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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

DERIN OGRENME iLE ETHEREUM FiYAT TAHMIiNi

Mustafa YALCIN

Batman Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman: Prof. Dr. Omer Faruk Ertugrul
2024, 72 Sayfa

Jiiri
Prof. Dr. Omer Faruk ERTUGRUL
Dog. Dr. Cafer BUDAK
Dr. Ogr. Uyesi Abdulkerim OZTEKIN

Yapay zeka, hayatimizin pek ¢ok alanina entegre olarak, giinlik yasantimizi 6énemli 6lglide
kolaylastirmustir. Bu kolaylik ise her tiirlii alanda saglanmaktadir. Ozellikle finansal teknolojilerde, yapay
zeka ve makine 6grenimi yoOntemleri, kripto para piyasalarinda 6ngorii ve analiz yapma siireglerini
doniistiirmiistiir. Bu baglamda, Ethereum gibi popiiler kripto para birimlerinin fiyat tahminleri, ileri yapay
zeka modelleri kullanilarak daha dogru ve giivenilir hale gelmektedir. Yatirimcilar, bu modeller sayesinde
piyasa hareketlerini daha iyi anlayabilir ve daha bilingli kararlar alabilirler. Yapay zeka tabanli analizler,
sadece yatirim stratejilerini iyilestirmekle kalmaz, ayn1 zamanda piyasa dalgalanmalarina karsi daha etkin
risk yonetimi saglar. Boylece, kripto para diinyasinda giivenlik ve karlilik artirilarak, dijital finansal
ekosistemin siirdiiriilebilirligi desteklenmis olur. Bu ¢aligmada ise Ethereum kripto para biriminin fiyat
tahmininde yapay zeka modellerinin kullanimi arastirilmaktadir. LSTM, ANN, GRU ve RNN modelleri
kullanilarak, Ethereum fiyat verileri ilizerinde analizler gergeklestirilmistir. Calismanin amaci, bu
modellerin fiyat tahminindeki etkinligini degerlendirmek ve kripto para piyasasindaki Ongori
kabiliyetlerini ortaya koymaktir. Elde edilen bulgular, yapay zeka tekniklerinin finansal piyasalarda nasil
kullanilabilecegine dair 6nemli bilgiler sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: ANN, Blokzincir, Derin Ogrenme, Ethereum, GRU, LSTM RNN, Yapay
Zeka



ABSTRACT

MS THESIS
ETHEREUM PRICE PREDICTION WITH DEEP LEARNING
Mustafa YALCIN
Batman University Graduate Education Institute
Electrical And Electronics Engineering Department
Advisor: Prof. Dr. Omer Faruk ERTUGRUL
2024, 72 Pages

Jury
Prof. Dr. Omer Faruk ERTUGRUL
Assoc. Prof. Cafer BUDAK
Asst. Prof. Uyesi Abdulkerim OZTEKIN

Artificial intelligence has significantly integrated into many aspects of our lives, greatly
simplifying our daily routines. This convenience is provided across various fields. In particular, in financial
technologies, artificial intelligence and machine learning methods have transformed the processes of
prediction and analysis in cryptocurrency markets. In this context, price predictions of popular
cryptocurrencies like Ethereum have become more accurate and reliable using advanced Al models.
Investors can better understand market movements and make more informed decisions through these
models. Al-based analyses not only improve investment strategies but also provide more effective risk
management against market fluctuations. Thus, security and profitability are enhanced in the
cryptocurrency world, supporting the sustainability of the digital financial ecosystem. This study
investigates the use of Al models in predicting the price of the Ethereum cryptocurrency. Using LSTM,
ANN, GRU, and RNN models, analyses were conducted on Ethereum price data. The aim of the study is
to evaluate the effectiveness of these models in price prediction and to demonstrate their forecasting
capabilities in the cryptocurrency market. The findings provide significant insights into how Al techniques
can be utilized in financial markets.

Keywords: ANN, Artificial Intelligence, Blockchain, Deep Learning, Ethereum, GRU, LSTM,
RNN
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KISALTMALAR

ANN: Artificial Neural Network (Yapay Sinir Ag1)

RNN: Recurrent Neural Network (Tekrarlayan Sinir A1)
LSTM: Long Short-Term Memory (Uzun Kisa Siireli Bellek)
GRU: Gated Recurrent Unit (Gegitli Tekrarlayan Birim)
MAPE: Mean Absolute Percentage Error (Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi)
RMSE: Root Mean Squared Error (Kok Ortalama Kare Hatasi)
MSE: Mean Squared Error (Ortalama Kare Hatasi)

MAE: Mean Absolute Error (Ortalama Mutlak Hata)

USD: United States Dollar (Amerikan Dolar1)

ETH: Ethereum (Cryptocurrency) [Ethereum (Kripto Para)]
Al: Atrtificial Intelligence (Yapay Zeka)

ML: Machine Learning (Makine Ogrenmesi)

DL: Deep Learning (Derin Ogrenme)

DNN: Deep Neural Network (Derin Sinir Ag1)

CNN: Convolutional Neural Network (Evrisimli Sinir Ag1)
GPU: Graphics Processing Unit (Grafik Islemci Unitesi)
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1. GIRIS

Dijital para birimleri, son on yil igerisinde finansal piyasalarda 6nemli bir yer
edinmis ve oOzellikle kripto para birimleri, biiyiik bir yatirimci kitlesinin dikkatini
¢ekmistir. Ethereum, Bitcoin'in ardindan en popiiler ikinci kripto para birimi olarak 6ne
cikmakta ve akilli sdzlesme yetenekleri sayesinde yalnizca bir dijital para birimi olmanin
Otesine gecmektedir. Bu c¢alismada, Ethereum fiyatlarinin tahmini igin yapay zeka
modellerinin kullanimi incelenecektir.

Kripto para piyasalariin yiiksek volatilitesi ve karmagikligi, geleneksel finansal
analiz yontemlerinin Otesinde yeni yaklagimlar gerektirmektedir. Bu baglamda, yapay
zeka ve makine 6grenmesi teknikleri, biiyiik veri setlerinden anlamli desenler ¢ikarma ve
gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etme konusunda 6nemli avantajlar sunmaktadir.
Ozellikle Zaman Serisi Analizi, bu tiir verilerin analizi icin kritik bir rol oynamaktadir.
Yapay zeka modelleri, finansal verilerin karmagiklig1 ve dinamik dogasi nedeniyle tercih
edilmektedir. Bu modeller, verilerin i¢cindeki karmasik iliskileri ve desenleri 6grenme
kapasitesine sahiptir (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016). Ozellikle derin 6grenme
yontemleri, biiyiik ve karmasik veri setlerinde iistiin performans gostermektedir (LeCun,
Bengio, & Hinton, 2015).

Bu calismada, Uzun Kisa Siireli Hafiza (LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU)),
Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) ve Yapay Sinir Aglar1 (ANN) modellerinin Ethereum fiyat
tahmininde nasil kullanilabilecegi arastirilacaktir. Bu modeller, 6zellikle zaman serisi
verilerini islemede etkili olup, karmasik ve dinamik yapilar1 sayesinde finansal
verilerdeki trendleri ve desenleri 6grenme kapasitesine sahiptirler (Hochreiter &
Schmidhuber, 1997). Calisma, 01.01.2019- 18.01.2024 tarihleri arasindaki Ethereum
fiyat verilerini  kullanarak, bu modellerin performanslarin1  karsilastirmay:
amagclamaktadir.

Son yillarda, yapay zeka ve makine 6grenmesi yontemleri finansal piyasalarin
analizinde 6nemli bir rol oynamaya baglamigtir. Arastirmalar, bu yontemlerin geleneksel
analiz yontemlerine gore daha yiiksek dogruluk oranlarina sahip oldugunu géstermektedir
(Chen, Leung, & Daouk, 2003). Derin 6grenme algoritmalari, 6zellikle karmasik veri
setlerinde {istiin performanslari ile 6ne ¢ikmaktadir (Zhang, Aggarwal, & Qi, 2017).

Bu c¢aligmanin amaci, yapay zeka tabanli modellerin kripto para piyasalarindaki
uygulama potansiyelini degerlendirmek ve yatirimcilara daha bilingli kararlar almalart

icin gerekli araglar1 saglamaktir. Ayni1 zamanda, finansal piyasalarda yapay zeka



kullaniminin artan 6nemini vurgulamak ve bu alanda yapilacak gelecekteki calismalara
151k tutmak hedeflenmektedir. Elde edilen bulgular, sadece akademik literatiire katkida
bulunmakla kalmayacak, ayn1 zamanda finansal piyasalarda stratejik kararlar almayi

hedefleyen profesyonellere de yol gosterici olacaktir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Gunarto, Sa'adah ve Utama (2023) galismalarinda, Bitcoin ve Ethereum fiyatlarini
tahmin etmek igin Recurrent Neural Network (RNN) ve Long-Short Term Memory
(LSTM) modellerinin etkinlikleri karsilagtirllmigtir. Arastirma sonuglari, LSTM
modelinin RNN modeline kiyasla daha diisiik Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE) ve
Ortalama Mutlak Yilizde Hatasi (MAPE) degerleri elde ederek daha iyi performans
gosterdigini ortaya koymustur. LSTM modeli, Bitcoin tahmininde 0.061 RMSE ve %5.66
MAPE, Ethereum tahmininde ise 0.036 RMSE ve %4.58 MAPE degerlerine ulagmustir.
Bu sonuglar, LSTM modelinin kripto para fiyat tahmininde RNN modelinden daha etkili
oldugunu gostermektedir (Gunarto, Sa'adah, & Utama, 2023).

Hansun, Wicaksana ve Khalig (2022) ¢alismalarinda, kripto para birimlerinin
gelecekteki degerlerini tahmin etmek i¢in ¢ok degiskenli bir yaklasim ve ii¢ farkli
tekrarlayan sinir ag1 modeli (LSTM, Bi-LSTM ve GRU) kullanilmigtir. Arastirmada
ayrica, regresyon gorevi ic¢in basit bir li¢ katmanli derin a§ mimarisi 6nerilmistir. Bes
biiytik kripto para birimi (Bitcoin, Ethereum, Cardano, Tether ve Binance Coin)
tizerindeki deneysel sonuglar, Bi-LSTM ve GRU'mun dogruluk acisindan benzer
performans gosterdigini, ancak c¢alisma siiresi agisindan LSTM ve GRU'mun benzer
sonuglar verdigini, GRU'nun ise biraz daha iyi ve daha diisiik varyasyonlu sonuglar elde
ettigini gostermektedir (Hansun, Wicaksana, & Khalig, 2022).

Jagannath, ve digerleri (2021) c¢alismalarinda, Ethereum blok zincirinin
olusturdugu on-chain veriler kullanilarak agin sagligi ve kullanimini degerlendirmek i¢in
LSTM-RNN modeli gelistirilmistir. On-chain verilerin zaman damgali, entegre ve agik
bir deftere kaydedilmesi, karmasik tahmin algoritmalariyla gelecekteki davranislari
ongdrme olanagi saglar. Bu ¢alismada, fiyatla en yakindan iliskili metrikler kullanilarak
agin gercek parasal degeri belirlenmistir. RNN modellerinde 6grenme siirecini
diizenleyen birka¢ hiperparametre vardir ve bunlarin degerlerine ¢ok duyarlidir. Bu
nedenle, egitimin hizli ve etkili olabilmesi i¢in optimal hiperparametrelerin se¢ilmesi
kritik 6neme sahiptir. Bu c¢alismada, optimal parametreleri belirlemek i¢in {i¢ 6z-
uyarlamali teknik &nerilmis ve geleneksel LSTM modeliyle karsilastirilmistir. Onerilen
yaklagim, %86.94 dogruluk orani ve minimum hata orani sergilemistir (Jagannath, ve
digerleri, 2021).

Canitez ve Savas (2022) galismalarinda, son on yilda bilisim teknolojilerinin geligimi ile

birlikte kripto paralar, kiiresel yapinin en etkili iirlinlerinden biri haline gelmistir. Kripto



paralarin islem hacmi artmis ve sayilar1 bes bini asmistir. Bu gelisim, varlik transferini
kolaylastirmis ve paranin taniminit yeniden sekillendirmistir. Ancak, kripto para
birimlerinin yiiksek volatilite ve piyasayi karakterize eden yeni mekanizmalar nedeniyle
fiyat tahmini zordur. Bu ¢alismada, Bitcoin'in piyasa degeri tahmini i¢in Uzun Kisa Siireli
Bellek (LSTM) algoritmast ve Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA)
modelleri kullanilmistir. Calismada 10,309 Bitcoin verisi ve ek olarak RSI, SMA,
BBANDS, MA ve EMA teknik indikatorleri kullanilmistir. Sonu¢ olarak, ARIMA
modelinin, belirli test verileri lizerinde LSTM modeline gore %3.8 ve %4.1 oranlarinda
daha iyi performans gosterdigi bulunmustur (Canitez & Savas, 2022).

Demirci ve Karaatli (2023) calismalarinda, kripto paralar, finansal piyasalarda
kisa siirede O6nemli bir yer edinmis ve hem degisim hem de yatirnm araci olarak
kullanilmaya baslanmigtir. Merkezi otorite kontroliinde olmamalari, fiyatlarinda
dalgalanmalara yol agmaktadir. Bu nedenle, akilli tahmin modellerinin gelistirilmesi,
yatirim kararlar1 agisindan biiylik dnem tasimaktadir. Derin 6grenme ve yapay zeka
teknikleri, kripto para birimlerinin ve diger yatinm araclarinin se¢imi igin
kullanilmaktadir. Aragtirmalar, RNN, LSTM ve GRU gibi derin 6grenme modellerinin,
kripto para fiyat tahmininde geleneksel zaman serisi modellerine gore daha iyi
performans gosterdigini gostermektedir. Bu c¢alismada, LSTM ve GRU modelleri
kullanilarak Bitcoin, Ethereum ve Ripple''n 30 giinliik fiyat tahminleri yapilmigtir.
Sonuglar, her iki modelin de en iyi tahmin sonug¢larini Bitcoin i¢in verdigini, Ripple'in
ikinci ve Ethereum'un ii¢lincii sirada yer aldigimi gostermistir. MAPE performans
Olciitiine gore, Bitcoin ve Ripple i¢in en 1y1 sonuglar GRU modeliyle, Ethereum igin ise
LSTM modeliyle elde edilmistir (Demirci & Karaatli, 2023).

Akay, Canik, Yesilyurt ve Giinkut (2021) calismalarinda, teknolojik gelismelerle
birlikte, internetin yaygin kullanimi1 6deme araglarinda degisikliklere yol agmis ve kripto
paralar alternatif bir 6deme araci olarak 6ne ¢ikmistir. Bu ¢alismanin amaci, kripto para
birimlerinin gelecekteki fiyatlarin1 gergege en yakin sekilde tahmin edecek yontemi
belirlemektir. Yapay sinir aglar1 (YSA) ve uzun kisa siireli bellek (LSTM) yontemleri
kullanilarak, XRP, BNB ve ETH kripto paralarinin fiyat tahminleri yapilmistir.
01.01.2020-07.05.2021 tarihleri arasindaki veriler Yahoo web sitesinden alinmis ve bu
veri seti lzerinde analizler gerceklestirilmistir. Sonuclar, her iki ydntemin de
performansint degerlendirerek kiyaslamistir. Matlab ile yapilan YSA tahminlerinin

basarili ve anlamli sonuglar verdigi ortaya konmustur (Akay ve ark., 2021).



Eylasov ve Cigcek (2024) calismalarinda, Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH) ve
Binance (BNB) getirilerini dngérmek i¢cin ARIMA-GARCH ve LSTM modellerini
karsilastirmaktir. Giinliik veriler %90 egitim ve %10 test olarak ayrilmis, RMSE ve MSE
kriterleri ile degerlendirilmistir. Sonuglar, BTC i¢in ARIMA-GARCH'n egitim
verisinde, LSTM'nin ise test verisinde daha iyi performans gosterdigini, BNB i¢in
LSTM'nin her iki veri setinde istiin oldugunu ve ETH i¢in ARIMA-GARCH'n daha iyi
sonuglar verdigini gostermistir. Calisma, her iki yontemin de finansal tahminlerde etkili
olabilecegini vurgulamaktadir (Eylasov & Cigek, 2024).

Senol ve Denizhan (2023) c¢alismalarinda, yatirimcilara dogru kararlar
alabilmeleri i¢in Bitcoin, Ethereum ve Cardano kripto paralarmin fiyat tahmini
yapilmustir. Yapay Sinir Aglar1 ve Regresyon Analizi yontemleri kullanilarak, bu kripto
paralarin agilis, kapanis, giin igindeki en diisiik ve en yiiksek degerlerine dayanarak bir
sonraki gilinlin kapanis degeri tahmin edilmistir. Sonuglar, Yapay Sinir Aglari ile yapilan
tahminlerin, Regresyon Analizi ile yapilan tahminlerden daha basarili oldugunu

gostermistir (Senol & Denizhan, 2023).



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Veri Seti

Kripto para birimleri, son yillarda finansal piyasalarda biiyiik ilgi gérmiis ve
yatirimcilar i¢in 6nemli firsatlar sunmustur. Bu baglamda, Ethereum ve Bitcoin gibi 6nde
gelen kripto para birimlerinin fiyat hareketlerini tahmin etmek, yatirimcilar ve analistler
icin bliyiik 6nem tagimaktadir. Kripto para piyasalarinin yiiksek volatilitesi ve karmasik
yapisi, geleneksel finansal analiz yontemlerinin Otesinde, yapay zeka ve makine
ogrenmesi tekniklerinin kullanilmasini gerektirmektedir.

Ethereum fiyat verileri, birgok finansal platform ve veri saglayici araciligiyla
kolayca erisilebilen ve siirekli olarak giincellenen bir veri setidir. Bu fiyat verileri, zaman
iginde siirekli degisen bir zaman serisi yapisina sahiptir. Ethereum'un tarihsel fiyat
hareketleri, yiiksek volatilitesi ve piyasa egilimleri, finansal analizlerde ve dngoriilerde
kritik rol oynar. Bu 0Ozellikleri nedeniyle, Ethereum veri seti, yalnizca ge¢mis fiyat
hareketlerini incelemekle kalmaz, ayn1 zamanda piyasadaki gelecekteki olas1 senaryolari
degerlendirmek i¢in de olduk¢a uygundur.

Kripto para piyasalarinin dogasi geregi yiiksek volatilite ve belirsizlik géstermesi,
yatirimeilar ve traderlar i¢in 6nemli riskler ve firsatlar yaratir. Bu volatilite, piyasalarda
biiyiik fiyat dalgalanmalarina yol acarak hizli karar almay1 zorunlu kilar. Ethereum gibi
bliyiik ve likiditesi yiiksek bir kripto para biriminin fiyat hareketleri, yatirimcilar igin
stratejik kararlar almakta onemli bir gosterge niteligindedir. Ethereum fiyatlarindaki
degisimler, yatirnmcilarin risk yOnetimi stratejilerini belirlemelerine, alim-satim
pozisyonlarini optimize etmelerine ve piyasa duyarliligini 6l¢melerine yardimei olur. Bu
yiizden bu calismada Ethereum fiyat verileri tercih edilmistir.

Bu ¢alismada, Kaggle'da bulunan Ethereum ve Bitcoin fiyat verisi kullanilarak
yapay zeka modellerinin kripto para fiyat tahminlerindeki etkinligi incelenecektir. Veri
seti, 2017 yilindan 2024 yilina kadar olan Ethereum ve Bitcoin fiyat verilerini

icermektedir ve bu veriler, ¢esitli yapay zeka modelleri ile analiz edilecektir.

3.1.1 Veri Seti ve On Isleme

Veri seti, giinliik olarak kaydedilmis fiyat bilgilerini icermektedir. Her bir kayut,
ilgili kripto para biriminin tarih, agilig fiyati, kapanis fiyati, en yiiksek ve en diisiik


https://www.kaggle.com/datasets/kapturovalexander/bitcoin-and-ethereum-prices-from-start-to-2023?select=ETH-USD+%282017-2024%29.csv

fiyatlari, hacim ve piyasa degeri gibi bilgilerden olugsmaktadir. Analiz 6ncesinde veri
setinin temizlenmesi, eksik verilerin tamamlanmasi ve gerekli doniisiimlerin yapilmasi
gerekmektedir. Ozellikle fiyat verilerinin normalize edilmesi ve zaman serisi formatina

uygun hale getirilmesi 6nemlidir.

Tablo 3. 1.Ethereum Veri Seti

Date Open High Low Close Adj Volume
Close

2019.01.01 133.4181 141.3975 132.6507 140.8194 140.8194 2258709868
2019.01.02 141.5195 156.9291 140.6509 155.0476 155.0476 3328240369
2019.01.03 155.1960 155.8630 147.1983 149.1350 149.1350 2676164880
2019.01.04 148.9128 156.8789 147.9071 154.5819 154.5819 3126192535
2019.01.05 154.3374 160.8248 154.3374 155.6385 155.6385 3338211928
2019.01.06 155.8042 159.3714 152.0859 157.7462 157.7462 3231294371
2019.01.07 157.8094 158.4504 151.1507 151.6992 151.6992 2712108388
2019.01.08 151.9675 153.6257 148.6695 150.3596 150.3596 2459808140
2019.01.09 150.5546 153.6222 150.2883 150.8031 150.8031 2369241197
2019.01.10 150.8435 152.1482 126.5293 128.6251 128.6251 3397734456

3.1.2 Veri Seti Analizi

Veri setinin baslangicindan Ocak 2024'e kadar olan Ethereum kapanig fiyati
hareketleri 104.53 ile 4812.087 USD arasinda degismektedir. Veri setinin ilk yillarindaki
(2019-2021) fiyat dalgalanmalar1 nispeten istikrarli olup 105-750 USD arasinda
degismistir. Sonug olarak, bu ¢alismada verilerin egitimi i¢in 2019 yilindan sonraki veri
seti kullanilmistir ve bu durum Sekil 3.1'de gosterilmistir. Etherum'un ghaftalik, aylik,
yillik ve mevsimsel bazda ortalamasi, fiyat hareketini daha iyi anlamak i¢in sirastyla Sekil
3.2, Sekil 3.3, Sekil 3.4 ve Sekil 3.5'te ¢izilmistir. Ethereum fiyatlarinin mum grafigi

goriiniimii de Sekil 3.6'da sunulmustur.
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Ethereum, 2020'nin Mart ayma kadar siiren bir istikrar donemiyle yiikselis
trendini siirdiirdi. COVID-19 salgininin ilk dalgasinda sadece bir giinde 194.86’dan
112.34’e kadar diistii. Ancak y1lin sonunda yani Aralik 2020°de 751.61 degerlerini gordii.
Mayis 2021 ortalarinda Ethereum’un 4168 dolara ulasmisken Cin’in kripto para
madenciligi ve ticaretine yonelik diizenlemeleri ani diisiislere sebep oldu. Temmuz 2021
tarihinde tekrardan toparlamaya baslayan Ethereum Kasim 2021’de kripto piyasasindaki
genel belirsizlikler ve enflasyon endiseleri tekrardan diisiise neden oldu. Sonra tekrar
toparlamaya baglamigken Mayis 2022°de kripto para borsasi Celsius’un likidite sorunlari
ve Terra (LUNA) ekosisteminin ¢oklisii, piyasalarda giivensizlik yaratarak Ethereum

fiyatinin diismesine yol act1. 2023’iin baglarinda ise toparlanmaya basladi.
3.2. Blokzincir Teknolojisi
Blokzincir, kripto paralarin alim-satiminin 6tesinde, verilerin giivenli ve seffaf bir

bigimde saklanmasini saglayan bir teknolojidir. Islemler, birbirine kriptografik olarak

bagli bloklar halinde kaydedilir ve merkezi olmayan bir agda herkes tarafindan

erigilebilir.
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Sekil 3. 7. Merkezi ve Dagitik Ag Yapist (Usta & Dogantekin, 2019)

Bu teknoloji, verilerin degistirilemez bir sekilde kaydedilmesini ve herkes
tarafindan dogrulanabilir olmasim1 saglar. Ugiincii bir kisiye veya otoriteye ihtiyag

duymadan, islemlerin giivenli bir sekilde gerceklestirilmesine olanak tanir. Bilgiyi
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degistirmek, bloklarin birbirine bagli yapist nedeniyle sistemin biitiinliiglinii bozar ve

geriye doniik olarak degisiklik yapilmasini zorlastirir.

=,
PN POCPRRERUTtN e
Sunucu Tabanh Ag Esten ese Ag

Sekil 3. 8. Sunucu Tabanlt Ag ile Esler Arasi Ag (Erdzel Durbilmez, 2018)

Blokzincir, akilli sozlesmeler aracilifiyla insan aracilari azaltir ve isletmelerin
isleyisini doniistiiriir. Bu teknoloji, verilerin giivenli bir sekilde saklanmasini saglarken
islemlerin dogrulanabilirligini ve kaliciligin1 da temin eder.

Blokzincir, giivenilir bir elektronik 6deme sistemi sunar ve geri dondiiriilmesi zor
islemler dolandiriciliga karsi bir koruma saglar (Nakamoto, 2008). Blokzincir
teknolojisinin genis bir uygulama yelpazesi bulunmakta ve sosyo-ekonomik alanlarda
yenilik¢i temellerin olusturulabilecegi potansiyeli vurgulanmaktadir (lansiti & Lakhani,
2017).

Tablo 3. 2. Keccak-256 ile Hash Degeri Hesaplama

Veri Ethereum
Keccak 564ccaf7594d66bleaaca24fe01f0585hf52ee70852af4eac0cc4b04711cd0e2
-256

Veri ethereum
Keccak 541111248h45b7a8dc3f5579f630e74cb01456ea6ac067d3f4d793245a2551
-256 55

Bloklar zincir halinde birbirine baghdir ve birbirleriyle hash degeri kullanilarak

baglanir. Her blok, dnceki blogun hash degerini igerir. Bu sayede, ilk bloktan son bloga
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kadar tiim bloklar birbirleriyle baglantilidir. Herhangi bir bloktaki islemlerde veya
parametrelerde yapilan degisiklikler, blogun hash degerini degistirir ve bu nedenle
zincirde kopukluk olusur. Bu sekilde, degistirilmis bloklarin tespiti kolaylasir ve diger
diigtimler tarafindan reddedilir (Yaga, Mell, Roby, & Scarfone, 2019).

Blok Numarasi 1 Blok Numarasi 2 Blok Numarasi n

Baslik Baslik Baslik

A
X
A

Islem Islem Islem
Blok Hash: 025b80... Blok Hash: d2fd31... Blok Hash: cf5ald...
Onceki Hash:0 Onceki Hash: 025b80... Onceki Hash: d2fd31...

Sekil 3. 9. Bloklar ve islemler
Birgok kullanicinin etkilesimi sonucunda ortaya ¢ikan kayitlara "islem" ad1 verilir.
Bu islemler, bloklarda depolanir ve bir blok igerisinde birden fazla islem bulunabilir.
Islemler, heniiz onaylanmamis olanlarini igeren bir havuzda madenciler i¢in bekletilir.
Madenciler, havuzdaki islemleri dogrular ve bunlart bir blok haline getirir. Olusturulan
bu blok, madenci tarafindan agda paylasilir ve diger diigiimlerin bu degisiklikleri

senkronize etmesini saglar.

3.3. Yapay Zeka

Yapay zeka, hayatimizin bir¢ok alanina entegre olarak, giinliik yasantimizi 6nemli
dl¢iide kolaylastirmustir. Bu kolaylik, cesitli alanlarda kendini gostermektedir. Ozellikle
finansal teknolojilerde, yapay zeka ve makine oOgrenimi yontemleri, Kripto para
piyasalarinda ongorii ve analiz yapma siireglerini kokli bir sekilde doniistiirmiistiir. Bu
baglamda, Ethereum gibi popiiler kripto para birimlerinin fiyat tahminleri, ileri yapay
zeka modelleri kullanilarak daha dogru ve giivenilir hale getirilmektedir. Yatirimcilar, bu
modeller sayesinde piyasa hareketlerini daha iyi anlayabilir ve daha bilingli kararlar
alabilirler. Yapay zeka tabanli analizler, sadece yatirim stratejilerini iyilestirmekle
kalmaz, ayn1 zamanda piyasa dalgalanmalarina kars1 daha etkin risk yonetimi saglar.
Boylece, kripto para diinyasinda giivenlik ve karlilik artirilarak, dijital finansal

ekosistemin siirdiiriilebilirligi desteklenmis olur.
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1955'te John McCarthy, Marvin Minsky, Nathaniel Rochester ve Claude Shannon
tarafindan sunulan "Yapay Zeka Yaz Arastirma Projesi" metni, yapay zekanin sadece
insan zekasinin matematiksel bir modellemesini yapmakla siirli olmadigini ve bu alanin
bagimsiz bir arastirma alani olarak ele alindigini ortaya koymustur. 1956 yazinda
Dartmouth Koleji'nde Hanover, New Hampshire'da, yapay zeka iizerine iki aylik bir
calisma yapilmasi 6nerilmistir. Bu ¢alisma, 6grenme ve zekanin tiim yonlerinin prensipte
bir makine tarafindan taklit edilebilecegi fikrinden yola ¢ikacaktir. Makinelerin dili
kullanma, soyutlama yapma, kavram olusturma, insanlara 6zgii problemleri ¢cozme ve
kendini gelistirme yeteneklerinin nasil saglanabilecegi arastirilacaktir. Bu konularda
dikkatle sec¢ilmis 10 bilim insaninin birlikte ¢aligmasinin 6nemli ilerlemeler saglayacagi
diisiniilmektedir (McCarthy ve ark., 1956). Yapay zeka algoritmalar1 {izerine yapilan
calismalar, 1956 yil1 ve sonrasinda ¢esitli kurumlar biinyesinde devam etmis ve basarili
sonuglar elde edilmistir. Yapay zeka alaninda oncii kabul edilen Herb Simon’un, 1956
sonbaharinda IBM 650 model bilgisayar kullanarak ilk karmasik bilgi islem ¢aligmalarini
gerceklestirdigi bilinmektedir (Nilsson, 2010).

Glinlimiiz algoritmalari, insan kapasitesinin &tesinde hizlarda hesaplamalar
yapabilmekte ve bu yetenekleri sayesinde finansal piyasalarda onemli bir rol
oynamaktadir. Cesitli analizler, simiilasyonlar ve geriye doniik testler, algoritmalar
aracilifiyla hizli ve etkili bir sekilde gerceklestirilmektedir. Biiyiik veri, veri bilimi, derin
ogrenme ve gorsel unsurlarin dijitallestirilmesi gibi konular ve alanlar, her donemde
oldugu gibi giiniimiizde de biiyiik ilgi gérmektedir. Yapay zeka ve algoritmalar,
yazilimlar, robotlar ve kendini 6grenebilen bilgisayarlar, insan becerilerini taklit edebilen
uygulamalar ile birlikte, teknolojinin gelismesiyle birlikte daha fazla Onem
kazanmaktadir. Teknolojik ilerlemeler, insanliga sunulan imkanlar1 artirmakta ve bu
imkanlar, islemlerin daha hizli ve daha az insani miidahale ile gergeklestirilmesine olanak
tanimaktadir. En 6nemlisi, hata paymin azalmasi ile birlikte, insanlara duyulan ihtiyacin
azaldig1 yeni bir sisteme dogru ilerlemekteyiz.

Yapay zekanin yapabilecegi seyler her gecen giin artmaktadir. Ornegin :

% Veri Analizi ve Tahmin: Biiyiik veri setlerini hizli ve etkin bir sekilde analiz
edebilir. Bu analizler, finansal piyasalarda yatirim kararlar1 vermekten, pazarlama
stratejileri olusturmaya kadar genis bir yelpazede kullanilabilir. Ornegin, makine
Ogrenimi algoritmalar1, ge¢mis verilerden 6grenerek gelecekteki trendleri ve

anormallikleri tahmin edebilir.
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Dogal Dil isleme (NLP): Insan dilini anlamak ve islemek i¢in kullanilabilir. Bu,
metin ve konusma verilerini analiz edebilme, dil ¢evirisi yapabilme, sohbet botlar1
ve sanal asistanlar olusturma gibi uygulamalar1 igerir. NLP, miisteri hizmetleri,
igerik yonetimi ve dil egitimi gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

Gorsel Tamima: Bilgisayarla gérme teknolojileri, yapay zekanin goérsel verileri
analiz etmesini saglar. Bu teknoloji, yliz tanima, nesne tanima ve goriintii
siniflandirma gibi uygulamalarda kullanilir. Giivenlik sistemleri, saglik teshisleri
(6rnegin, tibbi goriintiilerin analizi) ve otonom araclar gibi alanlarda gorsel tanima
biiyiik bir rol oynamaktadir.

Otonom Sistemler: Otonom araglar ve robotik sistemlerde kullanilarak insan
miidahalesi olmadan gorevleri yerine getirebilmektedir. Otonom araclar, trafik
diizenlemelerini optimize edebilir, giivenli ve verimli bir sekilde seyahat edebilir.
Endiistriyel robotlar ise tretim siireclerini otomatiklestirerek verimliligi
artirabilir.

Saghk Hizmetleri: Saglik sektoriinde tani ve tedavi siireglerini iyilestirmede
onemli bir rol oynamaktadir. Tibbi verilerin analizi, hastaliklarin erken teshisi ve
kisisellestirilmis tedavi planlarinin olusturulmasi yapay zeka ile miimkiin hale
gelmistir. Ayrica, Al destekli cerrahi robotlar, hassas ve minimal invaziv
ameliyatlar gerceklestirebilmektedir.

Finans ve Ekonomi: Finansal piyasalarin analizinde ve risk yonetiminde
kullanilmaktadir. Algoritmik ticaret, kredi riski analizi, sahtekarlik tespiti gibi
uygulamalar, finans sektoriinde Al'min yaygin kullanim alanlaridir. Bu
teknolojiler, daha hizli ve dogru kararlar alinmasina yardimci olmaktadir.
Egitim: Al, egitim alaninda da devrim yaratmaktadir. Ogrenci performansini
izleyen ve bireysel 6grenme planlari olusturan akilli egitim sistemleri, egitimde
kisisellestirilmis yaklasimlar sunmaktadir. Ayrica, dil 6grenme uygulamalar1 ve

sanal 6gretmenler, egitim siirecini daha erisilebilir ve etkili hale getirmektedir.

Finansal piyasalarda mevcut enstriimanlarin alim satim iglemlerinde kullanilmak

kurgulanan algoritmalarin  haricinde, bu algoritmalar1 inceleyerek ve

performanslarin1 degerlendirerek yeni algoritmalar yazan ve gelistiren yazilimlar da

mevcuttur. Bu yazilimlar, enstriimanlarin fiyat hareketlerini, performanslarini, alici-satict

miktarlarii ve hacimlerini analiz ederek optimize edilmis algoritmalar olustururlar.
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Gelisen yazilim imkanlari ile algoritmalarin iglevleri de gelismis ve algoritmalar,
gerekli durumlarda kendilerini optimize edebilir, giincelleyebilir ve gelistirebilir hale
gelmistir. Makine 6grenimi ve derin 6grenmede gerceklesen ilerlemeler, algoritmalarin
da kendilerini giincelleyebilmelerine imkan tanimaktadir. Boylelikle algoritmalar, belirli
bir amaca yonelik olmaktan g¢ikarak farkli amaglar igin kullanilabilen verilere ulasan,
verileri inceleyebilen ve bu verilerle manipiilasyon yaparak analiz edebilen, elde ettigi
sonuglara gore verimliligi artirmak tiizere gerekli diizenlemeleri yapabilecek hale
gelmistir.

Gelecekte, cerrahi operasyonlar otomasyon ve uzaktan erisim ile
gerceklestirilebilecektir. Bu sayede, ameliyatlar1 gerceklestiren doktorlarin yaslanmasi
veya ellerinin titremesi gibi saglik sorunlarinin 6nemi ortadan kalkarak, tiim hastalarin
ayni riskli ameliyatlarla tedavi edilmesi miimkiin hale gelecektir. Ulasim ve tagimacilikta,
siiriiclisiiz araglar sayesinde insan kaynakli zaman kaybi ve kaza riski en aza
indirilebilecektir. Yapay zeka algoritmalari, makine Ogrenimi ve derin Ogrenme
birlikteliginde finansal amagli kullanimlara son derece uygun kabul edilmektedir. Riskin
erken saptanmast, risk simiilasyonlar1 ve risk beklentilerinin hesaplanmasinda yapay zeka
algoritmalarinin kullanim1 tercih edilebilir. Risk yonetimi siire¢lerinde potansiyel
yardimci argiimanlar olarak yer almalari muhtemeldir.

Algoritmalarin, insan ig giiciine duyulan ihtiyac1 azaltarak issizligi artirabilecegi
ve robot askerlerden olusan ordulara sahip iilkelerin, digerlerine karsi ezici istiinliik
saglayabilecegi gibi endigeler mevcuttur. Yapay zeka ve algoritma aktivitelerinin sinirlar
hakkinda kesin bir bilgi bulunmamakla birlikte, gerceklestirilen uygulamalar bu alanda
siirlarin  olmadigin1 gdstermektedir. Bu c¢aligmada, algoritmalarin tanimi, tarihsel
kullanim alanlar1 ve gilinlimiizde bilgisayarlar lizerinde yapay zeka ile gelisen diger
algoritma unsurlar1 incelenmistir. Bu unsurlarin gelecekte nasil evrilecegi ve hayatimizi

nasil sekillendirecegi konusundaki tahminler de degerlendirilmistir.
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Sekil 3. 10. Yapay Zekanin Alt Dal Sematigi (Deniz, 2023)

Sekil 3.10, yapay zekanin (Al) hiyerarsik yapisin1 ve alt dallarin1 gorsel olarak
temsil etmektedir. En distaki yesil oval, yapay zekanin genel alanini gosterirken, onun
icinde yer alan sar1 bolge makine Ogrenimini (ML) temsil etmektedir. Makine
Ogreniminin igerisinde, yapay sinir aglart (ANN) yer almakta olup, bu aglar insan sinir
sisteminden ilham alir ve veri yoluyla 6grenme ve ¢ikarim yapma yetenegine sahiptir.
Daha derinde, mor renkle belirtilen derin 6grenme (DL) bulunur; bu alan, ¢ok katmanl
yapay sinir aglarini kullanarak daha karmagik veri analizleri yapabilmektedir. En icte ise
derin sinir aglar1 (DNN) yer almakta olup, gelismis derin 6grenme teknikleriyle yiiksek
dogrulukta tahmin ve siniflandirma islemleri gergeklestirir. Bu figiir, yapay zekanin genis

kapsamini ve alt dallarinin birbirleriyle olan iligkilerini agik bir sekilde gostermektedir.

3.4. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi kavrami, ilk olarak 1959 yilinda Arthur Samuel tarafindan
ortaya atilmistir. Samuel'in yazdigi dama oyunu algoritmasi, yaptig1 hatalardan ders
cikaran ve zamanla daha iyi performans sergileyen bir algoritmadir. Bu algoritma,
makinelerin kendilerine sunulan problemlere ¢6ziim bulma yetenegini gelistiren bir
yapay zeka smifinin  temelini olusturmustur. Samuel, makine O6grenmesini
“bilgisayarlarin agik¢a programlanmadan 6grenmesini saglamasi gereken bir arastirma

alan1” olarak tanimlamistir (Mockenhaupt, 2021).
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Makine Ogrenmesi, resim tanimlama gibi alanlarda yogun bir sekilde
kullanilmaktadir. Bu alanda, algoritmalara ¢ok sayida nesne veya canli resmi parametresi
tanitilir. Bu parametreler egitildikten sonra, daha 6nce gérmedigi bir resim sunuldugunda,
makinenin bu resmi tanimlayabilmesi beklenir. Bu, makinelerin kendi kendilerine karar
verebilme yetenegini gelistirme fikrine dayanmaktadir. Yani, makine 6grenmesi, sadece
belirli modelleri veya verilen gorevleri yerine getiren bir mekanizma olmanin dtesine
gecerek, gegmisten ders g¢ikarabilen ve bu dersler 1s181inda karar verebilen bir yapiy1
temsil eder (Boyraz, 2019).

Teknik agidan ifade etmek gerekirse, makine 6grenmesi, karsilastigi problemleri
¢ozmek i¢in gesitli kuramlar ve teknikler gelistirerek mantiksal islemler gergeklestiren
bir yapay zeka tiiriidiir. Bilgisayar veya makineler, ¢esitli yontemlerle elde ettikleri
verileri 6grenir ve bu verilerden yararlanarak matematiksel algoritmalar ve modeller
olustururlar. Bu siire¢, problemlere insanlara benzer sekilde yaklagmayi ve gegmis
deneyimlerden faydalanarak anlamli ¢ikarimlar yapmayi igerir. Ogrenme algoritmalar
sayesinde, veriler arasindaki baglantilar kurulur ve ¢éziilecek probleme uygun modeller
gelistirilir, boylece nihai sonuca ulasilir (Gezer & Saylan, 2017).

Gilinlimiizde makine 6grenmesi, bankacilik, eglence, finans, biyoteknoloji, egitim,
oyun ve pazarlama gibi birgok sektorde kullanilmaktadir. Verilerin artan hacmi ve
karmasikligi, insanoglunun bu verileri kisa siirede anlamlandirma kapasitesinin Gtesine
gecmistir. Bu noktada makine 6grenmesi devreye girerek, karmasik verilerden ileriye
doniik dogru analizler ¢ikarilmasini saglar (Tiirkmenoglu & Tantug, 2014).

Makine Ogrenimi, yapay zekanin bir alt katmaninda olup, derin 6grenmenin bir iist
kiimesinde yer alir. Sekil 3.10°da goriildigii gibi sinir aglari, derin 6grenme, makine
Ogrenmesi ve yapay zeka hiyerarsisinde siralanir. Algoritmalar, biiyiik veri kiimelerindeki
kaliplar1 ve korelasyonlar1 bulmak i¢in egitilir ve bu analizlere dayanarak en iyi kararlari
ve tahminleri yaparlar. Kullanim siireciyle birlikte gelisen makine 6grenimi
uygulamalari, ne kadar fazla veriye sahip olursa o kadar dogru sonuglar tiretir (SAP,

2021).

Problem Veri Veri Model Modelin Modelin

Tanim Analizi Hazirlama Analizi Kurulumu Kullanimi

v

Sekil 3. 11. Makine Ogrenmesinin Calisma Y ontemi
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Makine 6grenmesi, geleneksel programlamadan farkli olarak, minimal insan
girdisi ile calisir ve sistemin gecmis gozlemleri degerlendirerek otonom olarak hareket
etmesini saglar. Gelencksel programlamada, IF-THEN yapisi ile belirlenen talimatlar
dogrultusunda islem yapilirken, makine 6greniminde algoritmalar, verilerden otomatik
olarak kaliplar ¢ikararak Ogrenir ve kararlar alir (Monkeylearn, 2024). Sekil 3.11’de
makine 0grenmesinin ¢aligsma yontemi incelenebilir. Bu siire¢, makine 6grenimi ve yapay
zeka arasindaki farklar1 da net bir sekilde ortaya koyar; yapay zeka, makinelerin kendi
kararlarim1 verip yeni beceriler 6grenmesini saglarken, makine 6grenimi, verilerden

beslenerek yeni bilgiler edinme siirecidir.

3.4.1. Makine 6grenmesi tiirleri

Makine Ogrenimi, bilgisayarlarin verilerden 6grenmesini ve bu 6grendiklerini
kullanarak tahminler veya kararlar almasini saglayan bir yapay zeka dalidir. Temel
olarak, makine 6grenimi algoritmalar1 biiyiik veri setleri lizerinde caligsarak Oriintiileri
tanimlar ve bu Oriintiilerden yararlanarak gelecekteki olaylari veya davraniglar1 tahmin
eder. Makine 6grenimi, ¢esitli tlirlere ayrilir ve her bir tiir, farkl veri tiirleri ve problem
tiirleri igin uygundur. Iste makine 6greniminin ana tiirleri:

Denetimli Ogrenme; makine 6greniminde en ¢ok kullanilan ve en popiiler
yontemlerden biri denetimli 6grenmedir. Denetimli 6grenmede, her egitim etiketi bir ¢ikti
etiketi Uretir ve sistem, etiketli verilerle egitilir. Bu siirecte, sistemin belirli sorunlari
ogrenmesi saglanir ve egitim verileri genellikle manuel olarak etiketlenir; bu veriler
resimler, kelimeler veya diger veri tiirleri olabilir (Coban, 2016).

Denetimli 6grenme, bazi kaynaklarda "gozetimli O6grenme" olarak da
adlandirilmaktadir. Bu yontemde, tahminler yapilirken genellikle regresyon veya
siniflandirma teknikleri kullanilir. Ornegin, gelen bir e-postanin spam olup olmadigini
belirlemek i¢in bu yontem kullanilabilir. Spam olarak siiflandirilan e-postalar, onemli
ornekler olarak makine 6grenimi algoritmasina beslenir ve bu sayede algoritma, hangi e-
postalarin spam olarak degerlendirilecegini dgrenir.

Denetimli 6grenmenin temel amaci, etiketli egitim verilerinden dgrenerek yeni ve
goriilmemis veriler lizerinde dogru tahminler yapmaktir. Bu yontem, genis bir uygulama
yelpazesine sahiptir ve giinlik yasamda siklikla karsilastigimiz bir¢ok teknoloji ve
hizmetin temelini olusturur. Ornegin, konusma tanima, goriintii isleme ve dogal dil isleme

gibi alanlarda yogun bir sekilde kullanilmaktadir. Bu sayede, denetimli 6grenme
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algoritmalari, kullanicilarin konusmalarini metne donistiirebilir, fotograflari analiz
edebilir veya metinleri anlamlandirabilir.

Ayrica, finansal hizmetlerde kredi risk analizi, saglik sektoriinde hastalik teshisi
ve pazarlamada miisteri segmentasyonu gibi ¢esitli alanlarda denetimli 6grenme
uygulamalari yaygin olarak kullanilir. Egitim verilerinin kalitesi ve ¢esitliligi, denetimli
O6grenmenin basarisinit dogrudan etkiler. Bu nedenle, veri toplama ve etiketleme siirecleri
bliyiik 6nem tasir.

Denetimli 6grenme, makine Ogreniminin temel taslarindan biridir ve dogru
verilerle beslenip egitildiginde, bir¢ok karmasik sorunu ¢ézmede etkili sonuglar verir. Bu
yontem, genis uygulama alan1 ve yiiksek basari oraniyla, makine 6grenimi projelerinin
vazgecilmez bir parcasi haline gelmistir.

Denetimsiz Ogrenme; denetimsiz dgrenme, etiketlenmemis verilerde bulunan ig
goriileri ve iliskileri ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilan bir makine 6grenimi tiiriidiir. Bu
sistemde, egitim sirasinda etiketsiz veriler kullanilir ve bu verilerden anlamli kaliplar,
iligkiler ve yapilar kesfetmeye caligilir. Egitim siireci, gozetim veya belirli bir ¢ikti
olmaksizin gerceklesir, bu nedenle sistemden beklenen sonuglar 6nceden bilinmez.
Model, dogru cevaplarla egitilmedigi i¢in kendi basina kaliplar1 ve iligkileri bulmasi
gerekmektedir (Monkeylearn, 2024).

Denetimsiz 0grenme, eldeki verilerden gruplama yaparak benzerlikleri ve
farkliliklar1 belirler. Bu tiir bir model, miisteri verilerini analiz etmek icin de
kullanilabilir; miisterilerin davranislarina veya 6zelliklerine gore benzer ve farkli olanlari
gruplandirarak pazarlama stratejilerini optimize edebilir.

Denetimsiz O0grenmenin en yaygin uygulamalarindan biri olan kiimeleme
(clustering), verileri dogal gruplara ayirma siirecidir. Bu siiregte, model veri noktalari
arasindaki benzerlikleri ve farkliliklari analiz ederek gruplar olusturur. Kiimeleme, pazar
segmentasyonu, sosyal ag analizi, biyoinformatik ve bir¢cok diger alanda yaygin olarak
kullanilir. Bir diger yaygin uygulama ise boyut azaltma (dimensionality reduction)
teknikleridir; bu teknikler, yiiksek boyutlu verileri daha diisiik boyutlu temsillerine
indirger ve verilerin gorsellestirilmesi ve islenmesi siireclerini kolaylastirir.

Denetimsiz 6grenmenin giicii, verilerdeki gizli kaliplar1 ve iligkileri kesfetme
yeteneginden gelir. Bu yontem, verilerin 6nceden etiketlenmesine gerek kalmadan
calistig1 icin genis veri setleri lizerinde etkili bir sekilde uygulanabilir. Ayrica, denetimsiz
O0grenme algoritmalari, verilerdeki anormallikleri ve olagandisi durumlari tespit etmede

de kullamishdir. Ornegin, siber giivenlikte anomali tespiti, kredi kart1 sahtekarlig
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algilama ve saglik sektoriinde anormal hasta verilerinin tespiti gibi uygulamalarda
denetimsiz 6grenme modelleri basarili sonuglar verebilir.

Sonu¢ olarak, denetimsiz 6grenme modelleri, verilerden etiketlenmemis bilgiler
cikararak genis bir uygulama yelpazesinde kullanilabilir. Bu modeller, verilerin dogal
yapisini anlamada ve yeni, beklenmedik kaliplar kesfetmede biiyiikk bir potansiyele
sahiptir. Her model, kendi kullanim alanina gore belirli ihtiyaclar1 karsilar ve cesitli
sektorlerde degerli i¢ goriiler saglar.

Pekistirmeli Ogrenme; Pekistirmeli 6grenme, davranisciligin temel prensiplerine
dayanan bir 6grenme yontemidir. Bu yaklasimda, egitim siireci en iyi sonuca ulasana
kadar devam eder ve model, problem ¢6zmek i¢in en dogru sonuglari ve en biiyiik basariy1
elde etmeyi amaclar. Pekistirmeli 6grenmede model, bulundugu ortamla siirekli etkilesim
halindedir ve bu etkilesimler sonucunda 6grenir. Ayrica, sistem aldig1 sonuglara gore
karar verme yetenegine sahiptir, bu da onu dinamik ve uyarlanabilir kilar.

Pekistirmeli 6grenme modelinde, genellikle biiyiik miktarda veri kullanilmaz.
Ancak, egitim siireci boyunca modelin performansi izlenir ve dogru yonde ilerledigi
gbzlemlenirse ek veri ile beslenebilir. Bu yoniiyle modelin egitimine disaridan miidahale
edilebilir ve gerektiginde veri saglanabilir.

Pekistirmeli 6grenmeyi denetimli 6grenmeden ayiran en onemli Ozellik, tim
verilerin bir kerede verilmemesi, bunun yerine verilerin uzmanlar tarafindan béliinerek
ve basar1 oranina gore sirayla sunulmasidir. Bu siire¢, modelin adim adim 6grenmesine
ve her adimda performansii artirmasina olanak tanir (Frangois-Lavet, Islam, Pineau,
Henderson, & Bellemare, 2018).

Pekistirmeli 6grenme, 6zellikle oyun teorisi ve robotik gibi dinamik ve siirekli
degisen ortamlarda ¢ok etkilidir. Model, her adimda ¢evresinden aldig1 geri bildirimlerle
stratejilerini giinceller ve optimize eder. Ornegin, bir robotun engellerle dolu bir ortamda
hareket etmeyi 0grenmesi veya bir oyun ajaninin en iyi hamleleri belirlemesi gibi
durumlarda, pekistirmeli 6grenme yontemleri biiylik basar1 saglar.

Bu 6grenme modeli, 6diil ve ceza mekanizmalarini kullanarak modelin istenen
davraniglar1 grenmesini saglar. Odiiller, dogru hareketler veya kararlar igin verilirken,
cezalar yanlis veya istenmeyen hareketler i¢in uygulanir. Bu sekilde model, zamanla en
1yi stratejileri ve kararlar1 6grenir, performansini siirekli olarak gelistirir.

Pekistirmeli 6grenme, dinamik ve karmasik problemleri ¢ozmede etkili bir yontemdir. Bu
model, siirekli etkilesim ve geri bildirim siireciyle 6grenir, adapte olur ve optimize eder.

Pekistirmeli 6grenme, oOzellikle veri toplama ve isleme siireglerinin zor oldugu
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durumlarda veya modelin ¢evreyle siirekli etkilesimde bulunmasi gerektiginde ideal bir

O0grenme yaklasimidir.

3.5. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, makine O0grenmesi kapsamindaki en giiglii tekniklerden biri
olarak, bir¢ok dogrusal olmayan islem birimi katmanimi1 kullanarak 6zellik ¢ikarimi ve
dontisiim islemlerini gergeklestirir. Bu islem siirecinde, veri bir dizi katman boyunca
aktarilir ve her bir katman, bir 6nceki katmandan aldig1 ¢iktiyr girdi olarak kullanarak
veriyi daha karmasik bir hale donistiiriir. Bu katmanli yapi, verilerin hiyerarsik bir
bicimde temsil edilmesine olanak tanir ve bu sayede iist diizey soyutlamalar elde edilebilir
(Deng & Yu, 2014).

Derin 6grenme algoritmalari, hem denetimli hem de denetimsiz Ogrenme
yontemlerinde kullanilabilme esnekligine sahiptir. Denetimli 6grenme, genellikle
siiflandirma ve regresyon gibi belirli tahmin gorevlerinde kullanilirken, denetimsiz
O0grenme algoritmalar1 desen tanima ve kiimeleme gibi veri kesif goérevlerinde uygulanir
(Deng ve ark., 2014). Bu yetenekleri sayesinde derin 6grenme, biiyiik ve karmasik veri
setleri lizerinde oldukca etkili sonuglar sunar.

Derin 6grenme, verilerin cok katmanli 6zellik seviyelerini 6grenmeye dayanir. ilk
katmanlar basit ve genel 6zellikleri 6grenirken, {ist katmanlara gecildik¢e daha karmagsik
ve soyut dzellikler elde edilir. Ornegin, goriintii isleme alaninda, ilk katmanlar kenar ve
kose gibi temel yapilar1 tanirken, iist katmanlar bu bilgilerden hareketle daha karmasik
nesneleri ve sekilleri tanimlayabilir. Bu hiyerarsik yapi, verinin anlamli yapilariin ve
iligkilerinin yakalanmasini saglayarak daha gii¢lii modellemelerin olusturulmasina olanak
tanir (Bengio, 2009).

Derin 6grenmenin en biiyiik avantajlarindan biri, 6zellik ¢ikarimini otomatik
olarak gergeklestirebilmesidir. Geleneksel makine 6grenmesi tekniklerinde, 6zelliklerin
elle ¢ikarilmasi1 gerekirdi; ancak derin 6grenme, veriden otomatik olarak ozellikler
cikararak en uygun temsilleri elde eder. Bu, 6zellikle yiliksek boyutlu ve karmasik veri
setleri ile calisirken biiyiik bir avantaj saglar. Ornegin, goriintii verilerinde, ham
piksellerden baslayarak daha yiiksek seviyelerde yiiz tanima ve nesne algilama gibi
karmagik gorevleri yerine getirebilecek 6zellikler otomatik olarak ¢ikarilabilir (Song ve

ark., 2013).
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Derin 6grenme, genis bir uygulama yelpazesine sahiptir. Goriintii isleme, dogal
dil isleme, ses tanima, biyoinformatik, finans ve otonom araglar gibi alanlarda basariyla
kullanilmaktadir. Ozellikle Konvoliisyonel Sinir Aglari (CNN), goriintii isleme alaninda
yaygin olarak kullanilirken; Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) ve daha yeni yontemler olan
Doniistiirticiiler (Transformers), zaman serisi verileri ve dil modelleme gibi siral
verilerde bliylik basar1 saglamistir.

Derin dgrenme tarihi boyunca birgok dnemli gelisme yasanmustir. Ik kez 1965
yilinda Ivakhnenko ve Lapa tarafindan denetimli derin beslemeli ¢ok katmanli perceptron
izerine yapilan ¢alisma, bu alanda bir mihenk tas1 olarak kabul edilir (Ivakhnenko &
Lapa, 1966). Her katmanda en uygun 6zelliklerin istatistiksel yontemlerle se¢ilip sonraki
katmana aktarilmasi ve geri yayilim algoritmasinin kullanilmamasi, o donem igin
yenilik¢i bir yaklasim olarak 6ne ¢ikmustir.

1979 yilinda, Fukushima tarafindan gelistirilen "Neokognitron" mimarisi,
omurgalilarin gorsel sinir sistemlerinden esinlenilerek tasarlanmis ve denetimsiz
ogrenme ile kendi kendine organize olabilen bir yap1 sunmustur. Bu mimari, modern
derin 6grenme aglarina benzer bir sekilde, ¢oklu biikiilme ve havuzlama katmanlarina
sahipti (Fukushima, 1980). Ancak, geri yayilim algoritmasinin etkin kullanimi eksikti ve
bu durum, derin 6grenmenin potansiyelini tam olarak ortaya koyamamuisti.

1989'da Yann LeCun ve ekibi, el yazis1 rakamlarini tanimak i¢in ilk basarili derin
sinir ag1 uygulamasini ger¢eklestirmistir (LeCun, ve ark., 1989). LeCun'un gelistirdigi
"LeNet" yapist, kivrimli sinir aglar1 ve geri yayilim algoritmasinin birlikte kullanildigr ilk
orneklerden biridir (LeCun Y. , ve digerleri, 1989). Bu basari, derin 6grenme
algoritmalariin potansiyelini ortaya koysa da, o donemdeki hesaplama gii¢leri nedeniyle
egitim siireleri olduk¢a uzundu.

20001 yillarda, bilgisayar islem hizlarinin ve GPU'larin kullanimiyla birlikte,
derin 6grenme alaninda 6nemli gelismeler kaydedilmistir. Bu donemde, Igor Aizenberg
ve arkadaslari tarafindan "Derin Ogrenme" terimi literatiire kazandirilmistir (Aizenberg
ve ark., 2000). 2006'da Geoffrey Hinton, ¢ok katmanli ileri beslemeli sinir aglarinin her
iterasyonda bir katmaninin denetimsiz olarak nasil etkili sekilde egitilebilecegini ve
ardindan denetimli geri yayilim ydntemi ile ince ayar yapilabilecegini gosteren dnemli
bir ¢alisma yayimmlamistir (Hinton, 2007). Bu ¢alismalar, derin 6grenme tekniklerinin
temel taslarini olusturarak, bu alandaki aragtirmalarin ve uygulamalarin hiz kazanmasina

zemin hazirlamistir.
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Bu hizla gelisen teknoloji ve teorik ilerlemeler, derin 6grenmenin farkl
sektorlerdeki uygulama alanlarmi genisletmistir. Giiniimiizde, derin 6grenme sadece
akademik ve arastirma odakli degil, ayn1 zamanda endiistriyel ve ticari alanlarda da genis
capta kabul gormekte ve benimsenmektedir. Yenilik¢i uygulamalarin gelistirilmesi ve
hayata gegcirilmesi, derin 6grenmenin genis kabul gormesine katkida bulunmus, bu
teknolojilerin etkin bir sekilde kullanilmasini saglamistir. Bu ilerlemeler, yapay zekanin
gelecekteki gelisimi i¢in giiglii bir temel olusturmakta ve g¢esitli sektorlerdeki is

siireclerini doniistiirmektedir.
3.6. Kullanilan Yapay Zeka Modelleri
3.6.1. ANN

Bir sinir ag1, biyolojik sinir sistemlerinin isleyisini taklit eden matematiksel bir
hesaplama yontemidir. Biyolojik olarak, ndronlar dokunma, ses ve 1s1k gibi ¢esitli
kaynaklardan sinyaller alir ve isler ve bu sinyalleri kaslar1 ve bezleri kontrol etmek i¢in
gonderir. Noronlar, girig sinyallerini alan dendritlere ve sinyalleri ndrondan uzaklastiran
aksonlara sahiptir. Bir ndronun bir¢ok dendriti olmasina ragmen, yalnizca bir aksonu
vardir. Ayrica, noronlar birgok kez dallanabilir ve karmagsik yapilar olusturabilir.
Noronun elektriksel potansiyeli belirli bir seviyeyi astiginda, ndronu ateslemeye
tetikleyen bir aksiyon potansiyeli iiretilir. Bu sekilde, sinyal iletimi gerceklesir (Mellit &
Kalogirou, 2008).

Akson
s Hiicre Govdesi
/ )
L

Dentritler

/3 \

Sekil 3. 12. Biyolojik bir néronun sadelestirilmis diyagrami (Mellit & Kalogirou, 2008)
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Yapay Sinir Ag1 (ANN), biyolojideki sinir sistemi gibi kiigiik, bireysel olarak
birbirine bagli islem birimlerinin bir koleksiyonudur. Bilgi, bu birimler araciligiyla
baglantilar boyunca iletilir. Gelen bir baglantinin iki degeri vardir: giris ve agirlik.
Birimin ¢iktisi, toplanan degerin bir fonksiyonudur. ANN, bilgisayarlara uygulanirken
belirli gorevleri yerine getirmek {izere programlanmazlar. Bunun yerine, girdiler olarak
kullanilan Oriintiileri 6grenene kadar veri kiimeleri iizerinde egitilirler. Bir kez
egitildiklerinde, tahmin veya siniflandirma i¢in yeni modellerle sunulabilirler. ANN,
gercek sistemlerden, fiziksel modellerden, bilgisayar programlarindan veya diger
kaynaklardan gelen verilerdeki desenleri otomatik olarak 6grenebilir. Bir ANN birgok
girisi isleyebilir ve yanitlar iiretebilir (Mellit & Kalogirou, 2008).

ANN'ler, sinir sisteminin matematiksel olarak basitlestirilmis versiyonu olarak
diisiiniilebilir. Senkron bilgisayar aglar1 gibi ¢alisabilirler, ancak belirli bir amag i¢in
onceden programlanmis geleneksel bilgisayarlarin aksine, ANNs egitilmeli ve
ogretilmelidir. Bu sekilde, yeni islevsel iliskileri ve desenleri anlayabilirler (Mellit &
Kalogirou, 2008).

Sekil 3.13, ANN'nin yapisini gostermektedir. Buna gore, ANN mimarisinde, giris,
gizli ve ¢ikis katmanlari, agirliklar olarak tanimlanan bir dizi parametre ile birbirine
baglanmistir. Bu agirliklar, bireysel néronlar arasindaki baglantilar1 artirir veya azaltir.
Bir néronun digerini aktive etmesi pozitif agirlik ile ifade edilirken, digerini baskilama
veya engelleme negatif agirlik ile ifade edilir. Bir néronun digerine olan etkisi, bu

agirliklarin biytikligi ile orantilidir (Bozorg-Haddad & Zolghadr-Asli, 2022).
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Xy 1
X p
X3 3
W’f N =
«J

Sekil 3. 13. ANN Yapisi- Girdi vektori, agirhik matrisi, bias, doniisiim fonksiyonu ve ¢ikt1 (Bozorg-
Haddad ve ark., 2022)

Sekil 3.13’teki (xq, x5, ..., x;) degerleri girdi vektoriini, (wy, wy, ..., wy,) degerleri
agirlik matrisini, (b1, by, ..., b;) degerleri biasi, (f) aktivasyon fonksiyonunu ve (a)
ciktiy1 gostermektedir. Bir ndronun ¢iktisini belirlemek icin girdiler agirliklarla carpilir
ve sigma toplam fonksiyonu kullanilarak toplanir. Ancak, bu toplam her zaman
aktivasyon fonksiyonunun egrisinin optimal araliginda olmayabilir, bu da hatali ¢iktilara
neden olabilir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in, toplam degere bir bias degeri (b) eklenir ve egri
boyunca esik konumu ayarlanarak daha dogru ¢iktilar elde edilir.

Noronlar tek veya birden fazla girdiye sahip olabilir. Sekil 3.14, tek girisli bir
noronu gostermektedir. Bu, tek girisli noron ANN'nin basit bir modelidir ve agirlik (w)

ile ¢ikt1 (a) igerir.
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Girisler Noron
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Sekil 3. 14. Tek girisli bir néron (Bozorg-Haddad ve ark., 2022)

Sekil 3.14’teki islem, girdi degeri x'in bir agirlik w ile ¢arpilarak w.x elde edilmesi
ve ardindan bir toplayiciya gonderilmesiyle baglar. Agirlik w, girdinin x'in ¢iktiy1 a ne
kadar etkiledigini belirler. Ayrica, bir bias b, bagka bir girdi degeri (1) ile ¢arpilarak ayri
bir girdi olarak toplayiciya gonderilir. Son olarak, toplayicidan ¢ikan deger (n),
aktivasyon fonksiyonundan (f) gecirilerek noron ¢iktisi (a) elde edilir. Bu ¢ikt1 genellikle

ag girisine baghdir. Tek girisli bir néronun denklemi asagida gosterilmistir.

o= f (W.x+b) (3.1)

ANN yapisinda, genellikle giris sayis1 birden fazladir. Bu tiirde birden fazla girisi
olan noronlara ¢ok girigli ndronlar denir (Sekil 3.15). Tanimlandig: gibi, x degerleri giris
vektoriinli ve w degerleri agirlik matrisini temsil eder. Agirlikli girisler (x4, x5, ..., X;m),
karsilik gelen agirhiklariyla (wq 4, Wy 5, ..., Wy ) carpilarak agirlik matrisi w olusturulur.
Agirlik w iki indekse sahiptir: birincisi o agirligin bagl oldugu bir sonraki ndronu,
ikincisi ise besleyici norona karsilik gelen sinyal kaynagini gosterir. Ayrica, agirlikli
giriglere (w; ;) eklenen ve ag girisini n olusturan bir bias (b) vardir. Bu bilgiler, sinir
aglarin1 anlamak i¢in 6nemlidir ve denklemler asagida gosterilmistir (Bozorg-Haddad ve
ark., 2022).
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Girisler Cok Girisli Néron
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Sekil 3. 15. Cok girisli néron (Bozorg-Haddad ve ark., 2022)

N = Wy1X; +WiX; + "+ Wy Xy + b (3.2)

n= Xilo(x;w;yj+b) (3.3)
a=f XiZo(xiwyj+b) (3.4)
3.6.2. RNN

RNN (Tekrarlayan Sinir Ag1), ardisik veri veya zaman serisi verilerini islemek
icin Ozel olarak tasarlanmis bir yapay sinir ag1 tiiriidiir. Bu nedenle, bu derin 6grenme
teknigi, dil ¢evirisi, dogal dil isleme (NLP), konusma tanima ve goriintii aciklamasi gibi
sirall veya zamansal problemlerin ¢dziimiinde yaygin olarak kullanilir. Tekrarlayan Sinir
Ag1 (RNN), yapilandirilmis veya yapilandirilmamais ardisik verileri islemek i¢in yaygin
olarak kullanilan bir derin 6grenme modeli olarak da tanimlanabilir. Konusma tanima,
duygu analizi ve video aktivite tanima gibi ¢esitli alanlarda uygulamalar1 bulunmaktadir.

Geleneksel sinir agr modellerinden farkli olarak, RNN'ler degisen boyut ve

uzunluklardaki girdi ve ¢iktilar1 isleyebilir. RNN'ler ile geleneksel sinir aglar1 arasindaki
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onemli bir fark, geleneksel sinir aglarinin sabit giris ve ¢ikis boyutlarina sahip olmasidir.
RNN'ler ise degisken giris ve ¢ikis boyutlarina uyum saglayabilir. Bu esneklik, her bir
dizinin uzunlugunun degisebilecegi ardisik verileri etkili bir sekilde modellemelerini
saglar.

RNN modelinin ¢ok yonliiliigii, ardisik verilerdeki bagimliliklar1 ve desenleri
yakalama yeteneginde yatar ve bu da onu siralarin analizini ve islenmesini i¢eren gorevler
icin uygun hale getirir. Ag i¢indeki tekrarlayan baglantilar1 kullanarak, RNN'ler ge¢mis
girdilerden gelen baglam bilgilerini etkili bir sekilde 6grenebilir ve her adimda tahminler

veya siniflandirmalar i¢in kullanabilir.

3.6.3. LSTM

LSTM, Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) tirtidiir. RNN'lerin, ileri beslemeli sinir
aglarina (6rnegin, Cok Katmanli Algilayici) gore egitilmesindeki temel fark, zaman
lizerinden geri yayilim algoritmalar ile egitilmeleridir. RNN'lerdeki temel sorunlardan
biri, zaman i¢inde geri yayilim yoluyla elde edilmek istenen gradyan degerinin, serinin
belirli bir derinliginden sonra zincir kuralina gore kismi tiirevlerin ¢arpilmasi nedeniyle
azalmasi olan kaybolan gradyan problemidir. LSTM yapisi, belirtilen zaman derinliginde
bu kaybolan gradyan problemine bir ¢6ziim sunar. LSTM'nin mimarisi nedeniyle, geri
yayilim algoritmasiyla gradyanlarin hesaplanmasi sirasinda, kismi tiirev ¢arpim
terimlerinin (kisa vadeli) yan1 sira, kismi tiirevlerin toplamini iceren terimler de (uzun
vadeli) bulunur, boylece "kaybolan gradyan problem" azalir. LSTM veya RNN'nin ¢esitli
varyasyonlari, kismi tlirevleri birlestirerek uzun vadeli bilgiyi korur (Greff, Srivastava,
Koutnik, Steunebrink, & Schmidhuber, 2016).

3.6.4. GRU

(Cho, ve digerleri, 2014) tarafindan gelistirilen GRU (Gegitli Tekrarlayan Birim),
standart bir tekrarlayan sinir aginda karsilasilan kaybolan gradyan problemini ¢6zmek
amaciyla tasarlanmistir. GRU, LSTM'in bir varyasyonu olarak diisiiniilebilir ¢iinkii her
ikisi de benzer sekilde tasarlanmis ve bazi durumlarda esit derecede basarili sonuglar
verebilen ag yapilaridir. Her iki yapinin da temel amaci aymidir: kisa siireli bellek
sorunlarini ¢6zmek. Bu aglar, bilgi akisin1 diizenleyebilen “kap1 (gate)” adi verilen i¢

mekanizmalara sahiptirler (Phi, 2018). Ancak, GRU'lar ¢ikis kapisi bulunmadig: i¢in
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LSTM'den daha az parametreye sahiptirler. Bu kapilar, egitimde kullanilan verilerden
hangilerinin saklanmasi veya atilmasmin 6nemli oldugunu 6grenebilirler. Bu sayede,
tahminlerde bulunmak i¢in ilgili bilgileri uzun dizi zincirinden gegirebilirler.

RNN'lere dayali hemen hemen tiim son teknoloji sonuglar bu iki ag ile elde
edilmektedir. LSTM'ler ve GRU'lar, konugma tanima, konusma sentezi ve metin
olusturma gibi alanlarda kullanilabilirler ve hatta videolar i¢in altyazi olusturma amaciyla
da kullanilabilirler (Phi, 2018). (Weiss, Goldberg, & Yahav, 2018) yaptiklar1 ¢alismada
LSTM'in GRU'dan daha iyi sonuglar verdigini gostermislerdir. Bunun nedenini ise
LSTM'lerin kolayca smirsiz sayma yapabilmesi, ancak GRU'mun bunu yapamamasi
olarak agiklamiglardir. Bu nedenle GRU, LSTM tarafindan 6grenilebilen bazi basit dilleri
ogrenmekte basarisiz olmaktadir. Ancak, (Gruber & Jockisch, 2020) yaptiklari ¢alismada
GRU'larin daha kiigiik ve daha seyrek veri kiimelerinde daha iyi performans sergiledigini
gostermislerdir.

GRU'lar, standart tekrarlayan sinir aglarmin gelistirilmis bir versiyonudur.
Standart bir RNN'nin kaybolan gradyan problemini ¢6zmek i¢in GRU kullanilmaktadir.
Bunu, “giincelleme kapis1 (update gate)” ve “sifirlama kapisi (reset gate)” vektorleri ile
gergeklestirir. Temel olarak, bu iki vektor hangi bilgilerin ¢iktiya aktarilmasi gerektigine
karar verir. Bu vektorlerin 6zel kilan sey, tahminle ilgili verileri temizlemeden bellekte
uzun siire tutabilmesi ve modelin egitiminde kullanmasidir. Bu sayede, model hem kisa

vadeli hem de uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilir.

3.7. Modelin Egitim ve Test Metodolojisi

Sinir aglarmin en o6nemli Ozelliklerinden biri, Ogrenme yetenegine sahip
olmalaridir. Derin 6grenme modellerinde kullanilan sinir aglarinda, modelin bagarilt bir
sekilde egitilmesi i¢in veriler agirliklandirilir. Model egitimi siirecinde, baslangigta
baglantilara rastgele agirlik degerleri atanir. Eger bu baglantilar istenilen sonuglari
vermezse, agirlik degerleri degistirilir ve gereksiz baglantilar elimine edilir. Egitim
stirecinde elde edilen bu agirliklar, sinir hiicreleri arasindaki baglantilarin agirliklar

olarak kaydedilir ve modelin 6grenme kapasitesini belirler.
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Model

Veri Yikleme Model Egitimi e

Modelin Test

Veri Temizleme Model Segimi Verisi Uzerinde
Kullaniimasi

Veri Setinin Egitim
ve Test Olarak
Bolunmesi

Veri Donustirme
ve Olgeklendirme

Sonuglarin
Gorsellestirilmesi

Sekil 3. 16. Yapay Zeka Modelinde Veri Analizi Isleyis Akis Semast

Bu calismada, her bir kripto paranin tahminlerini yapmadan 6nce, veri seti egitim
ve test setleri olarak ikiye ayrilmustir. Veri setinin %80'1 modelin 6grenme siireci i¢in
egitim seti olarak kullanilmis, geri kalan %20'si ise modelin dogrulugunu ve genelleme
yetenegini degerlendirmek i¢in test seti olarak ayrilmistir. Egitim seti, modelin ge¢mis
fiyat verilerinden 6grenmesini saglarken, test seti modelin yeni ve goriilmemis verilere
kars1 performansini 6lger. Bu egitim setleri lizerinde, birim sayilari (unit), epoch sayilari,
batch size ve dropout oranlar1 kullanilarak ¢esitli denemeler yapilmistir. Bu denemeler,
modelin hata oranlarinin en diisiik seviyeye indirilmesi hedeflenerek gergeklestirilmistir.
Modelin ¢ikigsindaki hata oranlarinin minimize edilmesi, agirliklarin kararlilik
kazandigin1 ve modelin daha giivenilir tahminler yapabilecegini gosterir.

Arastirmada ele alinan kripto paralarin baglangi¢ tarihleri farkli oldugu i¢in, her
biri igin farkli zaman araliklarini kapsayan veri setleri olusturulmustur. Ethereum kripto
parasinin fiyat verileri analiz edilerek, egitim ve test setleri belirlenmistir. Bu siirecte, en
iyi sonuglar1 veren model parametreleri tespit edilmistir. Ornegin, LSTM modeli igin
epoch sayisi, batch size ve dropout orani iizerinde yapilan denemeler, modelin
performansini optimize etmeyi amaclamistir. Ayni sekilde, GRU, RNN ve ANN
modelleri i¢in de benzer denemeler yapilmis ve en diislik hata oranlar1 elde edilene kadar

devam edilmistir.
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Sonug olarak, model performansin1 optimize etmek i¢in yapilan bu detayl
caligmalar, sinir aglarinin egitiminde kritik Oneme sahiptir. Farkli parametrelerin
denenmesi ve en iyi sonuglar1 veren kombinasyonlarin bulunmasi, modelin dogrulugunu
artinir ve gelecekteki fiyat hareketlerini daha iyi tahmin etmesini saglar. Bu calisma,
kripto para piyasalarinin dinamik yapisini anlamak ve tahminlerde bulunmak i¢in 6nemli

bir adim teskil etmektedir.

3.8. Tahmin Modellerinin Performans Degerlendirmesi

RMSE, tahmin edilen degerler ile gergek degerler arasindaki farklarin karelerinin
ortalamasinin karekokiidiir. Bu metrik, hata biiyiikliigline kars1 hassas oldugundan, biiyiik
hatalarin daha fazla cezalandirildig1 bir 6l¢ii saglar. RMSE, biiyiik hatalara duyarlidir
clinkii hata kareleri alinir. Bu, outlier'larin (asir1 ug¢ degerlerin) performans metrigi
tizerinde daha biiytik bir etkiye sahip olmasina neden olur. Hata degeri pozitif bir degerdir
ve modelin dogrulugunu gosterir; daha diisiik RMSE degeri, modelin daha iyi performans
gosterdigini gosterir. RMSE, tahminlerin birimiyle aynm1 birimde 6lgiiliir, bu da fiziksel

anlamini korur ve yorumlamayi kolaylastirir.

RMSE = [A5L,0: - 90 (35)

e n, veri noktalarinin sayisin,
e y;, gercek degeri,

¢ ¥;, modelin tahmin ettigi degeri ifade eder.

MSE, tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki farklarin karelerinin
ortalamasidir. Kare alma islemi, hatalarin biiytikliiklerine daha fazla agirlik verilmesini
saglar. MSE, RMSE'nin kare alinmamis halidir. Hem biiylik hem de kii¢iik hatalar
karelenerek toplandigindan, biiyik hatalar daha fazla etkilenir. MSE, modelin
tahminlerindeki genel hata miktarini 6l¢gmek i¢in yaygin olarak kullanilir. Daha diistik bir

MSE, modelin daha 1yi bir performans sergiledigini gosterir.

MSE = =3 (y; — §1)> (3.6)

n
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e n, veri noktalarinin sayisini,
e y;, gergek degeri,
e ¥;, modelin tahmin ettigi degeri ifade eder.

MAE, tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki mutlak farklarin
ortalamasidir. Bu metrik, tahmin dogrulugunu 6lger ve hem biiyiik hem de kii¢iik hatalara
esit derecede agirlik verir. MAE, hatalarin mutlak degerlerini topladigi icin outlier'lara
kars1 daha az duyarlidir. Hata degeri, ger¢ek degerlere daha yakindir ve tahmin hatalarinin
ortalama biiyiikligiinii dogrudan gosterir. Bu, MAE'yi yorumlamay: kolaylastirir.
Tahmin hatalarim1 yorumlamak ve model dogrulugunu degerlendirmek igin sikca

kullanilir.

1 "
MAE = = Yisilyi = 3l 3.7)

¢ n, veri noktalarinin sayisin,
e y;, gercek degeri,
e ¥;, modelin tahmin ettigi degeri ifade eder.

MAPE, tahmin edilen degerlerin ger¢ek degerlere gore ortalama mutlak yilizde
hatasin1 olger. Yiizde olarak ifade edilmesi, modelin performansini farkli 6lgeklerde
karsilastirmay1 kolaylastirir. MAPE, hata ylizdesi olarak ifade edilir, bu da farkli veri
setleri ve problemler arasinda karsilagtirma yapmay1 kolaylagtirir. Genellikle is diinyasi
ve ekonomi gibi uygulamalarda yaygin olarak kullanilir, ¢iinkii sonuglar kolayca anlagilir

ve yorumlanabilir,

_ 100% wn  |Yi=Jdi
MAPE = 2 i=1|_yi| (3.8)

e n, veri noktalarmin sayisini,
e y;, gercek degert,
e ¥;, modelin tahmin ettigi degeri ifade eder.

Bu metriklerin her biri, modellerin performansini ve tahmin dogrulugunu
degerlendirmek i¢in belirli avantajlar ve sinirlamalar sunar. Hangi metrigin kullanilacagy,
problem tiiriine, veri setinin yapisina ve analiz edilen spesifik duruma bagli olarak degisir.
MAPE (Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1) metrigi, tahmin hatalarini yiizde cinsinden ifade
ederek modellerin performansini kolayca karsilastirilabilir hale getirir. Ozellikle finansal

zaman serileri gibi yiizdesel degisimlerin 6nemli oldugu durumlarda MAPE, tahmin
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dogrulugunu daha anlasilir ve sezgisel kilar. Bu nedenle, model degerlendirmelerinde

birden fazla metrigi kullanmak, daha kapsamli ve dengeli bir anlay1s saglar.

3.9. Kullanilan Yazilim ve Yapay Zeka Kiitiiphaneleri

Bu tez kapsaminda gerceklestirilen ¢alismalar ve deneyler sirasinda, ¢esitli
yazilim araglar1 ve yapay zeka kiitiiphaneleri kullanilmistir. Deneylerde kullanilan
bilgisayarin 6zellikleri sunlardir:

e Islemci: Amd Ryzen 7 7840HS Cores: 8 Threads: 16 Speed: 5.1Ghz
e GPU: Nvidia RTX4060 8GB 128Bit Tensor Cores: 96

e RAM: 16 GB DDR5

e Depolama: 1.5TB SSD

Kullanilan yazilim ve kiitiiphanelerin se¢iminde, veri isleme, modelleme, egitim,
degerlendirme ve gorsellestirme gibi farkli adimlarda yiiksek performans, esneklik ve
kullanict dostu araylizler sunmalar1 gbz Oniinde bulundurulmustur. Asagida bu
calismalarda kullanilan baslica yazilim ve kiitiiphaneler detaylandirilmaktadir:

Python programlama dili, esnekligi ve genis kiitiiphane destegi ile veri bilimi ve
makine Ogrenimi alanlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu ¢alisma boyunca,
Python’un ¢esitli paketlerinden yararlanilmistir.

NumPy (Numerical Python), biiylik ve ¢ok boyutlu dizi nesneleri ile calismay1
saglayan temel bir bilimsel hesaplama kiitiiphanesidir. Vektor ve matris operasyonlariin
hizl1 ve verimli bir sekilde gergeklestirilmesini saglamistir.

Pandas, veri analizi ve manipiilasyonu i¢in giiclii veri yapilari sunan bir
kiittiphanedir. Veri yiikleme, temizleme ve doniistiirme islemlerinde yogun olarak
kullanilmistir.

Matplotlib ve Seaborn, veri gorsellestirme icin kullanilan kiitiiphanelerdir. Bu
kiitliphaneler, verilerin grafiksel olarak ifade edilmesini ve analiz sonuglarinin gorsel
olarak sunulmasini saglamistir.

Scikit-Learn, makine 6grenimi algoritmalari ve araglar1 sunan genis kapsamli bir
kiitliphanedir. Model egitim, degerlendirme ve hiperparametre optimizasyonu gibi

adimlarda kullanilmustir.
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TensorFlow ve Keras, derin 6grenme modellerinin olusturulmasi ve egitilmesi
icin kullanilan gii¢lii kiitliphanelerdir. Bu calisma kapsaminda, LSTM ve GRU gibi

tekrarlayan sinir ag1 (RNN) modellerinin olusturulmasi ve egitilmesinde kullanilmistir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu béliimde, Ethereum kripto parasinin gelecekteki fiyatlarini tahmin etmek i¢in
kullanilan farkli yapay zeka modellerinin performans sonuglari ve karsilastirmalar
sunulmaktadir. Kullanilan modeller arasinda, Uzun-Kisa Siireli Hafiza Aglar1 (Long-
Short Term Memory- LSTM), Gegitli Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit- GRU),
Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network- RNN) ve Yapay Sinir Ag1 (Artificial
Neural Network- ANN) yer almaktadir. Her bir modelin tahmin yetenekleri, ¢esitli
performans metrikleri kullanilarak detayl bir sekilde analiz edilmistir. Bu ¢alisma, farkl

modellerin Ethereum fiyat tahminlerindeki etkinligini degerlendirmeyi amaglamaktadir.

4.1. Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM) Modeli Kullanilarak Tahmin Verisinin Elde

Edilmesi

Anaconda iizerinde Python kullanilarak olusturulan LSTM modeline 6ncelikle
Keras'in Sequential modeli eklenmistir. Ardindan, tam bagli katman olarak da bilinen
Dense katmani eklenmis. Son olarak bir deneyde Dropout katmani eklenerek modelin
asir1 6grenme (overfitting) sorunu énlenmeye calisilmistir.

Bu deneyde, veri setinin %80'1 egitim, %?20's1 ise test verisi olarak ayrilmustir.
Tahmin edilen degerler ve gercek degerler arasindaki MAE, MSE, RMSE ve MAPE
degerleri hesaplanmistir. Analizi gergeklestirirken kullanilan batch size, epoch ve dropout

degerleri i¢in performans 6lgiitlerine Tablo 4.1°de yer verilmektedir.

Tablo 4. 1. LSTM Modelinde Ethereum Veri Setinin Performans Degerlendirme Degerleri (Dropout

Kapali)
Deney Batch Size  Epochs RMSE MSE MAE MAPE
1 16 10 68.18 4649.55  56.79 3.02
2 16 50 52.38 274466  37.83 1.95
3 16 100 72.67 5280.94  60.50 3.17
4 16 200 48.53 2355.89  33.06 1.70
5 32 10 80.09 6415.32  61.01 3.15
6 32 50 72.84 5307.05  62.82 3.35
7 32 100 49.30 2431.34  33.92 1.75
8 32 200 77.22 5963.99  66.03 3.47
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Egitim ve dogrulama kayiplart Sekil 4.1°de sunulmaktadir. Bu grafik, modelin

egitim ve dogrulama setleri tizerindeki hata (kayip) oranini epoch sayisina gore gosterir.
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Sekil 4. 1. LSTM En Iyi Modelinin Ethereum Veri Setindeki Egitim ve Dogrulama Kayip Grafigi

Test verilerinden elde edilen gercek ve tahmin edilen degerlerin karsilastiriimast,

Sekil 4.2°de sunulmaktadir.
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Sekil 4. 2. LSTM En Iyi Modelinin Ethereum Veri Setindeki Gergek Degerler ve Tahmin Kayiplari

Tablo 4.1°de yer alan modellerin performans 6lgiit degerleri incelendiginde en iyi
egitim modelinin 200 epoch ve 16 batch size ile elde edildigi goriilmektedir. Tablo 4.2°de

ise en iyl model i¢in son 30 giinde elde edilen tahmin degerlerine yer verilmektedir.



Tablo 4. 2. LSTM En Iyi Modelinin Ethereum Veri Setindeki Son 30 Giinliik Ger¢ek ve Tahmin
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Degerleri
Tarih Gergcek Deger Tahmin Edilen Deger
2023-12-21 2239.542480 2208.658203
2023-12-22 2326.524902 2250.224609
2023-12-23 2309.046387 2341.478760
2023-12-24 2265.692139 2326.142822
2023-12-25 2272.561768 2275.569092
2023-12-26 2231.465332 2278.740234
2023-12-27 2378.739990 2241.004150
2023-12-28 2347.566162 2390.453125
2023-12-29 2300.690674 2369.044189
2023-12-30 2292.065430 2312.602295
2023-12-31 2281.471191 2297.866455
2024-01-01 2352.327881 2290.009521
2024-01-02 2355.836426 2364.201660
2024-01-03 2210.761963 2372.894775
2024-01-04 2269.038086 2222.455322
2024-01-05 2268.647217 2268.458008
2024-01-06 2241.624756 2280.090332
2024-01-07 2222.865967 2253.693604
2024-01-08 2333.032715 2230.722656
2024-01-09 2344.827148 2342.870361
2024-01-10 2582.103516 2363.523926
2024-01-11 2619.619141 2602.997803
2024-01-12 2524.460205 2650.355469
2024-01-13 2576.597900 2547.496826
2024-01-14 2472.241211 2586.645996
2024-01-15 2511.363770 2488.451172
2024-01-16 2587.691162 2522.377686
2024-01-17 2528.369385 2605.281738
2024-01-18 2467.018799 2550.682373
2024-01-19 2489.498535 2480.461670
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Bu deneyde, veri setinin %80'1 egitim, %20'si ise test verisi olarak ayrilmistir.

Tahmin edilen degerler ve gergek degerler arasindaki MAE, MSE, RMSE ve MAPE

degerleri hesaplanmistir. Analizi gergeklestirirken kullanilan batch size, epoch ve dropout

degerleri i¢in performans 6lgiitlerine Tablo 4.3’te yer verilmektedir.

Tablo 4. 3. LSTM Modelinde Ethereum Veri Setinin Performans Degerlendirme Degerleri (Dropout
Acik)

Deney Batch Epochs RMSE MSE MAE MAPE
Size
1 16 10 71.54 59.12 59.12 3.17
2 16 50 73.83 5451.39 64.50 3.45
3 16 100 59.31 3518.77 43.91 2.25
4 16 200 64.11 4110.68 53.30 2.82
5 32 10 112.47 12651 99.16 5.33
6 32 50 78.73 6198.55 64.34 3.32
7 32 100 72.13 5202.89  59.37 3.10
8 32 200 70.94 5033.38  56.83 2.92

Egitim ve dogrulama kayiplart Sekil 4.3’te sunulmaktadir. Bu grafik, modelin

egitim ve dogrulama setleri lizerindeki hata (kayip) oranini epoch sayisina gore gosterir.
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Sekil 4. 3. LSTM En Iyi Modelinin Ethereum Veri Setindeki Egitim ve Dogrulama Kayip Grafigi

(Dropout Agik)
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Test verilerinden elde edilen gercek ve tahmin edilen degerlerin karsilastiriimast,

Sekil 4.4°te sunulmaktadir.

Gergek Degerler ve LSTM Tahminleri
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Sekil 4. 4. LSTM En Iyi Modelinin Ethereum Veri Setindeki Gergek Degerler ve Tahmin Kayiplari
(Dropout Agik)

Tablo 4.3’te sunulan modellerin performans oOlgiitleri incelendiginde, ¢esitli
parametre kombinasyonlar1 ile elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Yapilan
degerlendirmeler sonucunda, 200 epoch ve 16 batch size parametreleriyle egitilen
modelin, diger parametrelerle egitilen modellere kiyasla belirli dlgiitler cercevesinde
dikkat ¢ekici sonuglar iirettigi gozlemlenmistir. Bu parametre seti, modelin 6grenme
stirecinde belirli bir performans sergilemistir. Tablo 4.4’te ise, bu parametrelerle egitilen
model i¢in elde edilen tahmin degerlerine yer verilmistir. Bu tablodaki degerler, modelin
tahmin yeteneginin incelenmesi amaciyla sunulmustur ve modelin belirli bir veri kiimesi
tizerindeki tahmin performansini degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Bu tahminler,
modelin egitildigi veri kiimesine dayali olarak son 30 giin ig¢in Ongdriilen degerleri

igermektedir.



Tablo 4. 4. LSTM En Iyi Modelinin Ethereum Veri Setindeki Son 30 Giinliik Ger¢ek ve Tahmin
Degerleri (Dropout Agik)

Tarih Gercek Deger Tahmin Edilen Deger
2023-12-21 2239.542480 2147.724365
2023-12-22 2326.524902 2179.916992
2023-12-23 2309.046387 2254.008301
2023-12-24 2265.692139 2256.744873
2023-12-25 2272.561768 2223.399658
2023-12-26 2231.465332 2220.946533
2023-12-27 2378.739990 2189.000732
2023-12-28 2347.566162 2294.767578
2023-12-29 2300.690674 2294.047607
2023-12-30 2292.065430 2256.916748
2023-12-31 2281.471191 2241.824951
2024-01-01 2352.327881 2230.447998
2024-01-02 2355.836426 2282.309326
2024-01-03 2210.761963 2296.384033
2024-01-04 2269.038086 2188.012207
2024-01-05 2268.647217 2208.033691
2024-01-06 2241.624756 2213.379395
2024-01-07 2222.865967 2193.839111
2024-01-08 2333.032715 2175.254150
2024-01-09 2344.827148 2256.024902
2024-01-10 2582.103516 2283.318604
2024-01-11 2619.619141 2472.310791
2024-01-12 2524.460205 2540.238037
2024-01-13 2576.597900 2479.270752
2024-01-14 2472.241211 2505.765381
2024-01-15 2511.363770 2429.652344
2024-01-16 2587.691162 2442.796875
2024-01-17 2528.369385 2504.207520
2024-01-18 2467.018799 2470.382812
2024-01-19 2489.498535 2415.477051
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4.2. Kapih Tekrarlayan Birim (GRU) Modeli Kullanilarak Tahmin Verisinin Elde

Edilmesi

GRU modeline 6ncelikle Keras'in Sequential modeli eklenmistir. Ardindan, tam
bagli katman olarak da bilinen Dense katmani eklenmis. Son olarak bir deneyde Dropout
katmani eklenerek modelin asir1 6grenme (overfitting) sorunu 6nlenmeye ¢alisiimistir.
Bu deneyde, veri setinin %80'1 egitim, %20'si ise test verisi olarak ayrilmistir. Tahmin
edilen degerler ve gercek degerler arasindaki MAE, MSE, RMSE ve MAPE degerleri
hesaplanmistir. Analizi gerceklestirirken kullanilan batch size, epoch ve dropout degerleri

icin performans Olgiitlerine Tablo 4.5’te yer verilmektedir.

Tablo 4. 5. GRU Modelinde Ethereum Veri Setinin Performans Degerlendirme Degerleri (Dropout

Kapali)
Deney Batch Size  Epochs RMSE MSE MAE MAPE
1 16 10 67.20 4516.09  54.00 2.81
2 16 50 48.33 2336.03 3251 1.67
3 16 100 51.17 2619.37  36.78 1.91
4 16 200 50.26 2526.19  35.43 1.83
5 32 10 112.98 12765.87 103.21 5.43
6 32 50 73.73 5437.17 61.50 3.19
7 32 100 49.55 2456.14  36.45 1.91
8 32 200 56.49 3191.15 44.63 2.35

Egitim ve dogrulama kayiplar1 Sekil 4.5’te sunulmaktadir. Bu grafik, modelin

egitim ve dogrulama setleri tizerindeki hata (kayip) oranin1 epoch sayisina gore gosterir.
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Egitim ve Dogrulama Kayiplari
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Sekil 4. 5. GRU En lyi Modelinin Ethereum Veri Setindeki Egitim ve Dogrulama Kayip Grafigi

Test verilerinden elde edilen gergek ve tahmin edilen degerlerin karsilastiriimasi,

Sekil 4.6’da sunulmaktadir.

Fyat
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Sekil 4. 6. GRU En Iyi Modelinin Ethereum Veri Setindeki Gergek Degerler ve Tahmin Kayiplar

Tablo 4.5’te yer alan modellerin performans 6l¢iit degerleri incelendiginde en iyi

egitim modelinin 50 epoch ve 16 batch size ile elde edildigi goriilmektedir. Tablo 4.6’da

ise en 1yl model i¢in elde edilen tahmin degerlerine yer verilmektedir.
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Tablo 4. 6. GRU En lyi Modelinin Ethereum Veri Setindeki Son 30 Giinliik Gercek ve Tahmin Degerleri

(Dropout Kapali)

Tarih Gergcek Deger Tahmin Edilen Deger
2023-12-21 2239.542480 2184.679443
2023-12-22 2326.524902 2221.682129
2023-12-23 2309.046387 2305.492432
2023-12-24 2265.692139 2297.704834
2023-12-25 2272.561768 2254.414307
2023-12-26 2231.465332 2254.005859
2023-12-27 2378.739990 2217.371826
2023-12-28 2347.566162 2348.686279
2023-12-29 2300.690674 2335.981201
2023-12-30 2292.065430 2289.516602
2023-12-31 2281.471191 2274.132568
2024-01-01 2352.327881 2263.533691
2024-01-02 2355.836426 2328.428955
2024-01-03 2210.761963 2339.734375
2024-01-04 2269.038086 2207.580566
2024-01-05 2268.647217 2243.904541
2024-01-06 2241.624756 2250.512939
2024-01-07 2222.865967 2228.417480
2024-01-08 2333.032715 2208.488770
2024-01-09 2344.827148 2307.032715
2024-01-10 2582.103516 2329.760498
2024-01-11 2619.619141 2548.193848
2024-01-12 2524.460205 2602.867676
2024-01-13 2576.597900 2515.378418
2024-01-14 2472.241211 2548.183838
2024-01-15 2511.363770 2455.781982
2024-01-16 2587.691162 2482.775635
2024-01-17 2528.369385 2557.691162
2024-01-18 2467.018799 2512.436523
2024-01-19 2489.498535 2449.875732
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Bu deneyde, veri setinin %80'1 egitim, %?20'si ise test verisi olarak ayrilmstir.
Tahmin edilen degerler ve gergek degerler arasindaki MAE, MSE, RMSE ve MAPE
degerleri hesaplanmistir. Analizi gergeklestirirken kullanilan batch size, epoch ve dropout

degerleri i¢in performans 6lgiitlerine Tablo 9°da yer verilmektedir.

Tablo 4. 7. GRU Modelinde Ethereum Veri Setinin Performans Degerlendirme Degerleri (Dropout Agik)

Deney Batch Size  Epochs RMSE MSE MAE MAPE
1 16 10 59.32 3518.92  48.10 2.54
2 16 50 48.82 2384.28  35.12 1.84
3 16 100 56.35 3176.44  44.13 2.32
4 16 200 72.50 5257.32 72.50 3.15
5 32 10 105.70 11173.73  94.05 491
6 32 50 103.19 10650.14  90.79 4.69
7 32 100 55.58 3090.05  44.09 2.34
8 32 200 113.65 12918.24 102.37 5.32

Egitim ve dogrulama kayiplar1 Sekil 4.7°de sunulmaktadir. Bu grafik, modelin

egitim ve dogrulama setleri lizerindeki hata (kayip) oranini epoch sayisina gore gosterir.
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Sekil 4. 7. GRU En Iyi Modelinin Ethereum Veri Setindeki Egitim ve Dogrulama Kayip Grafigi (Dropout

Acik)
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Test verilerinden elde edilen gercek ve tahmin edilen degerlerin karsilastiriimast,

Sekil 4.8’de sunulmaktadir.

Gergek Degerler ve GRU Tahminleri
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Sekil 4. 8. GRU En lyi Modelinin Ethereum Veri Setindeki Gergek Degerler ve Tahmin Kayiplar
(Dropout Agik)

Tablo 4.7'de yer alan modellerin performans 6l¢iit degerleri incelendiginde, farkli
egitim parametrelerinin modelin ¢iktilar1 iizerindeki etkileri detayli bir sekilde analiz
edilmistir. Bu analizler kapsaminda, ¢esitli epoch sayilar1 ve batch size kombinasyonlar1
denenmis ve modelin bu parametrelerle nasil bir performans gosterdigi gézlemlenmistir.
Yapilan degerlendirmeler sonucunda, 50 epoch ve 16 batch size parametreleri ile egitilen
modelin, belirli performans o6lg¢iitlerine gore diger kombinasyonlardan daha uygun
sonuglar verdigi tespit edilmistir. Bu spesifik parametreler, modelin egitim siirecinde
optimizasyonu saglamak amaciyla kullanilmistir ve elde edilen sonuglar bu
optimizasyonun etkilerini ortaya koymaktadir.

Tablo 4.8'de ise, bu en iyi model i¢in son 30 giin boyunca elde edilen tahmin
degerleri sunulmustur. Bu tablo, modelin belirli bir zaman diliminde gergeklestirdigi
tahminlerin gergek verilerle karsilastirilmasi amaciyla hazirlanmistir. Son 30 giine ait
tahminlerin incelenmesi, modelin yakin donem performansini degerlendirmek ve
gelecekteki uygulamalar i¢in yol gosterici bilgiler elde etmek agisindan 6nemlidir. Tablo
4.8, modelin ¢esitli parametrelerle egitildikten sonra nasil bir tahmin dogrulugu
sergiledigine dair kapsamli bir bakis sunmaktadir ve modelin farkli zaman dilimlerinde

nasil ¢alistigini gézlemleme imkani saglar.
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Tablo 4. 8. GRU En Iyi Modelinin Ethereum Veri Setindeki Son 30 Giinliik Ger¢ek ve Tahmin Degerleri

(Dropout Agik)

Tarih Gercek Deger Tahmin Edilen Deger
2023-12-21 2239.542480 2194.370605
2023-12-22 2326.524902 2227.174805
2023-12-23 2309.046387 2302.581787
2023-12-24 2265.692139 2297.872559
2023-12-25 2272.561768 2264.653564
2023-12-26 2231.465332 2268.341064
2023-12-27 2378.739990 2233.559814
2023-12-28 2347.566162 2349.538330
2023-12-29 2300.690674 2334.981201
2023-12-30 2292.065430 2296.910889
2023-12-31 2281471191 2288.163086
2024-01-01 2352.327881 2277.156738
2024-01-02 2355.836426 2332.572754
2024-01-03 2210.761963 2340.576904
2024-01-04 2269.038086 2223.116211
2024-01-05 2268.647217 2259.451904
2024-01-06 2241.624756 2260.810059
2024-01-07 2222.865967 2236.517090
2024-01-08 2333.032715 2219.274170
2024-01-09 2344.827148 2308.204590
2024-01-10 2582.103516 2327.023926
2024-01-11 2619.619141 2527.553955
2024-01-12 2524.460205 2581.587158
2024-01-13 2576.597900 2514.576660
2024-01-14 2472.241211 2557.146973
2024-01-15 2511.363770 2473.312500
2024-01-16 2587.691162 2494.422607
2024-01-17 2528.369385 2556.719971
2024-01-18 2467.018799 2511.205078
2024-01-19 2489.498535 2457.712646




48

4.3. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) Modeli Kullanilarak Tahmin Verisinin Elde

Edilmesi

RNN modeline oncelikle Keras'in Sequential modeli eklenmistir. Ardindan, tam
bagli katman olarak da bilinen Dense katmani eklenmis. Son olarak bir deneyde Dropout
katmani eklenerek modelin asir1 6grenme (overfitting) sorunu dnlenmeye calisilmistir.
Bu deneyde, veri setinin %80' egitim, %20'si ise test verisi olarak ayrilmigtir. Tahmin
edilen degerler ve gercek degerler arasindaki MAE, MSE, RMSE ve MAPE degerleri
hesaplanmistir. Analizi gerceklestirirken kullanilan batch size, epoch ve dropout degerleri
icin performans 6lgiitlerine Tablo 4.9°da yer verilmektedir.

Tablo 4. 9. RNN Modelinde Ethereum Veri Setinin Performans Degerlendirme Degerleri (Dropout

Kapal)
Deney Batch Size  Epochs RMSE MSE MAE MAPE
1 16 10 143.95 20722.94  134.70 7.40
2 16 50 99.16 9832.93  90.45 4.97
3 16 100 64.14 411416  52.29 2.83
4 16 200 90.83 8250.98  81.52 4.45
5 32 10 88.97 7915.20 78.93 4.34
6 32 50 75.34 5675.58 64.90 3.52
7 32 100 60.42 3650.99  48.60 2.62
8 32 200 117.38 13779.23  106.92 5.77

Egitim ve dogrulama kayiplar1 Sekil 4.9°da sunulmaktadir. Bu grafik, modelin

egitim ve dogrulama setleri tizerindeki hata (kayip) oranin1 epoch sayisina gore gosterir.
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Sekil 4. 9. RNN En Iyi Modelinin Ethereum Veri Setindeki Egitim ve Dogrulama Kayip Grafigi
Test verilerinden elde edilen gercek ve tahmin edilen degerlerin karsilastiriimast,
Sekil 4.10°da sunulmaktadir.
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Sekil 4. 10. RNN En Iyi Modelinin Ethereum Veri Setindeki Ger¢ek Degerler ve Tahmin Kayiplari

Tablo 4.9'da sunulan modellerin performans 6lgiit degerleri ayrintili bir sekilde
incelendiginde, modelin egitim siirecinde kullanilan ¢esitli epoch sayilar1 ve batch size
degerlerinin etkileri dikkatle degerlendirilmistir. Bu analizler kapsaminda, modelin farkl
egitim parametreleriyle nasil bir performans sergiledigi detayli olarak ele alinmustir.
Ozellikle 100 epoch ve 32 batch size kombinasyonuyla egitilen modelin, performans
oOlgiitlerine gore diger parametre ayarlarina kiyasla daha uygun sonuglar verdigi tespit

edilmistir. Bu kombinasyon, modelin egitim siirecinde belirli bir denge ve dogruluk
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saglamak amaciyla se¢ilmis ve modelin daha iyi optimize edilmesi i¢in bu parametreler
tercih edilmistir.

Ayrica, Tablo 4.10'da, bu en iyi model i¢in elde edilen tahmin degerleri
sunulmaktadir. Bu tablo, modelin egitim sonrasinda tirettigi tahminlerin, gercek verilerle
karsilastirilmast amaciyla hazirlanmistir. Tahmin edilen degerler, modelin belirlenen
zaman dilimi igerisinde ne kadar isabetli sonuclar iiretebildigini gostermek acisindan
onemlidir. Tablo 4.10, modelin egitim sonrasindaki performansini degerlendirmek, farkli
parametrelerle egitilen modelin ¢iktilar1 arasindaki farklarnt gérmek ve gelecekte
yapilacak ¢alismalar igin referans olusturmak amaciyla kritik bir rol oynar. Bu sonuglar,
modelin belirlenen parametrelerle egitimden gegtikten sonra, belirli bir zaman diliminde

ne kadar basarili tahminler gerceklestirdigine dair kapsamli bir bakis sunmaktadir.

Tablo 4. 10. RNN En Iyi Modelinin Ethereum Veri Setindeki Son 30 Giinliik Gergek ve Tahmin

Degerleri
Tarih Gercek Deger Tahmin Edilen Deger
2023-12-21 2239.542480 2242.964600
2023-12-22 2326.524902 2239.681885
2023-12-23 2309.046387 2281.657227
2023-12-24 2265.692139 2366.693359
2023-12-25 2272.561768 2374.219482
2023-12-26 2231.465332 2323.729492
2023-12-27 2378.739990 2324.491699
2023-12-28 2347.566162 2276.318115
2023-12-29 2300.690674 2424943115
2023-12-30 2292.065430 2399.702393
2023-12-31 2281.471191 2357.064697
2024-01-01 2352.327881 2347.263916
2024-01-02 2355.836426 2316.175537
2024-01-03 2210.761963 2408.758301
2024-01-04 2269.038086 2408.147949
2024-01-05 2268.647217 2271.670410
2024-01-06 2241.624756 2310.453613
2024-01-07 2222.865967 2304.357422
2024-01-08 2333.032715 2296.780518
2024-01-09 2344.827148 2285.742432
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2024-01-10 2582.103516 2357.217529
2024-01-11 2619.619141 2393.987061
2024-01-12 2524.460205 2632.236084
2024-01-13 2576.597900 2687.614502
2024-01-14 2472.241211 2597.339600
2024-01-15 2511.363770 2651.530029
2024-01-16 2587.691162 2517.804199
2024-01-17 2528.369385 2574.286377
2024-01-18 2467.018799 2636.899902
2024-01-19 2489.498535 2571.180176

Bu deneyde, veri setinin %80'1 egitim, %20'si ise test verisi olarak ayrilmistir.
Tahmin edilen degerler ve gergek degerler arasindaki MAE, MSE, RMSE ve MAPE
degerleri hesaplanmistir. Analizi gergeklestirirken kullanilan batch size, epoch ve dropout

degerleri i¢in performans olgiitlerine Tablo 4.11°de yer verilmektedir.

Tablo 4. 11. RNN Modelinde Ethereum Veri Setinin Performans Degerlendirme Degerleri (Dropout

Acik)
Deney Batch Size  Epochs RMSE MSE MAE MAPE
1 16 10 63.78 4067.89  53.04 2.91
2 16 50 60.32 3638.04  49.49 2.69
3 16 100 111.53 12437.97 101.56 5.52
4 16 200 174.37 30404.85 141.35 7.25
5 32 10 88.14 7768.31 72.36 3.81
6 32 50 100.82 10164.45 92.02 5.03
7 32 100 146.28 21398.25 137.42 7.37
8 32 200 90.54 8196.84  78.00 4.14

Egitim ve dogrulama kayiplart Sekil 4.11°de sunulmaktadir. Bu grafik, modelin

egitim ve dogrulama setleri tizerindeki hata (kayip) oranin1 epoch sayisina gore gosterir.
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Egitim ve Dogrulama Kaybi
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Sekil 4. 11. RNN En Iyi Modelinin Ethereum Veri Setindeki Egitim ve Dogrulama Kayip Grafigi
(Dropout Acik)

Test verilerinden elde edilen ger¢ek ve tahmin edilen degerlerin karsilastiriimast,
Sekil 4.12°de sunulmaktadir.

Gergek Degerler ve RNN Tahminleri
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Sekil 4. 12. RNN En Iyi Modelinin Ethereum Veri Setindeki Gergek Degerler ve Tahmin Kayiplari
(Dropout Agik)
Tablo 4.11°de yer alan modellerin performans olgiit degerleri incelendiginde,
modelin egitim silirecinde kullanilan farkli epoch sayilar1 ve batch size degerlerinin

performans lizerindeki etkisi ayrintili bir sekilde ele alinmistir. Bu kapsamli inceleme

sonucunda, en iyi egitim modelinin 50 epoch ve 16 batch size kombinasyonu ile elde
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edildigi goriilmektedir. Bu egitim parametreleri, modelin 6grenme siireci boyunca
optimal sonuglar liretmesine olanak tanimistir. Bu parametreler segilirken, modelin genel
dogruluk oranini artirmak, 6grenme siirecini dengeli tutmak ve modelin asir1 6grenmeden
kaginmasi i¢in dikkatli bir denge kurulmustur.

Bunun yani sira, Tablo 4.12'de, bu en iyi model i¢in son 30 giin icerisinde elde
edilen tahmin degerlerine yer verilmektedir. Bu tablo, modelin egitim siirecinden sonra
belirlenen zaman dilimi boyunca iirettigi tahminlerin performansini gostermek amaciyla
hazirlanmistir. Tablo 4.12'de sunulan veriler, modelin gercek verilerle karsilastirildiginda
ne kadar isabetli tahminlerde bulundugunu ortaya koymaktadir. Ozellikle son 30 giinliik
tahmin verileri, modelin kisa vadeli Ongdrii kabiliyetini ve egitiminin pratik
uygulamalarda nasil bir performans sergiledigini gostermesi acisindan biiylik 6nem
tasimaktadir. Bu veriler, modelin performansin1 degerlendirmek, gelecekte yapilacak
gelistirmeler i¢in referans olusturmak ve modelin kullanim alanlarina dair iggoriiler
sunmak amaciyla kritik bir kaynak niteligi tagimaktadir.

Tablo 4. 12. RNN En Iyi Modelinin Ethereum Veri Setindeki Son 30 Giinliik Ger¢ek ve Tahmin
Degerleri (Dropout Agik)

Tarih Gercek Deger Tahmin Edilen Deger
2023-12-21 2239.542480 2237.758301
2023-12-22 2326.524902 2237.170898
2023-12-23 2309.046387 2275.474609
2023-12-24 2265.692139 2364.539795
2023-12-25 2272.561768 2367.812500
2023-12-26 2231.465332 2316.234619
2023-12-27 2378.739990 2319.263916
2023-12-28 2347.566162 2272.607178
2023-12-29 2300.690674 2410.868896
2023-12-30 2292.065430 2384.100098
2023-12-31 2281.471191 2342.034424
2024-01-01 2352.327881 2336.346191
2024-01-02 2355.836426 2322.602051
2024-01-03 2210.761963 2396.270264
2024-01-04 2269.038086 2395.288330
2024-01-05 2268.647217 2261.500488
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2024-01-06
2024-01-07
2024-01-08
2024-01-09
2024-01-10
2024-01-11
2024-01-12
2024-01-13
2024-01-14
2024-01-15
2024-01-16
2024-01-17
2024-01-18
2024-01-19

2241.624756
2222.865967
2333.032715
2344.827148
2582.103516
2619.619141
2524.460205
2576.597900
2472.241211
2511.363770
2587.691162
2528.369385
2467.018799
2489.498535

2301.581543
2311.803223
2290.891357
2272.599854
2360.141113
2387.199707
2621.064209
2674.779053
2576.664551
2628.041016
2511.586426
2543.253418
2603.874023
2551.875488

4.4. Yapay Sinir Aglar1 (ANN) Modeli Kullanilarak Tahmin Verisinin Elde

Edilmesi

ANN modeline dncelikle Keras'in Sequential modeli eklenmistir. Ardindan, tam

bagli katman olarak da bilinen Dense katmani eklenmis. Son olarak bir deneyde Dropout

katmani eklenerek modelin asir1 6grenme (overfitting) sorunu 6nlenmeye galisilmistir.

Bu deneyde, veri setinin %80'1 egitim, %20's1 ise test verisi olarak ayrilmistir. Tahmin

edilen degerler ve gercek degerler arasindaki MAE, MSE, RMSE ve MAPE degerleri

hesaplanmustir. Analizi gergeklestirirken kullanilan batch size, epoch ve dropout degerleri

icin performans 6l¢iitlerine Tablo 4.13’te yer verilmektedir.

Tablo 4. 13. ANN Modelinde Ethereum Veri Setinin Performans Degerlendirme Degerleri (Dropout

Kapal)
Deney Batch Size  Epochs RMSE MSE MAE MAPE
1 16 10 110.72 12261.05 94.93 5.02
2 16 50 189.60 35949.60 182.68 9.79
3 16 100 114.04 13007.04  103.97 5.50
4 16 200 142.56 2032451 134.21 7.13
5 32 10 186.68 34852.67 173.86 9.33
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6 32 50 12251 15008.96  113.67 6.08
7 32 100 98.84 9770.87 86.92 4.58
8 32 200 151.36 22910.25 142.69 7.55

Egitim ve dogrulama kayiplart Sekil 4.13’te sunulmaktadir. Bu grafik, modelin

egitim ve dogrulama setleri lizerindeki hata (kayip) oranini epoch sayisina gore gosterir.

Kayip (Loss)

Egitim ve Dogrulama Kayiplan

— Egitim Kayip
—— Dogrulama Kayip
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0.002 4
0.000 1
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Sekil 4. 13. ANN En Iyi Modelinin Ethereum Veri Setindeki Egitim ve Dogrulama Kayip Grafigi

Test verilerinden elde edilen gercek ve tahmin edilen degerlerin karsilastirilmast,

Sekil 4.14’te sunulmaktadir.
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Sekil 4. 14. ANN En Iyi Modelinin Ethereum Veri Setindeki Ger¢ek Degerler ve Tahmin Kayiplari

Tablo 4.13’te yer alan modellerin performans 6l¢iit degerleri incelendiginde en iyi
egitim modelinin 100 epoch ve 32 batch size ile elde edildigi goriilmektedir. Tablo 4.14°te

ise en iyl model i¢in elde edilen tahmin degerlerine yer verilmektedir.

Tablo 4. 14. ANN En Iyi Modelinin Ethereum Veri Setindeki Son 30 Giinliik Gercek ve Tahmin

Degerleri
Tarih Gercek Deger Tahmin Edilen Deger
2023-12-21 2239.542480 2283.419922
2023-12-22 2326.524902 2320.674805
2023-12-23 2309.046387 2398.877441
2023-12-24 2265.692139 2405.909180
2023-12-25 2272.561768 2387.975098
2023-12-26 2231.465332 2383.587158
2023-12-27 2378.739990 2344.081787
2023-12-28 2347.566162 2445.367188
2023-12-29 2300.690674 2462.333496
2023-12-30 2292.065430 2426.455322
2023-12-31 2281.471191 2412.937500
2024-01-01 2352.327881 2394.423828
2024-01-02 2355.836426 2448.190430
2024-01-03 2210.761963 2455.056885
2024-01-04 2269.038086 2390.994141
2024-01-05 2268.647217 2372.848145
2024-01-06 2241.624756 2359.513672
2024-01-07 2222.865967 2335.124023
2024-01-08 2333.032715 2306.090820
2024-01-09 2344.827148 2365.731445
2024-01-10 2582.103516 2409.293945
2024-01-11 2619.619141 2601.531006
2024-01-12 2524.460205 2706.711182
2024-01-13 2576.597900 2674.853760
2024-01-14 2472.241211 2697.978271
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2024-01-15
2024-01-16
2024-01-17
2024-01-18
2024-01-19

2511.363770
2587.691162
2528.369385
2467.018799
2489.498535

2617.376953
2631.885254
2717.669678
2691.233643
2644.489990

Bu deneyde, veri setinin %80'1 egitim, %20's1 ise test verisi olarak ayrilmistir.

Tahmin edilen degerler ve gercek degerler arasindaki MAE, MSE, RMSE ve MAPE

degerleri hesaplanmistir. Analizi gergeklestirirken kullanilan batch size, epoch ve dropout

degerleri i¢in performans olgiitlerine Tablo 4.15°te yer verilmektedir.

Tablo 4. 15. ANN Modelinde Ethereum Veri Setinin Performans Degerlendirme Degerleri (Dropout

Acik)

Deney Batch Size  Epochs RMSE MSE MAE MAPE
1 16 10 386.78 149605.97 376.75 19.74
2 16 50 198.21 22437.58 137.44 7.19

3 16 100 111.53 39288.62 159.17 7.84

4 16 200 210.38 44262.35 179.44 8.98

5 32 10 226.51 51309.70  200.11 10.11
6 32 50 194.02 37644.15 165.61 8.29

7 32 100 238.38 56826.22 210.48 10.62
8 32 200 242.35 58738.02 217.66 11.04

Egitim ve dogrulama kayiplart Sekil 4.15’te sunulmaktadir. Bu grafik, modelin

egitim ve dogrulama setleri tizerindeki hata (kayip) oranin1 epoch sayisina gore gosterir.
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Egitim ve Dogrulama Kayiplari
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Sekil 4. 15. ANN En Iyi Modelinin Ethereum Veri Setindeki Egitim ve Dogrulama Kayip Grafigi

Test verilerinden elde edilen gercek ve tahmin edilen degerlerin karsilastiriimast,

Sekil 4.16’da sunulmaktadir.
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Sekil 4. 16. ANN En Iyi Modelinin Ethereum Veri Setindeki Gergek Degerler ve Tahmin Kayiplari

Tablo 4.15’te yer alan modellerin performans 0l¢iit degerleri incelendiginde,
farkli epoch ve batch size kombinasyonlarinin modelin 6grenme siireci lizerindeki etkileri

detayli olarak incelenmistir. Bu analizler sonucunda, en iyi egitim modelinin 50 epoch ve
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16 batch size parametreleriyle elde edildigi belirlenmistir. Bu kombinasyon, modelin
o0grenme kapasitesini optimize ederken, aym1 zamanda egitim siiresini ve kaynak
kullanimin1 da verimli bir sekilde dengelemektedir. Modelin bu parametrelerle egitilmesi,
hem daha tutarli hem de daha dogru tahminler {iretebilmesi i¢in kritik bir rol oynamustir.

Tablo 4.16’da ise, bu en iyi modelin elde ettigi tahmin degerlerine yer
verilmektedir. Bu tabloda sunulan tahminler, modelin egitim siirecini takiben gergek
verilerle karsilastirilarak degerlendirilmistir. Tahmin edilen degerlerin, modelin
dogrulugunu ve genelleme yetenegini gostermek amaciyla, Ozellikle dikkatle analiz
edilmistir. Tablo 4.16’daki veriler, modelin sadece egitim siirecinde degil, ayn1 zamanda
gercek veri setleri lizerinde ne kadar basarili bir performans sergiledigini ortaya
koymaktadir. Bu tahminler, modelin pratik uygulamalarda nasil bir performans
sergileyebilecegini anlamak ve gelecekteki iyilestirme calismalarina rehberlik etmek icin

onemli bir referans noktasi sunmaktadir.

Tablo 4. 16. ANN En Iyi Modelinin Ethereum Veri Setindeki Son 30 Giinliik Gercek ve Tahmin
Degerleri (Dropout Agik)

Tarih Gercek Deger Tahmin Edilen Deger
2023-12-21 2239.542480 2009.859375
2023-12-22 2326.524902 2031.623169
2023-12-23 2309.046387 2069.118164
2023-12-24 2265.692139 2101.207764
2023-12-25 2272.561768 2100.670898
2023-12-26 2231.465332 2102.622803
2023-12-27 2378.739990 2090.211914
2023-12-28 2347.566162 2136.974854
2023-12-29 2300.690674 2165.928955
2023-12-30 2292.065430 2153.368164
2023-12-31 2281.471191 2136.566650
2024-01-01 2352.327881 2126.538330
2024-01-02 2355.836426 2149.610107
2024-01-03 2210.761963 2153.193359
2024-01-04 2269.038086 2124.176025
2024-01-05 2268.647217 2101.668701
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2024-01-06 2241.624756 2102.610840
2024-01-07 2222.865967 2091.000488
2024-01-08 2333.032715 2063.234619
2024-01-09 2344.827148 2093.199951
2024-01-10 2582.103516 2108.677246
2024-01-11 2619.619141 2195.691162
2024-01-12 2524.460205 2273.139160
2024-01-13 2576.597900 2283.136963
2024-01-14 2472.241211 2307.946045
2024-01-15 2511.363770 2290.641846
2024-01-16 2587.691162 2297.168457
2024-01-17 2528.369385 2331.037354
2024-01-18 2467.018799 2326.114990
2024-01-19 2489.498535 2297.595703

4.5. Genel Sonuglar ve Genel Degerlendirme

Ethereum kripto para biriminin fiyat tahmini i¢in ¢esitli derin 6grenme modelleri
kullanilarak performans karsilastirmalar1 yapilmistir. Calismada, LSTM (Uzun-Kisa
Siireli Bellek), GRU (Kapil1 Tekrarlayan Birim), RNN (Tekrarlayan Sinir Ag1) ve ANN
(Yapay Sinir Ag1) modelleri incelenmistir. Bu modeller, zaman serisi verilerinde yaygin
olarak kullanilan ve fiyat tahmini gibi gorevlerde yiiksek performans gdsteren yapay sinir
ag1 tiirleridir. Caligmanin temel amaci, bu modellerin Ethereum veri seti iizerindeki
performanslarin1 ortalama mutlak yiizde hatas1 (MAPE) metrigi ile degerlendirerek en

basarili modelin belirlenmesidir.

Tablo 4. 17. Tiim Modellerin En Iyi Sonuglarinin MAPE Degerleri (Dropout Kapalr)

Model ismi Batch Size Epoch MAPE
LSTM 16 200 1.70
GRU 16 50 1.67
ANN 32 100 4.58

RNN 32 100 2.62
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Tum Modellerin En lyi Sonuglarinin Gercek ve Tahmin Edilen Degerleri
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Sekil 4. 17. Tiim Modellerin En Iyi Sonuglarinin Gergek ve Tahmin Edilen Degerleri (Dropout Kapali)

Tablo 4. 18. Tiim Modellerin En Iyi Sonuglarinin MAPE Degerleri (Dropout Agik)

Model ismi Batch Size Epoch MAPE

LSTM 16 100 2.25
GRU 16 50 1.84
ANN 16 50 7.19
RNN 16 50 2.69
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Tum Modellerin En lyi Sonuglarinin Gercek ve Tahmin Edilen Degerleri
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Sekil 4. 18. Tiim Modellerin En Iyi Sonuglariin Gergek ve Tahmin Edilen Degerleri (Dropout Agik)

Modellerin performansi, iki farkli Dropout katmani (kapali ve agik) kullanilarak
degerlendirilmistir. Dropout, modelin asir1 6grenme (overfitting) yapmasini engellemek
icin kullanilan bir tekniktir ve modelin 6grenme sirasinda bazi ndronlar1 rastgele
kapatarak genelleme yetenegini artirmay1 hedefler.

Dropout agildiginda, tiim modellerde performansin bir miktar diistigi
gozlemlenmistir. Bu durum, Dropout'un asir1 kullanildiginda modelin 6grenme
kapasitesini sinirlayabilecegini ve bu nedenle genelleme yetenegini olumsuz
etkileyebilecegini gostermektedir. Bu baglamda, uygun Dropout oraninin belirlenmesi,
modelin genel performansi tizerinde dnemli bir etkiye sahip oldugu sdylenebilir.

Sonuglar, GRU modelinin Dropout kapali iken en diisiik MAPE degerini elde
ederek en basarili model oldugunu gostermektedir. GRU'nun bu basarisi, modelin zaman
serisi verilerindeki uzun vadeli bagimliliklar1 yakalama kapasitesinin yiiksek oldugunu
ortaya koymaktadir. LSTM modeli de benzer bir performans gostermis ancak GRU'nun
biraz gerisinde kalmistir. RNN modeli ise, genellikle kisa vadeli bagimliliklar1 6grenme
egiliminde olup, bu nedenle uzun vadeli bagimliliklarin énemli oldugu zaman serisi
verilerinde diger modellere kiyasla daha yiiksek MAPE degerleri vermistir. ANN modeli,
diger modellere kiyasla en yiiksek MAPE degerleri ile en diisiik performansi
sergilemistir. Bu, ANN'nin zaman serisi verileri izerinde daha az etkili oldugunu ve daha
karmagik modellerin (RNN, LSTM, GRU) bu tiir veriler i¢in daha uygun oldugunu

gostermektedir.
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4.6. Caismada Elde Edilen Sonuclarin Literatiirle Karsilastirilmasi

Calisma kapsaminda kullanilan veri seti, literatiirdeki diger calismalara kiyasla
hem daha giincel hem de daha genis bir tarih araligini igermektedir. Bu genis ve giincel
veri setinin tercih edilmesi, analizlerin daha kapsamli ve derinlemesine yapilmasina
olanak taniyarak, elde edilen sonuglarin dogruluk ve giivenilirlik agisindan daha yiiksek
olmasmi saglamayi hedeflemistir. Boylece, modelin farkli piyasa kosullar1 altinda
performansini degerlendirme imkani artmis, veri setinin c¢esitliligi ve kapsayiciligi
sayesinde daha genel gecer ve giivenilir tahminler elde edilmistir.

Elde edilen sonuglar, literatlirde yer alan diger ¢alismalarla karsilastirildiginda,
belirgin farkliliklar ve bazi benzerlikler gostermektedir. Ozellikle, calismamizda
kullanilan LSTM, GRU, RNN ve ANN modellerinin MAPE sonuglari, literatiirdeki diger
arastirmalarin bulgulartyla kiyaslanarak kapsamli bir degerlendirmeye tabi tutulmustur.
Bu karsilagtirma, modellerin dogruluk seviyelerini, performanslarini ve genel
gecerliliklerini daha 1yi anlamak, farkli model yapilandirmalarinin etkilerini incelemek
ve calismamizin literatiirdeki yerini belirlemek amaciyla yapilmistir. Sonuglarin bu
sekilde karsilastirilmasi, calismamizin hem literatiirdeki mevcut bilgi birikimine katkida
bulunmasint hem de gelecekte yapilacak benzer calismalara referans teskil etmesini

saglamaktadir.

Tablo 4. 19. Literatiirde Kullanilan Modeller, MAPE Sonuglar1 ve Calisma Sonuglarim

Yazar Kullanilan Veri Seti Kullanilan Model MAPE Sonug
Veri Seti Tarih
Arahgi
(Gunarto ve Ethereum 08.08.2015- e LSTM e 458

ark., 2023) 06.07.2021 e RNN e 520
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(Hansun ve
ark., 2022)

(Jagannath, ve
ark., 2021)
(Canitez &

Savas, 2022)
(Demirci &
Karaatl,
2023)
(Akay ve ark.,
2021)
Calisma
Sonug¢larim
(Dropout
Kapali)

Calisma
Sonuc¢larim
(Dropout
Acik)

Ethereum

Ethereum

Bitcoin

Ethereum

Ethereum

Ethereum

Ethereum

01.08.2015-
12.10.2021

2016- 2021

2012- 2022

10.08.2015-
15.09.2020

1.01.2020-
07.05.2021
1.01.2019-
19.01.2024

1.01.2019-
19.01.2024

LSTM
GRU
Bi-LSTM
LSTM

LSTM
ARIMA
LSTM
GRU

YSA

LSTM
GRU
RNN
ANN
LSTM
GRU
RNN
ANN

6.35
5.73
5.97
29.06

5
0.9
6.53
7.76

4.37

1.70
1.67
2.62
4.58
2.25
1.84
2.69
7.19

Tablo 4.19'da gosterilen sonuglar, literatiirde kullanilan modeller ve bu modellerin

Ethereum veri seti lizerindeki MAPE (Mean Absolute Percentage Error) sonuglarini

icermektedir. Literatiirde yer alan baz1 ¢aligmalarin sonuglari su sekildedir:

e Gunarto, Sa'adah, & Utama (2023) ¢alismasinda Ethereum veri seti kullanilarak
LSTM ve RNN modelleri degerlendirilmis ve MAPE sonuglari sirasiyla 4.58 ve

5.20 olarak bulunmustur.

e Hansun, Wicaksana, & Khaliq (2022) caligmasinda yine Ethereum veri seti
kullanilarak LSTM, GRU ve Bi-LSTM modelleri degerlendirilmis ve MAPE

sonuglari sirasiyla 6.35, 5.73 ve 5.97 olarak rapor edilmistir.

e Jagannath ve digerleri (2021) ¢aligmasinda Ethereum veri seti kullanilarak LSTM

modeli ile yapilan tahminlerde MAPE sonucu 29.06 olarak bulunmustur.
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Canitez & Savag (2022) calismasinda Bitcoin veri seti kullanilarak LSTM ve
ARIMA modelleri degerlendirilmis ve MAPE sonuglari sirasiyla 5 ve 0.9 olarak
rapor edilmistir.

Demirci & Karaatli (2023) ¢calismasinda Ethereum veri seti kullanilarak LSTM ve
GRU modelleri degerlendirilmis ve MAPE sonuglar1 sirasiyla 6.53 ve 7.76 olarak
bulunmustur.

Akay, Canik, Yesilyurt, & Giinkut (2021) calismasinda Ethereum veri seti
kullanilarak YSA (Yapay Sinir Aglar1) modeli degerlendirilmis ve MAPE sonucu
4.37 olarak rapor edilmistir.

Calismamizda, Ethereum veri seti kullanilarak LSTM, GRU, RNN ve ANN

modelleri degerlendirilmistir. iki farkli dropout orani kullamlarak yapilan calismalarda

elde edilen MAPE sonuclar1 agagidaki gibidir:

Dropout Kapali:
LSTM: 1.70
GRU: 1.67
RNN: 2.62
ANN: 4.58
Dropout Agik:
LSTM: 2.25
GRU: 1.84
RNN: 2.69
ANN: 7.19
Elde edilen bu sonuglar, literatiirdeki caligmalara kiyasla daha diisik MAPE

degerleri gostermektedir, bu da modelimizin daha yiliksek dogruluk ve performansla

tahminler yaptigmi ortaya koymaktadir. Ozellikle GRU ve LSTM modelleri, dropout

kapali iken en diisik MAPE degerlerini gostermistir. Dropout a¢ik oldugunda da yine
GRU ve LSTM modelleri, diisiik MAPE degerleri ile basarili sonuglar elde etmistir. Bu

sonuglar, modelimizin literatiirdeki diger caligmalara gore daha iyi performans

gosterdigini ve tahmin dogrulugunun yiiksek oldugunu gostermektedir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Bu tez ¢alismasinda, Ethereum kripto para biriminin fiyat tahmininde ¢esitli derin
O0grenme modellerinin performanslart titizlikle incelenmis ve karsilagtirilmistir.
Aragtirmanin merkezinde, LSTM, GRU, RNN ve ANN gibi giinlimiizde yaygin olarak
kullanilan derin Ogrenme mimarilerinin etkinligi yer almaktadir. Bu modellerin
etkinliklerini ve dogruluk seviyelerini belirlemek amaciyla, finansal tahminlerde sik¢a
bagvurulan bir metrik olan Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (MAPE) kullanilmistir.
Modellerin performanslarina dair elde edilen bulgular, literatiirdeki benzer ¢aligmalarin
sonuclariyla karsilastirilmis, bu sayede calismanin literatiirdeki konumu ve 6zgiinliigii
ortaya konulmustur.

Calismada kullanilan Ethereum veri seti, genis ve gilincel bir tarih araligini
kapsayarak, analizlerin derinlemesine yapilmasina olanak tanimistir. Bu veri setiyle
yapilan model degerlendirmeleri sonucunda elde edilen bulgular, literatiirdeki benzer
caligmalardan elde edilen sonuclarla kiyaslandiginda, genellikle daha diisik MAPE
degerleri sunarak iistiin bir performans sergilemistir. Modellerin performansi, farkli
Dropout (kapali ve agik) kullanilarak iki farkli senaryo altinda degerlendirilmis ve bu
degerlendirmeler, modellerin dayanikliligin1 ve genel dogrulugunu daha net bir sekilde
ortaya koymustur.

Dropout agik olarak belirlendiginde, GRU modeli 1.67 MAPE degeri ile en 1yi
performansi sergileyerek diger modellerin Oniine ge¢mistir. Bu sonug, ayni veri seti
tizerinde yapilan diger modellere kiyasla daha yiiksek dogruluk seviyesini
gostermektedir. GRU modelini 1.70 MAPE degeriyle LSTM, 2.62 MAPE degeriyle RNN
ve 4.58 MAPE degeriyle ANN modelleri takip etmistir. Dropout kapatildiginda ise, GRU
modeli yine dikkat ¢ekici bir performans sergileyerek 1.84 MAPE degeri elde etmis, diger
modellerde ise genel bir performans diislisii gdzlenmistir. Bu senaryoda da GRU ve
LSTM modelleri, daha diisiik MAPE degerleri ile 6ne ¢ikmistir, bu da bu modellerin
tahmin dogrulugunu ve dayanikliligini ortaya koymaktadir.

Tezde elde edilen sonuglar, literatiirdeki diger c¢alismalarin bulgularyla
karsilastirildiginda, o6zellikle GRU ve LSTM modellerinin daha yiiksek dogruluk
seviyeleri sundugu ortaya ¢ikmustir. Ornegin, Gunarto, Sa'adah, & Utama (2023)
tarafindan yapilan bir ¢alismada, LSTM ve RNN modelleri sirasiyla 4.58 ve 5.20 MAPE
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degerleriyle sonu¢lanmigken, bu tez calismasinda ayni modellerle elde edilen MAPE
degerleri ¢cok daha diisiik seviyelerde kalmistir. Benzer sekilde, Hansun, Wicaksana, &
Khaliq (2022) c¢alismasinda GRU modelinin 5.73 MAPE degeriyle sonuglandigi goz
Oniine alindiginda, bu tezde elde edilen 1.67 MAPE degeri oldukc¢a basarili ve etkileyici
bir sonug¢ olarak degerlendirilebilir. Bu sonuglar, ¢alismanin literatiirdeki mevcut bilgi
birikimine 6nemli katkilarda bulundugunu ve Ethereum fiyat tahmini konusunda derin

0grenme modellerinin potansiyelini ortaya koydugunu gostermektedir.

5.2 Katkilar ve Oneriler

Bu calisma, Ethereum fiyat tahmini i¢in derin 6grenme modellerinin
performanslarin1 karsilastirarak literatiire O6nemli bir katki saglamistir. Calismanin
bulgulari, GRU ve LSTM gibi gelismis RNN modellerinin, zaman serisi verileri iizerinde
yiikksek dogrulukla tahmin yapma kapasitesine sahip oldugunu gostermistir. Bununla
birlikte, ANN modelinin bu tiir verilerde diger modellere gore daha diisiik performans
gosterdigi tespit edilmistir.

Gelecekteki caligmalar, model performansini1 daha da artirmak i¢in farkli veri 6n
isleme teknikleri, hiperparametre optimizasyonu ve daha karmasik model mimarileri
tizerinde durabilir. Ayrica, diger kripto para birimlerinin fiyat tahmininde bu modellerin
uygulanabilirligi arastirilabilir ve farkli piyasa kosullarinin modellere etkisi incelenebilir.
Ek olarak, petrol ve altin fiyatlari, ABD ve diger iilke borsalar1 gibi makroekonomik
degiskenlerin, bu tahmin modellerine dahil edilerek fiyat hareketleri iizerindeki

etkilerinin analiz edilmesi ve model dogrulugunun artirilmasi da incelenebilir.
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