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OZET

Bu c¢alisma, finansal zaman serilerinin kisa vadeli tahmini amaciyla gesitli veri
yapilart ve model konfigiirasyonlarinin kapsamli bir degerlendirmesini sunmakta; teknik
gostergelerle zenginlestirilmis Long Short-Term Memory (LSTM) tabanli bir derin 6grenme
modeli 6nermektedir. Model, saatlik ve dakikalik ¢oziiniirliikte yapilandirilmis veri setleri
kullanilarak, fiyat-hacim bilgileri ile teknik analiz gdstergelerinin ayr1 girisler olarak
islendigi farkli senaryolar altinda test edilmistir. Ayrica LSTM, GRU ve BiLSTM
mimarileri; MSE, MAE, Huber ve biiyiikk hatalar1 daha fazla cezalandiracak sekilde
tasarlanmig 6zel bir agirlikli kayip fonksiyonu ile degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar,
teknik gostergelerle desteklenen LSTM modelinin hem fiyat hareketlerinin yoniinii hem de
biiyiikliigiinii dogru sekilde tahmin etmede yiiksek performans sergiledigini gostermektedir.
Bu calisma, derin 0grenme tabanli finansal tahmin baglaminda farkli veri tiirleri ve
modelleme stratejilerini birlikte ele alan biitiinciil cergevesiyle literatiire anlamli bir katki

sunmaktadir.

Anahtar kelimeler: Finansal zaman serileri, derin 6grenme, Kripto para fiyat tahmini



ABSTRACT

Machine Learning Approaches for Cryptocurrency Price Analysis

This study offers a thorough examination of various data formats and model setups
for the short-term prediction of financial time series, presenting a deep learning framework
based on Long Short-Term Memory (LSTM) enriched with technical indicators. The
proposed model was tested on datasets prepared at both hourly and minute-level resolutions,
where price-volume features and technical indicators were fed into the network through
distinct input paths. Moreover, different model architectures namely LSTM, GRU, and
BiLSTM were evaluated in combination with multiple loss functions including MSE, MAE,
Huber, and a specially designed weighted loss function that applies stronger penalties to
larger errors. The experimental findings indicate that the LSTM model, when supported by
technical indicators, achieves high accuracy in predicting both the trend direction and
magnitude of price movements. This research makes a valuable contribution to the field by
adopting a holistic approach that integrates diverse data types and modeling strategies within

the scope of deep learning-based financial forecasting.

Keywords: Financial time series, deep learning, cryptocurrency price forecasting



1. GIRIS
1.1. Amac¢ ve Kapsam

Son yillarda artan veri hacmi, donanim kapasitesindeki gelismeler ve agik kaynak
yazilim araglarinin yayginlagmasi, makine 6grenmesi ve 6zellikle derin 6grenme alaninda
Oonemli bir donilisim yaratmistir. Gegmiste sinirli islem giicii, algoritmalarin egitim
stirecindeki istikrarsizliklar ve 6zellikle kaybolan gradyan gibi yapisal sorunlar nedeniyle
yaygin kullanilamayan derin 6grenme modelleri, GPU teknolojilerinin gelisimi ve
tyilestirilmis dgrenme algoritmalar1 sayesinde daha erisilebilir ve verimli hale gelmistir
(LeCun ve ark., 2015; Bengio ve ark., 1994). Ozellikle uzun bagimliliklarin dgrenilmesi
sorununa ¢oziim olarak onerilen LSTM yapisi, bu ilerlemenin en kritik adimlarindan biri
olarak kabul edilmektedir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997). Bu teknolojik ve yontemsel
geligsmeler yalnizca goriintii isleme veya dogal dil isleme gibi alanlarda degil; ayn1 zamanda
karmasik zaman serisi verilerinin modellenmesinde de derin 6grenmeyi 6n plana ¢ikarmistir.
Finansal piyasa verileri gibi yiiksek oynaklik iceren ve dogrusal olmayan yapilar, geleneksel
istatistiksel  yontemlerin = sinirliliklarimi  ortaya koymakta; bu baglamda zaman
bagimliliklarin1 6grenebilen yapay sinir ag1 mimarileri, 6zellikle de tekrarlayan sinir aglar

(RNN) etkili alternatifler sunmaktadir (Yu ve ark., 2019).

Bu tez caligmasinin temel amaci, kripto para piyasalarinda islem goéren Bitcoin
(BTC) fiyatlarini, teknik gostergelerle zenginlestirilmis bir LSTM (Long Short-Term
Memory) modeli kullanarak yiliksek dogrulukla tahmin etmektir. Bu amag¢ dogrultusunda,
Binance platformundan elde edilen dakikalik ve saatlik fiyat verileri kullanilmis, farkli
cOziinlirliiklerdeki verilerle ¢alisan modeller karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir.
Ayrica, RSI, MACD, SMA, Bollinger Bands gibi yaygin kullanilan teknik analiz

gostergeleri modele eklenerek, tahmin performansina olan etkileri arastirilmistir.

Calismanin kapsami, yalnizca gegmis fiyat ve islem hacmi verilerini degil, aym
zamanda teknik gostergeleri de dikkate alarak ¢ok boyutlu bir veri yapisi olusturmayi
icermektedir. Bu kapsamda LSTM mimarisi, sirali verilerdeki zaman bagimliliklarim
O0grenme yetenegi nedeniyle tercih edilmis; model, farkli pencere boyutlar1 ve zaman
coziiniirliikleri ile test edilmistir. Ayrica, farkli kayip fonksiyonlar1 ve model mimarileri

karsilastirilarak en yiliksek performansi saglayan yapi belirlenmistir.

1



Bu tez, teknik gostergelerle desteklenmis derin 6grenme modellerinin kripto para
fiyat tahminindeki etkinligini gostermeyi ve literatiire yontemsel katki saglamay1

hedeflemektedir.
1.2. Literatiir Degerlendirmesi

Finansal zaman serileri; dogrusal olmayan yapi, yiiksek oynaklik, ani fiyat
degisimleri ve dissal etkilerden kaynaklanan bozulmalar gibi karmasik o6zellikler
barindirmaktadir. Bu durum, fiyat tahmini gibi problemlerde geleneksel istatistiksel
yontemlerin basarisimi sinirlamaktadir. Ozellikle ARIMA ve GARCH gibi modeller, belirli
varsayimlara dayali olduklar1 i¢in dinamik ve dogrusal olmayan piyasa yapisina tam uyum
saglayamamaktadir (Rundo ve ark., 2019). Bununla birlikte, bu modeller zamanla yerini,
daha esnek 6grenme yeteneklerine sahip makine O0grenmesi ve derin 6grenme tabanl

yaklagimlara birakmistir.

Makine 6grenmesi yontemleri, finansal piyasalarda veri odakli tahmin sistemlerinin
gelismesini saglamig; zaman serilerindeki karmasik Oriintiileri gegmis verilere dayanarak
ogrenebilme kapasiteleriyle 6ne ¢ikmustir (Masini ve ark.,2019). Baslangicta destek vektor
makineleri, rastgele ormanlar ve gradyan artirma gibi yontemler uygulansa da, bu
algoritmalarin ardigik bagimliliklar1 yeterince isleyememesi, Ozellikle dalgali piyasa
verilerinde dogruluk sorunlarina yol agmistir. Bu nedenle zaman i¢i driintiiler1 daha basarili
sekilde 6grenebilen derin 6grenme mimarilerine yonelim artmistir. Rundo ve ark. (2019)
,LSTM temelli yapilarin klasik makine 6grenmesi algoritmalarina kiyasla daha diisiik hata
oranlar1 ve daha yiiksek yon tahmini dogrulugu sagladigini rapor etmektedir. Benzer sekilde,
Celik (2024) ¢alismasinda, LSTM ve GRU modelleri BIST100 endeksinin genel egilimlerini
basarili sekilde Ogrenmis, ancak ani piyasa dalgalanmalar1 karsisinda smirli duyarlilik
sergiledigi belirtilmistir.

Bu baglamda, ozellikle ardisik verilerle calisan derin 6grenme yapilart 6n plana
cikmistir. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) modelleri, Hochreiter ve Schmidhuber (1997)
tarafindan gelistirilmis olup, kaybolan gradyan problemine ¢6ziim getirmesi ve uzun vadeli
bagimliliklar1 6grenebilme yetenegi sayesinde finansal zaman serisi tahmininde ¢igir
acmustir. LeCun ve ark. (2015) ile Yu ve ark. (2019) tarafindan yapilan ¢alismalarda, LSTM
ve tlirevi modellerin, klasik RNN ve diger makine 6grenmesi yontemlerine kiyasla daha

yiiksek tahmin dogrulugu sagladigi rapor edilmistir. Mudassir ve ark. (2020), ANN, SANN,



SVM ve LSTM modellerini Bitcoin fiyat tahmininde karsilastirmis ve LSTM'nin hem kisa

hem uzun vadeli tahminlerde agik ara iistiin performans gosterdigini ortaya koymustur.

Gerek hisse senedi piyasalarinda gerekse kripto paralarda uygulanan bu modeller,
yatirimci davranislarini yansitan teknik gostergelerle desteklendiginde daha basarili sonuglar
vermektedir. Bu nedenle, finansal verilerin dogrusal olmayan yapisin1 daha iyi
yakalayabilmek amaciyla, teknik gostergelerle zenginlestirilmis hibrit modeller literatiirde
yaygin olarak kullanilmaktadir. RSI, MACD, SMA ve Bollinger Bands gibi teknik analiz
gostergeleri, yatirimci psikolojisi ve piyasa momentumuna dair anlamli sinyaller tagidiklar
i¢cin tahmin modellerinin basarimini artirmaktadir (Neely ve ark., 2014; Achelis, 2001). Chen
ve ark. (2019), dikkat mekanizmas1 ve Empirical Mode Decomposition yontemini LSTM
mimarisiyle birlestirerek, klasik modellere kiyasla daha diisiik tahmin hatasi elde etmis ve
hibrit yapinin avantajlarini ortaya koymustur. Oziipek ve ark. (2024) tarafindan gelistirilen
EMD-TI-LSTM modeli ise hem zaman serisi bilesenleri hem de teknik gostergeleri
dogrudan giris olarak kullanarak, tahmin dogrulugunu anlamli bi¢imde artirmistir. Benzer
sekilde, Agrawal ve ark. (2022), RSI ve MACD gibi teknik gostergeleri dogrudan model
girdisi olarak kullandiklar1 Enhanced Deep Learning Algorithm mimarisi ile, LSTM tabanli

yapilarin dogruluk seviyesini énemli ol¢lide yiikseltmistir.

Kripto para piyasalari, yiiksek oynaklik, merkeziyetsizlik ve sinirli regiilasyon gibi
0zgiin yapilar1 nedeniyle, finansal tahmin modelleri agisindan ayri1 bir arastirma alani olarak
degerlendirilmektedir. Alessandretti ve ark. (2018), Bitcoin ve benzeri dijital varliklarin
klasik para birimlerinden farkli olarak sosyal medya, duyarlilik analizi ve zincir isti
verilerden de etkilenebildigini ortaya koymustur. Kalra ve ark. (2024) tarafindan gelistirilen
H.BLSTM adli hibrit model, ¢ift yonli LSTM ve artimli 6grenme yaklasimlarim
birlestirerek, teknik gostergeler ve hacim temelli 6zelliklerle desteklenen ¢ok degiskenli bir
yap1 sunmus ve klasik yontemlere kiyasla diisiik hata oran1 ve yliksek adaptasyon basarisi
saglamistir. Rundo (2019) ise, doviz piyasalarinda uygulanan modelinde, derin LSTM
mimarisini pekistirmeli 6grenme katmaniyla entegre ederek, kisa ve orta vadeli egilim
tahminlerinde yiiksek dogruluk ve otomatik islem stratejileri agisindan yiiksek getiriler elde

edildigini raporlamistir.

Tiim bu c¢aligmalar gostermektedir ki; teknik gostergelerle desteklenmis LSTM
tabanli derin 6grenme modelleri hem zaman serisi korelasyonlarini hem de yatirimei

davraniglarin1 6grenebilme agisindan klasik yontemlere gore anlamli avantajlar sunmaktadir.



Ancak literatiirde, ¢ok ¢oziintirliiklii veri (6rnegin saatlik ve dakikalik) ile test edilmis, yon
tahmini basarimi ve finansal getiri agisindan degerlendirilmis yapay zeka sistemlerinin sayisi
halen smirlidir. Bu tez calismasi, farkli zaman ¢o6ziiniirliiklerinde LSTM modelini teknik
gostergelerle birlestirerek hem dogruluk hem de stratejik karlilik agisindan kapsamli bir

analiz sunmay1 hedeflemektedir.
1.3. Tezin Organizasyonu ve Katkilar

Bu tez c¢alismasi, kripto para piyasalarinda derin 6grenme temelli fiyat tahmini
modellerinin dogruluk ve stratejik uygulanabilirlik agisindan performansini degerlendirmeyi
amaclamaktadir. Bu kapsamda, 6zellikle LSTM (Long Short-Term Memory) mimarisi
kullanilarak Bitcoin (BTC) fiyatlarmin saatlik ve dakikalik ¢oziiniirliikkte tahmini
gerceklestirilmis; farkli model yapilarina, kayip fonksiyonlarina ve pencere boyutlarina
dayali deneyler yiiriitiilmiistiir. Ayrica, RSI, MACD, SMA ve Bollinger Band1 gibi yaygin
teknik analiz gostergeleri modele entegre edilerek, bu gostergelerin tahmin performansina

olan katkilar1 analiz edilmistir.
Tez dort ana boliimden olusmaktadir;

» Birinci boliimde, kripto para piyasalariin yapisi, zaman serisi modelleme

gereksinimleri ve ¢alismanin amaci ile kapsami ortaya konulmustur.

> Ikinci boliimde, kullanilan veri seti ve teknik gostergeler detaylandirilmis;

secilen model mimarileri ve kullanilan yontemler agiklanmastir.

> Uciincii béliimde, deneysel asamada test edilen modellerin performans
karsilagtirmalar1 yapilmis hem istatistiksel hem de finansal metrikler

iizerinden analizler sunulmustur.

» Son bolim olan dordiincii bolimde ise genel degerlendirmeler yapilmus,
sonuclar biitiinsel bicimde 6zetlenmis ve ileride yapilabilecek calismalara

yonelik oneriler sunulmustur.
Bu calismanin literatiire katkisi ii¢ temel baslik altinda 6zetlenebilir:

Zaman ¢oziiniirliigii farkindaligi: Hem saatlik hem de dakikalik veriyle ¢alisan, ¢cok
¢coziinlirliiklii LSTM tabanli modeller gelistirilerek, ¢dziiniirliigiin tahmin dogrulugu ve

stratejik karllik tizerindeki etkisi kapsamli bi¢imde karsilastirilmistir.



Farkli hiper parametrelerinin ve c¢esitli kayip fonksiyonlarinin model performansi
tizerindeki etkisi sistematik olarak incelenmis; bu baglamda optimal yapilarin

belirlenmesine yonelik bir yol haritas1 sunulmustur.

Kripto para piyasalarinda siklikla kullanilan teknik gdstergeler, derin 6grenme
modeline ayr1 bir giris olarak entegre edilmis ve bu entegrasyonun model dogruluguna
katkis1 detayl1 bicimde gosterilmistir. Ozellikle dakikalik ¢oziiniirliikte teknik gdstergelerle

zenginlestirilmis LSTM yapisi, yiiksek performansli bir ¢6ziim olarak onerilmistir.

Bu yonleriyle ¢alisma, derin 6grenme uygulamalariin kripto para piyasalarinda fiyat

tahminini nasil optimize edilebilecegine dair yeni bir perspektif saglamaktadir.



2. FINANSAL VERILER VE DERiIN OGRENME TEMELLERI

Bu boliimde, finansal piyasalarda siklikla karsilasilan zaman serilerinin temel yapisal
Ozellikleri ele alinmakta; ardindan, kripto para piyasalarinin kendine 6zgili dinamikleri ve bu
piyasalarda kullanilan teknik analiz gostergelerinin teorik temelleri aciklanmaktadir.
Bolimiin devaminda ise, makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme tabanli yaklasimlar
tanitilarak, 6zellikle tekrarlayan sinir agi mimarilerine dayali tahmin modellerinin finansal

veriler lizerindeki uygulamalar1 detayli bigimde incelenmektedir.

Finansal veriler, ekonomik faaliyetlerin ol¢iilmesinde ve piyasa hareketlerinin
analizinde kritik rol oynayan zaman serisi biciminde kaydedilir. Bu veriler arasinda 6zellikle
fiyat, hacim ve getiri gibi degiskenler 6n plandadir. S6z konusu degiskenler zaman iginde
gbzlemlendiginde, belirli istatistiksel Oriintiiler ve yapisal 6zellikler sergiler. Bu nedenle,
finansal piyasalara yonelik veri analizi siireglerinde, oncelikle bu zaman serilerinin temel

istatistiksel ve dinamik niteliklerinin anlagilmas1 gerekmektedir.
2.1. Finansal zaman serilerinin temel 6zellikleri

Finansal zaman serileri, ardisik zaman noktalarinda gozlemlenen fiyat, hacim veya
getiri gibi degiskenlerin dinamik yapisini temsil eden veri kiimeleridir. Bu tiir seriler
genellikle yiiksek volatilite, dogrusal olmayanlik, mevsimsellik ve trend gibi karmasik
istatistiksel Ozellikler gosterir. Ekonomik gostergeler, politik gelismeler veya piyasa
duyarliligr gibi digsal faktorlere duyarliliklari nedeniyle, sabit varyans ve duraganlik
varsayimlari cogu zaman gegerli olmaz. Ayrica, otokorelasyon gibi zaman bagimlilig1 igeren
yapilar, bu verilerin 6dngortilebilirligini zorlastirirken, kisa vadeli dalgalanmalarin ve uzun
vadeli egilimlerin ayni anda modellenmesini gerekli kilar. Bu nedenle finansal zaman
serilerinin analizi, klasik istatistiksel yontemlerin 6tesinde, esnek ve veri odakli modelleme

yaklagimlarimi gerekli kilmaktadir (Rundo ve ark.,2019).
2.2. Kripto para piyasalarimin yapisi ve dinamikleri

Kripto para piyasalari, geleneksel finansal sistemlere alternatif olarak gelisen,
merkeziyetsizlik ilkesi ilizerine insa edilmis dijital varlik ekosistemidir. Bu piyasalarin
kokeni, ilk merkeziyetsiz dijital para birimi olan Bitcoin’in 2008 yilinda Satoshi Nakamoto

tarafindan tanitilmasina dayanmaktadir. Ancak bu yapi, yalnizca bir para birimi degil; ayni



zamanda yeni nesil bir teknolojik altyap1 olan blokzincir sistemini de icermektedir (Corbet

ve ark., 2019).

Kripto varliklar; dijital paralar, token’lar, stablecoin’ler ve merkeziyetsiz finans
trlinlerini kapsayan genis bir yelpazeyi ifade eder. Bu varliklarin temelini olusturan
blockchain teknolojisi, islem verilerinin giivenli, seffaf ve degistirilemez sekilde tutulmasini
saglar. Blokzincir, islem taleplerini dijital bloklara doniistiirerek dagitik ag tizerindeki tiim
diigtimlere iletir. Her yeni blok, bir 6nceki blogun kriptografik 6zeti ile zincire eklenir ve
dogrulama siireci sonras1 bu kayit kalic1 hale gelir. Bu yap1 sayesinde islemler, merkezi

olmayan bir sistemde giivenle tamamlanr.

Kripto para birimlerinin degeri ¢ogu zaman spekiilatif etmenlere bagli olarak
sekillenmektedir. Hizla dalgalanan fiyatlar, yatirnmcilar i¢cin hem yiiksek getiri hem de
yiiksek risk anlamina gelmektedir. Bununla birlikte, biiyiik kripto paralarin (6rnegin Bitcoin
ve Ethereum) zamanla geleneksel riskli varliklarla daha korelasyonlu hareket ettigi
gozlemlenmistir (Oerth ve Dowsett, 2023). Ayrica, atomik yerlesim gibi yeni kavramlar,
varlik transferlerinin es zamanli olarak gergeklestirilmesini saglayarak piyasalarda

dontistiiriicii potansiyeller sunmaktadir.

Ote yandan, blockchain teknolojisinin sadece finans degil; saglik, dagitim, enerji ve
kamu yOnetimi gibi bir¢ok sektorde uygulama alani bulmasi, bu sistemlerin ¢cok yonliiliigiinii
ortaya koymaktadir. Teknolojik altyapinin temel avantajlar1 arasinda giivenlik,
Ol¢eklenebilirlik, programlanabilirlik ve merkeziyetsizlik yer almaktadir. Ancak blok
boyutu, islem hizi1 ve enerji tiikketimi gibi bazi teknik sirhiliklar da bu teknolojinin

gelisiminde 6nemli rol oynamaktadir (Rajasekaran ve ark., 2022).

Asagida, blokzincir islemlerinin temel asamalarini gosteren sematik bir diyagram
Sekil 2.1°de sunulmustur Bu gorsel, bir islemin nasil baslatildigini, dogrulandigini, zincire

nasil eklendigini ve son kullaniciya nasil yansidigini adim adim gdstermektedir:
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islem Tamamiandi. Blok zincirler ile uzun bir yol olusturuyoruz.

Sekil 2.1. Blokzincir sisteminde bir islemin dogrulanma ve 6diillendirilme siireci

Bu yapisal siireg, blokzincir teknolojisinin giivenlik, seffaflik ve merkeziyetsizlik

ilkeleri dogrultusunda nasil isledigini somut bi¢imde ortaya koymaktadir.
2.3. Teknik analiz gostergelerinin teorik temeli

Teknik analiz gostergeleri, finansal varliklarin ge¢mis fiyat ve hacim verilerini temel
alarak gelecekteki fiyat yonelimlerini tahmin etmeye yonelik araclardir. Bu gostergeler,
piyasadaki egilimleri tanimlamak, alim-satim sinyalleri tiretmek, volatiliteyi degerlendirmek
ve islem zamanlamasi yapmak gibi birgok islevi yerine getirir. Ozellikle trendin yoniinii
belirlemek amaciyla kullanilan hareketli ortalamalar, fiyatin ivmesini izlemeye yarayan
momentum gdstergeleri ve dalgalanmay1 dlgen volatilite temelli gostergeler, yatirimeilarin
karar alma siire¢lerinde 6nemli rol oynar. Teknik gostergelerin temel varsayimi, piyasa
fiyatlarinin gegmisteki davraniglarinin  gelecekte de benzer sekilde tekrar edecegidir
(Murphy, 1999). Bu cer¢evede, teknik analiz yaklasimlari, 6zellikle kisa ve orta vadeli

tahminler i¢in finansal piyasalarda yaygin bigimde kullanilmaktadir.



2.3.1 Trend tabanh gostergeler

Basit Hareketli Ortalama (SMA), belirli bir zaman penceresi boyunca fiyatlarin
aritmetik ortalamasini alarak genel trend yOniinii belirlemeye yardimci olan temel bir teknik
analiz gostergesidir. Genellikle kisa ve orta vadeli egilimleri izlemek i¢in tercih edilir

(Murphy, 1999).

SMA'nin hesaplanma yontemi Denklem (2.1)'de verilmistir:

1
SMAt,n = EZ Pt—i (21)

Burada;

SMA, ,, : t anindaki n donemlik basit hareketli ortalama
P;_; : t — i zamanindaki kapanis fiyati,

n: Ortalama alinan donem sayisidir.

Ussel Hareketli Ortalama (EMA), SMA'nin aksine daha yeni fiyatlara daha fazla
agirlik vererek trend degisimlerine daha duyarl bir gosterge sunar. Bu sayede fiyatlardaki

ani degisimlere daha hizli tepki verir. Bu ¢alismada, 72 donemlik EMA(72) kullanilmistir.

EMA'nin hesaplanma yontemi Denklem (2.2)'de verilmistir:

2

n+1 22)

EMAt =0C.Pt + (1_OC)EMAt_1 , XX=

Burada;

EMA,: t anindaki EMA degeri
EMA,;_;: t-1 anindaki EMA degeri
«: Ussel agirlik katsayisi

P,: Giincel kapanis fiyati

n: EMA i¢in se¢ilen donem sayisi

MACD, kisa ve uzun vadeli EMA’lar (EMA1, ve EMAg6) arasindaki farki

hesaplayarak momentum ve trend doniislerini analiz eder (Appel, 2005).



Bu calismada, MACD hesaplamasinda EMA12, EMA26 ve sinyal ¢izgisi icin EMAg

kullantlmistir.

Hesaplanma yontemi Denklem (2.3a) ve (2.3b)'de verilmistir:

Signal, = EMA9q(MACD,) (2.30)

Burada;

MACD,: t anindaki MACD degeri

EMA,,, EMA,q: 12 ve 26 donemlik iissel hareketli ortalamalar
P(t): t anindaki kapanig fiyati

Signal,: MACD’nin dokuz donemlik iissel hareketli ortalamasidir.

2.3.2 Momentum tabanh gostergeler

Momentum gostergeleri, fiyat degisimlerinin yoniinii ve giiclinii 6l¢en teknik analiz
araclaridir. Bu ¢alismada ii¢ temel momentum gostergesi kullanilmistir: RSI, Momentum ve

ROC.

RSI, belirli bir donem boyunca fiyatlarin artis ve azalis oranlarini karsilagtirarak asir
alim ya da agir1 satim bolgelerini belirler (Wilder, 1978). Bu calismada, 14 donemlik RSI(14)

hesaplanmistir. RS| hesaplanma yontemi Denklem (2.4)'de verilmistir:

100 ) _ AvgGain,

1+ RS (2.4)

RSI, =100 — ( =
t AvglLoss,

Burada;
RSI,: Goreli Gii¢ Endeks
AvgGainy,: Son n donemdeki ortalama fiyat artist

AvgLoss,: Son n donemdeki ortalama fiyat kayb1
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Momentum gostergesi, giincel fiyat ile belirli bir donem onceki fiyat arasindaki farki
alarak fiyat ivmesini hesaplar (Neely ve ark.,, 2014). Bu g¢alismada, 24 donemlik
Momentum(24) kullanilmistir. Momentum hesaplanma yontemi Denklem (2.5)'te

verilmistir:
Momentum; = P, — P,_,, (2.5)

Burada;
Momentum;. Momentum degeri
P;: Giincel kapanis fiyati
P;_,: n donem 6nceki kapanis fiyati
Rate of Change (ROC), fiyatin ge¢mise gore ylizde degisimini 6lger (Achelis, 2001).

Bu calismada, 24 donemlik ROC(24) hesaplanmigtir. ROC hesaplanma yontemi
Denklem (2.6)'da verilmistir:

P, — P,
ROC, = 100 X (%) (2.6)
t—n

Burada;

ROC;: t zamandaki ROC degeri,

P;: Giincel kapanis fiyati,

P;_,: n donem Onceki kapanis fiyat1 gostermektedir.

2.3.3 Volatilite gostergeleri

Volatilite gostergeleri, piyasanin dalgalanma derecesini 6l¢gmek amaciyla kullanilir.

Bu caligmada Bollinger Band Genisligi ve Standart Sapma kullanilmistir.

Bollinger Bantlari, fiyatin bir ortalama etrafinda standart sapma bazli olusturulan
bantlar i¢inde ne kadar dalgalandigini Slger (Bollinger, 2002).Bu ¢alismada, bantlar 2
standart sapma (+20) ve 20 donemlik SMA ile hesaplanmistir.

Bollinger Bantlar1 hesaplanma yontemi Denklem (2.7)'de verilmistir:

11



BBupper - BBlower

= + k. .
SHA , BB =SMA, +ko, (2.7)

Burada;

Width,: Bant genisligi

SMA,,: Orta bant (n donemlik SMA)
0,: n donemlik standart sapma

k: Bant ¢arpan1 genellikle 2 olarak alinir

Standart sapma, fiyatlarin ortalamadan ne kadar saptigin1 dlgerek volatiliteyi temsil

eder. Bu ¢alismada, 24 donemlik STD(24) hesaplanmistir.

Standart sapma hesaplanma yontemi Denklem (2.8)'de verilmistir:

1 n—1

Burada;

o, Standart sapma
P,_;: Gegmis fiyatlar
P: Ortalama fiyat

n: Donem sayisini gostermektedir.

2.3.4 Diger gostergeler

Z-score, bir fiyatin ortalamadan kag standart sapma uzaklikta oldugunu gostererek
norm dig1 davranislar tespit etmeye yarar. Bu ¢alismada, kapanis fiyatinin z-normalize

edilmis degeri kullanilmistir. Z-score, hesaplanma yontemi Denklem (2.9)'de verilmistir:

(2.9)

Z;: Z-normalize edilmis deger
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P;: Giincel kapanis fiyati
WU, Ortalama fiyat
o, Standart sapma

DayOfWeek degiskeni, her veri noktasinin haftanin hangi giiniine ait oldugunu
belirtir. Bu ¢aligmada, zaman serisindeki islem giinlerinin haftalik dongiisti 0 = Pazartesi, 6

= Pazar olacak sekilde kodlanmustir.
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3. MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenmesi, veriden anlamli desenler ¢ikarmayr ve bu desenleri kullanarak
gelecekteki olaylar1 6ngdrmeyi amaglayan bir yapay zeka alanidir. Finansal zaman serileri
gibi karmasik, giiriiltiili ve Ongoriilemez veri yapilarinin modellenmesinde, klasik
istatistiksel yontemlerin dtesine gegilmesini saglayan giiclii araclar sunar. Ozellikle biiyiik
veri setleriyle ¢alisirken, makine 6grenmesi algoritmalari; 6grenme, genelleme ve uyarlama

yetenekleri sayesinde veri igindeki gizli iligkileri ortaya koyabilir (Alpaydin, 2020).
3.1 Makine 6@renmesine genel bakis

Makine oOgrenmesi, bilgisayar sistemlerinin agik¢a programlanmaksizin veri
tizerinden 6grenmesini saglayan bir yapay zeka alt alanidir. Bu 6grenme, bir bilgisayarin
geemis verilere dayanarak gelecekteki Oriintiileri veya olaylari tahmin etmesini saglar.
Giinlimiizde, makine 0grenmesi finansal tahminlerden saglik uygulamalaria, dogal dil

isleme sistemlerinden otonom araglara kadar bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Makine 6grenmesi, genel olarak ii¢ ana kategoriye ayrilmaktadir: denetimli 6grenme,
denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme. Her bir kategori, kendi i¢inde farkli problem
tiirlerini ve ¢ozlim yaklasimlarini barindirir. Denetimli 6grenme, siniflandirma ve regresyon
gibi etiketli veriyle calisan gorevleri kapsarken; denetimsiz 6grenme, kiimeleme ve boyut
indirgeme gibi veri i¢indeki yapilar1 kesfetmeye yonelik teknikleri igerir. Pekistirmeli
o0grenme ise Odiil temelli bir yaklasimla, ajanlarin ¢evreyle etkileserek optimum karar
stratejileri gelistirmesini hedefler. Bu ii¢lii ayrim, makine 6grenmesinin temel yapi taglarini
olusturur ve uygulama alanlarimin dogasina gore yontem se¢iminde yol gosterici olur
(Mitchell, 1997; Sutton ve Barto, 2018). Bu yapinin genel goriiniimii Sekil 3.1’de diyagram

seklinde sunulmustur.
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Makine Ogrenmesi

v

Y

v

Denetimli Ogrenme

Denetimsiz Ogrenme

Pekistirmeli Ogrenme

v v

A 4

v

Smiflandirma Regresyon

Kiimeleme

Boyut Azaltma

Sekil 3.1. Makine 6grenmesinin temel tiirleri ve alt dallarinin sematik gosterimi

Makine 6grenmesi yontemleri, kullanilan veri tiiriine, hedeflenen ¢iktiya ve 6grenme

yaklagimina gore farkli gruplara ayrilmaktadir. Bu ayrim, yontemin temel amaglarini, giris-

cikis veri yapisin1 ve Ornek algoritmalarini anlamada 6nemli bir temel olusturur. Asagida,

makine Ogrenmesinin ii¢ ana tiirii olan denetimli 6grenme, denetimsiz Ogrenme ve

pekistirmeli 6grenme; karsilagtirmali bigimde Tablo 3.1’de sunulmustur. Bu tablo, hem

kuramsal siniflamayr hem de uygulama diizeyindeki farkliliklar1 sade bir bigimde

Ozetlemektedir.

Tablo 3.1. Makine 6grenmesi yontemlerinin larsilastiriimasi

(")grenme Tiiri  Giris Verisi Cikt1 Verisi Ornek Algoritmalar
Denetimli Etiketli Etiketli Girdileri  ¢iktilara | Karar ~ Agaglari, SVM,
Ogrenme eslemek Lojistik Regresyon
Denetimsiz Etiketsiz Etiketsiz Veri yapisint | K-Means, PCA, DBSCAN
Ogrenme kesfetmek

Pekistirmeli Etiketsiz Etiketsiz Optimal  politika | Q-Learning, SARSA,
Ogrenme (Odiil/Ceza) | (Odiil/Ceza) | dgrenimi DDPG
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3.1.1 Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenme, algoritmanin egitim sirasinda hem giris hem de dogru ¢ikis
bilgisine erisebildigi bir 6grenme yaklasimidir. Bu yontemde model, egitim verisi iizerinde
giris-cikis eslestirmelerini 6grenerek genellestirme yapar. Temel hedef, daha Once

goriilmemis veriler i¢in dogru tahminlerde bulunabilmektir (Mitchell, 1997).

> Smiflandirma: smiflandirma problemlerinde hedef degisken kategoriktir. Ornegin,
bir e-postanin gereksiz olup olmadigini1 tahmin etmek, bir hastalik teshisini koymak
veya bir gorseldeki nesneyi tanimak siniflandirma problemine 6rnek verilebilir. Bu
tir problemlerde genellikle karar agaclari, destek vektér makineleri, yapay sinir
aglart ve lojistik regresyon gibi yontemler kullanilmaktadir (Bishop, 2006). Derin
O6grenme mimarileri, 6zellikle goriintii ve metin tabanli siniflandirma problemlerinde
yiiksek dogruluk oranlarina ulasarak bu alanda 6nemli ilerlemeler saglamistir.

> Regresyon: regresyon, ¢iktinin siirekli (sayisal) oldugu problemleri kapsar. Ornegin,
bir evin satis fiyatini, bir iirlinlin gelecekteki talebini ya da borsa endekslerinin
yoniinli tahmin etmek gibi. Regresyon modelleri genellikle dogrusal ya da dogrusal
olmayan iligkiler iizerinden kurulur. LSTM gibi zaman serisi temelli yapilar da

regresyon problemlerinde yaygin bicimde kullanilmaktadir (Bishop, 2006).
3.1.2 Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenme, egitim verilerinde herhangi bir ¢ikt1 (etiket) bilgisinin olmadig1
durumlarda kullanilir. Bu tlir algoritmalar, verinin igsel yapisini, benzerliklerini ve
orlintiilerini kesfetmeye c¢alisir. En yaygmn kullanilan teknikler kiimeleme ve boyut

indirgeme yontemleridir (Mitchell, 1997).

Kiimeleme yontemleri, benzer gozlemleri gruplandirarak popiilasyon iginde yapisal
alt kiimeler elde etmeyi saglar. K-means gibi algoritmalar, miisteri segmentasyonu, pazar

analizi ve biyoinformatik uygulamalarda yaygin olarak kullanilir.

Boyut azaltma teknikleri ise ¢cok boyutlu veri setlerinde, bilgi kaybini en aza indirerek
daha az sayida ama anlamli degiskenle veri temsilini saglar. PCA (Principal Component
Analysis) ve t-SNE gibi yontemler, 6zellikle gorsellestirme ve On isleme agamalarinda

Onemlidir.
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3.1.3 Pekistirmeli 6grenme

Pekistirmeli 0grenme, bir ajanin ¢evresiyle etkilesime girerek en iyi kararlari
O0grenmesini saglayan bir algoritma ailesidir. Ajan, bir ortamda eylem gerceklestirdikce odiil
veya ceza alir. Zaman iginde Odiilleri maksimize eden bir strateji (politika) gelistirmesi

beklenir (Sutton ve Barto, 2018).

Bu 6grenme yontemi, klasik denetimli veya denetimsiz modellerden farkli olarak,
siral1 karar problemlerine odaklanir. Ornegin, satrang ya da Go gibi oyunlarda en iyi hamleyi
segmek, bir robotun engellerden kaginarak hedefe ulagsmasi veya bir sistemin kaynaklari

verimli sekilde tahsis etmesi bu kapsamda degerlendirilebilir.
3.2. Yapay Sinir Aglari

Yapay zeka alaninda yasanan gelismeler, 6grenme algoritmalarinin daha karmasik
gorevleri ¢ozebilecek sekilde evrilmesine olanak saglamistir. Bu evrim siirecinde derin
o0grenme, ¢ok katmanli yapay sinir aglari kullanilarak gerceklestirilen yeni bir yaklagim
olarak dne ¢ikmistir. Derin 6grenme yontemleri, biiyiik veri setlerinden 6zellikleri otomatik

olarak ¢ikarabilme kapasitesiyle klasik makine 6grenmesi yontemlerinden ayrilir (LeCun ve

ark. 2015).
3.2.1. Yapay noronlar ve sinirsel temelleri

Yapay sinir aglari, bilgi isleme agisindan insan beyninden esinlenerek gelistirilmis, birbirine
bagli yapay noronlardan olusan hesaplama sistemleridir. Bu yapay sistemlerin temel yap1
tas1 olan yapay noron, biyolojik ndronlarin sinyalleri alip isleyerek diger hiicrelere iletme
yeteneginden ilham alir. Biyolojik bir néronda dendritler araciligiyla alinan sinyaller gévde
(soma) tarafindan islenerek akson boyunca diger noronlara iletilirken; yapay noron,
disaridan gelen sayisal girdileri alir, bu girdileri belirli agirliklarla ¢arpar ve toplar, ardindan

bir aktivasyon fonksiyonu yardimiyla ¢iktiya doniistiiriir (Aggarwal, 2018).

Bir yapay néronun temel hesaplama siireci su adimlardan olusur:
Girdiler: (%0, X1, X9 .. Xp)

Agirliklar: (Wg, Wy, Wa...wy)
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Net girdi: t
in sw;+b 3.1)

i=1

Aktivasyon fonksiyonu: Y = f(X)

Burada b terimi bias (sapma) olarak adlandirilir ve modelin esnekligini artirmak igin
kullanilir. Aktivasyon fonksiyonu f dogrusal olmayan bir 6zellik kazandirarak sinir agina
o0grenme yetenegi kazandirir. Siklikla kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda sigmoid,

tanh ve ReLU bulunmaktadir.

Sigmoid Fonksiyonu, ¢ikist 0 ile 1 arasinda sinirlayan dogrusal olmayan bir aktivasyon

fonksiyonudur ve 6zellikle ikili siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilir.

1
Sigmoid(ag) = T e (3.2)

Tanh (Hiperbolik Tanjant) Fonksiyonu, giris degerlerini -1 ile 1 arasinda normalize
ederek daha gii¢lii bir merkezilestirme saglar.

e _ p—ag

tanh(ag) = m (33)

ReLU (Rectified Linear Unit) Fonksiyonu, negatif girdileri sifira esitleyerek yalnizca

pozitif degerleri gecirir ve bu sayede derin aglarda gradyan soniimleme problemini azaltir.

x Eger x >0

RelU(x) = {0 Diger Durumlar

(3.4)

Bu aktivasyon fonksiyonlarinin dogrusal olmayan davraniglarimi daha 1yi
kavrayabilmek amaciyla, her bir fonksiyonun karakteristik egrisi Sekil 3.2 gorsel olarak
sunulmustur. Grafiklerden de goriilebilecegi ilizere, Sigmoid fonksiyonu O ile 1 arasinda

stirekli artan bir egri ¢izerken, tanh fonksiyonu -1 ile 1 arasinda simetrik bir yapi1 sergiler.
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ReLU ise yalmizca pozitif degerleri gecirip negatif degerleri sifira esitleyerek parcali

dogrusal bir yapiya sahiptir

Ik

Sekil 3.2. Sik kullanilan baz1 aktivasyon fonksiyonlari. (a) sigmoid aktivasyon fonksiyonu
(b) tanh aktivasyon fonksiyonu (c) ReLU aktivasyon fonksiyonu

Yapay sinir aglarinin temelini, 1943'te McCulloch ve Pitts tarafindan tanimlanan ilk
yapay noron modeli olusturmustur. Bu modelde, girdilerin agirlikli toplami bir esigi
astifinda ¢ikt1 "1", aksi halde "0" olarak belirleniyordu. Giinlimiizdeki derin sinir agi
mimarileri ise bu basit modelden tiireyen, cok daha esnek ve karmasik yapilara sahiptir
(LeCun ve ark., 2015). Modern noronlar, ¢esitli aktivasyon fonksiyonlari sayesinde siirekli
degerli ciktilar iiretebilirken, derin aglar ¢ok sayida katmanla karmasik veri iligkilerini
modelleyebilir hale gelmistir. McCulloch-Pitts néronu, modern derin 6grenmenin temelini

atan ilk 6nemli adimdir. Yapay néronun temel yapist sekil 3.3 te gosterilmistir.
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XM, F=F (x)

=l

¥

Sekil 3.3. Yapay néronun temel hesaplama siireci

Sekil 3.3 yapay bir noronun temel bilesenlerini gosteren sematik temsili
gostermektedir. Noron, giris degerlerini agirliklarla ¢arpar, toplar ve aktivasyon fonksiyonu
araciligiyla ¢iktiya doniistiiriir. Bu yapi, sinir aglarmin 6grenme yetenegini olusturan temel

yapi tasini temsil eder.
3.2.2 Yapay sinir aglarimn katmanh yapisi

Yapay sinir aglar1 (YSA), giristen ¢ikisa dogru veri akisinin katmanlar arasinda
gerceklestigi cok katmanli yapilardir. Bu yapilar genellikle ti¢ temel katmandan olusur: giris
katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve ¢ikis katmani. Giris katmani, dis diinyadan
alinan verileri noronlara iletir. Gizli katmanlar, bu verileri isleyerek anlamli temsillere
dontstiiriir. Cikis katmani 1se problemin dogasina gore siniflandirma ya da regresyon ¢iktisi

uretir.

Her katmandaki noronlar, bir dnceki katmandaki ndronlara agirlikli baglantilar ile
baglanir. Bu agirliklar, 6grenme siirecinde giincellenerek modelin veriyle uyumu saglanir.
Ayrica her ndrona genellikle bir sapma terimi de eklenir. Noronun toplam girdi degeri, belirli

bir aktivasyon fonksiyonu araciligiyla islenir ve dogrusal olmayan ¢ikt1 tiretilir.

Bu yap1, modelin karmasik iliskileri 6grenmesini saglar. Gizli katman sayist arttikca,
agmn temsil kapasitesi genigler ve daha karmasik oriintiiller 6grenilebilir. Ancak bu durum

ayni zamanda asir1 6grenme riskini artirir. Bu nedenle katman sayisi, aktivasyon fonksiyonu
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secimi ve diger mimari parametreler, uygulamanin gereksinimlerine gore dikkatle

belirlenmelidir (Aggarwal, 2018).

Sekil 3.4, bir giris, bir gizli ve bir ¢ikis katmanindan olusan ti¢ katmanli yapay sinir

ag1 sematik olarak sunulmustur.

~ ~
¢ ~
; o( > ~ -~
)< 4 -
) : - ) - »
¥ )
= y

Giris Katmam Cikas Katmam

Sekil 3.4. Ug katmanli (bir gizli katmanl) bir yapay sinir agmin sematik gdsterimi

3.2.3. Derin sinir aglar: ve derin 6grenme yaklasimi

Yapay sinir aglarinin evrimi, daha katmanli ve karmasik ag yapilarinin ortaya
¢ikmasina Onciiliik etmistir. Cok sayida gizli katmana sahip bu mimariler, derin sinir aglari
olarak adlandirilirken, bu yapilarla gergeklestirilen 6grenme siiregleri derin 6grenme olarak
adlandirilir. Derin 6grenme, yiiksek boyutlu ve karmasik verilerden otomatik olarak anlamli
ozellikler ¢ikarma yetene8i sayesinde geleneksel makine 6grenmesi yaklagimlarindan

ayrisir.

Derin sinir aglari, ardigik her katmanda girdiden daha soyut ve yiiksek seviyeli
Ozelliklerin 6grenilmesini saglayarak, 6zellikle goriintii isleme, dogal dil anlama ve konugma
tanima gibi alanlarda c¢i8ir acan basarilar elde etmistir. Bu ¢ok katmanli yapi, verideki
karmasik iliskilerin basitten baslayip giderek artan bir soyutlama diizeyinde modellenmesine

olanak tanir.

Derin 6grenme modellerinin bagarisi, genellikle biiyiikk 6lgekli veri setlerinin
varligina, yiiksek performansli islem giiciine ve probleme uygun ag mimarilerinin se¢imine

sik1 sikiya baghdir. Ozellikle grafik islem birimleri (GPU'lar) ve tensdr islem birimleri
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(TPU'lar) gibi 6zel donanimlarin yayginlagmasi, derin aglarin egitimini 6nemli olgiide
hizlandirmis ve verimli hale getirmistir. Ek olarak, asir1 6grenmeyi (overfitting) engellemeye
yonelik dropout, toplu normallestirme (batch normalization) gibi diizenlilestirme teknikleri
ve gelismis optimizasyon algoritmalar1 (6rnegin Adam, RMSProp) derin aglarin daha

istikrarli ve genelleme yetenegi yliksek 0grenme siiregleri gegirmesine katkida bulunur.

Ozetle, derin sinir aglar1, yapay sinir aglarinin ¢ok katmanli bir bi¢imi olup, ham
veriden otomatik olarak 6zellik 6grenme kapasitesine sahip giliclii modelleme araglaridir. Bu
modeller, insan miidahalesesine gerek kalmadan hiyerarsik veri temsilleri olusturabilmeleri
sayesinde, bir¢ok uygulama alaninda Onemli ilerlemeler ve yenilik¢i sonuglar ortaya

koymustur (LeCun ve ark.,2015).
3.2.4 Derin 6grenme paradigmalari

Derin 6grenme, farkli veri tiirleri ve problem yapilari i¢in optimize edilmis ¢esitli
sinir ag1 mimarilerini kapsamaktadir. Ozellikle uzamsal oriintiilerin 6grenilmesi, diisiik
boyutlu temsillerin ¢ikarilmasi ve sirali verilerin modellenmesi gibi gorevler i¢in evrisimli

sinir aglari, otoenkoderler ve tekrarlayan yapilar gibi 6zel paradigmalar gelistirilmistir

(LeCun ve ark.,2015).
3.2.4.1 Evrisimli sinir aglan

Evrisimli sinir aglar1 (Convolutional Neural Networks — CNN’ler), derin 6grenmenin
en giiclii ve yaygin mimarilerinden biridir. Ozellikle gérsel veri analizi alaninda devrim
niteliginde ilerlemelere Onciiliik etmistir. Goriintii ve video verilerinin karmagsik yapisin
anlama ve bu verilerden anlamli 6zellikler ¢ikarma konusundaki iistiin yetenekleri sayesinde,
CNN'ler, geleneksel goriintli isleme tekniklerinin ve manuel 06zellik miihendisliginin
sinirlamalarin1 asarak bir¢ok uygulamada ¢igir agmistir. Goriintii siniflandirma, nesne
tespiti, goriintli segmentasyonu, yliz tanima, video analizi, tibbi goriintiileme ve hatta dogal

dil islemenin bazi alanlar1 gibi genis bir yelpazede yiiksek basarilar elde etmislerdir.

CNN'lerin temelini, biyolojik gorsel korteksin ¢alisma prensiplerinden ilham alan
0zgiin bir katmanlama yapisi olusturur. Bu yapida, temel olarak {i¢ ana katman tiirii birbirini
takip eder: evrisim katmanlari, havuzlama katmanlari ve tam baglantili katmanlar.Bu

katmanlarin her biri, agin gorsel veriyi islemesi ve anlamasi siirecinde kritik bir rol oynar.
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Evrisim Katmanlari: CNN'lerin kalbini olusturan bu katmanlar, giris verisindeki
yerel Orilintiileri otomatik olarak algilamak i¢in G6zel olarak tasarlanmis filtreler (veya
cekirdekler) kullanir. Bu filtreler, giris goriintiisii iizerinde kayarak her bir yerel bolgedeki
belirli 6zellikleri (kenarlar, koseler, dokular gibi) tespit eder. Her bir filtre, farkh tiirde bir
Ozelligi yakalamak tizere egitilir. Birden fazla filtre ayn1 anda uygulanarak, giris verisinin
zengin bir 6zellik haritas1 elde edilir. Bu sayede CNN'ler, manuel olarak tanimlanmas1 zor

olabilecek karmasik gorsel 6zellikleri dogrudan veriden 6grenebilirler.

Havuzlama Katmanlari: Evrisim katmanlarindan elde edilen 6zellik haritalarinin
ardindan genellikle havuzlama katmanlar1 gelir. Bu katmanlarin temel amaci, 6zellik
haritalarinin boyutunu azaltmak ve boylece hesaplama maliyetini diistirmek, ayn1 zamanda
Ogrenilen 6zelliklerin konumlarina karsi daha degismez hale gelmelerini saglamaktir. En
yaygin havuzlama tiirleri arasinda maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama bulunur.
Maksimum havuzlama, belirli bir bolgedeki en belirgin 6zelligi korurken, ortalama
havuzlama bolgedeki tiim 6zelliklerin ortalamasini alir. Havuzlama katmanlari, agin daha

genel ve soyut 6zelliklere odaklanmasina yardimei olur.

Tam Baglantili Katmanlar: CNN mimarisinin sonuna dogru genellikle bir veya daha
fazla tam baglantili katman bulunur. Bu katmanlar, 6nceki evrisim ve havuzlama katmanlar
tarafindan 6grenilen yliksek seviyeli 6zellikleri alarak, nihai gérev olan siniflandirma veya
regresyon gibi igslemleri gerceklestirmek icin kullanilir. Tam baglantili bir katmanda, bir
katmandaki her bir ndron, bir sonraki katmandaki tiim noéronlara baglidir. Bu katmanlar,
ogrenilen tiim dzellikleri bir araya getirerek bir karar verme mekanizmasi olusturur. Ornegin,
bir goriintii siniflandirma gorevinde, son tam baglantili katman, farkli siniflara ait olasiliklar

c¢ikt1 olarak verebilir.

CNN'lerin bu katmanli yapisi, verideki karmasik Oriintiilerin basitten karmasiZa
dogru hiyerarsik bir sekilde modellenmesine olanak tanir. ilk evrigsim katmanlar1 daha diisiik
seviyeli 0zellikleri (kenarlar, renk gecisleri gibi) 6grenirken, derinlere inildik¢e daha soyut
ve nesneye 0zgl ozellikler (goz, tekerlek, kedi kulagi gibi) 6grenilir. Bu hiyerarsik 6zellik
ogrenme yetenegi, CNN'leri gorsel veri analizinde bu kadar giiclii kilan temel faktdrlerden
biridir. Ayrica, agirlik paylasimi ve yerel baglantilar gibi mekanizmalar sayesinde, CNN'ler
parametre sayisini azaltir ve daha verimli bir 6grenme siireci sunar (Krizhevsky ve ark.,

2012).
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3.2.4.2 Otoenkoderler

Otoenkoderler, denetimsiz 6grenme paradigmalar: igerisinde yer alan ve girdinin
diisiik boyutlu bir gizli uzayda temsilini 6grenmeyi ve bu temsilden orijinal girdiyi yeniden
yapilandirmay1 hedefleyen sinir ag1 mimarileridir. Temel bir otoenkoder yapisi, girdi verisini
sikistirtlmig bir gizli temsile dontiistiiren bir kodlayict ve bu gizli temsili kullanarak girdi
verisini tekrar olusturmaya c¢alisan bir ¢oziicii olmak iizere iki temel bilesenden meydana

gelir.

Otoenkoderler, girdi verisinin anlamli ve sikistirilmis Ozelliklerini 6grenme
kabiliyetleri sayesinde, boyut indirgeme, giiriiltiilii veriden arindirma, anomali tespiti ve
ozellik c¢ikarimi gibi ¢esitli makine Ogrenmesi gorevlerinde etkin bir sekilde
kullanilmaktadir. Ayrica, varyasyonel otoenkoderler gibi olasiliksal tiirevleri, latent uzayda
Ogrenilen dagilimlardan yeni veri ornekleri iiretebilme potansiyeline sahip olup, iiretken

modelleme alaninda 6nemli bir yer edinmistir (Berahmand ve ark. ,2024).
3.2.4.3 Diger paradigmalar

Derin 6grenme alaninda, yukarida bahsedilenlerin disinda da ¢esitli mimariler
bulunmaktadir. Ornegin, Yinelenen Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks - RNN), sirali
verilerin islenmesinde kullanilirken, Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory -
LSTM) ve Kap1 Kontrollii Tekrarlayan Unite (Gated Recurrent Unit - GRU) gibi RNN
tiirevleri, uzun vadeli bagimliliklarin 6grenilmesinde daha etkilidir. Bu mimariler, 6zellikle
zaman serisi verileri, dogal dil isleme ve konugma tanima gibi uygulamalarda yaygin olarak

kullanilmaktadir.
3.3 Tekrarh Sinir Aglan

Zaman serileri dogal dil ifadeleri ve ses sinyalleri gibi ardisik verilerdir. Zaman
serileri dnceki girdilerin sonraki ¢iktilar tizerinde etkili oldugu oriintiiler igerir. Bu tiir veri
yapilarinda, ge¢cmis bilgiyi tasiyabilmek ve sonraki adimlarda degerlendirebilmek, 6grenme
acisindan kritik 6neme sahiptir. Bu ihtiyaca yonelik olarak gelistirilen Tekrarlayan Sinir
Aglart (Recurrent Neural Networks — RNN), Kklasik yapay sinir aglarindan farkli olarak
zaman adimlarini birbirine baglayan bir yap1 sunar. EIman (1990) tarafindan 6nerilen bu
mimari, her adimda hem mevcut girdi x, hem de 6nceki gizli durumu h;_ isleyerek yeni bir

cikt1 iiretir. Boylece model, zaman igerisindeki ardisik bagimliliklar1 6grenebilir.
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Ancak RNN’ler, 6zellikle uzun dizilerde 6grenme sirasinda karsilagilan vanishing
gradient (kaybolan gradyan) problemi nedeniyle uzun vadeli bagimliliklar1 6grenmekte
zorlanir. Bu durum, gegmisteki dnemli bilgilerin 6grenme siirecinde etkisizlesmesine neden

olur.

Bu sinirlamalarin  Gistesinden gelmek amaciyla, kapt tabanli  kontrol

mekanizmalariyla gelistirilen LSTM yapis1 gelistirilmistir.
3.3.1 Uzun kisa siireli bellek

Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory — LSTM) mimarisi, Hochreiter
& Schmidhuber (1997) tarafindan, klasik tekrarlayan sinir aglarinin uzun vadeli
bagimliliklar1 6grenme konusundaki yetersizliklerini agsmak tizere Onerilmistir. Bu yapi,
bilgi aktarimini diizenleyen 6zel kapt mekanizmalar1 araciliiyla hiicre durumunu kontrol
ederek, zaman boyunca 6nemli bilgilerin tasinmasini miimkiin kilar. LSTM hiicresinde yer
alan unutma kapisi, giris kapist ve c¢ikis kapisi bilginin ne zaman korunacagini,

giincellenecegini ve ¢ikti olarak aktarilacagini belirler (Lim ve Zohren, 2021).

LSTM’ler, standart RNN'lere kiyasla cok daha istikrarli 6grenme sunar ve
giiniimiizde dil modelleme, duygu analizi, karmasik zaman serisi tahmini gibi birgok

alanlarda yogun olarak kullanilmaktadir (Hua ve ark., 2018; Wang ve Raj, 2017)

Bir LSTM fiinitesi genellikle {i¢ ana kapi1 igerir: unut kapisi, giris kapist ve ¢ikis
kapisi. Bu kapilar, zaman boyunca 6nemli bilgilerin islenmesini ve korunmasin saglayarak

LSTM’nin sirali veri tizerindeki 6grenme performansini artirir (Gers ve ark., 2000).
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Unutma Kapis1 Giris Kapisi Cikis Kapisi

Sekil 3.5. LSTM hiicresinin i¢ yapist.

LSTM hiicresi, Sekil 1°de gosterildigi gibi, zaman adimlar1 boyunca bilgi akisini
diizenlemek amaciyla kapt mekanizmalariyla yapilandirilmistir. Girdi x; ve Onceki gizli
durum h,_, , her biri belirli bir islevi olan kapilardan gegirilerek islenir. Oncelikle, unutma
kapis1 6nceki hiicre durumunun ne kadarinin korunacagini belirler. Ardindan, giris kapisi ve
aday hiicre durumu, yeni bilginin hiicreye ne 6l¢iide eklenecegini tanimlar. Bu iki etkilesim
sonucunda gilincellenen hiicre durumu, ¢ikis kapisi ile kontrol edilerek, ¢ikist olusturur. Bu
mimari, hem Onceki zaman adimlarindaki baglami korumaya olanak tanir hem de girdi
sinyalleriyle giincel bilgileri birlestirerek dizisel oriintiilerin daha dogru modellenmesini

saglar.
Bu islem akisi, her kapinin 6zel isleviyle denetlenir.

Giris kapisi, meveut girdiden hangi bilgilerin hiicre durumuna eklenmesi gerektigini

belirler. Denklem 3.1a ve 3.2b’de giris kapisina ait matematiksel gosterimler sunulmustur.
ip = o(x, Ut + he_ WY (3.1a)

C~t = tanh(xtUg + ht_lwg) (3.1b)
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Ik olarak, giris kapisi icin bir aktivasyon vektorii i, hesaplanir. Bu aktivasyon,
mevcut girdi ve onceki hiicre ¢iktisinin birlesimiyle belirlenen bir agirlik matrisi ile ¢arpilir
ve sonra bir sigmoid fonksiyonu (o) ile 0 ilel arsinda bir degere doniistiiriiliir. U ile W,
sirastyla girdi ve onceki ¢ikt1 icin giris kapisina ait agirlik matrisleridir. € mevcut girdinin
hiicre durumuna potansiyel katkisini temsil eder ve tanh fonksiyonu sayesinde bu degerler -

1 ile 1 arasinda normallestirilir.

Unut kapisi, gegmis hiicre durumu C;_4’den hangi bilgilerin unutulacagini belirler.
o sigmoid fonksiyonudur ve 0 ile 1 arasinda degerler alir. x, mevcut girdidir. h,_, ise 6nceki
hiicre ¢iktisidir. U ve W agirlik matrisleridir. Unut kapisina ait hesaplamalar Denklem 3.2°de

verilmistir.
ft = O-(xth + ht_1Wf) (32)

Cikis kapisi, sonraki katmana ve hiicrenin kendisine gonderilecek ¢iktiy belirleyen

kapidir. Denklem 3.3a ve 3.3b’de ¢ikis kapisina ait matematiksel gosterimler sunulmustur.
Ot = G(xtUO + ht_lwo) (338.)
ht = tanh(Ct) * O¢ (33b)

Bu denklemlerde, o, ¢ikis kapisinin aktivasyonu, sigmoid fonksiyonu o ile
hesaplanir. Bu, kapinin ne kadar "agik" oldugunu belirler ve boylece ¢iktinin ne kadarinin
gececegini diizenler. Denklemde yer alan h; elde edilen hiicre ¢iktisidir ve bu deger sonraki
katmana iletilir. Hiicre durumu, uzun siireli hafizay1 temsil eder ve gegmis durum ile mevcut
girdinin etkisine gore gilincellenir. Denklem 3.4’de hiicre durumunun nasil gilincellendigini

gosteren hesaplamalar verilmistir.
Co=fe*Coq +ip*Cy (3.4)

Bu denklemde yer alan f; unutma kapisinin ¢iktisidir ve gegmis hiicre durumunun
hangi kisminin korunacagini belirler. i, giris kapisinin ¢iktisidir ve mevcut girdinin hiicre
durumuna hangi kismimin eklenmesi gerektigini belirler. €, mevcut girdinin hiicre durumuna

potansiyel katkisini temsil eden ve tanh fonksiyonu ile normallestirilen degerdir (Yu ve ark.,
2019).
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3.3.2. Gegitli tekrarlayan birim

Gegitli Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit — GRU), Chung ve arkadaslari
tarafindan 2014 yilinda 6nerilmistir (Chung ve ark., 2014).Bu yap1, LSTM mimarisinde yer
alan kap1 mekanizmalarini sadelestirerek, yalnizca giincelleme ve sifirlama islevlerine dayali
bir yap1 sunar. GRU, her bir tekrarlayan birimin farkli zaman 6lgeklerine uyum saglayarak,
bagimliliklar1 adaptif bi¢imde modellemeyi amaglar. LSTM’ye benzer sekilde, GRU da
birim igerisindeki bilgi akisin1 denetleyen kap1 mekanizmalarina sahiptir; ancak bu yapida
ayr1 bir hiicre durumu bulunmaz. Daha sade ve parametre agisindan verimli mimarisiyle
GRU, sirali verilerle ¢alisan zaman serisi tahmini gibi uygulamalarda yaygin olarak

kullanilmaktadir.

Zt = O-(xtUZ + ht_]_WZ) (3.5)

Denklem 3.5’te goriildiigii lizere gilincelleme kapisi z;, onceki bilginin ne 6lgiide
korunacagini ve yeni bilginin ne ol¢iide eklenecegini denetler. z, degeri yiiksek oldugunda,
model biiyiik 6l¢iide 6nceki gizli durumu korur ve mevcut girdiden gelen bilgi daha sinirh
sekilde dahil edilir. Buna karsilik, z; degeri diisiik oldugunda yeni bilgi hiicreye daha fazla
entegre edilirken, gecmis bilgi biiylik dlclide giincellenir. Bu mekanizma sayesinde GRU,
her bir zaman adiminda hangi bilgilerin saklanacagina veya giincellenecegine dinamik
olarak karar verebilir ve boylece karmasik ardisik veri oOriintiilerini etkili bi¢cimde

Ogrenebilir.

Sifirlama kapisi, GRU mimarisinde gegmis bilginin giincel islem sirasinda ne dlgiide
dikkate alinacagini belirler. Eger bu kapimnin aktivasyonu diisiikse, onceki gizli durumun
katkis1 azaltilir ve model daha ¢cok mevcut girdiye odaklanir. Buna karsilik, aktivasyonun
yiiksek oldugu durumlarda, gecmis bilgi daha aktif bi¢cimde korunur ve yeni girdilerle
birlikte islenir. Bu mekanizma, modelin ge¢mis ve giincel bilgiyi birlikte degerlendirme

esnekligini artirir ve zaman igindeki baglami daha etkili sekilde modellemesini saglar.

Tt = O—(xtUr + ht_lwr) (36)
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Denklem 3.6’da gosterilen 17, sifirlama kapisinin aktivasyonunu ifade eder ve 0 ile 1
arasinda bir deger alir. o, girisleri bu araliga doniistiiren sigmoid aktivasyon fonksiyonudur.
X¢, mevcut zaman adimindaki giris vektoriinii, h,_, ise bir onceki zaman adimindaki gizli
durumu temsil eder. U ve W, sirasiyla giris ve onceki gizli duruma uygulanan agirhik

matrisleridir; bu matrisler modelin egitimi sirasinda optimize edilerek 6grenilir.

h, = tanh(x, U™ + (ry * he_ )W) (3.7)

GRU yapisinda, yeni gizli durumun aday1 h,, mevcut giris x, ile 6nceki gizli durum
h¢_1’nin sifirlama kapis1 (r;) tarafindan modiile edilmis birlesimiyle hesaplanir. Bu islem,
modelin gecmis bilgiyi ne dl¢iide dikkate alacagini kontrol eden sifirlama kapisinin etkisi
altinda gerceklestirilir. Bu hesaplamalar denklem 3.7’de verilmistir. Aday gizli durum,
giincellenmis gizli duruma katkida bulunacak yeni bilgiyi temsil eder ve mevcut giris ile

geemis durum arasindaki iliskinin ne 6l¢iide korunacagini belirler.

ht = (1 - Zt)' h’t—l + Zt' flt (38)

Denklem 3.8’de gosterilen mevcut zaman adimindaki yeni gizli durum hg,
giincelleme kapisinin z, arafindan belirlenen oranlarda, 6nceki gizli durum ile aday gizli
durumun birlesiminden olusur. Giincelleme kapisinin aktivasyonu z;, yeni bilginin ne 6l¢iide
hiicreye dahil edilecegini belirlerken, (1 — z,) ¢arpani, dnceki gizli bilginin ne oranda
korunacagini ifade eder. Bu islem, h, ile gosterilen yeni gizli durum adayi ile 6nceki gizli
durumun birlestirilmesi yoluyla gerceklestirilir. Boylece GRU hiicresi, zaman serisi
verisinde bilginin hangi oranda saklanip hangi oranda giincellenecegine dinamik olarak
karar verir. LSTM mimarisinde, hiicre durumunun ne kadarinin ¢ikt1 olarak aktarilacagin
kontrol eden ayri bir ¢ikis kapisi bulunur. Bu sayede model, hiicre iginde tuttugu bilginin ne
kadarin1 dis diinyaya yansitacagini belirleyebilir. GRU'da ise boyle bir ¢ikis kapisi
bulunmaz. Bunun yerine, giincellenen gizli durum dogrudan ¢ikti olarak kullanilir. Bu
yapisal fark nedeniyle GRU, her adimda i¢sel durum bilgisinin tamamini1 ¢ikt1 olarak verir;
yani ¢ikt1 tizerinde ek bir filtreleme yapilmaz (Cho ve ark., 2014; Yin ve ark., 2017; Yu ve
ark., 2019).
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3.3.3. Cift yonlii uzun kisa siireli bellek

Klasik LSTM vyalnizca ge¢mis bilgileri kullanirken, BILSTM ayni zamanda
gelecekteki baglami da dikkate alarak her bir zaman adiminda daha zengin bir temsil
olusturur. BILSTM, klasik LSTM mimarisinin zaman dizilerinde hem ge¢mis hem de
gelecek bilgiyi isleyebilmesi amaciyla ¢ift yonlii olarak gelistirilmis halidir. Bu yapi, ilk kez
Graves ve Schmidhuber (2005) tarafindan 6nerilmis ve medikal sinyal isleme (Imani, 2023),
ses tanima (Efanov ve ark., 2022) ve finansal zaman serileri (Lu ve ark., 2021) gibi genis bir
yelpazede bir¢ok alana uygulanmistir. BILSTM, giris zaman dizisini hem ileri (to—t,) hem
de geri (t,->t) yonde g¢alisarak, her zaman adimi i¢in ¢ift yonlii baglamsal 6grenme

gerceklestirir.

BiLSTM mimarisinde, ileri ve geri yonlii olmak {izere iki ayr1 LSTM katmani yer
alir. Boylece, yalnizca gegmis bilgilere dayanan klasik LSTM yapisinin sinirlamalart agilmig

olur.

fleri yondeki LSTM hiicresi Denklem 3.9 gibi tanimlanur:

hforwardt = LSTMf(xt: hforwardt_l) (3.9)

lleri yonlii LSTM hiicresi, t amindaki giris vektorii x,ile bir onceki zaman
adimindaki gizli durumu A¢oryarg,_, Kullanarak giincel gizli durumu Agopyarg, Uretir. Bu yaps,

klasik LSTM hiicresinin ileri yonlii akigini temsil eder. Zamansal bagimliliklar gegmisten

glinlimiize dogru yakalanir.

Geri yondeki LSTM hiicresi Denklem 3.10’daki gibi tanimlanir:

hbackwardt = LSTMb (xt: hbackwardt_,_l) (310)

Geri yonli LSTM hiicresi, yine ayni giris vektorii x;‘yi kullanir fakat bu kez bir
sonraki zaman adimindaki gizli durum olan hy,ewarg,,, ile islem yapar. Boylece model
gelecekteki baglam bilgisini de dikkate alir. Bu yaklasim, 6zellikle iki yonli bagimliliklar

igeren zaman serilerinde oldukga etkilidir.

ht = [hforwardt ) hbackwardt] (311)
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Son agsamada, Denklem 3.11 gosterildigi iizere her iki yonde hesaplanan gizli durum
vektorleri birlestirilerek, BILSTM katmaninin nihai ¢iktis1 elde edilir. Bu mimari, klasik
LSTM'nin tek yonlii baglam isleme sinirlamasini asarak, her zaman adiminda daha zengin
ve baglamsal olarak gii¢lii temsiller olusturur. Bu yapi, klasik LSTM'in tek yonlii kisitini

asarak daha giiclii 6zellik temsilleri iiretir.
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4. YONTEM VE MODEL TASARIMI

Bu boliimde, ¢alismada kullanilan finansal veri seti, teknik gosterge hesaplamalari,
derin 6grenme tabanli model mimarisi, egitim siireci ve degerlendirme kriterleri detayli
olarak agiklanmaktadir. Ayrica, tahmin sonuglarinin analizinde kullanilan stratejik

simiilasyon adimlarina da yer verilmektedir.
4.1 Veri Kiimesi ve Ozellikler

Bu caligmada kullanilan veri setleri, Binance kripto para borsasinin sundugu halka
acik API servisleri araciligiyla olusturulmustur (Binance, 2025). BTC/USDT ve ETH/USDT
islem c¢iftlerine ait 1 dakikalik ¢oziiniirliikte zaman serisi verileri, Binance’in resmi REST

API servisi lizerinden ¢ekilmistir. Tiim zaman damgalar1t UTC formatinda kaydedilmistir.

Binance’in gegmise doniik veri saglamaya basladigi en erken tarih olan 17 Agustos
2017 07:00:00 UTC itibartyla baslatilan veri ¢ekimi, 26 Mart 2025 23:59:00 UTC zamanina
kadar olan tiim dakikalik verileri kapsamaktadir. Bu sekilde hem BTC/USDT hem de
ETH/USDT veri setleri olusturulmustur. Her iki veri seti de tam olarak 3.992.708 satir

icermekte ve 7 y1l 7 ay 10 giinliik bir donemi temsil etmektedir.

Veri setlerindeki her bir satir; ilgili dakikaya ait agilis zamani (Open Time), kapanis
zamani (Close Time), acilis fiyat1 (Open), en yliksek fiyat (High), en diisiik fiyat (Low),
kapanis fiyati (Close) ve o dakikada gerceklesen islem hacmi (Volume) olmak iizere yedi
temel siitun igermektedir. Bu yapi, fiyat dinamiklerinin yani sira piyasa aktivitesini de

yiiksek frekansli ¢oziiniirliikle analiz etmeye olanak tanimaktadir.

Asagida, BTC/USDT ve ETH/USDT islem ciftlerine ait ilk bes dakikalik zaman
araligini gosteren ornek veri satirlar1 yer almaktadir. BTC/USDT islem c¢iftine ait 6rnek veri

goriiniimii Tablo 3.1°de sunulmustur:
Tablo 4.1. BTC/USDT islem ¢iftine ait 6rnek veri satirlar

Open Time Close Time Open High Low Close Volume

2017-08-17 2017-08-17 | 4261.48 | 4261.48 4261.48 | 4261.48 | 1.775183
07:00:00 | 07:00:59.999

2017-08-17 2017-08-17 | 4261.48 | 4261.48 | 4261.48 | 4261.48 | 0.000000
07:01:00 | 07:01:59.999
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2017-08-17 2017-08-17 | 4280.56 | 4280.56 K 4280.56 | 4280.56 K 0.261074
07:02:00 | 07:02:59.999

2017-08-17 2017-08-17 | 4261.48 | 4261.48 | 4261.48 | 4261.48 | 0.012008
07:03:00 | 07:03:59.999

2017-08-17 2017-08-17 | 4261.48 | 4261.48 | 4261.48 | 4261.48 | 0.140796
07:04:00 | 07:04:59.999

Benzer yapt ETH/USDT islem cifti i¢in de gecerlidir. Asagida ETH veri setine ait

ornek satirlar sunulmustur:
Tablo 4.2. ETH/USDT islem c¢iftine ait 6rnek veri satirlar

Open Time Close Time Open High Low Close Volume

2017-08-17 2017-08-17
07:00:00 | 07:00:59.999

2017-08-17 2017-08-17
07:01:00 07:01:59.999

2017-08-17 2017-08-17
07:02:00 | 07:02:59.999

2017-08-17 2017-08-17
07:03:00 | 07:03:59.999

2017-08-17 2017-08-17
07:04:00 | 07:04:59.999

301.13 | 301.13| 301.13 | 301.13 0.42643

301.13 | 301.13| 301.13| 301.13 2.75787

300.00 | 300.00 | 300.00 | 300.00 0.09930

300.00 | 300.00 | 300.00 | 300.00 0.31389

301.13 | 301.13| 301.13 | 301.13 0.23202

Her iki veri seti, zaman serisi analizleri, kisa vadeli fiyat tahmini modelleri, hacim
analizleri ve teknik gosterge liretimi i¢in saglam ve yiiksek ¢oziiniirliiklii bir kaynak teskil
etmektedir. Ayrica, veri setleri senkronize edilerek karsilastirmali analizlerin tutarlilig

giivence altina alinmistir.

BTC/USDT ve ETH/USDT islem ciftlerine ait 1 dakikalik ¢oziiniirliikteki kapanis
fiyat1 ve islem hacmi verileri Sekil 4.1, Sekil 4.2, Sekil 4.3 ve Sekil 4.4'te sunulmustur. Her
iki varlik i¢in 2017-2025 wyillar1 arasinda fiyat seviyelerinde yiiksek volatilite
gozlemlenirken, islem hacimlerinde 6zellikle 2021-2022 déneminde belirgin bir yogunluk
yasanmis, sonraki yillarda hacimlerin gorece azaldigi gozlemlenmistir. Elde edilen bu
dakikalik zaman serileri, kripto para piyasasinin hem uzun vadeli egilimlerini hem de kisa
vadeli volatilite dinamiklerini modellemek agisindan yiiksek ¢oziintirliiklii ve zaman uyumlu

bir kaynak sunmaktadir.
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Sekil 4.1. BTC/USDT islem ¢iftine ait 1 dakikalik kapanis fiyatlarinin zaman serisi (2017—
2025)
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Sekil 4.2. BTC/USDT islem ¢iftine ait 1 dakikalik islem hacimlerinin zaman serisi (2017—
2025)
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Sekil 4.3. ETH/USDT islem ¢iftine ait 1 dakikalik kapanis fiyatlarinin zaman serisi (2017—
2025)
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Sekil 4.4. ETH/USDT islem ¢iftine ait 1 dakikalik islem hacimlerinin zaman serisi (2017—
2025)

Test amaciyla, egitim silirecine dahil edilmeyen ayr1 bir bagimsiz test veri seti de
olusturulmustur. Bu test veri seti, 27 Mart 2025 00:00 ile 12 Nisan 2025 00:00 tarihleri
arasindaki BTC/USDT ve ETH/USDT islem ¢iftlerine ait dakikalik fiyat ve hacim verilerini
icermektedir. Toplamda yaklagik 23.000 dakikalik gézlem igeren bu veri boliimii, yalnizca

model performansini degerlendirmek amaciyla kullanilmistir.
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Sekil 4.5. Bagimsiz test donemine ait BTC/USDT (a) ve ETH/USDT (b) islem ¢iftlerinin 1
dakikalik kapanis fiyatlarinin zaman serileri (27 Mart — 12 Nisan 2025)

Sekil 4.5. 27 Mart — 12 Nisan 2025 tarihleri arasindaki bagimsiz test donemine ait
BTC/USDT (a) ve ETH/USDT (b) islem ciftlerinin 1 dakikalik kapanis fiyatlarinin zaman
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serilerini gostermektedir. Egitim siirecine dahil edilmeyen bu veri seti, yalnizca modelin

genel performansini degerlendirmek amaciyla kullanilmaistir.
4.2. Yontem Performans Degerlendirilmesi

Bu calismada, kripto para piyasalarindaki kisa vadeli fiyat hareketlerini tahmin
etmeye yonelik olarak, farkli zaman ¢oziintirliikklerinde (saatlik ve dakikalik) derin 6grenme
tabanli zaman serisi modelleri gelistirilmistir. Modelleme siireci iki ana asamadan
olusmaktadir. ilk asamada, veri hacmini daha y®énetilebilir kilmak ve analiz altyapisini
sistematik bicimde kurmak amaciyla, BTC/USDT ve ETH/USDT islem ciftlerine ait

dakikalik veriler 1 saatlik zaman dilimlerine indirgenmistir.
Bu doniisiim islemiyle, her bir saatlik zaman aralig1 igin:
Kapanis fiyat1 (Close): ilgili saatin son islem fiyati,
Islem hacmi (Volume): o saate ait toplam islem hacmi olarak hesaplanmuistir.
Elde edilen saatlik veri seti, hem BTC hem de ETH i¢in toplam 66.561 saatlik gézlem

icermekte olup, senkronize ve eksiksiz yapisiyla modelleme yaklagiminin ilk prototipleri

icin saglam bir temel sunmugtur.

Ikinci asamada ise, daha yiiksek ¢oziiniirliikteki dngoriiler elde edebilmek amaciyla
dakikalik verilerle ¢alisan daha gelismis modeller gelistirilmistir. Bu modellerde yalnizca
kapanis fiyat1 ve hacim bilgileri degil, ayn1 zamanda teknik gostergelerle zenginlestirilmis

veri temsilleri de giris olarak sunulmustur.

Tiim deneysel ¢aligmalarda, veri setleri %80 egitim ve %20 dogrulama olacak sekilde
ayrilmistir. Bu oran hem saatlik hem de dakikalik ¢oziiniirliikteki modellemelerde tutarli
bicimde uygulanmis; gelistirilen modellerin hem 6grenme kapasitesi hem de genelleme

basarimi giivenilir bi¢imde degerlendirilmistir.
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Sekil 4.6. BTC/USDT (a) ve ETH/USDT (b) islem ciftlerine ait saatlik kapanis fiyatlarinin
zaman serileri

Modelleme siirecinde kullanilan egitim ve dogrulama veri boliimlerine ait gorsel
zaman serisi yapisi, Sekil 4.6’da sunulmustur. Bu grafiklerde BTC/USDT (a) ve ETH/USDT
(b) islem ¢iftlerinin saatlik kapanis fiyatlar1 gosterilmekte; egitim boliimleri sirasiyla mavi
ve yesil tonlarla, dogrulama boliimleri ise donuk kirmizi renkle vurgulanmaktadir. Bu ayrim,
modelin yalnizca egitim verisi iizerinde degil, ayn1 zamanda dogrulama seti lizerinden de ne

derece genelleyebildigini degerlendirmek amaciyla yapilmaistir.
4.2.1. Zaman serisi tahmin performans metrikleri

Zaman serisi tahmin modellerinin basarimi, ¢esitli hata metrikleri ile degerlendirilir.
Bu ¢alismada kullanilan baglica regresyon metrikleri sunlardir: Ortalama Mutlak Hata
(MAE), Kok Ortalama Kare Hata (RMSE), Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) ve
Belirleme Katsayisi (R?). Bu metriklerin her biri model basarisini farkli yonlerden ele alarak

tahmin performansina dair kapsamli bir degerlendirme sunar.

Ortalama Mutlak Hata (MAE): tahmin edilen degerler ile ger¢ek degerler
arasindaki farklarin mutlak degerlerinin ortalamasidir. MAE’ye ait hesaplama denklem

(4.1)’de verilmistir.
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MAE = (1/n) 2 |y — ¥ (4.1)

Ortalama Kare Hata (MSE): MSE, tahmin hatalarinin karelerinin ortalamasidir.
Biiyiik hatalar1 daha fazla cezalandirdigi i¢in, modelin biiyiik hatalara duyarliligini 6l¢gmede
etkilidir. MSE’ye ait hesaplama denklem (4.2)’de verilmistir.

MSE = (1/n) X (1 — §1)? 4.2)

Kok Ortalama Kare Hata (RMSE): RMSE, MSE'in karekokii alinarak elde edilir
ve hata ol¢iisiinii orijinal veri birimiyle ayn1 diizeye getirir. Bu, hatalarin biiyiikliigiinii daha
anlamli bir sekilde yorumlamayi saglar. RMSE’ye ait hesaplama denklem (4.3)’de

verilmigtir.

RMSE = [((/m) 2 0 = §9°) (4.3)

Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE): MAPE, tahmin hatalarinin gergek
degerlere oranla yiizde cinsinden ortalamasini hesaplar. Farkli 6l¢eklerdeki veriler arasinda

karsilagtirma yapmayi kolaylastirir. MAPE’ye ait hesaplama denklem (4.4)’te verilmistir.

MAPE = (100/n) Z'|(yi — §1) / yil (4.4)

Belirleme Katsayis1 (R*): Modelin, verideki degisimleri ne kadar iyi agikladigini
gosteren bir Olgiidiir. 1’e yaklastikga modelin daha basarili oldugu anlasilir. 0’a yakinsa
model zayiftir. Negatif degerler, modelin sabit ortalama tahmininden bile kot oldugunu

gosterir. Belirleme Katsayisi’na ait hesaplama denklem (4.5)’te verilmistir.
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Aciklamalar:
vi: Gergek deger
y: Model tarafindan tahmin edilen deger

: Gergek degerlerin aritmetik ortalamast

<

n: Gozlem sayisi

Zaman serisi tahmin modellerinin performansini degerlendirirken, tek bir metrige
dayanmak yerine birden fazla metrigi birlikte kullanmak daha kapsamli bir analiz saglar.
Her bir metrik, modelin farkli yonlerini degerlendirir ve bu sayede modelin giiglii ve zayif

yonleri daha iyi anlagilabilir (Chicco ve ark., 2021).
4.3 Model Tasarimi

Bu ¢alismada, saatlik ¢oziintirliikteki BTC/USDT verileri kullanilarak ti¢ farkli derin
o0grenme mimarisi (LSTM, GRU ve BiLSTM) egitilmistir. Modellerin amaci, ge¢mis 24
saate ait kapanis fiyat1 ve islem hacmi bilgisini kullanarak 25. saatin kapanis fiyatini tahmin

etmektir. Yonteme ait gosterim Sekil 4.7 de gosterilmektedir.
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Sekil 4.7. Modelleme siirecinin genel is akisin1 gosteren diyagram

Bu caligmada derin 6grenme tabanli kripto para fiyat tahmini i¢in ti¢ farkli mimari
(LSTM, GRU ve BiLSTM) test edilmistir. Modelleme siireci asamali olarak yapilandirilmis;
ilk adimda yalnizca kapanis fiyat1 ve islem hacmi igeren temel modeller degerlendirilmis,
ardindan farkli batch boyutlar1 ve dort ayr1 kayip fonksiyonu (MSE, MAE, Huber ve
Weighted Loss) ile deneyler gercgeklestirilmistir. Bu deneysel silireg, modelin genel
dogrulugunu ve genelleme kapasitesini optimize etmeye yonelik kapsamli bir mimari

karsilastirma sunmustur.
4.3.1 Model mimari karsilastirmasi

Her bir mimari, iki farkli mini-batch boyutu (batch_size=7 ve batch_size=28) ile
egitilmis; boylece hem mimari se¢ciminin hem de batch boyutunun performansa etkisi
gozlemlenmistir. Model egitiminde mean squared error (MSE) kayip fonksiyonu
kullanilmis, maksimum epoch sayisi 100 olarak belirlenmistir. Asirt 6grenmeyi 6nlemek

amactyla erken durdurma mekanizmasi uygulanmistir.

Egitim sirasinda modellerin dogrulama veri seti lizerindeki performanslari siirekli
takip edilmistir. Sekil 7°de, farkli mimari ve batch boyutlarinin ilk 9 epoch boyunca

dogrulama kaybindaki degisimleri sunulmustur.
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Validation Loss per Epoch for Different Models

Model
0.00012 — LSTM (7)
LSTM (28)
GRU (7)
GRU (28)
BILSTM (7)
BILSTM (28)

0.00010

0.00008

0.00006

0.00004

Validation Loss (Mean Squared Error)

0.00002

Epoch

Sekil 4.8. Farkli mimariler ve batch size degerlerine gore epoch bazli dogrulama kaybi
degisimi

Sekil 4.8’de goriildiigii iizere:

» BILSTM: BiLSTM modelleri, yiiksek dogrulama basarimi ile dikkat ¢ekmis;
ozellikle batch_size=28 ile daha kararli ve dengeli bir 6grenme siireci

gerceklestirmistir.

» GRU: GRU modelleri, dogrulama kaybini erken epoch’larda hizli sekilde
azaltarak etkili bir Ogrenme performans1 sergilemis; bu mimaride

batch size=28 gorece daha basarili sonuglar vermistir.

» LSTM: LSTM modelleri, dogrulama kayb1 agisindan genel olarak dengeli bir
ogrenme siireci sergilemis; Ozellikle batch size=28 ile daha diisiik kayip
degerlerine ulasmistir. Ancak, 6grenme hizi bakimindan diger mimarilere
gore daha yavasg bir gelisim gostermistir.

Tablo 4.7°de, farkli derin 6grenme mimarilerinin (LSTM, GRU, BiLSTM) ve farkli
batch boyutlarinin (7 ve 28) performans karsilastirmalart hem normalize edilmis fiyatlar hem
de gercek BTC fiyati1 lizerinden hesaplanan metrikler ile sunulmustur. Her bir model i¢in
RMSE, MAE ve R? degerleri ayr1 ayr1 raporlanmis, boylece mimari ve batch boyutuna bagh

performans degisimleri karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir.
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Tablo 4.3. Farkli derin 6grenme modelleri ve batch size degerlerine gore fiyat tahmin
performans metrikleri

Batch RMSE

Size (USD)
LSTM 7 968.70 703.59 0.0092 0.0067 0.9967
LSTM 28 652.88 468.49 0.0062 0.0044 0.9985
GRU 7 977.19 723.13 0.0093 0.0069 0.9967
GRU 28 576.24 409.82 0.0055 0.0039 0.9988
BiLSTM | 7 640.41 459.05 0.0061 0.0044 0.9986
BiLSTM | 28 498.20 334.50 0.0047 0.0032 0.9991

Genel olarak, modeller yiiksek dogruluk seviyelerine ulagsmis olup, R* degerleri tiim
senaryolarda %99 seviyesinin tizerinde ger¢eklesmistir. Bu, modellerin fiyat degisimlerini

biiyiik 6l¢iide aciklayabildigini gostermektedir.

» BiLSTM modeli, batch_size=28 ile en iyi genel performans1 gostermistir. Bu
model 498.20 USD RMSE ve %99.91 R? skoruyla, hem hata oranim
minimuma indirmis hem de modelin tahminleri ile ger¢ek degerler yiiksek

diizeyde ortlismektedir.

» GRU modelleri, batch_size=28 ile daha diisik RMSE ve MAE degerleri
sunarak basarili bir performans sergilemis; buna karsin batch_size=7 ile elde

edilen sonuclar gorece daha yiiksek hata oranlarina isaret etmektedir.

» LSTM mimarileri, 6zellikle batch_size=28 ile iyi sonuglar iiretmis olsa da

diger mimarilere kiyasla daha yiiksek hata seviyelerine sahiptir.

Modelleme siirecinde farkli batch size degerlerinin model basarimi {izerindeki
etkileri de incelenmistir. batch size=28 kullanimi, 0&zellikle parametre giincelleme
frekansini azaltarak daha dengeli 6grenme egrileri tiretmis ve hem dogrulama kaybi hem de
dogrulama metrikleri acisindan daha tutarli sonucglar saglamistir. 28 degeri, veri setinin
haftalik (4 haftalik pencere) dongiisel yapistyla da uyumlu oldugu i¢in zaman serisi yapisina
daha anlamli bir bigimde entegre olmustur. Bu baglamda, modelin genel genelleme
yetenegini artirdigi gozlemlenmis ve sonraki tiim deneylerde batch size=28 tercih

edilmistir.
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4.3.2. Farkh kayip fonksiyonlarinin model performansina etkisi

Uygulamanin dnceki asamsinda, zaman serisi tahmini gorevine yonelik olarak
LSTM, GRU ve BiLSTM gibi farkli derin 6grenme mimarileri, dncelikle Mean Squared
Error (MSE) kayip fonksiyonu ile degerlendirilmistir. Bu ilk degerlendirme, modellerin
genel Ogrenme kapasiteleri ve kisa vadeli fiyat hareketlerini yakalama potansiyelleri

hakkinda temel bir referans sunmustur.

Bu bolimde ise yalnizca mimari yapilarin degil; aym1 zamanda kayip
fonksiyonlarinin da model performansi iizerindeki etkisi sistematik bi¢imde analiz
edilmistir. Her bir model asagida agiklanan dort farkli kayip fonksiyonu ile egitilmis ve test

edilmistir:

»  Ortalama Kare Hatasi1 (Mean Squared Error - MSE), MSE, tahmin edilen degerler ile
gercek degerler arasindaki farklarin karelerinin ortalamasini alarak hesaplanir. Bu
yontem, bliylik hatalar1 daha fazla cezalandirdig: i¢in, modelin biiylik sapmalari
minimize etmesine yardimci olur. MSE’ye ait hesaplama denklem (4.6)te

verilmistir.

1 )
_ E _ . .6
MSE = (v Vi) (4.6)

» Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error - MAE), MAE, tahmin edilen degerler
ile gergek degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasini alarak hesaplanir. Bu
yontem, tiim hatalar1 esit sekilde cezalandirir ve Ozellikle u¢ degerlerin etkisini

azaltmada etkilidir. MAE’ye ait hesaplama denklem (4.7)’te verilmistir.

1
MAE = =3 [y, = i (4.7)

» Huber Kayip Fonksiyonu (Huber Loss), MSE ve MAE'nin avantajlarini birlestirerek,
kii¢iik hatalar i¢in kare kaybi, biliyiik hatalar i¢in ise mutlak kayip kullanir. Bu,
modelin hem duyarliligint hem de saglamligin artirir. Delta (§) parametresi, hangi
hata biiytikliigiinden itibaren gegis yapilacagini belirler (Chollet, 2021). Huber kayip

fonksiyonuna ait hesaplama denklem (4.8)’de verilmistir.
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1 A N2 . R
5(}’1 ) iflyi — yil <6

HuberLoss = (4.8)

R 1
5(|}’i — Vil —58) otherwise

» Agirlikli Kayip Fonksiyonu Regresyon problemlerinde biiyiik hata &rneklerine
odaklanmak amaciyla literatiirde c¢esitli dinamik agirliklt loss fonksiyonlari
gelistirilmistir (Rudy ve Sapsis, 2021). Bu ¢alismada ise, finansal tahmin baglamina
0zel olarak, dogrudan tahmin hatasinin biiyiikliigiine bagl bir agirliklandirma
yaklagimi benimsenmistir. Onerilen ydntemde, klasik MSE fonksiyonu, hata
biiyiikliigiine gore lineer olarak artan bir katsay1 ile ¢arpilarak biiyiik sapmalarin daha
giiclii sekilde cezalandirilmasi saglanmistir. Bu yap1 sayesinde, ozellikle yiiksek
volatiliteye sahip donemlerdeki fiyat hareketleri modele daha etkili bicimde
aktarilmakta ve tahmin dogrulugu kritik seviyelerde artirllmaktadir. Agirlikli kayip
fonksiyonuna ait hesaplama denklem (4.9)’da verilmistir.

1 A A
Weighted Loss = - Z[(yi — 902 (1 +Aly; — yiD] (4.9)
Burada kullanilan denklemlerde:

Vi: Gergek (gozlemlenen) degerleri,

;- Model tarafindan tahmin edilen degerleri,

n: Gozlem sayisin,

A=0.1, biiyiik hatalarin klasik MSE’ye gore daha fazla cezalandirilmasini saglamak

amaciyla belirlenmistir.
0: Huber kaybi i¢in hata duyarlilik esigini, ifade etmektedir.

Bu dort farkli kayip fonksiyonu, modelin hata biiyiikliigiine kars1 farkli tepkilerini
degerlendirme imkani sunmustur. Ozellikle Weighted Loss, biiyiik hatalari daha fazla
cezalandirarak, klasik MSE’ye kiyasla modelin 68renme siirecini daha etkili bi¢imde

yonlendirmistir.

Tiim deneylerde batch_size=28 sabit tutularak, egitim kosullar1 standartlastirilmistir.

Modeller ayn1 veri kiimesi iizerinde, ayni hiperparametrelerle egitilmis ve performanslar
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hem normalize edilmis metrikler (6lcekten bagimsiz hata oranlari) hem de gercek BTC

fiyatlar1 (USD cinsinden RMSE, MAE, R?) {izerinden karsilastirmali olarak analiz edilmistir.

Tablo 4.4. Farkli kayip fonksiyonlariyla egitilen derin 6grenme modellerinin performans
karsilastirmasi (LSTM, GRU ve BiLSTM)

Model Loss Function RMSE MAE RMSE MAE R?
(USD) (USD) (Norm) (Norm)
LSTM MSE 652.88 | 468.49 | 0.006194 | 0.004445 | 0.998521
Weighted Loss | 470.13 | 304.33 | 0.004460 | 0.002887 | 0.999233
MAE 593.81 | 421.38 | 0.005634 | 0.003998 | 0.998777
Huber 600.99 | 424.64 | 0.005702 | 0.004029 | 0.998747
GRU MSE 576.24 | 409.82 | 0.005467 | 0.003888 | 0.998848
Weighted Loss | 619.16 | 442.81 | 0.005874 | 0.004201 | 0.998670
MAE 595.36 | 425.61 | 0.005649 | 0.004038 | 0.998770
Huber 816.11 | 599.66 | 0.007743 | 0.005689 | 0.997689
BiLSTM  MSE 498.20 | 334.50 | 0.004727 | 0.003174 | 0.999139
Weighted Loss | 492.45 | 327.32 | 0.004672 | 0.003105 | 0.999159
MAE 501.14 | 322.84 | 0.004755 | 0.003063 | 0.999129
Huber 589.62 | 393.50 | 0.005594 | 0.003733 | 0.998794

Farkli kayip fonksiyonlarinin LSTM, GRU ve BiLSTM mimarileri lizerindeki
etkilerini karsilastiran analiz sonuglarina gore, en basarili sonuglar LSTM modeli ile
Weighted Loss kullanilarak elde edilmistir. Bu kombinasyon, hem normalize hem de gergek
fiyatlar lizerinden hesaplanan tiim metriklerde (RMSE, MAE ve R?) en diislik hata ve en
yiiksek agiklayicilik degerlerine ulagmistir. Ozellikle yon bilgisine duyarli kayiplarin,
LSTM’nin zaman serisindeki trend yoniinii 6grenme kabiliyetiyle yiiksek uyum gosterdigi

gorilmektedir.

GRU modeli ise en iyi performanst klasik Mean Squared Error (MSE) fonksiyonu
ile sergilemistir. MAE, Huber ve Weighted Loss fonksiyonlari ile basar1 diizeyi belirgin
bicimde diigmiis, 6zellikle Huber Loss kullanimi model dogrulugunu anlamli sekilde
azaltmistir. Bu durum, GRU’nun yon odakli veya robust kayiplara karsi daha az esnek

olabilecegini diisiindiirmektedir.
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BiLSTM modeli genel olarak tiim kayip fonksiyonlar: altinda istikrarli ve yiiksek
dogrulukta sonuglar iiretmistir. Ozellikle Weighted Loss ve MAE kullanimi, BiLSTM
mimarisinin diisiik hata ve yon tahmini basariminda iistlin bir denge sundugunu géstermistir.
Ancak genel kiyaslama yapildiginda, LSTM + Weighted Loss kombinasyonu kii¢iik
farklarla daha yiiksek genel bagar1 saglamistir.

Bu degerlendirmeler dogrultusunda, uygulamanin ilerleyen asamalarinda LSTM
mimarisi ve Weighted Loss kayip fonksiyonu tercih edilmistir. Ayrica, batch size
parametresi olarak 28 degeri kullanilmis ve bu yapi ile modelin hem 6grenme stabilitesi hem

de genelleme basarimi optimize edilmistir.

46



5. TEKNiK GOSTERGELERIN ENTEGRE EDIiLDiGi MODELLER

Modelleme siirecinin bu asamasinda, LSTM tabanli yapinin tahmin giiciinii artirmak
amaciyla giris verileri teknik gostergelerle zenginlestirilmis ve modelin daha genis bir
baglamda 6grenme yapmasi saglanmistir. Bu kapsamda, kapanis fiyati1 ve islem hacmi gibi
temel zaman serisi verilerine ek olarak, piyasa egilimlerini, momentumu ve volatiliteyi

temsil eden cesitli teknik analiz gdstergeleri de modele dahil edilmistir.

Bu teknik gostergeler, model yapisina dogrudan entegre edilerek farkli bilgi
kaynaklarinin birlesik bicimde degerlendirilmesine olanak tanimistir. Model girislerinde
yalnizca zaman serisi Ozellikleri degil, ayn1 zamanda teknik analiz gostergeleri de
kullanilmis; boylece fiyat dinamikleri ile piyasa sinyalleri birlikte islenmistir. Zaman
serisine ait kapanis fiyat1 ve hacim bilgileri LSTM katmaninda, teknik gostergeler ise ayri
bir yogun katmanda degerlendirilmis ve iki farkli bilgi akist Concatenate katmani ile
birlestirilmistir. Gelistirilen bu model yapisi, farkli zaman ¢oziiniirliiklerinde ve pencere

uzunluklarinda test edilerek esnek bir yap1 ortaya koymustur.

- ' = Veri Seti(Egitim+Dogrulama)
e I
(17.08.2017 - 26.03.2025)

Close Volume Close
v v
LSTM(64) Technical Indicators
v \
Dense(64) Dense(32)

I |

v

s Test Veri Seti Concatenate
EZ'.':'S.lllllz'i’;:l-.’.lilJ.II:IZ:": +
Model Cikisi

B2

Sekil 5.1. Modelleme siirecine ait veri akis diyagrami
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Bu ¢aligmada onerilen derin 6grenme modeli, kripto para zaman serisinin tahminine
yonelik biitiinlesik bir yap1 sunmaktadir. Sekil 5.1.’de modelleme siirecine ait genel veri
akisi, egitim ve test ayrimi ile birlikte tahmin-degerlendirme adimlar1 ayrintili bicimde
gorsellestirilmistir. Saatlik ¢oziintirliikteki BTC/USDT wverileri, 17.08.2017-26.03.2025
tarih araliginda egitim ve dogrulama amactyla kullanilmis; 27.03.2025-12.04.2025 arast ise
test siireci i¢in ayrilmistir. Model, giris olarak ge¢mis 24 saate ait kapanis fiyati ve islem
hacmini alirken, ayn1 zamanda bu verilere dayali olarak hesaplanan teknik analiz

gostergeleriyle de zenginlestirilmistir.

Girdi verileri iki ayr1 akista islenmistir. Birinci akista kapanig fiyat1 ve hacim bilgisi
LSTM(64) ve ardindan Dense(64) katmaninda modellenmistir. Tkinci akista ise ayn1 kapanis
fiyatindan elde edilen teknik gdstergeler (trend, momentum ve volatilite gostergeleri)
Dense(32) katmana ile islenmistir. Bu iki bilgi akisi, Concatenate katmaninda birlestirilerek
modelin tahmin ¢iktist tretilmistir. Model, daha Once hi¢ gormedigi test verileri ile

calistirilmis ve tahmin edilen degerler gergek BTC kapanis fiyatlariyla karsilastirilmistir.

Model performans;, RMSE, MAE ve R? gibi yaygin regresyon metrikleriyle
degerlendirilmistir. Bu siire¢, modelin genel tahmin giiciinii ve farkli bilgi kaynaklarin

biitiinlestirerek sundugu katkiy1 sayisal olarak ortaya koymak amaciyla yapilandirilmistir.

5.1 Saatlik Coziiniirliikte Teknik Gostergelerle Zenginlestirilmis LSTM
Modeli

Bu asamada, 6nceki boliimde en basarili performansi sunan LSTM + Weighted Loss
+ batch_size=28 kombinasyonu temel alinarak, teknik gostergelerle zenginlestirilmis bir
model gelistirilmistir. Modelin girdisi, saatlik ¢oziintirliikkte yapilandirilmis 24 saatlik bir
pencereye ait kapanis fiyati ve islem hacmi verilerinden olusmakta; bu giris 24x2 boyutunda
zaman serisi verisi seklinde LSTM katmanina sunulmustur. Buna ek olarak, her 6rnek igin
hesaplanan 11 farkli teknik gosterge sabit bir 6znitelik vektorii olarak modele ikinci bir giris
seklinde dahil edilmistir. Teknik gostergeler zaman bagimlilig1 tasimayan sabit bir yapi ile
Dense(32) katmaninda islenmis, zaman serisi verisinden gelen LSTM ¢ikis1 ile Concatenate
katmaninda birlestirilmistir. Modelin tahmin hedefi, giris penceresini takip eden 25. saatin
kapanig fiyati olup, saatlik ¢Oziiniirlikte tek adimli bir fiyat tahmini gorevi
gerceklestirilmistir. Egitim stlirecinde %80 egitim — %20 dogrulama orani korunmus,

batch size=28 (4 hafta) ile dort haftalik 6rneklem temsili saglanmis ve erken durdurma
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mekanizmas1 uygulanmistir. Bu yapi, teknik gostergelerden gelen baglamsal bilgiyi LSTM
tabanli zaman serisi modellemesiyle biitlinlestirerek, saatlik bazda kisa vadeli fiyat

tahminlerinin dogrulugunu artirmay1 hedeflemistir.
5.1.1. Modelin egitim siireci ve dogrulama performansi

Egitim stireci boyunca hem Bitcoin (BTC) hem de Ethereum (ETH) i¢in dogrulama
kaybinda istikrarli bir azalma gozlemlenmistir. Her iki modelde de erken durdurma
mekanizmas1 etkin bicimde c¢alismis, bdylece modelin asir1 O6grenmeye egilimi

engellenmistir.

» BTC modeli yaklasik 43. epoch civarinda minimum dogrulama kaybina

ulasarak 6grenme siirecini bagartyla tamamlamistir.

» ETH modeli ise daha erken bir noktada hizli sekilde dogrulama kaybini

diistirerek stabilize olmustur.

Modelin egitim ve dogrulama kayiplarini gdsteren dgrenme egrileri Sekil 5.2 (a)
(BTC) ve Sekil 5.2 (b) (ETH) karsilastirmali olarak sunulmustur. Bu grafikler, modelin hem

stabil hem de genellenebilir bir 6grenme stratejisi izledigini géstermektedir.

. BTC’ye ait kayip egrileri O0grenme siirecindeki istikrart ve modelin asir1
ogrenmeden kacindigini gosterirken, ETH’ye ait kayip egrileri modelin farkli veri
dagilimlar iizerinde de benzer bir 6grenme davranisi sergiledigini ortaya koymaktadir. Her
iki durumda da erken durdurma mekanizmasinin etkili ¢alisti§i ve asirt uyumun Oniine

gecildigi goriilmektedir.

BTC LSTM Model - Training and Validation Loss Curve

= Training Loss
Validation Loss
0.0015 A
? 0.0010 4
0.0005 -
0.0000 A
0 10 20 30 10
Epoch

(2)
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ETH LSTM Model - Training and Validation Loss Curve

0.006 = Training Loss
Validation Loss

0.005 A
0.004
B
g 0.003 4
0.002

0.001 A

0.000 4 e e

Sekil 5.2. Modelin egitim ve dogrulama kayiplarini gosteren 6grenme egrileri (a) (BTC)
ve (b) (ETH) gostermektedir.
Modelin egitim siireci boyunca elde ettigi dogrulama sonuglari, hem BTC hem de
ETH i¢in olduke¢a yiiksek dogruluk diizeyleriyle tamamlanmistir. Tablo 5.1°de, egitim
sirasinda dogrulama veri seti lizerinden elde edilen performans metrikleri hem normalize

edilmis degerler hem de gercek USD fiyatlari cinsinden 6zetlenmistir.

Tablo 5.1 Teknik gostergelerle zenginlestirilmis LSTM modelinin BTC ve ETH dogrulama
veri seti tizerindeki performans metrikleri

Metrik BTC (Normalize) BTC (USD) ETH (Normalize) ETH (USD)

MSE 0.000005 23,069.58 0.000001 18.69
RMSE | 0.002311 151.89 0.000907 4.32
MAE 0.001121 73.69 0.000632 3.01
R? 0.999951 0.999956

Modelin dogrulama seti iizerinde gosterdigi yiiksek basari, 6grenme siirecinin
etkinligini ve kullanilan mimarinin tahmin goérevine uygunlugunu ortaya koymaktadir. BTC
icin RMSE degeri 151.89 USD, ETH i¢in ise yalnizca 4.32 USD olarak 6l¢lilmiistiir. Bu
sonuclar, modelin hem yiiksek fiyat dalgalanmalarina sahip hem de daha diislik volatilite

gosteren varliklarda etkili bigimde ¢aligabildigini ortaya koymaktadir.
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5.1.2. Test veri seti iizerindeki performans karsilastirmalar:

Modelin dogrulama seti tizerindeki yiiksek basariminin ardindan, egitim siirecinden
tamamen bagimsiz olan test veri seti ilizerinde de performans degerlendirmesi
gergeklestirilmistir. Bu test seti, modelin daha 6nce hi¢ gérmedigi saatlik verileri icermekte
olup, modelin egitim disinda kalan veriler lizerindeki basarisint degerlendirmek amaciyla

kullantlmistir.

Tablo 5.2.de BTC ve ETH i¢in test seti tizerinden elde edilen performans metrikleri
hem normalize edilmis degerler hem de gercek USD fiyatlar1 cinsinden sunulmustur. BTC
icin RMSE degeri 205.29 USD olarak hesaplanirken, ETH i¢in bu deger yalnizca 3.41 USD
diizeyinde gerceklesmistir. MAPE degerlerinin  %0.20°nin altinda kalmasi, modelin
tahminlerinin goreli hata acisindan oldukea diisiik oldugunu ve yiiksek hassasiyet sundugunu

ortaya koymaktadir.

Tablo 5.2. Test verisi tizerinde LSTM modelinin performans metrikleri

Metrik BTC (Normalize) BTC (USD) ETH (Normalize) ETH (USD)

RMSE | 0.003124 205.29 0.000716 3.41
MAE 0.002331 153.20 0.000480 2.29
MAPE | 0.19% 0.19% 0.14% 0.14%
R? 0.992987 0.992987 0.999431 0.999431

Test verisi lizerinde yapilan gorsel analizler de bu metriklerle tutarlilik
gostermektedir. Tablo 5.2°te BTC i¢in modelin tahmin ettigi fiyatlar ile gercek fiyatlar
arasindaki uyum zaman serisi lizerinde sunulmustur. Sekil 5.3-a, tiim test setini kapsarken;
Sekil 5.3-b, ilk 200 saate ait daha detayli bir karsilagtirma sunmaktadir. Sekil 5.3-c ise ilk 5
saate ait yakinlagtirilmis bir goriinlimle modelin kisa vadeli dalgalanmalara kars1 ne derece

duyarli oldugunu gdstermektedir.

Benzer sekilde, Sekil 3.4°’te modelin ETH fiyat tahminleri gorsel olarak
degerlendirilmistir. Her iki gorsel dizisi birlikte incelendiginde, modelin hem yiiksek hacimli
(BTC) hem de nispeten daha diisiik volatiliteye sahip (ETH) piyasalarda etkili sekilde
calistig1 goriilmektedir.
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Sekil 5.3. Modelin BTC/USDT islem ¢ifti i¢in bagimsiz test veri seti iizerindeki
performansi: (a) Tlim test siiresine ait gergek ve tahmin fiyatlarinin zaman serisi lizerindeki
karsilastirmas1. (b) Ilk 200 saatlik 6rnege ait detayl karsilastirma. (c) Ilk 5 saatlik fiyat
hareketlerine ait yakinlagtirilmis goriiniim

Grafikler, modelin kisa ve orta vadeli fiyat egilimlerini yliksek dogrulukla tahmin

edebildigini ve kisa vadeli dalgalanmalara kars1 duyarli oldugunu ortaya koymaktadir.

52



Gergek vs Tahmin - Tum Test Seti

1900

1800 1

ETH/USD
9
=3
o

1600

1500

14001

‘>
W

| LA Ve -
=, W,«'nw]‘ W A

\
1
1

—— Gergek Fiyat
Tahmin

% |

%

1920 A
1900
1880
1860
1840

ETH/USD

1820
1800
1780 1

1760

& & s
%QVQQ @9"'0% 6‘@@
119"/@'- 119"/@'- I_l,é"@'-
Zaman
(a)
Gercek vs Tahmin (ETH) - ilk 200 Saatlik Ornek
f ‘/\l r"-/"
n l "b’ [ \
A

| v 1 f' /j \

N W |

A N :

—— Gergek Fiyat
Tahmin

;'l .‘,r'
1y
> ¥ P >
0""2 > QNQQ QVQQ
o Q9 RS NeEN) RN
’P'l,@. ,\9"’ $ I_I,Q’LQQ- 11'6‘1 &
Zaman
®)

Gercek vs Tahmin (ETH) - ilk 5 Ornek (Yakinlastirma)

1900 -

ETH/USD
=
[e:]
©
o

1890 4

1885

—— Gergek Fiyat
Tahmin

”:n'q ”;f’ °J:f’
Q Q Q
oy 7 7 o
P HF S B
Zaman
(©)

O

5.9
"o,

9, 2

o
S

Sekil 5.4. Modelin ETH/USDT islem ¢ifti icin bagimsiz test veri seti iizerindeki
performansi:(a) Tiim test siiresine ait gercek ve tahmin fiyatlarinin zaman serisi lizerindeki
karsilastirmas1. (b) Ilk 200 saatlik 6rnege ait detayl karsilastirma. (c) Ilk 5 saatlik fiyat

hareketlerine

ait yakinlastirilmis

hareketleri isabetli bigimde yakalayabildigi gozlemlenmektedir.
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5.2. Dakikahk Zaman Serileri I¢cin Teknik Gostergelerle Desteklenmis LSTM
Tabanh Tahmin Modeli

Bu boliim, onceki kisimlarda aciklanan saatlik ¢oziiniirliikteki modelleme
yaklasimlarinin devami niteliginde olup, ayni veri isleme prensiplerinin dakikalik verilerle

genellenmesini konu almaktadir.

Asagida iki farkli senaryo altinda dakikalik zaman serisi verileriyle gelistirilen

tahmin modelleri sunulmustur:
5.2.1. Dakikalik girisle gerceklestirilen saatlik tahminler

Dakikalik zaman serisinin yiiksek c¢oOziiniirliigii ve degiskenligi nedeniyle, bu
bolimde yalnizca temel LSTM yapisi degil, ayn1 zamanda daha yiiksek gizli birim sayisina
sahip konfigiirasyon (LSTM(128)) ve yerel zaman pencerelerinden 6zellik ¢ikarimi
yapabilen Conv1D tabanli modeller de degerlendirilmistir. Bu yapilarin kullanimi, yiiksek
frekansli veride daha karmasik Oriintiilerin yakalanabilmesi ve modelin genel 6grenme
kapasitesinin artirtlabilmesi amactyla tercih edilmistir. Dakikalik veri yogunlugu nedeniyle
modellerin hem performans hem de hesaplama verimliligi acisindan optimize edilebilmesi
hedeflenmis, teknik gostergeler ise saatlik ¢oziiniirliikte hesaplanarak ek girdi olarak modele
sunulmustur. Model girisi saatlik veri girisi ile benzer 6zellikler gostermektedir. Zaman
serisi girisi dakika bazl bir giinliik veriyi igermektedir. Teknik 6zellikler saatlik modeller

ile ayn1 sekilde giris olarak verilmistir.
» Zaman serisi girisi: 1440x2 boyutunda dakikalik fiyat ve hacim verisi.

» Teknik gostergeler: Her saat basinda hesaplanan 11 adet teknik gdsterge:
DayOfWeek, Close_Change, SMA 30, RSI, MACD, EMA 72,
Momentum_24, ROC_24, STD_ 24, Bollinger_Width, Zscore Close. Bu
gostergeler, saatlik olarak hesaplanmis ve saat baslarinda ilgili zaman serisi

penceresiyle eslenmistir.

Her iki giris ayr1 alt yapilarda islenmis, ardindan Concatenate katmaninda

birlestirilerek regresyon ¢iktisina yonlendirilmistir.

Bu deneysel ¢alismada {i¢ farkli model mimarisi test edilmistir:
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» LSTM(64): Tek katmanli, 64 birimli LSTM + Dense yap1. En sade ve en iyi

performansi veren modeldir.

» LSTM(128) + Dropout: Model kapasitesi artirtlmis, %?20 dropout

uygulanmugtir. Overfitting riski incelenmistir.

» ConvlD + LSTM: Girise Conv1D katmani eklenerek kisa vadeli desenlerin

¢ikarimi1 amaglanmisg, ardindan LSTM ile zamansal baglam iglenmistir.

Tiim modellerde ¢ikis hedefi aymidir: gegmis 1440 dakikalik giristen, 60 dakika
sonrast BTC kapanis fiyatin1 tahmin etmek. Kayip fonksiyonu olarak yon duyarliligi
saglayan Weighted Loss fonksiyonu kullanilmistir.

Tablo 5.3. Model performans sonuglari

Mimari Yapi RMSE (USD) MAE (USD) R?
LSTM(64) 137.57 76.87 0.9999
LSTM(128) 192.69 112.44 0.9999
Conv1D(64) — LSTM(64) 539.12 279.19 0.9993

Tablo 5.3’te gosterildigi tizere LSTM(64), hem en diisiik hata degerlerine ulagmis
hem de en yiiksek R? skorunu saglamistir. Bu durum, veri seti i¢in en uygun mimarinin temel
LSTM yapist oldugunu gostermektedir. LSTM(128) kapasite artig1 asir1 6grenme riskiyle
birlikte basartyr siirlamistir. ConviD(64) +LSTM(64), Conv1D ile kisa vadeli desen

cikarimi amaglanmis olsa da, fiyat tahmini baglaminda istenilen basariya ulasilamamustir.

Bu deneysel ¢alisma sonucunda, dakikalik ¢oziiniirlikkte dahi temel LSTM
mimarisinin gii¢lii genelleme yetenegini korudugu ve ozellikle fiyat seviyesi tahmininde
uzun vadeli baglam bilgisinin kritik rol oynadig1 anlasilmistir. Model karmagikligindan ¢ok,

mimari ve veri yapisi uyumunun basariy1 belirledigi sonucuna varilmistir.
5.2.2. 15 dakikalik periyotlarda yapilan kisa vadeli tahminler

Bu boliimde, daha yiiksek frekansli piyasa ongoriileri yapabilmek amaciyla, her 15
dakikalik zaman diliminde giincellenen kisa vadeli tahmin modelleri gelistirilmistir. Model,
gecmise dontik 360 dakikalik (6 saatlik) kapanis fiyat1 ve islem hacmi bilgisini giris olarak

almakta; tahmin hedefi olarak ise bu pencereyi takip eden 15. dakikanin kapanis fiyatim
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ongormektedir. Model mimarisi, bir dnceki baslikta kullanilan LSTM tabanli yapiyla
aynidir.

Bu yap1 kapsaminda iki farkli senaryo degerlendirilmistir. ilk senaryoda, teknik
gostergeler saatlik ¢Oziliniirliikte hesaplanarak her 15 dakikalik tahmin i¢in uygun saatlik
gosterge eslenmis; ikinci senaryoda ise ayni gostergeler bu kez 15 dakikalik ¢oziiniirliikte
yeniden olusturulmustur. Her iki senaryoda da teknik gostergeler zaman serisi icermeyen,
sabit 6znitelik vektorleri olarak modele ayr1 bir giris seklinde verilmistir. Ana zaman serisi
girisi olarak yalnizca 15 dakikalik kapanis fiyati ve hacim verileri kullanilmis, tahmin siireci

dakikalik ¢oziintirliikte ve tek adimli olarak gergeklestirilmistir.

Tablo 5.4’te her iki senaryonun dogrulama verisi iizerindeki performans

karsilastirmasi sunulmustur:

Tablo 5.4. Teknik gosterge ¢oziiniirligiine gore dogrulama performans Karsilastirmasi
(BTC/USDT)

Teknik Gosterge Coziiniirliigii RMSE (USD) MAE (USD)
Saatlik 185.90 123.39
15 Dakikahk 88.16 34.52

Tablo 5.4, teknik gostergelerin farkli ¢6ziiniirliiklerde hesaplanmasinin model
dogruluk metriklerine etkisini gostermektedir. Sonuglar, tahmin c¢oziinlirliigi ile ayni
frekansta hesaplanan (15 dakikalik) teknik gostergelerin, model performansini anlamh
diizeyde artirdigin1 ortaya koymaktadir. Elde edilen hata degerleri, saatlik ¢oziiniirliikte

hesaplanan gostergelere kiyasla yaklasik yari yariya azalmustir.

Bu bulgular dogrultusunda, ETH modeli de dahil olmak {izere sonraki tiim test ve
degerlendirme asamalarinda yalnizca 15 dakikalik ¢oziniirliikte hesaplanmis teknik

gostergeler kullanilmistir.

-----

davranisi, dogrulama basarimini da destekler niteliktedir. Epoch bazinda kaydedilen kayip
degerlerinin seyri, Sekil 5.5. (a) (BTC) ve Sekil 5.5. (b) (ETH)’de sunulmustur. Her iki
modelde de egitim ve dogrulama kayiplar1 kisa siirede dengeye ulagmis, erken durdurma

mekanizmasi etkin sekilde calisarak asir1 6grenme Snlenmistir.
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Training and Validation Loss Curve Using 15-MINS Technical Indicators
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Sekil 5.5. 15 dakikalik tahmin modeli i¢in BTC/USDT ve ETH/USDT islem ciftlerinde
model egitimi sirasinda goézlemlenen dogrulama ve egitim kayiplarinin epoch bazinda
degisimi.(a) BTC modeli, (b) ETH modeli. Her iki modelde de erken durdurma mekanizmasi
etkin gsekilde calisarak egitim ve dogrulama kayiplarinin kisa siirede dengelendigi
gozlemlenmistir.

Dogrulama verisi iizerindeki performans sonuglari oldukga tatmin edicidir. Ozellikle
hem BTC hem de ETH islem c¢iftlerinde, gercek fiyatlar ile tahmin edilen fiyatlar arasindaki
fark oldukga diisiik seviyelerde seyretmistir. Bu duruma iligkin performans metrikleri Tablo

5.5’te O6zetlenmistir.

Tablo 5.5. Dakikalik tahmin modeli i¢gin BTC/USDT ve ETH/USDT islem ciftlerine ait
dogrulama seti iizerindeki performans metrikleri

T
17.5

Islem Cifti RMSE MAE R?
BTC/USDT 88.16 34.52 0.9995
ETH/USDT 1.83 1.28 0.9999

5.2.3. Test Veri Seti Uzerindeki Performans ve Tahmin-Gozlem

Karsilastirmalar

Egitim siirecinde hi¢ kullanilmamis olan bagimsiz test veri seti lizerinde yapilan
degerlendirme sonuglari, modellerin genel gegerliligi agisindan giiclii bulgular sunmaktadir.
BTC ve ETH igin test seti iizerindeki tahmin-gdzlem karsilagtirmalari sirasiyla Sekil 5.6 ve
Sekil 5.7°de gosterilmistir. Sekillerin (a) boliimlerinde tiim test verisi boyunca elde edilen
tahmin sonuglari; (b) boliimlerinde ilk 200 test 6rnegi; (c) bolimlerinde ise ilk 5 6rnek
yakinlastirilmis bicimde sunulmustur. Bu gorseller, modelin yalnizca trendi degil, kisa

vadeli dalgalanmalar1 da yiiksek dogrulukla yakalayabildigini gostermektedir.
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Sekil 5.6. BTC igin test seti lizerindeki tahmin-gdzlem karsilastirmalar
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Sekil 5.7. ETH i¢in test seti lizerindeki tahmin-gézlem karsilagtirmalar

Test seti performans metrikleri Tablo 5.6’da sunulmustur. Her iki islem ¢ifti i¢in elde edilen
RMSE ve MAE degerleri oldukga diisiiktiir; 6zellikle BTC/USDT islem ¢ifti i¢in 67.96 USD
RMSE ve 44.08 USD MAE, ETH/USDT igin ise sirasiyla 2.01 USD ve 1.55 USD olarak

hesaplanmigtir. Bu diisiik hata seviyeleri, modelin fiyat tahminlerinin mutlak anlamda

gercek degerlere oldukca yakin oldugunu gostermektedir.
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Tablo 5.6. Model test seti performans metrikleri

islem Cifti RMSE MAE MAPE R’
BTC/USDT 67.96 44.08 0.05% 0.9994
ETH/USDT 2.01 1.55 0.09% 0.9998

Finansal zaman serilerinde MAPE metrigi, 6zellikle diisiik fiyath varliklarda goreli
hata oranlarinin abartili hale gelmesi nedeniyle sinirli kullanilabilirlige sahip olabilir. Ancak
BTC ve ETH gibi yiiksek degerli varliklar i¢in bu durum gecgerli degildir. Bu ¢alismada
MAPE"in %0.05 ve %0.09 gibi son derece diislik degerlerde gerceklesmesi hem mutlak
hem de goreli hata diizeylerinin oldukga diisiik oldugunu gostermekte ve modelin pratik

uygulanabilirligini desteklemektedir.
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6. SONUCLAR

Bu caligma, yiiksek frekanshi kripto para piyasalarinda kisa vadeli fiyat tahmini
gerceklestirmek tizere yapilandirilmis LSTM tabanli derin 6grenme modelleri aracilifiyla,
veri ¢oziiniirliigli, mimari yap1 ve kayip fonksiyonu tercihleri gibi ¢ok sayida bilesenin
sistematik olarak analiz edildigi biitiinciil bir yaklagim sunmaktadir. Modelleme siireci
boyunca Bitcoin ve Ethereum islem ciftlerine ait hem saatlik hem de dakikalik veriler
kullanilmais; her iki zaman 6l¢eginde de LSTM mimarisinin istikrarli ve yliksek dogrulukta
tahminler sundugu gdzlemlenmistir. Ozellikle kapanis fiyat: ve hacim gibi temel zaman
serisi degiskenlerine ek olarak teknik analiz gostergelerinin modele entegre edilmesi,

modelin 6grenme kapasitesini belirgin dl¢iide artirmistir.

Farkli zaman ¢oziiniirliiklerinde hesaplanan teknik gostergeler karsilastirildiginda,
tahmin hedefiyle ayni frekansta iiretilen gostergelerin daha basarili sonuglar verdigi tespit
edilmistir. Bu bulgu, zaman uyumlu veri-gosterge eslesmesinin model bagarimi agisindan
kritik 6neme sahip oldugunu gostermektedir. Diger yandan, farkli kayip fonksiyonlari ile
yapilan deneylerde, 6zellikle hata biiyiikliigiine duyarl 6zel bir kayip fonksiyonu Weighted
Loss fonksiyonunun LSTM mimarisi ile birlikte en yiiksek tahmin performansini sagladigi

belirlenmistir.

Genel olarak ¢alisma, fiyat seviyesinin yani sira yon bilgisini de igeren biitiinsel bir
tahmin yaklagimi ortaya koymakta; veri ¢Oziinlirliigli, mimari yapi, teknik gosterge
kullanim1 ve kayip fonksiyonu sec¢imlerinin birlikte optimize edilmesinin derin 6grenme
temelli finansal modelleme sistemlerinde basariy belirleyen temel unsurlar oldugunu ortaya
koymaktadir. Elde edilen bulgular, benzer piyasa kosullarinda uygulanabilecek esnek ve

genellenebilir tahmin sistemlerinin tasarimi agisindan 6nemli bir referans niteligindedir.
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