egitim baglar ve bu egitim
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Verilerin Verilerin Modelin Sonugclar Performans
Toplanmas!  Hazirlanmasi Egitilmesi Dederlendirme  Arttirma

Sekil 1.6. Makine 6grenmesi yontemlerinin ortak iglem adimlari.

sirasinda 6grenme gergeklesir [55].

Makine O0grenmesi algoritmalari, ilgili algoritmaya bagimsiz degiskenler iizerinden
bagimli degigkeni tahmin etme gibi bir yaklagima sahiptir [56]. Diger bir deyisle
gecmis deneyimlerden faydalanarak model Ogrenerek gelecege yonelik tahmin
yapmaktadir [35]. Bilgisayar mevcut ge¢mis verilerden yola ¢ikarak bir model
geligtirir ve bu modeli kullanarak bir tahmin veya karar verir [57]. Bu nedenle
makine 6grenmesi, yapay zekanin bir alt uygulamasidir. Makine 6grenmesi, veriler
iizerinde istatistiksel iglemler yaparak bu verilerden 6grenme yapabilen, kararlar
alabilen ve tahminlerde bulunabilen sistemler geligtirme alanidir. Veri madenciligi,
yapay zeka ve istatistik gibi alanlarla birlikte caligir. Sekil 1.6’de makine 6grenmesi

yontemlerinin iglem adimlar1 gosterilmistir.

1.2.1. Makine Ogrenmesi Yontemlerinin Kategorileri

Makine 6grenmesi yontemleri uygulandigi problemin amaglarinin ve elde edilen
giktilarin farkhiligindan dolay1 alt simiflar altinda incelenmektedir. Sekil 1.7’deki
ogrenme ¢esitleri olan denetimli 6grenme (supervised learning), denetimsiz 6grenme
(unsupervised learning) ve takviyeli 6grenme (reinforcement learning) seklinde
ii¢ ana gruba ayrilan makineli 6grenme alaninda daha sonra yari denetimli
ogrenme (semi-supervised learning), aktif 6grenme (active learning) kategorileri de

eklenmigtir [58-62].
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Sekil 1.7. Makine 6grenmesi yontemlerinin gegitleri.

1.2.1.1. Denetimli Ogrenme

Onceden smifi bilinen birimlerin aciklayici degiskenlerle verinin ¢alisma alanina gére
siiflandirilmas: veya regresyon amaciyla veri seti iki kisma ayrilmaktadir. Egitim
asamasinda modelin parametrelerinin tahmini yapilirken, test asamasinda yeni
elde edilecek verilerin dogru tahmin edilip edilmedigine dair performans kriterleri
hesaplanmaktadir. Bu nedenle, bu yontemlere “denetimli 6grenme yontemleri”
adi verilmektedir. SVM, RF, ANN, vb. yontemler en bilinen denetimli makine
ogrenmesi teknikleridir [63]. Sekil 1.8’te denetimli makine 6grenmesi gosterilmistir.

Gozetmen denetiminde makine 6grenmesi gergeklegtirilmektedir.

[ Denetimli Makine Ogrenmesi j

L
n’)l *

—_
# - ®-®-Fe

Ham veri girigi Algoritma isleme NCL

Sekil 1.8. Denetimli makine 6grenmesi ¢aligma sekli [3].
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Sekil 1.9. Denetimsiz makine 6grenmesi ¢aligma sekli [3]

1.2.1.2. Denetimsiz Makine Ogrenmesi

Denetimsiz makine 6grenmesi, etiketsiz verilerin kullanilarak sistemin egitilmesini
saglanmaktadir. Denetimli 6grenmeye kiyasla verilerin sadece simiflandirilmasi degil
ozellik setini de alir [64]. Sekil 1.9’te denetimsiz olarak tiretilen veriler 1g1ginda

tekrarlanan dongiilerle makine 6grenmesi gosterilmektedir.

1.2.1.3. Yar1 Denetimli Makine Ogrenmesi

Yar1 denetimli makine ogrenmesi, isaretlenmis az sayida veri ve igaretlenmemis
¢ok sayida veri oldugu zaman kullanimi tercih edilmektedir. Bu yontem, az

sayidaki isaretlenmis verileri kullanarak cok sayidaki igaretlenmemis veriyi tahmin

[ Yari Denetimli Algoritmalar ]

r.::- IP) \’ ‘
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Ham veri girigi ornek veriler, kod ve kayip Algoritma Cikti
yeni érnek veriler
- geribildirim

Sekil 1.10. Yaridenetimli makine 6grenmesi ¢alisma sekli [3].
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ve smiflandirma yapmada kullanilmaktadir. Yar1 denetimli makine 6grenmesi ne
kadar deneme yapabildigini ve hatay1 6gretmektedir. Birgok kez deneme yapmasinin
sebebi gegmis deneyimlerden 6grenek en iyi performansi elde etmesidir [65]. Sekil
1.10’te yonetici tarafindan geligtirilen 6rnek veriler ve denetimsiz olarak {iretilen
veriler 1g1¢inda tekrarlanan dongiilerle makine 6grenmesi gosterilmektedir. Sekil

1.10’te yar1 denetimli makine 6grenmesi gosterilmektedir.



2. BOLUM

2.METOTLAR

2.1. Veri Madenciligi

Problem dahilinde elde edilen ham veriyi azaltma, c¢ogaltma, temizleme,
zenginlestirme ve sonrasinda veriyi analiz ederek ¢ikarimda bulunma, siniflandirma
ve tahmin yapma kavramlarinin tamami veri madenciligi olarak adlandirilmaktadir.
Veri Madenciliginde, ¢alisma alanini ve ¢galigmanin amacini problemin tiirii belirler.
Secilen makine 6grenmesi yonteminin ¢aligma alani problemin tiirline gore degigir.
Veri madenciligi, analiz edilerek bilgi ¢ikarilmasi zor olan biiyiik veri kiimelerini
analiz etmek ve anlaml ve faydali olabilecek bilgi ¢ikarmak; bir model olusturarak
yeni bir veri kiimesi hakkinda yorum yapmayir ve bu veri hakkinda tahminde
bulunmayi amagclayan yontemler biitiintidiir [66]. Bunun yam sira kiimeleme,
genellikle denetimsiz Ogrenme ile verilerin etiketlenmesini saglamak amaciyla
kullanilmaktadir. Zaman serilerinde analiz yontemleri tanimlayici ve kesfedici
analiz [67], egri uydurma [68|, fonksiyonel yaklagim [69], tahmin ve 6ngorii |70],
smflandirma [71], segmentasyon |[72] ve isaret kestirimi [73] olmak tizere alt
gruplara ayrilmaktadir. Makinali 6grenme yontemleri olarak ANN [74], SVM
[35, 75], bulamik mantik [76, 77|, genetik programlama [78| [79], metasezgisel
algoritmalar (80, 81|, sakli Markov modeli [82], karar agaclar [83], RF [15] gibi
yontemler kullanmilmaktadir. Genel olarak, veri madenciligi ile problemin tiiriine
gore baz1 durumlarda siniflandirma yapilmasi, baz1 durumlarda regresyon yapilmasi
amagclanir. Makine 6grenmesi ve veri madenciligi alanlari i¢ ice ge¢gmis durumdadir.
Veri madenciligi problem alanini tarif ederken makine 6grenmesi yontemleri amaglar

dogrultusunda kullanilir. Bundan dolay1 bu baslikta incelenmistir.
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2.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Denetimli makine 6grenmesi i¢in Bayes yontemi, karar agaclari, SVM, ANN, k-NN;,
RF ve derin 6grenme gibi yontemler kullanilmaktadir. Bu ¢caligmada RF ve XGBoost

regresyon analizi i¢in kullanilmigtir.

2.2.1. Rastgele Orman(RF) ve Karar Agaci

RF algoritmasi denetimli bir siniflandirma veya regresyon algoritmasidir. Algoritma,
rastgele olarak bir orman olugturur ve bu ormandaki agag sayisi ve elde edebilecegi
sonug arasinda dogrudan bir iligki bulunmaktadir. Agag sayisi arttikca dogruya
yakin bir sonug elde edilir [84]. RF algoritmasi, hizhi egitim, miitkemmel performans
ve her tiirli datay: elde edebilmek icin biiyiik esnekligi olan popiiler makine 6grenme

algoritmalarmdan biridir [85, 86].

Rastgele bir orman, aga¢ yapili bir koleksiyondan hesaplanan bir siniflandiricidir.
Smiflandiricilar Esitlik (2.1)’deki gibi ifade edilir. Burada ©j bagimsiz ve 6zdes
dagitilmig rastgele 6rneklerdir. Ormandaki her agag, x girdisindeki en popiiler sinif

i¢in bir birim oy kullanir [85,87].

hk(l',@k),k: 1,... (2.1)

RF algoritmasi, egitim verisi, egitim etiketleri, aga¢ sayisi ve Ozellik sayisi gibi
girdi parametrelerini alir. Algoritma 2.1 RF algoritmasinin, Algoritma 2.2 karar
agaci algoritmasmin temel mantigim gostermektedir. Ilk olarak, bog bir "agaclar
listesi" tanimlanir. Ardindan, belirtilen agac sayis1 kadar déngii yapilir. Her dongii
adiminda, rastgele secilen ozellikler ve Ornekler kullanilarak yeni bir karar agaci
gikartilir.  Yeni agag, agaclar listesine eklenir. Dongii tamamlandiginda, agaclar

listesi rastgele orman algoritmasinin giktisi olarak dondiiriiliir.

RF algoritmas igerisinde tekrarli bigimde gagrilan karar agaci ¢ikartma igleminin
algoritmasi ise su sekildedir; Karar agaclari madencilik sirasinda pek cok test
gergeklegtirerek, bagimli degisken degerini (hedefi) tahmin etmek i¢in en iyi siray
kesfetmeye calisir. Yapilan her bir test karar agacindaki dallar1 olusturur ve diger

testlerin daha sonra bu dallara eklenebilmesi igin alt yap1 elde edilmig olur [88].
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Karar agaclari, ornek 6zniteliklerini girdi parametresi olarak alir. Ilk olarak, bog
bir aga¢ tanmimlanir. Durdurma kogulu kontrol edilerek saglanmadigi durumda en
iyi Ozelligi secer ve eldeki egitim Orneklerini bu 6zellige gore farkli dallara boler.
Eger durdurma kosulu saglaniyorsa, Aga¢’a yaprak diigiimleri eklenerek agac geri
dondiiriliir. Durdurma kosulu saglanmiyorsa saglanincaya kadar agag iizerinde yeni
bir i¢ diigiimii eklenir, sol ve sag alt agaclar i¢in Ozyinelemeli olarak karar agaci

algoritmasi tekrar uygulanir. Islem tamamlandiginda agac geri dondiiriiliir.

Veri: EgitimVerisi, EgitimEtiketleri, AgacSayisi, OzellikSayis

Agaclar « ||

for i = 1 to AgacSayist do
OrnekSayis1 < EgitimVerisi.ornekSayisi
Ozellikler < RastgeleSecilenOzellikler(OzellikSayis1)
Ornekler < RastgeleSecilenOrnekler(EgitimVerisi, OrnekSayisi)
Agac + KararAgaci(Ornekler, Ozellikler)
Agagclar.ekle(Agag)

end for

return Agaclar

Algoritma 2.1: RF Algoritmasi ¢galigmasinin temel mantigi.

Girigler: D: Egitim veri kiimesi.
a: Oznitelik degerleri.
Cikis : KararAgaci: Kegfedilen karar agaci modeli.
Veri: m: Oznitelik sayisi.
KararAgact = {}
Temel durumlar: kontrol et
for (1=1---m) do
a; i¢in normallegtirilmis bilgi kazancini hesapla.
end for
En yiiksek bilgi kazancini veren ag., ile diigiim ekle.
Yapilan dallanma {izerinde alt kiimelere ayni bigimde yeni diigiimler ekle.
Karar agaci tiretildikten sonra budama iglemi gerceklegtir.

return KararAgaci

Algoritma 2.2: Karar Agaci.

2.2.2. Asir1 Gradyan Artirma (XGBoost) Algoritmasi
XGBoost algoritmasi, gradyan artirma algoritmasiin (Gradient Boosting Machine-
GBM) iyilestirilmesi ile elde edilmigtir. Agir1 6grenmenin 6niine gegebilmesi, bos

verileri yonetebilmesi, hizli olmasi ve en 6nemlisi yiiksek tahmin giiciine sahip olma
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Tablo 2.1. XGBoost iglem adimlari.

Islem Adimi

Agiklama

Adim 1

Adim 2

Adim 3

Adim 4

Adim 5

Adim 6

Adim 7

Adim 8

Adim 9

Adim 10

Adim 11
Adim 12

Adim 13

Adim 14

FOR dongiisii kullanilir ve iterasyon degiskeni

1’den baglayarak iterasyonSayisi'na kadar artirilir.

Her bir iterasyonda, negatifGradyanlar fonksiyonu
kullanilarak negatif gradyanlar hesaplanir.

Ardindan, KararAgaci fonksiyonu kullanilarak bir

karar agaci olusturulur ve bu agac agaclar listesine eklenir.
Sonraki adimda, agaclariTahminEt fonksiyonu ile
olusturulan tim agaclar kullanilarak tahminler yapilir.

Elde edilen tahminler, 6nceki tahminlere

ogrenmeQrani ile ¢arparak giincellenir.

FOR dongiisii tamamlandiginda, agaclar listesi

geri dondiiriiliir.

Bir sonraki adimda, negatifGradyanlar fonksiyonu tanimlanir
Bu fonksiyon, etiketler ve tahminler arasindaki

gradyanlar1 hesaplar.

KararAgaci fonksiyonu tanimlamir. Bu fonksiyon

veri, artiklar ve maksimum derinlik parametrelerini alir.
Fonksiyon i¢inde, maksimum derinlik kontrol edilir

eger derinlik 0 ise veya tiim veri noktalar: ayni siifa sahipse
bir yaprak diigiimii olugturulur.

Eger bu kogullar saglanmazsa, en iyi bélme noktas1 ve kazanci bulunur
veri bollintir ve sol ve sag alt agaclar olusturulur.

Fonksiyon, olugturulan diigiimii geri dondiiriir.
agaclariTahminEt fonksiyonu tanimlanir

Bu fonksiyon, olugturulan tiim agaglar1 ve veriyi alir.
Fonksiyon i¢inde, her bir aga¢ i¢in tahminler yapilir
sonuclar toplanir.

Tahminler sonug olarak geri dondiiriiliir.

nedenlerinden dolay1 diger denetimli 6grenme algoritmalarina gore avantaja sahip

bir yontemdir. XGBoost bagarili tahmin giicii yaninda hesaplama kolayligina da

sahiptir. Bu hesaplama kolayligi ile ¢ok boyutlu veri analizlerinde kullanilmaktadir

[89]. Algoritma 2.3’de XGBoost algoritmasimin kaba kodu verilmigtir. Algoritmanin

adimlar1 Tablo 2.1’de belirtilmistir.

2.3. Regresyon Analizi

Regresyon, metotlar arasinda iki ya da daha ¢ok degisken arasindaki iligkiyi

modelleyen en yaygin metotdur. Bagimli degigskenin tahmin edilmesi i¢in kurulan

model girig olarak tek bagimsiz degisken kullaniliyorsa tekli regresyon, birden fazla
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Fonksiyon XGBoost(egitimVerisi, egitimEtiketleri, iterasyonSayisi,
ogrenmeOrani, maksDerinlik)
Basgla
egitimVerisiDMatrix = DMatrix(egitimVerisi, etiket=egitimEtiketleri)
agaclar = ||
oncekiTahminler = sifirDizisi(egitimEtiketleri.uzunluk)
for iterasyon = 1 to iterasyonSayisi do
artik = negatifGradyanlar(egitimEtiketleri, oncekiTahminler)
agac — KararAgaci(egitimVerisiDMatrix, artik, maksDerinlik)
agaclar.ekle(agac)
yeniTahminler = agaclariTahminEt(agaclar, egitimVerisi)
oncekiTahminler = oncekiTahminler + ogrenmeOrani * yeniTahminler
end for
return agaclar

Fonksiyon negatifGradyanlar(etiketler, tahminler)

Basgla

gradyanlar = ||

for her bir etiket, tahmin do
gradyan = -2 * (etiket - tahmin)
gradyanlar.ekle(gradyan)

end for

return gradyanlar

Fonksiyon KararAgaci(veri, artik, maksDerinlik)
Basgla
if maksDerinlik = 0 veya dugumlerdeki tum veri noktalari ayni sinifa sahipse
then
yeniDugum = YaprakDugumu(artik)
else

eniyiBolmeNoktasi, eniyiBolmeKazanci = eniyiBolmeNoktasiniBul(veri, arti

solVeri, sagVeri = veriyiBol(veri, eniyiBolmeNoktasi)
solAltAgaci = KararAgaci(solVeri, solVeri.olcut, maksDerinlik - 1)
sagAltAgaci = KararAgaci(sagVeri, sagVeri.olcut, maksDerinlik - 1)
yeniDugum = IcDugumu(eniyiBolmeNoktasi, solAltAgaci, sagAltAgaci)
end if
return yeniDugum

Fonksiyon agaclariTahminEt(agaclar, veri)
Basgla
tahminler = sifirDizisi(veri.uzunluk)
for her bir agac do
agac = agaclar|i]
tahminler = tahminler + ogrenmeOrani * agaciTahminEt(agac, veri)
end for
return tahminler

Algoritma 2.3: XGBoost Algoritmasi kaba kodu.
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ise ¢oklu regresyon analizi olarak adlandirilir. Bilinen normal dagilan sayisal bir
degisken kullanilarak bilinmeyen ve aralarinda iligki olan bagka bir normal dagilan
sayisal degigkeni tahmin igin uygulanirsa basit dogrusal regresyon (simple linear
regression), birden fazla degisken kullanilarak bir degiskeni tahmin etmek amaciyla
modelleme yapildiginda ise "goklu dogrusal regresyon" (multiple linear regression)
olarak tammlanir [90-92|. Coklu dogrusal regresyonda n adet bagimsiz degisken (X7,
Xo, X3 ... X,,) ile bagimh degisken (Y) arasindaki dogrusal iligki esitlik (2.2)’deki
gibidir [93].

Y =B+ BoXo+ ...+ B, Xy, + ¢ (2.2)
Burada Y bagimsiz degiskeni, X,, bagimli degiskenlerin dogrusal bir fonksiyonu
olarak ele almir. Esitlikteki (3, degerleri modeldeki katsayilar olup, £y dogrunun
Y eksenini kestigi noktayr gostermektedir. Esitlikteki e ise hata terimi olarak

tanimlanmigtir. Buradaki katsayilar en kiiciik kareler yontemi ile bulunmaktadir.

Rastgele orman regresyonu, polinom regresyon [94], lojistik regresyon [95], ridge
ve lasso regresyonu [96], elasticnet regresyon [97], poisson regresyon [98], gamma

regresyon [99], ¢oklu ¢ikt1 regresyonu [100] modelleri de literatiirde mevcuttur.

2.3.1. Rastgele Orman Regresyonu (RFR)

RFR tahmin konusunda makine O&grenmesi yontemleri arasinda regresyon

problemlerinde en iyi sonuglar1 veren topluluk algoritmalar1 arasindadir [101].

K adet agacin tahmin degerlerinin ortalamasiyla modelin nihai tahmin sonucunu

vermektedir. Modelin tahmin sonucu sekil (2.3)” daki gibi ifade edilmektedir.
XN
Y =— E i 2.
N &Y 23)

2.3.2. Otomatik Regresyon (AR)

Otomatik regresyon, secilen regresyon modelinin makine 6grenmesi alanlarinda
kullanilmasiyla regresyonun otomatik olarak belirlendigi veya ayarlandigi bir siireg

olarak ifade edilebilir.

Zaman serisinin kendi onceki degerlerine olan bagimliligini belirleyen parametreleri

vardir ve otomatik regresyon modellerinde, lag parametresi, ka¢ 6nceki gbzlemin
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modele dahil edilecegini belirler. Ornegin, Lag(1) modelinde, sadece bir énceki
gozlem degeri, mevcut gozlemi tahmin etmek i¢in kullanihir. Lag(2) modelinde, hem
bir 6nceki hem de iki 6nceki gozlem degeri, tahmin i¢in kullanilir. Genel olarak,

AR(p) modelinde, p tane 6nceki gozlem degeri, tahmin igin kullanihr. [102]

Lag parametresi, modelin dogrulugunu ve performansim etkileyen Onemli bir
parametredir ve uygun bir lag parametresi se¢imi, modelin dogru tahminler
yapabilmesi i¢in 6nemlidir.

Yi=0Fo+ 51 X1+ ¢ (2.4)

Esitlik (2.4)’de yer alan denklemde Y; bagimh degiskeni, X; bagimsiz degigkeni
ifade etmektedir. By ve i regresyon katsayilarini géstermektedir. [y sabit katsay1

terimidir. € degeri ise hatay1 ifade etmektedir.

Regresyon modelinin parametrelerini belirlemek ic¢in optimizasyon yontemleri
kullanilabilir. Burada hangi yontemin kullanilacagi, regresyon analizindeki 6zel
duruma, veri setine ve hedefe bagldir. Her bir optimizasyon yonteminin avantajlari
ve dezavantajlari vardir, bu nedenle uygulanacak yontemin problem ve veri setine
uygunlugu dikkate alinmalidir.

En kiiciik kareler yontemi (Least Squares Method) [103]: En yaygmn kullanilan
yontemlerden biridir. Hatalarin karelerinin toplamini minimize ederek parametreleri

hesaplar.

Gradyan inigi (Gradient Descent) [104]: Hata fonksiyonunu minimize etmek
igin iteratif bir optimizasyon yontemidir.  Parametre giincellemelerini, hata

fonksiyonunun negatif gradyan yoniinde yaparak ilerler.

Iteratif agirlik ayarlama (Iteratively Reweighted Least Squares - IRLS) [105]:
Lojistik regresyon ve poisson regresyon gibi bagimli degigkenin dagiliminin belirli
oldugu durumlarda yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Tekrarlanan en kiigiik
kareler yontemi gibi calisir, ancak hatalarin agirliklar iteratif olarak yeniden

hesaplanir.

Genetik Algoritma [106]: Evrimsel hesaplama temel almarak olugturulan bir

optimizasyon yontemidir. Parametreleri genetik operatorler kullanarak popiilasyon
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lizerinde optimize eder.

2.4. Performans Olciimleri

Yapilan ¢aligmalarin dogrulugunun test edilmesi gerekmektedir. cesitli performans
Olciimleri kullanilarak modelin caligtirilmas: sonucu alman test ciktilari, gergek
degerleri ile kontrol edilerek sayisal bir deger hesaplanmir. En kiigiik kareler
ortalamasi(MSE) [107] ve hata kareler ortalamasimin karekokii (RMSE) [108] bu
amagla siklikla kullanilan performans olgiitiidiir. Makine 6grenme yontemlerinin
basarilarmi degerlendirirken hangi performans élgiitleri kullanilmahdir [109] baghkh

yaymda bu ve diger yontemler agiklanmigtir. RMSE, MSE’nin karekokiidiir.

n

RMSE = | -3 (i — ) (25)

i=1
Esitlik (2.5)’te RMSE formiilii verilmigtir. x;: i. gozlemlenen degeri, y;: buna karsilik

gelen tahmin edilen degeri, n: gozlemlerin sayisini ifade etmektedir.

2.5. Materyaller

Guido Van Rossum tarafindan gelistirilen bir programlama dili olan Python, birgok
uygulama i¢in kullamlabilen genel amagh bir dildir [110,111]. Scikit-learn (sklearn),
python programlama dilinde popiiler ve gii¢lii bir makine 6grenimi kiitiiphanesidir.
Scikit-learn kiitiiphanesi, gesitli makine 6grenimi algoritmalarii, veri igleme ve
model degerlendirme araglarini igeren kapsamli bir arag seti sunar. Cegitli denetimli
ve denetimsiz 6grenme algoritmalar: olan simiflandirma, regresyon, kiimeleme, boyut
indirgeme ve daha fazlas1 gibi cesitli fonksiyonlar sunar. Ornegin, karar agaclari,
rastgele ormanlar, dogrusal ve lojistik regresyon gibi algoritmalari igerir [112].
Ta-lib, python ic¢in stok market verilerini analiz etmede kullanilan tekniz analiz
kiittiphanesidir [113]. Matplotlib, python i¢in yazilan grafik ¢izim kiitiiphanesidir
[114].

Sekil 2.1.’de goriildiigii {izere tez hazirlanirken Binance borsasinin diinyanin en
biiyiik kripto para ticaret hacmine sahip oldugu goriilmektedir. Volatilitenin temel

sebebi Binance’dir [115]. Yiiksek degiskenlik ve hacme sahip olmasi nedeniyle bu
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#a Borsa Adi Skor islem Hacmi(24s) Ort.Likidite Haftalik ziyaret

$8,592,939,532
~ 5.68%

1 Binance 860 13,540,566

v

v 32.49%

851,835,073
2 OCoinbase Exchange =, m BB 741 35,502

$353,364,598

3 (@) Kraken = o 744 1,080,004
596,108,168

4 I& KuCoin =, A i 568 2,190,836
o $124,458,209

s @ sitfinex =, e 607 525,612
. /0

$1,597,519,398

6 = OKX = 7:2 45

553 2,197,438

Sekil 2.1. 24 saatlik hacimlerine gore ilk 6 kripto para borsasi [4]
listelenmigtir (7.05.2023 itibariyle).

tezde veri kiimesi Binance borsasi tizerinden alinmistir. Tezin amaci dogrultusunda
fivat tahminleme diger caligmalarda da genellikle kapanis fiyatlar1 {izerinden

yapildig: icin kapanis fivatlar iizerinden degerlendirilmistir.

2.6. Veri kiimesi

Veri kiimesi olarak mum(candle) grafikler i¢in saglanan peryot iginde gerceklegen
siir degerleri ifade eden ve acihg degeri (O), yiiksek deger (H), diigiik deger (L),
kapanis degeri (C) ile islem hacmi miktar1 (V) degerlerinin bir arada tutuldugu
OHLCYV veri seti tercih edilmigtir. Mum grafikler, yatay eksende zamani, dikey
eksende ise fiyat verilerini gosterir ve bu parametrelerin herbirini gosterebildigi icin
daha fazla bilgi igerir. Varligin belirli bir zaman diliminde ulagtig1 en yiiksek, en

diigiik fiyat1, acilis ve kapanig fiyatlarini toplu olarak gosterebilmektedir.

Binance borsasindan BTC/USDT ciftinin 26.08.2020-9.05.2023 tarihleri araligindaki
1 giinliik peryotlu OHLCV verileri indirilmigtir. Sekil 2.2.’de Binance’dan indirilen
gecmis verilerin egitim ve test i¢in hangi araliklarin kullanildigi gosterilmektedir.
Veri kiimesi [987,6] boyutlu dizinin, 26 Agustos 2020 - 11 Haziran 2022 tarihleri

arasindaki [657,6] boyutluk kismi farkli 6zniteliklerle zenginlegtirilerek egitim i¢in
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70K —Egitim Verisi
—Test Verisi
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26.08.2020 11.06.2022 09.05.2023

Sekil 2.2. Tarihe gore bitcoin fiyatinda 26.08.2020-11.06.2022 aras1 egitim verisi ve
11.06.2022-09.05.2023 aras1 test verileri gosterilmigtir.

kullamilmigtir. Algoritmalarin bagarimlar: test olarak ayrilan 12 Haziran 2022 - 9
May1s 2023 tarihleri araligindaki 330 giinliik verilerle test edilmigtir. Verinin tahmin
bagarimini 6l¢gmek i¢in sadece kapanig verileri kullanilmig, tahminler i¢in ise OHLCV

verileri kullanilmigtir.

2.7.  Veri Onisleme

Verilerin yetersizligi veya eksikligi dogru algoritmay1 segmede de farkli bir problem
meydana getirebilir. Bu adimda veri temizleme [116], veri birlestirme [117], veri
doniigtimii [117], veri azaltma yontemleri [118] kullanilarak veri analize hazir hale
getirilir. Bu iglemler olusacak modelin bagarimin etkileyebilir. Veri kiimesi tizerinde
yapilan farkl veri on iglemleri farkli sonuglara sebep olabilir [66]. Verilerin yetersiz
oldugu durumlar i¢in veri gogaltma [119] teknikleri literatiirde mevcuttur. Caligma
i¢in yatay eksendeki farkli boyutlara dayali indikator olarak adlandirilan hesaplama
teknikleri ile Oznitelik ¢ogaltma yapilmistir. Bu hesaplama teknikleri bir sonraki

baglik altinda detayl olarak agiklanmigtir.

2.8. Indikator hesaplamalariyla veri kiimesi zenginlestirilmesi

Finans piyasasi terimi olarak "indikator", fiyat hareketlerini farkli bicimlerde

analiz ederek piyasa hareketlerini yorumlama araci olarak kullanilan matematiksel



Tablo 2.2. Calismada kullanilan ortalama tabanl indikatorler.

Parametre Aciklama
CloseMAb Son 5 serinin kapanig Hareketli Ortalamasi(MA)
CloseMA10 Son 10 serinin kapanig fiyatlarinin MA’st
CloseMA20 Son 20 serinin kapanig fiyatlarinin MA’st
CloseMAG0 Son 60 serinin kapanig fiyatlarinin MA’st
CloseMA120 Son 120 serinin kapanig fiyatlarmim MA’s1
CloseM A200 Son 200 serinin kapanig fiyatlarmim MA’s1
CloseEMAS Son 8 serinin kapanis fiyatlarinin EMA’s1
CloseEMA13 Son 13 serinin kapanig fiyatlarinin EMA’s1
CloseEMA14 Son 14 serinin kapanig fiyatlarinin EMA’s1
CloseEMA15 Son 15 serinin kapanig fiyatlarimin EMA’s1
CloseEMA21 Son 21 serinin kapanig fiyatlarimin EMA’s1
CloseEMA30 Son 30 serinin kapanig fiyatlarimin EMA’s1
VolumeMAb5 Son 5 serinin hacimlerinin MA’s1
VolumeMA 10 Son 10 serinin hacimlerinin MA’s1
VolumeMA20 Son 20 serinin hacimlerinin MA’s1
VolumeMA60 Son 60 serinin hacimlerinin MA’s1
VolumeMA 120 Son 120 serinin hacimlerinin MA’st
VolumeMA200 Son 200 serinin hacimlerinin MA’st
VolumeEMAS Son 5 serinin hacimlerinin EMA’s1
VolumeEMAT10 Son 10 serinin hacimlerinin EMA’s1
VolumeEMA20 Son 20 serinin hacimlerinin EMA’s1
VolumeEMAGO Son 60 serinin hacimlerinin EMA’s1
VolumeEMA 120 Son 120 serinin hacimlerinin EMA’s1
VolumeEMA200 Son 200 serinin hacimlerinin EMA’s1
CloseEMAH Son 5 serinin kapanig fiyatlarinin EMA’s1
CloseEMA10 Son 10 serinin kapanig fiyatlarimin EMA’s1
CloseEMA20 Son 20 serinin kapanig fiyatlarimin EMA’s1
CloseEMAG60 Son 60 serinin kapanig fiyatlarimin EMA’s1
CloseEMA120 Son 120 serinin kapanig fiyatlarimin EMA’s1
CloseEMA200 Son 200 serinin kapanig fiyatlarmin EMA’s1
CloseDEMAS Son 5 serinin kapanig fiyatlarinin DEMAs1
CloseDEMA10 Son 10 serinin kapanig fiyatlarinin DEMA’s1
CloseDEMA20 Son 20 serinin kapanig fiyatlarinin DEMA’s1
CloseDEMAG60 Son 60 serinin kapanig fiyatlarinin DEMAs1
CloseDEMA120 Son 120 serinin kapanig fiyatlarimin DEMA’s1

hesaplama ve gostergelerdir. Toplanan veri kiimesi siklikla kullanilan teknik analiz

indikatorleri ile ¢cok boyutlu hale getirilmigtir.

Tablo 2.2'de Hareketli Ortalama(MA), Ussel Hareketli Ortalama(EMA), Cift Ussel
Hareketli Ortalama(DEMA) tabanli indikatorler, Tablo 2.3’de trend indikatorleri

gosterilmigtir. Tablo 2.4’de hesaplanan oransal parametreler gosterilmistir.
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Tablo 2.3. Calismada kullanmilan trend tabanl indikatorler.

Parametre Aciklama
CVD Birikimli Hacim Fark:
ADXR14 14 giinliik ortalama dogrusal hareket endeksi
MACD Hareketli ortalamanin yakinsamasi-iraksamasi
RSI Goreceli gii¢ endeksi
BBANDS-U Bollinger Bandlar1 Ust
BBANDS-M Bollinger Bandlar1 Orta
BBANDS-L Bollinger Bandlar1 Alt
AD Birikim ve dagitim indikatori
TR Gergek aralik
ATR Ortalama Gergek Aralik
MFI Para Akis Endeksi
KDJ-K KDJ osilator gostergesi K parametresi
KDJ-D KDJ osilator gostergesi D parametresi
KDJ-J KDJ osilator gostergesi J parametresi

Hareketli ortalama (MA), belirli bir siire boyunca bir finansal varligin ortalama
fiyatin1 gosteren gecikmeli bir fiyat tabanh gostergedir. MA basit hareketli ortalama
(SMA) anlaminda kullanmilmaktadir. Peryotlardaki fiyatlarin toplaminm peryot
sayisina boliimii ile hesaplanmaktadir. Ustel hareketli ortalama (EMA) ise iic

adimda hesaplanir:

e Basit Hareketli Ortalama (SMA) = (Toplam Peryot Fiyatlar1 / Peryot Sayisi)
e Carpan = 2 / (Peryot Sayis1 + 1)

e (Ilk EMA igin, EMA (6nceki giin) yerine énceki giin SMA kullanilir)
EMA = Kapams - EMA (6nceki giin) x ¢arpan + EMA (6nceki giin)

DEMA=2*EMA-EMA(EM A) formiilii ile hesaplanmaktadir.

Birikimli hacim farki (CVD) bir giin boyunca her mumdan alman fark (delta)
toplamidir.  Bir varlik igin likit hacim girigini 6l¢en indikatordiir. CVD
indikatoriindeki "delta", mevcut piyasa hareketindeki egilimi gosterir [120]. Sekil
2.3’de CVD indikatérii mum c¢ubuklarinda gosterilmigtir. Hesaplamas1 yapilan
c¢ubugun yesil renkte yiikselen veya kirmizi renkte azalan oldugunun hesaplanmasi
icin kendisinden 6nce gelen mum c¢ubuklarinin hacim farklarinin toplamindan fark

gikarilir [120]. Artig veya azalig 6nceki farklarin toplami ile hesaplanir.
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Sekil 2.3. Birikimli Hacim Fark: indikatoriinii mum gubuklariyla gosterilmistir [5].

14 giinliik ortalama dogrusal hareket indisi (ADXRI14) esitlik (2.6)’de formiilii
verilen ADX gostergesinin 14 giinliik ortalamasini ifade eder. ADX fiyat hareketinin
giictinii 6lgmek i¢in kullanilan bir gostergedir. ADX degeri, 0 ila 100 arasinda bir
deger alir. Yiksek bir ADX degeri, giiclii bir trendin varhigim gosterirken, diisiik
bir ADX degeri, trendin zayif veya yok oldugunu gosterebilir. ADXR, ADX’nin
piiriizsiizlestirilmis bir versiyonudur. ADXR, ADX degerlerinin belirli bir siire
boyunca ortalamasini alir ve daha piiriizsiiz bir egri olugturur. Bu, fiyat hareketinin
giiciinii daha istikrarl bir sekilde gostermeye yardimci olur. Ornegin 14 giinliik
ADXR, son 14 giinlitk ADX degerlerinin ortalamasini hesaplar. Bu, trendin giiciinii
daha uzun bir donemde degerlendirmek i¢in kullanilabilir ve daha piiriizsiiz bir
gosterge sunar. Esitlik (2.7)’de ADX gostergesinin 14 giinliik ortalamasi formiilii

gosterilmektedir.

N
1 |DI; . — DI
ADX = — = ) %100 2.6
N Z_} ( TR, . (2.6)
1
ADXRyy = — Z ADX; (2.7)

Hareketli ortalamanin yakinsamasi-iraksamasi (MACD) indikatorii hesaplanmasinda
genellikle 12 giinliik bir EMA ile 26 giinliik bir EMA arasindaki fark kullanilir. Bu
fark MACD hattim olugturur. Ardindan, MACD hattinin 9 giinliik bir EMA’s1
alinir ve bu sinyal hatti olarak adlandirihir. Esitlik (2.8)’de MACD formiilii ve
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esitlik (2.10)’de sinyal hatt1 formiilii verilmigtir. MACD ve sinyal hatt1 arasindaki
kesigmeler, finansal yorumlarda alim-satim sinyallerini gosterdigi kabul edilmektedir.
Ornegin, MACD hattinin sinyal hattini yukar: yonde kesmesi bir alim sinyali olarak

yorumlanabilir, agagi yonde kesmesi ise bir satum sinyali olarak yorumlanabilir.

MACD = EM Ay, — EM Asgg (2.8)

Signal Line = EM Ag(M ACD) (2.9)

Goreceli gii¢ endeksi (RSI), teknik analizde yaygmn olarak kullanilan bagka bir
gostergedir. RSI bir varhigin agir1 alim veya agir1 satim kogullarii belirlemek ve
fiyatin giiciinii 6l¢gmek igin kullanilir. RSI belirli bir dénemdeki yiikselig ve diigiiglerin
kargilagtirilmasiyla hesaplanir. Genellikle 14 giinliik bir dénem kullanilir. RSI degeri
0 ila 100 arasinda bir deger alir. 70 ve tizeri bir RSI degeri agir1 alimi, 30 ve altinda

RST degeri ise asir1 satimi ifade edebilir.

100

Ortalama Yukar: Hareketli Kapamglar
Ortalama Agag Hareketli Kapamglar

RSI =100 — (2.10)

Bollinger bantlar1 (BBANDS), teknik analizde fiyatin volatilitesini ve potansiyel agir1
alim ve agir1 satim kosullarimi belirlemek i¢in kullanilan bir gostergedir. Bollinger
bantlar1, orta, tist ve alt bant olmak tizere {i¢ bilesenden olugur. Orta bant, genellikle
20 giinliik bir basit hareketli ortalama (SMA) olarak belirlenir. Ust bant ve alt bant
ise orta banda belli bir standart sapma degeri eklenerek veya ¢ikarilarak olugturulur.
Standart sapma degeri, genellikle 20 giinliik bir dénemdeki fiyat hareketlerinin
volatilitesini 6l¢gmek igin kullanilir. Bollinger orta band esitlik (2.11)’de, iist band
esitlik (2.12)’de, alt bandi esitlik (2.13)’de gosterilmektedir. Burada; SMA, belirli
bir dénemdeki fiyatlarin basit hareketli ortalamasidir ve genellikle 20 giinliik peryot
kullanilir.  Standart Sapma, belirli bir dénemdeki fiyat hareketlerinin standart
sapmasidir.  Genellikle 2 olarak alman k bant genisligi faktoriinii temsil eder.
Bollinger bantlari, fiyatin {ist veya alt bantlarina yaklagtiginda agir1 alim veya
agir1 satim kogullarini gosterir. Ayrica, bantlarin geniglemesi veya sikismasi, fiyat

hareketlerinin degisimini yansitabilir.
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OrtaBant = SM A (2.11)
UstBant = OrtaBant + (k x StandartSapma) (2.12)
AltBant = OrtaBant — (k x StandartSapma) (2.13)

Birikim ve dagitim (AD) indikatorii fiyat hareketlerini ve iglem hacmini birlestirerek
egilimleri degerlendirmek ve potansiyel doniig noktalarini belirlemek i¢in kullanilan
bir gostergedir. Bu gosterge, Ozellikle hacim analizinde kullanilan bir aractir. AD
indikatorii, fiyatin ylikseldigi giinlerde alim hacmini ve fiyatin diigtiigii giinlerde satig
hacmini dikkate alir. Gostergenin degeri, islem hacmi ve fiyat hareketleri arasindaki
iliskiyi gostermektedir. Pozitif bir deger birikimi, negatif bir deger ise dagitimi temsil

eder. Egitlik (2.14)’de AD indikatorii formiilii verilmistir.

Birikim ve Dagitim = Onceki Birikim ve Dagitim + Meveut Birikim ve Dagitim
(2.14)
Mevcut Birikim ve Dagitim, esitlik (2.15)’deki formiille hesaplanmaktadir.

(Kapanig — Diigiik) — (Yiiksek — Kapanig)
Yiiksek — Diigtik

x Islem Hacmi (2.15)

Gergek aralik (TR) indikatorii, bir donemdeki fiyat hareketlerinin yiiksek-diigiik
farki, 6nceki giinlin kapanig fiyati ile en yiiksek veya en diigiik fiyat arasindaki farkin
maksimum degeri olarak hesaplanir. Egitlik (2.16)’de TR formiilii verilmisgtir. ATR
ise genellikle 14 giinliik dénemdeki fiyat hareketlerinin ortalama gercek aralhigini
temsil eder, fiyatin volatilitesini 6lgmek ve olasi trend degigikliklerini belirlemek i¢in

kullanilan bir gostergedir. Esitlik (2.17)’de ATR formiilii verilmigtir

max ((Yﬁksek — Diigiik) , ’ (Yiiksek — Onceki Kapan@) ‘ , ‘ (Dﬁgiik — Onceki Kapamg,) |)
(2.16)

1 n
ATR = - S TR, 2.17
. ; (2.17)
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Para akig endeksi (MFI), bir finansal varligin fiyati ve iglem hacmi birlikte kullanarak
su agamalarla hesaplanir: Tipik fiyat1 (TF) hesapla: Her bir islem periyodu igin,
yitksek (high), diigiik (low) ve kapams (close) fiyatlar1 kullamilarak tipik fiyat
hesaplanir. Tipik fiyat, esitlik (2.18)’deki gibi hesaplanir.

TF = (Yiiksek + Diigiik + Kapanis)/3 (2.18)

Her bir iglem periyodu i¢in, tipik fiyat ve iglem hacmi kullanilarak para akigi (PA)
hesaplamir. PA; esitlik (2.19) seklinde hesaplanir. Pozitif para akigi, tipik fiyatin
arttigl giinlerde gerceklegen islemlerin toplamini, negatif para akisi ise tipik fiyatin

azaldig1 giinlerde gerceklesen islemlerin toplamini temsil eder.
PA =TF x Hacim (2.19)

Belirli bir periyot boyunca pozitif ve negatif para akiglarinin orani olan para akisi
orani (PAO) formili esitlik (2.20)’da verilmistir.

Toplam Pozitif PA

PAO =
© Toplam Negatif PA

(2.20)

Para Akigi Oraninin bir fonksiyonu olarak hesaplanan para akigi indeksi (MFI) esitlik
(2.21)’da verilmigtir.

100
MFI = 100 — <1+PAO) (2.21)

KDJ osilatérii (KDJ oscillator), teknik analizde kullanilan bir momentum
gostergesidir. Finansal varliklarin asiri alim ve agir1 satim durumlarini belirlemek ve
fiyat trendlerinin degigim noktalarini tahmin etmek i¢in kullanilir. KDJ gostergesi,

3 ana bilegen tizerinden hesaplanr [?]:

e (K) 5 giinliik Stokastik(esitlik (2.22)’de gosterilmistir.),
e (D) K'nin 3 giinliik Hareketli Ortalamasi

e (J) 3K-2D farkinin gosterimidir.

K = 100(Kapanig — Diistiks)/(Yiikseks — Diisiiks) (2.22)
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Tablo 2.4. Calismada kullanmilan oransal parametreler.

Parametre Aciklama
OpenPriceChangeRates Acilig fiyatinin bir 6ncekine orani
HighPriceChangeRates | En yiiksek fiyatin bir éncekine orani
LowPriceChangeRates | En diigiik fiyatin bir 6ncekine orani
ClosePriceChangeRates | Kapanig fiyatinin bir éncekine orani

HighDivOpen En yiiksek fiyatin acilig fiyatina orani
LowDivOpen En diigiik fiyatin acilig fiyatina orani
CloseDivOpen Kapanig fiyatinin acgilig fiyatina orani

Tablo 2.5. Caligmada kullanilan mumlar.

Parametre Aciklama
CDLDOJISTAR Doji yildiz1
CDLGRAVESTONEDOJI | Mezartagt dojisi
CDLHAMMER Ceki¢c mumu
CDLINVERTEDHAMMER | Ters ¢eki¢ mumu
CDLHARAMI Harami mumu

%D = %K’min 3 giinliik basit hareketli ortalamasidir. Grafik iizerinde goriilen 80-100
arasit bolge agir1 alim, 0-20 arasi bolge ise agir1 satim bolgesidir. %K egrisinin
%D egrisini agagl yonlii kesmesi durumunda satig sinyali, yukar: yonlii kesmesi

durumunda alig sinyali vermektedir. [?]

Oranlar bir varhigin fiyatinin belirli bir siire i¢inde nasil degistigini anlamak igin
kullanilabilir. Alicilarin veya saticilarin belirli bir siire boyunca daha giiclii oldugunu
veya bir egilimin ne kadar gii¢cli oldugunu gostermek amaciyla kullanilabilir.
Ornegin, bir hisse senedi acilista diisiik bir fiyattan islem goriiyor ve kapanista
yiiksek bir fiyata ulasiyorsa, acilisin kapanisa orani yiiksek olacaktir. Bu, alicilarin
hisse senedine talep gosterdigini ve fiyatin artis egiliminde oldugunu gosterebilir.
Tam tersi durumda, diisiik bir aciligin ardindan kapanista daha diisiik bir fiyatla
sonuglanan bir hisse senedi icin acilisin kapanisa oram diisiik olacaktir ve saticilarin
baskin oldugunu veya fiyatin diisme egiliminde oldugunu gosterebilir.  Tablo
2.4’de veri kiimesine 6zellik olarak eklenen degisik fiyatlarin birbirine olan oranlari

verilmektedir.

Tablo 2.5’de veri zenginlegtirilmesinde kullanilan mumlar ve tahmin edilen trend
yonleri gosterilmigtir. Genel olarak kendisinden énce gelen uzun gévdeli bir mumdan

fiyat aralig: ile ayrilmis cok kisa govdeli mumlara yildiz denir. Acilis ve kapanisg
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ol =1

DOJI YILDIZI MEZARTASI DOJI HARAMI CEKIC TERS CEKIiC

Trend Degisim Diasuas Dasus Yiukselis Dasus

Sekil 2.4. Mumlar ve sonraki peryotlarda tahmin edilen trend yonleri gosterilmigtir.

fiyatlar1 ayni olanlar ise doji olarak adlandirihirlar [121]. Fiyatlar agilistan sonra
onemli miktarda once yukar: hareket etmis fakat kapanis yine acilis fiyatina yakin
bir seviyede oldugunda mezartas: dojisi olugmaktadir. Tkinei mumun gévdesinin, ilk
mumun govdesi iginde kaldig1 formasyona harami adi verilmektedir ve {—100, 0, 100}
degerlerinden birini alir. Kisa bir govdeye sahip ve bu govde islem araliginin
istiindeyse, uzun bir alt golgesi var ve {ist golge yoksa olusan ceki¢ mumu diisiis
trendinin ge¢ safhalarinda ortaya ¢ikmasi durumunda énemli dlgiide etkilidir. Ters

¢eki¢ mumu, ¢eki¢ mumunun tam tersi olan bu mumun alt kuyrugu yoktur [121].

Sekil 2.4’de veri zenginlestirilmesinde kullanilan mumlar ve sonraki peryotlarda
tahmin edilen trend yonleri gosterilmistir. Mumlar, tekli, ikili, tcli sekilde farkl
formasyonlarla birlikte degerlendirilebilirler [121]. Bu ve benzeri bir¢ok gosterge
hesabi finansal piyasalarda uzmanlar tarafindan kullanilmakla birlikte hi¢bir zaman

kesinlik arz etmemektedir.



3. BOLUM

3.DENEYLER

Algoritmalarin, gecikme hiperparametresinin degistirilerek kapanig fiyatlarinin
tahminlemesindeki bagarimlar: kargilagtirilacaktir. Bitcoin fiyatin1 tahmin etmek
icin RF ve XGBoost yontemlerine dayali regresyon yontemi kullanilmigtir. Yapilan
deneyler dogrultusunda iki farkli algoritmanin parametreleri bazinda deneyler
yapilarak performans kargilagtirmasi yapilmigtir. Deneyler agagida belirtilen iglem
adimlar1 dogrultusunda gerceklestirilmistir.

1. Belirlenen araliklar gergevesinde kripto borsasi iizerinden OHLCV verileri
indirilmigtir.

2. Bagimsiz degiskenlerin zaman serisi analizlerinde kullanilan indikatorleri ile veri
zenginlegtirmesi yapilmistir ve bir sonraki zaman dilimindeki kapanig fiyat1 bagimh
degigken olarak belirlenmigtir.

3. Veriyi egitim ve test setleri olarak ayrilmigtir.

- Verinin 2/3’si egitim seti olarak kullanilmis.

- Geriye kalan 1/3 lik kismi testlerde kullanilmigtir.

4. Denetimli makine 6grenmesi i¢in hedef degisken olarak Bitcoin’in ertesi giinkii

kapanig fiyat1 belirlenmigtir.

3.1. Algoritma parametre analizi ve performans olciimleri

Literatiirde yayimlanan benzer ¢aligmalardaki performanslarindan dolay1 regresyon
modeli olarak o6zellikle RF ve XGBoost yontemleri kargilagtirilmasi yapilmigtir.
Binance borsasinda yapilan manipulatif yonlendirmeler kargisinda algoritmalarin
tahmin performanslar1 gézlemlenmigtir. Veri kiimesinin egitim olarak kullanilan alt
kiimesi ile modeller egitilmigtir. Daha sonra her iki modelin performansi test verileri

kullanilarak degerlendirilmigtir. Test kiimesi iizerinde deger tahmini yapilmigtir.
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Egitim veri kimesinin segimi

v

Rastgele Crman ve XGBoost
Modellerininin EJitilmesi

v

Model Testi

)

Performans Olgimleri

v

Sonuglann
Raporlanmasi

Sekil 3.1. Makine o6grenmesi egitim ve test agsamasinda yapilan iglemler
gosterilmistir.

Daha sonra tahminlerle gercek degerler arasindaki hata pay1 hesaplanarak hatalarin
karelerinin karekok ortalamasi (RMSE) olgiilmiigtiir. Tahminler ve hata dl¢iimleri,
modelin parametreleri ile birlikte degerlendirilmigtir. Sekil 3.1’te makine 6grenmesi

egitim ve test agsamasinda yapilan iglem adimlar1 gosterilmigtir.

Deneyler ic¢in python programlama dili 3.10.6 siirtimii kullanmilmigtir.  Veri
kiimesi Binance’'den indirilmistir. Ta-lib kiitiiphanesi ile indikatorler elde edilerek
veri kiimesi zenginlegtirilmigtir. Sklearn kiitiiphanesi makina o6grenmesinde
kullanilacak olan RF ve XGBoost algoritmasi ic¢in kullamilmistir.  Skforecast
kiitiiphanesinden RandomForestRegressor ve GradientBoostingRegressor

tahminleme i¢in kullanilmigtir. Matplotlib ile grafik ¢izimleri yapilmigtir.

RF parametreleri Tablo 3.1°de gosterilmis ve sirasiyla agagida agiklanmigtir.

e bootstrap(yerlestirme):  orneklemelerin yerine koyarak alimmasi gerektigini

belirler. Varsayilan degeri True’dur.

e ccp alpha(alfa2): Agacin yiginlik kesimlerinde bir parametre, daha biiyiik bir
ccp alpha degeri, daha kiiciik alt dallara sahip agaclara neden olur ve asiri

uydurmalar1 6nleyebilir.

e criterion(kriter): Agacin boliinmesi i¢in bir kriter belirler.
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Tablo 3.1. RF Tahmin Modeli parametreleri

Parametreler ‘ RandomForestRegressor() ‘
yerlestirme Var
alfa2 0.0
kriter MSE
maks derinlik Yok
maks 6zellik 1.0
maks yaprak Yok
maks 6rnek Yok
min diigiis esigi 0.0
yaprak min érnek 1
min yaprak boliimi
yaprak min agirlik cesitliligi 0.0
n tahminci 100
n is parcasi Yok
Dogruluk degerlendirme Yok
rastgele say1 iiretici Yok
ciktl 0
devam o6zelligi Yok

max depth(maks derinlik): Agacin maksimum derinligini belirler. Varsayilan

degeri None’dur ve agacin tamamen biiylimesine izin verir.

max features(maks ozellik): Aga¢ olusturulurken maksimum 6zellik sayisini

belirler. Varsayilan degeri 1’dir, yani tiim 6zellikler kullanilir.

max leaf nodes(maks yaprak): Agacin maksimum yaprak sayisim belirler.

Varsayilan degeri None’dur ve yaprak sayisi sinirlanmaz.

max samples(maks 6rnek): Agacm her bir digiimiinde kullanilacak 6rneklem

sayisini belirler. Varsayilan degeri None’dur ve tiim 6rnekler kullanilir.

min impurity decrease(min diigiis esigi): Boliinmelerdeki diigiigii hesaplamak igin

bir esik degeri belirler.

min samples leaf(yaprak min 6rnek): Bir yaprakta minimum &rnek sayisin

belirler. Varsayilan degeri 1’dir.

min samples split(min yaprak boliim): Boliinme yapilirken minimum 6rnek

sayisi belirler. Varsayilan degeri 2’dir.
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e min weight fraction leaf(yaprak min agirlik gesitliligi): Bir yapraktaki minimum

agirlik fraksiyonunu belirler. Varsayilan degeri 0’dir.

e 1 estimators(tahminci): Olugturulacak agag sayisim belirler. Varsayilan degeri

100’dir.

e 1 jobs(is pargasi): Egzamanlh iglemler i¢in kullamilacak CPU sayisini belirler.

Varsayilan degeri None’dur.

e oob score(dogrulama dilimi): Out-of-bag (OOB) dogrulugunu hesaplamak igin
bir bayrak. Varsayilan degeri False'dur.

e random state(rastgele say1 tiretici): Rastgele say1 iireticisi igin bir baglangi¢ degeri

belirler.
e verbose(gikt1): Modelin egitimi sirasinda ne kadar ¢ikti alimacagin belirler.

e warm start(devam ozelligi): Egitim siirecine bir 6nceki egitim sonuglarindan

baslanarak devam etme 6zelligini belirler. Varsayilan degeri False’dur.

XGBoost tahmin modeli parametreleri Tablo 3.2'de gosterilmis ve agagida

agiklanmigtar.

e alpha(alfa): Daha biiyiikk bir alpha degeri, modelin daha basit bir hale

getirilmesine ve agir1 uydurmalarin 6nlenmesine yardimeci olabilir.

e ccp alpha(alfa2): Agacm yiginlik kesimlerinde bir parametre, daha biiyiik bir
ccp alpha degeri, daha kiiclik alt dallara sahip agaclara neden olur ve asgir

uydurmalar1 onleyebilir.

e criterion(kriter): Agacin boliinmesi igin bir kriter belirler, Friedman MSE, MSE
ve MAE olabilir.

e init(baslangic): Ilk tahmin olarak kullanilacak &grenicinin belirlenmesi. learning

rate(6grenme orani): Her iterasyonda kullanilan 6grenme oranimi belirler.

e loss(kayip): Kayip fonksiyonunu belirler. Bu parametre, modelin hangi hatay en
aza indirmeye ¢aligacagini belirler. (parametre loss="quantile" geklinde regresyon

modeline gonderilmistir.)
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Tablo 3.2. XGBoost tahmin modeli parametreleri

Parametreler ‘ GradientBoostingRegressor (kayip="dilimsel’) ‘
alfa 0.05
alfa2 0.0
kriter MSE
baglangic Yok
Ogrenme orani 0.1
kay1ip dilimsel
maks derinlik 3
maks ozellik Yok
maks yaprak Yok
min diisiis esigi 0.0
yaprak min 6rnek 1
min yaprak bélimi
yaprak min agirlik cesitliligi 0.0
n tahminci 100
iterasyon kesici Yok
rastgele say1 tretici Yok
orneklem 1.0
tolerans 0.0001
dogrulama dilimi 0.1
ciktl 0
devam oOzelligi Yok

max depth(maks derinlik): Agacin maksimum derinligini belirler.

max features(maks ozellik):

belirler.

Agac olusturulurken maksimum 6zellik sayisim

max leaf nodes(maks yaprak): Agacin maksimum yaprak sayisini belirler.

min impurity decrease(min diigiis esigi): Boliinmelerdeki diigiigii hesaplamak igin

bir esik degeri belirler.

min samples leaf(yaprak min O6rnek):
belirler.
min samples split(min yaprak bolim):

sayisii belirler.

Bir yaprakta minimum ornek sayisim

Bolinme yapilirken minimum 6rnek

min weight fraction leaf(yaprak min agirlik gesitliligi): Bir yapraktaki minimum

agirlik fraksiyonunu belirler.
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n estimator(tahminci): Olusturulacak agac sayisim belirler.

n iter no change(iterasyon kesici): Iterasyonlar durdurmak icin bir esik degerini

belirler.

e random state(rastgele say1 tiretici): Rastgele say1 iireticisi igin bir baglangi¢ degeri

belirler.

e subsample(érneklem): Her bir agag¢ igin kullanilacak veri 6rnekleme oranin

belirler.
e tol(tolerans): Modelin egitiminde kullanilan tolerans esigi.

e validation fraction(dogrulama dilimi): Veri kiimesinin ne kadarinin dogrulama

i¢in kullanilacagini belirler.
e verbose(gikt1): Modelin egitimi sirasinda ne kadar ¢ikti alinacagini belirler.

e warm start(devam ozelligi): Egitim siirecine bir 6nceki egitim sonuglarindan

baglanarak devam etme 0Ozelligini belirler.

Otomatik regresyonlu tahminci (forecasterAutoreg) ve ortam ayarlar: Tablo 3.3’de
gosterilmigtir. ~ RFRegressor, rastgele orman regresyon modeli kisaltmasidir.

GBRegressor, gradyen agir1 arttirma regresyon modeli kisaltmasidir.

Gecikme olarak da adlandirilan lag, bir zaman serisinin kendi ¢nceki degerlerine
olan bagimliligini belirler ve otomatik regresyon modellerinde, lag parametresi, kag
onceki gozlemin modele dahil edilecegini belirler. Ornegin, AR(1) modelinde, sadece
bir énceki gozlem degeri, mevcut gozlemi tahmin etmek i¢in kullamlir. AR(2)
modelinde, hem bir 6nceki hem de iki 6nceki gozlem degeri, tahmin i¢in kullanilir.

Genel olarak, AR(p) modelinde, p tane 6nceki gozlem degeri, tahmin i¢in kullanilir.

Lag parametresi, modelin dogrulugunu ve performansi etkileyen Onemli bir
parametredir ve uygun bir lag parametresi se¢imi, modelin dogru tahminler

yapabilmesi i¢in onemlidir.

ForecasterAutoReg tahmincinin aldig1 parametre degerleri agsagida agiklanmigtir.



Tablo 3.3. ForecasterAutoreg parametre degerleri.
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Parametreler RFRegressor() | GBRegressor(alfa=0.05)
Gecikme 1-180 1-180
Baglh degisken doniistiiriicii Yok Yok
Bagimsiz degiskenler dontigtiiriicii Yok Yok
Pencere boyutu 1-180 1-180
Agirlik fonksiyonu dahil edildi Hayir Hayir
Bagimsiz degiskenler dahil edildi Hayir Hayir
Bagimsiz degigken tiirii Yok Yok
Bagimsiz degigkenlerin isimleri Yok Yok
Egitim araligi 327 - 982 327 - 982
Egitim indeks tiirii Aralik indeks Aralik indeks
Egitim indeks frekansi 1 1
Skforecast stirtimii 0.6.0 0.6.0
Python stirtimii 3.10.6 3.10.6

Gecikme: Modelde kullanilan gecikme sayis1 kendisinden ne kadar 6énceki verinin

etkisi oldugunu belirtmektedir.

Bagh degisken doniigtiiriicti: Hedef degiskenin (y) dontigtiiriiciisii. Bu parametre,

hedef degigkenin doniistiiriilmiis olabilecegini ve modele doniigtiiriillmiis hedef

degiskenin saglandigini belirtir.

Bagimsiz degisken doniigtiiriiciisii: Bagimsiz degiskenlerin (exog) doniigtiiriiciisii.

bagimsiz degigkenlerin dontstiiriilmiis olabilecegini ve modele doniistiriilmiis

bagimsiz degiskenlerin saglandigini

belirtir.

Pencere boyutu: Modelde kullanilan kaydirma penceresinin boyutu. Burada, 23

adim pencere boyutu belirtiliyor.

Agirhik fonksiyonu dahil edildi:

kullanilmayacagini belirtir.

Bagimsiz degiskenler dahil edildi:

kullanilmayacagini belirtir.

Modelde agirlik fonksiyonunun kullanilip

Modelde bagimsiz degiskenlerin kullanilip

Bagimsiz degigken tiirii: Kullanilan bagimsiz degisken tiiriinii belirtir.

Bagimsiz degigkenlerin isimleri:

belirtir.

Kullanilan bagimsiz degiskenlerin isimlerini
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e Egitim araligl: Modelin egitildigi veri araligini belirtir.
e Egitim indeks tiirii: Egitim verilerinde kullanilan indeks tiirtinii belirtir.

e Egitim indeks frekansi: Egitim verilerinde kullanilan indeks frekansini belirtir.

Deneylerde kullanilan makine O6grenme algoritmalart ve tahmin i¢in kullanilan

regresyonlar belirtildigi gibi belirlenmigtir.

Deneyler lag hiper parametresi iizerinden yapilmigtir. Lag 1 olarak secilmis ve egitim
verisi egitim icin kullanilmigtir. Test verisi sadece kapanig verisi iizerinden testlerde
kullanilmigtir. Burada bir giinliik tahminde bulunmak igin 6nceki giiniin OHLCV
verisi gerekmektedir. Bu durumda ikinci glintin kapanis fiyatini tahmin etmek icin

birinci giintin OHLCV verisi de gerekecektir.

Deneyler pencereleme ile yapilmigtir. Lag degeri 1 ile 180 arasinda farkh degerler
verilerek ayr1 ayri deneyler yapilmistir. Lag degerine gore tahminlerde sirasiyla
1’den 180 giine kadar onceki giinler birlikte modele verilerek sonraki giine ait 330
gilinliik OHLCYV verileri tahmin edilmigtir. 330 giinliik tahminler pencere kaydirma
yontemiyle sirasiyla tahmin edilmigtir. Bu sekilde lag 180’e kadar her bir pencere
boyutu ayr1 ayri degerlendirilmistir. Performans kriterleri olan RMSE degeri i¢in

330 giiniin RMSE degerlerinin ortalamasi alinmigtir.
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4.1. Bulgular ve Sonuclar

Lag degeri 1 olarak alindiginda XGBOOST, RMSE degeri 1560 olarak ¢ikmaktadir.
Buna karsihk RF, RMSE degeri 832 bulunmustur. Sekil 4.1.’de verilen grafik
iizerinde lag parametresi 1 olan RF ve XGBOOST algoritmalarinin sonuclar:
gosterilmigtir. Lag parametresi degeri 180 olarak alindiginda XGBOOST RMSE
degeri 3258 olarak ¢ikmaktadir. Buna karsihk RF RMSE degeri 850 bulunmustur.
Sekil 4.2.°de verilen grafik iizerinde lag parametre degeri 180 olan RF ve XGBOOST
algoritmalarinin sonuclar1 gosterilmistir.

Lag degeri 23 olarak alindiginda XGBOOST RMSE degeri 1513 olarak ¢ikmaktadir.
Buna karsihk RF RMSE degeri 730 bulunmustur. Biitiin gecikme parametrelerine
ait RF ve XGBoost modellerinin elde ettigi RMSE degerleri Tablo 4.1°de verilmistir.
Yapilan deneylerde fiyat tahmini i¢in kendisinden 6nceki degiskenlere az veya agiri
bagh yapilan tahminler daha yiiksek hatali tahminlerde bulundugunu gostermistir.
XGBOOST ve RF algoritmalar1 degigen lag degerleri ile birlikte kargilagtirildiginda
RF algoritmasinin daha kii¢iik hatalarla tahminleme yaptigi goriilmiistiir. Sekil
4.3.’de lag parametresi degisimine gore performans analizi gosterilmektedir. Buna
gore en uygun olan lag degeri 23 olarak bulnmugtur ve Sekil 4.4."de RMSE

degerlerinin ortalamasi verilmigtir.

RF algoritmasinin RMSE degerinin, XGBOOST algoritmasina gore diigiik olmasi
nedeniyle RF algoritmasi ve lag hiperparametresi en kiicik RMSE degerini
gostermesi nedeniyle 23 olarak segilmigtir. 330 giinliik Bitcoin fiyat tahminlemesi
tekrar yapilmig ve giinliik iglemler ile kazang¢ hesaplamasi yapilmigtir. Tahmin

edilen fiyatlarin gergeklesmesinin simiflandirilmasi i¢in 4.2 tablosu hazirlanmigtir;



Tablo 4.1. Algoritma ve lag ¢iftinin RMSE etkisi.

Lag | RF | GB |Lag | RF | GB | Lag | RF | GB | Lag | RF | GB
1 | 832 | 1560 | 46 | 745 | 1667 | 91 | 765 | 1814 | 136 | 842 | 2803
2 | 797 | 1542 | 4T | 746 | 1727 | 92 | 773 | 1845 | 137 | 852 | 2808
3 | 779 | 1799 | 48 | 743 | 1744 | 93 | 780 | 1839 | 138 | 845 | 2917
4 1769 | 1778 | 49 | 758 | 1745 | 94 | 783 | 1753 | 139 | 833 | 2833
5 | 770 | 1698 | 50 | 761 | 1775 | 95 | 774 | 1801 | 140 | 827 | 2934
6 | 768 | 1862 | 51 | 750 | 1737 | 96 | 770 | 1734 | 141 | 849 | 2863
7 | 760 | 1764 | 52 | 749 | 1836 | 97 | 774 | 1898 | 142 | 859 | 2743
8 | 751 | 1615 | 53 | 761 | 1849 | 98 | 770 | 1845 | 143 | 840 | 2857
9 | 763 | 1546 | 54 | 747 | 1705 | 99 | 775 | 1909 | 144 | 849 | 2858
10 | 768 | 1662 | 55 | 757 | 1808 | 100 | 769 | 1930 | 145 | 855 | 2950

11 | 762 | 1666 | 56 | 760 | 1848 | 101 | 790 | 2266 | 146 | 860 | 3015
12 | 757 | 1494 | 57 | 767 | 1734 | 102 | 784 | 2305 | 147 | 854 | 2954
13 | 757 | 1550 | 58 | 756 | 1737 | 103 | 783 | 2302 | 148 | 846 | 2936
14 | 757 | 1476 | 59 | 751 | 1737 | 104 | 772 | 2474 | 149 | 858 | 2985
15 | 741 | 1469 | 60 | 757 | 1809 | 105 | 774 | 2388 | 150 | 849 | 2946
16 | 745 | 1484 | 61 | 755 | 1870 | 106 | 780 | 2444 | 151 | 856 | 2869
17 | 738 | 1592 | 62 | 755 | 1780 | 107 | 779 | 2559 | 152 | 872 | 2949
18 | 744 | 1579 | 63 | 753 | 1739 | 108 | 775 | 2647 | 153 | 869 | 2996
19 | 738 | 1622 | 64 | 761 | 1663 | 109 | 782 | 2738 | 154 | 855 | 2951
20 | 740 | 1556 | 65 | 742 | 1809 | 110 | 792 | 2547 | 155 | 840 | 2957
21 | 738 | 1636 | 66 | 735 | 1763 | 111 | 782 | 2665 | 156 | 842 | 2999
22 | 748 | 1584 | 67 | 7H5 | 1722 | 112 | 800 | 2598 | 157 | 838 | 3047
23 | 730 | 1513 | 68 | 758 | 1727 | 113 | 774 | 2650 | 158 | 835 | 3067
24 | 740 | 1545 | 69 | 7HT | 1798 | 114 | 777 | 2632 | 159 | 846 | 3022
25 | 738 | 1594 | 70 | 756 | 1687 | 115 | 784 | 2641 | 160 | 859 | 3082
26 | 736 | 1576 | 71 | 752 | 1740 | 116 | 768 | 2468 | 161 | 850 | 3036
27 | 735 | 1658 | 72 | 7H1 | 1695 | 117 | 792 | 2552 | 162 | 848 | 3129
28 | 734 | 1652 | 73 | 761 | 1752 | 118 | 791 | 2495 | 163 | 839 | 3030
29 | 731 | 1661 | 74 | 757 | 1689 | 119 | 787 | 2603 | 164 | 860 | 3073
30 | 740 | 1696 | 75 | 762 | 1767 | 120 | 794 | 2558 | 165 | 843 | 3104
31 | 744 | 1755 | 76 | 756 | 1753 | 121 | 794 | 2674 | 166 | 868 | 3065
32 | 732 | 1815 | 77 | 748 | 1691 | 122 | 778 | 2744 | 167 | 841 | 3118
33 | 744 | 1784 | 78 | 770 | 1726 | 123 | 794 | 2541 | 168 | 851 | 3160
34 | 732 | 1760 | 79 | 7H4 | 1663 | 124 | 792 | 2705 | 169 | 863 | 3174
35 | 747 | 1716 | 80 | 7H7 | 1715 | 125 | 803 | 2774 | 170 | 850 | 3215
36 | 739 | 1822 | 81 | 764 | 1790 | 126 | 813 | 2640 | 171 | 845 | 3191
37 | 743 | 1710 | 82 | 7H9 | 1852 | 127 | 839 | 2803 | 172 | 844 | 3215
38 | 744 1 1689 | 83 | 7H8 | 1820 | 128 | 829 | 2753 | 173 | 853 | 3193
39 | 737 | 1883 | 84 | 773 | 1768 | 129 | 844 | 2772 | 174 | 845 | 3207
40 | 747 | 1775 | 85 | 762 | 1948 | 130 | 844 | 2682 | 175 | 853 | 3169
41 | 751 | 1767 | 86 | 757 | 1835 | 131 | 855 | 2825 | 176 | 844 | 3223
42 | 735 | 1785 | 87 | 758 | 1898 | 132 | 825 | 2828 | 177 | 859 | 3210
43 | 750 | 1691 | 88 | 755 | 1879 | 133 | 831 | 2708 | 178 | 852 | 3217
44 | 758 | 1730 | 89 | 778 | 2083 | 134 | 849 | 2905 | 179 | 859 | 3237
45 | 735 | 1732 | 90 | 770 | 1973 | 135 | 835 | 2761 | 180 | 850 | 3258

44
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—— Test Veri Kimesi
—— Random Forest Tahminleri
30000 Gradient Boosting Tahminleri

28000
26000
24000
22000
20000
18000

16000

Sekil 4.1. RF (rmse:832) ve XGBOOST (rmse:1560) algoritmalarmin lag 1’e gore
tahminleri karsilastirilmistir.

— Test Veri Kiimesi
30000 —— Random Forest Tahminleri
Gradient Boosting Tahminleri

28000
26000
24000

20000

18000

&L\v V[,:?v“‘:%/sﬁyf

16000

Sekil 4.2. RF (rmse:850) ve XGBOOST (rmse:3258)algoritmalarinin lag 180’e gore
tahminleri kargilagtirilmigtir.

Negatif yonlerin de 6nemli oldugundan dolay1 fiyattan uzaklagmas: hata pay1 olarak
gosterilmigtir. Hata payr diislik tahmin ve yiiksek kapaniglarda negatif degerler
almaktadir. Fiyatin ¢ikacagi tahmin edildiginde tahmin yoni 1, fiyatin diisecegi
tahmin edildiginde tahmin yonii 0 olarak gosterilmistir. Gergeklesen siitunu fiyat
gikmigsa 1, fiyat diigtiiyse 0, fiyat ve gerceklegen ayni ise bagari siitunu 1 seklinde

verilmigtir.
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Sekil 4.3. RF ve XGBOOST lag performans analizi yapilmigtir.

— Test Verileri
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Sekil 4.4. RF (rmse:730) ve XGBOOST (rmse:1513) algoritmalarimin lag 23’e gore
tahminleri kargilagtirilmigtir.

4.2. Cikarimlar

XGBoost algoritmasina oranla RF algoritmasi daha iyi sonuclar vermigtir. Fiyat
tahminlemesi i¢in RF algoritmasinin parametreleri degistirilerek daha iyi bagarim
elde edilmigtir. Caligmanin sonucu olarak tahminleme konusunda dogru algoritma

ve dogru parametreler bagarimi yiiksek sonuglar verecektir.

RF tabanli 23 gecikmeli model kullanilarak toplam 330 test verisine 261 dogru
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Tablo 4.2. RF lag23 basarim hesaplamasi yapilmigtir. (Aylik ortalamalar geklinde
ozet tablodur.)

RF Tahmini | Kapanig | Hata Pay1 | Tahmin Yoni | Gergeklesen | BASARI
21288,61 20461,57 | 41725,73 0,67 0,37 0,43
2222728 | 22767,59 | -540,31 0,37 0,43 0,80
21398,96 | 21154,04 | 15534,97 0,53 0,47 0,67
19750,61 19568,89 | 8954,43 0,50 0,43 0,80
19811,81 19686,88 124,94 0,50 0,47 0,83
16862,41 16725,70 | 7402,67 0,63 0,47 0,77
16936,85 16869,20 | 5701,24 0,73 0,47 0,53
21681,25 | 22050,15 | 19083,72 0,53 0,57 0,90
22869,65 | 22911,88 | -39255,87 0,30 0,30 0,87
26392,19 | 26974,73 | -582,54 0,37 0,57 0,80
29030,00 | 29055,33 | -22160,78 0,46 0,54 0,79
21659,06 | 21656,91 | 3271,66 0,51 0,46 0,74

yonlii tahminleme yapilarak yiizde 79 simflandirma bagarisi elde edilmigtir. Giinliik
acilan iglemlerle test siireci baglangicinda 100 dolar1 olan bir cilizdan tahmin yoniine
gore komisyonsuz sekilde 132 adet iglemle ciizdan bakiyesini 124 dolara cikardig:
goriilmiigtiir. Diger taraftan kargilagtirma amaciyla ilk giin 100 dolarlik Bitcoin
alindigt ve hi¢ bir iglem yapilmadan tutuldugu varsayimina goére ayni donemde

clizdan bakiyesi 108 dolarda kalmigtir.

4.3. Tartisma ve Oneriler

Deneylerde giinliik peryot icinde elde edilen veri kiimesi ile 657 giinliik
OHLCYV verisi ile modeller egitilmis ve 330 giinliik OHLCV wverisi iizerinde test
edilmigtir. RF ve XGBoost temelli regresyon yontemleri ile sonraki giine ait fiyat
tahminleri yapilmigtir. Farkli pencere boyutlar ile algoritmalarin performanslar
degerlendirilmig ve 1 ile 180 arasinda lag parametresi kullanilarak dogruluklar:
kargilagtirilmigtir.  Farkli lag parametrelerinden en diigilk hata degerini veren
parametrenin 23 oldugu tespit edilmistir. Elde edilen tahmin modeli alim-satim
iglemleri i¢in kullanildigi simule edilmig ve bagta 100 olan bakiye degeri 132’ye
cikmustar.

Gelecek caligmalarda OHLCV verisi tizerinde diger simflandirma tabanli makine
ogrenme yontemleri denenerek daha bagarili sonuclar elde edilmeye ¢alisilacaktir.

Derin 6grenme tabanli yontemler ile de tahminler yapilacaktir. Agirlikli ortalama
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gibi regresyon indikatorleri haricinde trend degisimine sebep olacak durumlar:
farkeden indikatorlerin kullanilmasi ve regresyon harici diger algoritmalarin
kullanilmas: tahminleme bagirimini artirabilir.  Indikatorler arasmdaki iligkiler
tahmin dogrulugunda etkisi analiz ¢ikarilabilir. Temel analiz de insanlarin sadece
sayisal grafik tabanli olmayan degerlendirme yontemi oldugu igin hibrit tahmin

modeli gelistirilebilecektir.
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