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(ATLAN, Furkan, Kripto Para Degerlerinin Yapay Zekd Teknikleri ile Tahmini,
Yiiksek Lisans Tezi, Burdur, 2019)

OZET

Bitcoin, blok zinciri teknolojisi altyapisi iizerine kurulmus olan en popiiler kripto
para birimidir. Mevcut sartlarda kripto para borsasinin en biiyiikk hacmine sahip olan

Bitcoin’in gelecekteki degerinin ne olacagi olduk¢a merak edilen bir konudur.

Bu calismada, Bitcoin/TL fiyatinin Dolar/TL kuru ve tarih 6znitelikleri ile deger
tahmini yapilmistir. Caligmanin amaci, finans sektorii ve ticari islemler ile yakindan
iligkisi olan Bitcoin’in fiyat tahmininin gergeklestirilerek hem kullanicilara hem de
yatirimcilara kisa ve orta vadede segenekler sunarak, zamaninda ve yerinde dogru

yatirim yapilmasina yardimci olmaktir.

Caligmanin yapilmasinda yapay sinir aglar1 (YSA), uyarlamali sinirsel bulanik
¢ikarim sistemi (ANFIS), egri uydurma ve uzun kisa stireli bellek (LSTM) yapay zeka
yontemleri kullamilmistir. Calismada birden fazla yapay zekd ve derin Ogrenme
yonteminin kullanilmasinin sebebi, 6zellikle goriintii islemede ¢ok yiiksek performans
degerlerine ve basar1 oranlarina sahip olan derin O6grenmenin finansal verilerin
analizinde basar1 oraninin analiz edilmek istenmesi ve kullanilan yOntemlerin

performanslarinin kiyaslanmasidir.

Calismada kullanilan BTC/TL verileri Koineks sirketine ait web adresinden
cekilip, Dolar/TL verileri ise Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasi’nin yayinladig: kur
fiyatlarinin giinliik acilis degerleri baz alinarak olusturulmustur. Tarih 6zniteligi ardisik
nlimerik sayilar olarak baslangic ve bitis tarihleri dikkate alinarak olusturulmus olup,

08.12.2016 ve 08.12.2018 yillar1 arasin1 kapsamaktadir.

Yapilan analizler neticesinde, kullanilan yontemler igerisinde oOzellikle egri
uydurma ve ANFIS’in Bitcoin/TL fiyat tahminindeki sonuglari olduk¢a anlamli ve
basarili olarak degerlendirilmistir. Deneysel calismalar sonucunda en iyi parametre ve
zaman araliklarinda belirlenen algoritmalar ile gercek zamanli olarak diger kripto para

birimlerine ait deger tahmini de web ortaminda yapilabilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Kripto Para, Bitcoin, Yapay Zeka, Derin Ogrenme, BTC Fiyat
Tahmini, LSTM, ANFIS, Egri Uydurma, YSA
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(ATLAN, Furkan, Forecasting of Cryptocurrency Prices Using Artificial Intelligence
Techniques, Master Thesis, Burdur, 2019)

ABSTRACT

Bitcoin is the most popular cryptocurrency unit built on the block chain
technology infrastructure. Under current circumstances, the future value of Bitcoin,

which has the largest volume of the cryptocurrency market, is highly curious.

In this study, the value of Bitcoin / TL price is predicted by using the dollar / TL
rate and date attributes. The aim of the study is to provide a short and medium term
options for both the users and the investors, by helping to make an accurate and timely
investment in the price forecasting of Bitcoin, which is closely related to the financial

sector and commercial transactions.

Artificial intelligence methods such as artificial neural network (ANN), adaptive
neuro fuzzy inference system (ANFIS), curve fitting and long short-term memory
(LSTM) are used in the study. The reason of using multiple artificial intelligence and
deep learning method in the study is to analyze the success rate of analysis of financial
data of deep learning which has very high performance values and success rates

especially in image processing and to compare the performance of the methods used.

This study uses the data drawn from the web address of Koineks companies for
getting BTC price and USD/TRY exchange rate are provided by the daily opening price
value of the Central Bank of the Republic of Turkey. The date feature is based on the
start and end dates as consecutive numerical numbers and covers the period between

08.12.2016 and 08.12.2018.

As a result of the analyzes, the Bitcoin/TL price forecasting is evaluated as
significant and successful by using the curve fitting and ANFIS methods. As a result of
experimental studies, it is able to forecast the rate of other cryptocurrencies in real time
on the web with the algorithms determined within the best parameters and time

intervals.

Keywords: Cryptocurrency, Bitcoin, Artificial Intelligent, Deep Learning, BTC Price
Estimation, LSTM, ANFIS, Curve Fitting, ANN
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GIRIS
Bitcoin (BTC), 2008 finansal krizinden sonra Satoshi Nakamoto olarak bilinen
kisi veya kisiler tarafindan “Bitcoin: Esten Ese Nakit Odeme Sistemi” isimli bir makale
ile diinyaya tanitilan kripto para birimidir (Nakamoto,2008). BTC, her ne kadar 2008
yilinda bir fikir olarak ortaya atildiysa da, BTC ile ilgili ilk transfer iglemi 2009 yilinda,
BTC ile ilgili ilk ticari islem de 2010 yilinda yapilmistir, yani BTC 2010 yilinda reel
ekonomi ile tamismistir (Kocoglu vd., 2016).

Gegmise doniik olarak son 11 yil incelendiginde, 2008’den bu yana devam eden
siire¢ “Finansal Teknolojiler 3.0” olarak isimlendirilmekte, bu siire¢ igerisinde BTC’yi
de  barindirmaktadir (Sakiz  ve  Kutlugiin, 2018; Zimmerman, 2016;
https://www.nytimes.com: 02.05.2019).

2019 yil1 itibari ile piyasadaki toplam 2169 kripto para arasinda en biiylik hacim,
bilinirlik ve igleme sahip olan BTC (https://www.coinmarketcap.com: 02.05.2019),

finans sistemlerine ciddi bir alternatif olacak sekilde olusturulmustur. Su an piyasalarda
yaklagik 216.9 milyar dolarlik kripto para piyasa hacminin yaklasik 128.2 milyar
dolarini, yani %59’unu BTC olusturmaktadir (https://www.coinmarketcap.com:

02.05.2019). BTC, baglt oldugu herhangi bir merkez olmamasindan dolay1 ¢ok ciddi

fiyat degisimlerine maruz kalan bir kripto paradir.

Ekonomi alaninda siklikla teknik analizlerde kullanilan ve gelecege yonelik
tahminler i¢in yararlanilan formasyon grafikleri bulunmaktadir. Bu grafiklere 6rnek
olarak; trend doniis formasyonlarindan “omuz bas omuz” ve “ters omuz bas omuz”,
“fincan ve kulp”, dikdortgen, takoz, bayrak, liggen ve V formasyonlar1 olarak

2

adlandirilan  “ikili  zirve” ve  “ikili  dip formasyonlar1 ~ bulunmaktadir

(https://www.investaz.com.tr/ : 13.05.2019). Sekil 1’de omuz bas omuz grafigi

gosterilmektedir.
Sekil 1: Omuz Bas Omuz Formasyonu

omuz-bag-omuz

LT

sinir —!—\ katilma

\
\

\
——hedef


https://www.nytimes.com/2016/04/07/business/dealbook/the-evolution-of-fintech.html
https://www.coinmarketcap.com/
https://www.coinmarketcap.com/
https://www.investaz.com.tr/

Omuz bas omuz grafigi simetrik bir sekilde ise “liclii tepe”, degilse omuz bas
omuz formasyonu olarak adlandirilmaktadir. Sekil 1°de gosterilen grafikte gecilemeyen
fiyati, yani direnci {i¢ defa test etmesine ragmen kiramayan (ge¢emeyen) hissenin,
direng ile destek arasindaki fiyat kadar fiyatin asag1 yonde bir diislis gostermesi beklenir

(https://hardforkcafe.net, 02.05.2019).

Omuz bas omuz formasyonu genellikle trendin sonunda olusur ve trend sonu
formasyonu olarak goriilir. Omuz bas omuz grafiginin tersi olan ve yiikselis trendi
gosteren formasyon ters omuz bas omuz formasyonu olarak adlandirilmaktadir. Sekil

2’de ters bas omuz grafigi gosterilmektedir (https://hardforkcafe.net, 02.05.2019).

Sekil 2: Ters Omuz Bas Omuz Formasyonu

Inverse Head and Shoulders
hedef

/
/
/
/

/
sinir —i— katilma

durma

Ters omuz bas omuz formasyonunda eger sekiller simetrik ise “lglii dip”,
degilse ters omuz bag omuz formasyonu olarak adlandirilmaktadir. Sekil 2°de gosterilen
grafikte destegi lic defa test etmesine ragmen kiramayan (gecemeyen) hissenin direng
ile destek arasindaki fiyat kadar fiyatin artis gostermesi beklenir. Trendin basindan

olusur ve kuvvetli bir yiikselis mesaj1 verir (https://hardforkcafe.net, 02.05.2019).

Bu grafikler matematiksel olarak gesitli simetrik ve ag1 6zelliklerine sahip olup
cesitli mertebeden egrilere benzemektedir. Bu ¢alismada hem bu egrileri benzetebilecek
hem de gizli kalmis Ozniteliklerden sonuglar c¢ikarabilecek cesitli yapay zeka

tekniklerinden faydalanilmistir.

Bu tez calismasinda, popiilerligi her gecen giin artan ve kendi borsalarinin
kurulmasini saglayan BTC’nin Dolar/Tiirk Liras1 kuru da dikkate alinarak Tiirk Liras

cinsinden fiyat tahmini yapilmistir.


https://hardforkcafe.net/
https://hardforkcafe.net/
https://hardforkcafe.net/

BTC fiyat veya fiyat yonii tahmini ile ilgili literatiir incelendiginde ozellikle
Tiirkiye’de yapilan caligmalarin son yapay zeka yontemlerini kullanmada yasadig
eksiklikler gorilmiistiir. Bu ¢alismanin  yapilmasinin  amaci, fiyat degisimi
spekiilasyonlara bagli olan, deyimi yerindeyse bir balon olan BTC’nin (Zeren ve Esen,
2018), BTC/TL cinsinden fiyat tahmininin Dolar/TL kuru ile iligkisi {izerinden

yapilmasidir.

Calismada yapay zeka yontemleri olarak; ANFIS, YSA, LSTM ve polinomsal
egri uydurma (polynomial curve fitting) kullanilmis olup bu yontemler birbirleri ile de
kargilastirilmistir. Calismanin literatiir 6zeti Boluim 2’de verilirken, yapay zeka
yontemleri 3. Boliim olan Materyal ve Metot boliimiinde aciklanmistir. Calismanin 4.
Boliimii olan Deneysel Calismalarda bu yontemlerin hangi parametreler ile ¢alistirildigi
ve elde edilen sonuglara detaylica yer verilmistir. Son boliim olan Sonuclar bdliimiinde
ise, elde edilen sonuglar agik¢a belirtilip, yorumlanmis ve g¢alismanin daha iyi bir
sekilde gelistirilip, daha dogru sonuglar alinabilmesi igin yapilabilecek olan adimlar

paylasilmistir.



BIRINCi BOLUM
BITCOIN VE BLOK ZINCIRI

1.1. Bitcoin ve Blok Zinciri ile Tlgili Kavramlar

Calismanin igeriginin tam olarak anlasilabilmesi i¢cin BTC ve BTC’ye dair

kavramlarin agiklanmasinda fayda goriilmektedir.
1.1.1. Kripto Para

Kripto para, kriptoloji teknigi sayesinde sifrelenmis olarak islem yapma olanagi

saglayan, dijital degerlere sahip sanal varliklardir (Carkacioglu, 2016; Graydon, 2014).

Her ne kadar kripto paralar, geleneksel para ile yapilan tiim islemleri karsiliyor
olsa da bazi yonleri ile geleneksel paradan tamamen ayrilmaktadir. Bu ayrimlarin en
onemlilerinden biri de kripto paralarin dogasi geregi merkezi olmayan bir yapida

olusudur.

Bir kripto para, halka acgik bir sekilde ve herkesin bildigi yontemlerle sistem
heniiz kurulus asamasinda iken kararlastirilan oranlarda iiretilmeye baslanir. Kripto
paralar, bir hiikiimet veya sirket tarafindan iiretilmedigi ve onu denetleyen bir merkez
bankas1 olmadig1 icin piyasaya arz sekli ve miktari ile tiim bunlarin ne zaman olacagi

sistem kurulmadan once planlanir (Carkacioglu, 2016).

Kripto paranin kullanicilara ve yatirimcilarina sundugu hizmetlerden biri de
gizlilik ve giivenliktir. Kullanicilar, takma ad ve onlara 6zgii bir kullanici numarasi ile
istedikleri iglemi gerceklestirirler. Kripto para sisteminde araci bir iiglincii taraf ve

kurulus olmadigi i¢in islem {icretleri yok denecek kadar azdir.

Kripto paralarin denetleyicisi olmadig1 i¢in ve kullanicilarin gercek kimlikleri
bilinmedigi i¢in yasa dis1 islem yapma firsat1 yaratir ve bu yoniiyle uzmanlar tarafindan
elestirilmektedir. Ayrica yukarida sayilan sebeplerden 6tiirli vergi kagirma suguna da

ortam hazirlayabilmektedir (Marian, 2016).

2019 yil1 itibariyle 2141 adet kripto para birimi olup, bu kripto paralarin toplam
hacmi 174.8 milyar dolardir (https://coinmarketcap.com/: 13.05.2019).



https://coinmarketcap.com/

1.1.2. Bitcoin

BTC, herhangi bir otoriteye bagli olmayan, Satoshi Nakamoto isimli kisi
tarafindan fikir olarak ortaya atilan esler arasi (peer-to-peer) baglanti esasina dayanan
(Nakamoto, 2008) ve kripto para piyasasinda en yiiksek hacme sahip kripto para

birimidir (https://coinmarketcap.com, 02.05.2019).

BTC’nin arzi, sistem insa edilirken belirlenmistir. Uretilecek BTC adedi 21
milyon olarak smirli birakilmistir. Buna gore yaklasik 2140 yilinda bu arz bitecektir.
2019 yili Mayis ay1 itibari ile toplam BTC sayis1 17.7 Milyon BTC, Pazar biiyiikligii
$95.1 Milyar Amerikan Dolar1 (USD), giinliikk hacmi ise $13.7 Milyar USD olarak

goriilmiistiir. Sekil 3’te BTC’nin tiim zamanlar iceren fiyat grafigi USD cinsinden

verilmistir.

Sekil 3: BTC’nin USD Cinsinden Fiyatinin 10 Y1l Icerisindeki Degisimi

22,500

(https://www.blockchain.com/tr: 02.05.2019)

1.1.2.1. Bitcoin’in Tarihgesi

Internet’in giindelik yasantida aktif olarak yer almasi ve bunun etkisinin her

gecen giin artmasiyla beraber sanal diinyada bilinen ve bilinmeyen bazi topluluk ve
gruplar ortaya ¢ikmaya baglamistir (Kocoglu vd., 2016).
BTC, ilk defa 1998’de geleneksel para sistemlerinin aksine “kriptoloji

kullanilarak yaratilan ve isletilen para” olarak Wei Dai tarafindan paylagilmistir

(BitcoinWiki, 2015).


https://www.blockchain.com/tr

Mevcut BTC sisteminin kurucusu ise “Peer to Peer Electronic Cash System”
isimli makalenin yazari olan Satoshi Nakamoto isimli kisidir. Bu kisinin ger¢ek kimligi
bilinmemesiyle beraber, bunun pek de bir 6nemi yoktur. Cilinkii Nakamoto 2010 yilinda
kendi istegi ile geriye c¢ekilmis ve sonrasinda gelistiriciler tarafindan BTC sisteminde
baz1 degisimler ve gelistirmeler yapilmistir. Zaten BTC sisteminin 6nemli

bilesenlerinden biri de kullanicilarin kendi arasindaki esgiidiimdiir.
1.1.2.2. Bitcoin Sistem Isleyisi

BTC, kriptografik bir sistem {iizerine insa edilmis bir kripto paradir. BTC
kullanicilarinin mevcut diizende banka hesabina karsilik gelebilecek clizdanlar1 (wallet)
bulunmaktadir. Kullanicilarin = “clizdan adresleri” rakam ve harflerden olusan,
kullanicilarla ilgili gercek bilgi igermeyen karmasik bir dizidir. Bu sistemde bir
kullanict bagka bir kullanicinin “clizdan adresini” biliyorsa, o kullanicinin 6nceden
yapmis oldugu islemleri goriintiileyebilir. Bu agidan bakildiginda BTC seffaf bir
sistemdir (Antonopoulos, 2014; Brand, 2016; Carkacioglu, 2016).

Bir kullanic1 diger bir kullanictya BTC gondermek istediginde oncelikle bu
islemi bir mesaj olarak tiim sisteme ve kullanicilara yayar. Mesajin ulastig1 kullanicilar
bu mesaji alip kimden geldigine bakar, bunu onaylar ve diger kullanicilara da
ulagmasini saglar. BTC agik kaynak yaziliminda ve BTC sisteminde kullanici elindeki
parasin1  harcamak igin bir sifreye sahiptir. Bu sifre “Dijital Imza” olarak
adlandirilmaktadir. Dijital imza, gergek hayattaki imza olarak diisliniilebilir. BTC bir
algoritma kullanarak dijital imzanin hangi kullaniciya ait oldugunu ¢ozer ve bu sayede
ayni islemin birden fazla yapilmis gibi gdsterilmesini, ayn1 para ile defalarca takas
yapilmasini engeller. Dijital imza “gizli anahtar (private key)” ve “ag¢ik anahtar (public
key)” olmak {iizere iki adet anahtar kullanir. Gizli anahtar, kullanicinin imzasinin
olusturulmasinda kullanilir ve sifre gibi diisiiniilebilir. A¢ik anahtar ise BTC’nin
gonderilecegi kullanicinin adresidir. Aslinda BTC transferinde gonderici, alicinin agik
anahtarina BTC gondermektedir. Alict kisi, agik anahtarina goénderilen BTC’yi
harcamak veya kullanmak i¢in o adresin sahibi oldugunu ispatla yiikiimliidiir. Alici, bu
islemi gizli anahtarin1 ve gonderenin mesajin (sisteme ve tiim kullanicilara gonderdigi
mesaj) kullanarak attig1 dijital imza ile gerceklestirir. Agdaki diger kullanicilar da bu

imzay1 bir fonksiyon sayesinde ¢Oziip, alicinin acik anahtari ile eslestigini dogrular.



Dijital imza kendi igerisindeki matematik sayesinde gdnderenin gizli anahtara sahip
olup olmadigimi gizli anahtar1 gérmeden de anlayabilmektedir. Imza, aga génderilen
mesaja bagl oldugu icin her isleme ait farkli bir imza {iretilecektir. Bunun anlami, ayni
imza ile farkli islemleri dogrulamak i¢in kopyalama isleminin yani sahtekarligin
yapilamayacagidir. Islemin basinda gonderilen mesajin bir fonksiyonunun olmast,
mesajin bir ugtan bir uca gonderilirken degistirilmesini de Onlemektedir. Mesajda
yapilacak veya meydana gelebilecek en kiiciik bir degisiklik bile imzayr gecersiz
kilmaktadir (http://www.bitcoinhaber.net: 03.05.2019; Nakamoto, 2008). Sekil 4’te

BTC dijital imzasinin gonderici ve alicilarda ne gibi islemlerden gectigi gosterilmistir.

Sekil 4: islemin (Mesaj) Dijital Imza ile Sifrelenmesi ve Sifrenin Ahci Tarafindan

Coziilmesi

/ Génderen Alici \

Anahtar Uretimi :

Genel  JP
Ozel jﬁ

Dogrulama
Algoritmasi

imza
Algoritmasi
== | Imzac tarafindan
Mesaj: gonderildi ﬂ,‘.
Deneme Mesajl

Deneme Mesaji

(https://medium.com/@craig_10243: 01.05.2019)

Gonderilmek istenen mesaj ¢ok yer kaplamasin diye once 6zet haline getirilir,
daha sonra gizli anahtar ile sifrelenir ve boylelikle mesaj; “imzalanmis” olur. Bu
islemlerden sonra alicinin agik adresi, gonderenin imzasi1 ve mesaj1 aliciya gonderilir,
alict tarafinda da agik anahtar eslestikten sonra sifrelenmis mesaj (encrypted), alici

tarafindan acilir (descrypted).


http://www.bitcoinhaber.net/
https://medium.com/@craig_10243

1.1.3. Blok Zinciri (Blockchain)

Glinlimiizde kisiler veya kurumlar arasi para transferi islemlerinde {igiincii bir
taraf s6z konusudur. Ugiincii taraf, génderen ve alicinin bilgilerine vakiftir. Transfer
islemlerinde yasanabilecek aksilikler olmasi durumunda génderenin ve alicinin zararini
temin etme garantisi vermekte ve bu tlir hizmetler icin Ozellikle uluslararasi
transferlerde ciddi komisyonlar almaktadir. Blok zincirinin herhangi bir merkezi yoktur
ve sistemde giivenilir tiglincii bir taraf da yoktur. Yapilan transferlerin onay1 dagitiktir.
Bu sistem dinamik bir yapiya sahiptir. Yani herhangi bir kullanici istedigi zaman
sistemden c¢ikabilir ve sisteme dahil olabilir. Bu ag {iizerindeki tiim islemler bir

muhasebe defterinde (“open ledger”) tutulur (Kirbas, 2018).

Blok zinciri teknolojisi, 6zellikle dijital paralardaki “¢ift harcama” sorununun
Oniline gecebilmek icin gelistirilmis; verileri 6zel kriptografik bir yontemle sifreleyen,

dagitik bir veri tabanina sahip sistemdir (Pisa ve Juden, 2017; Yavuz, 2019).
1.1.3.1. Kriptografik Ozet Fonksiyonu (SHA-256)

Ozet Fonksiyonlari, girilen veya gonderilmek istenen mesajin uzunluguna
bakmaksizin bu mesajlar1 sabit bir uzunluga hazir hale getirirler. Bir 6zet fonksiyonu,
hizli olmali, girilen mesajlardaki en ufak degisikliklerde bile onceki ¢iktiya benzer bir
cikt1 tretmemelidir. Sekil 5’teki mesajda yer alan biitiin karakterler ayn1 olmasina
ragmen sadece bir harfin biiylik olmas1 sebebiyle her iki Security Hash Algorithm-256
(SHA-256) fonksiyonunun ¢iktisinin da farkli oldugu goriilebilmektedir.

Girilen mesajin karakter sayisi1 ve karakter siralamasi aynidir. Mesaj bir,
“Merhaba Diinya” ve mesaj iki, “merhaba Diinya”dir. Sadece ilk karakter olan ‘m’
harfinin degisikliginin algoritmadaki karsiligi olduk¢a karisik ve tespit edilemez

olmustur.



Sekil 5: SHA-256 Algoritmasi ile Sifrelenen Mesaj

\erhaba Dinya

SHA256 Hash of your string

51D6575FD179FCD4894CBEF4AF6BEFAB06DESB041390BD659CF209FF1CF3BETD

merhaba Dinya

SHA256 Hash of your string:

0BDD492CCT73EA339E601480CA8940C08239CA035633205FCY92E9E418091F6434

(https://passwordsgenerator.net : 01.05.2019)

BTC’nin iizerine insa edildigi sistem olan blok zinciri, kriptografi olarak SHA-
256 fonksiyonunu kullanir. Bu fonksiyon, girilen mesajin icerigine ve uzunluguna
bakmaksizin 256-bit (32 byte) Ozet olusturur ve en giivenilir sifreleme
algoritmalarindandir. Sekil 5’te de goriildiigli lizere en ufak bir degisiklik sonucunda
bile yeni iiretilen 6zet asla tahmin edilemez. SHA-256, ardisik bir sekilde 1 ve 0’lardan
meydana gelir. Okuma kolaylig1 agisindan, dortlii gruplar olarak ve onaltilik sistemde

sifrelenirler (Carkacioglu, 2016)
1.1.3.2. Esler Aras1 Ag Baglantis1 (Peer to Peer Network Connection)

Blok zinciri sisteminde aga dahil olan her kullanicinin kendisine ait senkronize
edilmis bir kopyast mevcuttur. Bu sayede kullanicilar agdaki tiim islemleri, tiim
transferleri izleyip bunlara onay verebilir. Yani merkezi bir otoritenin, ii¢iincii bir
tarafin olmadig1 bu sistemde her kullanici, hem istemci hem de sunucu gorevlerini
yerine getirmektedir. Sekil 6’da ag cesitleri ve esler arast aga uygun dagitik ag modeli

verilmistir.


https://passwordsgenerator.net/
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Sekil 6: Kullanic1 Katilimh Ag Cesitleri
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(https://medium.com/@KarmaCoverage : 01.05.2019)

Sekil 6’da goriilen dagitik ag modelinde her bir nokta bir bilgisayar1 yani bir
kullanictyr temsil etmekte ve “diiglim (node)” olarak adlandirilmaktadir. Dagitik ag
modelinde aga yeni bir kullanicinin dahil olmasi ya da bir kullanicin agdan ayrilmasi

oldukg¢a kolay ve hizlidir.
1.1.3.3. is Kamit1 (Proof of Work)

Bilgisayarlar baz1 islemleri ¢ok kisa siirede ve oldukca siiratli bir sekilde
gerceklestirebilirler. Bir bilgisayar matematiksel hesaplamalari, bazi metin tabanl
islemleri ¢ok kisa siirede yapabilir. Bir web sitesine siirekli olarak istek gonderildigini
diisiiniin. Belli bir siire sonra bu web sitesi bilgisayardan biraz istek atmasini yani
caligmasini ve bu islemi ispatlamasini isteyebilir. Bu sebeple biraz calisacak ve sonra
siteye istek gonderecektir ama istedigi kadar ¢ok istek gonderemeyecektir. Ciinkii

bunun i¢in yeterli zamani olmayacaktir.

Blok zinciri modelinde tiim islemler adindan da anlasilabilecegi gibi bloklara
yazilir ve bu bloklar bir zincir ile birbirine baglanir. Her blokta islem bilgileri, o blok
icin Ozet fonksiyonu (hash) degeri ve onceki blogun hash degeri vardir ve bunlarin
izerine de “zaman damgasi1 (timestamp)” vurulup, blok diger kullanicilar tarafindan da

onaylanip kabul edilirse zincire eklenir. Blok zincirinde herhangi bir islem bu sekilde


https://medium.com/@KarmaCoverage
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gerceklestirilir. Sekil 7°de blok zincirindeki bir islemin bloklara nasil kaydedildigi

gosterilmigtir.

Sekil 7: Blok Zincirinde islemlerin Ardisik ve Baglantih Bir Sekilde Bloklara

Yazilmasi
Blok-185334 Blok-185335
Zaman Damgast: 19:11 11.10.2017 Zaman Damgasi: 19:21 11.10.2017
Veri: "blok185334 data" Veri: "blok185335.data”

\ Ozet Veri (Hash). 0xst67bsdB...c3 ey Ozet Veri (Hash). 0xs9f87y3is...h8 %N
Onceki Hash: Oxkj2hasd.. 6 \ Onceki Hash: 0xst67bsd8...c3

(https://www.getrevue.co : 01.05.2019)

Bu kisimda akla ilk gelen soru bu bloklara miidahale edilip, zincirinin koti
niyetli kisiler tarafindan bozulup bozulmayacagi sorusu olabilir. Calismanin 6nceki
kisimlarinda blok zinciri teknolojisinin 6zellikle “cift harcama” sahtekarligina karsi
gelistirildiginin hatirlanmasi gerekir. Blok zincirindeki bir bloga yapilacak miidahalenin
yani bir blogun ve tasidigi islem bilgisinin saldirtya ugramasi ve onun zorla
degistirilmesi, agdaki kullanicilarin yiizde 50’den bir fazlasinin elinde bulunan agik
muhasebe defterindeki ilgili blogun degistirilmesi anlamina gelmektedir ki bunun i¢in
gerekli bilgisayar ve giiclii islemci ve bu donanimlarla ¢oziilmesi gereken SHA-256
algoritmasinin 6zeti hesaba katildiginda boyle bir ihtimal miimkiin olamayacak kadar
zayiftir. Ayrica bu saldir1 islemlerinin 6niine gecebilecek ve buna izin vermeyecek olan

sebeplerden biri de calismanin bir sonraki kisminda ele alinacaktir.
1.1.3.4. Madenciler (Miners)

Blok zinciri iizerine insa edilen bir kripto para olan BTC’nin iiretilmesi islemi
“madencilik (mining)”, bu islemi ger¢eklestiren bilgisayarlara (kullanicilara) ise

“madenci (miner)” ad1 verilmektedir (https://www.bitcoinmining.com/tr: 02.05.2019).

Madenciler BTC iiretiminde aktif rol aldiklar1 gibi, BTC sisteminde yapilan
transfer islemlerini bloklara yazip ve bloklarin zincire dahil edilmesini onaylayarak ¢ok

kiigiik komisyonlar da almaktadir.


https://www.getrevue.co/
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BTC sisteminde yeni bir transfer isleminin duyurusunu yapan mesaj tiim
kullanicilara iletildikten sonra madenci olarak adlandirilan bu kullanicilar islemi
onaylayip, islem blogunu blok zincirine dahil etmek i¢in matematiksel bir formiil-
problemi ¢dzmeye baslarlar. islemin bu kisminda kullanicilarin sahip oldugu islemci ve
ekran kartinin giicli olduk¢a 6nem arz etmektedir. Problemi ¢ozerek islem blogunu
zincire dahil eden ilk madenci, yaptig1 bu isin karsiliginda ona verilecek olan BTC’yi
elde eder ve boylece BTC {liretimi saglanmis ve madencilik islemi gergeklestirilmis olur

(Khalilov vd., 2017).

BTC iiretiminde verilen odiller her 4 yilda bir 210.000 blok tamamlandiktan
sonra yar1 yartya diismektedir. 2008 yilinda ilk transfer islemi gerceklestiginde, 6dil 50
BTC tutarindaydi (Nakamoto, 2008). 2019 yilinda ise bu 6diil 12.5 BTC olmustur
(https://coin-turk.com : 02.05.2019).

Blok iiretiminde 10 dakikada bir blok olusturma hizi i¢in ¢abalanmaktadir. 10
dakikalik zaman ortalamasini yakalamak i¢in matematiksel problemin zorlugu kullanici
ve yapilan islem sayisina gore degismektedir. Eger agdaki kullanici ve islem sayisi fazla
ise yani ¢ok fazla kisi bir blok olusturmaya calisip, ddiilii almak istiyorsa matematiksel
problemin zorluk derecesi artacak, tam tersi bir durum s6z konusu oldugunda da
problemin zorluk seviyesi daha diisiik olacaktir ve boylece 10 dakikalik ortalama siiresi
yakalanmig olacaktir. Bahsedilen matematiksel formiil-problem ise SHA-256 0Ozet
fonksiyonunun tahmin edilmesi, yani art arda 0 ile baglayacak olan 256 bitlik bir sayinin
hedef olarak belirlenip, madenci isimli kullanicilarin bu hedeften daha diisiik bir say1
bulmaya c¢alismalaridir (Khalilov vd., 2017; https://www.bitcoinmining.com/tr

02.05.2019).

Blok iiretme isleminin 10 dakika olmasmin sebebi bir Ornekle aciklanacak
olursa; eger bir islem c¢ok kisa bir siirede hatta hemen o anda onaylanacak olursa
sahtekarlik yapmak ¢ok daha kolay olacaktir, kotii niyetli kisiler tarafindan yapilacak bu
olaylara itiraz hakki da olmayacaktir. Ciinkii islem blok haline getirilmis, matematiksel
problem ¢ok zor olmadigi i¢in hemen ¢oziilmiis ve blok coktan zincire eklenmis
olacaktir. Ancak islemin siiresi degil de islemin zorlugu degistirilip, siire sabit
tutuldugunda hem sahtekarliklarin oniine ge¢ilmis olacak, hem yarisindan fazlasinin

kotli niyetli kullanicilarin eline ge¢mesi engellenecek, hem de islem kullanicilar


https://coin-turk.com/
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tarafindan hatali sekilde islenmek istenmigse madenci kullanicilari bu duruma
zamaninda miidahale edebilecektir. Sekil 8’de BTC iiretiminin temel mantigi olan
matematiksel formiiliin (“zorluk derecesi”) nasil calistifina dair bilesenler ve bilgiler

verilmistir.

Sekil 8: BTC Uretme Isleminin Zorluk Derecesinin Belirlenmesi

Madencilik Zorlugu Nedir ?

is Kaniti islemi boyunca hedef degerinin altinda bir karma('hash’) bulmanin ne
kadar zor oldugunun bir &lgiistidiir "Madencilik Zorlugu"

Hedef Madencili
Madencilik Deger Zorluk - Hedef
Zorluk Seviyesi -2
Seviyesi DeEe r

NASIL CALISIR?

o

Aga dahil olur Blok Olugturma

Orani Artar

Hedef deger her 2016
blokta bir yeniden

hesaplanir Ortalama Madecilik
(Yaklasik iki haftada bir) Siiresi Azalir

Ortalama Madencilik
Siiresi Normale Déner

L

Blok Olusturma
Orani Diiser Madencilik Zorluk

Seviyesi Artar
"
Q (P
=
ideal madenecilik

siiresi, blok basina
10 dakika olarak

£l

belirlenmistir

(https://www.bitcoinmining.com: 02.05.2019)
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Sekil 8’de de goriildiigii gibi hedef deger azaldikca, zorluk seviyesi artmaktadir.
BTC’nin piyasaya ilk ¢ikiginin lizerinden 11 y1l gegmesi ve sisteme dahil olan kullanici
sayisinin ¢ok fazla artmasi sebebiyle bunun gayet normal oldugu diisiiniilebilir.
Kullanic1 sayisi ile beraber dogal olarak islem sayisi ve islem giicii de artmistir

(https://www.bitcoinhaber.net : 02.05.2019). Bdylesine bir giiclin 6niine ge¢gmek i¢in de

blok olusturma siiresi sabitlenip, zorluk seviyesi arttirllmistir. “Hedef” olarak
adlandirilan ¢oziilmesi gereken yeni hash degeri 2016 blokta bir tekrar hesaplanir. Her
yeni blok i¢in 10 dakika harcandigi bilindiginde, zorluk derecesi ve hedefin 2 haftada

bir yenilendigi anlasilmaktadir.
1.1.4. Kriptoloji

Kisiler arasi, kurumlar aras1 ve devletlerarasi iletisim ve haberlesme de gilivenlik
her zaman &nem arz etmistir. Iletisime s6z konusu olan mesajin bozulmadan,
calinmadan, degistirilmeden aliciya ulastirilmasi her zaman problem teskil etmistir.
Mesajin bu tiir tehlikelere kars1 korunmasi ancak onu sifrelemekle ve alici tarafinda bu
sifreyi ¢ozmesi ile miimkiindiir. Bu acgidan bakildiginda kriptoloji ikiye ayrilmaktadir:
Mesajin sifrelenmesi (kriptografi) ve sifrelenmis mesajin tahrif edilmeden ¢oziilmesi
(kripto analiz). Kriptoloji artik sadece devletler ve askeri biirokrasi i¢in degil, basta
finans sektorii olmak {izere tiim 6zel sektoriin ilgilendigi ve kullandig1 bir yontem haline

gelmistir (Yerlikaya, 2006; Yilmaz, 2007).

Mesajin iceriginin sifrelenmesi iki sekilde olabilir. Bunlardan ilki, mesajin belirli
bir yontem kullanilarak kisaltilmasi (stenografi); ikicisi ise, 6zel bir teknik kullanilarak
mesajin igeriginin anlasilmaz bir hale getirilmesidir (kriptografi) (Schineider ve Wiley,

1996).

Kriptolojinin temelinde giivenlik ve gizlilik olmak tizere iki prensip yatmaktadir.
Giivenlik, gonderilmek istenen mesajin (bu mesaj herhangi bir sey olabilecegi icin veri
olarak adlandirilabilir) deyimi yerindeyse “sag salim” bir sekilde giivenilir bir araciyla
(kisi ya da protokol) gonderene ulastirilmasidir. Gizlilik ise, mesajin iceriginin sadece
gonderen ve alict kisiler/kurumlar tarafinda bilinmesi, mesajin iletim esnasinda
karsilasabilecegi olasi tiim sorunlara, engellemelere ve miidahalelere karsi igeriginin
degistirilmemesi, bozulmamasidir. Kriptoloji bir bilim dal1 olup, kriptografi ise bu bilim

dal1 biinyesinde kullanilan sifreleme yontemlerinden biridir (Y1lmaz, 2007).
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IKiINCi BOLUM
LITERATUR CALISMASI

Tez ¢alismasinin bu boliimiinde BTC fiyat tahmini ile ilgili yapilmig ¢aligmalara
tarith sirasina gore deginilmistir. Farkli Oznitelikler, farkli yapay zeka teknikleri
kullanilarak yapilmis olan calismalarda yer alan modeller ve uygulanan modellerin

neticeleri ele alinacaktir.

Shah ve Zhang (2014), BTC fiyat tahminini gerceklestirmek icin Bayes
Regresyonunu (BR) kullandiklar1 ¢alismada BTC yatirimcilarina bu  yOntemin,

yatirimlarini 60 gilinde iki misline ¢ikarabileceklerini dnermektedir.

Graves ve Au (2015), Blok zincirinin sistem o6zelliklerinin BTC’nin fiyat
tahmini {izerine yaptigi arastirmada kullanilan makine 6grenmesi optimizasyonunun

verdigi sonug itibari ile %55 civarinda yukart yonlii bir tahmin dogrulugu bulmustur.

Madan vd. (2015), makine 6grenmesi algoritmalarin1 kullanarak BTC fiyat
tahmini yapmaya calismistir. Proje iki asamali bir sekilde kurulmus olup; ilk olarak
BTC fiyatin1 belirledigi diisiiniilen 25 6znitelik kullanilarak, ikinci asamada ise sadece
BTC fiyatina odaklanip zaman degiskeni farklar1 ile incelemistir. Ilk asamanimn
sonucunda giinliik fiyat tahmini giivenirlik oram1 %98,7 olarak bulunmustur. ikinci

asamanin sonucunda ise fiyat degisimi tahmini %50-55 civarinda bulunmustur.

Matta vd. (2015), BTC fiyat degisiminin sosyal medyada atilan tweet’ler ve
Google Trends wverileri ile bir iligkisi olup olmadigini arastirmistir. Arastirma
neticesinde BTC fiyat degisimi ile Google Trends verileri arasinda anlamli bir iligki

oldugu kanitlanmistir.

Yang ve Kim (2015), BTC islem akis1 ile BTC fiyat degisimi arasindaki iliskiyi
karsilastirdiklar1 ¢alismada, BTC islem ag1 karmasikligi ile BTC piyasas1 oynakligi

arasinda giiclii bir iligki oldugu sonucunu elde etmistir.

Indera vd. (2017), hareketli ortalama (MA) gostergeleri ve BTC gecmis fiyat
verilerine ait agilis, kapanis, en yiiksek, en diisiik degerlerini kullanarak ¢ok katmanli
digsal girisler (NARX) modelini 6nermektedir. Model, BTC ge¢mis fiyat verilerine

uygulandiginda dogru bir fiyat tahmini yetenegi sunmaktadir.
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Guo ve Antulov-Fantulin (2018), BTC fiyat dalgalanmasini incelemek ve
tahminlemek i¢in istatistiki ve makine 6grenmesi yaklagimlarini kullanmislardir. Sonug
olarak “topluluk yontemi” Xgboots (XGT) ve “diizenli regresyon” Elastic-NET (ENET)

yaklasimlar1 kiyas yapilan diger tekniklere gore daha basarili sonuglar vermistir.

Alessandratti vd. (2018), kripto para borsalarindaki olaganiistii dalgalanmalarin
anormal iriinler liretmek i¢in kullanilabilecegi hipotezini savunmuslar ve 2015-2018
yillar1 arasinda 1681 kripto para ile yaptiklart bu calismanin sonunda makine
O0grenmesine dayali gelismis ve modern algoritmalarin kisa vadede kripto para

borsalarindaki “evrim”i tahmin edebilecek diizeyde oldugunu gostermislerdir.

Sahin ve Ozkan (2018), BTC giinliik kapanis degerlerini dolar cinsinden tahmin
etmeye calistigt projede 2015 ve 2018 yillar1 arasindaki fiyat verileri {izerinden
calismislardir. Calismanin neticesinde kullanilan modeller arasinda en iyi sonucu veren

modelin Esik Oto regresyon Kosullu Varyans (TARCH) oldugu kanitlanmistir.

Ceyhan vd. (2018), BTC fiyat hareket yoniinii metin madenciligi ve yapay zeka
tekniklerini birlestirerek hesaplamaya calismistir. Yaptiklar1 ¢calismada, BTC verilerinin
tarih aralig1 veri seti ve giindelik haber bagliklari ile birlestirilip, modern yapay zeka
algoritmalar1 ile caligtirilmasi Onerisinde bulunulmus ve calismanin sonucu oldukca

basarili olmustur.

Jang ve Lee (2018), ¢alismalarinda BTC fiyat tahmini yapmak i¢in Bayes Sinir
Ag1 (BNN) modelini ve BTC sisteminin temel omurgasi olan blok zinciri (Blockchain)
ile ilgili 6zelliklerini kullanmislardir. BNN’nin diger dogrusal ve dogrusal olmayan
modeller ile karsilastirildigi bu calismada BTC fiyat-zaman serisini analiz etmede ve
son fiyat piyasa oynakliginin (volatilitesinin) yiiksek olmasiin sebebini acgiklamada

diger modellerden daha basarili bir performans gosterdigi bulunmustur.

Akcora vd. (2018), BTC sisteminin isleyisinde dnemli bir yer tutan blok zinciri
tizerindeki islem bloklarini analiz edip BTC fiyat tahmini {izerindeki etkisini Granger
nedensellikleri ile agiklamaya ¢alismistir. Chainlet analizinin BTC fiyat olusumuna dair
1yi sonuglar verdigi ve bazi tiplerinin BTC fiyat tahminine dair yliksek bir basar1 orani

getirdigini géstermislerdir.

Guo vd. (2018), BTC alim-satim emirlerini inceleyerek bu islemlerin BTC fiyati

tizerinde bir degisime neden oldugunu belirlemistir. Calismada makine Ogrenmesi
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algoritmalar1 ve istatistik tabanli teknikler birlestirilerek elde edilen bulgular 1s181inda

BTC fiyat tahmini yapilmasina imkan saglayan bir model olusturulmustur.

Spilak (2018), makine 6grenmesi, derin 6grenme ve LSTM algoritmalarini
kullanarak kripto doviz piyasasi indeksinde (CRIX) yer alan sifreleme metodolojisinin
yoniinli tahmin etmeye c¢alismistir. Arastirmanin sonucunda LSTM’nin yiiksek bir

giivenirlik orani ile tahmine dayali en giiglii model oldugu ortaya konmustur.

McNally vd. (2018), BTC’nin Amerikan Dolar1 (USD) cinsinden fiyat tahmini
yapmaya caligtiklar1 arastirmada LSTM, Biitiinlesik Oto Regresyon Hareketli Ortalama
(ARIMA), Bayesian tabanli RNN gibi teknikler sinanmistir. LSTM’nin, %52 oraninda
smiflandirma derecesi ile en yiiksek basarty1 yakaladigi bu ¢alismada ayrica dogrusal
olmayan derin Ogrenme yontemlerinin, ARIMA’dan daha basarili tahminlerde

bulundugu goriilmiistiir.

Kilig ve Ciitcii (2018), BTC fiyat degisimleri ile Borsa-istanbul (BIST)
arasindaki esbiitiinlesme ve nedensellik iliskisini Engle-Granger ve Gregory-Hansen
esbiitiinlesme testleri ile Hacker-Hatemi-J ve Toda-Yamamoto nedensellik testleri ile
aciklamaya calistiklar1 aragtirmalarinda Toda-Yamamoto nedensellik testine gore
BIST’ten BTC fiyat degisimlerine dogru tek yonlii nedensellik iliskisi oldugunu

gostermiglerdir.

Ciitcii ve Kilig (2018), 2013-2018 willar1 arasindaki BTC haftalik verileri ile
yapisal kirilmali testler kullanarak dolar kuru ile BTC fiyatlar1 arasindaki iliskiyi
incelemistir. Arastirma sonucunda dolar kuru ve BTC arasinda uzun donemli iligki
oldugu sonucuna ulasilmistir. Purbarani ve Jatmiko (2018), Biiyiik Veri (Big Data)
analizi ile BTC fiyat tahmini yaptigi calismada dogrusal regresyonun (Linear
Regression) makine Ogrenmesi gergeklestiren algoritmasini veri simiilasyonu igin
kullanmistir. Arastirma neticesinde Apache Spark kiime mimarisi ve merkezi iglem
birimi (CPU) arasinda yapilan kiyaslamada Apache Spark simiilasyonunun CPU’ya
gore 2 kat daha hizli ¢alistirilabildigi sonucu elde edilmistir.

Singh ve Agarwal (2018), BTC fiyatlarina ait son 8 yillik veriler ile yaptiklar
calismada yapay zeka teknikleri arasindan K-en yakin komsu regresyonunun (KNN
Regression) 0.00021 ortalama karesel hata degeri ile en iyi sonucu verdigini

gostermislerdir.
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Gullapalli (2018), BTC giinliik fiyat degisiminin tahmin edilmesinde giinliik
acilis ve kapanig degerlerinin etkili oldugunu savunmustur. RNN, YSA ve zaman
gecikmeli sinir aglarim1 (TDNN) kullanarak yaptigi calismada BTC fiyat tahminini en

1yl yapan algoritmanin TDNN oldugunu gostermistir.

Sakiz ve Kutlugiin (2018), makine 6grenmesi algoritmalar1 ile gegmis BTC fiyat
verilerini kullanarak BTC fiyat tahmini yaptiklari ¢calismada 2018 yili subat ayr BTC
fiyat tahminini gerce8in ¢ok oOtesinde bulmuslardir. Calismada, uygun Oznitelikler ile
uygun yapay zeka algoritmalar1 kullanilarak deneysel caligmalarin devam edebilecegini

vurgulamiglardir.

Sahin (2018), ARIMA ve YSA kullanarak 2012-2018 yillarina ait BTC fiyat
verileri ile BTC fiyat tahmini yaptig1 calismasinda, ¢ok katmanli yapay sinir aglar
(Multi Layer Perceptron) ve ARIMA(1.1.6) modeli karsilastirilmis ve ¢ok katmanh

yapay sinir aglarinin daha iyi bir tahmin sonucu verdigi belirtilmistir.

Giudici ve Abu-Hashish (2019), Kripto para ve klasik varlik fiyatlar1 arasindaki
iliskiyi vektdr oto regresyon (VAR) kullanarak incelemis ve BTC fiyat tahmini
yapmaya olanak saglayan bir model ortaya koymustur. Calismada sonug¢ olarak BTC

fiyat tahminini BTC gercek fiyatina gore %11 hata orani ile tahmin etmistir.

Narayan vd. (2019), BTC fiyat dalgalanmasi1 ile Endonezya parasal biiyiikliikleri
(enflasyon, reel doviz kuru, para hizi)arasindaki iliskiyi 2011-2018 yillar1 arasindaki
aylik BTC fiyatlar1 iizerinden agiklamistir. Caligmada, BTC fiyat dalgalanmasinin
Endonezya’nin parasal biiyiikliiklerini etkiledigi sonucuna ulasilmis ve baska iilkelerin
Merkez Bankalarina kripto para politikalar ile ilgili temel olusturacak yararli bilgiler

sunmustur.

Charles ve Darné (2019), BTC geri doniislerini tahmin etmek igin
Genellestirilmis Oto Regresyon Kosullu Degisen Varyans (GARCH) tipi model
kullanmistir. Daha 6nce 2010-2016 yillar1 arasindaki BTC fiyat verileri kullanarak
yapilmis modeli, Mart 2018 donemine kadar uzatarak yeniden analiz etmistir.
Calismada GARCH tipi modellerin BTC geri doniislerini tahmin etmede

kullanilamayacag1 sonucu elde edilmistir.

Polat ve Akbiyik (2019), BTC fiyatlar ile Twitter yorumlar1 arasindaki olumlu

ya da olumsuz iliskiyi metin madenciligi yontemi kullanarak Granger Nedensellik
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analizi ile incelemistir. Sonu¢ olarak, Twitter yorumlarmin BTC fiyatinin Granger
nedeni olmamasina karsin BTC fiyatlarinin Twitter yorumlarinin Granger nedeni

oldugu ifade edilmistir.

Bu tez c¢alismasinda, literatiirden farkli olarak BTC fiyatlarinin ¢ok biiyiik
artislar yasandigi donem ile ortalama seyrine dondiigii donemi kapsayan Aralik 2016-
Aralik 2018 donemi arasindaki veriler USD/TL doviz kuru ve zaman faktorleri ile ele
alinarak yapa zeka ve derin 6grenme yontemleri ile ¢apraz dogrulama ve zaman serisi

seklinde incelenmistir.

BTC fiyatinin kripto para borsalar1 {izerindeki baskinligi dikkate alinarak
BTC/TL fiyat tahmini ve dolayisiyla BTC/TL fiyat yonii tahmini i¢in farkli yapay zeka
ve farkli veri diizenleme yontemlerinin kullanildigi bu tez ¢alismasinda ayni zamanda
diger kripto para birimlerinin de anlik veriler kullanilarak farkli zaman araliklarina ait

fiyat tahminleri yapilabilmesi i¢in web sitesi kurulmustur.

BTC/TL fiyat tahmini i¢in olusturulan modelin, Ethereum (ETH) ve Ripple
(XRP) kripto para birimleri i¢in de kullanilabilecegi sonucuna ulasilmis olup gercek

zamanli sisteme dahil edilmistir.

Ayrica birden fazla yapay zeka yonteminin kullanilmasindan dolay: yapay zeka
yontemleri arasinda finansal tahminlerde kullanilabilecek ve gercek fiyat degerine
iliskin en yakin ve dogru tahmini verebilecek yontem veya yontemlerin elde edilmesi
icin kullanilan farkli yapay zekd yontemleri arasinda karsilagtirma yapilmasi da tez

calismasinin  literatiire  katkis1  agisindan  olduk¢a  Onemli  goriilmektedir.
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UCUNCU BOLUM
MATERYAL VE METHOD

Bu calismada, kripto para birimleri arasinda en biiylik hacme ve popiilariteye

sahip olan BTC’nin (http://www.blockchain.com: 01.05.2019) TL cinsinden fiyat

tahmini yapilmistir. Calismada “Oznitelik (feature)” olarak tarih ve Dolar/TL kuru
kullanilmistir. Kullanilan 6znitelikler toplam 6 veri setinde bir araya getirilmis ve
islenmistir. Caligmanin amaci iki 6znitelik bilgisi ile BTC fiyat tahmininin yapilmasidir.
BTC fiyat tahmininin TL cinsinden yapildig1 bu ¢caligmada veriler MATLAB R2018b ve
JetBrains PyCharm Community Edition 2019.1 programlar1 kullanilarak yapay zeka

yontemlerine ait algoritmalar tarafindan iglenmistir.

Veriler ¢apraz gegerlilik (cross-validation) ve zaman serisi (time series) seklinde
olmak iizere iki farkli kategori altinda yapay zeka yontemleri ile stnanmistir. Capraz
dogrulama genellikle K-kat (K-fold) ¢apraz dogrulama ismiyle bilinir. K-kat capraz
dogrulama, veriyi veya veri setini K adet esit alt parcalara (katlara) ayirir (Kohavi,
1995). Bu ayirma islemi sonucunda pargalardan biri ‘test’ verisi olarak, geriye kalanlar
da ‘egitim’ verisi olarak nitelendirilir. Egitim verisi, modelin uygulanip egitildigi
veriler; test verileri de modelin egitilmedigi veriler iizerindeki performansinin

goriildiigi verilerdir.

K-kat capraz dogrulamada veri seti K adet pargaya ayrildiktan sonra bu
parcalardan biri test verisi, geri kalanlar1 da egitim verisi olarak belirlenir ve model
egitilir. Geriye kalan her bir parca adim adim test verisi olur ve geriye kalan diger tiim
parcalar da egitim verisi olur ve model tiim veri setini egitir. Sekil 9°da K-kat ¢apraz

dogrulamanin ¢alisma sekline 6rnek verilmektedir.

Sekil 9: K-Kat Capraz Dogrulama Modeli

Tahmin
Kat 1 Kat 2 Kat 3 Kat 4 Kat5 Oranlan
|:> m Egitim Egitim Egitim Egitim
] |:> Egitim H Egitim Egitim Egitim
VERI
- waw waw Test waw
SETI |::> Egitim Egitim Egitim E3itim
> Egitim Egitim Egitim Test Egitim
> EZitim Egitim Egitim Egitim
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Sekil 9’da veri setine K-kat c¢apraz dogrulama 5-Kat (5-fold) olarak
uygulanmistir. Veri seti 5 esit pargcaya ayrilmis ve her bir pargada sira ile bir parga test
verisi olarak belirlenmistir. Daha sonra test verileri bir araya getirilerek bu test
verilerine ait hatalarin ortalamasi alinmistir. Tez ¢alismasindaki verilere de 5-Kat (5-
Fold) capraz dogrulama uygulanmistir ve performans olgiitii olarak ortalama karesel
hatalarin karekokii (RMSE) kullanilmistir. RMSE, ortalama karesel hatanin (MSE) kok
i¢ine alinmig halidir. Denklem (1)’de RMSE’nin nasil elde edildigi verilmistir.

n o2
RMSE = |==— (1)
Denklem (1)’de e hedeflenen ve tahmin edilen degerler arasindaki farki ifade
etmektedir. MSE, bir regresyon egrisinin bir noktaya ne kadar yakin oldugunu gosterir.
MSE, bir modelin, tahminleme isleminin performansini1 6lger. Ortalamalarin kareleri
alindig1 i¢in daima pozitif bir degere sahiptir. MSE, sifira ne kadar yakinsa, tahmin
edilen oranin o kadar iyi performans gosterdigi anlasilabilir. Bu ¢alismada performans

oOlciitii olarak MSE’nin kok i¢ine alinmis hali olan RMSE kullanilmistir.

Bir veri grubunun zaman serisi olarak kabul edilebilmesi i¢in zamana bagli
olmasi gerekmektedir (Seker vd, 2014; Seker, 2015). Bir 6rnekle agiklanacak olursa
borsa verilerinin zaman serisi oldugu diisiiniilebilir. Ciinkii her giine ait kapanis degeri
bir sonraki giiniin a¢ilis degerini etkilemektedir. Bu nedenle bir veri grubuna ait serinin
zaman serisi olarak kabul edilmesi, mevcut veriler igerisinden en az birinin zamana

bagli olmasi ile miimkiindiir (Seker, 2015; Seker vd., 2014).

Zaman serisi, kronolojik sira ile elde edilebilen verileri kapsamaktadir. ‘A’
orneklem biiyiikliigii olmak {izere B,, a=1,2,3,....,A seklinde ifade edilir. Burada B, ilk

veriyi, B, ikinci veriyi ve B, da son veriyi ifade etmektedir.

Zaman serisi analizi ile belirli zaman dilimlerine ait gozlemlenen ve elde edilen
veriler istatistiksel olarak incelenebilmekte ve gelecege ait tahminler yapilabilmektedir

(https://www.academia.edu/: 11.05.2019).

Bu ¢alismada veriler 5-Kat ¢apraz dogrulama ve zaman serisi yontemi seklinde

cesitli yapay zeka yontemleri ile sinanmistir.
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Son donemlerde yapay zeka yontemlerinin kullanilmasinda en ¢ok tercih edilen

Python (https://spectrum.ieee.org/: 07.05.2019) programlama dilinin de kullanildig1 bu

calismada, kullanilan programlar ve isletim sistemi arasindaki esgiidiimiin saglanmasi
icin Anaconda3-2018.12 programi kullanilarak python3.6 siiriimiinde olusturulan bir
sanal ortam (virtual environment) kullanilmistir. Sanal ortamda Python’un derin
ogrenme iglemlerinde kullanilan ve Google tarafindan gelistirilen agik kaynak kodlu bir

kiitiiphane olan tensorflow (https://www.tensorflow.org/: 07.05.2019) kiitiiphanesi ve

keras  (https://www.tensorflow.org/:  07.05.2019)  kiitiiphanesinin ~ sundugunu

modellerden ve optimizasyon algoritmalarindan faydalanilmistir. BTC fiyat verileri ile
Oznitelik verilerinin nasil ve hangi durumlara bagl olarak elde edildigi ve BTC fiyat
tahmini yapilirken kullanilan yapay zeka yontemleri ¢aligmanin ilerleyen boliimlerinde

acgiklanmustir.
3.1. Kripto Para ve Oznitelik Verilerinin Elde Edilmesi

Calismada BTC fiyat tahmini analizinde kullanilan BTC/TL verileri zaman
aralig1 acisindan 6 veri setine ayrilmistir. Daha sonra yapilacak olan tahminler arasinda
bir kiyaslama yapilabilmesi i¢in, yani Ozellikle hangi zaman araliklarinda BTC/TL
tahmininin en iyi sonuclar1 verdigini bulmak i¢in olusturulan bu 6 veri setinin her biri
kendi igerisinde 4 farkli pargaya ayrilmis ve sonug olarak toplam 24 veri seti lizerinden

tahmin analizi yapilmistir.

Oznitelik olarak kullanilan tarih ve Dolar/TL kuru verileri de BTC verileri ile
ayni tarih araligina sahip olacak sekilde olusturulmustur. Calismada kullanilan BTC/TL

verileri https://koineks.com/ adresinden, Dolar/TL kuru https://tr.investing.com ve

https://dolar.tlkur.com/ adreslerinden 10.12.2018 tarihinde giinliik agilis degerleri baz

alinip, olusturulmustur. Anlik tahminlerin yapilabilmesi i¢in de Visual Studio 2015
Community programi kullanilarak C# programlama dili ile glincel BTC/TL fiyat verileri
https://koineks.com/ticker adresinden, Dolar/TL kuru ise Tiirkiye Cumhuriyet Merkez

Bankasi’ndan (http://www.tcmb.gov.tr/kurlar/today.xml) c¢evrimi¢i (online) olarak

cekilerek elde edilmektedir. Tarih Ozniteligi ise ilk ve son tarih araliklarina gore
olusturulmus olup ¢alismada ardisik niimerik say1 olarak 6znitelik olarak kullanilmistir.
6 ana baglik ve zaman araliginda olusturulan BTC/TL ve Dolar/TL fiyat verilerinin

hangi tarihlere karsilik geldigi ve veri seti agiklamasi Tablo 1°de verilmistir.


https://spectrum.ieee.org/
https://www.tensorflow.org/
https://www.tensorflow.org/
https://koineks.com/
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Tablo 1: 6 Ana Bashk Olarak Olusturulan Veri Setleri ve Ac¢iklamalar

VERI SETI ACIKLAMA BASLANGIC TARIHI BITiS TARIHI
1 Bir giinliik veri 08.12.2018 08.12.2018
2 Bir haftalik veri 01.12.2018 08.12.2018
3 Iki haftalik veri 24.11.2018 08.12.2018
4 Bir aylik veri 08.11.2018 08.12.2018
5 Bir yillik veri 08.12.2017 08.12.2018
6 Iki yillik veri 08.12.2016 08.12.2018

6 ana baslikta olusturulan veri setlerinin numara ile isimlendirilmesinin sebebi,
her biri kendi icerisinde 4 parcaya ayrilacak olan bu basliklarin karmasikliga sebep

olmamasi i¢indir.

Her bir veri setinin kendi igerisinde dort pargaya ayrilarak olusturulmus 24 farkl
veri setine ait bilgiler Tablo [2-7] de verilmistir. Tablo 2’de 1. veri setine iliskin belirli

araliklardaki degerleri igeren dort farkli alt veri seti goriilmektedir.

Tablo 2: 1. Veri Setine Ait Bilgiler ve Aciklamalar

Veri Seti=1 Aciklama Baslangi¢ Tarihi Bitis Tarihi
1.1 1 saatlik 1 gilinliik veri 08.12.2018 08.12.2018
1.2 yarim saatlik 1 gilinliik veri 08.12.2018 08.12.2018
1.3 15 dakikalik 1 giinliik veri 08.12.2018 08.12.2018
1.4 5 dakikalik 1 giinliik veri 08.12.2018 08.12.2018

Tablo 2’de de goriildiigli gibi yapay zeka algoritmasimin dgrenme asamasinda
daha iyi sonuclar elde etmek amaciyla farkli sayida ve periyottaki veriler kullanilmistir.
BTC fiyatlarinin ani dalgalanmalarinin olusturulacak modeli etkilememesi i¢in daha

istikrarli veriler i¢ceren zaman dilimleri kullanilmistir.



Tablo 3: 2. Veri Setine Ait Bilgiler ve Ac¢iklamalari
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Veri Seti =2 Agiklama Baslangi¢ Tarihi Bitig Tarihi
21 4 saatlik 1 haftalik veri 01.12.2018 08.12.2018
2.2 2 saatlik 1 haftalik veri 01.12.2018 08.12.2018
2.3 1 saatlik 1 haftalik veri 01.12.2018 08.12.2018
2.4 Yarim saatlik 1 haftalik veri 01.12.2018 08.12.2018
Tablo 4: 3. Veri Setine Ait Bilgiler ve A¢iklamalar
Veri Seti =3 Agiklama Baglangi¢ Tarihi Bitis Tarihi
31 12 saatlik 2 haftalik veri 24.11.2018 08.12.2018
32 6 saatlik 2 haftalik veri 24.11.2018 08.12.2018
33 3 saatlik 2 haftalik veri 24.11.2018 08.12.2018
34 1 saatlik 2 haftalik veri 24.11.2018 08.12.2018
Tablo 5: 4. Veri Setine Ait Bilgiler ve Ac¢iklamalar
Veri Seti =4 Agiklama Baslangi¢ Tarihi Bitis Tarihi
4 1 24 saatlik 1 aylik veri 08.11.2018 08.12.2018
4 2 12 saatlik 1 aylik veri 08.11.2018 08.12.2018
43 6 saatlik 1 aylik veri 08.11.2018 08.12.2018
4 4 2 saatlik 1 aylik veri 08.11.2018 08.12.2018




Tablo 6: 5. Veri Setine Ait Bilgiler ve Ac¢iklamalari
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Veri Seti =5 Agiklama Baslangig¢ Tarihi Bitis Tarihi
5_1 12 giinliik 1 y1llik veri 08.12.2017 08.12.2018
5.2 1 haftalik 1 yillik veri 08.12.2017 08.12.2018
5.3 3 giinliik 1 yillik veri 08.12.2017 08.12.2018
5.4 1 giinliik 1 yillik veri 08.12.2017 08.12.2018

Tablo 7: 6. Veri Setine Ait Bilgiler ve Ac¢iklamalar

Veri seti = 6 Agiklama Baslangi¢ Tarihi Bitis Tarihi
6 1 4 haftalik 2 yillik veri 08.12.2016 08.12.2018
62 2 haftalik 2 yillik veri 08.12.2016 08.12.2018
63 1 haftalik 2 yillik veri 08.12.2016 08.12.2018
6_4 2 giinliik 2 yillik veri 08.12.2016 08.12.2018

Ana baslik olarak isimlendirilmis olan her bir veri setinin igerisinde BTC/TL

fiyat verileri, Dolar/TL fiyat verileri ve zaman bilgileri bulunmaktadir.

3.2. Yapay Zeka

Yapay zekd, insan davraniglarinin makineler tarafindan taklit edilmesini

saglayan sistemlerdir (Flirnkranz, 1999). Yapay zekada karar verme veya tahmin yapma

islemleri makine 6grenmesi sayesinde gerceklestirilmektedir (LeCun vd., 2015).

Yapay sinir aglarinda yer alan gizli katman (hidden layers) ve diigiim (node)

sayilart arttirlldigr héalde, donanimsal gelismelerin eksikliginden dolayi, yapay zeka

yontemleri 2000’11 yillara gelindiginde eskisi kadar popiiler ve yaygin degildi. Fakat

GPU ve diger donanimsal gelismelerin olumlu seyrinden dolayr ¢ok sayida gizli

katmandan meydana gelen yapay sinir aglarmin maliyeti diistii ve yapay zeka tekrar

kullanilmaya baslandi (Seker, 2017; Schmidhuber, 2015).
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3.2.1. Sinir Aglan
3.2.1.1. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

YSA, insan beyninin 0&grenme yeteneginden esinlenerek gelistirilmis
sistemlerdir. Bir YSA, Ogrenme islemini Ornekler sayesinde gerceklestirir. YSA
sistemleri birbirine bagli islem birimlerinden (yapay sinir hiicrelerinden) meydana
gelmektedir. Her baglant1 bir agirlik degerine sahiptir ve yapay sinir aginin sahip oldugu

bilgi agirlik degerlerinde tutulup, tiim sisteme yayilmistir (Oztemel, 2003).

YSA, biyolojik sinir sistemleri baz alinarak olusturulmustur. Gergek bir sinir
sistemi hiicreleri sinapsisler araciligiyla iletisim saglarlar. Herhangi bir sinir hiicresi
(néron) sahip oldugu ve bir isleme tabi tuttugu bilgileri aksonlar1 kullanarak sistemdeki
diger birimlere (hiicrelere) gonderir. YSA’larda da durum biyolojik sinir sisteminde
yasananlardan pek farkli degildir. Ciinkii bu ag yapisinda da yapay sinir hiicreleri
cevreden (disaridan) gelen bilgileri bir birlestirme fonksiyonu kullanarak toplayip, daha
sonra aktivasyon fonksiyona tabi tutarak, bir ¢ikt1 iretip, bu ¢iktiyr agdaki baglantilari
kullanarak diger hiicrelere gonderir. YSA’nin kullandig: farkli aktivasyon ve toplama
(birlestirme) fonksiyonlar1 mevcuttur. YSA’y1r birbirine baglayan baglantilara ait
degerler “agirlik degerleri” olarak adlandirilmaktadir. Yapay sinir hiicreleri (proses
elemanlar1) birbirlerine paralel olarak 3 katman seklinde bir araya gelip, bir sistem
meydana getirirler. Bu katmanlar; girdi katmani, ara katman ve ¢ikt1 katmanidir. Bilgiler
YSA’ya girdi katmani sayesinde gonderilir. Ara katmanlarda iglemlere tabi tutulup, ¢ikt1
katmanina iletirler. Ara katmanda bilgilerin islenmesi, girdi katmanindan alinan
bilgilerin agin agirlik dereceleri ile bir ¢ikt1 haline getirilmesidir. Dogru sayilabilecek
bir ¢iktr alinmasi i¢in 6nce agirliklarin dogru olarak belirlenmesi gerekmektedir. Agin
egitilmesi, dogru agirlik degerlerinin bulunmasi ile miimkiindiir. Agirlik degerleri 6nce
rastgele denebilecek bir sekilde belirlenir ama egitim islemi esnasinda her bir 6rnek aga
iletildiginde agin oOgrenme kuralina gore agirliklar degistirilebilmektedir. Bu
degistirilme islemi en dogru agirlik degerleri bulununcaya kadar devam eder. Tiim bu
stire¢ ag egitim setine ait biitlin drnekler i¢in dogru cikti iiretilinceye kadar tekrar edilir.
Bu tekrar islemi bittikten sonra, bu defa test setine ait 6rnekler aga gosterilir. Bu islem
esnasinda ag, test setindeki drneklere dogru bir cevap verirse, bundan agin egitildigi

sonucu anlagilmaktadir. Ag agirliklart belirlendiginde, her bir agirligin tam olarak ne
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anlama geldigi net bir sekilde bilinememektedir. Bu yiizden YSA’ya “kara kutu (black
box)” ismi verilmektedir. Agirliklarin olusturdugu karmasik yapiya ve matematiksel
olarak modelin anlasilamamasina ragmen, girdiler icin iiretilen sonuglarin bu agirliklar
sayesinde iiretildigi bilindiginden, agin zekasinin ve kabiliyetinin bu agirliklara baglh
oldugu diistinlilmektedir. Agin bir olay1 6grenmesi, o olay veya veri seti i¢in en uygun
ag modelinin secilmesi ile miimkiin olmaktadir. Bir YSA’nin modeli asagida verilen

bilgiler sayesinde karakterize edilmektedir (Oztemel, 2003).

e Ag topolojisi

e Toplama Fonksiyonu

e Aktivasyon Fonksiyonu
e Ogrenme Stratejisi

e Ogrenme Kurali

3 Katmanli bir YSA yapist Sekil 10°da gosterilmektedir. Cikis katmanindaki
ndron sayist smiflandirma problemlerinde sinif sayisinca belirlenirken, egri uydurma
problemlerinde tek bir degerin hesaplanmasi gerektiginden bir néron olarak belirlenir.
Bu ¢alismada BTC degeri modellenip tahmin edilecegi i¢in ¢ikis katmaninda tek néron

bulunur.

Sekil 10: Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Giris Gizli Gikis
Katmani Katman Katmani

Ileri Beslemeli aglar, alinan girdiden iiretilecek ciktiya dogru sadece tek yonde

ilerlemeye izin veren ve giris katmani, ara (gizli) katman, ¢ikti katmanindan meydana
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gelen bir YSA’dir. Ug katmanin her birinde ele alinan soruna gore farkli sayida néronlar

bulunmaktadir (Zhang vd., 1998; Kaastra ve Boyd, 1996; Hamzagebi ve Kutay, 2004).

Sekil 11°de klasik bir ileri beslemeli YSA modeli gosterilmis olup, girdi, gizli ve
ciktt katmanlarinda sirasiyla e, f, g adet ndéron bulunmaktadir. Her katmandaki
ndronlarin agirliklarinin diizenlenmesi sayesinde ndronlar arasindaki baglanti saglanir
ve agin egitimi tamamlanmis olur. Agirliklarin diizenlemesi, Denklem (2)’de

gosterilmektedir.

E= 2350k — t)? @)

Sekil 11: 3 Katmandan Olusan leri Beslemeli YSA

e=1’2...,a f=1,2,...,b g=1)’2)"'lc

Girdi Katmam Gizli Katman Cikti Katmani
Hata fonksiyonunun en aza indirgenmesi Denklem (2) ile saglanmaktadir. Bu

fonksiyonda yer alan y,, agda iiretilen ¢iktiy1, t, ise istenilen (hedeflenen) ciktiya
karsilik gelmektedir. % Sabit bir katsayr olup, hatanin tiirevini kolaylastirmak i¢indir

(Hamzagebi ve Kutay, 2004).

Geri yayilim aglari, ¢ok sik kullanilan bir ag modelidir. Siradan bir geri yayilim
algoritmasi, agdaki agirliklarin, performans fonksiyonunun negatif yonde ilerledigi

gradyan inig algoritmasidir (Hamzacebi ve Kutay, 2004).

Geri yayilim algoritmasi, ilk olarak Werbos vd. (1974) ve Rumelhart vd. (1985)
tarafindan 6nerilmistir. Ozellikle Rumelhart vd. (1986) tarafindan gelistirilip tekrar insa
edilen geri yayilim algoritmasi oldukg¢a popiiler hale gelmistir. Geri yayilim algoritmasi

en ¢ok kullanilan 6greticili 6n 6grenme algoritmasidir. Birgcok farkli modeli olan geri
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yayilim algoritmasi, gradyan inis ve Newton metodu gibi standart optimizasyon
tekniklerini kullanmaktadir. Bu algoritma, adin1 son katman olan ¢ikti katmaninda
olusan hatay1 en aza indirgemek (minimize etmek) i¢in agirliklar1 geriye doniik sekilde

diizenlemesinden almaktadir (Hamzagebi ve Kutay, 2004).
3.2.1.2. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)

Basit tekrarlayan ag (SRN), ilk olarak Elman (1990) tarafindan tasarlanmistir.
Elman’in gelistirdigi climle simiilasyonunda kelimeler isim ve fiil olarak kategorize

edilmistir (Elman, 1990).

Herhangi bir kisi bir kitap ya da yazi okurken, bir climleyi o climleden 6nceki
harfler ve diger ciimleler ile birlestirip anlamlandirir. Insan beyni 6grenmeyi bu sekilde
gergeklestirir. Onceki tiim okunan bilgiler silinip, her defasinda yeniden okuma islemine

baslanmaz.

Geleneksel sinir aglari, maalesef yukarida anlatildig1 gibi ¢alismaz. iste tam da
bu noktada bu soruna bir cevap aramak ig¢in tekrarlayan sinir aglar1 (RNN)
gelistirilmistir. Tekrarlayan sinir aglari, bilginin devam etmesine olanak saglayan

dongiilere sahip aglardir (http://colah.github.io : 07.05.2019). Sekil 12’de basit bir

tekrarlayan sinir ag1 diyagrami gosterilmektedir.

Sekil 12: Bir Giris Ve Bir Cikistan Olusan RNN Yapisi

7
y

(http://colah.github.io : 07.05.2019)

Diyagramda goriilen sinir agimin bir pargast (A), bazi giris degerlerine (X)
bakip, bir ¢ikt1 (h) olusturur. Bilgi, dongiiler sayesinde agin bir ucundan diger ucuna

gecirilmektedir. RNN’ler, her biri bir sonrakine bir mesaj ileten, ayn1 agin coklu


http://colah.github.io/
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kopyalar1 gibi tasavvur edilebilir. Eger Sekil 12°de gosterilen tek dongii agilacak olursa,
Sekil 13’te gosterilen ¢oklu dongiiler ortaya c¢ikacaktir.

Sekil 13: RNN’ye Ait Coklu Dongiiler Diyagram

® ® ®
rm-?(? !

. .
L L _

6 ééé é

(http://colah.github.io : 07.05.2019)

Sekil 13’te goriildiigli gibi RNN’ler dizi ve listelerle ilgili zincirli bir yapidadir.

RNN’ler ¢iktilarini bir sonraki islemde girdi olarak kullanmaktadirlar ve ayni
zamanda bir bellege (memory) sahiptirler. Bir agda bellek kullanilmasinin sebebi, belirli
bir diizende gelen girdi degerlerinin, ¢iktilar i¢in bir anlami olmasindandir. Sekil 14’te

RNN’lerin islem dongiisii diyagrami gosterilmektedir.

Sekil 14: RNN islem Déngiisii

Tahmin

igerik Birimi

Girdi

(https://medium.com/@hamzaerguder/ : 07.05.2019)

Sekil 14’te de gorildiigii {lizere, girdi degeri RNN’nin gizli katmaninda
islendikten sonra hem bir ¢ikt1 iiretir, hem de igerik birimine (content unit) yazilir. Bu
islem, her yeni girdi degerinin etkilenmesi i¢in kullanilir, yani tekrar edilir. Bu adimdan
sonra bellege alinan verilerde korelasyon bulunmakta ve buna da uzun vadeli (long
term) bagimlilik adi verilmektedir. Bunun sebebi ise dnceden gerceklesmis bir ya da

daha fazla olaym islenmesi olarak goériilmektedir. insanlarm giindelik yasamlarinda da
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bu agda oldugu gibi daha once bellekte tutulan bilgi, bir gizli katmanda yeni bir veri ile
dongiiye girip isleme tabi tutulur. Bu islemin gerceklesmesini saglayan matematiksel

formiil, Denklem (3)’te verilmistir (https://medium.com/@hamzaerguder/ : 07.05.2019).

hy = @(Wx; + Uh;_4) 3)

Uzun vadeli bagimlilik ya da uzun vade bagimlilig1 aslinda uzun zaman 6nceki

bilgiye erisim zorunlulugu demektir. Denklem (3) aciklanacak olursa;

H;, t anindaki gizli katmanin durumudur. X, girdisi, W agirhig ile carpilir,
sonrasinda t-1 anindan igerik biriminde tutulan h,_; U agirhigi ile ¢arpilir ve Wx,
toplanir. Agirlik matrisi, dnceki ya da simdiki verinin hangisinin sonuca etkisi daha ¢ok
ya da az ise ona gore deger alir. Bu hesaplamalar sonucunda ortaya ¢ikan hata, geri
yayilim ile agirliklarin tekrar diizenlemesi i¢in kullanilir. Geri yayilim islemi, hata en

aza indirgenene kadar siirer (https://medium.com/@hamzaerguder/ : 07.05.2019).

3.2.1.3. Uzun Kisa Vadeli Bellek (LSTM)

Uzun kisa vadeli bellek (LSTM) aglar1 uzun siireli (long term) bagimlilik
sorununa karst Hochreiter ve Schmidhuber (1997) tarafindan gelistirilen, RNN’nin 6zel
bir ¢esididir.

Tiim RNN’ler, sinir agindaki modiillerin kendilerini siirekli tekrar etmesinden
meydana gelen zincirlerdir. Standart RNN’lerde, tekrar edilen modiil, bir aktivasyon
fonksiyonu olan tek bir “tanh” katmanina sahiptir. Sekil 15°te tekrarlayan modiiliin

sahip oldugu tek katman gosterilmektedir.

Sekil 15: RNN’de Tek Katmanh Tekrarlayan Ag Yapisi

® ® &)

(http://colah.github.io : 07.05.2019)
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LSTM’de de bu zincirler hemen hemen aynidir. Sadece tekrar eden modiil,
standart RNN’lerdeki modiiliin aksine bir degil dort katmana sahiptir. Sekil 16°da dort

katmana sahip tekrarlayan bir modiil yapis1 gosterilmektedir.

Sekil 16: Tek Modiil icerisinde 4 Katmana Sahip Bir LSTM Néral Ag

Sinir Agi Puanlama Vektor Birlestirme Kopyalama
Katmani islemi Taginmasi

(http://colah.github.io : 07.05.2019)

Sekil 16°da gosterilen ileri yonlii tek ¢izgiler, her katmanda {iretilen ¢iktilart
diger baglantilarin girdilerine tasir, pembe renkli c¢emberler vektor eklendigi
kisimlardaki hareketleri temsil etmektedir. Sar1 renkli dikdortgen seklindeki kutular
sinir ag katmanlar1 6grenme islemini gergeklestirirken, birlestirme islemini adindan da
anlasilacagr gibi birlestirme ¢izgileri saglar ve son olarak satir kopyalar1 her katmana

kopyalama  vektorii sayesinde iletilir  (http://colah.github.io : 07.05.2019;

https://devhunteryz.wordpress.com/ : 07.05.2019).

LSTM, kap1 (gate) olarak adlandirilan yapilar kullanilarak diizenlenmis ve
hiicrelere bilgi ekleme, bilgi ¢ikarma 6zelligine sahiptir. Kapilar, kullanicinin istegine
gore bilginin iletilmesi gorevini listlenmektedir. Sigmoid, noral ag katmanindan ve
puanlama isleminden (carpma noktasi) sorumludur. Sekil 16’da gosterilen sigmoid

katmani ayrintili olarak Sekil 17°de gosterilmektedir.
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Sekil 17: LSTM’de Yer Alan Sigmoid Katmani

_®_

(http://colah.github.io : 07.05.2019)

Sigmoid katmani, bilesenlerden kaginin gegip gecmeyecegine karar veren
katmandir. Bu kararim1 O ila 1 arasinda irettigi sayilar sayesinde karar verir. Sifir,
“hicbir sey kalmasin” anlamina gelirken, bir degeri ise “her seyin i¢inden gegsin”
anlamini tagimaktadir. Bir LSTM agi, hiicrelerin durumunu muhafaza ve kontrol etmek

icin bu kapilardan {i¢ tanesine sahiptir (http://colah.github.io : 07.05.2019)

LSTM aginda yapilacak bir islemin ilk etabi, hiicre durumundan hangi bilgilerin
atilacaginin  belirlenmesidir. Bu karar islemi, “unutturma ge¢it katmani” diye
isimlendirilen bir sigmoid katman tarafindan yapilmaktadir. Bu islem, Denklem (4)’te

verilen formiile gore yapilmaktadir.
ft = o(Wr.[he—q, x| + by 4)

Unutturma islemi, h;_;’e ve x,’ye bakar ve C;_; hiicre durumundaki her bir say1
icin 0 ila 1 arasinda bir say1 iiretir. Bir degeri, “bunu tamamen” gosterirken, sifir degeri

ise “bunu tamamen ortadan kaldirir” (https://devhunteryz.wordpress.com : 07.05.2019).

Ikinci etap ise, kullanicinin yeni bilgilerden hangilerini saklayacagi kisimdir. Bu
karar verme stireci ikiye ayrilmaktadir. Birincisi, “giris kapist katmani” denilen sigmoid
katman, hangi degerlerin giincellenmesi gerektigine karar veren katmandir. Ikincisi ise,
hiicre durumuna eklenebilecek yeni aday (C;) degerlerin bir vektoriinii olusturan tanh
katmanidir. Bu islemlerden sonra bu iki vektor, giincelleme olusturulmasi igin
birlestirme vektorii ile Dbirlestirilecektir  (https://devhunteryz.wordpress.com

07.05.2019; http://colah.github.io : 07.05.2019). Denklem (5) ve Denklem (6)’da

giincelleme islemini gerceklestiren esitlik verilmistir.

ir = 0 (Wi [he—1, x¢] + b; (5)
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Ce = tanh (W,. [Re_y, x¢] + b, (6)

Su asamada hiicre durumu, C;_;’1 yeni hiicre durumu olan C,’ye giincellenebilir.
Onceki (eski) durumu, unutmaya karar verilen degerleri unuturak, f; ile carpilir. Daha
sonra yeni aday degerleri eklemek i¢cin Denklem (5) ve Denklem (6)’daki sonuglar
eklenir (https://devhunteryz.wordpress.com : 07.05.2019; http://colah.github.io
07.05.2019).

Gelinen son asamada ise, agin c¢ikti olarak ne vermesi gerektigine karar
verilmelidir. Uretilecek olan ¢ikt1, belirlenen hiicre durumlarma ve filtrelere uygun
olmak zorundadir. Bunun icin, oncelikle hiicre durumlarimin hangi kisimlarinin
cikartilacagina karar verecek bir sigmoid katmani c¢aligtirlmalidir. Sonrasinda ise
degerleri [-1 1] araliginda olmaya zorlamak icin hiicre durumu tanh aktivasyonuna
eklenir, bu, sigmoid kapisinin ¢iktisiyla carpilir ve bu sekilde yalmizca karar verilen

pargalar ¢ikt1 olarak gosterilir (http://colah.github.io : 07.05.2019).

3.2.1.4. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN)

Konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN) ilk olarak LeCun tarafindan karakter tanima
icin olusturulmus bir derin 6grenme algoritmasidir (LeCun vd., 1998). CNN, her ne
kadar biyoloji ve bilgisayar bilimlerinin tuhaf bir sentezi gibi goziikse de, aslinda resim

tanimada ¢ok sik kullanilan bir yapidir.

Ileri yonlii bir sinir ag1 olan CNN, hayvanlarin gérme merkezinden ilham
alinarak gelistirilmistir. Gorme merkezindeki hiicreler gorselin tamamini kaplayacak bir
bicimde alt kisimlara ayrilmistir. Basit hiicreler, kenar 6zellikleri gibi alanlar {izerinde
yogunlasirken, karmasik hiicreler de gorselin tamamina yogunlagsmaktadir. Buradaki
matematiksel islem ise bir néronun kendi alanindaki uyaricilara verdigi cevap olarak

diisiiniilebilir (Lecun vd., 1998; Fukushima,1980; Hubel ve Wiesel, 1968; Seker, 2017).

CNN, goriintiileri tanima ve ayirt etme islemleri i¢in, o goriintiileri essiz kilan
Ozelliklerini kullanir. Basit¢e bir ornek verilecek olursa, bir buzdolabini buzdolabi
yapan seyler, dikdortgen sekilli bir yapis1 olmasi, genellikle beyaz renkli olmasi, buz ve
sogutucu olmak iizere iki bdliimii olup, bu iki boliimiin kendi kapilarinin olmasidir. Iste

CNN’lerde aynen bu sekilde ¢alisir. Bir goriintiiyii ona ait 6zelliklerine gore iglerler ama
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oncelikle egriler ve kenarlar gibi alt 6zellikleri belirlerler ve cok daha soyut kavramlara

kadar bu 6zellikleri olustururlar.

CNN’i diger standart sinir aglarindan ayiran en 6nemli sey konvoliisyonel ve
altornekleme (subsampling) katmanlarina sahip olmasidir (Lecun, 2015). CNN’in diger
fark: ve faydasi ise es sayida gizli birimle birbirine tamamen bagl aglara gére daha az

sayida egitime ve parametreye sahip olmasi gosterilebilir (Seker, 2017).

Kare bir goriintiiniin 1 olarak diisiiniildigli bir modelde, bir konvoliisyon
katmaninin girdisi I, xq 5 ‘lik bir resimdir. Burada a degerleri sirasi ile goriintiiye ait
yiikseklik ve genislik 6zellikleri, r ise kanal sayisidir (bir RGB goriintiide kanal sayisi
3’tiir). Konvoliisyonel katman ise b x b x g boyutuna sahip k adet filtreden meydana
gelmektedir. Filtre icin b ve r degerleri ile ¢ogunlukla ayni secilen q degeri segcilir.
Secilen bu degerlerden olusturulan filtreler ile, her biri [a-b+1 a-b+1] boyutunda k adet
birbirine baglh 6zellik haritalar iiretilir (Ciresan vd., 2011; Seker, 2017). Sonrasinda ise
Sekil 18’de gosterildigi gibi maksimum ya da ortalama havuzlama (pooling) islemi
sayesinde p x p’lik altornekleme islemi ( p degeri, goriintii boyutuna gore ¢ogunlukla 2
ila 5 arasinda) gerceklestirilir (Seker, 2017; Scherer vd., 2010).

Sekil 18: CNN’ de Maksimum Havuzlama Islemi

12 1 20| 30 0 2x2 Boyutunda

Maksimum

] 19 9 0 Havuzlama islemi 20 | 30

A 4

34 | 70 | 37 | 4 128 37

112 ({100 | 25 | 12

(https://computersciencewiki.org : 08.05.2019)

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 Katman Yapilari:

Calismanin bu boliimiinde, yukarida bir Ornek ile anlatilan CNN yapisi,

katmanlari ile beraber ele alinacak ve ayrintili bir sekilde islenecektir.
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Konvoliisyonel Katman:

CNN’nin en 6nemli katmani olarak goriilen konvoliisyonel katman, verilen
imajin (resmin) Ozelliklerini algilamak gorevini yerine getirmektedir. Bu katmanda,
resimdeki yiiksek ve diisiik seviyeli Ozellikleri c¢ikarmak icin birkag filtre
uygulanmaktadir. Ornegin, uygulanacak olan bu filtre kenarliklar1 algilayabilecek bir
filtre olabilir. Bu filtreler ayrica piksel degerleri de igermektedirler. 5x5x3 seklinde
gosterilen bir ifade de, 5, matris genislik ve yiiksekligi, 3 ise matris derinligini ifade

etmektedir. Sekil 19°da 5x5 filtresine uygun bir matris verilmistir.

Sekil 19: 5x5 Boyutunda Bir Goriintiiyii Temsil Eden Matris

14|11 o|D
0|1 |1|31]|D
0|0 1|11
0|0 |1|2]|0D
0|1 |1|0]|0D

(https://medium.com/@tuncerergin : 08.05.2019)

Sekil 19°da gosterilen 5x5°1ik bir goriintii i¢cin olusturulan 3x3’liik bir filtre Sekil
20’de gosterilmektedir.

Sekil 20: 3x3 Boyutunda Uretilen Ornek Filtre

(https://medium.com/@tuncerergin : 08.05.2019)

Bu asamada artik 3x3’liik filtre, 5x5’lik goriintiiye uygulanabilecek haldedir.
Konvoliisyon isleminin adimlar1 su sekilde gergeklestirilir; dncelikle filtre goriintiiniin
sol {ist kdsesine yani matrisin ilk satir ve siitliin hiicrelerinin kesisim noktalarina (0,0)
konumlandirilir. Daha sonra “goriintii” ve “filtre” matrisleri birbirleri ile carpilir ve elde
edilen sonuglar toplanarak ¢ikti matrisine depolanir. Tiim bu islemler 1 piksel (saga

dogru 1 basamak) kaydirilarak diger satirlar i¢in de tekrarlanir ve sonug ¢iktis1 olarak
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3x3 boyutunda bir matris elde edilir. Sekil 21’de ¢ikti matrisi verilmistir

(https://medium.com/@tuncerergin : 08.05.2019).

Sekil 21: Goriintii ve Filtre Matrislerinin Carpim Sonucu Olan Cikt1i Matrisi

1{0(0

o000
RO Oo|lF|F

111(0
1x1 ]3‘0 1x
1x[] 1::1 OxCI 2 4 3
1/0]0o] 2[3]4
GORU NTU I.(d::;:::'.::\;l:r::tlai:lleme tibi tutulmus

(https://medium.com/@tuncerergin : 08.05.2019)

Elde edilen ¢ikti matrisi genellikle “6znitelik haritas1 (feature map)” olarak
adlandirilmaktadir. Filtre matrisinde temsil edilen 6zellikler, goriintii matrisinde ilgili
kismin bulundugu yeri gosterir. CNN islemlerinde ¢ogunlukla birden fazla 6zelligin
tespit edilebilmesi i¢in birden fazla filtre kullanilmaktadir. Bu, bir CNN’de birden ¢ok
konvoliisyonel katman bulundugu anlamima gelmektedir. Biiyliik adim (Stride), filtre
matrisinin gorlintli matrisi etrafinda nasil evrildigini denetler ve siklikla “padding”
kavrami ile birlikte kullanilir. Sekildeki ornekte stride biiyiikliigi 1 piksel olup,
istenilirse bu biiyiikliik degistirilebilir. Fakat stride biiyiikliigii 6znitelik haritasi
boyutunu etkilemektedir. Padding, CNN’deki ilk filtreler uygulanirken, diger
konvoliisyonel katmanlar i¢in bilginin korunmasmi saglamak icin kullanilmaktadir.
Sonug ¢iktisinin (feature map) boyutunun, girdi (goriintii matrisi) boyutundan daha
diisiik olmasindan dolayi, padding, original boyutu korumak i¢in sonug ¢iktisina sifirlar
katar. Sekil 22’de padding’in matrisi sifirlar ile doldurmasini temsil eden bir goriintii

verilmistir (https://medium.com/@tuncerergin : 08.05.2019).
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Sekil 22: Padding Islemi Sayesinde Goriintii Matrisinin Korunmasi

32x32x3

[ e e e T e e T e e e e e )

DO | ol oo ool ao|la|la|la|lal S
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(https://medium.com/@tuncerergin : 08.05.2019).

Dogrusal Olmayan Katman (Non-Linearity Layer):

CNN’de konvoliisyonel katmanlardan sonra dogrusal olmayan katmanlar gelir.
CNN’nin tiim katmanlart dogrusal bir fonksiyon olmasindan &tiirii, ag tek bir alg
(perception) olarak davranmaktadir. Yani sonug, ¢ikti matrislerinin (feature map)
dogrusal (linear) kombinasyonu olarak hesaplanir. Bu sebeple agda, dogrusal olmayan
katmana ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu katmanda aktivasyon fonksiyonu kullanilmasindan
dolayr “aktivasyon katmani” olarak da bilinmektedir. Daha dnce belirtilen diger yapay
zeka algoritmalarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 genellikle sigmoid ve tanh
olmakta iken, CNN’ de ise aktivasyon fonksiyonu olarak egitim hiz1 olduk¢a yiiksek
olan ve diger aktivasyon fonksiyonlari gibi dogrusal olmayan dogrultucu (Rectifier,
diger adiyla “ReLu”) fonksiyonu kullanilmaktadir. ReLLu fonksiyonu Denklem (7)’de

verilmistir.

f(x) = max (0, x) (7)

Denklem (7)’deki formiil 6rnek bir resim {izerine uygulandiginda elde edilen

sonug Sekil 23’te goriilmektedir.
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Sekil 23: ReLu Fonksiyonunun Orijinal Gériintii Uzerine Uygulanmasi

Orijinal Gériintii Oznitelik Haritas: Dogrusal olmayan
(Feature Map) katman

(https://medium.com/@tuncerergin : 08.05.2019).

ReLu fonksiyonu kisaca, negatif degerleri sifir yaparken pozitif degerleri ayni
cikarmaktadir. Oznitelik haritasindaki siyah degerlere karsilik negatif degerler
gelebilmekte olup, ReLu aktivasyonundan sonra siyah degerler kaldirilip ve onun yerine

sifir eklenir (https://medium.com/@tuncerergin : 08.05.2019).

Havuzlama Katmam (Pooling Layer):

Havuzlama katmani, CNN’deki ardigik olan konvonsiiyonel katmanlar arasina;
gosterimin kayma boyutunu, agdaki kullanilan parametreler ile hesaplama sayisini
azaltmak i¢in eklenen katmandir. Bu islem sayesinde ag igerisindeki uyumsuzluklar
denetlenmektedir. Birden fazla havuzlama (pooling) islemi olmasina karsin genellikle
tercih edilen ¢esidi maksimum havuzlama (max pooling)dir. Sekil 24°te yer alan gorsele

gore maksimum havuzlama islemi agiklanmistir.

Sekil 24: CNN’de Maksimum Havuzlama islemi

1 6 25 3

6 6 —s 6 8
G s

(https://medium.com/@tuncerergin : 08.05.2019).

Sekil 24’te de goriildiigi {lizere, biri goriintii matrisi (4x4 boyutunda) ve digeri

filtre matrisi (2x2 boyutunda) olmak iizere iki adet matris vardir. Filtre matrisi, goriintii
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matrisi lizerine uygulandiginda, islem gordiigii alandaki sayilar icerisinde en biiyligiinii
alir ve tutar. Bu sayede Oznitelik sayis1 azaltilip agin egitilmesi de kolaylasir. Bunun
yaninda, egitim setinin ezberlenmesinin de Oniine gegilebilir. Maksimum havuzlama
sayesinde agin dogru karar verebilmesini saglamak i¢in gereken bilgiyi igeren ¢cok daha

kiigiik ¢iktilar kullanilmaktadir (https://medium.com/@tuncerergin : 08.05.2019).

Diizlestirme Katmani (Flattening Layer):

Diizlestirme katmaninin en biiylik islevi, agin en 6nemli ve ayn1 zamanda son
katmani olan tam bagli katmanin girisindeki verileri islenmeye hazir hale getirmektir.
Sinir aglari, verileri ¢ogunlukla tek boyutlu bir diziden alir. Bu agda yer alan veriler ise,
konvoliisyon ve havuzlama katmanlarindan gelen matrislerin tek boyuta doniistiiriilmiis

halidir. Dontistliirme islemine bir 6rnek Sekil 25°te goriilmektedir.

Sekil 25: Diizlestirme Katmaninda Yapilan Déniistiirme Islemi
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(https://medium.com/@tuncerergin : 08.05.2019).

Tam Bagh Katman (Fully-Connected Layer):

Bu katman, diizlestirme katmanindan verileri alir ve sinir ag1 yolu sayesinde
ogrenme islemini yerine getirir. Klasik yapay sinir ag1t yapisimt olusturup gelen

sinyalleri agirliklandirip ¢ikisa iletmektedir.

Tam bagh katmanda Oznitelik haritas1 matrisi vektdr olarak donistiirdiikten
sonra bu 6zellikler bir model olusturmak icin bir araya getirilir ve ¢iktilar softmax veya
sigmoid gibi aktivasyon fonksiyonlar1 ile siniflandirilir

(https://medium.com/@RaghavPrabhu : 08.05.2019). CNN’de softmax katmani tam



https://medium.com/@tuncerergin
https://medium.com/@tuncerergin
https://medium.com/@RaghavPrabhu

41

bagli katman ile siniflandirma katmani arasina eklenir (https://www.mathworks.com/ :

08.05.2019).

CNN’ler sayesinde goriintii siniflandirilmasi yapildigi gibi stirekli verilerin (ag1,
mesafe) tahmin edilmesi, regresyon modellerinin tahmini de yapilabilmektedir. CNN’de
regresyon katmani tam bagli katman sayisinin 1 noron olarak belirlenmesinden sonra

agin en sonuna eklenir (https://www.mathworks.com/ : 08.05.2019).

3.2.2. Adaptif Ag Tabanh Bulanmik Cikarim Sistemi (ANFIS)

Yapay sinir aglarmin paralel hesaplama ve O6grenme yetenegi ile bulanik
mantiin ¢ikarim 6zelligini kullanan melez (hibrid) bir yapay zeka yontemidir (Jang,
1993). Sugeno tipi bulanik sistemlerin sinirsel 6grenme kabiliyetine sahiptir. ANFIS
model belirli fonksiyonlar1 gerceklestirmek igin katmanlar halinde birbirine baglh
diigiimlerin (node) birlesiminden olusmaktadir (Akarslan ve Caner, 2009; Tsoukalas,

1996).

Adaptif aglar, sistem tanimlamada kullanilmaktadir. ANFIS modelinde kullanict
tarafindan sisteme verilen girig-¢ikis (input-output) verileri, en iyi parametreler ve en iyi

ag yapist belirlenerek, kullaniciya en uygun modelleme imkani sunulmaktadir (Jang vd.,

1997; Demirel vd., 2010).

Sekil 26°’da ANFIS model yapisi ve katmanlar1 ile bu modelin nasil isledigi

gosterilmektedir.

Sekil 26: 2 Girdi, 1 Cikt1 ve 4 Kural Olusturularak Modellenmis Bir ANFIS Yapis1

¥
/. Ay f1
* \ Lo
AZ f2

£
+ i
/ Bl f3
y °\ + 4
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1.KATMAN 2.KATMAN  3.KATMAN 4KATMAN  5.KATMAN

(https://www.researchgate.net/ : 07.05.2019)
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Sekil 26’da da anlasilacagi gibi ANFIS modeli 5 katman (layer) ve ileri

beslemeli bir yapay sinir ag1 mimarisine sahiptir.

Jang (1993)’mn ortaya koymus oldugu ANFIS modelinde birbirine baglanmis
diiglimlerden olusan adaptif (uyumlu) aglarin her biri bir igslemi temsil etmektedir.
Diiglimler arasindaki baglar, degeri tam olarak bilinmeyen bir agirligi temsil eder.
Adaptasyon, bu diiglimlerin c¢ikis degerlerinin degistirilebilir parametreler ile
belirlenmesi sayesinde olusmaktadir. Ogrenme kurallari, agdaki ¢ikis degerleri ile
hedeflenen degerler arasindaki fark olan hatayr en aza indirgeyecek sekilde nasil
degistirilecegi  ile ilgilenir. ANFIS modelinde bulaniklagtirma  igleminin

gercgeklestirilmesi icin Sekil 27°de gosterilen Gauss aktivasyon modeli kullanilmaktadir.

Sekil 27: Gauss Egrisi Uyelik Fonksiyonu
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(Demirel vd., 2010)

Sekil 27°te yer alan x, ilgili diiglimiin giris degeri; A; ise bu diigiime ait bulanik
kiimeye ait degerlerdir. p4;(x), 0 ve 1 arasinda normalize edilen bir Gauss egrisi olarak

degerlendirilir (Demirel, 2010).
ANFIS modelindeki katmanlarla, bu katmanlara bagli diiglimler ve islevleri

asagidaki gibidir.

1. Katman: Giris degerlerinin verildigi ve “bulaniklastirma katmani” olarak da
bilinen katmandir. Bu katmanda yer alan hiicreler adaptif hiicreler olup, bu hiicrelerin
sayist girdi degerlerinin sayisina esittir. Bu katmanda yer alan hiicrelerin ¢iktilart (0;;)

icin Denklem(8) verilmektedir (Jang vd., 1995; Haznedar ve Kalinli, 2015).

O0i1 = Mgy, = 1,2 )
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Denklem(8)’de yer alan A; herhangi bir bulanik kiime parametresi ve p,, bu

kiime i¢in belirlenen iiyelik derecesidir.

Bu lyelik derecesi Gauss aktivasyon modeli ile kullanildifinda py, igin

asagidaki Denklem (9) verilir.

Hai = —— 5 €))

Denklem(9)’da yer alan a;: iiyelik fonksiyonu sigmasi, b;: liyelik fonksiyonu

egimi ve ¢;: liyelik fonksiyonunun merkezidir.

2. Katman: Kural katmani olarak adlandirilir. Bu katmanda yer alan her diigiim
Sugeno tipi bulanik ¢ikarim sistemine gore hesaplanan kurallardan meydana gelir. Bu
katmanda bulunan hiicre sayilar1 sabit olup, bu hiicrelerin sayilar1 olusturulan kurallarin
sayisina esittir. Bu katmandaki hiicrelerin girdileri, kurallarin 6nciil kismindaki
degisken degerlerine ait iiyelik fonksiyonu degerleridir. Hiicre ¢iktilar1 (0,;), kurallarin
agirliklarim1 (w;) verir. Her bir kural diigiimiine ait ¢ikt1 y;, 1. katmandan gelen iiyelik

derecelerinin ¢carpimidir. Denklem (10)’da hiicre ¢iktilarina ait esitlik verilmistir.
Oy = w; = pd;(x).uBi(y) =12 (10)

3. Katman: Normalizasyon katmanidir. Bu katmanda yer alan her diigiim, kural
katmanindan (2. Katman) gelen diigiimleri birer giris degeri olarak algilar ve her bir
kuralin “normallestirilmis atesleme seviyesini” Olger. Bu katmandaki hiicreler sabit
hiicreler olup, girdileri bir 6nceki katmandan aldig1 agirlik dereceleridir. Bu katmanda,
agirlik dereceleri normalize islemine tabi tutulur. Denklem (11)’de normalize isleminin
esitligi verilmistir.

wi

» = i=1,2 (11)

Wi+ wy’

4. Katman: “Berraklagtirma” ya da “arindirma” katmani olarak adlandirilir. Bu
katmanda yer alan her diigiimde verilen bir kurala ait agirliklandirilmis sonug degerleri
Olclilmektedir. Bu katmanda yer alan parametreler ‘“sonuc¢ parametreleri” olarak
adlandirilmaktadir. Bu katmanda bulunan diiglimlerin ¢ikti degeri Denklem (12)’de

verilmistir.

0f = @if; = wi(pix + qy + 1y (12)
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S. Katman: Bu katman toplam katmani olarak isimlendirilir. Bu katmanda
sadece bir tane diigiim vardir ve bu diigiim ) seklinde ifade edilir. Bu katmanda, 4.
katmanda bulunan her bir diiglim toplanir ve sonug¢ olarak ANFIS modelinin gergek
degerine ulasilir. Sisteme ait ¢iktt ise Denklem (13)’te gosterilen esitlige gore elde
edilmektedir (Haznedar ve Kalinli, 2016; Hocaoglu ve Kurban, 2005; Baskan, 2004;
Firat vd., 2008; Giinay vd., 2006; Civelekoglu, 2006; Ozgan, 2009).

Osi=f=Zw fi=220 i=1,2 (13)

3.2.3. Egri Uydurma (Curve Fitting)

Verilere egri veya egriler uydurma islemi yapay zekanin temelini olusturup, ilk
yontemler arasinda gelmektedir. Eldeki verilere, matematiksel bir model olusturmak
icin bilinen degerlerden yola ¢ikarak bilinmeyen ara degerlerinde hesaplanabilmesi
amactyla interpolasyon islemi uygulanmaktadir. interpolasyon, regresyon ile yakindan
iligkili olup egri uydurma ile gergeklestirilmektedir. Uydurulacak egriye ait denklem

katsayilar1 genellikle regresyon ile tespit edilmektedir. Bunun i¢inde literatiirde olduk¢a

popiiler olan en kiiciik kareler yontemine gore hesaplama yapilmaktadir.

Bagimli ve bagimsiz degiskenlerin siras1 ile Y ve x oldugu varsayilan bir
durumda, eger bu iki degisken arasindaki iligki parabolik ise; Denklem (14)’teki esitlik

kullanilmaktadir.
Y =a + bx + cx? (14)

Bagiml degisken ve bagimsiz degisken arasindaki iliski hiperbolik ise; Denklem
(15)’teki esitlik elde edilir.

Y =1/(a+ bx) (15)

Y ve x arasindaki iligki tistel ise; Denklem(16)’daki esitlik, eger bu iligki
logaritmik ise de genellikle Denklem (17) kullanilmaktadir (Adiyaman, 2007).

Y = ax? (16)
InY = Ina + blnx (17)

Bazi problemlerin ¢6ziimiinde bagimsiz degiskenlerden meydana gelen

fonksiyonlara veya Xj, Y; noktalarina ait veri setlerine gereksinim duyulmaktadir. Egri
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uydurma yonteminde, fonksiyonlar polinomlara egri uydurma i¢in kullanilmaktadir

(Bayilmis, Sayisal Analiz Ders Notlari; https://www.mathworks.com, 06.05.2019).

Denklem (18)’de egri uydurma isleminin uygulandigi n. Derece polinomsal bir

fonksiyon esitligi goriilmektedir.
P.(x) = ag + a;x + azx?+.....+ax" (18)
3.2.3.1. En Kiic¢iik Kareler Yontemi

Uydurma isleminin uygulandigi fonksiyon (uydurulan fonksiyon) ile ol¢iilerek
elde edilen fonksiyon degerleri arasindaki farkin kareleri toplami en aza indirgenmeye
saglanir. Burada amag, 6l¢iim sonuglarina ait degerlere mesafe agisindan en az hatali

egriyi veren fonksiyonu elde etmektir (Bayilmis, Sayisal Analiz Ders Notlari).

Denklem (18)’de verilen polinoma ait katsayilarin bulunmasi i¢in kullanilan en

kiigiik kareler yontemi Denklem (19)’daki gibi hesaplanmaktadir.
c=(A"*«A)"1xA xY (19)

Denklem (19)’de c katsayilar [ag, a; . a,]’1 ifade ederken, Y bagimli degiskeni, A

ise; [XO, xl. x"] degerlerini igeren Vandermonde matrisini ifade etmektedir.
3.3. Ogrenme Algoritmalar

Makine &grenme algoritmasi, veriden Ogrenebilen algoritmadir. Ogrenme
algoritmalar1 kendilerine verilen verilerden gerceklestirecekleri gorevi ve bunun igin
kullanacaklar1 performans Ol¢iitiinii tecriibelerine gore belirlerler. Bu tecriibeler daha
once hangi veriden nasil bir performansla bir 6grenme gerceklestirecekleridir

(Goodfellow vd., 2016).

Insan diisiince yapisinin modellenmesini ve makinelere aktarilmasini hedefleyen
yapay zeka ile ilgili ¢aligmalar 1980’li yillarda oldukga gerilemistir. 1980°den sonra
YSA’larin gelistirilmesi ile beraber yapay zeka tekrar popiiler bir alan haline gelmistir.
Ozellikle CNN’lerin gelistirilmesi sayesinde ortaya ¢ikan derin 6grenme (LeCun vd,
2015) etiketlenmis veriler arasinda Oznitelik saptayabilmek icin sinir aglarinin
katmanlarinin derinlestirilmesi olarak tanimlanabilir (http://www.derinogrenme.com

09.05.2019).
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Her ne kadar derin 6grenme goriintii isleme tabanli bir yarismada bir kavram
olarak ortaya atilsa da, 6zellikle dogrusal olmayan verilerin analizinde gostermis oldugu
en az hata ve maksimum basar1 oram1 ile bircok alanda kullanilmaktadir

(https://medium.com/deep-learning-turkiye : 09.05.2019). Literatiirde 6zellikle derin

O0grenme alaninda stokastik dereceli azalma yontemi (SDA), RMSprop algoritmasi ve

Uyarlanabilir Anlar (Adaptive Moments “Adam”) yontemleri siklikla kullanilmaktadir.
3.3.1. Stokastik Gradyan Inisi (Stochastic Gradient Descent)

Stokastik gradyan inisi (SGD), YSA’larin agirliklarinin gilincellenmesinde
kullanilan dereceli azalma algoritmasinin bir uzantisidir. Giiniimiizde makine dgrenme
algoritmalar1 dereceli azalma yontemi ile egitilmektedir (Goodfellow vd., 2016). Cilinkii
makine 6grenmesinin amaglarindan biri, egitim verileri diisiiniildiiglinde en iyi sonug,
en basarili oran ve en diislik hatayr bulmaktir. Gradyan inisi, “maliyet fonksiyonunu” en
aza indirgeyerek, en diigik hatayr bulmak i¢in kullanilmaktadir. Dereceli azalma
yonteminin tlirlerinden biri olan SGD, diger dereceli azalma yontemlerine gore nispeten
daha hizlidir. Ciinkii SGD, egitim verisi i¢in agirliklar: giincellerken tek bir agirlik i¢in
biitiin bir egitim setini giincellemez, her bir egitim seti i¢in giincelleme yapilir. Bu
yiizden ¢ok hizlidir ve bellek sorunu yaratmaz. Ayrica, en diisiik hatayr bulurken yerel
en disik degere (lokal minimum) takilmamas: icin bir esik (hassasiyet) degeri
belirlenir. Belirlenen esik degeri asildiginda ¢alisma durdurulur (Goodfellow vd, 2016;
https://medium.com/deep-learning-turkive  : 09.05.2019). Denklem 20 ve Denklem

21°de k egitim adimindaki SGD’nin giincelleme islemi algoritma olarak verilmektedir

(Goodfellow vd, 2018).
€, Ogrenme orani, @ Parametresine ait ilk deger,
while algoritma ¢alistiginda do

{xD, ..., x(M} egitim kiimesine ait m 6rneklik bir mini-y1gmn1 karsilayacak olan y®

hedefleri ile beraber 6rneklenmesi
Gradyan kestiriminin hesaplanmasi: § « + % Vo 2i L(f (x(i) ; 9), y®) (20)
Giincellemenin uygulanmasi: 8 < 0 — €g (21)

end while


https://medium.com/deep-learning-turkiye
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SGD algoritmast i¢in en Onemli parametrelerden biri de Ogrenme oranidir.
Denklem 20°de sabitlenmis olarak verilen € degeri, zaman igerisinde kademeli olarak
azaltilmahidir. Bu sebeple, k adimdaki 6grenme orami ilerleyen bodliimde € olarak

gosterilmektedir (Goodfellow vd., 2018).

Bu degisikligin sebebi, SGD gradyan kestiriminin minimuma ulasti§i zaman
ortadan kaybolmayan giriltii kaynagmi (egitim kiimesinin m rastgele Ornegi)
icermesinden kaynaklanmaktadir. Bu kestirime oranla, toplam maliyet fonksiyonuna ait
gercek gradyan, yigin gradyan inisini kullanip bir minimum degere yaklastigi zaman
cok daha kiiciilir ve akabinde minimum noktasinda sifira ulasmis olur. Yani, yigin
gradyan inisi sabitlenmis 6grenme oranmin kullanilmasinda bir sakinca olmayacaktir.
Denklem 22 ve Denklem 23’te SGD yakinsamasini garantileyen kosul verilmektedir

(Goodfellow vd., 2018).
Dk=1€x = © (22)
YR EE < oo (23)

Pratik olarak, 7 adimina kadar, 6grenme oraninin a = g parametre atamasi
yapilarak, Denklem 24’teki gibi dogrusal bir sekilde azaltilmasi da oldukg¢a sik
kullanilmaktadir.

€x = (1 —a)ey + ae; (24)
Genellikle, T adimindan sonra € sabit tutulmaktadir (Goodfellow vd., 2018).

3.3.2. RMSprop (Root Mean Square Prop) Algoritmasi

RMSprop algoritmasi, bir diger dereceli azalma ydntemi optimizasyonu olan
AdaGrad’in agirlikli hareketli ortalamasini degistirerek dis biikey bir ortamda daha iyi
bir performans sergilemesi i¢in gelistirilmistir (Hinton, 2012).

Derecenin (gradyan) boyutu ¢ok biiyiik ya da ¢ok kiigiik olabilir. Bu da global
tek bir 6grenmeyi zor hale getirir. Toplu 6grenme gergeklestirebilmek ve gradyan

boyutunun ¢ok ya da c¢ok kii¢iik olmasi durumunda ortaya ¢ikan hatayr onlemek igin

gradyanin boyutu yerine igareti kullanilir (Hinton, 2012). Bunun i¢in;

e Agirlik giincellemeleri ayni1 biiyiikliiktedir.
e Bu sebeple, ¢cok zayif, diisiik gradyanlardan kagis saglanir.
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RMSprop, her gradyanin ortalamasini almak yerine, bunlarin hareket
ortalamalarint alir. Bdylece gradyanin biyiikliiglinden etkilenmez, adim adim
ilerlemede yerel minimum degerine takili kalmaz ve tstelik ¢ok biiyiik ya da ¢ok kiiciik
tiim gradyanlarin egitim setini ¢ok hizli bir sekilde 6grenir. Denklem 25-28 arasinda

verilen denklemlerde RMSprop algoritmasi verilmektedir (Goodfellow vd., 2018).
€: Global 6grenme orani, p: azalma orani,
0 parametresinin ilk degeri,

§ kiiciik degerli sabiti (genellikle 107® degerinde varsayillan olarak

ayarlanmistir, kiigiik sayilarla boliinmeyi dengelemede kullanilmaktadir.),
Birikim degiskenine ait ilk deger atamasinin gerceklestirilmesi: r = 0
while durdurma kosulu saglanmadiginda (algoritma calistig1 miiddetce) do

{x@, ..., x(™} egitim kiimesine ait m 6rneklik bir mini-y1gm1 karsilayacak olan y®

hedefleri ile beraber 6rneklenmesi

Gradyan hesaplamasinin yapilmasi: § « + i Vo X L(f (x(i) ; 9), y®) (25)

Karesel gradyanin toplanmast: v « pr + (1 — p)g ok (26)

Parametre giincellemesinin hesaplanmasi: A8 = — \/%G) g 27)
1

(\/ﬁ eleman bazli uygulanmaktadir)

Giincellemenin uygulanmasi: 6 < 8 + A8 (28)

Karpathy (2017)’e gore, RMSprop derin 0grenmede olduk¢a popiiler ve
kullanigl olan en 1yi algoritmalardan biridir ve sadece Adam algoritmasi’nin RMSprop

algoritmasindan daha iyi sonuglar verebilecegi belirtilmistir.
3.3.3. Adam (Uyarlanabilir Anlar-Adaptive Moments) Algoritmasi

Adam O8renme algoritmasi, Ingilizce “uyarlanabilir anlar” anlamma gelen
g g , Ing y g
“adaptive moments” isminin kisaltmasidir. Adam, adaptif bir O6grenme orani

optimizasyon algoritmasidir (Goodfellow vd, 2016).
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Derin 6grenmeye konu olabilecek islemler genelde bir optimizasyon sorununa
sahip konulardir. Dogrusal olmayan sorunlarin ¢éziimii i¢in optimizasyon tekniklerine

bagvurulmaktadir (https://medium.com/deep-learning-turkiye : 10.05.2019).

Adam, cesitli derin 6§renme mimarileri i¢in calisan ve oldukca tercih edilen
kullanigli bir algoritma olup, dereceli azalma momentum (“gradient descent
momentum”) algoritmasiyla RMSprop algoritmasinin birlesimi olarak diistintilebilir

(Kingma ve Ba, 2014; https://engmrk.com : 10.05.2019).

Adam algoritmasinin ¢ok kullanilmasinin sebeplerinden biri de, tipki diger
dereceli azalma algoritmalarinda oldugu gibi, maliyet fonksiyonuna en biiylik dogruluk

orani, en diisiik hata ve en iyi sonucu verecek sekilde uygulanmasidir.

Adam algoritmasimnin beklenilen performansi gosterebilmesi icin varsayilan

olarak belirlenmis parametreleri vardir.

e Epsilon, sifira bolmeyi oOnlemek icin c¢ok kiigiik bir sayidir (varsayilan
degeri=1079).

e Ortalamay1 kontrol eden hiper parametreler vardir. Bu parametreler pl ve
p2 olarak kabul edilirse, varsayilan deger olarak p1=0.9 ve p2=0.999 degerlerini
alirlar (Goodfellow vd., 2016).

Denklem 29-36 arasinda verilen deklemlerde Adam algoritmasi verilmektedir

(Goodfellow, 2018).
e adim biiyiikliigi (Tavsiye edilen deger: 0.001)

Moment kestirimi icin sirasiyla pl ve p2 olarak adlandirilan iistel azalma

oranlar1 (p1=0.9, p2=0.999)
Sayisal denge i¢in kullanilan & kiigiik degerli sabiti (Tavsiye edilen deger: 10~8)
0 parametrelerinin ilk degerleri
Birinci ve ikinci moment degiskenlerine ait deger atamalarinin yapilmasi:
s=0,r=0
Zaman adiminin ilk degerinin atamasinin yapilmasi: t = 0

while durdurma kosulu saglanmadiginda (algoritma ¢alistig1 miiddetce) do


https://medium.com/deep-learning-turkiye
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{x@, ..., x(M™} egitim kiimesine ait m &rneklik bir mini-y1igim karsilayacak

olan y® hedefleri ile beraber érneklenmesi
Gradyan hesaplamasinin yapilmasi: § « + % Vo 2i L(f (x(i); 0), y @) (29)
te—t+1 (30)
Onyargil1 ilk moment kestiriminin giincellenmesi: s « p;s + (1 —p;)g  (31)

Onyargili ikinci moment kestiriminin giincellenmesi: 7 < p,7 + (1 — p,)g ®9 (32)

Birinci momentteki onyarginin diizeltilmesi: § « T Spt (33)
—P1
Ikinci momentteki 6nyarginin diizeltilmesi: #* « P~ (34)
P2
; : ., _JAw: .
Giincellemenin hesaplanmasi: A = —e N (islemler eleman bazli uygulanir) (35)
Giincellemenin uygulanmasi: 8 « 6 + A8 (36)

Adam, RMSprop yonteminde oldugu gibi 6grenme orani dlgeklendirmesini
gerceklestirmek i¢in kare gradyanlart (gradyanlarin karesini) kullanir ve SDA
momentum da oldugu gibi gradyanlarin yerine gradyanlarin hareketli ortalamasini
kullanarak momentumdan faydalanir. Momentum, O0grenme algoritmasini yerel
minimum degerinden kagacak sekilde onceki yonde tutulmasi islemidir (Karparthy,

2017, https://towardsdatascience.com : 10.05.2019).

Adam algoritmasi, uyarlanabilir (adaptif) bir 6grenme algoritmasi olup, verilen
farkli parametreler i¢in bireysel 6grenme oranlarinin hesaplanmasinda kullanilmaktadir

(https://towardsdatascience.com:10.05.2019).
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DORDUNCU BOLUM

DENEYSEL CALISMA

BTC fiyatinin TL cinsinden tahmin edilmesi i¢in toplam 24 farkli zaman aralig1
ve 24 farkli veri seti kullanilan bu tez ¢alismasinda, yapay zeka tekniklerinden LSTM,
ANFIS, Polinomsal Egri Uydurma ve YSA kullanilmistir. 24 veri setine uygulanan bu
yontemler arasinda Oncelikle model ve parametre olarak en iyilerinin belirlenmesi
gerektigi lizerinde durulmustur. BTC fiyati donemsel ve ongoriilemeyen sekillerde
degisim gosterdiginden genel olarak en iyi sonucu veren modelin tespit edilmesi biiyiik
onem arz etmektedir. Bu sebeple farkli parametreler ile yapay zeka yontemleri farkl

zaman araliklarinda veri setleri ile test edilmistir.

Calismanin Materyal ve Metot bolimiinde kullanilacak olan veri setleri
belirtilmistir. Bu béliimde bu veri setlerine uygulanan yapay zeka tekniklerinin model
ve parametreleri detayl bir sekilde tablolar ile sunulmaktadir. Farkli yontemler ile elde
edilen sonuglar 151¢inda tiim veri setleri arasinda en iyi sonucu veren parametreler
istatistiki bir yontem olan 5-kat ¢apraz dogrulama yontemi ve zaman serisi seklinde
toplamda 5 kez calistirilarak belirlenmistir. Her iki test yonteminde elde edilen test
verisine ait RMSE degerlerinin ortalamasi degerlendirilerek nihai parametreler ve veri
seti i¢in zaman araliklar1 belirlenmistir. Son olarak en uygun yontemlerin gergek

zamanl verilere uygulanabilecegi bir model gelistirilmistir.

Yontemlere ait parametre cesitleri ve alt algoritmalari asagidaki sekilde

verilebilir.

Veri setlerinin YSA ile egitilmesi i¢in 3 farkli algoritma kullanilmistir. Bu
algoritmalar sirasiyla; 6l¢eklenmis eslenik gradyan (scaled conjugate gradient — SCQG),
bayes diizenlemesi (Bayesian Regularization-BR) ve levenberg-marquardt (LM)

algoritmalaridir. Tablo 8’de bu calismada test edilen YSA’ya ait parametreler

goriilmektedir.
Tablo 8: YSA Modeli ve Parametleri
Algoritma Iterasyon Sayisi 1.Katman 2.Katman
Noron Sayisi Noron Sayis1
SCG-BR-LM 100 30 20
SCG-BR-LM 100 30 10
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SCG-BR-LM 100 20 20
SCG-BR-LM 100 20 10
SCG-BR-LM 100 10 10
SCG-BR-LM 500 30 20
SCG-BR-LM 500 30 10
SCG-BR-LM 500 20 20
SCG-BR-LM 500 20 10
SCG-BR-LM 500 10 10
SCG-BR-LM 1000 30 20
SCG-BR-LM 1000 30 10
SCG-BR-LM 1000 20 20
SCG-BR-LM 1000 20 10
SCG-BR-LM 1000 10 10

ANFIS yonteminde kural olusturmak i¢in kullanilan MATLAB programindaki
“genfis3” fonksiyonundan yararlanilarak, veri setlerinin sayisina uygun olarak 3 farkl
kural yapisi olusturulmustur. Bu fonksiyon bulanik kurallarin baslangi¢c yerlerini
belirlemek i¢in bulanik c-ortalamalar kiimeleme yontemini kullanmaktadir. Bu kural
yapilar1 neticesinde toplamda 6 farkli kural sayis1 elde edilmistir. Elde edilen bu kurallar
veri setlerinin tamamina uygulanarak 10, 100 ve 500 iterasyonda caligtirilmistir. Tablo

9’da ANFIS yontemi ile ilgili parametreler detayli bir sekilde verilmistir.

Tablo 9: ANFIS Yonteminde Elde Edilen Kurallar ve Parametreleri

Kural Orani Kural Sayist Iterasyon Sayilar

10,100,500
10,100,500
10,100,500
10,100,500
10,100,500
10,100,500

O[R[N

—_—
—_

10,100,500
10,100,500
10,100,500
10,100,500
10,100,500
10,100,500

O [N [h ||

[y
—_—

10,100,500
10,100,500
10,100,500
10,100,500
10,100,500
10,100,500

O[R[N

[y
[y
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Egri Uydurma yonteminde polinom dereceleri arasinda en iyi sonucun hangi
derece ve/veya derecelerde bulundugunu gormek icin polinom dereceleri 3’ten
baslayarak 20’ye kadar arttirtlip veri setlerinin tamamina uygulanmistir. Polinom
derecesi ¢ok yiiksek oldugunda siklikla karsilagilan “tam uydurma (over fitting)” hatasi,
yani Ogrenme noktalarina yaklagmak icin egilip, biikiilme sorunundan dolayr cok

yiiksek dereceli egriler kullanilmamaktadir (Alpaydin, 2018).
4.1. En Uygun Yontemlerin Belirlenmesi

BTC/TL fiyat tahmininin yapilabilmesi i¢in en uygun yontemler ve bu
yontemlere ait parametrelerin belirlendigi bu bdliimde, 24 veri setine uygulanan farkli
yapay zeka tekniklerinden elde edilen sonuglar baz alinarak her teknik ve teknige ait en
1yl parametreler alt basliklar halinde verilmistir. En uygun yontemin belirlenmesindeki
en Onemli kriter olarak yapay zeka tekniklerine ait algoritmalarin MATLAB R2018b
programinda calistirildiginda elde edilen “en iyi deger (Best value)” yani en diisiik
RMSE degeri gelmektedir. En iyi deger, kullaniciya tiim teknikler arasinda en diisiik
degerin, baska bir deyisle en az hatanin oldugu noktanin hangi teknige ait oldugunu
gosterir. Calismada en uygun yontem ve parametreler belirlenirken egitim ve test seti 5-
kat capraz dogrulama ile 5 kez calistirilip test edilip, test veri setine ait ortalama en iyi

degerlerin en ¢ok bulundugu setler dikkate alinmistir.

YSA’da kullanilan 3 farkli algoritma arasindan en iyi algoritma ve ona bagl
iterasyon ve ndron sayilarin belirlemek i¢in tiim veri setlerinin test hatalar1 toplaminin
(“test error”) 100,000°den kiigiik oldugu algoritmalar ve parametreler belirlenmistir.
Tablo 10’da YSA’ya ait algoritmalar ve parametrelerinin sahip oldugu toplam hatalar

verilmistir.

Tablo 10: YSA’daki Algoritma ve Parametrelere Ait Toplam Test Hatalar:

Algoritma Iterasyon 1. C.}.izli Katman 2. Qizli Katman Toplam Test
Sayisi Noron Sayisi Noron Sayisi Hatasi

30 20 137899.4

30 10 136956.3

100 20 20 138862.8

20 10 133730.0

SCG 10 10 132966.6
30 20 131741.2

30 10 127505.9

500 20 20 131021.4

20 10 125403.7
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10 10 123196.3

30 20 126322.8

30 10 126580.0

1000 20 20 122183.6
20 10 124569.4

10 10 116192.5

30 20 113284.7

30 10 115128.9

100 20 20 108792.9
20 10 113974.4

10 10 111081.9

30 20 97695.5

30 10 100906.4

BR 500 20 20 89698.4
20 10 101932.5

10 10 95424.2

30 20 93099.4

30 10 96253.0

1000 20 20 86300.2
20 10 94874.9

10 10 93949.8

30 20 128773.2

30 10 135307.0

100 20 20 120837.1
20 10 129565.9

10 10 127742.8

30 20 125466.3

30 10 1337454

LM 500 20 20 121297.0
20 10 130179.8

10 10 127986.5

30 20 129527.0

30 10 132920.8

1000 20 20 122570.6
20 10 132551.8

10 10 126731.1

Tablo 10 incelendiginde 24 veri setinde toplam test hatas1 100,000’in altinda
olan algoritma ve parametreler koyu renk ile gosterilmistir. ilk asamada en iyi algoritma
BR ve en iy1 parametreler 500 ve 1000 iterasyon oldugu goriilmiistiir. 1000 iterasyonda
caligan BR algoritmasinin tiim parametrelerinin en diigiik toplam test hatasi degerlerini
verdigi goriilmiis olup, BR algoritmasit icin iterasyon sayist 1000 olarak
kararlastirilmistir. Ayrica, ndéron sayilarinin toplam test hatalar1 karsilastirildiginda 20

noron ve 10 noéron ile calisilmast belirlenmistir. YSA yonteminde BR algoritmasi



kullanilarak 1000 iterasyonda ve toplamda 5 defa sinanan veri setlerine ait toplam test

hatalarindan en iyi ikisi Tablo 11°de verilmistir.

Tablo 11: BR Algoritmasi i¢in En Iyi Parametrelerin Belirlenmesi
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Iterasyon Sayisi 1.Katman Noron Sayis1 | 2.Katman Noron Sayisi Toplam Test Hatas1
1000 20 20 86300.2
1000 10 10 93949.8

YSA’da elde edilen sonuglara bakilarak, model egitiminde en iyi algoritmanin
BR oldugu, model egitim basarisi icin iterasyon sayisinin fazla ama ndron sayisinin ¢ok

fazla olmamasi gerektigi yorumu yapilabilir.

ANFIS, 3 farkli kural tabaninin her birinden 3 farkli kural sayist olusturularak
veri setlerine uygulanmistir. Kural sayilarina ait toplam test hatasina gore en iyi
parametreler ve kural sayis1 belirlenmeye calisilmistir. ANFIS kural modeline ait kural

sayis1 ve iterasyonlari toplam test hatalari ile birlikte Tablo 12°de verilmistir.

Tablo 12: ANFIS Kural Orani ve Parametreleri

Kural Orani Iterasyon Sayisi Toplam Test Hatas1

10 58319.7

1 100 62547.4

500 63500.4

10 334304.2

2 100 466495.8

500 346516.7

10 90650.3

3 100 97641.0
500 106533.4

Tablo 12°de gorildiigli gibi en uygun parametreler toplam test hatasinin
100,000’in altinda oldugu 1.tip ve 3. tip kural oranlarinin olusturdugu kurallar olarak
goriilmektedir. Ancak bu iki kural tabani arasinda en iyi parametre tercihi yapildiginda
bu acik bir farkla 1.tip kural yapis1 olacaktir. 1. Tip kural tabani belirlendikten sonra
kendi igerisindeki iterasyon sayilarinin karsilik geldigi toplam test hatalar1 arasinda ¢ok
bliyiik bir fark goriilmemesine ragmen iterasyon sayisi arttik¢a toplam test hatasinin da
orantil1 bir sekilde arttig1 goriilmektedir. Bu sebeple en iyi model olarak belirlenen 1.tip

kurala ait iterasyonlar arasinda 10 iterasyon ve 100 iterasyonun veri setlerinin
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egitilmesinde kullanilmasina karar verilmistir. ANFIS’in kural olusturma yapisinin
sugeno ile saglandigi tez c¢alismasinin Onceki boliimlerinde agiklanmistir. Bu tez
caligmasinda verilerin ANFIS yontemi ile egitilmesi saglanmadan 6nce kural sayilarinin
olusturulmasinda genfis3  fonksiyonundan faydalanilmistir. Bu fonksiyonun
kullaniminda veri seti biiyiikliigii belirli bir saymnin altinda kaldigi zaman hata
almmamast i¢in kural sayisinin 3’iin altinda oldugu veri setinde ayni kural sayisi
otomatik olarak 2 defa olusturulmustur. Bu sebeple kural orani terimi ile bu
karmasikliga ¢oziim getirilmek istenmistir. ANFIS’te segilen 1 kural orani ve ona ait
iterasyon sayilari tekrar veri setinin egitiminde kullanilmis ve bu defa iterasyon sayilari
arasinda en 1iyi ve/veya iyilerin se¢imi yapilmis olup model ve modele ait parametreler

Tablo 13°te gosterilmistir.

Tablo 13: ANFIS Yonteminde En Uygun Parametreler

Kural Orani Iterasyon Sayis1

1 10

1 100

Egri uydurma yontemine ait parametreler (polinom derecesi) ile veri setinin
egitilmesi ve tahmin edilmesi sonucunda ortaya ¢ikan toplam test hatasi sonuglar1 Tablo

14°te verilmistir.

Tablo 14: Egri Uydurmaya Ait Parametreler ve Ortalama Test Hatas1 Karsihiklar:

Polinom Derecesi Toplam Test Hatasi
20 135714733042.5
19 1214934.2
18 1026802.3
17 809792.4
16 625532.0
15 515696.9
14 408733.6
13 359803.0
12 522851.0
11 13495749.9
10 222164.8
9 174090.3
8 174045.1
7 115311.6
6 86014.2
5 75635.6
4 112950.3
3 187992.8
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Tablo 14 incelendiginde 75635.6 degeri ile 5. derece polinomsal egri
uydurmanin en iyi sonucu verdigi goriilmiistiir. Bunun yaninda 7.derecenin ortalama
test hatasinin 100,000 den daha fazla olmasina karsin 7.derecenin de analizlere
eklenilmesine karar verilmistir. Ciinkii daha 6nce bahsedilen “en iyi deger” yani en
diisiik hatay1 24 veri seti icerisinde 3 defa bulan 7.derecenin ortalama test hatasinin da
cok yiiksek olmamasindan dolay1 seg¢ilmistir. Ayrica ortalama test hatasinin altinda bir
degere sahip olan 6.derecenin se¢ilmemesinin sebebi 24 veri seti igerisinde en 1yi degeri
tahmin edememis olmasi olarak bilinmelidir. Unutulmamalidir ki ortalama test hatasi en
uygun parametrelerin belirlenmesinde ¢ok 6nemli bir faktor olarak kabul edilse de en iyi
degerin de tahmin edilip bulundugu parametrelerde en uygun parametrelerin
belirlenmesinde biiyiik rol oynamaktadir. Egri uydurma yontemi i¢in secilen polinom

dereceleri ve bu derecelere ait ortalama test hatalar1 Tablo 15’te verilmistir.

Tablo 15: Egri Uydurma Yoéntemi i¢cin Belirlenen En Uygun Parametreler

Polinom Derecesi Ortalama Test Hatasi
7 115311.6
5 75635.6

4.2. Yontemlerin Uygulanmasi ve Bulgular

BTC/TL fiyat tahmininin yapildig1 bu ¢alismada, daha 6nceki boliimlerde yapay
zekd yontemleri arasinda YSA, ANFIS ve egri uydurmaya ait en iyi parametreler
belirlenip, 24 veri setine uygulanmistir. Kullanilan yontemlere ait teknikler ve
algoritmalarda giris verisi olarak verilen tarih ve Dolar/TL fiyat1 6znitelikleri sonucunda
BTC/TL fiyat tahmini yapilmasi amaglanmistir. Tahminleme islemi ayn1 zamanda
zaman serisi (time series) kullanilarak, ayni parametrelerle ayni veri setlerine
uygulanmistir. Bundan dolay1 deneysel sonuglar kismi zaman serisi ve 5-kath ¢apraz

dogrulamanin kullanildig: standart analiz olarak 2 baslikta verilmistir.

4.2.1. YSA, ANFIS ve Egri Uydurma Yontemlerinin En Iyi Parametrelerle

Capraz Dogrulama Kullanilarak Uygulanmasi

Calismanin bu bdliimiinde YSA, ANFIS ve egri uydurma yontemleri igin

belirlenen en iyi parametrelerin 24 veri seti ile calistirildiktan sonra, 3 yontemin toplam
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test hatalarinin ortalamasi 100 ile ¢arpilip veri setinin fiyat farkina boliiniip veri seti hata

orani elde edilmistir. Denklem (37)’de hata oranini elde eden esitlik verilmistir.

Xx = (100 = (% * 21’3=1 ai))/(ﬁmax — Bmin) (37)

Denklem (37)’deki y veri seti hata oranini, a; her bir yontemin test hatasini,

Bmax €n yiksek BTC fiyat1 ve B,y ise en diisiik BTC fiyatini ifade etmektedir.

YSA, ANFIS ve egri uydurma yontemlerine ait modellerin en iyi
parametrelerinin 24 veri setine uygulandiginda elde edilen sonuglar Tablo 16’da
gosterilmistir. Test ve egitim verileri i¢in standart sapma degerleri ortalama test hatasi

ve ortalama egitim hatasi ile birlikte verilmistir.

Tablo 16: Veri Setlerine Ait Hata Oranlarinin Belirlenmesi

Veri En Yiikksek | En Disiik | Fiyat Farki Ortalama Test Ortalama Egitim | Veri Seti
Seti Fiyat Fiyat (BTC/TL) Hatas1 (RMSE) Hatas1 (RMSE) Hata
(BTC/TL) | (BTC/TL) Orani (%)
11 18700.00 17755.00 945.00 396.92+16.72 166.63+7.45 42.00
1.2 18700.00 17755.00 945.00 263.10+8.31 199.32+45.47 27.84
1.3 18700.00 17755.00 945.00 224.62+43.71 202.49+2.91 23.77
1.4 18700.00 17755.00 945.00 305.58+4.14 295.10+£3.44 32.34
2_1 22140.00 17601.00 4539.00 424.02+35.19 309.10+30.54 9.34
2.2 22150.00 17601.00 4549.00 371.47+57.09 316.83+48.15 8.17
2.3 22150.00 17500.00 4650.00 887.15+250.53 471.61£34.68 19.08
2.4 22150.00 17500.00 4650.00 1068.22+485.11 656.01+83.58 22.97
3.1 23270.00 18100.00 5170.00 1016.21£70.03 565.40+45.00 19.66
3.2 23400.00 18100.00 5300.00 826.58+47.83 617.59+58.71 15.60
3.3 23400.00 17500.00 5900.00 761.29+38.35 640.82+43.49 12.90
3.4 23400.00 17500.00 5900.00 890.24+130.43 788.50+27.89 15.09
41 35128.00 18100.00 17028.00 1459.18+121.24 981.35+£129.46 8.57
4.2 35128.00 18100.00 17028.00 1272.59+121.13 | 1033.77+186.28 7.47
4.3 35128.00 18100.00 17028.00 1117.19+£183.51 1009.31+£225.96 6.56
4 4 35128.00 17601.00 17527.00 1712.224356.30 | 1645.49+342.01 9.77
5.1 77850.00 21940.00 55910.00 9370.72+696.80 | 4700.56+530.81 16.76
52 77850.00 19950.00 58300.00 6415.53+£644.66 | 4818.79+521.11 11.00
53 77850.00 19950.00 58300.00 4767.80+404.25 | 4396.50+393.90 8.18
5.4 77850.00 18100.00 59750.00 7852.52+359.47 | 7703.93+370.85 13.14
6_1 58350.00 2616.00 55734.00 13607.584+479.96 | 7678.79+664.06 24.42
6.2 74509.00 2616.00 71893.00 10579.43+875.67 | 8511.49+899.35 14.72
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6_3 74509.00 2616.00 71893.00 8243.69+933.15 | 7387.48+734.44 11.47
6_4 77662.00 2616.00 75046.00 8176.85+777.14 | 8023.93+£705.25 10.90

Tablo 16’da elde edilen sonuclar igin kullanilan 6znitelikler normalize
edilmemis standart verilerden olusmakta olup, [0 1] araliinda minimax

normalizasyonlu Oznitelikler ile gerceklestirilen testlerde herhangi bir iyilesme
gozlenmeyip bazi yontemlerde kotiilesme tespit edilmistir. Bu sebeple ¢apraz
dogrulama testlerinde normalizasyon uygulanmayan Ozniteliklerin  kullanilmasi

sonucuna ulasilmistir.

Denklem (37)’deki
(100*396.9246)/945=42.00 hata oram1 elde edilecektir. Bu hata orani, veri seti 1 1

esitlik veri seti 1 1 ig¢in uygulanacak olursa;

icerisindeki BTC/TL fiyat tahmininde %42 oraninda bir hata oldugunu ifade etmektedir.

Su ana kadar YSA, ANFIS ve egri uydurma yontemlerinin en iyi parametreleri
bulunmaya c¢alisilmistir. Elde edilen en iyi parametrelere sahip li¢ farkli yapay zeka
yonteminin 24 farkli veri setine uygulanip elde edilen sonuglar ise Tablo 16’da
gosterilmisti. Bu asamadan sonra ise, elde edilen Tablo 16’daki sonuglar 1s181nda en iyi

veri setlerinin belirlenmesi gergeklestirilmistir.

Tablo 16°da verilen sonuglar incelendiginde 6 ana veri seti arasindan

hangilerinin segilece8i, veri seti hata orami siitunundaki veriler neticesinde

belirlenmistir. Buna gére koyu renkte yazilmis olan sonuglar veri seti zaman aralig1 da
hesaba katildiginda tahmin oraninin en iyi yapildigit zaman araliklarini temsil

etmektedir. Tablo 17°de en 1yi veri setleri verilmistir.

Tablo 17: En iyi Sonuclar1 Veren Veri Setleri

Veri Seti Hata Oram (%)
2.2 8.17
43 6.56
5.3 8.18
6_4 10.90

Tablo 18’de daha once belirlenen en iyi yontem ve bu ydntemlere ait
parametrelerin birbirleri arasinda kiyaslanmalart sonucunda segilen en iyi parametreler

hata degerleri ile birlikte verilmistir.
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Tablo 18: Yontemlere Ait Parametrelerin Birbirleri ile Kiyaslanmasi

Yontem 1.Parametre Toplam Test 2.Parametre Toplam Test
Hatas1 (RMSE) Hatas1 (RMSE)
YSA 1000 Iterasyon 20 86300.17 1000 iterasyon 10 93949.78
Noron-20 Noron Noron-10 Noron
ANFIS 2 Kural-10 58319.72 2 Kural-100 62547.41
Iterasyon Iterasyon
Egri Uydurma 5. Derece 75635.61 7.Derece 115311.56

Tablo 18’deki karsilastirmalar neticesinde yontemlerin daha az test hata oranina
sahip parametreleri ile calistirilmas1 kararlagtirilmis olup en iyi yontem ve bu
yontemlere ait parametrelerin birbirleri arasinda kiyaslanmalar1 sonucunda segilen en iyi

parametreler:

e YSA igin; 1000 Iterasyon-20 Noron-20 Noron,
e ANFIS igin: 1 Kural oran1 10 iterasyon( X-Kural Sayis1 10 Iterasyon),

e Egri Uydurma i¢in; 5. Dereceden egri

olarak bulunmustur. ANFIS i¢in en iyi parametre olarak bulunan 1 kural oran,
az veri sayisindan dolay1 genfis3 fonksiyonu ile olusturulmus kural yapisindan
kaynaklanan ayni 2 kuraldan birincisidir. Bunun yaninda Tablo 18’de belirtilen en iyi
ikinci parametrelerden bu asamada tamamen vazgegilmeyip zaman serisi analizinde de

degerlendirilmistir.

Tablo 17°de de yer alan ve g¢apraz dogrulama sonucunda belirlenen en uygun
veri setlerinde, Tablo 18’de belirtilen en 1yi yontemlerin test seti sonuglar1 Sekil 28-31

arasinda verilmistir.

Sekil 28-31 arasinda verilen sonuglarda baslangi¢ tarihi sag alt kosede, bitis
tarihi ise sol alt kosede verilmistir. Sekillerin ait oldugu farkli veri seti gruplari, farkl
zaman araliklarina karsilik geldigi i¢cin zaman araliklari, yatay eksende “zaman bilgisi”
olarak verilmistir. Ornegin, 6 saatlik araliklarla 1 aylik verilerin karsilik geldigi 4 3 veri
seti grubunda zaman aralig1 5 giin olarak ve 6 farkli zaman dilimi olarak verilmistir. Her
bir zaman dilimi 5 giin ile carpildiginda, son zaman dilimi olan 6’nin karsilik geldigi

say1 30, yani 1 ay olacaktir.

Yukarida zaman bilgisi ve zaman dilimi ile yapilan hesaplama Sekil 28-31

arasinda verilen tiim sekiller i¢in gecerlidir.




Sekil 28: 2 Saatlik Araliklarla 1 Haftalik (2_2) Veri Setine Ait Sonuclar
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Sekil 30: 3 Giinliik 1 Yillik (5_3) Veri Setine Ait Sonuclar
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—©—Tahmin-Egri Uydurma
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Sekil 31: 2 Giinliik Arahklarla 2 Yillik (6_4) Veri Setine Ait Sonuclar

4
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Sekil 28-31 incelendiginde Tablo 17’de verilen diisilk hata degerlerine ait

grafikler yer almakta olup tahmin egrilerinin orijinal egriyi takip edebildigi

goriilmektedir.
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4.2.2. YSA, ANFIS ve Egri Uydurma Yontemlerinin En Iyi Parametrelerle

Zaman Serisi Kullamlarak Uygulanmasi

BTC fiyatlar1 zamana bagli degisim gosterebilmekte olup bu calismada ¢apraz
dogrulamanin yaninda veri setleri zaman serileri gibi diisiiniiliip yapay zeka yontemleri
ile de test edilmistir. Bu ¢aligmada tarih ve Dolar/TL kuru ile BTC/TL fiyat tahmini
olabilecek en dogru sekilde yapilmak istenildiginden Gznitelik olarak dolar kuru son
degerine sabitlenmistir. Yani gelecege yonelik tahmin yapilirken dolar kurunun

gelecekteki degisimi bilinemeyeceginden son kur bilgisi kullanilmistir.

Zaman serisi problemini olusturmak ic¢in 24 adet veri seti bu sefer, siralt bir
sekilde ilk %90 ve %95°lik kisimlar1 egitim i¢in, geriye kalan son %10 ve %S5 lik
kisimlar1 ise test icin ayrilmistir. Normalizasyonun zaman serisine etkisinin olup
olmadig1 da incelenmis olup [0 1] araliginda minimax normalizasyonu kullanilmistir.
Bu kisimda toplamda 4 farkli test gergeklestirilmistir. Yontem olarak daha once en
uygun parametreleri ile belirlenen 1000 iterasyon-20 Noron-20 Noronlu YSA, X-Kural
Sayist 10 iterasyonlu ANFIS ve 5. dereceden polinomsal egri uydurma kullanilmigtir.
Toplamda 5 defa calistirilan yontemlere ait test seti ortalama hata sonuglarindan Tablo
19°da %90 standart egitim setine ait sonuclar yer alirken, %90 normalize edilmis egitim
setine ait sonuglar Tablo 20’de, %95 standart egitim setine ait sonuglar Tablo 21°de ve
son olarak %95 normalize egitim setine ait sonuclar Tablo 22°de verilmistir. Test

verileri i¢in standart sapma degerleri ortalama hata ile birlikte verilmistir.

Tablo 19: Zaman Serisi %90 Standart Veri Seti Sonuclari

Veri Seti Fiyat Aralig1 Fiyat Farki Ortalama Hata Hata Orani
(BTC/TL) (BTC/TL) (RMSE) (Yiizde)

1_1 18700-17755 945 409.20+4.85 43.3013
1.2 18700-17755 945 239.19+45.55 25.3108
1.3 18700-17755 945 379.45+24.94 40.1535
1.4 18700-17755 945 1629.43+£120.91 172.4262
2.1 22140-17601 4539 1830.24+223.13 40.3226
2.2 22150-17601 4549 1728.11£275.91 37.9887
2.3 22150-17500 4650 2913.41£371.05 62.6540
2.4 22150-17500 4650 2827.89+733.67 60.8148
3_1 23270-18100 5170 1359.07+138.39 26.2876




3.2 23400-18100 5300 1258.59+192.94 23.7470
3.3 23400-17500 5900 2931.55+123.92 49.6872
3.4 23400-17500 5900 3198.16+77.57 54.2061
41 35128-18100 17028 1891.26+251.50 11.1068
42 35128-18100 17028 2030.11+£145.57 11.9222
43 35128-18100 17028 3661.34+400.35 21.5019
4.4 35128-17601 17527 3292.62+1329.88 18.7860
5.1 77850-21940 55910 26698.98+604.08 47.7535
52 77850-19550 58300 13069.35+£710.66 22.4174
53 77850-19550 58300 8883.79+220.44 15.2381
5.4 77850-18100 59750 33990.66+2377.85 56.8881
6_1 58350-2616 55734 313872.284+446.52 | 563.1612
6_2 74509-2616 71893 29012.99+667.64 40.3558
6_3 74509-2616 71893 23490.44+848.64 32.6742
6_4 77662-2616 75046 20273.91+673.67 27.0153
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Tablo 19 incelendiginde Denklem (19)’a gore hesaplanan hata orani yiizdesi

olarak %10’nun altinda degere sahip yonteme rastlanilmamaistir.

Tablo 20: Zaman Serisi %90 Normalize Edilmis Veri Seti Sonuclari

Veri Seti Fiyat Araligt Fiyat Farki Ortalama Hata Hata Orani
(BTC/TL) (BTC/TL) (RMSE) (Yiizde)
11 18700-17755 945 860.31+181.90 91.0385
1.2 18700-17755 945 605.59+301.78 64.0841
1.3 18700-17755 945 533.27+14.43 56.4312
1.4 18700-17755 945 1662.26+137.77 175.9009
2.1 22140-17601 4539 1787.04+327.86 39.3708
2.2 22150-17601 4549 1886.58+241.20 41.4724
23 22150-17500 4650 2565.49+750.86 55.1718
2.4 22150-17500 4650 2235.24+745.82 48.0696
3.1 23270-18100 5170 8608.22+328.54 166.5034
3.2 23400-18100 5300 2806.35+311.71 52.9500
3.3 23400-17500 5900 2725.54+214.21 46.1957
3.4 23400-17500 5900 1673.80+440.98 28.3695
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4_1 35128-18100 17028 3740.15+325.95 21.9647
4.2 35128-18100 17028 1944.11+1444.47 11.4172
4.3 35128-18100 17028 1552.27+1378.60 9.1160

4.4 35128-17601 17527 1777.29+1776.30 10.1403
5_1 77850-21940 55910 40332.97+1393.28 72.1391
52 77850-19550 58300 22214.72+263.15 38.1041
53 77850-19550 58300 15711.04+973.00 26.9486
54 77850-18100 59750 20318.11+1415.28 34.0052
6_1 58350-2616 55734 293064.28+666.21 525.8268
6_2 74509-2616 71893 32723.51+572.48 45.5170
6_3 74509-2616 71893 32336.61+1244.97 44.9788
6_4 77662-2616 75046 37061.97+3036.96 49.3857

Ayni sekilde Tablo 20 incelendiginde de sonuglar acisindan ¢okta iyi

sayilamayacak degerler elde edilmistir.

Tablo 21: Zaman Serisi %95 Standart Veri Seti Sonuclari

Veri Seti Fiyat Aralig1 Fiyat Farki Ortalama Hata Hata Orani

(BTC/TL) (BTC/TL) (RMSE) (Yiizde)
1_1 18700-17755 945 733.25+13.28 77.5931
1.2 18700-17755 945 481.71+£19.67 50.9743
1.3 18700-17755 945 351.404+5.92 37.1847
1_4 18700-17755 945 280.86+24.74 29.7205
2.1 22140-17601 4539 605.04+222.36 13.3299
2.2 22150-17601 4549 574.52+163.57 12.6296
2.3 22150-17500 4650 1159.65+345.01 24.9387
2.4 22150-17500 4650 1532.86+538.05 32.9648
3_1 23270-18100 5170 563.77+428.34 10.9046
32 23400-18100 5300 895.85+420.35 16.9028
33 23400-17500 5900 1186.51+553.11 20.1103
3.4 23400-17500 5900 1359.89+598.02 23.0491
41 35128-18100 17028 1847.52+291.48 10.8499
4.2 35128-18100 17028 2238.11+£328.49 13.1437
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43 35128-18100 17028 1215.65+£349.95 7.1391

4.4 35128-17601 17527 2549.88+657.13 14.5483
5.1 77850-21940 55910 19761.91+£447.73 35.3459
52 77850-19550 58300 13323.74+416.42 22.8538
53 77850-19550 58300 9862.31+£1520.21 16.9165
5.4 77850-18100 59750 16017.61£1509.98 26.8077
6_1 58350-2616 55734 19266.65+961.88 34.5689
6.2 74509-2616 71893 21805.40+1137.14 30.3303
6_3 74509-2616 71893 16495.88+1264.05 22.9450
6_4 77662-2616 75046 10106.24+2117.16 13.4667

Tablo 21°de elde edilen sonuclar incelendiginde %10 hata

daha fazla veri setinin yer aldig1 goriilebilmektedir.

oranina yakin ¢ok

Tablo 22: Zaman Serisi %95 Normalize Veri Seti Sonuclari

Veri Seti Fiyat Aralig1 Fiyat Farki Ortalama Hata Hata Orani

(BTC/TL) (BTC/TL) (RMSE) (Yiizde)
1_1 18700-17755 945 893.49+149.10 94.5493
1.2 18700-17755 945 555.06+49.54 58.7368
1.3 18700-17755 945 451.95+55.31 47.8252
1.4 18700-17755 945 402.50+109.35 42.5930
2_1 22140-17601 4539 774.91£353.64 17.0722
2.2 22150-17601 4549 624.45+£170.17 13.7272
2.3 22150-17500 4650 906.37+438.36 19.4919
2.4 22150-17500 4650 1579.194+389.60 33.9610
3.1 23270-18100 5170 1016.90+538.48 19.6693
3.2 23400-18100 5300 999.00+£367.13 18.8491
3.3 23400-17500 5900 1119.124447.66 18.9682
3.4 23400-17500 5900 850.11+292.83 14.4086
4.1 35128-18100 17028 2086.88+641.87 12.2556
4.2 35128-18100 17028 2332.91+787.65 13.7004
4.3 35128-18100 17028 2155.80+825.26 12.6603
4.4 35128-17601 17527 1579.43+£518.22 9.0114
5.1 77850-21940 55910 24375.25+763.67 43.5973
52 77850-19550 58300 13928.07+920.92 23.8903
53 77850-19550 58300 11618.61£920.92 19.9290
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5.4 77850-18100 59750 10133.63+1848.01 16.9600
6_1 58350-2616 55734 58192.58+2876.75 104.4113
6_2 74509-2616 71893 23242.65+1078.70 32.3295
6_3 74509-2616 71893 18560.90+1700.00 25.8174
6_4 77662-2616 75046 17016.06+3152.09 22.6742

En uygun veri setini bulmak i¢in ¢apraz dogrulamanin yaninda zaman serisi

seklinde de test yapildigindan son sonucu belirlemede bu iki fakli deneysel calismaya

ait sonuclarin ortalamasi kabul edilmistir. 5-K ¢apraz dogrulama ve zaman analizi hata

orani arasindaki fark iki hatanin ortalamasi olarak kabul edilip ortalama hata farki

ismiyle belirtilmistir. Daha 6nce Tablo 16’da verilen standart 5-K capraz dogrulama

yonteminin sonuglari ile zaman serisi sonuglarinin karsilagtirilmasi Tablo 23’te verilmis

olup, elde edilen sonuglara gore %95 oraninda standart (normalize edilmemis) egitim

verilerinin yapay zeka yontemleri ile ¢alistirilmasinda diger oranlara gére en iyi sonucu

verdigi goriilmiistiir.

Tablo 23: %95 Standart Zaman Serisi Verileri ve 5-Kat Capraz Dogrulama

Sonuclarinin Karsilastirilmasi

Veri Seti Zaman Serisi Analizi 5-Kat Capraz Dogrulama | Ortalama Hata Farki
Hata Oranm1 (%) Hata Oram (%) (%)
1.1 77.59 42.00 59.80
1.2 50.97 27.84 39.41
1.3 37.18 23.77 30.48
1_4 29.72 32.34 31.03
21 13.33 9.34 11.34
2.2 12.63 8.17 10.40
2.3 24.94 19.08 22.01
2.4 32.96 22.97 27.97
3.1 10.90 19.66 15.28
32 16.90 15.60 16.25
33 20.11 12.90 16.51
3.4 23.05 15.09 19.07
41 10.85 8.57 9.71
42 13.14 7.47 10.31
43 7.14 6.56 6.85
4 4 14.55 9.77 12.16
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5_1 35.35 16.76 26.05
52 22.85 11.00 16.93
53 16.92 8.18 12.55
5.4 26.81 13.14 19.98
6_1 34.57 24.42 29.49
6.2 30.33 14.72 22.52
6_3 22.95 11.47 17.21
6_4 13.47 10.90 12.18

Capraz dogrulama testlerinde ii¢ fakli yapay zeka yOonteminin neticesinde veri
setleri arasindan Tablo 17°deki gibi sirastile 2 2,4 3,5 3 ve 6 _4 veri setleri en iyi veri
seti olarak belirlenmisti. Daha Once 1.veri setinin tamaminda istenilen hata orani
yakalanmazken, zaman serisi analizi ile 1_3 veri seti i¢in tolere edilebilir bir hata orani
bulunmustur. Ancak c¢aligmanin bir web sayfasi sitesi kurularak ¢cevimigi (online) veriler
ile caligsmasi ve anlik tahminler yapmasi asamasinda sunucu ile ilgili teknik sebeplerden
dolaytr 1 2 (yarim saatlik glinlik veriler) veri seti kullanilmis olup Tablo 23’e gore
sonuclar birbirlerine yakindir. Zaman serisi héline getirilen veri setleri igerisinden
karsilastirmali sonuglar da baz alinarak olusturulan yeni en iyi veri seti gruplar1 Tablo

24’te verilmistir.

Tablo 24: Yeniden Belirlenen En Iyi Veri Seti Gruplari ve Ortalama Hata

Oranlan
Veri Seti Ortalama Hata Orant
1.2 39.41
2.2 10.40
4.3 6.85
5.3 12.55
6_4 12.18

Calismanin bu boliimiinde en iyi yontem ve parametrelerin belirlenmesi ve
belirlenen yontem ve parametreler uygulandiginda en basarili sonuglar1 veren veri seti
gruplar1 belirlenmistir. Matlab R2018b programi kullanilarak elde edilen en 1yi yontem-
parametreler ve veri seti gruplart PyCharm Community Edition 2019.1 programi
kullanilarak Python ile de calistirilmigtir. Python programlama dili kullanilarak yapilan
test etme islemi daha Once belirlenen zaman serisi seklinde %95 oraninda standart

egitim verisi kullanilarak yapilmistir. Sekil 32-41 arasinda Tablo 24’te nihai olarak
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belirlenen veri setleri i¢in daha once belirlenen parametrelerde YSA, ANFIS ve egri
uydurma yontemlerinin sonuglar1 yer almaktadir. Bunu yaninda giliniimiizde olduk¢a
popiiler olup iyi sonuglar veren derin 6grenme metodu da ¢alismanin bu asamasindan
sonra Python’a dahil edilmistir. Derin 6grenme algoritmasi olarak zaman serilerinde 1yi
sonuglar veren LSTM kullanilmistir. Sekillerde, tarih etiketinin solunda verilen tarih,
veri setinin ilk verisini yani baglangi¢ tarihini, sagindaki tarih ise veri setinin son

verisini yani bitig tarihini belirtmektedir.

Sekil 32: 1 _2 Veri Setine Uygulanan Yapay Zeka Yontemlerine Ait Tahminlerin

Bir Arada Gosterilmesi

—— Orijinal Veri
—— YSA-Tahmin
18600 4 —— ANFIS-Tahmin
LSTM-Tahmin
—— LSE-Tahmin

18400 4 !—

18200 4

Bitcoin(TL)

18000 4

17800 +

1 2 3 4 5 6
08.12.2018 00:00 Zaman Bilgisi (4 Saat) 09.12.2018 00:00

Sekil 32°de veri seti 1 2’ye ait olan verilerin egitilip-test edilerek bir tahmin modeli
olusturmak i¢in kullanilan 4 farkli yapay zekd yonteminin dogru sonuca ne kadar

yaklastiklar1 ve birbirileri ile kiyaslamalar1 goriilmektedir.

Test verilerine ait sekillerde yatay eksende gosterilen “zaman bilgisi” ile zaman
araliklarmin carpimi sonucu veri seti grubuna ait tarih Ozniteligi ortaya c¢ikmaktadir.
Ornegin, yarim saatlik 1 giinliik verileri igeren 1_2 veri seti grubuna ait zaman bilgisi 4
saat, zaman araliklar1 toplamda 6’dir. Yani, 4*6=24 saat ve 1 giinliik verilere karsilik

gelmektedir. Ayni hesaplama diger veri seti gruplari i¢in de gegerlidir.
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Sekil 33: Zaman Serisi Kullamlarak Yapay Zeka Yontemlerinin Veri Seti 1_2’ye
Uygulanmasi, (a) ANFIS, (b) Egri uydurma, (¢) LSTM, (d) YSA

18600
_— —— Test-Onjinal — Test-twifinal
—— Test-Tahmin ey Test Tahmin
18300
18400
16200 16300 4
£ 18200 £ 12004
B g
5 Z 18100 1
18000 =
16000 |
17900
17800 -
riig 17600
08.12.2018 23:30 09,12 218 0000 0.12.2018 23:30 09.12.2048 0000
(a) (b)
saioe 4 —— Tese-onpnal 18400 =— Test:0rilinh]
Tast-Tahmin TektTakiriin
S 18300
i 18200
= £
= Eam
F 18100 H o
£ 2
£ &
-1 "
18000 Janad
17900 Treon
ey 17800
08.12.2018 23:30 019.12.2018 00:00 BEE2I018 25200 R IR
() (d)

Sekilde 33’de goriildiigii gibi toplamda 4 farkli yapay zeka yontemi veri seti 1_2

tizerinde calistirilmistir. Sekilde gdsterilen veriler sadece test verilerine aittir.

Sekil 34: 22 Veri Setine Uygulanan Yapay Zeka Yontemlerine Ait Tahminlerin

Bir Arada Gosterilmesi

—— Orijinal Veri
~ 2
22000 + —— YSA-Tahmin
—— ANFIS-Tahmin
LSTM-Tahmin
21000 LSE-Tahmin
= 20000 4
E
£
(=]
£ 19000 -
=]
18000 A
17000

1 2 3 a4 5 6 F

01.12.2018 00:00 Zaman Bilgisi (24 Saat) 08.12.2018 00:00
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Sekil 35: Zaman Serisi Kullanmlarak Yapay Zeka Yontemlerinin Veri Seti 2_2’ye
Uygulanmasi, (a) ANFIS, (b) Egri Uydurma, (c) LSTM, (d) YSA

Bitcoin{TL)

Bitcain(TL}

Sekil 36:

Bitcoin(TL)

1BEO0

1E400

18200

18000

17800

17600

18800

18400

18200

18000

17800

17600

— Test-rijinal
— test-rahmin
07422018 07.42.2008 07122018 08.12.2018
1800 2000 o0 0000
(U]

— Testrijinal

Test:Tahmin
122018 0712.2018 DALL01E 18.12,2018
1500 2000 220 000
()

BitcoiniTL!

Bitcoin(TL)

18500

18250

18000

17750

17500

17230

17060

16750

16300

—— Tast-Tahmin

— Test-Orijinal

07.12.7018
1800

07122018

0722008
o 2700
(b}

0K

0212018

o ————E

— Test-rijinal

— Test-Tahmin
07.12.3018 122018 07.12.2018 08.12.2018
18:00 2005 22:00 00:0%

[d}

4 3 Veri Setine Uygulanan Yapay Zeka Yontemlerine Ait Tahminlerin

Bir Arada Gosterilmesi

37500 H
—— Orijinal Veri
35000 4 D — YSA—Tahmln_
—— ANFIS-Tahmin
S5t - LSTM-Tahmin
LSE-Tahmin
30000 A
27500 1
25000 1
22500 4
20000 A
17500 ~
h & 2 3 4 5 6
08.11.2018 00:00 Zaman Bilgisi {5 Giin) 08.12.2018 00:00



72

Sekil 37: Zaman Serisi Kullamlarak Yapay Zeka Yontemlerinin Veri Seti 4_3’e
Uygulanmasi, (a) ANFIS, (b) Egri Uydurma, (c) LSTM, (d) YSA

—— TestoOrijinal
—— Test-Tahmin

UF122018 07.12.2018 07122018 O&12.2018
00 13:00 18:00 [T

— Test-Orjinal
— Test-Tahmin

— Test Orijinal .
22000 jjt‘l_//’l 20500
20000
21000
19500
B g
E E
5 20000 i R
] E
18500
18000
18000
18000 17500
D6AZ2018  U122008  O7123018 0712018 0122018 08122018 06122018 07122018
18:00 0000 600 12100 1800 00:00 1800 00:00
()
20500 - 20500
20000
20000
19500
£ 19300 2
= £ 19000
& H
g £
B o
19000 2500
13000
18500
— Test-Onjinal 17500
Test-Tahmin
18050
06120018 0F12.2018° (7122018 07122018 071220 OR12.3018 Ue12201E 07.42.2018
18K 00:00 i 1200 18:00 000 1800 [

Sekil 38: 5 3 Veri Setine Uygulanan Yapay Zeka Yontemlerine Ait Tahminlerin

80000

70000 A

60000

50000

Bitcoin(TL)

40000 A

30000 A

20000 A

[C]

Bir Arada Gosterilmesi

07422018 07122018 07122018 08122018
06:00 12:00 1300 0000

1d)

—— Orijinal Veri
—— YSA-Tahmin
—— ANFIS-Tahmin
LSTM-Tahmin
—— LSE-Tahmin

08.12.2017 00:00

Zaman Bilgisi (2 Ay)

5 6

08.12.2018 00:00
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Sekil 39: Zaman Serisi Kullanilarak Yapay Zeka Yontemlerinin Veri Seti 5 _3’e
Uygulanmasi, (a) ANFIS, (b) Egri Uydurma, (c) LSTM, (d) YSA

35000

32500

30000

(TL

27500

Bitcein

25000

22500

20000

W00

28000

26000

Bitooin TL)

24000

22000

20000

_____'_,___._.—-—-—'—'_'_'_'_ 32000 - —— Test Crijinal
—— Test-Tahmin
30000 -
26000 -
£
£ 26000 1
o
&
24000 -
22000+
Test-Orijinal g
— Test-Tahmin ZP0.
23112018 11,201 0,11,201 02122018 05122018 08423018 23112018 26112018 MAL0E  UL122008 05423018 0A1ZI0E
0000 00:00 0000 D00 0000 000 00:00 00:0% 00:00 00:00 0000 0000
{a) {b)
0000
o — Test-Orijinal
—— Test-Tzhrmin
28000
26000
]
E
-
= 24000
5
22000
—— Test-crijinal e
Test-Tahmin o

23.11.2018
00:00

26112018
0000

29112018

0000 0000

{c}

02122018 05.12.2018

08122018
o000

22.11.2018
00

26112018
0000

79112018
20:00 00:00

(d)

02122018
00

05.12.2018

00:00 00:00

08.12.2018

Sekil 40: 6_4 Veri Setine Uygulanan Yapay Zeka Yontemlerine Ait Tahminlerin

Bitcoin(TL)

Bir Arada Gosterilmesi

80000 ~ »
—— Orijinal Veri
— YSA-Tahmin
—— ANFIS-Tahmin
EHEEH LSTM-Tahmin
— LSE-Tahmin
40000 1
20000 A
0 -

08.12.2016 00:00

Zaman Bilgisi (3 Ay)

7 8

08.12.2018 00:00
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Sekil 41: Zaman Serisi Kullamlarak Yapay Zeka Yontemlerinin Veri Seti 6_4’e
Uygulanmasi, (a) ANFIS, (b) Egri Uydurma, (c) LSTM, (d) YSA

30000 -

E 27500

k|
@ 25000

17500 -

— Tes
— Tesi

2122018
o002

8122018
0000

45000

t-Orijinal
t-Tahmin

32413018
00:00

(b)

12113018
00:00

02422018 08.12.2018
00:00 o000

0

£2.11,201
@000

22112018

2000 0060

()

9.17,2018 02113018

02,12,201 17
0000 000 00:00

12.11.2m8
00:00 0000

02122018 08.12.2m8
0000 00:00

10:00

BTC/TL fiyat tahmini i¢in olusturulmus farkli zaman araliklarina sahip veri seti

gruplarina uygulanan 4 farkli yapay zekd yontemine ait sonuglar ve kiyaslamalar sekil

32-41 ile ifade edilmistir. Tablo 25’te yapay zeka yontemlerine ait egitim-test hatalari

ve standart sapma degerleri, belirlenen veri seti gruplarina gore kategorize edilerek

verilmistir. Python’da ANFIS yontemi en kiiciik kareler yontemine gore calistigl icin

Tablo 25’te standart sapmast 0 olarak bulunan iki yapay zekd yontemi ANFIS ve egri

uydurmaya ait istatistikler birlikte verilmistir. Bunun yaninda yine Python calismasi i¢in

elde edilen veriler 15181inda sadece ANFIS i¢in normalize 6zniteliklerin kullanilmasinin

¢ok daha 1yi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Diger yontemler i¢in standart Oznitelikler

ayni veya daha iyi sonuglar vermislerdir. Dolayisiyla ANFIS 6rnekleri [0 1] araliginda

minimax normalizasyonu kullanilarak ¢aligtirilmistir. LSTM ve YSA yontemlerine ait

sonuglar da sirayla Tablo 26 ve Tablo 27°de verilmistir.

Tablo 25: Veri Seti Gruplarina Ait ANFIS ve Egri Uydurma Istatistikleri

» Egri Uydurma .
ANFIS Egitim ANFIS Test Hatas1 Egri Uydurma Test
Veri Seti Egitim Hatast
Hatas1 (RMSE) (RMSE) Hatas1 (RMSE)
(RMSE)

1.2 217.78%0 284.14+0 192.69+0 485.53+0
2.2 400.14+0 425.15+0 295.4+0 903.85+0
43 1216.28+0 2970.55+0 890.79+0 465.44+0
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53 5250.39+0

13164.36+0

4013.97+0

7527.52+0

6_4 9379.67+0

6712.14+0

7389.77+0

31502.59+0

Tablo 26: Veri Seti Gruplarina Ait LSTM Istatistikleri

LSTM Ortalama LSTM Ortalama
Veri Seti Egitim Hatas1 Test Hatas1
(RMSE) (RMSE)

1.2 247.47+44.76 414.56+203.35
2.2 531.45+108.98 1206.65+215.09
43 896.51+177.99 1951.50+215.09
53 6013.47+£2236.77 | 12863.89+3538.99
6_4 6756.79+61.35 8657.30+1436.89

LSTM, o6zellikle zaman serilerinde siklikla kullanilan 6zel bir tekrarlayan sinir
agidir. Bu calismada zaman serisi verilerinde kullanilan LSTM’nin beklenenden fazla
hata skoruna sahip olmasmin sebebi olarak; tam anlamiyla ger¢ek bir BTC/TL fiyat
tahmini yapmak i¢in Oznitelik olarak kullanilan Dolar/TL verisinin sabitlenmesidir.
Ciinkii gercek hayatta bir sonraki Dolar/TL kuru bilinemeyecegi i¢in veri setindeki son
Dolar/TL verisi sabitlenip zaman serisi seklinde ¢alistirllmistir. Calismada LSTM ile
tahmin yapilirken belli bir veriden (zaman araligindan) sonra LSTM’nin sabit,
degismeyen bir grafik goriinlimii sergilemesi Dolar/TL kurunun sabitlenmesine dayali

“kaos teorisi” ile iligkilendirilmistir.

Normalde kaos denildiginde insanlar ilk olarak ozgiirliik, rassallik, anarsi gibi
kavramlar1 diistinmektedirler. Ancak bilimsel anlamda kaos bu kavramlarla pek de
iliskili degildir. Kaos icin daha ziyade “diizensizligin i¢indeki diizen” ifadesi
kullanilmaktadir (Tosun, 2006). Kaos terimi ilk defa Henri Poincare tarafindan
kullanilmistir. Poincare, gilines sisteminin kararlilig1t {lizerine yapmis oldugu bir
calismada gilines sisteminin hareketini tespit etmeye dayanan denklem sisteminin
¢Ozlimiin baslangi¢ kosullarima bagimli oldugunu ama baslangi¢ kosullariin da tam
olarak dogru bir sekilde bilinemeyecegi bulgusuna ulasmistir. Poincare, bu durum i¢in
“kaos” ifadesini kullanmistir (Ertiirk, 2012; Cirakli vd., 2017). Poincare’e gore bir
sistem, birbirine entegre ve birbiri ile iligkili boliimlerden ve bilesenlerden meydana
geliyorsa eger, bu beklenmeyen davranislara neden olur ve “kaos” tam olarak burada

baglar (Fettahoglu, 2009; Cirakli vd., 2017).
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Tablo 27: Veri Seti Gruplarina Ait YSA Istatistikleri

YSA Ortalama YSA Ortalama
Veri Seti Egitim Hatas1 Test Hatasi
(RMSE) (RMSE)
1.2 263.83+0.32 287.31+8.27
2.2 560.63+1.32 1331.92+450.81
43 2089.97+1.85 1624.11£157.73
53 7143.33£3.06 2853.34+121.13
6_4 10463.434£9.72 23499.96+481.88

Bu calismada LSTM, ANFIS ve YSA’nin ani fiyat degisimlerini dinamik bir
sekilde inis-cikislar gostererek tahmin edemeyip son tahmin ettigi degere bagl kalip
ayni a¢1 yoniinde ilerlemesinin en biiylik sebebi olarak kaos teorisi diistiniilmektedir.
Oyleki eldeki son giincel veriler 1s13inda yapilacak ilk tahmin daha sonrasindaki
tahminlerin tiimiinii etkilemektedir. Bunun yaninda Dolar/TL 6znitelik verisinin
sabitlenmesi de modeli sadece zaman verisini kullanmas1 yoniinde yalniz birakmaktadir.
Yine de dolarin TL iizerindeki dalgalanmasi goz Oniine alindiginda BTC-TL
modellemesi i¢in dolar kurunun kullanilmasi da bir gereklilik olusturmaktadir. Ciinkii
Tiirkiye borsalart islem hacmi olarak yetersiz olup BTC’nin degeri dolara bagimli

yurtdisi borsalarinda olusmaktadir.

Tiim bunlarin yaninda hem klasik paralarin, hem de kripto paralarin degerlerinin

belirlenmesinin altinda ¢ok fazla bilesen ve etken yatmaktadir.
4.2.3. Ger¢ek Zamanh Uygulama ve Sonuclar

Elde edilen tiim sonuglar 1s181nda son model olusturulmus olup, bu model en iyi
parametreleri kullanan YSA, ANFIS, egri uydurma ve LSTM yontemleri olarak one
cikmaktadir. ANFIS disindaki yontemler standart 6zniteliklerle calisirken, ANFIS igin
ise [0 1] araliginda minimax normalizasyonu kullanilmistir. Gergek zamanl olarak
BTC, Ethereum ve Ripple’a ait elde edilen kripto para degerlerinin yaninda Dolar/TL
degeri de elde edilebilmektedir. Son model icin elde edilen tiim veriler egitim seti
olarak kabul edilip tamami egitilmekte olup, hicbir sekilde bilinmeyen dolar kur degeri
ve zaman bilgisi kullanilarak ger¢ek zamanli tahminleme yapilmaktadir. Zaman serisi
sonuglar1 g6z Oniline alindiginda veri seti boyutunun %5°lik kismi kadar ileri tarih ve

sabit kur bilgisi kullanilarak tahminleme yapilabilmektedir. Sekil 42 ve Sekil 43°te her
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tic kripto para ¢esidi i¢in de 15.07.2019 tarihi 04:30 saatinde ¢alistirilan ve farkli zaman

araliklarina ait gergek zamanli bir tahminleme goriilmektedir.

Sekil 42: 1 Giinliik Verilere Uygulanan Yapay Zeka Yontemlerine Ait Anhk
Tahminlerin Bir Arada Gosterilmesi, (a) BTC, (b) ETH, (c) XRP

ain(TLH

5 7 % ] 0 5 7 3
Zaman Bilgisi (30 dk araliklarla) Zaman Bilgisi (30 dk araliklarla)
[14-07-2019 04:34:56 / 15-07-2019 04:34:56] [14-07-2019 04:34:56 [ 15-07-2019 04:34:56]

(a) (b)

RipplefTL)

s 3 %
Zaman Bilgisi (30 dk araliklarla)
[14-07-2019 04:34:56 / 15-07-2019 04:34:56]

(c)

Sekil 42°de gosterilen anlik tahmin grafiklerinde 3 adet kripto para birimi (BTC,
ETH, XRP) i¢in 15.07.2019 05:00 ve 15.07.2019 05:30 zaman araligim1 kapsayacak
sekilde 30 dakikalik araliklarla toplam 1 saatlik (2 adet) tahmini TL cinsinden
yapilmustir. %5 Test verisinin ileri tahmin i¢in kullanildig1 bu ¢aligmada, yarim saatlik 1
giinliik verilerin toplam sayis1 48°dir. Yani, 48 (yarim saatlik 1 giinliik) verinin tamami
egitim verisi olarak kabul edilmis ve 48’in %5°1 test verisi olarak hesaplanmistir. Sonug
olarak 2 adet test verisi elde edilmistir. Yarim saatlik veriler kullanildig1 i¢in 2 adet
yarim saatlik veri ile 1 saat sonrasi tahmin edilmistir. Sekil 42°de son egitim verisi olan
48’den sonra gelen ve koyu kirmizi olarak verilen 50 sayisi aslinda tahmin edilen test
verisini belirtmektedir. Tahmin edilen fiyat ve gercek fiyat degerlerine ait son veri olan
ve 15.07.2019 05:30 tarihini kapsayan veriler Tablo 28’de gosterilmistir. Tablo 28’de
yer alan Giincel Fiyat siitunu, ilgili kripto paralarin 15.07.2019 04:30 tarihinde o an ki

fiyat verisine karsilik gelmektedir.
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Tablo 28: 1 Giinliik Veriye Uygulanan Yapay Zeka Yontemlerine Ait Anhk
Tahminlerin ve Ger¢ek Fiyat Verilerinin Karsilastirilmasi

Kripto Para| Giincel ANFIS Egri LSTM YSA Gergeklesen | Zaman
Fiyat (TL) | Tahmin Uydurma Tahmin Tahmin Fiyat (TL) Bilgisi
(TL) Tahmin (TL) (TL) (Saat)

(TL)
BTC 60000 62695 59845 62269 60654 61750 05:30
ETH 1.325 1580 1500 1605 1560 1390 05:30
XRP 1.8001 1.8388 1.7362 1.8293 1.7889 1.8200 05:30

Sekil 43: 1 Haftalik Verilere Uygulanan Yapay Zeka Yontemlerine Ait Anhk

Tahminlerin Bir Arada Goésterilmesi, (a) BTC, (b) ETH, (c) XRP

74000

72000

70000

a
a
8

n(TL)

& 66000

ol

i

64000

62000

60000

58000

Zaman Bilgisi (2 Saatlik araliklarla)

[08-07-2019 04:43:21 [ 15-07-2019 04:43:21]

(a)

1z 2

E s B0

7

Zaman Bilgisi (2 Saatlik araliklarla)
[08-07-2019 04:43:21 / 15-07-2019 04:43:21]

Ripple(TL)
5

2

24 48 &0
Zaman Bilgisi (2 Saatlik araliklarla)
[08-07-2019 04:43:21 / 15-07-2019 04:43:21]

()

(b)

Sekil 43’te 3 kripto para birimine (BTC, ETH, XRP) ait 2 haftalik 2 saatlik
veriler ile 15.07.2019 04:30 - 15.07.2019 12:30 zaman aralifin1 kapsayacak sekilde 2

saatte bir olmak iizere toplam 8 saatlik fiyat tahmini yapilmistir. %5 Test verisinin ileri

tahmin ic¢in kullanildigi bu g¢alismada, iki saatlik 1 haftalik verilerin toplam sayisi

84’tiir. Yani, 84 (iki saatlik 1 haftalik) verinin tamamui egitim verisi olarak kabul edilmis

ve 84’lin %5’1 test verisi olarak hesaplanmistir. Sonug olarak 4 adet test verisi elde

edilmistir. Iki saatlik veriler kullanildig1 icin 4 adet iki saatlik veri ile 8 saat sonrasi

tahmin edilmistir. Sekil 43°te son egitim verisi olan 84’ten sonra gelen ve koyu kirmizi




79

olarak verilen 88 sayis1 aslinda tahmin edilen test verisini belirtmektedir. Tahmin edilen
fiyatlar ile gercek fiyat degerlerine ait son veri olan ve 15.07.2019 12:30 tarihini
kapsayan veriler ait veriler Tablo 29°da verilmistir. Tablo 29°da yer alan Giincel Fiyat
stitunu, ilgili kripto paralarin 15.07.2019 04:30 tarihinde o an ki fiyat verisine karsilik
gelmektedir.

Tablo 29: 1 Aylik Verilere Uygulanan Yapay Zeka Yontemlerine Ait Anhk

Tahminlerin ve Ger¢ek Fiyat Verilerinin Karsilastirilmasi

Kripto Para | Giincel ANFIS Egri LSTM YSA Gergeklesen |  Zaman
Fiyat (TL) | Tahmin Uydurma Tahmin Tahmin Fiyat (TL) Bilgisi
(TL) Tahmin (TL) (TL) (Saat)

(TL)
BTC 60000 60656 58700 63183 64034 60100 12:30
ETH 1.325 1770 1639 1722 1822 1287 12:30
XRP 1.8001 1.8607 1.6956 1.8407 1.6563 1.8000 12:30

Gergek zamanli calisabilen modelin son olarak bir web ortaminda calistirilmasi
gerceklestirilmistir. Django kiitliphanesi ve Google’ye ait bulut destegi kullanilarak

www.futureofbtc.com adresi iizerinde olusturulan web sitesine ait 06.06.2019-22:54

tarthinde gerceklestirilen egitim ve tahmin sonuclar1 Sekil 44°te goriilmektedir.

Sekil 44: Web Ortaminda Cahstirillan BTC/TL Fiyat Tahmini Model Sonuglar:

Select Cryptocurrency Type: | Bitcoin

Bitcoin(TL) Prediction (1D)
Time (Per 30 minutes) [05-06-2019 22-:53:49 [ 06-06-2019 22:53:49]
49 000

48 500

48 000

~4- LSE Prediction
ANFIS Prediction

, 47500 X L N /W

Original Prices

¥ | Select Time Period Type: 1D-1W-1M-1Y ¥ || Train & Predict

Bitcoin(TL) Prediction (1W)

Time (Per 2 hours) [30-05-2019 22-54:06 / 06-06-2019 22:54:06]

Original Prices
4 LSE Prediction
ANFIS Prediction

w )t u
2 = — A— ANN Prediction £ ANN Prediction
= 47000 ! T%e—— -+ LSTM Prediction o + LSTM Prediction
46 500
46k
46 000
45 500 44k
10 20 30 40 50 25 50 75
Bitcoin(TL) Prediction (1M) Bitcoin(TL) Prediction (1Y)
Per 6 h 07-05-2019 22:54:33 | 06-06-2019 22:54:34] Tim: er 3 days) [06-06-2018 22:54:59 | 06-06-2019 22:55:00]
55k
PR
| e
% = Ry
/""_f \‘/ - LSE Pred o

Pric
i

- LSTM Prediction =

=% LSTM Prediction
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06.06.2019-22:54 tarihinde BTC=46750 iken gerg¢eklestirilen tahmin sonrasi
gereken siire kadar beklenilip BTC’nin gercekte aldig1 degerler gézlenmistir. Gozlemler

ile tahminler kiyaslanarak elde edilen sonuglar Tablo 30’da gdsterilmistir.

Tablo 30: Web Ortaminda Cahstirillan BTC/TL Fiyat Tahmini Modelinin

Sonuclarimin Karsilastirilmasi

1D 1w IM 1Y

LSE Tahmin 46000 (-) 48250 (+) 47500 (+) 59000 (+)
ANFIS Tahmin 46750 (N) 45250 (-) 44750 (-) 52000 (+)

YSA Tahmin 47100 (+) 47000 (N) 50250 (+) 28000 (-)
LSTM Tahmin 47000 (+) 47000 (N) 46000 (-) 39000 (-)

Gergeklesen 46750 (N) 47250 (+) 47200 (+) 63550 (+)
Tahmin Edilen 06.06.2019 07.06.2019 08.06.2019 24.06.2019

Zaman 23:30 06:30 10:30 22:30

Tablo’da (N): Degisim yok, (+): Artis, (-): Azalis anlamima gelmekte olup
BTC’nin son degerine kiyaslanarak yaklasik olarak belirlenmistir. Isaretler, baslangic

degeri olan 46.750 TL’ye gore degerlendirilmistir.

Artis yonleri dikkate alindiginda o6zellikle LSE’nin daha o6nceki deneysel

calismalarda da oldugu gibi basarili sonuglar verdigi goriilmektedir.

BTC/TL fiyat degeri ve fiyat yonii tahmininin anlik veriler ile yapilmasini

saglayan www.futureofbtc.com internet adresinde; 1 giinliik, 1 haftalik, 1 aylik, 1 yillik

ve 2 wyillik dinamik veriler ile farkli zaman araliklarina ait tahminler

gerceklestirilmektedir. Tahminleri kapsayan zaman araliklar1 Tablo 31°de verilmistir.

Tablo 31: Anlik Olarak Web Sitesi Uzerindeki Tahmin Araliklari

Veri Seti Aciklama Tahmin Aralig1 Tahmin Adedi
1 Giinliik 30 Dakikalik araliklarla 1 Sonraki 1 Saate kadar 2
giinliik veri
1 Haftalik 2 Saatlik araliklarla 1 Sonraki 8§ saate kadar 4
haftalik veri
1 Aylik 6 Saatlik araliklarla 1 Sonraki 1 buguk giine 6
aylik veri kadar
1 Yillik 3 Giinliik araliklarla 1 Sonraki 18 giine kadar 6
yillik veri



http://www.futureofbtc.com/

81

2 Yillik 2 Giinliik araliklarla 2 Sonraki 36 giine kadar
yillik veri

18

Tahmin adedi, egitim ve test verilerinin yiizdeleri iizerinden hesaplanir. Bu

caligmada, egitim verilerinin %95°1, yani test verilerinin %5 ini kapsayacak sekilde ileri

donemlerin tahminlenmesi gerceklestirildigi i¢in farkli zaman araliklarinin farkli tahmin

adedi ortaya cikmistir. Ornegin, www.futureofbtc.com adresinde 1 aylik verileri

kullanarak tahminleme yapmak isteyen bir kullanici, aslinda 6 saatlik araliklarla (6

saatte bir) alinan 1 aylik veri lizerinden bir tahminleme ger¢eklestirmis olur. 6 saatlik bir

aylik verinin toplam sayis1 120°dir. Bu veri egitim verisi olarak degerlendirilir ve egitim

verisinin %5’1, yani 6 adet tahmin gerceklestirilir. 6 saatlik veriler ile 6 adet tahmin

gerceklestirildiginde, toplam 36 saatlik (1 buguk giin) bir zaman1 kapsayan bir zaman

araligi ortaya ¢ikmaktadir.
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SONUCLAR

Kripto para birimleri arasinda en biiyiik borsa hacmine ve fiyat degerine sahip
olan BTC’ye olan ilgi giin gectikge artmaktadir. 2008 kiiresel finans krizinden sonra
ortaya ¢ikan BTC, 6zellikle son iki buguk yilda olaganiistii bir sekilde degerlenmistir.
Normal para ile bircok ortak O6zellie sahip olan kripto paralarin sayisi ve finans
sektoriindeki hacmi her gegen giin artmaktadir. Tiirkiye’de de son yillarda kripto para
birimlerinin takas edildigi kripto para borsalar1 kurulmustur. Teknolojinin finans
sektoriinii doniistiirmeye bagladigi bu donemde kripto paralarin, bilhassa BTC’nin
gelecekteki degeri, pozisyonu ve karsiligi oldukga belirsiz olmasina ragmen gelecekte

var olacagina kesin goziiyle bakilmaktadir.

Bu calismada, BTC/TL fiyatinin Dolar/TL kuru ve tarih 6znitelikleri kullanilarak
yapay zeka ve derin 6grenme algoritmalari ile fiyat tahmini yapilmistir. Segilen verilerin
zaman araligt BTC/TL fiyatinin biiyiilk bir si¢rayis yapmaya basladigi donem olan
08.12.2016 ve 08.12.2018°dir. Veriler 5-kat ¢apraz dogrulama ve zaman serisi analizleri
ile ayn1 yapay zeka yontemleri ve parametreleri ile MATLAB R2018b ve PyCharm
Community Edition 2019.1 programlar1 kullanilarak 5 kez ¢alistirilmistir.

5-Kat capraz dogrulama yontemi daha basarili bulunmasina ragmen, BTC/TL
fiyat tahmini gibi zaman serisi olarak kabul edilen bir ger¢ek zamanli tahminleme
modeli i¢in zaman serisi yontemi de tercih edilmistir. 5-Kat ¢apraz dogrulama yontemi
kullanilarak 4 farkli yapay zeka yontemine ait en iyi parametreler ve bu parametrelerin
uygulanmas1 sonucunda en iyi veri seti gruplar1 yani BTC/TL tahmininin en iyi sonucu

verdigi zaman aralig1 belirlenmistir.

Standart ve normalize edilmis ve %90 ve %95 egitim veri seti arasindan %95
standart egitim seti, zaman serisi i¢in en 1yl sonucu vermistir. Zaman serisi
analizlerinde sikca kullanilan ve derin 6grenme algoritmalarindan kabul edilen LSTM
yontemi tahminleme i¢in PyCharm Community Edition 2019.1 programinda

kullanilmastir.

Calismada gergek zamanli tam tahminleme yani gercek hayata uyarlanabilen bir
model gelistirildigi i¢in BTC/TL fiyat tahmininde 6znitelik olarak kullanilan Dolar/TL
veri degeri gelecekte bilinemeyecegi i¢in egitim veri setinin son degerine sabitlenmistir.

LSTM’nin zaman serisine uygun sekilde ani inisli-¢ikish bir grafik yerine daha ¢ok
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dalgalanmali bir sonug¢ vermesinin sebebi olarak da dolarin sabitlenmesi ve Kaos teorisi
gosterilmektedir. Tipki “kaos teorisinde” oldugu gibi degisimi etrafindaki bagli oldugu
etkenlerin degisimine bagli olan nesneler veya durumlar gibi fiyat degisimindeki

etkenlerden biri olan Dolarin sabitlenmesi, LSTM modelini etkilemistir.

Sonu¢ olarak egri uydurma ve ANFIS yontemlerinin diger yontemlere gore
oldukga basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Mevcut kripto para borsalarint domine
edecek kadar giiclii olan BTC’ye uygulandiginda basarili sonuglar alinan bu modellerin,
diger kripto para birimlerinden Ethereum ve Ripple’a da uygulanabilecegi sonucuna

varilmigtir.

Bu sebeple, www.futureofbtc.com adresinde hizmet veren bir web sitesi

kurulmus olup, bu web sitesi ile anlik verilerle ¢alisarak kullanicilara, ¢alismada
belirlenen en iyi veri seti gruplarina ait tarih araliklar icerisinde yatirim ve kripto para
alim-sattm1 yapma firsati sunulmaktadir. Ayrica, web sitesi ile c¢alisacak olan bu
modelin zamanin sartlarina gore yeni kripto para birimleri ve zaman araliklari

belirlenerek c¢alistirilmasi diistiniilmektedir.

Bu calismada kisit olarak diisliniilecek konular arasinda Dolar/TL degerinin
zaman serisi problemlerinde sabitlenmesi, yapay zekd modellerine ait parametreler

belirlenirken sadece BTC fiyatindan yararlanilmasi gosterilebilir.

lleriki galigmalarda daha fazla kripto para cesidinin kullanilmasi, ekonomide
uygulanan diger yardimci bilgilerinde modele 6znitelik olarak eklenilmesi ile tahmin

caligilabilir.
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