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OZET

KRIPTO PARA FIYAT DEGISIMLERININ BUYUK VERI ARACLARI ILE
ANALIZI

Furgan BAYRAKTAR
Endiistri Mithendisligi Anabilim Dali
Eskisehir Teknik Universitesi, Lisanstistii Egitim Enstitiisti, Haziran 2020

Danisman: Dog. Dr. Zehra KAMISLI OZTURK

Tarih boyunca ¢ogu insanin en biiyiik problemlerinden biri, gelirlerinin giderlerini
kargilamada yetersiz kalmasi olmustur. Giiniimiizde insanlar daha fazla gelir elde etmek
icin farkli borsalarda alim-satim islemleri yapmaktadirlar. Kripto paralar, alim-satim
islemleri i¢in kullanilan metalardan bir tanesidir. Borsalarda alim-satim stratejileri
belirlenirken temel ve teknik analiz yontemleri kullanilmaktadir. Teknik analiz, gecmis
fiyat hareketleri incelenerek, gelecekteki fiyat degisimlerini tahmin etmeye caligmak
olarak aciklanabilir. Teknik analiz ile alim-satim stratejileri belirlenirken ¢ok biiyiik
verilerle karsilasilmaktadir. Bu durum, verilerin analizini zorlastirmakta ve uygulanacak
stratejilerin hatali olma olasiligini arttirmaktadir. Bu biiytik verileri dogru analiz
edemeyenler kripto para yatirimlarindan biiytik zararlarla karsilasabilmektedirler.

Kripto paralarin yakin zamanda ortaya ¢ikmasi sebebiyle, kripto para fiyat
degisimlerinin analizi hakkinda ¢ok fazla ¢alisma mevcut degildir. Bu ¢alismada, en
biiyiik piyasa degerine sahip 3 kripto paranin verileri kullanilmistir. Bu kripto paralar
sirasiyla Bitcoin, Ethereum ve XRP’dir. Bu kripto paralarin fiyat degisimlerinin analizi
icin biiylik veri analiz yontemlerinden K En Yakin Komsu (KNN), Destek Vektor
Regresyonu (DVR) ve Rastgele Orman (RO) algoritmalari kullanilmistir. Calisma
sonucunda, tahmini verilerin gercek verilerle karsilastirilmasi yapilmistir. Karsilastirma
sonucunda tiim veri setlerinde en basarili sonucu Destek Vektor Regresyonunun verdigi

gortilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Kripto Para, Bitcoin, Ethereum, XRP, Biiyiik veri, KNN, DVR,
RO, Finans
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ABSTRACT

ANALYSIS OF CRYPTOCURRENCY PRICE CHANGES WITH BIG DATA
TOOLS

Furgan BAYRAKTAR
Department of Industrial Engineering
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, June 2020
Supervisor: Dog. Dr. Zehra KAMISLI OZTURK

Throughout history, one of the biggest problems of most people has been the
inadequacy of their income. Nowadays, people are making trading on different exchanges
to generate more revenue. Cryptocurrencies is one of the commodities used for trading
transactions. Basic and technical analysis methods are used in the determination of
trading strategies in stock exchanges. Technical analysis can be explained by examining
past price movements and trying to predict future price changes. While determining the
trading strategies with technical analysis, very large data are encountered. This situation
makes it difficult to analyze the data and increases the likelihood of incorrect strategies.
People who are unable to analyze these big data correctly may face huge losses from
cryptocurrency investments. Due to the recent emergence of cryptocurrencies, there is not
much study on the analysis of changes in cryptocurrency prices. In this study, data of the
3 cryptocurrencies with the largest market value are used. These cryptocurrencies are
Bitcoin, Ethereum and Xrp. For the analysis of price changes of these cryptocurrencies,
K Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Regression (SVR) and Random Forest (RF)
algorithms were used. As a result of the study, the estimated data is compared with the
actual data. As a result of the comparison, it was seen that the Support Vector Regression

gave the most successful result in all data sets.

Keywords: Cryptocurrency, Bitcoin, Ethereum, XRP, Big data, KNN, SVR, RF, Finance

v



TESEKKUR

Yiiksek lisans 6grenimim ve tiim tez ¢alismasi asamasi boyunca benden bilgisini
ve destegini esirgemeyen, en zor durumlarda pozitif yaklasimi ve deneyimi ile beni daha
iyiye yonlendiren ve gelismeme yardime1 olan tez danismanim Dog. Dr. Zehra KAMISLI

OZTURK ’e sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Yiiksek lisans tez ¢aligmasi siiresince ve hayatimin her agsamasinda bana giivenen
ve destek olan aileme, yiiksek lisansa baslamam konusunda beni tesvik eden ve yiiksek
lisans boyunca bana destek olan Uzm. Dr. Ahmet Yasar Zengin, Dursun Ali Zengin,
Prof.Dr. Akin TURGUT a, degerli dostlarim Tugg¢e YAVUZ, Hatice AY, Ekrem KOSE

ve Erdem KOSE’ye tesekkiirlerimi sunarim.



10/06/2020

ETIK iLKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI

Bu tezin bana ait, 6zgiin bir ¢alisma oldugunu; ¢alismamin hazirlik, veri toplama,
analiz ve bilgilerin sunumu olmak {izere tiim asamalarinda bilimsel etik ilke ve kurallara
uygun davrandigimi; bu ¢aligsma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgiler i¢in kaynak
gosterdigimi ve bu kaynaklara kaynakg¢ada yer verdigimi; bu ¢alismanin Eskisehir Teknik
Universitesi tarafindan kullanilan “ bilimsel intihal tespit programi™yla tarandigini ve
hicbir sekilde “ intihal igermedigini” beyan ederim. Herhangi bir zamanda, ¢alismamla
ilgili yaptigim bu beyana aykir1 bir durumun saptanmasi durumunda, ortaya ¢ikacak tiim

ahlaki ve hukuki sonuglar1 kabul ettigimi bildiririm.

Furgan BAYRAKTAR

vi



ICINDEKILER

Sayfa
BASLIK SAYFASL .....covuererresressessessessessssssssssssessessessessessssssssssessessessssessessessssssssssassasses i
JURI VE ENSTITU ONAYT ...cueeeerrreresrssessessssnsssssssssssessessesssssesssssssssssssessasssseses ii
OZET aaeeeeeeeeeeecrrrrnneeeeeccccssssssssssseseccsssssssssssssessssssssssssssssssessessssssssasssssssssssssssassssssssesssssne iii
ABSTRACT .oceoeeereerreneesssssssessessessessessesssssssssssssssessssessesssssasssssssessessessessessessessessessssens iv
TESEKKUR ....oouteeeecrerercnnesesssesesesesssesssssessssssessssssesssssssssssessssssssssessssssessssssessssesses v
ETIK ILKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI......ccecovverrerevernenens vi
TCINDEKILER .....ooeeeceeeeeecrcncversssesesesssssssesesssssssssessssssssssssssssssssssssesssssssssssssssens vii
TABLOLAR DIZINI .....ueeteereeeteeeresteeesssssessssessessssesssssssssesessessssessssssessesessessssessese viii
SEKILLER DIZINI...ucucuoiiriiecrrirenencnsscsesesessesessssssssssesessssessssessssssesessesssssesessesens X
SEMBOLLER DIZINI ........ooeveeterreenerssseessessessessessessessssssssssssessessessessesssssssssssssassesses xi
1. GIRIS cueectererecresesessssssesesessssssssesssssssssssssssessssssssssssssssssessssssssssssssssssssssesssssasasss 1
2. LITERATUR TARAMAST.....cooovtereresresresessesssessssessssssssssesessessssessesssessessssessesessesasss 4
3. BUYUK VERI .ueeeeeeetesteeteetesnessssssssessssssessessssssssssssssssssesssssessssssssssassassessessesses 11
3.1. Biiyiik Veri BileSenleri.....cccccicecrerecssencsssnicsssarcsssancsssascssarsssssnsssssssssssssssssssssassses 13
3.2. Bityiik Verinin SIntflandirilmast .....cooeeieeveiciseicnseccsssnncnsnncssnencssssscssssscssssenes 15
4. MATERYAL VE YONTEMLER .......covesueeueerssnnsnssssessessessessesssssssssssssessessessessoses 18
A1, VEIT SELI ceeeeeieeeeeirrcrsrnneeieeccssssssnsssessecssssssssasssssesessssssssssasssssssssssssssnsasssssesssssssssansas 18
4.2. Cahismada Kullanilan Yontemler..........icceiiciincnicciicsnsicssssnsecsssssssccssssssscsans 22
4.2.1. KEn Yakin Kom§u AlOritmask.....ccccccessercssercssnicsssnsssssnssssassssasssssasssssns 22
4.2.2. Destek Vektor RegreSyonU......ccceccccceeccssnrcsssnnecssnncsssnncssssscssssesssssessssssssnns 23
4.3.3. Rastgele Orman AIZOritmasl ........cccevverersrrcssnrcssnicsssnrcsssnscssssesssnsessssssssens 25
5. UYGULAMA ....cuovevrerrerreeressessessessesssssssssssessessessessessessassssessessessessessessesssssssessessessesss 27
5.1. Bitcoin Fiyat Tahmin ANaliZi........cccovveeiciiivnricisssnnncssssnnecsssssnsesssssnssssssnsssssans 27
5.2. Ethereum Fiyat Tahmin AnaliZi........cccooeiiiivninisnicsssnncssnicssnicssnnccsssnscssnenes 33
5.3. XRP Fiyat Tahmin ANaliZi.........ccooveievvrinsvriisseicssnncssnicsssnncssssscssssessssesssssenes 40
6. SONUC VE ONERILER .....cuueeeirererrercrenesesssessssessssssssssesessssssssssssesssssssssssssssens 47
KAYNAKC A .....ceeeeeeereeresessessessessessessssssssssssessessessessessssssssssssessessessessessessesssssssassessesses 49
EKLER
OZGECMIS

vii



TABLOLAR DIiZiNi

Sayfa
Tablo 4.1. Veri setleriyle ilgili agiklamalar ............cccccooviiiiiiiiiiiiiieeee, 19
Tablo 4.2. Veri setini olusturan 6zniteliKIer.............ccvveviiiiiiiiieiieeeeeeeeee e 20
Tablo 5.1. Bitcoin KNN modellerinin k degeri ve k katlamali ¢apraz dogrulama
SOMUGIATT ...ttt ettt ettt e b e e te e e ebeeteeeabeesseessseenseas 27
Tablo 5.2. KNN yontemiyle yapilan Bitcoin fiyat tahmin analiz sonuglari................... 28
Tablo 5.3. Bitcoin DVR modellerinin C katsay1s1 ve k katlamali ¢apraz dogrulama
SOMUGTATT ...ttt ettt e et te e et e e e eteeeabeeseeesbeesseassseenneas 29
Tablo 5.4. DVR yontemiyle yapilan Bitcoin fiyat tahmin analiz sonuglari................... 29

Tablo 5.4. (Devam) DVR yontemiyle yapilan Bitcoin fiyat tahmin analiz sonuglari.... 30
Tablo 5.5. Bitcoin RO modellerinin k katlamali ¢apraz dogrulama sonuglari............... 30
Tablo 5.6. RO yontemiyle yapilan Bitcoin fiyat tahmin analiz sonuglari...................... 31
Tablo 5.7. Ethereum KNN modellerinin k degeri ve k katlamal1 ¢apraz dogrulama

SOMUGIATT ...ttt ettt e et e e et e e e aeeabeeetaeeeataeesareeesareeennns 34
Tablo 5.8. KNN yontemiyle yapilan Ethereum fiyat tahmin analiz sonuglari............... 34
Tablo 5.8. (Devam) KNN yontemiyle yapilan Ethereum fiyat tahmin analiz

SOMUGIATT. . 1.t veeeiie ettt e ettt e et e e e ta e e eab e e e aaeeeareeeeareeeeans 35

Tablo 5.9. Ethereum DVR modellerinin C katsayisi ve k katlamali ¢apraz dogrulama

SOMUGIATT ...ttt ettt e e b e et e e abeeseeeaseesseessseenneas 35
Tablo 5.10. DVR yo6ntemiyle yapilan Ethereum fiyat tahmin analiz sonuglari............. 36
Tablo 5.11. Ethereum RO modellerinin k katlamali ¢apraz dogrulama sonuglari......... 37
Tablo 5.12. RO yontemiyle yapilan Ethereum fiyat tahmin analiz sonuglari................ 37

Tablo 5.12. (Devam) RO yontemiyle yapilan Ethereum fiyat tahmin analiz sonuglari. 38
Tablo 5.13. XRP KNN modellerinin k degeri ve k katlamal1 ¢apraz dogrulama

SOMUGIATT ...ttt e e e et e et e e eta e e eaaeeeareeeeareeeeans 40
Tablo 5.14. KNN yontemiyle yapilan XRP fiyat tahmin analiz sonuglari..................... 41
Tablo 5.15. XRP DVR modellerinin C katsayis1 ve k katlamali ¢apraz dogrulama

SOMUGIAIT ...ttt ettt ettt e et e et e et e eabeeaeeeaseesseessseenneas 42
Tablo 5.16. DVR yontemiyle yapilan XRP fiyat tahmin analiz sonuglari..................... 42
Tablo 5.16. (Devam) DVR yontemiyle yapilan XRP fiyat tahmin analiz sonuglari..... 43
Tablo 5.17. XRP RO modellerinin k katlamali ¢apraz dogrulama sonuglari................. 44
Tablo 5.18. RO yontemiyle yapilan XRP fiyat tahmin analiz sonuglari........................ 44

viil



Tablo 5.18. (Devam) RO yontemiyle yapilan XRP fiyat tahmin analiz sonuclari

X



Sekil 3.1.
Sekil 3.2.
Sekil 3.3.
Sekil 4.1.
Sekil 4.2.
Sekil 4.3.
Sekil 4.4.
Sekil 4.5.
Sekil 4.6.
Sekil 5.1.
Sekil 5.2.
Sekil 5.3.
Sekil 5.4.
Sekil 5.5.
Sekil 5.6.
Sekil 5.7.
Sekil 5.8.
Sekil 5.9.

SEKILLER DiZiNi

Sayfa
Toplam veri biiytikliigiiniin temsili degigimi........cccvereveerieniieenieiiieiieeeeenee. 11
Biiylik Veri Bilesenleri.......cccoouieieiiiiiieiieieciee e 14
Biiytik Veri stniflandirtlmast.........ooceieevieiiieiieciieciecieece e 15
BTC veri setinden temizlenen 6rnek veriler...........ccoocvevenieiinienieneceeee, 18
XRP veri setinden temizlenen 6rnek veriler...........ooovveniiiiniininnieneneenne, 19
K kat capraz dogrulama yonteminin ¢alisma modeli .........ccccevvvevevieniennenne. 21
KNN algoritmasinin ¢alisma adimlari..........cccoecveeiieiieniieniecieceecie e 23
Dogrusal DVR yumusak marjin kayip fonksiyon gosterimi..............c..u....... 25
RO algoritmasi ¢alisma adimlart...........ccoeoueeviieiiiniiiiienie e 26
KNN yontemiyle elde edilen Bitcoin verilerinin karsilastirilmasi................. 32
DVR yontemiyle elde edilen Bitcoin verilerinin karsilastirilmasi.................. 32
RO yontemiyle elde edilen Bitcoin verilerinin karsilastirilmasi..................... 33
KNN yontemiyle elde edilen Ethereum verilerinin karsilastirilmast.............. 39
DVR yo6ntemiyle elde edilen Ethereum verilerinin karsilagtirilmast ............. 39
RO yontemiyle elde edilen Ethereum verilerinin karsilastirilmast................. 39
KNN yontemiyle elde edilen XRP verilerinin karsilastirilmasit..................... 45
DVR yontemiyle elde edilen XRP verilerinin karsilastirilmasi...................... 46
RO yontemiyle elde edilen XRP verilerinin karsilastirilmasti........................ 46



BTC
ETH
LTC
KNN
RO
DVR

USD
OMH
GAF
GKF
GEYF
GEDF
GH
GTPD
TFB

SIS T

SEMBOLLER DiZiNi
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: Destek vektor regresyonu
: Karar agaclari

: Amerikan dolar1

: Ortalama mutlak hata

: Giinliik agilig fiyati

: Giinliik kapanis fiyati

: Giinliik en ytiiksek fiyat

: Glinliik en diistik fiyat

: Glinliik hacim

: Glinliik toplam piyasa degeri
: Tahmini fiyat bilgisi

: Hata sapma genisligi

: Ceza katsayisi

: Agirlik katsayisi

: Toplam 6znitelik sayis1

: Tahmin degiskeni sayisi

X1



1. GIRIS

Insanligim ilk zamanlarinda mal alim satim islemleri giiniimiizdeki kadar yaygin
degildi ve bahsi konu edilen donemlerde miibadele (trampa) denilen bir malin bagka bir
malla takasindan ibaret bir ekonomi mevcuttu. Aristoteles bu takas sisteminin tarihteki
en eski ticaret sistemi olarak tanimlamistir (Tekin, 2008; Aristoteles, 1975). Miibadele
ekonomisinde birbirinin malina ihtiya¢ duyan iki kisinin karsilasmasi ve bu iki kisinin
mallar1 arasindaki takas oraninda anlagmis olmalar1 gerekmekteydi. Bu ticaret sistemi
biiylik islemler gerektiren, yani maliyetli, islemleri ve hesaplamalar1 zor ve zaman alan
bir stirecti (Kamalak, 1980). Bu gibi miibadele ekonomisindeki zorluklar paranin icadini
gerekli kilmaktaydi. Paranin icadindan 6nce insanlarin degerli gordiigii mallar takas i¢in
kullanilmistir (Carradice vd. 2001). Bu ytizden insanligin ilk donemlerinde temel gida
maddeleri takas islemlerinde kullamilmistir. Insanlarin gégebe hayattan yerlesik diizene
ge¢mesiyle birlikte deger atfedilen mallarda taginabilme, boliinebilme ve saklanabilme
gibi fonksiyonlar zorunlu hale gelmisti. Bu nedenle insanoglu dogada nadir bulunan
madenleri ticarette kullanmaya baslamistir (Kes vd. 2015). Ik paralar bu nedenle dogada
bulunmasi zor ve degerli madenlerden yani altin, giimiis veya bakir madenleri
kullanilarak iiretilmislerdir. Boylelikle insanligin tiimiinde deger kavrami ortaya
cikmistir. Ticaretin gelismesi ve globallesmesi ile birlikte baska madenlerden ve kagittan
tiretilen paralar ortaya cikmistir. Giintimiizde kullanilan para, devletler tarafindan
tedaviile ¢ikarilan herkesin kabul ettigi kagit ve madenden yapilmis bir degisim, 6deme
ve yatirim aracidir (http-1). Gilinimiiz teknolojik gelismeleri, yatirim arag¢larimni
gelistirmekte ve farklilastirmaktadir. Bu gelismeler sonucu ortaya g¢ikan blokzincir
teknolojisi, kripto paralarin altyapisini olusturmaktadir. Kripto para, kriptoloji bilimi
kullanilarak sifrelenen, ddeme ve para transfer islemlerinde kullanilabilen dijital ve sanal
paradir. Bu calismada kullanilacak ve kripto paralardan en bilineni olan Bitcoin (BTC),
2009 yilinda Satoshi Nakamoto ismini kullanan bir gelistirici tarafindan olusturulmustur.
Bitcoin, noktadan-noktaya dagitik ag 6zelligi gostermektedir. Bu agda gerceklesen tiim
islemler kayit altina alinir ve toplanan bu kayitlar blok adi verilen yapilarin i¢inde yer
alirlar. Bu bloklarin her biri tizerinde ¢ok biiyiik islemler gerektiren hash algoritmalari
uygulamak suretiyle belirli bir ifade bulunmasi gerekmektedir. Bu ifadeyi ilk
gerceklestiren kullanici belirli bir BTC ile 6diillendirilir. Odiil miktar1 her 210.000 blokta
yariya diistirilmektedir. Bu yontemle BTC iiretme bigimine madencilik denmektedir. Bu

yontemle BTC’ler normal para birimlerinin aksine, bir merkeze bagli olmadan, bilgisayar
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donanimlarinin islemci giigleri kullanilarak tiretilebilmektedir. Bu madencilik yontemiyle
elde edilecek toplam arzi 21.000.000 adet ile sinirlandirilmistir. Belli bir merkeze bagh
olmamasi, arzinin sabit olmasi, kullanicilar arasi para transferi i¢in ucuz, hizli ve takibinin
zor olmasi sebebiyle insanlar tarafindan tercih edilmeye baslanmistir. BTC, 22 Mayis
2010 tarihinde bir gelistiricinin 2 biiyiik boy pizza karsiliginda bagka bir kisiye 10000
adet Bitcoin tranferi yapmasi, BTC’nin degisim ve 6deme aract olarak kullanilmasina
ornek olarak verilebilir. Her gegen giin BTC’yi 6deme ve degisim araci olarak kabul eden
isletme sayis1 artmaktadir. BTC insanlar arasinda yayginlastik¢a bir 6deme araci olarak
kullanilmasinin yan sira, ayrica ilerde fiyatinin artacagi diisiincesiyle bir yatirim aract
olarak da goriilmeye baglanmistir.

Bitcoin haricinde bir¢ok kripto para bulunmaktadir. Bu kripto paralardan bir tanesi
de Ethereum (ETH)dur. Bu ¢alismada kullanilacak olan ETH piyasa degeri bakimindan
kripto para piyasasinda ikinci siradadir. 2013 yilinda kurucusu Vitalik Buterin tarafindan
tanmitilan bu kripto para, 30 Temmuz 2015 tarihinde ilk kez piyasaya siirtilmiistiir.
Ethereum da Bitcoin gibi blokzincir altyapisini kullanan, kullanicilarin merkeziyetsiz
uygulamalar olusturmasina imkan veren bir platformdur. ETH blokzincirini besleyen
madenciler bu hizmetlerinin karsihiginda ETH kazanmaktadir. Ethereum’un bilinen
herhangi bir maksimum arzi bulunmamaktadir.

Bu ¢alismada analizi yapilacak bir baska kripto para ise XRP’dir. XRP ilk olarak
2012 yilinda bir 6deme ag1 sistemi olarak ortaya ¢cikmigstir. XRP, Bitcoin ve Ethereum’un
aksine merkezi bir kripto paradir ve piyasadaki maksimum arzi 100 milyar adettir. XRP,
Bitcoin ve Ethereum gibi madencilik yoluyla {iretilmezler.

Bu kripto para da blokzincir tizerinde islem gérmekte ancak biitiin islemler Ripple
adl1 sirket tarafindan yonetilmektedir. XRP bir 6deme ag1 sistemi olmasi, para transferler
maliyetlerinin ¢ok diisiik olmasi, bu transferlerin ¢ok kisa zamanda gerceklesmesi ve
XRP’nin kurumsal yapist sebebiyle 6deme sistemleri saglayicilar ile bankalarin tercih
ettigi bir kripto para olmustur. BTC, ETH ve XRP hem Tiirkiye’de hem de diinyanin
birgok iilkesinde, 7 giin 24 saat islem yapilabilen kripto para borsalarinda alinip
satilabilmektedir.

Gilintimiizde insanlarin en biiyiik problemlerinden biri, sinirli kaynaklarla elde
ettikleri kazanclar1 sinirsiz ihtiyaglarini karsilamada yetersiz kalmasi olmustur. Insanlar
bu sinirli kaynaklarini ¢esitlendirmek ve elde ettikleri kazanci arttirmak i¢in farkl

borsalarda islem goren altin, doviz, devlet tahvili, mevduat, hisse senedi, repo vb. yatirim



araclarini kullanmaktadirlar. Kripto paralar da insanlar tarafindan bir ¢esit para birimi ve
yatirnm araci olarak goriilmeye baslandigindan, alim-satim islemleri yapilabilmesi
amaciyla, yurt i¢inde ve yurt disinda 6zel sirketler tarafindan yonetilen borsalar
kurulmustur. Kripto paralar, bu borsalarda alim-satim islemleri i¢in kullanilmaktadir.
Ttim borsalarda oldugu gibi kripto para borsalarinda da alim-satim stratejileri
belirlenirken temel ve teknik analiz yontemleri kullanilmaktadir. Temel analiz, bir
metanin gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etmek amaciyla, arz ve talep istatistikleri,
ekonomik, siyasi, ¢evresel ve diger faktorlerle ilgili bilgi ve haberlere dayali olarak
kullanilan bir analiz ¢esididir. Teknik analiz ise, ge¢mis fiyat hareketleri incelenerek,
gelecekteki fiyat degisimlerini tahmin etmeye calismak olarak agiklanabilir. Teknik
analiz yapilirken c¢ok biiyiik verilerle karsilasiimaktadir. Bu durumda yatirimer bu
verilerin, hangilerinin anlamli ya da hangilerinin anlamsiz oldugunu bilmeden alim-satim
stratejilerini belirlemek durumunda kalmaktadirlar. Bunun sonucunda, uygulanacak
stratejilerin hatali olma olasilig1 artmakta ve yatirimci bundan zarar gérebilmektedir.

Calismanin ikinci boliimiinde, kripto paralar ve biiyiik veri analizi hakkinda
kapsamli bir literatiir ¢alismasi sonucu giiniimiize kadar yapilmis benzer ¢alismalarda
kullanilan yontemler ve bunun sonucunda elde edilen bulgulardan bahsedilmistir.

Calismanin {gilincti boliimiinde biiylik verinin gegmisten giiniimiize degisimi,
biiyiik veri analizinin bize sagladig1 yararlar, analizde karsilasilan zorluklar ve biiyiik veri
icin gerekli bilesenler verilmistir.

Dérdiincii boluimiinde ise, kripto para fiyat degisimlerinin biiyiik veri araglariyla
analizi i¢in kullanilacak materyaller ve bu c¢alismada kullanilacak K En Yakin Komsu
(KNN), Rastgele Orman (RO) ve Destek Vektér Regresyonu (DVR) yontemleri
tanitilmistir.

Calismanin besinci kisimda ise BTC, ETH ve XRP kripto para fiyatlarinin K En
Yakin Komsu, Rastgele Orman ve Destek Vektér Regresyonu yontemleri ile analiz
uygulamasi WEKA 3.8 (Hall vd. 2009) programi kullanilarak gergeklestirilmis ve
sonuclar gercek verilerle karsilagtirilmistir. Analiz sonrasinda elde edilen bulgularin

“Sonug ve Oneriler” kisminda degerlendirmeleri yapilmustir.



2. LITERATUR TARAMASI

Gecmisten gilinlimiize yapilan literatiir taramasi sonucunda, kripto para lzerine
yapilan ¢alismalar, bliylik veri analizlerini konu alan c¢alismalar ve bu g¢alismada
kullanilacak yontemlerini konu alan ¢alismalar olarak ii¢ kisimda incelenmistir.

Kripto para, teknolojik gelismeler sonucu yakin ge¢miste ortaya ¢ikmistir. Yakin
gee¢miste ortaya ¢ikmasina ragmen insanlarin ilgisini ¢ekebildiginden dolay1 kripto para
konusu tizerinde bir¢ok farkli calisma bulunmaktadir.

Aktepe (2018), kripto para piyasalarinda islem goren 6nemli kripto paralarin hem
kendi fiyat verilerini, hem de ¢apraz kur fiyat verilerini makine 6grenmesi tekniklerini
kullanarak algoritmik islemler yapilmasi amaciyla dogrusal ve karar agaci modelleri
olusturmustur. Bu yontemle 22 kat getiri elde edildigi goriilm{istiir.

Giiltekin, Ozdemir ve Varic1 (2019) ¢alismalarinda, kripto para piyasasindaki en
biiylik on kripto paranin giinlik fiyat degisimlerinin, ilk yiiz kripto paranin fiyat
degisimleriyle korelasyon igerisinde olup olmadigini incelemistir. Calismada kripto
paralarin fiyat degisimlerinin belirli seviyelerde de olsa birbirinden bagimsiz oldugu
sonucuna varilmistir.

Liu ve Serletis (2019), kripto paralarin getiri ve volatiliteleri arasinda iliskiyi ve
kripto para piyasalarimin geleneksel piyasalara olan getiri ve volatilite bakimindan
yayilimi analiz edilmistir. Calisma sonucunda kripto paralarin bir¢ok yonii ile finansal
varliklara benzedigi gosterilmistir.

Bitcoin fiyat tahmini i¢in Ji, Kim ve Im (2019) derin 6grenme yontemlerinden
Derin Sinir Ag1 ve Uzun Kisa Siireli Bellek yontemlerini kullanmistir. Bu iki yontemin
performanslart olgiildiigiinde derin sinir ag1 modellemesinin Bitcoin fiyat tahmini
acisindan daha basarili oldugu goriilmiistiir. Atlan (2019) ise Bitcoin fiyatlandirmasinda
Yapay Sinir Aglari, Uyarlamali Sinirsel Bulanik Sistemi, Egri Uydurma ve Uzun Kisa
Stireli Bellek yontemlerini kullanmig ve Bitcoin fiyatini tahmin eden bir model
Onermistir. Calisma sonucunda Egri Uydurma ve Uyarlamali Sinirsel Bulanik Sistem
modelinin tahminleme agisindan basarili oldugu gosterilmistir.

Mallqui ve Fernandes (2019), Bitcoin’in Amerikan Dolar1 (USD) bazinda giinliik
verilerini kullanarak Yapay Sinir Aglar1 ve Destek Vektor Makineleri yontemleri ile fiyat
yoniiniin, giinliik en yiiksek fiyat, gilinliik en diisiik fiyat ve giinlik kapanis fiyati

tahminleri yapilmistir. Ortalama mutlak hata, ortalama mutlak yiizde hata ve ortalama



hata kare kok sonuglarina gore en basarili tahminleri Destek Vektor Makineleri yontemi
ile elde edildigi gozlemlenmistir.

Kripto paralarin uzun vadeli fiyat tahmininin yapilabilmesi amaciyla Yapay Sinir
Aglar1 yontemini kullanan bir diger calisma da Omriiuzun (2019) tarafindan yapilmustir.
Calismada, fiyat modellemesi olusturulurken Keras kiitiphanesinden faydalanilmistir.
Yapay Sinir Aglar1 ile kripto paralarin fiyat tahmini yapilabildigi ve Yapay Sinir Aglarina
verilen veri arttirildikca modelin fiyat tahmininde daha basarili oldugu sonucuna
varilmistir.

Kripto para alaninda yapilmis bir bagka ¢aligma olan Chen, Li ve Sun (2020)’da da
Bitcoin fiyat tahmini yapabilmek amaciyla makine 6grenmesi teknikleri kullanilmistir.
Bes dakikalik ve giinliik veriler kullanilarak Lojistik Regresyon, Dogrusal Diskriminant
Analizi, Rastgele Orman Algoritmasi, XGBoost, ikinci dereceden diskriminant analizi,
Destek Vektor Makinesi ve Uzun Kisa Siireli Bellek yontemleriyle Bitcoin fiyat
tahminlemesi yapilmistir. Caligma sonucunda, giinliik veriler kullanilarak olusturulan
modelde, istatistiksel yontemlerden Lojistik Regresyon %66 dogruluk orani ile en basarili
sonucu veren yontem olmustur. Bes dakikalik veriler kullanilarak olusturulan modelde
ise makine 6grenmesi yontemlerinden Uzun Kisa Siireli Bellek %67.2 dogruluk orani ile
en basarili performansi gostermistir. Yontemler istatistiksel ve makine 6grenmesi olarak
karsilastirildiginda, istatistiksel yontemlerin daha uzun zaman aralikli verilerde, makine
O0grenmesi yontemlerinin ise kisa zaman aralikli verilerde daha basarili oldugu
gorlilmiistiir. Bu alanda yapilmis literatiirdeki bir diger calisma da Kurucan (2019)
tarafindan yapilmistir. Kurucan (2019), biiyiik veri ve makine 6grenmesi yontemleri
kullanilarak BIST100 endeksinin maksimum fiyat tahmin modellerinin olusturulmasim
amaglamistir. Modellerin basarist farkl: iki veri setiyle test edilmistir. Calismada, Yapay
Sinir Aglar1 ve XGBoost yontemleriyle modeller olusturulmustur. Bu modeller belirli
performans olgiitleriyle karsilastirilmis; BIST100 endeksinin en yiiksek fiyat
tahminlemesinde XGBoost yontemi, Yapay Sinir Aglar1 yontemine gore daha basarili
oldugu gorilmiistiir.

Bitcoin fiyat tahmini ¢alismalarindan farkli olarak, baska bir ¢calisma da Gagarina,
Nestik ve Drobysheva (2019) tarafindan yapilmistir. Bu c¢alismada genglerin kripto
paraya karsi tutumlarini belirlemek amaciyla Lineer Regresyon analizi kullanilmustir.
Calisma sonucunda genglerin kripto paralara karsi tutumu, finansal 6zerklik ve devlet

kurumlarina olan giivensizlikleriyle baglantili oldugu ortaya konmustur.



Al-Jaroodi ve Mohamed (2014), gercek zamanl biiyiik veri uygulamalarini ve bu
uygulamalarin teknik zorluklarini incelemistir. Bu ¢alismada akilli tasgimacilik, finansal
piyasa ticareti ve gozetimi, kalabalik kontrolii, askeri karar verme, akilli sebekeler ve
dogal afetlerde erken uyar1 gibi ger¢ek zamanli biiylik veri uygulama konularmnin
zorluklart ele alinmigtir. Calismada kritik oneme sahip gergek zamanli bliylik veri
uygulamalarinda biiyiik verilerin toplanmasinin, aktarilmasinin ve islenmesinin uzun
zaman aldig1 sonucuna varilmistir.

Enerji endiistrisinde biiyiik veri konusundaki bir 6rnek icin Goel, Datta ve Mannan
(2017)’nin calismasi incelenebilir. Calismalarinda, biiyiik veri analitikleri ile enerji
endistrisinde stire¢ giivenligi ve risk yonetimindeki potansiyelini ortaya koymak i¢in
veritabani analizi, pompa arizalariin tahmine dayali modellemesi, tesisin dinamik risk
haritalamasinin yapilmasi ve goriintii analizi uygulamalarina sahip dort vaka {izerinde
calisilmigtir. Calismada biiytik veri analitigi uygulamalarinin politika, strateji ve
operasyonel risk karar verme siireglerinde daha giivenli oldugu sonucuna varilmistir.

Biiyiik veri alaninda incelenmis literatiirdeki bir diger calisma, Ozdes (2017)
tarafindan yapilmistir. Ozdes (2017), duygu analizi islemini gerceklestirmek amaciyla
makine 6grenmesi yontemlerinden denetimli 6grenme algoritmalarindan, Naive Bayes,
Lojistik Regresyon ve Karar Agaglari yontemleri uygulanarak, bu yontemlerin basari
oranlarint karsilastirmistir. Calisma sonucunda, Naive Bayes algoritmasinin diger
yontemlerden daha yiiksek basari oranina sahip oldugu goriilmiistiir.

Biirtice (2018), biiyiik veri setlerinin mevcut istatistiksel analiz teknikleri ve
ekonometrik analiz teknikleri yardimiyla dogru yorumlanabilmesinin miimkiinliigiinii
incelemistir. Calismada dinamik veriye dikkat etmenin 6nemi vurgulanmis ve biiyiik veri
setlerini analiz etmede korelasyonun tercih edilmesi gerektiginden bahsedilmistir.
Calismada, biiyiik veri yontemleri kullanilarak ekonometrik analiz yapilabildigi sonucuna
varilmistir.

Saglik alanindan da bir 6rnek verilecek olursa; Ozer (2019) calismasinda, uyku
sirasinda metabolizmanin yavaslayip yavaslamadigina dair verileri gezici kan basinci
izleme cihazinin yerine kisilerin tahlil verileri ile veri madenciligi yontemleri kullanarak
karar verebilme altyapisini incelemistir. Olusturulan altyapi ile saglanan iki adet biiyiik
veri setinin Naive Bayes ve Rastgele Orman algoritmalar1 kullanilarak tahminleme
modelleri degerlendirilmistir. Calismanin sonucunda iki veri setinde de Rastgele Orman

algoritmasinin daha basarili tahminleme modelleri olusturdugu goriilmiistiir.



Bir bagka alan olan egitim alaninda da Gok (2017), ortadgretim 6, 7 ve 8. Sinif
ogrencilerinin Matematik, Tiirk¢e ve genel basari ortalamalarin1 6grencinin ailevi
durumunun, demografik, ekonomik, sosyal ve okul ¢evresi gibi etmenlerin etkileyip
etkilemedigini arastirmustir.  Ogrencilere sorulan 24 soruluk anketle veri seti
olusturulmustur. Bu veri seti Lojistik Regresyon, Naive Bayes, KNN, Rastgele Orman,
Dogrusal Destek Vektér Makineleri ve Radyal Tabanli Fonsiyon Destek Vektor
Makineleri yontemleri ile analiz edilmistir. Bu analizler sonucunda basar1 tahmininde
Rastgele Orman algoritmasinin en basarili tahmini yaptig1 gortilmiistiir.

Kumar, Dogra, Utreja ve Yadav (2018), hisse senetlerinin fiyat tahmini amaciyla
Destek Vektér Makineleri, Rastgele Orman, K En Yakin Komsu, Naive Bayes ve
Softmax algoritmalart kullanilmistir. Calismada 5 farkli firmanin hisse senet fiyatlar
kullanilmistir. Bu 5 veri setinin 37 biiyiik veri seti 2 tanesi ise kiigiik veri seti olarak
ayrilarak fiyat tahminleri gergeklestirilmistir. Biiyiik veri setlerinin fiyat tahminlerinde
Rastgele Orman algoritmasinin, kii¢iik veri setinde ise Naive Bayes algoritmasinin diger
yontemlere gore daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Valencia, Gomez-Espinosa ve Valdes-Aguirre (2019)’da BTC, ETH, XRP ve

Litecoin (LTC) gibi kripto paralarin sosyal medya ve piyasa verileri kullanilarak makine
O0grenmesi ve duygu analizi ile fiyat hareketlerinin tahmin edilmesine g¢alisiimistir.
Calismada Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri ve Rastgele Orman algoritmalari
kullanilarak Twitter ve pazar verileri analiz edilmistir. Sonug olarak, sosyal medya
verilerinin kripto para hareketlerini tahmin etmede yardimci olabilecegi ve Sinir
Aglari’nin diger yontemlerden daha iyi performans gosterdigi belirlenmistir.
Enerji uriinlerinin aylik bazda fiyatlar1 kullanilarak uzun vadeli fiyat tahmini yapmak
amaciyla yaptiklari ¢alismada Herrera, Constantino, Tabak, Su ve Naranpanawa (2019),
geleneksel ekonomik metodlarin kullanildigr melez bir model, Yapay Sinir Aglar1 ve
Rastgele Orman yontemlerini kullanmistir. Sonuglar incelendiginde, Yapay Sinir Aglari
ve Rastgele Orman yontemlerinin, geleneksel ekonomik yontemlere gore daha basaril
tahminler {rettigi ve bu yontemlerin ek olarak fiyat doniim noktalarin1 tahmin etmede
basaris1 kullaniciya avantaj sagladigi goriilmiistiir.

Rastgele Orman konusunda yapilmis bir bagka c¢alismada, Baba ve Sevil (2020)
halka arz getirilerini tahmin edebilmek ve Lineer Regresyonun ¢6zemedigi konulari
cozebilmek icin makine Ogrenmesi yontemlerinden Rastgele Orman yontemini

kullanmigtir. Calismada iki model olusturulmus ve bu iki modelde de Rastgele Orman



Yonteminin, Lineer Regresyon yontemine goére c¢ok daha iyi sonuglar verdigi
gortilmiistiir.

Ince ve Trafalis (2008)’in ¢alismasinda, hisse senetlerinin fiyat hareketlerini Cok
Katmanli Algilayici, Destek Vektor Regresyonu (DVR) ve Biitiinlesik Otoregresif
Hareketli Ortalama yontemleri ile tahmin edilmeye calisilmistir. Calismada iki farkli
strateji belirlenerek bunlarla ilgili 2 farkli model olusturulduktan sonra analiz islemi
gergeklestirilmistir. Calisma sonucunda yontemler ortalama hata karelerinin kokiine gore
karsilastirilmis, Cok Katmanl Algilayict ve DVR algoritmalarinin basarisinin birbirine
yakin oldugu goriilmiistiir.

DVR algoritmasi ile fiyat tahmini haricinde maliyet tahmini, yakit tiiketim tahmini
ve talep tahmini yapilmis c¢alismalar da incelenmistir. DVR algoritmasi kullanilarak
yapilmig bir ¢calisma olan Yolasigmaz (2015)’da, kavramsal ingaat maliyetlerini tahmin
etmek amaglanmaktadir. Calismada 273 proje iceren 10 adet veri seti analiz edilmistir.
Calismada DVR ile giiclii bir model olusturulmus bunun yani sira mevcut veri seti Yapay
Sinir Aglar1 ve vaka bazli ¢6ziimleme yontemleri ile de analiz edilerek karsilastirma
yapilmistir. Calisma sonucunda DVR ile olusturulan modelin maliyet tahmini agisindan
diger iki yonteme gore daha basarili oldugu sonucuna varilmistir.

Yalgin (2016), ugaklarin ugus siiresince harcadiklari anlik yakit tiiketiminin DVR,
Karar Agaclari, Yapay Sinir Aglar1 ve Gaussian Siire¢ yontemleriyle tahmin etmistir.
Elde edilmis veriler dogrusal olmayan bir fonksiyon olarak modellenmis ve bu model
gercek bir veri seti lizerinden test edilmistir. Calismanin sonunda yOntemler
karsilastirilmis, DVR ile kurulan modelin en yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu
gorlilmiistir.

DVR yontemi kullanan bir bagka calisma olan Fradinata, Kesuma, Rusdina ve
Zaman (2019)’da, eriste talebinin tahmin edilmesi amaglanmistir. Veri seti rastgele
tiretilen veriler tizerinden olusturulmustur. Calisma sonucunda standart ortalama hata
kareleri ile DVR’nin ortalama hata karesi karsilastirildiginda, DVR’nin %11 oraninda
daha basarili oldugu sonucuna varilmastir.

Enerji santrallerinin aylik dogalgaz tiiketim miktarinin tahmini yapmak amaciyla
Meral (2019) de DVR yo6ntemini kullanilmistir. Veri seti, enerji santrallerinin tiiketimi
gibi bagimli degiskenlerin yani sira sanayi tiiketimi, sehir tiiketimi, tiretim miktari, ithalat
miktar1 ve ihracat miktar1 gibi bagimsiz degiskenlerden olusmaktadir. Bu veri seti, Destek

Vektor Regresyonunda kullanilan biitiin ¢ekirdek fonksiyonlariyla analiz edilmistir.



Calisma sonucunda, en kii¢iik hata kareleri degerine sahip olan Radyal Tabanlh
Fonksiyona sahip Destek Vektor Regresyon modeli se¢ilmistir. Bu model yardimiyla
enerji santrallerinin 2018 yilinin Mayis-Aralik aylari arasindaki tahmini dogalgaz
tiikketimleri tespit edilmistir.

Alkhatib, Najadat, Hmeidi ve Shatnawi (2013) ¢alismalarinda, Liibnan borsasinda
islem goren hisse senedi fiyatlarmin KNN ve Dogrusal Olmayan Regresyon
yontemleriyle tahmin etmistir. Calismada, Liibnan borsasinda islem géren 6 sirketin hisse
senetleri fiyatlart veri seti olarak kullanilmistir. Yapilan analizler sonucunda KNN
algoritmasinin tahmin ettigi veriler gergek verilerle karsilastirildiginda, KNN y6nteminin
dusiik hata oraniyla tahminler gergeklestirdigi goriilmiistiir.

Borsa Istanbul (BIST) daki hisse senetlerinin fiyat tahminini Ilarslan (2016) KNN
algoritmasiyla yapmistir. Borsada islem goren bir hisse senedinin 2014 yili kapanis
fiyatlar1 veri seti olarak secilmis, ¢apraz dogrulama yontemiyle uygun k parametresi
belirlenmistir. Caligma sonucunda analiz edilen hisse senedinin 2015 yilinin ilk {i¢ ayinin
fiyat tahminlemesi yapilmis, gercek verilerle karsilastirildiginda %97 oraninda basaril
sonuclar elde edilmistir.

Filiz, Karaboga ve Akogul (2017), BIST-50 endeksinin giinliik zaman bazinda
yOniinii etkileyen faktorlerin KNN, Naive Bayes, C4.5 algoritmasi gibi makine 6grenme
yontemleriyle ve Yapay Sinir Aglar1 kullanilarak smiflandirilmasini amaglamistir.
Calisma sonucunda, C4.5 algoritmasinin %92.71 dogruluk orani ile yontemler arasinda
en iyl performans: gostermistir. KNN algoritmasi ise en disiik dogruluk oranina sahip
siniflandirmay1 gergeklestirmistir.

Yigiter, Sari, Karabulut ve Basakin (2018), islam hukukuna uygun sukuk adi
verilen kira sertifikalarinin KNN algoritmasiyla fiyat tahminlemesini yapmustir. Veri seti
olarak kira sertifikas1 fiyatlarinin giinliik verileri kullanilarak 1, 3 ve 5 giin sonrasinin
fiyat tahminini yapan ti¢ farkli model olusturulmustur. Olusturulan bu ti¢ farklt modelin
basar1 sonuglart incelenmistir. Calisma sonucunda bir giin sonrasinin fiyat tahminini
gerceklestiren Model 1’in ortalama hata kare degeri 0.0063, {i¢ giin sonrasinin fiyat
tahminini gerceklestiren Model 2°nin ortalama hata kare degeri 0.0161 ve bes giin
sonrasinin fiyatlarini tahmin eden Model 3’{in ortalama hata kare degeri ise 0.0253 olarak
gergeklesmistir. KNN algoritmasi, Model 1°de en basarili tahmin performansini

gostermistir.



Bu alanda yapilmis bir bagka c¢alisma olan Lahmiri ve Bekiros (2020)’da Bitcoin
gibi yiiksek volatiliteye sahip fiyat serilerinin makine 6grenme yontemleriyle tahmininin
karsilastirilmast amaglanmistir. Calismada elde edilen veri seti DVR, Gauss Poisson
Regresyonu, Regresyon Agaclari, KNN, Bayes Diizenleyici Sinir Agi, Ileri Beslemeli
Sinir Ag1 ve Radyal Temelli Fonsiyon Sinir aglar1 yontemleriyle analiz edilmistir.
Uygulanan yontemler Ortalama Hata Kareleri Kokiine gore karsilagtirilmis, en diigiik hata
degerini Bayes Diizenleyici Sinir Aginin, en yiiksek hata degerini ise KNN algoritmasinin
verdigi gézlemlenmistir.

Literatiirdeki bir¢ok ¢alisma incelendiginde finans, sanayi ve hizmet sektorlerinde
fiyat tahmini ve diger tahmin uygulamalarinda K En Yakin Komsu, Destek Vektor
Regresyonu ve Rastgele Orman algoritmalari kullanildigir goriilmektedir. Finans
alanindaki bu calismalarda genellikle BIST ve ¢esitli yabanci borsalardaki hisse senetleri
kullanilarak fiyat tahminlemesi yapildigi goriilmiistiir. Literatiirdeki kripto para ile ilgili
calismalarda ise farkli ¢alismalar olmakla birlikte genellikle sadece BTC ile ilgili
calismalar oldugu goriilmiistiir.

Tez ¢alismasinda ise literatiirden farkli olarak BTC, ETH ve XRP adli ii¢ farkli
kripto paralarin veri setleri, kripto paralarin belli borsalara ilk ¢ikis tarihlerinden
gliniimiize kadar ki giinliik veriler g6z oniine alinarak olusturulmustur ve bu veri setleri
KNN, DVR ve Rastgele Orman algoritmalarinin tiimii kullanilarak fiyat tahminlemesinin
yapilmasi amaglanmistir. Bu {i¢ yOntemin birlikte kullanilarak kripto para fiyat
tahmininin yapilmasi ve ardindan gercek fiyat degerine iliskin en basarili yontemin

bulunmasi, bu tez ¢alismasinin literatiire yaptigi katki agisindan olduk¢a 6nemlidir.
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3. BUYUK VERI

Gilintimiizde bilgi toplumunun hayatimizi etkileyen unsurlari ile her alanda
karsilagilmaktadir. Bu unsurlardan bir tanesi de biiyiik veri kavramidir. Biiytik veri
kavrami, biiyiik bir hizla biiylimek ve gelismekle birlikte kabul edilen tek bir tanimi
bulunmamaktadir. Biiyiik veri, kisaca “bireylerin ve sirketlerin olusturdugu veriyi analiz
edilerek smiflandirilmis anlamli ve islenebilir hale doniistiirtilmiis hale getirilen veri
yigmi’na denilebilir. Bireyler ve sirketler teknolojinin gelismesi ile biiyiik veri
kaynaklarini siirekli beslemektedir. Bireyler ve sirketler kullandiklar1 sosyal medya
hesaplar1, arama motorlari, banka hesaplari, e-postalar, sensorler gibi araglarla biiyiik veri
yiginini kesintisiz bir sekilde beslemeyi stirdiirmektedirler (http-2).

Biiyiik veri yigmnlari, dogru yontemler ile analiz edilerek dogru sekilde
yorumlandiginda kullanicilarin risklerini iyi yonetmelerine ve risk ortaminda daha dogru
kararlar alabilmesine yardimci olabilmektedir. Sirketler elde ettikleri biyiik veri
yiginlarini isleyerek miisterilerinin hareketlerini ve tercihlerini tahmin ederek bunun igin
farkl gelistirmeler ile karliliklarint arttirabilmektedirler.

Glintimiizde her an olusan veri biiyiikliigii mevecut veri tabanlarinin yetmeyecegi
biiytikliikte oldugu gibi, bu veri yigininin olusma hizlar1 da veri tabanlar1 ve depolama
cihazlarinin kapasitesini agmaktadir.

Gegmis yillarda veriler disk, CD, DVD gibi depolama araglarinda depolanirken,
teknolojik gelismelerin katkisiyla petabyte’lik veriler yiiksek kapasiteli veri tabanlarina
ve depolama birimlerine yiiklenebilmektedir. International Data Corporation sirketi, 2009
yilina kadar olusturulan 0.8 Zettabyte olan toplam verinin, 2020 yilina gelindiginde 44
kat biiyliyerek 35.2 Zettabyte diizeyine gelecegini sOylemistir. Sekil 3.1°de toplam veri

biiytikliigiintiniin degisimi tasvir edilmistir (http-3).

Sekil 3.1. Toplam veri biiyiikliigiiniin temsili degisimi
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Verilerin bu kadar hizli biiylimesi verilerin saklanmasi, istenilen verilere ulagma

hizlari, veri glivenligi ve veri analizi gibi bir ¢ok sorunu da beraberinde getirmektedir. Bu

ylizden biiyiik verileri isleyebilmek ve analiz edebilmek giinimiizdeki sirketler i¢in ¢ok

O6nemli bir konu haline gelmektedir. Biiyiik veri analizinin kullanilmasinin bireylere ve

sirketlere bir¢ok yarari bulunmaktadir. Bunlar;

Eldeki verinin diizgiin islenmesiyle is anlayisinin daha iyi yonetilmesi

Miisteri davranislarini daha dnceden tanimlamak ve buna gére hareket etmek
Pazarlarin risklerini 6grenmek ve pazar stratejisini buna goére belirlemek
Miisteriyi tanimlama sonrasi, miisteriye gore iirtin farklilagtirmasi yapabilmek
Cok daha iyi tahmin ve planlama yapabilmek

Hedef pazara dair verilerin islenerek hedef pazara yonelik daha iyi pazarlama
stratejileri gelistirebilmek

Uriin tiretiminde verimi arttirmak

Hedef pazarin belirlenerek bu pazardaki satig tahminini yapmak

Yatirim stratejilerini belirleyerek daha fazla kazang elde etmek olarak

siralayabiliriz.

Aymni sekilde biiytik veriyi kullanirken bir¢ok zorlukla da karsilasilir. Bu zorluklar;

Dis veriye erisimin zor olmasi ve mevcut 6zel veri ile uyumun zor olmasi

Veri politikasi geregi telif haklari, kisisel gizlilik ve veri gtivenligi konusunun
getirdigi maliyet ve problemler

Veri formati uyumsuzluklari

Mevcut sistemlerle olan entegrasyon sorunlar1 olarak siralanabilir (Demirci,

2018).

Teknolojinin gelismesi, bireylerin ve sirketlerin almak istedigi bir¢ok hizmetin

Internet ortamina taginmasina neden olmustur. Bu gelisme sonrasinda hizmet sektoriinde

calisan sirketler kisiye 6zel tirlin tiretme, miisteri memnuniyeti gibi konularda basarili

olabilmek i¢in, miisterilerine ait bilgileri alip saklamaya baslamustir. Iste bu gibi

sebeplerle biiyiikk verinin bir¢ok kullanim alani bulunmaktadir. Biiyiik veri kullanim

alanlarina ait farkli 6rnekleri izleyen sekilde siralayabiliriz.

Devlet kuruluslari, vatandaslarina sundugu hizmetlerini daha hizli ve iyi sekilde

gergeklestirebilmek i¢in devlet vatandaslarinin verilerini saklamak zorundadir.
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- Hastaneler, kendilerine bagvuran hastalarina iyi bir hizmet sunabilmek icin
hastalarin ge¢mis tibbi verileri ile kisisel tiim verilerini saklayarak, buna gore
bir tibbi hizmet sunmaya ¢alismaktadir.

- Bankalar miisterilerinin davranislarini 6grenerek, miisterilerine 6zel farkli
arglimanlar sunmak ve diger banka hizmetleri i¢in musterilerinin hareketlerini
izleyerek kayit altina almaktadir.

- Lojistik sektoriinde arag¢ giizergahlari, harcanan yakit miktarlar ve siirticti bazli
hatalar gibi bilgiler saklanarak farkli analiz teknikleri ile ulastirma
operasyonlarinda maliyetler diistiriilmeye ¢aligilir.

- Arama motorlari, misterilerinin istedigi bilgileri en hizli ve en giivenilir
bi¢cimde miisterilerine sunmak i¢in biiyiik veriyi kullanmaktadir.

- Sosyal medya aglari, kisilerin kendi uygulamalarinda daha fazla zaman
gecirmelerini saglamak i¢in miisterilerinin ilgisini ¢cekecek bilgileri kisiye 6zel
sekilde gostermek, miisterilerinin davraniglarin1 6grenmek gibi durumlar i¢in

biiyiik veriden yararlanmaktadir.

3.1. Biiyiik Veri Bilesenleri

Biiytiik veriyi olusturan bes etmen bulunmaktadir. Bu bes etmen 5V olarak bilinen
Velocity (Hiz), Variety (Cesitlilik), Volume (Biiytikliik), Verification (Dogrulama) ve
Value (Deger)’dir.

Velocity (Hiz): Biiylik veri, teknolojik gelismelerin etkisiyle dogru orantili bir
sekilde artmaktadir. Biiyiik verinin hizla biiyiimesi bu veri i¢in gerekli islem sayisini ve
cesitliliginin de ayni oranda artmasini gerekli kilmaktadir.

Variety (Cesitlilik): Teknolojinin gelismesiyle giiniimiizde tiretilen her veri farkli
kaynaklar tarafindan tiretilmektedir. Bu veriler bilgisayarlar, cep telefonlari, tabletler ve
benzer diger tipteki cihazlar tarafindan tiretilmektedir. Bu cihazlarda iiretilen veriler hem
farklr dillerde hem de farkli formatta karsimiza ¢ikmaktadir. Cok yiiksek hizlarda ve
farkli kaynaklardan Oniimiize gelen bu verilerin geleneksel sistemler yardimiyla
islenebilmesi ve analiz edilebilmesi miimkiin goriinmemektedir. Karsilastigimiz bu
farkliliklar1 anlamli bir sekilde inceleyebilmemiz i¢in ayni formata dontstiirtilmeleri

gerekir.
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Volume (Biiyiikliik): International Data Corporation sirketinin istatistiklerini goz
ontine aldigimizda 2009 yilinda {iretilen veri biiyiikliigiiniin 2020 yilinda 44 kat artacagi
Ongoriilmiistiir. Buradan yola ¢ikarak, kurumlarin elde ettikleri biiyiik veriyi arsivleme,
isleme vb. islemleri i¢in nasil bir yol izlenecegi simdiden planlanmasi gerekmektedir.

Verification (Dogrulama): Farkli kaynaklardan elde ettigimiz biiyiik verinin
dogru ve giivenilir olmasi gerekmektedir. Veri hacmi arttik¢a bu verinin dogrulanma
zorlugu da benzer sekilde artmaktadir. Biiyiik verinin akisi sirasinda gerekli olan giivenlik
seviyelerinde izlenmesi, sadece yetkili kisiler tarafindan goriilebilmesi gerekir ve yetkisi
olmayan tiim diger kisilere kars1 da gizli kalmalidir.

Value (Deger): En 6nemli bliyiik veri bilesenidir. Veriler, liretilmesi ve analiz
asamalarindan sonra karar vermede etkili olmalidir. Bu verilere istenilen herhangi bir
durumda hemen ulasilmalidir. Verinin iiretimi ve analizi sonrasinda bireyler ya da
kurumlar i¢in fayda saglamasi gerekir.

Sekil 3.2°de biiytiik verinin bes bileseni gortilmektedir.

Volume: Veri Buyiklizi [l Velocity: H |

/ \\
Terabaytlar Toplu is \

seviyesinde Gergek/yakin
Kayitlar/Arsivler zamanli
Islemsel veriler Siirecler
Tablolar, dosyalar Akislar

e

rlcty Cesitlilik

Value er

e O

[statistiksel
Yapilandirilmig Verinin Olaylar
Yapilandirilmamis A Korelasyonlar
Cok faktorlii SV 'si Kuramsal

Olasihikh

Giivenilirlik
Gergeklik
Orijin, Sayginlik
Kullanilabilirlik
Sorumluluk

Verification: Dogrulama

Sekil 3.2. Biiyiik Veri Bilesenleri (Ozdes, 2017)
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Calismada kullanilan veri setindeki veri sayisinin kesintisiz bir sekilde her giin
artmasi, Genel Ag ortamindan elde edilen verilerin yapilandirilmamis olmasi, veri
biiytikliigiiniin her gecen giin tiretilen veriye bagl artmasi, elde edilen veri setinin kripto
paralarla ilgili giivenilir bir kaynak olan coinmarketcap.com adresinden elde edilmesi ve
bu verilerin analizi sonucu elde edilecek finansal kazan¢ g6z 6niine alindiginda bu veri

seti biiytik verinin bes etmenini karsilamaktadir.

3.2. Biiyiik Verinin Simiflandirilmasi

Biiytik veriyi daha iyi kavrayabilmek i¢in, biiyiik veri farkli kategoriler altinda
siniflandirilmistir.  Sekil 3.3°te biiyiik verinin kategoriler halinde simiflandirilmasi

verilmistir.

Buyiak Veri

Veri
Hazirlama

Veri

Kaynaklan Veri Depolar Igerik Bigimi

Web ve Sosyal
Medya Anahtar-

. Temizleme 5
Deger

Yapisal Veriler

Makine
Kaynakh
Normalizasyon

K Yaplsal -

J 1] 5

Veriler

. Situn Tabanh
Insan Kaynakh

Yapisa
Olmayan
Veriler

Dokiiman
Tabanh

Dahili
Kaynaklar

Veri Graf tabanh

Saglayicilan

Sensorler

Sekil 3.3. Biiyiik Veri simflandwilmast (Ozdes, 2017)
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Veri Kaynaklari: Giinlimiizde ham veri elde etmek i¢in bircok kaynaktan
yararlanilmaktadir. Web ve Sosyal medya aglarinda, bloglardan, sosyal medya
topluluklarindan, bu topluluklarda yapilan paylasim, tartisma ve bilgi aligverisiyle
tiretilen veriler biiyiik veri i¢cin ham veri kaynagidir. Aynmi sekilde, insan miidahalesi
olmadan islem yapan bilgisayarlar, cihazlar, robotlar da makine kaynakli verilerdir.
Fabrikalarda ve hizmet sektoriinde kullanilan sensorler bir¢ok farkli islemler ig¢in
kullanilmakta bu sensérler siirekli olarak veri toplamaktadir. Insan kaynakli veriler, islem
verileri, dahili kaynak verileri vb. kaynaklar da biiyiik veri i¢in ham veri kaynagi gorevi
gormektedir.

Veri Depolarr: Biiyiik veri i¢in kullanilan veri depolari, anahtar-deger, siitun
tabanli, belge tabanli ve graf tabanli veri depolar1 olarak ayrilmaktadir. Anahtar-deger
veri depolari, ¢ok biiyiik veri yigilarini 6lgeklendirmek i¢in tasarlanan, veriyi depolayan
ve bu verilere erigen veri tabani sistemleridir. Redis, Flare, Sclaris ve Valdemort bu veri
tabani sistemlerine 6rnek olarak gosterilebilir. Stitun tabanli veri depolar ise igerdigi
bilgileri hem satirlarda hem de siitunlarda depolayan veri tabani sistemleridir. HBase,
HadoopDB, Hypertable siitun tabanli veri depolarma ornek olarak gosterilebilir.
Dokiiman tabanli veri depolari, farkli formatlardaki veri dosyalarini ve bilgileri almak,
depolamak ve farkli formatlardaki belgeleri standart formatlarda destekleyebilen veri
tabani sistemleridir. SimpleDB, Terrastore dokiiman tabanli veri depolarindan bazilaridir.
Grafik tabanli veri depolari, grafik modellerine sahip verileri depolamaya yaramaktadir.
InfoGrid, Infinite Graph, Neo4j gibi veri depolari, graf tabanli veri depolarina 6rnek
olarak gosterilebilir.

Icerik Bicimi: Biiyiik veride yapisal veri, yar1 yapisal veri ve yapisal olmayan veri
olarak ti¢ ¢esit veri tipi bulunmaktadir. Yapisal veriler belirli tiir ve boyutlarda organize
edilmis saklanmasi, modellemesi, islenmesi gibi islemlerin kolayca yapilabildigi
verilerdir. Yapisal olmayan veriler, yapisal verilerin aksine belirli tiir ve boyutlarda
organize edilmemis, anlamlandirma ve isleme hazir hale getirilmesi zor olan veri tipidir.
Yari yapisal veriler ise, kolayca islenmesi bakimindan yapisal veriye benzeyebilmekle
birlikte bu veri tipindeki veriler herhangi bir sistem iizerinde degildirler. Yar1 yapisal
verilere XML ve JSON dilleri 6rnek olarak verilebilir.

Veri Hazirlama: Biiyik veri analiz islemi yapilmadan o6nce verinin bazi
asamalardan ge¢mesi gerekir. Bu asamalardan temizleme asamasi, verinin anlamsiz,

eksik kisimlarinin belirlenerek bu verilerin yigindan kaldirilmasi islemidir. Dontigiim
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islemi, verinin analiz edilmesi i¢in uygun formatlara ¢evrilmesi islemidir. Normalizasyon
ise veride ortaya c¢ikan anlamsiz iligkileri en az seviyede tutmak i¢in veri tabanini
yapilandirma iglemidir.

Veri Analizi: Toplu veri, akan veri ve interaktif verinin farkli tabanli sistemler
yardimiyla islemek suretiyle faydali bilgilere ulasma ve katma deger saglama amaciyla

islenme stirecidir.
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4. MATERYAL VE YONTEMLER

Bu calismada, en biiyiik piyasa degerine sahip ve en bilinen li¢ kripto para olan
Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH) ve XRP’nin USD bazinda fiyat tahmininin yapilmasi
amaclanmistir. Calismada alt1 farkli 6znitelik kullanilarak olusturulan ti¢ farkli veri seti
icin li¢ farkli yontem ile WEKA 3.8 (Hall vd. 2009) programi kullanilarak fiyat
tahminlemesi yapilmistir. EK-1"de KNN, DVR ve RO algoritmalarinin program tizerinde
calistirilma adimlar1 gosterilmistir.

4.1. Veri Seti

Bu calismada kullanilacak olan ti¢ veri seti de https://coinmarketcap.com/
adresinden giinliik fiyat degisimleri baz alinarak olusturulmustur. Veri setleri, giinliik
acilis fiyat1 (GAF), giinliik kapanis fiyat1 (GKF), giinliik en yiiksek fiyat degeri (GEYF),
glinliik en diisiik fiyat degeri (GEDF), giinliik islem hacmi (GH) ve kripto paranin giinliik
toplam piyasa degeri (GTPD) olmak iizere alt1 6znitelikten olugsmaktadir. Hedef sinifi ise
tahmini fiyat bilgisi (TFB) dir. Bu 6znitelikler teknik analiz yapilirken kullanilan veriler
oldugundan bu calisma kapsaminda &znitelik olarak belirlenmistir. Oznitelikler kendi
icerisinde agirliklandirilmamis, esit 6nem derecesinde olduklar1 varsayilmistir. Gegmis
fiyatlarin olusumunda manipiilasyon, borsa dalgalanmalar1 ve petrol fiyatlar1 vb.
faktorlerin tahmin modelleri tizerinde bir etkisinin olmadig1 varsayilmistir. EK-2de
kullanilan veri setlerinin bir boéliimii verilmistir. BTC ve XRP veri setinde giinliik islem
hacmi verisi bulunmadigindan dolayr bu veri seti hazirlanirken temizleme islemi

yapilmustir. Sekil 4.1°de BTC veri setinde temizlenen verilerden bir kismi gosterilmistir.

1| BITCOIN

2 GAF GEYF GEDF  GKF GH GTPD TFB
2312|763.28  777.51  713.60  735.07 45,862,700  8,955,394,564 |727.83
2313\683.94 777.75 683.94 76198 0 9,279,735,331  735.07

2314/ 666.31 632.70 649.48 682.21
23ﬁ§5?2.3& 684.39 645.71 665.58
2316/613.06 6380.91 611.04 673.41
23 1?5 601,78 b66.74 385.64 617.18
2318/6139.30 654.27 379.17 605.66
2319(694.22 729.16 395.33 625.32
2320/513.06 707.23 502.89 691.96
2321|678.20 679.32 420.51 522.70
23 22: 706.37 754.83 630.88 682.12
2323|880.33 882.25 868.25 705.97

8,305,173,374  761.98
§,100,042,042  682.21
8,192,487,202  665.58
7,505,757,423  673.41
7,363,114,611  617.18
7,599,576,492  605.66
8,406,397,153  625.32
6,347,159,168 | 691.96
8,279,623,719 522.70
8,565,534,010  682.12

o= () e 8 e B = e B 8 e

Sekil 4.1. BTC veri setinden temizlenen ornek veriler
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Sekil 4.2°de XRP veri setinde temizlenen verilerden bir kismi1 gosterilmistir.

1

XRP

2 EGﬁ.F GEYF GEDF GAF GH
EBG?_EG.DZ?BES 0.027810 0.026814 0.026944 58,533.40

2308 0.022098 0.024851 0.022098 0.024385
EBGE_EG.DEZESB 0.022599 0.021434 0.022042
2310/0.023698 0.024124 0.022305 0.022575
2311_5110'215?1 0.023965 0.021485 0.023702
2312/0.021571 0.023839 0.020959 0.021716
231_35‘[#.&2‘09?9 0.022572 0.020305 0.021684
2314 0.021141 0.023279 0.019852 0.020851
2315;114315?83 0.021546 0.015313 0.021073
2316/0.017971 0.018571 0.012325 0.015852

e B o ) w8 e A e B

GTPD

210,649,132
190,638,461
172,318,800
176,487,298
185,301,187
169,773,295
169,521,559
163,010,820
164,747,173
123,933,008

Sekil 4.2. XRP veri setinden temizlenen érnek veriler

TFB

0.028726
0.027076
0.024385
0.022042
0.022575
0.023702
0.021716
0.021684
0.020851
0.021073

BTC veri seti 2310 giinden ve bu giinlere ait 6zniteliklerle, toplamda 16170 adet

veriden olusmaktadir. ETH veri seti 1722 giinden ve bu giinlere ait belirtilen alt1

Oznitelikle, toplamda 12054 adet veriden olusmaktadir. XRP veri seti ise 2305 giinden ve

bu giinlere ait 6zniteliklerle, toplamda 16135 adet veriden olusmaktadir. Veri setindeki

hedef sinifi yani tahmini fiyat bilgisi, 6znitelik degerleri kullanilarak elde edilen 24 saat

sonrasinin fiyat tahminini ifade etmektedir. Bir bagka deyisle bugiiniin kapanisinda elde

edilen 6znitelik ile yarmin kapanis fiyati: tahmin edilmektedir. Veri setleriyle ilgili hangi

tarihler arasindaki verilerin kullanildigina iliskin agiklamalar Tablo 4.1°de, veri setindeki

Oznitelikler ile ilgili bilgiler ise Tablo 4.2°de 6zetlenmistir.

Tablo 4.1. Veri setleriyle ilgili agiklamalar

) ) BASLANGIC .. ..
VERI SETI ACIKLAMA L. BITIS TARIHI
TARIHI
BTC Giinliik bazda veri 27.12.2013 23.04.2020
ETH Giinliik bazda veri 07.08.2015 23.04.2020
XRP Giinliik bazda veri 01.01.2014 23.04.2020
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Tablo 4.2. Veri setini olusturan oznitelikler

Oznitelik ismi Degisken Tiirii Aciklama

Giin baglangicindaki ilk
Gtin Agilig Fiyati Stirekli Degigken
gerceklesen fiyat bilgisidir.

flgili kripto paranin giin
Gtin En Yiiksek Fiyati Stirekli Degigken icerisinde ulastigi en yiiksek
fiyat1 bilgisidir.

flgili kripto paranin giin
Gtin En Diisiik Fiyati Stirekli Degigken icerisinde ulastig1 en diisiik
fiyat1 bilgisidir.

. ) ) Giin sonunda en son
Giin Kapanis Fiyati Siirekli Degisken o
gerceklesen fiyat bilgisidir.

Giinliik gergeklesmis toplam
Giinliik Hacim Stirekli Degigken alim satim isleminin USD

bazinda degerini temsil eder.

flgili kripto paranin USD
Giinliik Toplam Piyasa Degeri Siirekli Degisken bazinda toplam piyasa degerini

ifade eder.

Ilgili kripto paranin belirlenen
Tahmini Fiyat Bilgisi Siirekli Degisken tarihteki tahmini fiyat
bilgisidir.

Kullanilacak veriler K kat ¢capraz dogrulama yontemiyle sinanmistir. K kat capraz
dogrulama yonteminde Oncelikle bir & degeri belirlenir. Veri seti £ adet esit boyutlu alt
veri setine ayrilir. Bu alt veri setlerinden bir tanesi test veri seti ve geri kalan k — 1 adet
alt veri seti ise egitim veri seti olarak nitelendirilmektedir.

Egitim veri seti, kullanilan algoritmanin 6grenmesi amaciyla sunulan verilerden
olusan veri y1ginlaridir. Test verisi ise algoritmanin 6grenmesi bittikten sonra olusturulan
modele gore ve modelin gergek verilere ne kadar yakin tahminler verdigini test etmek

icin kullanilan veri y1ginlardir.
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K kat ¢apraz dogrulamada da tiim veri seti k adet parcaya ayrildiktan sonra bir adet
test verisi seti ve k — 1 adet egitim veri seti kullanilarak model egitilmektedir. £ adet
iterasyon boyunca, her iterasyonda test verisi degistirilerek modelin egitilme islemi
gergeklestirilir.  Sekil 4.3’te & kat ¢apraz dogrulama yonteminin calisma sekli

modellenerek gosterilmistir.
VERI SETI

l
y sl R
1. fterasyon o000 - - El
2. iterasyon es L W B Egitim ‘ |- E,
3.iterasyon "X X J Ezitim ‘ ‘Test ]‘ E3

Sekil 4.3. K kat ¢capraz dogrulama yénteminin ¢alisma modeli

Algoritma sonucunda test veri setlerinin ortalama mutlak hata (OMH) kullanilarak
en diisiik OMH degerini veren model en ideal & degeri olarak kullanilir. Ortalama mutlak

hata degeri Denklem (4.1) kullanilarak hesaplanmaktadir.

1 k
OMH = 23 |¢ 4.1)
=1

Denklem (4.1)’de belirtilen e; degeri hedeflenen deger ile tahmin edilen degerler
arasindaki fark olarak ifade edilmektedir. OMH, gercek ve tahmini olmak iizere iki
stirekli degisken arasindaki mesafedir. OMH, kolay yorumlanabilir bir deger oldugundan
regresyon problemlerinde ¢ok¢a kullanilmaktadir ve hesaplanirken hata degerlerinin
mutlak degeri alindigindan daima pozitit degerler almaktadir. OMH degeri sifira ne kadar

yakinsa modelin tahmin performansi o kadar iyi oldugu sdylenebilir.
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4.2. Calismada Kullanilan Yoéntemler
4.2.1. K En Yakin Komsu Algoritmasi

K En Yakin Komsu Algoritmasi (KNN), denetimli 6grenme algoritmalarinda
siiflandirma ve regresyon c¢alismalarinda kullanilan yontemlerden biridir. KNN
algoritmasi, uygulanmasi ¢ok karmasik olmayan bir denetimli 6grenme algoritmasidir.
KNN, Cover ve Hart (1967) tarafindan Onerilmis bir algoritmadir. Diger denetimli
Ogrenme algoritmalarindan farkli olarak, egitim asamasina sahip degildir. Egitim asamasi
ile test asamasi neredeyse ayni islevi gérmektedir. Tembel bir 6grenme tiirti oldugundan
biiylik veri setlerinde uygulanmasi ideal olmayan bir algoritmadir. KNN 6rnek veri setine
eklenen verilerin simifi, veri setindeki mevcut verilere olan uzakliklar1 hesaplanip,
belirlenen & sayidaki komsularina bakilarak belirlenir. Stirekli degiskenler i¢in uzaklik
hesaplamalar1 genellikle Oklid, Manhattan ve Minkowski mesafe fonksiyonlarindan
birisi kullamilarak verilerin birbirine olan uzakliklar1 hesaplanir. Oklid uzaklik fonksiyonu
Denklem (4.2)’de, Manhattan uzaklik fonksiyonu Denklem (4.3)’te, Minkowski uzaklik

fonksiyonu ise Denklem (4.4)’ te verilmistir.

(4.2)

zlxi = yil (4.3)

K Y
(Zu:ci - yiDq) (44

KNN algoritmasi, basit ve giirtiltiilii veri setlerine karsi direngli olmasina ragmen
verilerin uzaklik hesaplar1 yapilirken mevcut tiim durumlar sakladigindan dolay1, biiyiik

veri setlerinde kullanildiginda fazla bellek alani ihtiyact olusturmaktadir (http-3).
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KNN algoritmasinin adimlar1 kisaca soyledir:

Adim 1: Ornek veri seti analizi sonucunda en az hatay1 veren k degeri bulunur.

Adim 2: Mevcut veri setine eklenecek yeni verilerin uzaklik fonksiyonu
kullanilarak mevcut verilere uzakliklar1 hesaplanir.

Adim 3: Bu uzakliklarin hesaplanmasi sonrasinda bu veriye en yakin k£ kadar komsu
veri ele alinir.

Admm 4: Oznitelik degerlerine gére en yakin k komsu ortalamasina gore tahmini
deger elde edilir.

KNN algoritmasinin ¢alisma adimlar Sekil 4.4 (http-4)’te gosterilmistir.

Sekil 4.4. KNN algoritmasinin ¢alisma adimlari

4.2.2. Destek Vektor Regresyonu

Destek Vektor Makineleri algoritmasi, siniflandirma ve regresyon problemlerinin
coziimiinde kullanilan en iyi kernel tabanli yontemlerden birisidir. Makine 6grenme
algoritma ilkelerine dayali ve ¢ok giiglii olan bu 6grenme stratejisi Vapnik (1998)
tarafindan gelistirilmistir. DVM algoritmasinin regresyon problemleri {izerine en
kapsamli ¢alismasi Smola ve Scholkopf (2004) tarafindan yapilmistir. Bu ¢alismada
dogrusal DVR kullanilmis ve farkli bir kernel kullanilmamistir.

Egitim verisi {(x;,y;)}i=,< R seklinde verilen ifade de X girdi verilerinin alanini
gostermektedir. Bu X degiskeni kripto paralarda giinliik fiyat verileri olabilir. Y degiskeni
ise regresyon problemlerinde tahmin degiskeni olarak tanimlanmaktadir.

DVR de amag, tiim egitim verileri i¢in elde edilen hedeflerden en fazla ¢ sapmasina
sahip, ayn1 zamanda miimkiin oldugunca dogrusal f(x) fonksiyonunu bulmaktir. Bu

ifadeden anlasilacag: lizere, hatalar ¢ degerinden kii¢lik oldugu siirece yontem tarafindan
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onemsenmeyecek ancak ¢ degerinden biiyiik herhangi bir sapma da kabul edilmeyecektir.
[lk olarak dogrusal fonksiyonlarin durumu tanimlanir. w parametresi x; girdilerinin agirhk
katsayisini belirtmekte ve b parametresi ise herhangi bir reel sayisini ifade etmektedir.

Denklem (4.5)’te verilen f fonksiyonu tanimlanir.
fx) =(w,x)+b wEeEX,bER (4.5)

Belirtilen bu fonksiyonun diiz olmasinin istenmesi, w degerinin kii¢lik olmasi

. . 2. .. .
anlamina gelmektedir. Bu durumu saglamanin bir yolu da, ||W|| ifadesinin normalize

edilmesidir (Smola vd. 2004). Bu problem, digbiikey bir optimizasyon problemi olarak
Denklem (4.6)’da ifade edilmistir.

1
min E||W||2
yi—w,x;))—b< ¢ VEIi=12,.....,1n (4.6)
w,x))+b—y; < ¢ vVei=12,......,n

Bazi1 varsayimlara gore, tim (x;, y;) ciftlerinde ¢ degeri kesinligiyle yaklagtiran f
fonksiyonunun var oldugu duisiiniilmektedir. Ancak bazen durum boyle olmayabilir ve
bazi farkli hatalara izin vermek istenilebilir. Bu durumu olusturabilmek amaciyla
yumusak marjin kayip fonksiyonuna benzer sekilde, optimizasyon problemiyle basa
cikabilmek i¢in modele ¢; ve &; gibi gevsek degiskenler ilave edilebilir (Cortes vd. 1995).
Bu durumda model Denklem (4.7)" deki gibi yazilir (Vapnik, 1995).

. 1 2 l .
min EIIWII +62(5i+fi)
i=1

yi—w,x;))—b < e+¢; vei=12,......,n (4.7)
wx))+b—y; < e+¢& VeEi=12,.....,n
Eilfi* 20

C > 0 sabit degeri, f fonksiyonun diizliigii ile tolere edilebilecek € degeri arasinda

dengeyi saglamak icin kullanilmaktadir. Bu durum ise € duyarsiz kayip fonksiyonu ile
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ugrasmak anlami gelmektedir. ¢ duyarsiz kayip fonksiyonu, Denklem (4.8)’deki gibi

tanimlanmaktadir.

0, Kl=se

IEle = { €] — &, diger durumlar (4-8)

Sadece € degerinden biiyiik degerlerin dogrusal olarak cezalandirildigi Sekil 4.5°te

gosterilmistir.

P
-

Sekil 4.5. Dogrusal DVR yumugak marjin kayip fonksiyon gésterimi (Smola vd. 2004)

4.3.3. Rastgele Orman Algoritmasi

Veri madenciligi ve makine 6grenmesi yontemleri arasinda en ¢ok kullanilan
algoritmalardan bir tanesi de Karar Agaglaridir (KA). KA algoritmasinda agacin dogru
kurulamamas: karsilasilan en biiyiikk problemlerin basinda gelmektedir. Dogru
kurulamayan agag, yliksek basari performans gosterememektedir. KA algoritmasinin bu
dezavantajina karsilik Rastgele Orman adli yeni bir aga¢ tabanli yontem gelistirilmistir.
Rastgele Orman (RO) algoritmasi, torbalama (bagging) temelli bir makine 6grenmesi
yontemidir (Breiman, 2001). RO algoritmasi, birden fazla karar agaci olusturarak, ¢cok
daha dogru ve kararli modeller olusturmak i¢in bunlart birlestirir. RO algoritmasi,
agaclar1 biiyttiirken modele ilave olarak rastgelilik katmaktadir. Diigtimleri ayirirken ise
en Onemli Ozellik yerine, rastgele bir Ozellik alt kiimesi i¢indeki en iyi ozelligi
aramaktadir. Bu durum genis bir ¢esitlilik yaratarak daha iyi modellerin elde edilmesini
saglamaktadir (http-5). RO algoritmast regresyon analizi yapmak icin de
kullanilmaktadir. Regresyon analizinde kullanildiginda, hedef degeri siirekli veriden

olugmaktadir. Bundan dolay1, RO algoritmasiyla olusturulan her aga¢ bize siirekli bir
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tahmin modeli olusturur. Bireysel agaglardan elde edilen tahminlerin ortalamasi alinarak
tim modelin tahmini elde edilir (Cutler vd. 2011).
RO algoritmasinin adimlar1 asagidaki gibi siralanabilir (Akman vd. 2011):

1. Veri setinden N adet veri segilir ve secilen bu verilerin belirli bir kismi
Ogrenme verisi olarak kullanilarak agaclar olusturulur.

2. Ogrenme veri seti igerisinden m adet &znitelik segilir ve en ¢ok bilgi kazanci
elde edecek olan belirlenir. Regresyon agaci icin ideal deger m = p/3
olarak oOnerilmektedir (Breiman, 2001). p, toplam Oznitelik sayini
belirtmektedir.

3. Secilen tahmin degiskenin en iyi dallanma kriterini entropi ve Gini indeksi
kullanarak hesaplanir. Bu degere gore veri seti her diigiim de iki alt dala
ayrilir.

4. Buraya kadarki islemler yaprak diigiim elde edilinceye kadar tekrar edilir ve
N adet agacin olusturmak i¢in dnceki adimlar N defa tekrarlanir.

5. Bu agaclarin olusturdugu kurallar kullanilarak test verileri ile model test
edilir.

6. Siniflandirma problemleri i¢in en fazla oyu alani agacin tahminini tiim
ormanin tahmini olarak secilir. Regresyon problemleri i¢in ise yapilan tim
oylamalarin ortalamalar1 hesaplanir ve buna gére tahmin yapilir.

RO algoritmasinin ¢alisma adimlar1 Sekil 4.6’ da gosterilmistir.

f——73 Yen:
Gozlem

Sekil 4.6. RO algoritmast ¢alisma adimlart (Fidan, 2020)
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5. UYGULAMA

Calismada coinmarketcap.com adresinden elde edilen veriler online sekilde
cekildikten sonra veri setleri tizerinde eksik veriler tespit edildigi i¢in veri setleri tizerinde
temizleme islemi yapilmistir. BTC, ETH ve XRP veri setleri temizleme islemleri
yapildiktan sonra x;, i.nci satirdaki 6znitelik degeri olmak {iizere Denklem (5.1)

kullanilarak min-max normalizasyonu yapilmustir.

x; —min(x;)
max(x;) — min(x;)

(5.1)

Normalizasyon iglemi uygulandiktan sonra, WEKA 3.8 (Hall vd. 2009) programi

kullanilarak tiim veri setlerine KNN, DVR ve RO yontemleri uygulanmustir.

5.1. Bitcoin Fiyat Tahmin Analizi

Bitcoin veri setine K En Yakin Komsu algoritmasinin uygulanmasi i¢in dncelikli
olarak, ayrilan egitim veri seti kullanilarak en diisitk OMH degerine sahip & degeri ve k
katlamali ¢apraz dogrulama parametresi bulunmustur. Tablo 5.1°de Bitcoin egitim veri
setinin degisen k parametresi ve k katlamali capraz dogrulama degerine gore elde edilen

OMH degerleri gosterilmistir.

Tablo 5.1. Bitcoin KNN modellerinin k degeri ve k katlamali ¢apraz dogrulama sonuglart

K kat ¢apraz dogrulama degeri

5 6 7 8 9 10

1 167,9031 169,6786 167,1244 167,2375 167,9599 167,4398
,g, 3 137,4052 139,9591 136,6819 138,0851 137,8709 137,6872
<=
]
*E 5 131,9727 132,8269 130,6864 131,5973 131,6963 131,3264
:
g 7 127,4385 129,8612 128,0758 128,7563 128,7736 127,7193
V4

9 125,9282 127,1355 125,579 124,8323 126,7831 126,7391

11 126,1409 126,6652 125,1089 124,8286 125,0342 124,8712
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Bitcoin i¢in KNN algoritmasinin k parametresi 11 ve & katlamali ¢apraz dogrulama
degeri ise 8 oldugunda en diisik OMH sonucu elde edildigi goriilmektedir. Bu
parametreler kullanilarak elde edilen modelle fiyat tahminlemesi yapilmistir. KNN ile
yapilan 23 giinliik fiyat tahmin degerleri, hata degerleri ve OMH sonucu Tablo 5.2°de

gosterilmistir.

Tablo 5.2. KNN yéntemiyle yapilan Bitcoin fiyat tahmin analiz sonuglart

Giin Gergek Deger Tahmini Deger Hata Degeri
1 6793,62 6479,698 -313,922
2 6733,39 6749,171 15,781
3 6867,53 6587,405 -280,125
4 6791,13 6874,925 83,795
5 7271,78 7061,659 -210,121
6 7176,41 6615,73 -560,68
7 7334,1 6734,787 -599,313
8 7302,09 7034,512 -267,578
9 6865,49 6998,456 132,966
10 6859,08 6750,616 -108,464
11 6971,09 7077,93 106,84
12 6845,04 6808,015 -37,025
13 6842,43 6587,405 -255,025
14 6642,11 6874,925 232,815
15 7116,8 6874,925 -241,875
16 7096,18 6749,171 -347,009
17 7257,66 7077,93 -179,73
18 7189,42 7204,079 14,659
19 6881,96 7450,625 568,665
20 6880,32 6575,62 -304,7
21 7117,21 6950,613 -166,597
22 7429,72 7139,011 -290,709
23 7550,9 6887,646 -663,254

OMH degeri 260,0715

KNN yonteminin sonuglar1 incelendiginde bazi noktalarda elde edilen tahmin
basarisinin genele yayilmadigi goriilmiistiir. Tahmini degerlerin ortalama mutlak hata

degeri incelendiginde %4 e yakin hata oran1 goriilmiistiir.
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Calismada kullanilan ikinci analiz yontemi olan Destek Vektér Regresyonu
yontemi i¢in Bitcoin egitim veri seti C katsayist ve k katlamali ¢apraz dogrulama
degerlerine gore modeller olusturulmus, en diisik OMH degerine sahip model
belirlenmeye calisilmistir. Tablo 5.3°te C katsayis1 ve k katlamali ¢apraz dogrulama

degerine gore elde edilen OMH degerleri verilmistir.

Tablo 5.3. Bitcoin DVR modellerinin C katsayisi ve k katlamali ¢apraz dogrulama sonuglart

K kat capraz dogrulama degeri

5 6 7 8 9 10
16 111,5852 112,0149 112,0487 111,8246 112,1473 111,9077
= 17 112,1624 111,9298 111,8022 111,8157 112,4048 111,9224
g 18 111,898 111,8856 111,7877 112,086 112,3533 111,935
19 111,7888 111,8868 112,2211 112,0916 112,3781 112,0042
20 111,8313 112,1986 111,9965 112,0613 112,069 111,8505

DVR yontemiyle egitim seti analiz edildiginde C katsayisi 16, & kat ¢apraz dogrulama
degeri ise 5 secildiginde en diisiik OMH degeri elde edilmistir. Bu degerler kullanilarak
elde edilen modelle fiyat tahminlemesi yapilmistir. Yapilan 23 giinliik fiyat tahmininde

elde edilen sonuglar Tablo 5.4’te g6sterilmistir.

Tablo 5.4. DVR yontemiyle yapilan Bitcoin fiyat tahmin analiz sonuglart

Giin Gergek Deger Tahmini Deger Hata Degeri
1 6793,62 6572,693 -220,927
2 6733,39 6815,943 82,553
3 6867,53 6748,372 -119,158
4 6791,13 6846,874 55,744
5 7271,78 6779,577 -492,203
6 7176,41 7246,495 70,085
7 7334,1 7183,665 -150,435
8 7302,09 7313,286 11,196
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Tablo 5.4. (Devam) DVR yéntemiyle yapilan Bitcoin fiyat tahmin analiz sonuglar

Giin Gergek Deger Tahmini Deger Hata Degeri
9 6865,49 7277,519 412,029
10 6859,08 6885,013 25,933
11 6971,09 6846,004 -125,086
12 6845,04 6972,312 127,272
13 6842,43 6825,422 -17,008
14 6642,11 6837,624 195,514
15 7116,8 6658,311 -458,489
16 7096,18 7091,024 -5,156
17 7257,66 7083,185 -174,475
18 7189,42 7239,421 50,001
19 6881,96 7178,65 296,69
20 6880,32 6899,536 19,216
21 7117,21 6865,808 -251,402
22 7429,72 7101,938 -327,782
23 7550,9 7413,428 -137,472

OMH degeri 166,3401

DVR yo6ntemiyle Bitcoin fiyat tahmin isleminde hata oraninin %2-%2.3’lere kadar
dustugi gozlenmistir. OMH degeri baz alinarak incelendiginde ise KNN yonteminden
daha basarili tahmin sonuglar1 elde edilmistir.

Rastgele Orman yontemi i¢in olusturulacak modeli belirlemek amaciyla ayrilan
Bitcoin egitim veri seti k& katlamali ¢apraz dogrulama degerleri degistirilerek modeller
olusturulmus, en diisiik OMH degerine sahip model tahmin modeli olarak se¢ilmistir. RO
algoritmasi ile egitilen modellere ait k katlamali ¢apraz degerler ve bu degerlere ait OMH

degerleri Tablo 5.5°te verilmistir.

Tablo 5.5. Bitcoin RO modellerinin k katlamali ¢apraz dogrulama sonuclari

K Hata degeri K Hata degeri
3 153,2518 7 148,689
4 150,775 8 149,646
5 148,6133 9 147,0638
6 148,4178 10 149,2364
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Tablo incelendiginde k katlamali ¢apraz dogrulama degeri 9 se¢ildiginde modeller
arasinda en diisik OMH degeri elde edilmistir. RO algoritmasiyla olusturulan bu model
kullanilarak 23 giinliik Bitcoin fiyat tahminlemesi gerceklestirilmistir. Rastgele Orman

algoritmasiyla elde edilen veriler Tablo 5.6°da gosterilmistir.

Tablo 5.6. RO yéontemiyle yapilan Bitcoin fiyat tahmin analiz sonuglar

Giin Gergek Deger Tahmini Deger Hata Degeri
1 6793,62 6595,482 -198,138
2 6733,39 6931,618 198,228
3 6867,53 6875,443 7,913
4 6791,13 6871,49 80,36
5 7271,78 6758,375 -513,405
6 7176,41 7223,788 47,378
7 7334,1 7153,88 -180,22
8 7302,09 7102,177 -199.913
9 6865,49 7262,753 397,263
10 6859,08 6888,912 29,832
11 6971,09 6834,281 -136,809
12 6845,04 7281,132 436,092
13 6842,43 6982,989 140,559
14 6642,11 6920,834 278,724
15 7116,8 6856,116 -260,684
16 7096,18 7178,216 82,036
17 7257,66 7136,045 -121,615
18 7189,42 7258,978 69,558
19 6881,96 7238,854 356,894
20 6880,32 6909,697 29,377
21 7117,21 6921,328 -195,882
22 7429,72 7139,658 -290,062
23 7550,9 7147,65 -403,25

OMH degeri 202,3562
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Rastgele Orman algoritmasiyla elde edilen tahmini degerler incelendiginde elde
edilen sonuglarin, KNN yonteminde elde edilen sonuglara goére daha basarili oldugu
gorlilmiistiir. Ancak DVR yontemiyle kiyaslandiginda daha hatali tahmini veriler
tretmistir. Bitcoin veri setinin KNN, DVR ve RO yo6ntemleriyle analiz edilmesi
sonucunda bu veri setinde en bagarili sonug¢ veren yontemin Destek Vektor Regresyonu
yontemi oldugu sonucuna varilmistir. Sekil 5.1, Sekil 5.2 ve Sekil 5.3°te yontemlerde elde

edilen tahmini veriler gercek verilerle karsilagtirilmistir.

KNN

7800
7600
7400
7200
7000
6800
6600
6400
6200
6000
5800

(USD)

FiIYAT DEGERI

12 3 45 6 7 8 9 10111213 14151617 18 19 20 21 22 23

GUN

e Gergek Deger e Tahmini Deger

Sekil 5.1. KNN yéntemiyle elde edilen Bitcoin verilerinin karsilastirilmasi

DVR

7800
7600
7400
7200
7000
6800
6600
6400
6200
6000
1 2 3 45 6 7 8 9 10111213 14 151617 18 19 20 21 22 23
GUN

(USD)

FIYAT DEGERI

e Gercek Deger — e====Tahmini Deger

Sekil 5.2. DVR yontemiyle elde edilen Bitcoin verilerinin karsilagtirilmasi
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RO

7800
7600

7400
7200 ) e
7000 /\ \ \ /7 \

6300 L7 \/

6600
6400
6200

6000

(USD)

FIYAT DEGERI

1 2 3 45 6 7 8 9 101112 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
GUN

e Gercek Deger Tahmini Deger

Sekil 5.3. RO yontemiyle elde edilen Bitcoin verilerinin karsilastirilmasi

Yontemlere ait grafikler incelendiginde en basarili sonuglar veren DVR
algoritmasinin degerleri ger¢ek degerlerle paralel olarak hareket ederek diger yontemlere
gore fiyat degisimlerine daha hizli tepki verdigi goriilmiistiir. RO algoritmasinda ise bazi
noktalardaki ciddi sapmalar olmustur ve fiyat degisimlerine verdigi tepkiler daha yavas
gerceklesmistir. KNN grafiginde diger iki algoritmaya gore hem olusturdugu veriler

acisindan hem de degisime verdigi tepki agisindan basarisiz oldugu séylenebilir.

5.2. Ethereum Fiyat Tahmin Analizi

Ethereum fiyat tahmini amaciyla K En Yakin Komsu algoritmasi kullanilmasi i¢in
ilk olarak veri seti egitim ve test setleri olarak iki ayrilmistir. Egitim veri seti K
parametresi ve k katlamali ¢apraz dogrulama parametre degerleri degistirilerek en diisiik
OMH puanina sahip olan parametreler, fiyat tahminlemesi amaciyla kullanilmistir. ETH
egitim veri setinin KNN algoritmasina ait & ve k katlamali ¢apraz dogrulama

parametrelerine gore elde edilen OMH degerleri Tablo 5.7°de verilmistir.
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Tablo 5.7. Ethereum KNN modellerinin k degeri ve k katlamali ¢capraz dogrulama sonuglar

K kat ¢apraz dogrulama degeri

5 6 7 8 9 10

1 13,0159 13,2628 13,1559 13,1512 13,3136 13,2327
= 3 10,8292 10,8088 10,8353 10,8153 10,749 10,7878
o)
%ﬂ 5 10,2658 10,3125 10,2009 10,3753 10,4389 10,1677
j:g 7 9,9672 10,0324 10,0655 10,0421 10,1298 9,9247
E 9 9,8676 10,0128 10,0549 9,8955 9,9435 9,8559

11 9,9171 9,9974 10,0006 9,9409 9,9566 9,8729

13 10,0075 9,9736 9,9868 9,9976 9,976 9,858

ETH egitim veri setinin KNN yontemiyle analizleri sonucunda, modellerden &
parametresi 9 ve k katlamali ¢apraz dogrulama parametresi ise 10 olarak se¢ildiginde en
dusiik OMH sonucu elde edildigi gortilmiistiir. ETH fiyat tahmini i¢in bu parametreler ile
egitilen model kullanilmigtir. KNN ile yapilan 23 giinliik fiyat tahmin analizinin gergek

fiyatlarla karsilastirilmasi, hata degeri ve OMH sonucu Tablo 5.8°de gdsterilmistir.

Tablo 5.8. KNN yédntemiyle yapilan Ethereum fiyat tahmin analiz sonuglari

Giin Gergek Deger Tahmini Deger Hata Degeri
1 142,03 129,538 -12,492
2 142,09 146,436 4,346
3 145,22 135,661 -9,559
4 143,55 136,261 -7,289
5 169,14 140,246 -28,894
6 165,1 196,706 31,606
7 172,64 196,706 24,066
8 170,81 2,39
9 158,41 174,142 15,732
10 158,22 175,074 16,854
11 161,14 158,757 -2,383
12 156,28 169,019 12,739
13 157,6 154,547 -3,053
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Tablo 5.8. (Devam) KNN yontemiyle yapilan Ethereum fiyat tahmin analiz sonuglar

Giin Gergek Deger Tahmini Deger Hata Degeri
14 153,29 165,967 12,677
15 172,16 153,474 -18,686
16 171,64 198,897 27,257
17 186,91 173,2 -13,71
18 181,61 207,418 25,808
19 172,3 202,218 29,918
20 172,74 196,706 23,966
21 182,6 175,141 -7,459
22 185,03 193,913 8,883
23 189,24 204,247 15,007

OMH degeri 15,4249

ETH fiyat tahmininin KNN yo6ntemi kullanilarak elde edilen tahmini degerler
incelendiginde ger¢ek degerden sapmalarin ¢ok yiiksek degerler aldigi gézlemlenmistir.
Modelin elde ettigi tahmini degerlerin hata degerleri incelendiginde %38’den fazla
ortalama hata orani goriilmustiir.

Destek Vektor Regresyonu yontemi kullanilarak Ethereum fiyat tahmini 6ncesinde
en basarili parametre degerleri elde edilmeye calisilmistir. Bunun i¢in ETH egitim veri
seti C katsayis1 ve k katlamali ¢apraz dogrulama parametre degerlerine gore modeller
olusturularak, en dusiik ortalama mutlak hata degerine sahip model belirlenmistir.
Modellerin C katsayist ve k katlamali ¢apraz dogrulama degerlerine gore degisen

ortalama mutlak hata degerleri Tablo 5.9°da gosterilmistir.

Tablo 5.9. Ethereum DVR modellerinin C katsayisi ve k katlamalr ¢apraz dogrulama sonuglar:

K kat ¢apraz dogrulama degeri

5 6 7 8 9 10
5 8,4533 8,4837 8,4958 8,4657 8,454 8,4586
= 6 8,4727 8,4744 8,4714 8,4634 8,4471 8,4608
g 7 8,4482 8,4761 8,4797 8,4573 8,4521 8,4582
5 8 8,4446 8,4707 8,4699 8,4528 8,4543 8,4509
9 8,4472 8,4422 8,4679 8,4505 8,4593 8,4489
10 8,4585 8,4686 8,4651 8,4439 8,4538 8,4495
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Modellere ait ortalama mutlak hata degerlerine gore degerlendirildiginde C
katsayisinin 9, k kat ¢apraz dogrulama parametresinin degeri 6 secildiginde en diisiik
puani aldigi goriilmistiir. Bu modelle elde edilen 23 giinliik tahmini fiyat degeri, gercek
fiyat degeri ile karsilastirilmig, gergek fiyat ile tahmini fiyat arasindaki hata orami
belirlenmis ve tiim tahminin ortalama mutlak hata puani hesaplanarak Tablo 5.10°da

verilmistir.

Tablo 5.10. DVR yéntemiyle yapilan Ethereum fiyat tahmin analiz sonuglar

Giin Gergek Deger Tahmini Deger Hata Degeri
1 142,03 135,337 -6,693
2 142,09 141,828 -0,262
3 145,22 142,113 -3,107
4 143,55 144,776 1,226
5 169,14 143,439 -25,701
6 165,1 168,197 3,097
7 172,64 165,508 -7,132
8 170,81 171,884 1,074
9 158,41 170,539 12,129
10 158,22 159,92 1,7
11 161,14 158,022 -3,118
12 156,28 160,84 4,56
13 157,6 156,587 -1,013
14 153,29 157,23 3,94
15 172,16 153,644 -18,516
16 171,64 171,46 -0,18
17 186,91 171,229 -15,681
18 181,61 185,996 4,386
19 1723 181,757 9,457
20 172,74 173,459 0,719
21 182,6 172,235 -10,365
22 185,03 181,83 -3,2
23 189,24 184,57 -4,67

OMH degeri 6,1707

Yukaridaki tablo incelendiginde, Destek Vektér Regresyonu algoritmasi ile
Ethereum fiyat tahmininin ortalama hata oran1 %3 olarak gerceklestigi goriilmektedir.

Ayn1 yontemin Bitcoin fiyat tahmininin aksine Ethereum fiyat tahmininden elde edilen
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OMH degeri, egitim setinin OMH degerinden daha diisiik puan almistir. Bu agidan
bakildiginda DVR yontemi Ethereum fiyat tahmini i¢in tatmin edici diizeyde basarili
olmustur.

Ethereum fiyat tahmini i¢in kullanilacak Rastgele Orman yonteminin en ideal
modelini belirlemek amaciyla ayrilan ETH egitim veri seti & katlamali capraz dogrulama
degerleri degistirilerek modellerin OMH degeri incelenmistir. Ortalama mutlak hata
degeri en diistik puana sahip model tahmin modeli olarak se¢ilmistir. Tablo 5.11°de RO
algoritmasi ile egitilen modellere ait k katlamali ¢capraz degerler ve bu degerlere ait OMH

degerleri verilmistir.

Tablo 5.11. Ethereum RO modellerinin k katlamali ¢capraz dogrulama sonuglari

K Hata degeri K Hata degeri
3 10,9729 7 10,8775
4 10,9648 8 10,883
5 10,7245 9 10,9903
6 10,8411 10 10,9258

RO algoritmasi ile fiyat tahminlemesi yapilmasi amaciyla modeller olusturularak &
katlamal1 ¢apraz dogrulama parametresi 5 olarak secilen modelde en diisitk OMH degeri
elde edilmistir. Ethereum fiyat tahmini i¢in RO algoritmasiyla olusturulan bu model
kullanilmistir. Rastgele Orman algoritmasiyla yapilan 23 giinliik fiyat tahmini ile ilgili

veriler Tablo 5.12°de gosterilmistir.

Tablo 5.12. RO yontemiyle yapilan Ethereum fiyat tahmin analiz sonuglar:

Giin Gergek Deger Tahmini Deger Hata Degeri
1 142,03 135,21 -6,82
2 142,09 143,006 0,916
3 145,22 143,239 -1,981
4 143,55 145,454 1,904
5 169,14 146,52 -22,62
6 165,1 164,318 -0,782
7 172,64 166,165 -6,475
8 170,81 169,312 -1,498
9 158,41 173,132 14,722
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Tablo 5.12. (Devam) RO ydntemiyle yapilan Ethereum fiyat tahmin analiz sonuglari

Giin Gergek Deger Tahmini Deger Hata Degeri
10 158,22 162,395 4,175
11 161,14 160,784 -0,356
12 156,28 163,818 7,538
13 157,6 158,764 1,164
14 153,29 160,421 7,131
15 172,16 155,948 -16,212
16 171,64 167,002 -4,638
17 186,91 172,026 -14,884
18 181,61 165,232 -16,378
19 172,3 166,107 -6,193
20 172,74 169,028 -3,712
21 182,6 172,026 -10,574
22 185,03 165,561 -19,469
23 189,24 164,957 -24,283

OMH degeri 8,4533

Rastgele Orman algoritmasiyla elde edilen tahmin degerleri incelendiginde
ortalama hata oraninin %4 civarlarinda oldugu hesaplanmistir. DVR y&ntemine gore
basarist daha diistiktiir. KNN algoritmasina gore ise daha basarili sonuglar vermistir.
DVR yo6nteminde oldugu gibi Rastgele Orman algoritmasinda da egitim verisinden elde
edilen OMH degerinden daha diisiik bir ortalama mutlak hata degeri elde edilmistir.

Tim bu sonuglardan yola ¢ikarak Ethereum fiyat tahmini analizinde en basarili
sonug veren yontemin Destek Vektor Regresyonu algoritmasi oldugu sdylenebilir. KNN,
DVR ve RO algoritmalariyla elde edilen verilerin gergek verilerle karsilastiriimasi Sekil

5.4, Sekil 5.5 ve Sekil 5.6°deki grafiklerde gosterilmistir.
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Sekil 5.6. RO yontemiyle elde edilen Ethereum verilerinin karsilastirilmasi
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Ethereum fiyat analizinin yapildig1 ti¢ yonteme ait grafikler incelendiginde en
basarili sonuglar veren yontemin DVR oldugu goriilmektedir. Destek Vektor Regresyonu
yontemi diger yontemlere kiyasla gercek fiyatla benzer sekilde hareket etmis hata
degerleri de diger algoritmalara gore makul oldugu goriilmektedir. RO algoritmasinda ise
baz1 noktalardaki ciddi sapmalarla birlikte hata degerleri de DVR’ye gore ciddi oranda
artmistir. RO algoritmast DVR ile kiyaslandiginda fiyat degisimlerine verdigi tepkiler
cok daha yavas gerceklesmistir. KNN yonteminin grafiginde ise diger iki yonteme gore

her a¢idan basarisiz sonuglar verdigi sdylenebilir.

5.3. XRP Fiyat Tahmin Analizi

K En Yakin Komsu algoritmasi kullanilmasi i¢in ilk olarak XRP veri seti egitim ve
test setleri olarak iki ayrilmistir. Ayrilan XRP egitim veri seti kullanilarak & degeri ve k&
katlamali ¢apraz dogrulama parametrelerinin degerleri degistirilerek yontem i¢in en ideal
parametre degerleri bulunmustur. En diisiik OMH puanina sahip olan parametre degerleri,
fiyat tahmini i¢in kullanilmigtir. Tablo 5.13°de XRP egitim veri setine ait k£ ve k katlamali

capraz dogrulama parametrelerine gore elde edilen OMH degerleri verilmistir.

Tablo 5.13. XRP KNN modellerinin k degeri ve k katlamali ¢apraz dogrulama sonuglari

K kat capraz dogrulama degeri

5 6 7 8 9 10
1 0,0153 0,0158 0,0159 0,0157 0,0161 0,0156
— 3 0,0136 0,0136 0,0135 0,0136 0,0138 0,0135
;1S
3 5 0,0126 0,0129 0,0127 0,0128 0,0129 0,0127
3
§ 7 0,0126 0,0129 0,0129 0,0129 0,013 0,0127
=
[="
M 9 0,0125 0,0128 0,0125 0,0127 0,0128 0,0125
11 0,0124 0,0126 0,0126 0,0124 0,0126 0,0123
13 0,0128 0,0129 0,0131 0,0127 0,0126 0,0125
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XRP veri setinde en diisiik ortalama mutlak hata puanina sahip parametre ikilisi &
parametresi 11 ve k katlamali ¢apraz dogrulama parametresi ise 10 olarak se¢ildiginde en
ideal model elde edilmistir. Bu modelle 23 giinliik fiyat tahminlemesi gergeklestirilmistir.
Fiyat tahmin analizinin gergek fiyatlarla karsilastirilmasi, gerg¢eklesen hata degeri ve

OMH sonucu Tablo 5.14’°te gosterilmistir.

Tablo 5.14. KNN yontemiyle yapilan XRP fiyat tahmin analiz sonuglart

Giin Gerg¢ek Deger Tahmini Deger Hata Degeri
1 0,179 0,17 -0,009
2 0,179 0,18 0,001
3 0,182 0,17 -0,012
4 0,179 0,192 0,013
5 0,196 0,201 0,005
6 0,192 0,211 0,019
7 0,201 0,211 0,01
8 0,198 0,19 -0,008
9 0,187 0,207 0,02
10 0,188 0,175 -0,013
11 0,19 0,194 0,004
12 0,188 0,175 -0,013
13 0,185 0,184 -0,001
14 0,181 0,182 0,001
15 0,19 0,172 -0,018
16 0,19 0,2 0,01
17 0,195 0,189 -0,006
18 0,191 0,181 -0,01
19 0,183 0,185 0,002
20 0,184 0,177 -0,007
21 0,188 0,178 -0,01
22 0,192 0,203 0,011
23 0,194 0,184 -0,01

OMH degeri 0,0093
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XRP fiyat tahmininin KNN algoritmasi ile elde edilen tahmini degerler
incelendiginde gercek degerlerinden ortalama sapmalar1 %5 civarlarinda gergeklestigi
goriilmiistiir. Ug veri setinin KNN yéntemiyle ortalama hata oranlarina bakildiginda bu
yontem, XRP veri setinde en basarili sonuclari vermistir.

XRP fiyat tahminlemesi i¢in kullanilacak diger bir yontem olan Destek Vektor
Regresyonu yontemi ig¢in ilk olarak en ideal parametre degerleri elde edilmeye
calisilmistir. XRP egitim veri seti C katsayisi ve k katlamali ¢apraz dogrulama parametre
degerlerine g6re modeller olusturularak, en diisik OMH degerine sahip model
belirlenmigtir. Tablo 5.15°de modellere ait C katsayis1 ve k katlamali ¢apraz dogrulama

degerlerine gore degisen ortalama mutlak hata degerleri verilmistir.

Tablo 5.15. XRP DVR modellerinin C katsayisi ve k katlamali ¢apraz dogrulama sonuglar

K kat ¢apraz dogrulama degeri

5 6 7 8 9 10
11 0,0111 0,0112 0,0113 0,0111 0,0112 0,01127
% 12 0,0111 0,0113 0,0111 0,0112 0,0111 0,01116
§ 13 0,0112 0,0113 0,0113 0,0112 0,0111 0,01126
14 0,0112 0,0111 0,0112 0,0111 0,0112 0,01137
15 0,0111 0,0112 0,0112 0,0110 0,0115 0,01135

Modellere ait C ceza katsayisinin 15, k kat ¢apraz dogrulama parametresinin degeri
8 oldugunda ortalama mutlak hata degerlerine gore degerlendirildiginde en diisiik puani
aldig1 gorilmiistiir. Tablo 5.16°da 23 giinliik tahmini fiyat degeri, gergek fiyat ile tahmini

fiyat arasindaki hata degeri ve ortalama mutlak hata puani verilmistir.

Tablo 5.16. DVR yontemiyle yapilan XRP fiyat tahmin analiz sonuglart

Giin Gergek Deger Tahmini Deger Hata Degeri
1 0,179 0,176 -0,003
2 0,179 0,178 -0,001
3 0,182 0,18 -0,002
4 0,179 0,182 0,003
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Tablo 5.16. (Devam) DVR yontemiyle yapilan XRP fiyat tahmin analiz sonuglart

Giin Gergek Deger Tahmini Deger Hata Degeri
5 0,196 0,181 -0,015
6 0,192 0,195 0,003
7 0,201 0,192 -0,009
8 0,198 0,201 0,003
9 0,187 0,199 0,012
10 0,188 0,189 0,001
11 0,19 0,189 -0,001
12 0,188 0,19 0,002
13 0,185 0,189 0,004
14 0,181 0,186 0,005
15 0,19 0,182 -0,008
16 0,19 0,19 0
17 0,195 0,191 -0,004
18 0,191 0,195 0,004
19 0,183 0,192 0,009
20 0,184 0,184 0
21 0,188 0,185 -0,003
22 0,192 0,189 -0,003
23 0,194 0,192 -0,002

OMH degeri 0,0042

DVR algoritmas: kullanilarak XRP fiyat tahmininin ortalama hata orant %2,2
olarak gergeklestigi goriilmektedir. DVR yoOntemiyle tahmin edilen verilerin ortalama
mutlak hata degeri, egitim setinin ortalama mutlak hata degerinden %60 daha az puan
almistir. Boylelikle bu yontem en basarili fiyat tahminini XRP veri setinde gostermistir.

Rastgele Orman yontemi i¢in en ideal modeli belirlemek amaciyla ayrilan XRP
egitim veri seti k katlamali ¢capraz dogrulama degerleri degistirilerek modellerin ortalama
mutlak hata degerleri hesaplanmistir. Bu modellerden en disiik ortalama mutlak hata

degerine sahip model XRP tahmin modeli olarak se¢ilmistir.
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Tablo 5.17°de RO algoritmas: ile egitilen modellere ait & katlamali capraz

dogrulama degerleri ve bu degerlere ait OMH degerleri verilmistir.

Tablo 5.17. XRP RO modellerinin k katlamali ¢capraz dogrulama sonuglart

K Hata degeri K Hata degeri
3 0,0134 7 0,0135
4 0,0136 8 0,0135
5 0,0135 9 0,0137
6 0,0135 10 0,0135

Fiyat tahminlemesi i¢cin modeller olusturularak en diisiik ortalama mutlak hata
degerini veren k katlamali ¢apraz dogrulama parametresi 3 olarak belirlenmistir. Bu
parametre degeri kullanilarak elde edilen modelle 23 giinlilk XRP fiyat tahminlemesi
yapilmistir. Rastgele Orman algoritmasiyla elde edilen tahmin verileri, bu verilere ait hata

degerleri ve OMH degeri Tablo 5.18’de verilmistir.

Tablo 5.18. RO yontemiyle yapilan XRP fiyat tahmin analiz sonuglar

Giin Gergek Deger Tahmini Deger Hata Degeri
1 0,179 0,175 -0,004
2 0,179 0,18 0,001
3 0,182 0,181 -0,001
4 0,179 0,182 0,003
5 0,196 0,182 -0,014
6 0,192 0,188 -0,004
7 0,201 0,193 -0,008
8 0,198 0,192 -0,006
9 0,187 0,198 0,011
10 0,188 0,189 0,001
11 0,19 0,191 0,001
12 0,188 0,19 0,002
13 0,185 0,187 0,002
14 0,181 0,189 0,008
15 0,19 0,184 -0,006
16 0,19 0,187 -0,003
17 0,195 0,191 -0,004
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Tablo 5.18. (Devam) RO yéntemiyle yapilan XRP fiyat tahmin analiz sonuglart

Giin Gergek Deger Tahmini Deger Hata Degeri

18 0,191 0,194 0,003

19 0,183 0,193 0,01

20 0,184 0,189 0,005

21 0,188 0,188 0

22 0,192 0,189 -0,003

23 0,194 0,191 -0,003
OMH degeri 0,0044

XRP tahmin verileri incelendiginde ortalama hata oraninin %?2.3 olarak
hesaplanmistir. DVR ile RO algoritmalar1 XRP veri seti bazinda kiyaslandiginda birbirine
cok yakin sonuglar verdigi goriilmistiir. KNN algoritmasi ise bu yontemlere kiyasla daha
basarisiz sonuglar vermistirr DVR yonteminde oldugu gibi Rastgele Orman
algoritmasinda da egitim verisinden elde edilen OMH degerinden daha diisiik bir
ortalama mutlak hata degeri elde edilmistir. Sekil 5.7, Sekil 5.8 ve Sekil 5.9°daki
grafiklerde KNN, DVR ve RO algoritmalartyla elde edilen verilerin gergek verilerle

karsilagtirilmast gosterilmistir.

KNN
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Sekil 5.7. KNN yontemiyle elde edilen XRP verilerinin karsilastirilmast
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Sekil 5.8. DVR yéntemiyle elde edilen XRP verilerinin karsilastirilmast
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Sekil 5.9. RO yéntemiyle elde edilen XRP verilerinin karsilastirilmasi

Uc yonteme ait grafikler incelendiginde XRP fiyat analizinde en basarili sonuglar
veren yontemin DVR oldugu goriilmiistiir. DVR ile RO yontemleri birbirine ¢cok yakin
OMH degerleri vermis olmasina ragmen, RO yo6ntemiyle elde edilen tahmini verilerde
ciddi sapmalar goriilmiistiir. Rastgele Orman algoritmasi, DVR ile kiyaslandiginda fiyat
degisimlerine verdigi tepkiler cok daha yavas gerceklesmistir. KNN yo&nteminin grafigi
incelendiginde ise diger iki yonteme gore her acidan basarisiz sonuglar verdigi

sOylenebilir.
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6. SONUC VE ONERILER

Kripto paralar, farkli amaclar1 gerceklestirebilmek igin farkli 6zelliklere sahip,
bir¢ogunun toplam arzi belirli dijital varliklardir. Kripto paralar ortaya ¢iktiklar1 2009
yilindan glinimiize kadar gecen siirede her tiirlii yatirnmcinin dikkatini ¢eken yatirim
araglarinin basinda gelmektedir. Kripto paralarin asil amaci ddeme ve para transfer
islemlerinde kullanilmasi olsa da, biiytik bir kitlenin yatirim araci olarakta kullandig: bir
emtia olmustur. Teknolojik gelismelerin finans sistemini degistirmeye bagladigi bu
giinlerde farkli bircok olumsuz degerlendirme olmasina ragmen, kripto paralarin deger
saklama arac1 ve potansiyeli gbz oniine alindiginda gelecekte de yatirnm araci olarak
kullanilacaktir. Oyle ki, hi¢bir devlet ve kurum tarafindan desteklenmemesine ragmen
kripto paralarin ilki ve en popiileri olan Bitcoin siirekli olarak yeni yatirnmcilarin dikkatini
cekebilmektedir. Bu nedenle kripto paralarin gelecekteki fiyat tahmininin yapilmasi,
yatirimeilarinin vazgegilmezleri arasinda yerini almaktadir.

Bu ¢alismada, kripto para diinyasinin en degerli ti¢ kripto parasi olan BTC, ETH
ve XRP’nin giinliik gerceklesen agilis, kapanis, en yiliksek ve en diisiik fiyat, giinliik
hacim ve giinliik toplam piyasa degeri 6znitelikleri kullanilarak KNN, DVR ve RO
algoritmalartyla fiyat tahmini yapilmistir. Fiyat tahmininin kur fiyatlarindan
etkilenmemesi i¢cin USD baz alinarak gergeklestirilmistir. Kullanilacak veri seti, ilgili
kripto paranin borsalarda islem gordiigii ilk tarihten giintimiize kadar gecen zamandaki
ttim veriler online ortamdan ¢ekilerek olusturulmustur.

Calismada veri setlerindeki baz1 6zniteliklerin eksik verilerden olustugu goriilmiis
ve eksik olan tarihteki tlim veriler silinerek veri setleri kullanima hazir hale getirilmistir.
Ttim veri setleri kendi igerisinde normalize edilmis, sonrasinda egitim ve tahmin veri seti
olarak ayrilarak analize hazir hale getirilmistir. WEKA 3.8 (Hall vd. 2009) programi ile
egitim veri setleri K En Yakin Komsu, Destek Vektor Regresyonu ve Rastgele Orman
algoritmalarina 6zgiin parametreler ile k kat ¢apraz dogrulama degerleri degistirilerek en
ideal parametre degerleriyle egitilmistir. Olusturulan modeller kullanilarak 23 giinliik
fiyat tahmini yapilmistir. Fiyat tahminleri ger¢eklesen gercek verilerle karsilastirilmistir.
Kargilagtirma sonucunda yontemlerin basari siralamasi sirasiyla DVR, RO ve KNN
olmustur. Destek Vektor Regresyonu algoritmasi ile Bitcoin, Ethereum ve XRP fiyat
tahmininde en diisiik ortalama mutlak hata sonuglar1 elde edilmistir. K En Yakin Komsu
algoritmasi ise en yiiksek mutlak hata sonuglar1 verdigi i¢in ii¢ yontem arasindan en

basarisiz yontem olarak belirlenmistir.
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Sonu¢ olarak DVR algoritmasinin tahmini verileri ger¢ek verilerle
karsilagtirildiginda, tahmini fiyat verilerinin gergek verilerle uyustugu ve fiyat
degisimlerine diger yontemlere kiyasla ¢ok iyi tepki verdigi goriilmiistiir. Destek Vektor
Regresyonu yonteminin, bu ¢alismadaki basarisi g6z 6niine alindiginda BTC, ETH ve
XRP’nin iglem gordiigii borsalardaki diger tiim kripto paralara da uygulanabilecegi
sonucuna varilmistir.

Bu calismada biiyiik veri araglariyla kripto para fiyat degisimlerinin analizinde
16000 adet veri ile, biiyiik veri setlerine oranla nispeten daha kiiciik veri seti ile
calisilmistir. Ancak calisilan veri setinin veri satir1 giinliik veriler yerine 5 dakikalik gibi
kisa zaman dilimlerine odaklanildiginda dogrudan artacaktir. Ayni1 zamanda, veri setinin
Oznitelik sayis1 teknik analizde kullanilan indikatér degerlerinin eklenmesi ile
arttirlldiginda calisma boyutu daha da arttirilabilir. Tiim bu durumlar g6z Oniine
alindiginda, bu calisma tam anlami ile bir biiytik veri ¢calismasi olmasa da belirtilen bu
durumlarin g6z ontine alinmasi ile yine aym araglarin kullanilacagi bir biiyiik veri
calismasi olacaktir.

[leriki calismalarda, bu calismada kullamilan ozniteliklerin yani sira teknik
analizlerde kullanilan bazi indikator degerleri de eklenerek daha fazla 6znitelige sahip bir
veri seti kullanilabilir. Yine ilerideki bagka bir ¢alismada ise bu ¢alismada kullanilan
Ozniteliklerin farkli niteliklerle tahmininin yapildiktan sonra, tahmini &znitelik
degerleriyle fiyat tahmini yapilmasi seklinde tahmin modeli iki asamali olacak sekilde

analizi gergeklestirilebilir.

48



KAYNAKCA

Akman, M., Geng, Y. ve Ankarali, H. (2011). Random Forests Yontemi ve Saglik
Alaninda Bir Uygulama. Tiirkiye Klinikleri Biyoistatistik Dergisi, 3(1), 36—48.

Aktepe, C. (2018). Algorithmic trading on cryptocurrency markets using machine
learning techniques. Yiiksek Lisans Tezi. Istanbul: Bogazici University, Graduate
Program in Industrial Engineering.

Alkhatib, K., Najadat, H., Hmeidji, I. ve Shatnawi, M.K.A. (2013). Stock price prediction
using k-nearest neighbor (kNN) algorithm. International Journal of Business,
Humanities and Technology, 3(3), 32-44.

Al-Jaroodi, J. ve Mohamed, N. (2014). Real-time big data analytics: applications and
challanges. 2014 International Conference on High Performance Computing and
Simulation, 305-310.

Aristoteles. (1975). Politika, Cev. Mete Tuncay, Istanbul: Remzi Kitabevi Yaymlar:

Atlan, F. (2019). Kripto para degerlerinin yapay zeka teknikleri ile tahmini. Yiiksek
Lisans Tezi. Burdur: Burdur Mehmet Akif Ersoy Universitesi, Sosyal Bilimler
Enstitiisii.

Baba, B. ve Sevil, G. (2020). Predicting IPO initial returns using random forest. Borsa
Istanbul Review, 9(1), 13-23.

Breiman, L. (2001). Random Forests. Machine Learning, 45(1), 5-32.

Biiriice, B. (2018). Ekonomik ve finansal arastirmalarda biiyiik veri. Yiiksek Lisans tezi.
Sakarya: Sakarya Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii.

Carradice, L. ve Price, M. (2001). Hellen Diinyasinda Sikke, Cev. Oguz Tekin, Istanbul:
Homer Kitabevi ve Yaymcilik.

Chen, Z., Li, C. ve Sun, W. (2020). Bitcoin price prediction using machine learning: An
approach to sample dimension engineering. Journal of Computational and Applied
Mathematics, 365.

Cover, T. M. ve Hart, P.E. (1967). Nearest neighbor pattern classification. /[EEE
Transactions on Information Theory. 13(1), 21-27.

Cortes, C. ve Vapnik, V. (1995). Support-Vector Networks, Machine Learning, 20, 273-
297.

Cutler, A., Cutler, D. R. ve Stevens, J. R. (2011). Random Forests, Machine Learning ,
157-176.

49



Demirci, C. (2018). Biiytik veri platformlarindan hadoop ile 6rnek veri analizi. Mezuniyet
Projesi. Istanbul: Maltepe Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii.

Fidan, H. (2020). Random forest (Rastgele Orman) algoritmasi temelli siire¢ izleme
yOnteminin ambulatuar kan basinci izlemede hipertansiyon erlen tanisi igin
kullanimi. Yiiksek Lisans Tezi. Mugla: Mugla Sitki Ko¢man Universitesi, Fen
Bilimleri Enstitiisii.

Fradinata, E., Kesuma, Z.M., Rusdina, S. ve Zaman, N. (2019). Forecast analysis of
instant noodle demand using support vector regression(SVR). /ST SOUTH ACEH
INTERNATIONAL CONFERENCE ON ENGINEERING AND TECHNOLOGY
(SAICOET): IOP Conference Series-Materials Science and Engineering, 506.

Filiz, E., Karaboga, H.A. ve Akogul, S. (2017). Bist-50 endeksi degisim degerlerinin
siniflandirilmasinda makine 6grenmesi yontemleri ve yapay sinir aglari kullanimi.
Cukurova Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi, 26(1), 231-241.

Gagarina, M., Nestik, T. ve Drobysheva, T. (2019). Social and psychological predictors
of youths’ attitudes to cryptocurrency. Behavioral Sciences, 9, 118.

Goel, P., Datta, A. ve Mannan, M. (2017). Application of big data analytics in process
safety and risk management. 2017 I[EEE International Conferenece on Big
Data(BIGDATA), 1143-1152.

Gok, M. (2017). Makine 6grenmesi yontemleri ile akademik basarinin tahmin edilmesi.
Gazi Universitesi Fen Bilimleri Dergisi, 5(3), 139-148.

Giiltekin, Y., Ozdemir, F.S. ve Varici, 1. (2019). Kripto para birimlerinin piyasa
degerlerindeki degisimlerinin analizi. Yonetim ve Ekonomi, 26(2), 677-688.

Hall, M., Frank, E., Holmes, G., Pfahringer, B., Reutemann, P. ve Witten, I. H. (2009).
The WEKA data mining software: An update. SIGKDD Explorations, 11(1), 10-
18.

Herrera, G.P., Constantino, M., Tabak, B.M., Pistori, H., Su, J.J., ve Naranpanawa, A.
(2019). Long-term forecast of energy commodities price using machine learning.
Energy, 179, 214-221.

Ince, H. ve Trafalis, T.B. (2008). Short term forecasting with support vector machines
and application to stock price prediction. International Journal of General Systems,

37(6), 677-687.

50



[larslan, K. (2016). K-en yakin komsu (KNN) algoritmasi ile hisse senedi fiyatlarinin
tahmin edilmesi: Bist’den ornek bir uygulama. Akademik Sosyal Aragtirmalar
Dergisi, 30, 375-392.

Ji, S., Kim, J. ve Im, H. (2019). A comparative study of bitcoin price prediction using
deep learning. Mathematics, 7, 898.

Kamalak, M. (1980). Para ve Para Sistemleri, Aratiirk Universitesi Iktisadi ve Idari
Bilimler Dergisi, 4(3-4), 71-97.

Kes, Y. ve Turgut, B. F. (2015). Kiiltiir ve Sanatin Yansimasi Para Tasarimi (Osmanli
Son Dénem Kaimeleri ve Cumhuriyetin 11k Emisyonlar, Medeniyet Sanat, IMU
Sanat Ve Tasarim Fakiiltesi Dergisi, 1(2), 31-47.

Kumar, 1., Dogra, K., Utreja, C. ve Yadav, P. (2018). A comparative study of supervised
machine learning algorithms for stock market trend prediction. International
Conference on Inventive Communication and Computational Technologies
(ICICCT), 1003-1007.

Kurucan, F. (2019). Biiyiik veri ve finansal piyasalarda istatistiki makine 6grenmesi
metodlarmin yatinm kararlarinda kullamlmasi. Yiiksek Lisans Tezi. Istanbul:
Istanbul Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii.

Lahmiri, S. ve Bekiros, S. (2020). Intelligent forecasting with machine learning trading
systems in chaotic intraday Bitcoin market. Chaos Solitions&Fractals, 133.

Liu, J. ve Serletis, A. (2019). Volatility in the cryptocurrency market, Open Economies
Review, 30, 779-811.

Mallqui, D.C.A. ve Fernandes R.A.S. (2019). Predicting the direction, maximum,
minimum, and closing prices of daily bitcoin exchange rate using machine learning
techniques. Applied Soft Computing Journal, 75, 596-606.

Meral, G. (2019). Tiirkiye’deki enerji santrallerinde dogal gaz tiiketiminin destek vektor
regresyon ile tahmini. Yiiksek Lisans Tezi. Afyon: Afyon Kocatepe Universitesi,
Fen Bilimleri Enstitiisii.

Omriiuzun, B. (2019). Yapay sinir aglari ile kripto paralarm fiyat modellemesi. Yiiksek
Lisans Tezi. Istanbul: Istanbul Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii.

Ozdes, M. (2017). Biiyiik veri araglarin kullanarak duygu analizi gerceklestirimi. Yiiksek

Lisans Tezi. Denizli: Pamukkale Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii.

51



Ozer, S. (2019). Biiyiik veri teknolojileri ve veri madenciligi yontemleri ile medikal veri
analizi. Yiiksek Lisans Tezi. Istanbul: Marmara Universitesi, Fen Bilimleri
Enstitiisii.

Smola, A. J. ve Scholkopf, B. (2004). A Tutorial on Support Vector Regression, Statistics
and Computing, 14, 199-222.

Tekin, O. (2008). Antik Niimismatik ve Anadolu (Arkaik ve Klasik Caglar), Istanbul:
Arkeoloji ve Sanat Yaywnlari.

Valencia, F., Gomez-Espinosa, A., ve Valdes-Aguirre B. (2019). Price movement
prediction of cryptocurrencies using sentiment analysis and machine learning.
Entropy, 21(6), 589.

Vapnik, V.N. (1998). Statistical learning theory. John Wiley and Sons, New Y ork.

Yalcin, C. (2016). Destek vektor regresyon ile ucaklarda anlik yakit tiikketiminin analizi.
Doktora Tezi. Istanbul: Mimar Sinan Giizel Sanatlar Universitesi, Fen Bilimleri
Enstitiisii.

Yigiter, S.Y., Sari, S.S., Karabulut, T. ve Basakin, E.E. (2018). Kira sertifikasi fiyat
degerlerinin makine 6grenmesi metodu ile tahmini. International Journal of Islamic
Economics and Finance Studies, 4(3), 74-82.

Yolasigmaz, I.B. (2015). A support vector regression method for conceptual cost estimate
of construction projects. Yiiksek Lisans Tezi. Ankara: Middle East Technical
University, Fen Bilimleri Enstitiisii.

http-1, https://ekonomihukuk.com/para-banka/para-nedir/

http-2, https://medium.com/dusunenbeyinler/big-data-b%C3%BCy%C3%BCk-veri-
analizi-d53d8f8ab52b, Big Data(Biiyiik Veri) nedir? , 2019.

http-3, https://kodcu.com/2011/12/2012nin-modasi-big-data, 2012°nin modas1 Big Data,
2011.

http-4, https://medium.com/@k.ulgen90/makine-%C3%B6%C4%9Frenimi
b%C3%B61%C3%BCm-2-6d6d120a18¢1, Makine Ogrenimi Boliim-2 (k-En
Yakin Komsuluk), 2017.

http-5, https://tr.sciencewal.com/77885-the-random-forest-algorithm-d457d499ffcd-33

52



EKLER

EK-1

53



EK-2

Bitcoin Veri Seti

1|

2 |GAF

3 |7,121.31
4 |6,879.44
5 |6,879.78
6 |7,186.87
|7,260.92
|7,092.29
7,116.55
10 |6,640.45
11 6,845.56
12|5,843.28
13 |6,965.62
14 |6,858.07
15 |6,867.44
16 |7,303.82
17 |7,337.97
18 |7,179.28
19 |7,273.64
20  6,788.05
21 |6,862.54
22 6,738.38
23 |6,797.40
24 |6,606.78
25 6,437.32
26 |6,430.61
27 |5,925.54
28 |6,245.62
29 |6,467.25
20 |6,719.39
31 |6,675.17
32 |6,738.72
33 6,436.64

Wt~

2306|773.44
2307,754.97
2308 760.32
2309 741.35
2310,728.05
2311/737.98
2312/763.28

GEYF
7,491.78
7,145.87
6,934.55
7,240.29
7,280.52
7,269.96
7,167.18
7,134.45
6,928.66
6,958.56
6,965.62
7,119.95
6,926.07
7,303.82
7,341.45
7,356.22
7,427.94
7,271.78
6,883.41
6,878.95
7,003.22
7,088.25
6,612.57
6,504.52
6,517.20
6,250.47
6,467.50
6,793.84
6,735.46
6,892.51
6,789.02

820.31
775.35
760.58
766.60
743.61
747.06
77751

GEDF

7,081.59
6,.867.78
6,834.44
6,835.50
7,167.05
7,089.25
7,050.23
6,555.50
6,633.40
6,793.82
6,668.26
6,811.08
6,789.92
6,802.47
7,179.09
7,153.31
7,136.71
6,782.89
6,715.93
6,696.48
6,673.34
6,595.92
6,202.37
6,374.16
5,903.23
5,920.09
6,117.84
6,466.70
6,590.96
6,536.93
6,411.07

767.21
754.97
738.17
740.24
714.44
705.35
713.60

BiTCOIN
GKF GH
7,429.72  43,500,782,316
7,117.21  33,249,153,866
6,880.32  32,589,741,511
6,881.96  37,747,113,936
7,189.42  31,311,210,215
7,257.66  32,447,188,386
7,096.18  32,513,423,567
7,116.80  46,783,242,377
6,642.11  32,288,311,031
65,842.43  34,110,434,052
6,845.04  38,619,308,647
6,971.09  35,759,567,632
6,859.08  31,222,085,946
6,865.49  43,622,840,992
7,302.09  34,815,139,178
7,334.10  37,563,249,549
7,176.41  44,243,482,668
7,.271.78  46,896,904,615
6,791.13  29,510,409,856
6,867.53  33,185,988,584
6,733.39  38,976,504,903
6,793.62  47,660,646,124
6,606.78  40,346,426,266
6,438.64 32,786,468,812
6,429.84  37,101,651,525
5,922.04  28,373,690,931
6,242.19  34,885,225,901
6,469.80  34,585,598,367
6,716.44  35,319,797,642
6,681.06  44,590,107,888
6,734.80  48,221,910,672
802.39 38,489,500
77140 22,489,400
754.01 20,897,300
756.13 20,707,700
745.05 19,011,300
727.83 32,505,800
735.07 46,862,700

54

GTPD
136,275,638,031
130,520,916,077
126,175,238,603
126,152,239,912
131,815,853,850
132,053,136,876
130.078,472,088
130,445,413,270
121,731,940,63%
125,388,687,977
125,422,221,237
127,716,846,208
125,651,623,116
125,755,496,117
133,737,857,010
134,309,895,036
131,409,299,432
133,140,400,948
124,328,853,512
125,712,834,530
123,244,051, 100
124,335,130,640
120,503,014,693
117,814,077,267
117,640,143,688
108,338,520,156
114,183,689,641
118,336,082,172 |
122,834,375,216
122,174,003,143 |
123,148,917, 787

9,781,073,921
9,403,308,145
9,191,325,349
9,217,167,990
9,082,103,621
8,869,918,644
8,955,394,564

TFB

7,550.90
7,429.72
7,117.21
6,880.32

16,831.96

7,1858.42

7,257.66

7,096.18

7,116.80
16,642.11
6,842.43
6,845.04
6,971.09
6,859.08

6,865.49

7,302.09

7,334.10

7,176.41

7,271.78

6,791.13

6,867.53

6,733.39

6,793.62

6,606.78

6,438.64

6,429.84

5,922.04
6,242.19
6,463.80
&, 716.44
6,681.06

818.72
802.39
77140
754.01
756.13
745.05
727.83



EK-2 (Devam
ETH Veri Seti
|

\GAF
|182.62
(172.67
1172.02
1181.48
1186.86
8 171.62
9 |172.28
10 |153.20
11 {157.57
12 |156.36
13 160.72
14 158.23
15 158.54
16 |170.83
17 172.76
18 |165.24
19 |169.15
20 |143.61
21 |145.26
22 |142.22
23 |142.11
24 135.73
25 (133.61
26 [132.82
27 [125.58
28 131.02
29 [134.03
30 |138.37
31 |136.19
32 [138.91
33 135.19

S BT R SRR R

1717/1.81
1718(1.22
1719/1.06
1720/0.708087

1723/2.79
1724/2.83

)

GEYF

189.05
183.75
175.18
186.08
188.10
187.94
174.28
173.16
160.71
160.94
100.75
164.52
161.17
170.95
172.90
173.21
175.20
169.27
146.13
145.38
146.90
146.79
135.63
134.27
133.91
131.17
134.03
139.90
138.83
141.40
141.95

%.26
.97
.29
1.13

.80
"3.54

GEDF

180.34
171.83
170.55
170.32
180.12
171.62
169.75
150.36
152.80
155.87
151.61
156.32
155.30
154.91
167.99
164.45
164.20
143.54
142.10
140.12
139.62
135.73
129.73
131.65
125.29
125.45
126.96
133.94
134.89
134.30
133.17

"1.75
n.17

ETHEREUM
GKF
185.03
182.60
172.74
172.30
181.61
186.91
171.64
172.16
153.29
157.60
156.28
161.14
158.22
158.41
170.81
172.64
165.10
169.14
143.55
145.22
142.09
142.03
135.63
13359
132.90
125.58
130.95
133.94
138.36
136.20
138.76

"1.83
".83

0.883608 1.22
0.663235 1.07
1721/0.713989 0.729854 0.636546 0.708448
1722/0.706136 0.879810 0.629191 0.701897 532,170
0.714725 0.753325

.52

TT

GH
21,275,740,032
17,994,666,395
16,458,767,984
21,266,681,335
19,146,038,381
20,160,323,443
16,714,684,266
22,910,469,236
14,171,753,737
14,723,156,630
16,465,282,133
15,123,721,386
13,555,089,447
17,980,944,616
14,901,696,210
17,063,110,836
21,659,346,091
21,636,382,525
11,280,993,591
11,946,658,257
13,184,603,402
15,322,861,686
12,456,564,435
11,065,246,317
11,841,123,306
9,938,133,669
12,162,403,960
11,396,286,629
11,367,261,176
13,433,092,920
14,609,068,673

4,637,030
4,068,680
2,150,620
1,463,100
"a05,283

674,188
"164,329

55

GTPD

20,472,236,139
20,200,984,352
19,107,591,182
19,056,520,718
20,084,614, 446
20,668,075,857
18,976,6060,194
19,031,693,317
16,943,501,886
17,417,697,024
17,270,031,992
17,805,206,568
17,479,687,023
17,499,250,378
18,866,106,818
19,066,388,908
18,231,455,422
18,674,571, 701
15,847,283,514
16,029,973,618
15,682,757,538
15,673,960,169
14,966,424,710
14,739,376,438
14,661,550,831
13,852,241,607
14,446,379,743
14,770,071, 750
15,255,985,586
15,015,344,150
15,296,295,171

110,672,322
110,607,192
73,645,011
64,569,288
42,818,364
42,399,573
45,486,894
166,610,555

TFB

189.24
185.03
182.60
172.74
172.30
181.61
186.91
171.64
172.16
153.29
157.60
156.28
161.14
158.22
158.41
170.81
172.64
165.10
1659.14
143.55
145.22
142.09
142.03
135.63
133.59
132.90
125.58
130.99
133.94
138.36
136.20

"1.69
.83
"1.83
122
1.07
0.708448
0.701897
0.753325



EK-2 (Devam)

XRP Veri Seti

GAF
0.187889
0.184175
0.183337
0.190821
0.195004
|0.189911
0.190252
0.181254
0.185360
0.187808
13 |0.190533
14 |0.188229
15 |0.187451
16 |0.198156
17 |0.200973
18 0.192137
19 |0.195686
20 |0.179628
21 |0.181764
22 |0.179612
23 |0.178769
24 |0.175180
25 [0.174315
26 (0.172134
27 |0.163762
28 |0.175680
29 |0.175932
30 |0.175003
31 0.161680
32 |0.162290
33 |0.157574

=R < RS R = O R T S T

230010.022825
2301/0.025799
2302/0.025298
2303/0.028098
2304/0.027781
2305/0.028788
2306/0.027014
2307/0.027365

GEYF

0.194790
0.189676
0.185644
0.194900
0.196344
0.195356
0.192006
0.191235
0.189266
0.188985
0.190533
0.193848
0.192394
0.198783
0.201336
0.201275
0.203868 0.191207
0.195865
0.181996 0.177277
0.182300 0.178305
0.182728 0.176836
0.183321 0.174310
0.175323
0.177883
0.174170 0.163176
0.176066 0.163225
0.179475 |0.167561
0.186385
0.175916 0.160422
0.163891 0.158634
0.163493

GEDF

0.186766
0.183120
0.182762
0.181831
0.190793
0.189820
0.187614
0177414
0.181155
0.184262
0.181808
0.187617
0.186113
0.183706
0.195926
0.191408

0.179359

0.169134
0.171545

0. 170564

0.156824

0.024723 0.022257
0.026409 0.022986
0.027385 0.024276
0.029668 0.024890
0.028371 0.026794
0.0259018 0.027320
0.023430 0.026433
0.027810 0.026814

XRP
GAF

0191711

0.187970

0184328

0.183490

0.190859

0.194925

0.190202
0.150104
0.181270
0.185335
0.187732
0.150135
0.188063
0.187464

0.198257

0.200869

0.192093

0.195506

0.173406

0.181732

0.173467

0.178640
0175323
0.174563
0172171
0.163829
0.175783
0.176195
0.175019
0.161633
0.162255

0.023227
0.022986
0.025700
0.025230
0.028123
0.027627
0.028726
0.026944

GH
2,271,111,354
1,783,803,231
1,912,728,846
2,364,973,860
1,904,866,741
1,918,245,143
1,887,808,776
2,610,251,456
1,963,736,221
1,889,687,587
2,253,497,429
2,087,857,417
1,847,482,831
2,105,282,079
1,878,628,668
2,091,042,647
2,626,151,910
2,529,832,372
1,660,971,367
1,793,826,153
2,106,869,711
2,352,651,038
2,053,108,172
2,101,862,050
2,131,319,206
1,996,124,443
2,689,925,753
2,849,306,896
2,236,102,811
2,096,308,696
2,155,981,658

82,940.90
73,760.70
"184,478
00,438
60,973.40
29,779.80
"128,914
58,523.40

56

GTPD
8,452,461,961
8,287,541,721
8,126,957,533
8,090,006,361
2,414,904,361
8,594,155,313
8,385,919,739
8,381,628,981
7,989,127,042
8,168,316,007
8,273,953,308
8,361,929,949
8,270,834,076
8,244,475,832
8,719,129,423
2,834,009,937
8,448,042,799
8,598,152,596
7,882,313,124
7,984,528,291
7,884,998,557
7,848,687,168
7,702,917,454
7.669,550,526
7,564,440,755
7,193,114,648
7,717,955,718
7,736,067,263
7,684,422 876
7,096,688,846
7,123,997,865

181,589,253
179,703,578
200,922,113
197,241,451
219,911,767
215,987,968
224,573,575
210,649,132

TFB

0.193665
0.191711
0. 187970
0.184328
0. 183490
0.190859
0.194925
0190202
0.1590104
0181270
0.185335
0.187732
0.190135
0. 188063
0.187464
0. 198257
0.200869
0.1920593
0.195506
0. 173406
0.181732
0. 173467
0. 178640
0.175323
0.174563
0.172171
0.163829
0.175783
0176195
0.175019
0.161633

0.022368
0.023227
0.022936
0.025700
0.025230
0.028129
0.027627
0.028726
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