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OZET
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MAKINE OGRENMESI TEKNIiKLERI iLE HABER KAYNAKLARI
KULLANILARAK KRiPTO PARA - BITCOIN TAHMINIi

Hatice EKENEK

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Ali SAGLAM
2025, 92 Sayfa

Jiiri
Dr. Ogr. Uyesi Ali SAGLAM
Prof. Dr. Halife KODAZ
Dr. Ogr. Uyesi Ahmet OZKIS

Gelisen giinimiiz sartlarinda teknolojinin ve internetin gelisimi, ¢esitli bilimsel gelismelerin
ortaya ¢ikmasi, insanlarin yasaminda énemli yeri olan paray1 da etkilemistir. Para, dijital diinyada sanal
para birimi olan Bitcoin igin farkli bir birim olarak yerini almistir.

Gilinlimiizde yaygin olarak bilinen sanal paralardan birisi olan Bitcoin’ in herhangi bir kuruma,
devlete bagli olmamasi, transferinin gercek paralara gore masrafsiz, kolay ve hizli olmasi giin gectikce
diinyanin her yerinde Bitcoin’e olan ilgiyi artirmaktadir.

Tez ¢aligmas1 kapsaminda, makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak kripto para birimi olan
Bitcoin'in fiyat tahmini incelenmektedir. Calisma bununla birlikte, Bitcoin fiyat tahminine etki eden haber
kaynaklarmni, sosyal medya verilerini ve piyasa duyarliligini géz oniinde bulundurarak, bu unsurlarin
makine 6grenmesi modelleri ile senkronizasyonunu ele almaktadir.
https://www.kaggle.com internet sitesinden alinan 2021-2022 wyillar1 arasindaki tweetler ve Yahoo
Finance apisi ile alinan 2021-2022 yillar1 arasindaki Bitcoin agilis, kapanis, en yiiksek deger, en diisiik
deger ve hacim degerleri ile iki yillik veri setleri olusturulmustur. Python programlama dili ile makine
O0grenmesinde tweetlerin  duygu durumlart dogal dil isleme araci olan TextBlob kullamlarak
degerlendirilmis ve bu duygu durumlari bitcoin fiyat girig verileri ile birlestirilerek, makine 6grenmesi
yontemlerinden XGBoost, Rastgele Orman, LSTM ve Dogrusal Regresyon ile bir sonraki giiniin agilis
fiyati tahmin edilmistir. MAPE= 0.052624 hata orani oldukga diisiik oldugu goriilmiistiir. R> = 0.999999,
1’ e yakin bir deger bulunarak performans metriklerinde dogrulugunun yiiksek oldugu bulunmustur.
Calisma sonucunda Dogrusal Regresyon algoritmasinin daha basarili sonuglar verdigi gozlemlenmistir.
Veri setinde olmayan gergek degerler ile test edilen uygulamanin gergek degerlere yakin sonuglar verdigi
ortaya ¢ikmuistir.

Anahtar Kelimeler: Dijital, Sanal Para, Bitcoin, Makine Ogrenmesi, Veri seti
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CRYPTO CURRENCY - BITCOIN PREDICTION USING MACHINE
LEARNING TECHNIQUES AND NEWS SOURCES

Hatice EKENEK
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In today's developing conditions, the development of technology and the internet, the emergence
of various scientific developments have also affected money, which has an important place in people's
lives. Money has taken its place as a different unit in the digital world for Bitcoin, a virtual currency.

Bitcoin, which is one of the widely known virtual currencies today, is not affiliated to any
institution or state, and its transfer is costless, easy and fast compared to real money, which increases the
interest in Bitcoin all over the world day by day.

This thesis examines the price prediction of Bitcoin, a cryptocurrency, using machine learning
techniques. The study also considers news sources, social media data and market sentiment that affect
Bitcoin price prediction and synchronizes these factors with machine learning models.

Two-year datasets were created with tweets between 2021 and 2022 from
https://www.kaggle.com and Bitcoin opening, closing, high, low and volume values between 2021 and
2022 from Yahoo Finance API. In machine learning with Python programming language, the sentiment
states of tweets were evaluated using TextBlob, a natural language processing tool, and these sentiment
states were combined with bitcoin price input data and the opening price of the next day was predicted
with machine learning methods XGBoost, Random Forest, LSTM and Linear Regression. MAPE=
0.052624 error rate was found to be quite low. R? = 0.999999, a value close to 1, was found to have high
accuracy in performance metrics. As a result of the study, it was observed that the Linear Regression
algorithm gave more successful results. The application tested with real values that were not in the data
set gave results close to the real values.

Keywords: Digital, Virtual Currency, Bitcoin, Machine Learning, Data Set
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1. GIRIS

Bitcoin, 2008'deki ortaya ¢ikisindan bu yana geleneksel finansal sistemlere
meydan okuyan merkezi olmayan bir dijital para birimi olarak karsimiza ¢ikmaktadir
(Yermack, 2024). Blok zinciri teknolojisi iizerine tasarlanan Bitcoin, islemler i¢in
giivenli ve agik bir platform sunarak diinyanin dort bir yanindaki yatirimeilarin biiyiik
ilgisini ¢ekmistir. Bununla birlikte, Bitcoin fiyati olduk¢a ugucu olup, onu hem
potansiyel olarak kazanc¢li hem de daha riskli bir yatirim haline getirmektedir. Bu
degiskenlik, Bitcoin fiyat hareketlerini anlamak ve tahmin etmek isteyen arastirmacilar
Ve ticaret ile ugrasan kisiler i¢in zorluklar yaratmaktadir.

Son yillarda, makine 6grenimi teknolojileri, karmagik kaliplart ve egilimleri
analiz etme yetenekleri nedeniyle Bitcoin fiyat tahmini i¢in giderek daha fazla
kullanilmaktadir (Reddy ve dig., 2022). Bu yontemler, gegmis verilerden 6grenerek ve
piyasa dinamiklerindeki degisikliklere uyum saglayarak Bitcoin fiyatinin gelecegindeki
yonil hakkinda i¢gorii sunmay1 amacglamaktadir.

Kripto para piyasalart son yillarda diinyanin dort bir kdsesindeki yatirimcilarin
biiyiik ilgisini ¢eken, dinamik ve ¢ok hizli biiyliyen finansal alanlardan birisi haline
gelmistir (Reddy ve dig., 2022). Bitcoin son zamanlarda bu piyasadaki en yaygin ve
popiiler para birimlerinden birisi olarak goriilmektedir. Ancak Bitcoin'in fiyat1 diger
kiiresel finansal varliklara nazaran spekiilasyonlara daha agiktir (Yermack, 2024). Bu
durum kripto para piyasasini tahmin etmeyi gii¢lestirmekle kalmiyor, ayn1 zamanda
piyasanin yapisina iliskin belirsizliklere de yol agmaktadir. Bu gibi belirsizlikler,
yatirnmcilar ve finansal analistler ic¢in isabetli tahmin yapmayir Onemli hale
getirmektedir.

Piyasadaki arz-talep dengesinin yani sira, Bitcoin fiyatlar1 ¢esitli haber
kaynaklarindan gelen bilgilerden de biylik olclide etkilenmektedir. Kripto para
piyasalarindaki olumlu/olumsuz haberler ve tweetler fiyatlar tizerinde 6nemli bir etkiye
neden olmaktadir (Huynh, 2023). Bu nedenle, Bitcoin fiyatlarindaki degisimlerin daha
dogru bir sekilde tahmin edilebilmesi i¢in haber kaynaklarinin etkisi dikkate alinmis
olmalidir.

Tez kapsaminda, sosyal medyada paylasilan haber ve tweetlerin Bitcoin
fiyatlarinin tahminine etkisi incelendi ve bu tahminleri makine 6grenmesi tekniklerini
kullanarak gerceklestirildi. Ayrica haber kaynaklarinin Bitcoin fiyatlar1 {izerindeki

etkisini analiz ederek, farkli makine Ogrenmesi tekniklerinin fiyat tahminlerindeki



basar1 oranlar1 ve hata oranlar1 kiyaslanarak, 6n islemler daha nitelikli hale getirerek
model performansinin iyilestirmeleri yapildi. Farkli makine 6grenmesi yontemlerinin
kripto para piyasasinda uygulanabilirligi degerlendirilerek en dogru tahmin sonuglarini
verebilecek modellerin belirlenmesi saglandi. Boylece Bitcoin fiyat tahminine yonelik
daha giivenilir ve veri odakli yaklasimlar gelistirildi.

Arastirmada kullanilan veri setleri iki ana kaynaktan olusmaktadir: Bitcoin ile
ilgili haber verileri ve tarih bazinda fiyat verileri olmaktadir. Bunlar haber verileri ¢esitli
finansal haber sitelerinden ve sosyal medya platformlarindan toplanan ve dogal dil
isleme (Natural Language Programming - NLP) teknikleri ile analiz edilerek notr,
pozitif veya negatif igerik olarak siniflandirildi. Bitcoin'in gegmis fiyat verileri biiyiik
kripto para borsalarindan toplandi. Toplanan veriler 6n isleme tabi tutularak analiz ve
modelleme asamalari igin hazir hale getirildi.

Tez calismasi kapsaminda, veriler lizerinde farkli makine 6grenimi teknikleri
uygulanmis ve modellerin tahmin performansi g¢esitli metrikler araciligiyla
degerlendirilmistir. Bu analizler sonucunda Bitcoin fiyatlarini1 tahmin etmede en yiiksek
performansi saglayan model ya da modeller belirlenmis ve gelecekteki ¢aligmalara katki
saglamak iizere veri analizinde kullanilmistir.

Calismanin bir sonraki boliimiinde, Bitcoin fiyat tahminine iliskin mevcut
literatiirii gozden gecirerek bu alandaki bosluklar ve zorluklar vurgulanmaktadir.

Uciincii ve dordiincii béliimlerde, ¢alismanin igerisinde kullanilan veri kaynag
olan Bitcoin ve veriyi modelleyen algoritmalar1 kapsayan makine Ogrenmesi
tekniklerinden bahsedilmistir.

Besinci bolimde, veri seti toplama kaynaklarina, veri seti igerikleri, veriye
uygulanilan islemler ile bu veriyi dogal dil isleme yontemleri ile nasil isledigimize dair
bilgiler ve kullanilan algoritmalar verilmistir.

Altinct boliimde, uygulama ve uygulamanin ¢iktilarina deginilmektedir.

Son boliimde ise tez kapsaminda elde edinilen sonuglara dair yorumlar ve

Oneriler bulunmaktadir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Ogretici 6grenme ydntemleri, temel makine dgrenimi yontemlerini alana &zgii
etiketler ile egiterek bir siniflandirma modeli olusturmaktadir. Pang ve dig., makine
ogrenimi tekniklerini kullanarak duygu siniflandirmasinin otomasyonunu ele almiglardir
(Pang ve dig., 2002). Naive Bayes, Maksimum Entropi ve Destek Vektor Makineleri
gibi makine ogrenimi algoritmalari, metinlerin duygusal durumunu (olumlu veya
olumsuz) siniflandirmak i¢in kullanmislardir. Veri kiimesi olarak film degerlendirmeleri
secilmis ve otomatik olarak olumlu veya olumsuz olarak etiketlendirilmistir.
Siniflandirma i¢in unigramlarin (tek kelime), bigramlarin (iki kelime), kelime
frekanslarinin ve sifatlarin varligr gibi farkli 6zellikler incelenmis ve “iyi degil” gibi
olumsuz ifadeleri tanimlamak i¢in baglamsal etiketlendirme kullanilmistir. En basarili
sonuglar Destek Vektor Makineleri ile elde edilirken, unigramlarin varligi genel olarak
en etkili 6zellik olarak ortaya ¢ikmistir. Bu yontemlerde, insan tarafindan olusturulan
kelime listelerinin sagladig1 %64'liik dogruluk oran1 %82,9'a kadar ¢ikarilmistir. Duygu
siiflandirmasindaki en biiyiikk zorluk, metinlerdeki duygularin igeriksel olarak ifade
edilebilmesidir. Ozellikle, bir metinde olumlu ve olumsuz ifadelerin bir arada
bulunmasi veya tonun degismesi (Ornegin, baslangigta olumlu baslaylp sonunda
olumsuza donmek) makine 6grenimi modellerini zora sokabilmektedir. Ayrica, duygu
smniflandirmasimin, genellikle kelime bazinda ayirt edilmesi kolay olan konu
siniflandirmasindan daha karmasik oldugu goriilmiistir. Bu baglamda, daha yiiksek
dogruluk oranlarma ulagsmak i¢in metinlerdeki anlat1 yapilarimi ve igeriksel iligkilerini
g6z 6nlinde bulunduran yontemlere ihtiyag¢ duyuldugu vurgulanmaktadir (Pang ve dig.,
2002).

Daha sonraki yillarda Pang ve Lee (2004) ¢alismalarinda, metinlerin (olumlu
veya olumsuz) ifade ettigi duygusal ifadelerin siniflandirilmasi i¢in yeni bir makine
ogrenimi yontemi Onermislerdir. ilk olarak, belgelerdeki yalnizca 6znel (duygusal)
climlelerin se¢ilmesi i¢in bir 6zellik belirleyici kullanilmis ve daha sonra secilen bu
boliimler bir duygu smiflandiricisina girdi olarak verilmistir. Ozellik belirleme igin
grafik tabanli “minimum kesme” yontemleri kullanilmaktadir, bdylece ciimleler
arasindaki baglam ve benzerlik iliskileri etkili bir sekilde degerlendirilmektedir. Naive
Bayes ve Destek Vektor Makineleri (SVM) gibi geleneksel siniflandiricilarla yapilan
kiyaslamalarda, oOnerilen yontem 0Oznel kisimlarin %40'ma kadarini  ortadan

kaldirmasina ragmen siniflandirma basarisini (%82,8'den %86,4'e kadar) iyilestirmistir.



Whitelaw ve dig., film elestirilerinde duygu smniflandirmasini iyilestirmek i¢in
klasik “kelime torbasi” yaklasimini genisleten yenilik¢i bir yontem sunmuslardir.
Calisma, metinlerin duygusal igerigini daha iyi temsil etmek i¢in “Degerlendirme
Gruplar1” ad1 verilen bir takim 6zellikler sunmustur. Bu gruplar, metindeki olumlu veya
olumsuz ifadeleri, yogunluklarm1 ve baglamlarim1i g6z Oniinde bulundurarak
siiflandirma islemine dahil etmeyi amaglamaktadir. Arastirma, bu 6zellikleri kullanan
makine 0grenimi modellerinin standart “kelime cantasi” tabanli yontemlerden daha
yiiksek dogruluk oranlarina ulagtigin1 gostermektedir (Whitelaw ve dig., 2005).

He ve Zhou (2011) ¢alismalarinda, etiketli verilerin sinirli oldugu durumlarda
duygu analizinde model performansini iyilestirmek icin kendi kendine egitimin
uygulanmasi i¢in bir yontem gelistirmislerdir. Kendi kendine 6grenme, modelin ilk
olarak kiiclik bir etiketlenmis veri kiimesiyle egitildigi ve daha sonra etiketsiz veriler
tizerinde tahmin yaparak ve bu tahminleri etiketlenmis verilere ekleyerek genisletildigi
bir egitim siirecini kullanmaktadir. Bu sayede etiketli verilere olan bagimlilik azalir ve
model etiketsiz verilerden 6grendik¢e dogruluk seviyesi daha iyi duruma gelmektedir.
Calismalarinda, kendi kendine 6grenmenin duygu analizindeki performansi, 6zellikle
etiketli verinin kisithh oldugu durumlarda test edilmektedir. Bulunan sonuclar, kendi
kendine egitimin duygu analizindeki model dogrululugunu o6nemli Olcilide
tyilestirebilecegini gostermektedir. Bununla birlikte, model tarafindan tahmin edilen
etiketlerin dogrulugunun siirekli olarak gdzlemlenmesi ve yanlis etiketlemelerin model
tizerinde negatif etkilerinin bulunmamasina dikkat edilmesi gerektigi vurgulanmaktadir.
Genel olarak, kendi kendine Ogrenme, duygu analizi gibi dogal dil isleme
uygulamalarinda etkin bir sekilde kullanilabilen ve verimliligi artirabilen bir yontem
oldugu belirtilmektedir.

Asif ve dig., caligmalarinda dgrenci performansinin sadece notlar kullanilarak
erken bir asamada makul bir dogruluk oraniyla tahmin edilebildigini gostermektedir.
Naive Bayes, K- En Yakin Komsu (k- Nearest Neighbor — k-NN) ve Rastgele Orman
(RO) gibi smiflandiricilar iyi tahmin sonuglari vermektedir. Ayrica, iyi veya koti
Ogrenci performansinin gostergesi olabilecek belirli dersleri belirlemek i¢in karar
agaclart uygulanmistir. Calismada ayrica 6grencilerin akademik performanslarinin dort
yil boyunca nasil ilerledigini incelemek icin kiimeleme teknikleri kullanilmistir.
Caligsmalarinda sonuglar, 6grencilerin dort y1l boyunca genellikle benzer not oriintiileri
sergiledigini ve iki ana gruba ayrildigini (yiiksek performansli 6grenciler ve diislik

performansh 6grenciler) gostermektedir. Calisma, bu bulgularin erken miidahale ve



destek stratejileri gelistirmek igin nasil kullanilabilecegiyle ilgili bazi Onerilerde
bulunmaktadir. Elde edilen sonuglar incelendiginde en iyi performans gosteren
siiflandiricinin %83,65 dogru simiflandirma yilizdesi ile Naive Bayes algoritmasi
tarafindan yapildig1 goriilmektedir. Bu algoritmaya en yakin sonucu veren algoritma ise
%74,04 ile En Yakin Komsu algoritmasidir (Asif ve dig., 2017).

Shahiri ve Husain, 6grencilerin performanslarini tahmin etmek igin kullanilan
benzer bir ¢alismada veri madenciligi teknikleri konusunda genel bir bakis saglamak
icin sistematik bir calisma yapmislardir. Calismanin amaci, egitsel veri madenciligi
tekniklerinden yararlanarak 6grencilerin akademik performanslarinin tahmin edilmesi
tizerine bir alan incelemesi yapmaktir. Caligma, farkli yontemleri degerlendirmekte ve
hangi algoritmalarin 6grenci performansini tahmin etmede daha basarili oldugunu analiz
etmektedir. Degerlendirilen yontemlerin arasinda Karar Agaclari, Naive Bayes, K-En
Yakin Komsu (KNN), Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Yapay Sinir Aglar gibi
algoritmalar yer almaktadir. Calisma, bu yontemlerin hangi tiir veri setlerinde (6rnegin
akademik notlar, bunlarla ilgili demografik bilgiler veya diger faktorler) daha basarili
oldugunu incelemislerdir. Yontemlerin basaris1 incelendiginde, her algoritmanin belirli
veri setlerine ve uygulama durumlarina gore birbirinden farkli sonug¢ verdikleri
goriilmektedir. Ornegin, Karar Agaclar1 ve Naive Bayes kii¢iik ve yapilandirilmis veri
setlerinde iyi sonug¢ verirken, Yapay Sinir Aglar1 daha kompleks ve biiyiik veri
kiimelerinde daha etkili sonu¢ vermistir. Destek Vektor Makineleri genellikle daha
yiiksek dogruluk oranlari ile 6n plana ¢ikmaktadir. Ancak yontemin se¢imi ve basarisi,
kullanilan ver1 tipi, 6zellik gelistirme siirecleri ve model inceleme kriterlerine baglh
olarak degisiklik gostermektedir. Calisma, veri madenciligi tekniklerinin egitim
alaninda uygulanma konusundaki potansiyeli ve etkili bir tahmin modeli gelistirilmesine
yonelik gelecek arastirma alanlarini vurgulamaktadir (Shahiri ve Husain, 2015).

Zheshi ve dig. (2020), c¢alismalarinda iki farkli yaklasim ile veriler iizerinde
tahmin algoritmalarin1 kullanmislardir. Giinliik Bitcoin fiyatlar1 gibi diisiik frekanslh ve
yiiksek boyutlu oOzelliklere sahip veriler igin istatistiksel yontemler daha basarili
bulunmustur. Ozellikle Lojistik Regresyon (LR) ve Lineer Diskriminant Analizi (LDA)
algoritmalari, bu tiir verilerde %66 ve %63.9 gibi yiiksek dogruluk oranlar1 elde
etmelerini saglamistir. 5 dakikalik aralikli Bitcoin fiyatlar1 gibi yiiksek frekansh ve
diisiik boyutlu 6zelliklere sahip veriler i¢in ise makine 6grenimi modelleri daha basarili
sonuclar vermistir. Uzun Kisa Donemli Bellek (LSTM) algoritmasi, bu tiir verilerde

%67.2 gibi en yiiksek dogruluk oranina ulagmigtir. Diger makine 6grenimi modelleri,



Rastgele Orman, XGBoost, Kuadratik Diskriminant Analizi ve Destek Vektor
Makinesi, istatistiksel yontemlerden daha iyi performans gostermis, ancak LSTM kadar
basarili olamamuistir.

Chen ve dig. (2020), Bitcoin fiyatlari1 tahmin etmek i¢in SVM ve LSTM
modellerinin birlestirildigi hibrid bir model gelistirmistir. Model, ge¢mis fiyat verilerini
ve teknik analiz gostergelerini kullanarak tahminler yapmistir. Hibrid modelin, yalnizca
LSTM vya da yalmizca SVM modellerine gore daha yiiksek dogruluk sagladigir ve
Bitcoin'in gelecekteki fiyat hareketlerini daha 1yi tahmin ettigi bulunmustur.

Chen (2023) , ¢alismasinda Bitcoin fiyat tahmini igin zaman serileri ve makine
Ogrenimi yontemlerini ele almaktadir. Rastgele orman regresyonu ve LSTM araciligiyla
bir sonraki giin Bitcoin fiyat1 i¢in yiliksek tahmin dogruluguna sahip bir algoritma
modeli elde etmek ve hangi degiskenlerin Bitcoin fiyati1 {lizerinde etkisi oldugunu
aciklamaya calismistir. Diebold-Mariano testi ile rastgele orman regresyonunun tahmin
dogrulugunun LSTM' ninkinden 6nemli Ol¢lide daha iyi oldugu kanitlanamasa da,
rastgele orman regresyonunun tahmin hatalart RMSE ve MAPE, LSTM' ninkinden daha
iyi oldugu sonucuna ulagmastir.

Cortez ve dig. (2020), LSTM rastgele orman regresyonunu ele almiglardir.
LSTM modelinin asir1 6grenme etkisini azaltmak i¢in her katman arasina Dropout
katmanlart eklemenin 6nemli oldugunu vurgulayarak farkli vazgegme Kkatsayilari
tercihlerini degerlendirmislerdir. Tanimlayict degiskenlerin tercihi konusunda, bir¢ok
calismada kullanilan genel makroekonomik degiskenlerin yanmi sira, Bitcoin blok
zincirinin ana degiskenleri (kullanicilar, madenciler ve borsalar) ve teknik gostergelere
de yer verilmektedir. Gecikmeli parametrelerin Bitcoin fiyati {izerindeki belirleyici
etkisini incelemis ve gecikme sayisi arttikca rastgele orman regresyonunun MAPE
degerinin de arttigi sonucuna ulagmislardir. Kripto para birimleri ve sabit para
birimlerindeki piyasa likiditesinin tahminleri, iki geleneksel zaman serisi yontemi olan
bagimsiz hareketli ortalama (ARMA) ve genellestirilmis bagimsiz kosullu degisen
varyans (GARCH) ile k-en yakin komsu (k-NN) yaklasimi adi verilen bir makine
Ogrenimi algoritmasi arasinda karsilagtirmislardir. Piyasa degiskenligi, belirli bir tarih
arasinda li¢ kripto para biriminin (Bitcoin, Ethereum ve Ripple) ve farkli para
birimlerinin alig-satis farklarinin logaritmik oranlar1 olarak oOlgiilmiistiir. k-NN
yaklasiminin, piyasa mikro yapisinin karmasikligi sebebiyle kisa vadede bir kripto para
biriminin piyasa degiskenligini tespit etmek icin ARMA ve GARCH modellerinden

daha avantajli oldugu goriilmiistiir. Geleneksel zaman serisi modelleri goz Oniine



alindiginda, ARMA modellerinin gelismis piyasalardaki fiili para birimlerinin
likiditesini dngdrmede iyi performans gosterdigi, GARCH modellerinin ise yiikselen
piyasalardaki fiili para birimleri i¢in aym sekilde performans gosterdigi goriilmiistiir.
Bununla birlikte, sonuglar KNN yonteminin kripto para birimleri ve fiili para
birimlerinin alig-satis farklarinin  logaritmik oranlarmi ARMA ve GARCH
yontemlerinden daha iyi tahmin edebildigini gostermektedir.

Mudassir ve dig. (2020), Bitcoin fiyatlarin1 tahmin etmek i¢in makine d6grenimi
ve derin 6grenme tekniklerinden yararlanmiglardir. Arastirmacilar ertesi giin, yedinci
giin ve doksaninci giin i¢in tahminler olusturmak amaciyla siniflandirma ve regresyon
yontemleri gelistirmiglerdir. Gelistirilen modellerin gerceklestirilebilir ve yiiksek
performans gostermekte oldugu, siniflandirma modellerinin ertesi giin tahmini igin
%65'e varan dogruluk puani ve yedinci ile doksaninct giin tahmininin %62 ile %64
arasinda dogruluk orani elde ettigi saptanmistir. Giinliik fiyat tahminindeki hata ytizdesi
%1,44 gibi oldukea diisiik bir seviyede iken, yedi ila doksan giinliik siireler i¢in bu oran
%2,88 ila %4,10 arasinda degismistir.

Tripathi ve dig. (2024), c¢alismalarinda Bitcoin fiyatlarindaki degisiklikleri
tahmin etmede tutarl bir sekilde en yliksek dogrulugu gosteren modeli belirlemek icin
cesitli makine 6grenimi modellerini kullanmislar ve karsilagtirmiglardir. Sonug olarak,
LSTM modeli, ¢alismalarinda Bitcoin fiyat tahmini i¢in Lojistik Regresyondan daha
basarili bulunmustur. LSTM' nin diisiik hata degerleri ve yiiksek dogruluk puanlari,
karmasik zaman serisi verilerini analiz etme ve gelecekteki Bitcoin fiyatlarini tahmin

etme becerisini gostermistir.



3. KRiPTO PARA-BITCOIN

Bitcoin, diinyanin herhangi bir yerinden bagka bir yerine transfer
yapilabilmesine imkan taniyan ve hig¢ bir hiikiimet ya da kuruma bagli olmayan bir para
sistemidir. Dijital diinya icerisinde sifrelenerek saklandigi i¢in kripto para veya sanal
para olarak adlandirilmaktadir.

Mali Eylem Giicii, sanal paray1 “...Sanal para, dijital olarak alinip satilabilen ve
bir degisim araci ve/veya bir hesap birimi; ve/veya bir deger saklama araci olarak islev
goren, ancak herhangi bir yargi alaninda yasal ihale statiisiine (yani, bir alacakliya teklif
edildiginde gecerli ve yasal bir 6deme teklifi) sahip olmayan dijital bir deger ifadesidir.
Herhangi bir yargi alani tarafindan ihra¢ edilmez veya garanti edilmez ve yukaridaki
islevleri yalnizca sanal para birimi kullanicilar1 toplulugu i¢indeki anlagsma ile yerine
getirir.” olarak tanimlamaktadir (FATF, 2014).

Bitcoin, 2008 yilinda Satoshi Nakamoto takma ismini kullanan bilinmeyen bir
kisi veya grup tarafindan yayimnlanan bir makaleyle yaratilan a¢ik kaynak kodlamaya
dayanan uluslararasi bir para birimidir. Aym zamanda Bitcoin, dijital para
ekosisteminin esasint olusturan Ggelerin  bir kombinasyonudur. Bu sistemdeki
katilimcilar arasinda aligverisi saglamak amaciyla kullanilmaktadir. A¢ik kaynak kodlu
oldugu i¢in herkes bu yazilimi kullanabilmekte ve destekleyebilmektedir. Bitcoin'in
tiretimi i¢in belirli bir kurum yoktur. Hi¢ bir devlete ya da otoriteye bagli degildir. Bu
nedenle herhangi bir kontrol bulunmamaktadir (Nakamoto, 2008).

3.1. Kripto Para — Bitcoin’ in Diger Paralardan Farklari

Kripto paranin diger paralardan farkli olarak tanimlanabilen bir takim temel

ozellikleri bulunmaktadir.

3.1.1. Nitelik ve sekil

Sadece elektronik ortamda var olan dijital degerlerdir.
Merkezi olmayan (Nakamoto, 2008), blok zincirine veya dagitilmis defter
teknolojisine (DLT) dayanmaktadir.

Ornekler arasinda Bitcoin, Ethereum ve Litecoin bulunmaktadir.



3.1.2. Thrag ve yonetim

Genellikle madencilik veya pay alma gibi merkezi olmayan siireglerle
olusturulmaktadir.
Yonetimi ¢ogunlukla kod ve mutabakat mekanizmalar1 (6rn. is kaniti, hisse

kanit1) ile yonetilmektedir.

3.1.3. Deger temeli

Deger genellikle piyasadaki arz ve talebe gore belirlenmektedir.
Bitcoin gibi bazi kripto para birimleri sabit bir arz sinir1 (21 milyon BTC) ile
deflasyonist yapidadir (Nakamoto, 2008).

3.1.4. Yasal statii

Evrensel olarak yasal 6deme araci olarak taninmamaktadir.
Diizenleyici statii yargi yetkisine gore degismektedir (yasakli, kisith veya izinli).
Yasal belirsizlik ve gelisen diizenleyici g¢erceveler bunlarin benimsenmesini

etkileyebilmektedir.

3.1.5. Giivenlik ve islem kurallar

Islemler kriptografik yontemlerle giivence altina alimmaktadir ve degismez blok
zinciri defterlerine islenmektedir.

Sahte anonimdir, bir dereceye kadar kisisel gizlilik saglamaktadir.

Cesitli siber saldirilara, dolandiriciliklara ve 6zel anahtarlarin yanlis yonetimine

kars1 korunmasizdir.
3.1.6. Ulasilabilirlik ve kapsayicihk
Internet baglantis1 ve dijital ciizdani olan herkes i¢in erisim miimkiindiir.

Ozellikle saglam bankacilik sistemleri bulunmayan bélgeler igin finansal

katilimi tesvik etmektedir.
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3.1.7. Degiskenlik

Spekiilatif ticaret ve i¢sel destek eksikligi sebebiyle yiiksek fiyat dalgalanmasi
yasanmaktadir.

Deger kisa donemler i¢inde hizla dalgalanabilmektedir.

3.1.8. Seffaflik ve Anonimlik

Seffaftir: Tiim islemler blok zincirinde halka agik bir sekilde kaydedilmektedir.

Sahte anonim: Ciizdan adreslerinin kisisel kimliklerle dogrudan bir baglantisi
yoktur.

Bazi gizlilik odakli kripto paralar gelismis anonimlik sunmaktadir.

Sekil 3.1°de, tiim 6zelliklerin bagliklarina yer verilmektedir.

Seffaflik ve
Anonimlik Nitelik ve Sekil

Degiskenlik

Ulasilabilirlik ve
Kapsayicilik

Giivenlik ve Islem Yasal Statii

Kurallan

Sekil 3.1. Kripto Para- Bitcoinin Diger Paralardan Farklar1

3.2. Kripto Para- Bitcoin

Bitcoinler, birbirine "es" iki veya daha fazla istemci arasinda haberlesmenin

saglanmasi, veri paylasimi yapilmasint saglamak amaciyla kullanilan bir ag protokolii
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olan P2P agi iizerinde islem gormektedirler. Sekil 3.2°de, agin islem adimlar

goriilmektedir.

Islem Olugturma Kullanicr bir Bitcoin iglemi baglatir

. Q.R\ .
Islemin Yayilmasi gﬁl-\g Islem agda yayilir

islemin Dogrulanmasi 0 Digdmler islemin gecerliligini dogrular

Madenciler dogrulanan iglemleri bir blokta
toplar

Blok blok zincirine eklenir

Sekil 3.2. P2P ag 6rnegi

Tamamen sanal ortamda iiretilen bitcoini kullanabilmek ve saklamak i¢in bitcoin
clizdan1 olusturulmaktadir. Ciizdanin giivenligi ise Blockchain (Blok Zinciri) ad1 verilen
yontemle saglanmaktadir. Blok zinciri yonteminde bloklar yapilan iglemleri ve bir
onceki blogun adresini tutarlar (Karaarslan ve Akbas, 2017). Ag icerisinde yapilan tiim
islemler bloklara kaydedilir. Kaydedilen islemler silinemez ve degistirilemez. Aga dahil
(Schober ve Vetter, 2021) olan kullanicilar, tiim bilgilere erisebilmektedirler.

Blok zinciri yapilari, her bir blogun nasil yapilandirildigini ve bloklar arasindaki
baglantilar1 gdstermektedir. Her blok, onceki blogun 6zetini tutarak zincirin giivenligini
ve biitiinliiglinii saglamaktadir.

Sekil 3.3, blok zincir yapisin1 gostermektedir. Blok zincir iizerinde tutulan
bilgiler gosterilmektedir. Onceki blok(n-1) nolu bloktan bir islem yapildiginda, diger
blok (n-2) tizerindeki akis1 agiklanmaktadir.
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Sekil 3.3. Blok zinciri yapisi
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4. MAKINE OGRENMESI

Makine Ogrenmesi (Machine Learning - ML), matematiksel ve istatistiksel
yontemler kullanarak mevcut verilerden ¢ikarimlar yapan, bu ¢ikarimlarla bilinmeyene
dair tahminlerde bulunan yontemler biitiiniidiir.

Makine 6grenimi, 6zellikle, verilerdeki oriintiileri otomatik olarak saptayabilen
ve sonrasinda ortaya koydugu oriintiileri gelecek verileri tahmin etmek ya da belirsizlik
durumunda bagka tiir karar alma islemlerini (nasil daha fazla veri toplanacagini
planlamak gibi) gergeklestirebilmek icin kullanan bir dizi yoOntemler olarak
tanimlanmaktadir (Murphy, 2012). Makine 6grenimi metotlari, 6zel gorevleri yerine
getirmek iizere acikga programlanmak yerine, daha fazla veri isleyerek, degisimlere
uyum sagladik¢a ve insan miidahalesi olmaksizin Oriintiileri ortaya c¢ikardik¢a kendi

performanslarini gelistirmektedir.

4.1. Terminoloji

Makine &grenmesi i¢in temel bazi terimler bulunmaktadir. Ogrenme, deneyimi
uzmanliga ya da bilgiye doniistiirme siirecidir. Bir 6grenme algoritmasinin girdisi,
deneyimi temsil eden egitim verileridir ve ¢ikti, genellikle bir gorevi yerine getirebilen
bagka bir bilgisayar programi bi¢imini alan uzmanliklardir (Shalev-Shwartz ve Ben-
David, 2014).

Sekil 4.1°de, tiim bilesenler 6zetlenmektedir.

Dagitim Veri
Ayarlar Ozellikler
Degerlendirme Model
Test Egitim

4.1. Makine 6grenmesinin bilegenleri
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Makine Ogrenimi algoritmasinin calistirilmasinin sonucunda, yeni bir rakam
goriintlisii X' girdi olarak alan ve hedef veri ile ayn1 sekilde kodlanmig bir ¢ikt1 veri y
ireten bir fonksiyon y(x) olarak ifade edilebilmektedir. Buradaki y(x) fonksiyonunun
kesin bi¢imi, 6grenme asamasi olarak da bilinen egitim siirecinde, egitim verileri temel
alinarak belirlenmektedir. Model egitildikten sonra, bir test kiimesi olusturdugu
varsayllan yeni rakam goriintiilerinin kimligini belirleyebilmektedir. Egitim ig¢in
kullanilanlardan farkli olan yeni 6rnekleri dogru bir sekilde siniflandirabilme yetenegi
olarak bilinmektedir. Pratik uygulamalarda, girdi vektorlerinin degiskenligi, egitim
verilerinin tim olast girdi vektorlerinin yalnizca kii¢iik bir boliimiinii olusturabilecegi
sekilde olacagindan, genelleme model tanimada merkezi bir hedef olmaktadir (Bishop,
2006).

Temel olarak makine 6grenmesi terimleri asagidaki gibidir:

Veri: Makine &grenmesi, modelin 6grenmesi igin gereken girdidir. Veriler
genellikle yapilandirilmis (tablolar gibi) veya yapilandirilmamis (metin, resim gibi)
olabilmektedir.

Model: Ogrenme siirecinin gergeklestigi matematiksel veya algoritmik yapilar
olarak adlandirilmaktadir. Modeller, verilerden 6grenerek belirli bir gorevi yerine
getirebilmektedir.

Ogrenme Algoritmalari: Verilerden bilgi ¢ikaran ydntemler olarak
isimlendirilmektedir. Bu algoritmalar, modelin nasil giincellenecegini ve verilerden
nasil 6grenilecegini belirlemektedir.

Gozlemler: Ogrenmek ya da degerlendirmek icin kullanilan her bir veri pargasi
olarak diisiiniilmektedir.

Orn: her bir e-posta bir gézlem olarak adlandiriimaktadir.

Ozellikler: Bir gozlemi temsil eden genelde sayisal verilerden
olusmaktadir. Ogrenme siirecinde tahmin edilmek istenen degerler biitiinii olarak
diistiniilmektedir.

Orn: E-posta'nin uzunlugu, tarihi, bazi kelimelerin varhigi, tez kapsamimda
islenecek olan bitcoin fiyatlarinda giinliik olarak diisiiniilen agilis fiyat bilgisi, kapanis
fiyat bilgisi ornek olarak verilebilmektedir.

Etiketler: Gozlemlere atfedilen kategorilerdir. Orn: spam, spam-degil.

Egitim Verisi: Algoritmanin 6grenmesi igin sunulan gozlemler dizisi olarak
adlandirilmaktadir. Algoritma bu veriye bakarak ¢ikarimlarda bulunur ve sonucunda

model kurmaktadir.
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Test Verisi: Algoritmanin sekillendirdigi modelin ne kadar gergege yakin
oldugunu test etmek i¢in kullanilan veri seti olarak belirtilmektedir. Egitim esnasinda
kullanilmaktadir.

Dogrulama Verisi: Veri c¢ok ise, bir dizi modeli veya karmasiklik parametreleri
icin bir dizi degerle belirli bir modeli egitmek i¢in mevcut verilerin bir kismi kullanilir
ve daha sonra bunlari bazen dogrulama seti olarak adlandirilan bagimsiz veriler
tizerinde karsilastirilir ve en iyi tahmin performansina sahip olani se¢ilmektedir.

Capraz Dogrulama(Cross-Validation - CV) : Ornekle aciklamak gerekirse, S
=4 durumu igin agiklanan S-kat capraz dogrulama teknigi, mevcut verilerin alinmasini
ve S gruba boliinmesini kapsamaktadir (en basit durumda bunlar esit biiyiikliiktedir).
Gruplardan S - 1 tanesi daha sonra bir dizi modeli egitmek i¢in kullanilir ve bu modeller
daha sonra kalan grup iizerinde tekrar degerlendirmeye tabi tutulmaktadir. Bu prosediir
daha sonra hari¢ tutulan grup i¢in tiim S olasi se¢enekler i¢in tekrarlanmaktadir. Bir¢ok
uygulamada egitim ve test i¢in veri temini kisitli olabilir ve iyi modeller olusturmak i¢in
mevcut verilerin miimkiin oldugunca c¢ogunun egitime yonelik olarak kullanilmasi
istenmektedir. Bununla birlikte, dogrulama kiimesi kiigiikse, tahmin performansinin
nispeten giirtiltiilii bir tahmini elde edilir. Bu ikilem i¢in bir ¢6zliim ¢apraz dogrulama
yontemi kullanmaktadir.

Sekil 4.2°de, makine 6grenmesinin veriyi isleme siireci gosterilmektedir.

Ham Veri

|

Veri Gozlemi

Ozellik Cikarma

Etiketleme

Egitim Verisi

Test Verisi

Egitilmis Model

4.2. Makine 6grenmesi veri isleme siireci
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4.2. Makine Ogrenmesi Tiirleri

Makine 6grenimi alani, farkli 6grenme gorevleri tiirleriyle ilgilenen gesitli alt
alanlara ayrilmistir (Shalev-Shwartz ve Ben-David, 2014).
ML’ nin tiirleri:
» Gozetimli 6grenme (Supervised Learning)
» Gozetimsiz 6grenim (UnSupervised Learning)
» Yar gozetimli 6grenme (Semi-supervised learning)

» Takviyeli 6grenme (Reinforcement Learning)

4.2.1. Gozetimli 6grenme

Gozetimli 6grenme, etiketlenmis egitim verisinden bir fonksiyonun ¢ikarimidir.
Etiketler, algoritmaya gozlemlerin nasil etiketlenmesi gerektigini O6gretmektedir.
Ormnegin iginde "para kazan" ifadesi geciyorsa, spam demelisin gibi yol gdstermelerde
bulunmaktadir.

Gozetimli 6grenme yontemlerinin diizgiin bir sekilde ¢alisabilmesi i¢in, egitim
i¢in kullanilan veri setinin yeterince biiyiik olmas1 gerekmektedir (Onan, 2015).

Gozetimli 6grenme, Siniflandirma ve Regresyon olmak tizere iki baglikta

toplanmaktadir.

4.2.1.1. Smiflandirma

Siiflandirma, bir verinin belirli kategorilere veya smiflara ayrilmasini
amaglayan bir denetimli Ogrenme yontemi olarak isimlendirilmektedir. Cikti
degiskenleri genellikle kategori veya ayrik bir yapiya sahiptir. Var/Yok, Spam/ Spam
Degil, Hastalik tiirlerini belirleme gibi 6rnekler verilebilmektedir.

Denetimli 6grenme goérevinin standart bir formiilasyonu siiflandirma
problemidir: Ogrenenin, fonksiyonun birkag girdi ¢ikti drnegine bakarak bir vektorii
birka¢ simiftan birine eslestiren bir fonksiyonu 6grenmesi gerekmektedir. Tiimevarim
yontemi ile makine 6grenimi, egitim setindeki 6rneklerden bir takim kurallar 6grenme
ya da daha genel bir tanimla, yeni Orneklerden genellestirme yapmak igin

yararlanilabilecek bir siniflandirici olusturma siireci olarak tanimlanmaktadir. Denetimli
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makine 6grenimini gercek diinyadaki bir problem iizerinde uygulama agamalarin1 Sekil

4.3'te agiklanmaktadir (Osisanwo ve dig., 2017).

| Problem l
Gerekli

verilerin €
belirlenmesi

Veri 6n
isleme

Egitim

kiimesinin }

tammmlanmasi

Algoritma

secimi

Egitim

Parametre

ayarlamasi

Test kiimesi ile
degerlendirme

Evet l No

Smiflandirict Tamam m?

Sekil 4.3. Denetimli makine 6grenmesi veri isleme siireci (Osisanwo ve dig., 2017)
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Sekil 4.3’te, denetimli makine Ogrenmesinin 6grenme ve isleme siireci
goriilmektedir. Bir problemin ele alinmasinda ilk verilerin belirlenmesindeki baslangig
siirecinden Ornegin simiflandirilana kadar gecen asamalar detayli bir sekilde
gosterilmektedir.

Asagidaki  Ornekler de oldugu gibi verileri smiflandirma  islemi
yapilabilmektedir.

» Bir e-postay1 istenmeyen posta veya istenmeyen posta degil olarak
siniflandirma.

» Bir miisterinin kredi bagvurusunun onaylanabilir veya reddedilebilir
olarak siniflandirilmasi.

» Bir goriintiiniin i¢inde bitki mi yoksa hayvan mi oldugunu belirleme.

4.2.1.2. Regresyon (Regression)

Regresyon, giris verilerini kullanarak stireklilik gosteren degerleri tahmin eden
temel bir denetimli dgrenme tiiriidiir. Ornegin, saglik hizmetlerinde, tibbi maliyetleri
tahmin etmek igin regresyon uygulanabilmektedir. Girdi verileri ilag fiyatlari, gerekli
tibbi ekipman ve personel giderlerini igerirken, ¢ikti toplam tedavi maliyeti olmaktadir.
Bu modellerin girdi ve ¢ikti verileriyle egitilmesi yoluyla, yeni girdiler i¢in toplam
tedavi maliyeti tahminleri yapilabilmektedir (Kufel ve dig., 2023).

Regresyon, girdiler ile devamli bir ¢ikt1 degiskeni arasindaki iliskiyi incelemeyi
amaglamaktadir. Cikt1 degiskeni genellikle numerik bir degerdir (6rnegin ev fiyati,
sicaklik, gelir miktar1). Sonuc¢ olarak goézetimli O6grenme siireci Sekil 4.4’te

Ozetlenmektedir.

Veri Toplama

Veri On igleme
Model Secimi

Model egitimi

icin etiketli Modelin daha iyi
verilerin ogrenebilmesi Uygun makine
toplanmasi icin verilerin dgrenmesi Modelin etiketli
hazirl 1 delinin verilerle Test verileri ile
secilmesi egitilmesi model Optimizasyon

performansimm yoluyla model
degerlendirilmesi performansmin
artirilmasi

Sekil 4.4. Denetimli makine dgrenme siireci
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Asagidaki 6rnekler de oldugu gibi verileri regresyon islemi yapilabilmektedir.
» Bir konutun fiyatinin tahmin edilmesi.
» Belirli bir glinde hava sicakliginin ne olacaginin tahmin edilmesi.

» Bir kisinin yillik egitim ticretinin tahmin edilmesi.

4.2.2. Gozetimsiz 6grenme

Gozetimsiz makine Ogrenmesi, etiketlenmemis verileri kullanarak veri
setlerindeki kaliplar1 ve yapilar1 kesfetmesine olanak tantyan bir makine 6grenmesi tiirii
olarak tanimlanmaktadir. Gozetimli 6grenmede algoritmalar, girdi verileri ile ¢ikt
verileri arasindaki iliskiyi O6grenmek igin etiketli verileri kullanirken gozetimsiz
ogrenmede etiketli veriye ihtiya¢ bulunmamaktadir (Kufel ve dig., 2023). Bunun yerine,
verilerdeki benzerliklere, farkliliklara ve diger Oriintiilere dayanarak verileri
gruplandirmaktadir veya yapilandirmaktadir (Bishop, 2006).

Denetimsiz 6grenme, 6grenme sisteminin onceden var olan herhangi bir etiket
veya Ozellik olmadan oOriintiileri tespit etmesi gerektiginde gergeklesmektedir. Bu
nedenle, egitim verileri yalnizca ortak 6zellikleri paylasan element gruplar (kiimeleme
adiyla bilinmektedir) veya ¢ok boyutlu bir alandan daha diisiik bir alana yansitilan veri
goriiniimleri (boyut azaltma adiyla bilinmektedir) gibi 6nemli yapisal bilgileri bulmay1
amaglayan x parametrelerinden olugsmaktadir (Bishop 2006).

Kiimeleme: Gozlemleri homojen bolgelere ayirmaktadir.

Boyut Azaltimi: Boyutsalligin azaltilmasi, denetimsiz 6grenmenin kullanabildigi
bir diger yontemdir. Bir veri kiimesinde bulunan oOzelliklerin sinirlandirilmasi veya
farkli niteliklerin 6zelliklerini kaybetmeyecek bicimde birlestirilmesi islemlerine

“boyutsallik azaltma” ad1 verilmektedir (Tufail ve dig., 2023).

4.2.3. Yar gozetimli 6grenme

Yar1 gozetimli 6grenme, hem etiketli hem de etiketsiz veriler iizerinde
calistigindan, daha once ele alinan denetimli ve denetimsiz yontemlerin bir melezlemesi
olarak tanimlanabilmektedir (Sarker ve dig., 2020).

Denetimli duygu smiflandirma yaklasimlari, egitim kiimesi yeterince biiyiik
oldugunda genellikle iyi performans gosterir. Ancak, test verisi dagilimmin egitim

verisi dagilimindan 6nemli dl¢lide farkli oldugu zamanlarda, egitilen siniflandiricilarin
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genellikle tatmin edici bir performans gosteremedigi bilinmektedir. Bu sebeple, yeni bir
etki alaniyla her karsilasildiginda siniflandiricinin  yeniden egitilmesi igin veri
toplanmasi ve etiketlenmesi gerekir.

Duygu siniflandirma gorevinde denetimli yaklasimlarin karsilagtigi etiketleme
maliyeti sorununa karsilik siniflandirici egitimi i¢in biiyilk miktarda etiketlenmemis
veriden ve az miktarda etiketlenmis veriden yararlanan yar1 denetimli yontemlerin
arastirilmasima yonelik ilgi giderek artmaktadir (Lin, 2011). Bu da maliyet sorunu
oldugu durumlar icin alternatif ¢oziim olarak yar1 gozetimli 6grenmeye yonelimi

distindiirmektedir.

4.2.4. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenimi, 6grenmelerden hicbirine benzemez, ¢iinkii etiketlenmis veya
etiketlenmemis veri kiimeleri yoktur.

Bazi uygulamalarda, sistemin ¢iktist bir dizi islemdir. Boyle bir durumda, tek bir
islem Onemli degildir; 6nemli olan, hedefe ulagsmak i¢in dogru islemler dizisi olan
ilkedir. Herhangi bir ara durumda en iyi islem diye bir sey yoktur; bir islem iyi bir
politikanin pargasiysa iyi olmaktadir. Boyle bir durumda, makine 6grenimi programi
politikalarin iyiligini degerlendirebilmeli ve bir uygulama olusturabilmek igin
geemisteki dogru uygulama Orneklerinden faydalanabilmelidir. Bu tiir 68renme
yontemlerine pekistirmeli 6grenme algoritmalar1 denilmektedir (Alpaydin, 2010).

Sekil 4.5°te, algoritma tiirleri 6zet sekilde verilmektedir.

D5

Denetimsiz Ogrenme

Makine
Ogrenme .
Algoritmalar I
Takviyeli Ogrenme @g Y~ [ @9 Yari Denetimli Ogrenme

Sekil 4.5. Makine Ogrenme algoritmalari
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4.3. Yaygin Olarak Kullanilan Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Smiflandirma ve regresyon gozetimli makine ogrenmesi algoritmalar1 ve

kiimeleme ve boyut azaltimi1 gézetimsiz algoritmalarinin tiirleri 6rnek olarak Sekil 4.6’

da, gozetimli ve gozetimsiz makine Ogrenmesi algoritmalari detayli olarak ele
alinmaktadir (Sarker, 2021).

MAKINE OGRENMESI
GOZETIMLI OGRENME GOZETIMSiZ OGRENME
SINIFLANDIRMA REGRESYON KUMELEME BOYUT AZALTIMI
4 N\ A 4 ) 4 N\
Destek Vektor Dogrusal Regresyon K-Means, K-Medoids Ana Bilesen
Makineleri Analizi
& J J & J \_ Y,
4 N A ( 2\ - N
Diskriminant Analizi SVR, GPR Hiyerarsik izotropik
L JAN ) L ) Haritalama
- Ya “ ~ NS /
Naive Bayes Topluluk Gaussian Karigim 4 . h
Yo6ntemleri Modeli Dogrusal .
. JAN J \ J Ayristirict Analiz
( N A ( AN Y,
K-En Yakin Karar Agaclari Noral Aglar e N
Komgular UMAP
& J \C / (N J
( N ) 4 AN Y,
Lojistik Regresyon Lasso ve Ridge DBSCAN ~
Regresyonu [ MDS
& J . J \ J
s N N e N )
Karar Agaglar Gradyan Artirma GMM - N
Yontemleri t-SNE
_ J U ) N\ J
4 N ~N ( )\ L )
Rastgele Orman Bayes Spektral > <
L ) Otomatik
> < \( / > S Kodlayicilar
XGBoost Cok Katmanlh Mean-Shift > <
L ) Algilayici(MLP) L ) Isomap
4 2\
LightGBM \

J
) Cok Boutlu
Olgekleme

CatBoost } }

[ Faktor Analizi

Sekil 4.6. Gozetimli ve gbzetimsiz makine 6grenme algoritmalari
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4.3.1. XGBoost Algoritmasi

XGBoost, gradyan artirmaya dayanan etkili ve bir o kadar da gilclii bir
simiflandirma ve regresyon algoritmasidir(Chen ve Guestrin, 2016).

Gradient boosting, genellikle karar agaclar1 kullanarak her tekrarlamada olusan
hatalar1 en diislik seviyeye indirmeye ¢alismaktadir. XGBoost, 6zellikle ¢ok biiyilik veri
setlerinde bliyiik dogruluk ve hiz saglar, bu sebeple Kaggle gibi veri bilimi alaninda
diizenlenen yarigmalarda olduk¢a yaygin olarak kullanilmaktadir (Chen ve Guestrin,
2016).

4.2.1.1. XGBoost algoritmasimin ¢alisma prensibi

XGBoost, zayif 0Ogrenicilerin kuvvetli bir 6greniciye doniisiimlii olarak
birlestirildigi boosting algoritmalar ailesine girmektedir.

XGBoost, temel siniflandirict olarak karar agaglarini kullanan Gradient Boosting
sistemine dayanmaktadir. XGBoost, gradyan artirma gibi, bir kayip fonksiyonunu en
aza indirerek hedef fonksiyonunun toplam uzantisin1 olusturmaktadir. Gradyan
artirmaya benzer sekilde, XGBoost birbirini izleyen iterasyonlarda bir dizi agag
olusturmaktadir. Her iterasyonda algoritma, mevcut modelin hatalarini1 tahmin eden yeni
bir aga¢ olusturur. Hatalar, ger¢ek degerler ile modelin tahminleri arasindaki fark
demektir. Yeni aga¢, modelin dogrulugunu artirmak i¢in Onceki agacla
birlestirilmektedir (Bentejac ve dig., 2019). Sekil 4.7°de, XGBoost algoritmasinin

model egitim asamalarinin 6zeti bulunmaktadir.

Tekrar DO ilk Tahmin
Q
Diizenleme Hata Hesaplama

Agaclarm [ = Yeni Agac
Toplanmast Olusturma

Sekil 4.7. XGBoost model egitimi agamalari

U
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4.2.1.1. XGBoost Algoritmasinin matematiksel temeli

XGBoost'un temel matematiksel yapis1 gradyan yiikseltme islemlerinin
optimizasyonuna dayanmaktadir. Bu, modelin dogrulugunu her iterasyonda kayip
fonksiyonunun bir tiirevini alarak gelistirmeyi amaglamaktadir. XGBoost iki temel
unsurdan olusur; kayip fonksiyonu ve diizenlilik terimi iglemi.

Kayip Fonksiyonu: Modelin hatalarin1 genellikle karesel hatalar (regresyon)
veya log kaybi (smiflandirma) gibi fonksiyonlar kullanarak 6l¢gmektedir.

Diizenlilestirme: Modelin karmasik yapisini diisiirmeye yarayan bir kavramdir.
Bu, modelin fazla uyum saglamasini engellemeye yardimci olmaktadir (Chen ve
Guestrin, 2016). Kayip fonksiyonu formiilleri Denklem 4.1 ve 4.2’deki gibidir
(Bentejac ve dig., 2019):

L(8) = Xiy 1(ys, 90) + Ticer QR (4.1)

Burada:
L(y;, 91): Gergek deger y; ile tahmin y; arasindaki kayip fonksiyonu.
Q(fi) : Agag f; nin regiilerlesme terimi.

a(f) =yT+1/22lwl|? (4.2)

Burada:

Y, yaprak sayisi i¢in ceza terimidir.

A, yaprak agirliklar i¢in ceza terimidir.
T, agacin yaprak sayisidir.

w, yaprak agirliklardir.

4.2.1.3. XGBoost algoritmasinin avantajlari

XGBoost algoritmasi i¢in yiiksek verimlilik, asirt uyum Onleme, esneklik gibi
ozellikler (Chen ve Guestrin, 2016) 6nemli bir art1 saglamaktadir.
Bu 6zellikler asagidaki gibidir:
> Yiiksek Verimlilik: Ozellikle genis veri kiimelerinde giiglii hiz ve
dogruluk saglamaktadir.
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> Asirt Uyumu Onleme: Diizenli hale getirme tekniklerini uygulayarak
asir1 uyumu engellemektedir.
» Esneklik: Hem simiflandirma hem de regresyon problemleri igin
elveriglidir.
> Eksik Verileri Isleme: XGBoost, eksik verileri etkili bir sekilde
isleyebilen yerlesik bir mekanizmaya sahiptir (Bentejac ve dig., 2019).
XGBoost'un birgok parametresi vardir ve bu parametreler algoritmanin
performansini 6nemli 6l¢iide etkilemektedir.
En 6nemli parametrelerden bazilar1 sunlardir (Bentejac ve dig., 2019):
learning_rate: Ogrenme oran1
max_depth: Agac¢larin maksimum derinligi
min_child weight: Bir yapragin boliinmesi i¢in gereken minimum 6rnek agirlig.
gamma: Boliinme i¢in gereken minimum kayip azaltma miktar1
subsample: Her agag i¢in kullanilan verilerin alt 6rnekleme orani
colsample bytree: Her agac i¢cin kullanilan 6zelliklerin alt 6rnekleme orani

colsample bylevel: Her seviye i¢in 6zellik alt kiimesi orani.

4.3.2. Karar Agaclari (Decision Trees)

Denetimli 6grenme algoritmalari sinifina ait olan Karar Agaci (DT) algoritmasi
daha c¢ok siniflandirma problemlerinin ¢éziimlenmesinde kullanilmakla beraber, her iki
durumda da gerek simiflandirma gerekse regresyon c¢alismalarinda tercih
edilebilmektedir.

Karar agacglarinda dallarin yapilarini gosteren i¢ diiglimler, algoritma tarafindan
verilen karar1 temsil eden veri kiimesi ve her bir sonucu temsil eden yaprak
diiglimlerden olusmaktadir. Birincisi karar vermek i¢in kullanilan ve ¢esitli dallara sahip
olan karar diiglimii; ikincisi ise karar diiglimlerinin ¢iktis1 olan ve baska dallar1 olmayan
yaprak diigiimii olmak tizere iki diigiim bulunmaktadir (Bansal ve dig., 2022). Karar
agaclar1 algoritmasi asagidaki gibi elementlere sahiptir (Bansal ve dig., 2022) :

» Kok Diigiim: Karar Agacinin ilk kismi, tiim veri setinin boliinmeye
baslayarak cesitli olast1 kiimelere bdliindiigii diigiim olarak
adlandirilmaktadir.

» Yaprak Diigiim: Agaclarin daha fazla bdliinmesinin artitk miimkiin

olmadig1 son nihai sonug¢ noktasidir.
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» Bolme: Ana diiglimiin, belirtilen sinirlamalar ¢ercevesinde alt diigiimlere
ayrilmasi islemini kapsamaktadir.

» Alt Agac: Bir ana diigiimiin bir alt agaca veya dala ayrilmasina neden
olan islemdir.

» Budama: Bu, en iyi sonuglari elde etmek i¢in Karar Agacinin gereksiz
dallariin ortadan kaldirilmasi iglemini icermektedir.

> Alt ve Ana diigiim: Ana diigiim ayni zamanda ana diigiim olarak da
adlandirilirken, geri kalan diigiimler basitce alt diglim olarak

adlandirilmaktadir.

4.3.2.1. Karar agaci algoritmasinin matematiksel temeli

Karar agaci algoritmasi, bolme islemi i¢in gesitli olgiitler kullanilmaktadir. En
yaygin Ol¢iitler arasinda bilgi kazanimi ve Gini indeksi bulunmaktadir. Bilgi kazanimu,
bir bélmenin veri kiimesindeki belirsizligi ne kadar azalttigin1 6lger. Gini indeksi, bir
karar agact algoritmasinin olusturulmasi asamasinda kullanilan safsizligi veya saflig
Olgmektedir (Bansal ve dig., 2022). Bilgi kazanim1 ve gini indexi formiilleri Denklem
4.3 ve Denklem 4.4’deki gibi tanimlanmaktadir(Sarker, 2021). Burada p(x;), her sinifin

olasiligini ifade etmektedir.

H(x) = — Xiz1 p(xplog, p(x;) (4.3)
Gini(E) =1 -Y¢%, p? (4.4)

4.3.2.1. Karar agaci 6grenme algoritmalarinin avantajlari

Karar agaci algoritmasinin avantajlari asagidaki gibidir:
» Anlasilma kolayligi: Karar agaglari, verilerin nasil siniflandirildigina dair
basit ve anlasilir bir temsil saglamaktadir.
» Veri 0n isleme gerekliligi: Karar agaglari, verileri normallestirme veya
boyutlandirma gibi 6n hazirlama iglemleri gerektirmemektedir.
» Hem sayisal hem de kategorik verileri isleme: Karar agaglari, ¢esitli veri

tiirlerini kullanabilen esnek bir yaklasim sunmaktadir (Bansal ve dig.,
2022).
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» Hiz: Karar agaclari ¢ogunlukla diger algoritmalara gore daha hizli

egitilmektedir (Lin ve dig., 2020).
4.3.3. Naive Bayes Algoritmasi
Naive Bayes, verilen veri kiimesinin frekans ve deger birlesimini hesaplayarak
bir takim ihtimal hesaplamalar1 yapan basit bir olasiliksal siniflayiciy: ifade etmektedir
(Peling ve dig., 2017).
4.3.3.1. Naive bayes algoritmasinin matematiksel temeli

Naive Bayes formiilii Denklem 4.5°deki gibidir (Wongkar ve Angdresey, 2019):

P(C] | x) = PEICDPED _ _pGACHP(C)) (4.5)

p(x) Xk p(xICK)P(CK)

p(x | Cj) :Swnifj’den bir 6rnegin x olma olasiligi

P(Cj) : Snif j’nin 1lk olasilig
p(x) : Herhangi bir 6rnegin x olma olasilig1

P(Cj | x) :x olan bir 6rnegin siif j’den olma olasilig1 (son olasilik)

4.3.3.2. Naive bayes algoritmasinin avantajlari

Naive Bayes algoritmasinin gii¢lii yonleri olarak vurgulanmaktadir(Peling ve
dig., 2017):

» Basitlik: Anlasilmasi ve uygulanmasi kolaydir.

» Hiz: Egitim ve siniflandirma asamalart hizli ger¢ceklesmektedir.

» Yiiksek Boyutlu Verilerde Etkisi: Cok fazla sayida 6zellige sahip veri
kiimelerinde 1yi performans gosterir.

» Eksik Verilerle Basa Cikma Durumu: Eksik verileri isleyebilmektedir.

» Metin Smiflandirmada Basarisi: Spam Filtreleme, Duygu Analizi ve
Konu Smiflandirmasi gibi metin tabanli uygulamalarda yaygin olarak
kullanilmaktadir.

Sekil 4.8’de, Naive Bayes algoritmasinin siniflandirma dongiisii bulunmaktadir.
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Sekil 4.8. Naive bayes siiflandirma doéngiisii

4.3.5. Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

27

Lojistik regresyon, bir veya daha fazla sayida bagimsiz degiskenin ikili bir

bagimli degisken tizerindeki iligkisini tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir (Schober ve

Vetter, 2021).

4.3.5.1. Lojistik regresyon tiirleri

Lojistik regresyon tiirleri asagidaki gibidir:

> Ikili (Binary) Lojistik Regresyon: ki simif arasinda siniflandirma yapalir.

» Cok smifli (Multinomial) Lojistik Regresyon: Birden fazla siifin oldugu

durumlar i¢in uygulanir (Boateng ve Abaye, 2019).

» Ordinal Lojistik Regresyon: Smiflarin  sirali oldugu durumlarda

kullanilmaktadir.

4.3.5.2. Lojistik regresyon algoritmasinin matematiksel temeli

Lojistik Regresyonun matematiksel modeli dogrusal regresyonun bir tiirevi gibi

goriinmesine ragmen, dogrusal tahmin ¢iktilart dogrudan simiflandirma

igin
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kullanilmamaktadir. Onun yerine, dogrusal modelin sonucu bir sigmoid fonksiyonu
(veya lojistik fonksiyonu) ile dontistliriilmektedir.

Sigmoid Fonksiyonu (Lojistik Fonksiyon): Lojistik regresyon, genellikle
smiflandirma problemleri i¢in kullanilan istatistiksel bir yontemdir (Sarker, 2021). Bu
model, girdi parametrelerinin dogrusal bir birlesimi alinir ve bu birlesim sigmoid adi
verilen dogrusal olmayan bir fonksiyon araciligtyla bir olasiliga doniistiirmektedir. Bu
olasilik, giris degiskeninin belirli bir sinifa ait olma ihtimalini temsil etmektedir.

Sigmoid fonksiyonu, ¢ikt1 degerlerini O ile 1 arasinda sinirlayan bir fonksiyondur

ve Denklem 4.6’daki sekilde tanimlanmaktadir (Bishop, 2006):

1
1+e~ %

o(z) = (4.6)

Burada z, dogrusal modelin c¢iktisidir ve Denklem 4.7°deki sekilde ifade
edilmektedir:

z = Bo+ P1xy + Poxz + o+ Brxp (4.7)

Bu dogrusal birlesim, bagimsiz degisenlerin (girdi verilerinin) katsayilariyla
(parametreleriyle) ¢arpilmasini ve bir sabit terim S, ' yu igerir.
Sigmoid fonksiyonu, modelin tahmin ettigi olasiligi Denklem 4.8’deki gibi

vermektedir:

1
1+e—(Bo+B1x1++Bnxn)

Py=11X)=o0(2) = (4.8)

Burada:

P(y =11X),y = 1 olma olasiligidir (6rnegin, "evet" veya "spam" gibi).

Bo, B1, ---» B, modelin parametreleridir ve 6grenilmesi gereken katsayilardir.

X = (x4, %3, ..., Xp), Ozellikler veya bagimsiz degiskenlerdir.

Lojistik regresyon, genellikle maksimum likelihood (ML) yontemi ile
parametrelerini  6grenmektedir. Maksimum likelihood, go6zlemlerin elde edilme

olasiligin1 maximum diizeye ¢ikarmayi amaglamaktadir.
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Likelihood Fonksiyonu, daha iyi istatistiksel 6zelliklere sahip oldugu igin B'y1
tahmin etmek i¢in en ¢ok olasilik yontemi olarak tercih edilmektedir (Joshi ve Dhakal,
2021).

Lojistik regresyon i¢in likelihood fonksiyonu, sinif etiketleri y; € (y1,y2,..) ve

modelin tahminleri y; kullanilarak Denklem 4.9°daki gibi tanimlanmaktadir:

L(B) =X, [ylog(@) + (1 — y)log(1 — ;)] (4.9)

Burada y; = a(By + Bixi1 + -+ + BnXin) modelin tahmin ettigi olasiliktir. Log-
likelihood fonksiyonu, modelin dogrulugunu degerlendirmek i¢in kullanilan ana
fonksiyondur ve parametreler (B, 1, ..., Bn) bu fonksiyonu en iist diizeye ulastiracak
sekilde optimize edilmektedir.

Kayip Fonksiyonu: Genellikle log kaybi veya ikili capraz entropi olarak
adlandirilan lojistik regresyonun maliyet fonksiyonu (kayip fonksiyonu) Denklem
4.10’daki gibi ifade edilmektedir:

J(B) = =~ 2N [ydog(®y) + (1 — y)log(1 — $)] (4.10)

Bu fonksiyon, tahmin edilen olasilik ile gergek etiketler arasindaki farki
O0lgmektedir.

Gradyan Inisi (Gradient Descent): Lojistik regresyon, model parametrelerini
ogrenmek icin gradient descent (gradyan inisi) algoritmasini kullanilmaktadir. Bu
algoritma, cost fonksiyonunun tiirevini alarak, parametrelerin degerlerini optimize
etmektedir.

Her bir parametre igin gradyan Denklem 4.11°deki gibi hesaplanmaktadir:

UEB) _1gN o 1 yy
Lojistik regresyonla ilgili bazi 6nemli noktalar vurgulanmaktadir (Bishop,

2006):
» Genellestirilmis Dogrusal Modeller: Lojistik regresyon, genellestirilmis

dogrusal modeller grubunun bir parcasidir. Genellestirilmis dogrusal

modellerde, sonu¢ degiskeninin olas1 degeri, girdi degiskenlerinin
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dogrusal bir birlesiminin dogrusal olmayan bir fonksiyonu ile
modellenmektedir.

» Olasiliksal Ayirict Modeller: Bu tiir modeller, direkt girdi bilgisi verilen
cikt1  degiskeninin  sartli  olasihbk  dagilimlarimi  modellemeyi
amaclamaktadir.

» Maksimum Olabilirlik  Tahmini:  Lojistik regresyon modelinin
parametreleri en yiiksek benzerlik (maximum likelihood) tahmin metodu
kullanilarak belirlenmektedir. Bu yontemde model parametreleri,
gozlemlenen verilerin olasiligini  maksimuma ¢ikaracak sekilde
ayarlanmaktadir.

» Capraz Entropi Hata Fonksiyonu: Lojistik regresyon modelinin egitim
stirecinde capraz entropi hata fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu hata
fonksiyonu, model tarafindan tahmin edilen olasiliklar ile gergek etiketler
arasindaki farklilig1 6lgmektedir.

» Yinelemeli Agirliklt En Kiiciik Kareler Algoritmasi (IRLS): Bir Lojistik
Regresyon modelinin degiskenlerini bulmak icin en yaygin kullanilan
optimizasyon yontemlerinden biri IRLS'dir. Bu algoritma, ¢apraz entropi
hata fonksiyonunu minimize etmek amaciyla agirliklandirilmis en az
kareler problemini iteratif olarak ¢ozer.

» Cok Smifli Lojistik Regresyon: Lojistik regresyon modeli, softmax
fonksiyonu ile coklu smif  smiflandirma problemlerine
uyarlanabilmektedir. Softmax fonksiyonu, girdi degiskenlerine ait
dogrusal kombinasyonlari, her bir simif i¢in bir ihtimal degeri {lireten bir

olasilik dagilimina doniistiirmektedir.

4.3.5.2. Lojistik regresyonun avantajlari

Basit ve Yorumlanabilir: Lojistik regresyon sonuglarin yorumlanmasini
kolaylagtirmaktadir.

Hizli Egitim: Diger kompleks algoritmalardan daha hizli olup kiiciik veri
setlerinde iyi sonu¢ vermektedir.

Coklu Bagimsiz Degiskenlerle Calisabilirligi: Lojistik regresyon birden fazla
birbirinden bagimsiz degiskenlerle de ¢alisabilmektedir (Schober ve Vetter, 2021).

Sekil 4.9°da, lojistik regresyon 6zeti bulunmaktadir.
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( Giris Degiskenleri t J—\

Bagimsiz Degiskenler - -

\ Formiil: z=p0 + 1 x1 + 2 x2 +...
+pfn xn

Lojistik
P Regresyon

‘-( m Sigmoid Fonksiyonu J

'~ Formiil: P(Y=1|X) =1/ (1 + e”-7)

Esik Degeri: 0.5 --'

‘. Maksimum Olasihk Tahmini

Sekil 4.9. Lojistik regresyon ozeti

4.3.6. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines - SVM)

Destek Vektor Makineleri (DVM), makine oOgrenmesinde yaygin olarak
kullanilan giiglii bir siniflandirma ve regresyon algoritmasi olarak kullanilmaktadir
(Kok ve dig., 2021). DVM, ozelikle simiflandirma sorunlarinda gosterdigi {iistiin
performansla bilinmektedir.

Destek Vektor Makineleri, veri noktalarini birbirinden farkli simiflara en iyi
bigimde ayiracak hiper diizlemi bulmaya caligmaktadir. Bir hiper diizlem, n boyutlu bir
uzayda verileri ayiran bir yiizeydir. DVM, iki sinif arasindaki farki(marj1) maksimize
ederek bu hiper diizlemi olusturmaktadir. Fark (marj), siniflandirma yiizeyi ile en yakin
siif veri noktalart arasindaki uzakliktir. Bu en yakindaki veri noktalar1 destek
vektorleri olarak adlandirilir ve hiper diizlemin pozisyonunun belirlenmesinde kritik bir
role sahiptir.

DVM dogrusal olarak ayrilabilen veriler i¢in calisabilmektedir, ancak ayni
zamanda c¢ekirdek fonksiyonlar1 yardimiyla dogrusal olmayan verileri de
siiflandirabilmektedir (Leong ve dig., 2020). Cekirdek islevleri verileri daha biiytlik
boyutlu bir uzaya doniistiiriip dogrusal olarak ayristirilabilir hale getirmektedir. En
yaygin kernel fonksiyonlar1 (Leong ve dig., 2020):

» Dogrusal Kernel: Veriler dogrusal olarak ayrilabilir olduklarinda
kullanilmaktadir.

» Polinom Kernel: Daha kompleks veri kiimeleri i¢in uygundur.
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RBF (Radyal Taban Fonksiyonu) Cekirdegi: En ¢ok kullanilan kernel
islevlerinden biridir ve genellikle daha kompleks, dogrusal olmayan

siiflandirma problemlerinde tercih edilmektedir.

4.3.6.1. DVM algoritmasinin avantajlari

DVM' nin ¢ok sayida avantaji bulunmaktadir (Kok ve dig., 2021). Bunlardan

bazilar1 paragraflar halinde asagida belirtilmektedir.

>

Yiiksek Boyutlu Verilerde Verimlilik: DVM yiiksek boyutlu verilerde
dahi iyi performans gostermektedir. Bu, bircok 6zellige sahip verilerle
caligirken 6nemli bir avantaj saglamaktadir.

Karmagik Karar Sinirlarint Modelleme: Kernel fonksiyonlari ile DVM
dogrusal olmayan karar sonuglarini modelleyebilmektedir. Bu da
kompleks veri setlerinde daha dogru smiflandirmalarin yapilmasini
saglamaktadir.

Genelleme Yetenegi: DVM, bilylik marjlar tireterek genellestirebilme
yetenegini  artirmakta ve yeni verileri daha dogru sekilde
siniflandirabilmektedir.

Kiigiik Ornek Biiyiikliiklerinde Etkililik: DVM, diger bazi makine
ogrenimi yontemlerine gore daha kii¢iik 6rnek boyutlarinda da etkin
olabilmektedir.

Guriltilii Verilere Kars1 Saglamlik: DVM nispeten giiriiltiilii verilere

kars1 da saglam yapidadir.

4.3.6.2. DVM algoritmasinin dezavantajlari

DVM' nin baz1 dezavantajlar1 da vardir (Kok ve dig., 2021):

>

Hiperparametre Ayarlama: DVM'nin basarisi, ¢ekirdek fonksiyonunun
tiiri ve C (ceza parametresi) tiirli gibi hiper parametrelerde degisikliklere
yol acabilmektedir. Bu asir1 parametrelerin en uygun olan degerlerini
bulmak i¢in deneme yanilma gerekebilmektedir.

Biiyiik Veri Kiimelerinde Hesaplama Maliyeti: DVM yonteminin biiyiik
veri kiimeleri {izerinde egitilmesi islem maliyeti agisindan yliksek

olabilmektedir.
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Sekil 4.10’da, SVM ° nin ¢alisma akis sekli goriilmektedir (Leong ve dig.,
2020).

2
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Sekil 4.10. SVM akig semast

4.3.7. Long-Short-Term Memory (LSTM) Algoritmalari

LSTM, zaman serisi, ses veya metin gibi birbirini izleyen verileri isleyebilmek

icin gelistirilmis bir yapay sinir ag1 yontemidir. Belirli bir zaman adimindaki ¢iktinin
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onceki zaman adimlarindan gelen verilere bagli olarak degistigi uzun vadeli
bagimliliklara yonelik verileri islemede 6zellikle kullanilabilmektedir. LSTM aglari,
bellek hiicreleri, giris kapilari, ¢ikis kapilar1 ve unutma kapilar1 kullanmak suretiyle bu
bilgileri daha uzun bir zaman dilimi siiresince hatirlayabilmektedir (Giilmez, 2023).

LSTM, her zaman katmanindaki bellek hiicrelerinin durumunu giincelleyerek
calismaktadir. Giincelleme stireci giris kapisi, unutma kapisi ve ¢ikis kapist ile kontrol
edilmektedir (Wu ve dig., 2023).

Sekil 4.11°de, LSTM algoritmasmin tekrarlama modiilii detayli olarak

gosterilmektedir.

-------- it e i
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Onceki bloktan

hafiza

© Gegerli bloktan
a bellek

o i i 0 .
o’ e, i [ ' s e,

Onceki
blogun giktisi

LSTM Unitesi

Sekil 4.11. LSTM tekrarlama modiilii (Mahmoodzadeh ve dig., 2022)

4.3.7.1. LSTM algoritmasinin matematiksel temeli

Unutma kapisi, mevcut zaman ve bir dnceki zamandaki ¢iktilar kullanilarak,
hiicre durumunun ¢iktis1 sigmoid fonksiyonu araciligiyla sigmoid fonksiyonunun ¢iktisi
ile ¢arpilmaktadir. Sigmoid fonksiyonu 0 degerini iiretirse, bu bilginin bir kisminin
unutulmasi gerekmektedir, yoksa bilginin bir kisminin birlesik durumda iletilmesine
devam edilmektedir (Wu ve dig., 2023).

Sekil 4.12°de, LSTM mimarisini gosterilmektedir.
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Sekil 4.12. LSTM’ nin mimarisi

2, = 8(Ef - [he—y, %] + by) (4.12)

Denklem 4.12'de, z, mevcut ¢ikis degeri, E; mevcut ¢ikisin agirligi, by mevcut ¢ikisin
yanlilig1 ve h;_; bir 6nceki katmanin ¢ikis degeri olarak verilmektedir.
Giris Kapisi, yeni bilginin ne kadarlik kisminin bellek hiicresine girecegini

kontrol etmektedir.

je = 6(E; - [he—1] + by) (4.13)
B, =tanh(Eg - [he—1, x¢] + bg) (4.14)

Denklem 4.13 ve 4.14’te, j; ve B, iki parcay1 temsil eden giris kapisindaki
mevcut ¢ikis degerlerini temsil etmektedir. Denklem 4.14’te hiicre durumu hesaplamasi
gosterilmektedir. Hiicre Durumu, Bellek hiicresindeki bilgileri depolamaktadir
(Giilmez, 2023).

t — 1 zamanindaki, h,_; ve x; girisleri baska bir dogrusal doniisiim ve sigmoid
yani giris kapist ve jt ¢ikist ile etkinlestirilmektedir. Ayn1 zamanda, h_; ve x, bagka bir
dogrusal dontisiimle yani tanh etkinlestirildikten sonra, bir ara sonug elde etmek igin
jrile carpilir. Sonug olarak Bt' yi elde etmek igin onceki adimin ara sonucuna
eklenmektedir. Cikis kapisi, bellek hiicresindeki bilginin ne kadarinin ¢ikti1 olarak

kullanilacagini kontrol etmektedir.

pr = 8§(Wylh—y,x.] + bp) (4.15)

h; = p; * tan h(B;) (4.16)
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Denklem 4.15te, t —1 zamanindaki h;_; ve x; girisleri baska bir dogrusal
dontisiim + sigmoid ile etkinlestirildikten sonra (buna ¢ikis kapisi denir), p;, p; ¢ikisi h;
elde etmek i¢in tanh yoluyla Bt ile carpilir.

Denklem 4.16°da, Gizli durum; LSTM biriminin ¢iktisi, tahminler yapmak i¢in
kullanilir veya bilgileri bir sonraki LSTM birimine aktarmakta oldugunu gosterir

(Giilmez, 2023).

4.3.8. Dogrusal Diskriminant Analizi (Linear Discriminant Anlysis) Algoritmalari

Dogrusal Diskriminant Analizi (LDA) hem o6zellik ¢ikarma hem de boyut
azaltma i¢in kullanilan iyi bilinen yontemlerden biri olup, verileri daha diisiik boyutlu
bir vektor uzaymna yansitmaktadir (Balakrishnama ve Ganapathiraju, 1998).

LDA'nin igleyebilmesi i¢in veri setindeki her bir smifin ortalamalarinin ve
varyansinin hesaplanmasi gerekmektedir. Bu ortalamalar ve varyanslar, verileri daha
kiigiik boyutlu bir uzaya yansitmakta ve smiflar arasindaki farki en iist seviyeye

tastyacak dogrusal bir ayristirict olusturmaktadir (Ye ve dig., 2004).

4.3.8.1. LDA'nin Kullanimi ve Kademeleri

LDA’ nin kullanimi1 ve kademeleri asagidaki gibidir:

» Ortalama Vektorlerin Hesaplanmasi: Her smif igin ortalama vektorler
hesaplanir.

» Dagilim Matrisinin Olusturulmasi: Her bir sinifin dagilim matrisleri
hesaplanarak toplam dagilim matrisi elde edilmektedir.

» Dogrusal Diskriminant Bulma: En biiylik ayristirmayr gerceklestirecek
diskriminant diizlemi (vektorii) belirlenmektedir.

» Veri Doniisiimii: Veriler bu ayristiriciya gore donistiiriilmekte ve

siniflandirilmaktadir.
4.3.8.2. LDA algoritmasinin avantajlari
LDA algoritmasinin, basitlik, verimlilik, yiiksek boyutlu verilerle ¢alisabilme ve

cok simifli problemleri destekleme gibi avantajlar1 bulunmaktadir.

LDA’ nin avantajlar1 asagidaki gibidir:
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» Basitlik ve Verimlilik: LDA hesaplama acisindan oldukca basit ve
verimli bir yontemdir (Ye ve dig., 2004).

» Yiksek Boyutlu Verilerle Basa Cikabilme Yetenegi: LDA, yiiksek
boyutlardaki veriler ile etkili bir bigimde basa ¢ikabilmektedir, bu da onu
goriintii isleme ve yiiz tanima gibi uygulamalar icin elverisli kilmaktadir
(Ye ve dig., 2004).

» Cok Smifli Problemleri Destekleme: LDA, hem ikili smiflandirma
problemlerini  hem de ¢ok smifli  sorunlart  ¢dzebilmektedir

(Balakrishnama ve Ganapathiraju, 1998).

4.3.8.3. LDA algoritmasininnin dezavantajlari

LDA algoritmasinin, avantajlarinin yani1 sira dezavantajlar1 da bulunmaktadir.
LDN’ nin dezavantajlar1 agagidaki gibidir:

» Tekillik Problemi: Dagilim matrislerinin tekil olmasi halinde LDA
basarisiz olabilmektedir. Bu sorun PCA + LDA gibi yontemlerle ele
alinabilmektedir (Ye ve dig., 2004).

» Dogrusal Olarak Ayristirilamayan Verilerle Basa Cikma Zorlugu: LDA,
lineer olarak ayrigtirllamayan veriler ile miicadele edebilmektedir. Bu
durumda, dogrusal olmayan boyut azaltma yontemlerinin uygulanmasi

gerekebilmektedir.

4.3.9. En Yakin Komsular(K-Nearest Neighbors)

En Yakin Komsular (KNN) algoritmasi hem siniflandirma hem de regresyon
problemlerinde kullanilan temel bir makine 6grenmesi teknigidir(Mladenova ve Valova,
2023). Denetimli 6grenme yontemlerinden biridir ve veriyi siniflandirmak veya tahmin
etmek i¢in yeni bir veri noktasinin k en yakin komsularini kullanmaktadir. K-NN
algoritmas1 genelde etiketli verilere dayanan sinif veya deger tahmini i¢in tercih
edilmektedir ve basitligi ile bilinmektedir.

k-NN algoritmasi {i¢ ana asamadan olusmaktadir (Mladenova ve Valova, 2023):

Mesafe Hesaplama: Bu asamada bilinmeyene ait veri noktasinin egitim veri

setindeki her bir veri noktasina olan uzakligi hesaplanmaktadir. En ¢ok kullanilan
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uzaklik 6lgiisii Oklid uzaklig1 olmakla birlikte Manhattan uzakligi, Minkowski uzaklig
ve Hamming uzaklig1 gibi diger uzaklik olciileri de kullanilabilmektedir.

En Yakin Komsularin Se¢imi: Kaynagi bilinmeyen veri noktasina en yakin 'k'
komsu secilmektedir. Burada 'k' kullanici tanimli bir asir1 parametredir.

Smiflandirma veya Regresyon: Smiflandirma sorunlarinda, bilinmeyen veri
noktasinin sinifina en yakin 'k' komsusunun en ¢ok rastlanan sinif degeri (¢ogunluk
oylamasi) atanmaktadir. Regresyon problemlerinde, bilinmeyen veri noktasinin degeri
en yakin 'k' komsusunun degerlerinin ortalamasindan hesaplanmaktadir. Oklidyen ve
Manhattan mesafeleri Denklem 4.17 ve Denklem 4.18’de verildigi gibidir (Strauss ve
VVon Maltitz, 2017):

Oklidyen Mesafesi: 1ki veri noktas: arasindaki diiz ¢izgi mesafesi.

d=3L, &i—y)? (4.17)
Manhattan Mesafesi: Yatay ve dikey mesafelerin toplami.
d=2%i; |xi —yil (4.18)

Minkowski Mesafesi: Minkowski mesafe 6l¢iim degeri Denklem 4.19” daki gibi
tanimlanmaktadir (Mailagaha Kumbure ve Luukka, 2022) :

dua(X; X;) = (28, [xd —xilp)l/p for p > 1 (4.19)
4.3.9.1. K-NN algoritmasinin avantajlari
k-NN algoritmasinin, basitlik, hizli siniflandirma gibi avantajlar1 bulunmaktadir.
k-NN algoritmasinin avantajlari asagidaki gibidir:
» Basitlik ve anlagilabilirlik: k-NN algoritmasi oldukg¢a kolay bir sekilde
anlasilabilmektedir ve kullanilabilmektedir.

» Parametrik olmayan yapi: Verilerin dogrusal veya dogrusal olmayan

olmasina aldirmaksizin ¢alismaktadir.
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» Yeni verileri hemen siniflandirabilir: Model egitim istemedigi igin yeni

veri geldiginde hizli bir sekilde siniflandirilabilmektedir.
4.3.9.2. k-NN algoritmasinin dezavantajlari

k-NN algoritmasinin avantajlarinin yani sira dezavantajlart da bulunmaktadir.

k-NN algoritmasinin dezavantajlar1 asagidaki gibidir:

» Yavas calisma: KNN, biitlin veri noktalarina uzakligi hesaplamak
gerektiginden biiytlik veri kiimelerinde yavas calisabilmektedir.

» Boyut arttik¢a performans diiser: Cok boyutlu veri setlerinde performans
kaybi1 yasanabilmektedir.

> Ogzellik 6lgeklendirme: Degisik birimlerde &zellikler igindeki mesafeleri

dogru bir sekilde hesaplamak igin verileri 6l¢eklendirmek gerekmektedir.
4.3.10. Kiimeleme Algoritmalari

Kiimeleme algoritmalari, veri noktalar1 arasindaki benzerligi veya mesafeyi
Olgmek icin cesitli Olclitler kullanarak, etiketlenmemis veri kiimeleri {izerinde
calismaktadirlar (Rodriguez ve dig., 2019).

Ozetle kiimeleme algoritmalari, veri noktalarmi benzerliklerine gore gruplar
halinde diizenlemek i¢in kullanilan bir yontem olarak tanimlanir. Bu gruplara kiime ad1
verilir ve her kiime birbirine benzer veri noktalarindan olusturmaktadir.

Kiimeleme algoritmalarina yonelik 6zet, Sekil 4.13'te gosterilmektedir (Sajana

ve dig., 2016).
Kiimeleme
Yontemleri

y J l Y

Parcalama Hiyerarsik Yogunluk % Izgara Model
Tabanh Tabanh Tabanh «1. Tabanh Tabanh

Sekil 4.13. Kiimeleme algoritmalari
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Sekil 4.14, Kiimeleme yontemlerinin bolme tabanli algoritmalarini

gostermektedir.

~
—)[ ﬁ K-means
A

<
—)[ @ K-medoids
A

<
—)[C K-modes
Bélme S
Tabanli

Sekil 4.14. Bolme tabanli kiimeleme algoritmalari

Sekil 4.15’te, kiimeleme yontemlerinin yogunluk tabanli algoritmalar1 ve Sekil

4.16°da, kiimeleme yontemlerinin model tabanl algoritmalarini gosterilmektedir.

—{@ GDBSCAN

J
J
[‘ e }{@ DBCLASD %
J
J

Sekil 4.15. Yogunluk tabanlt kiimeleme algoritmalari



Sekil 4.16. Model tabanl kiimeleme algoritmalari

Sekil  4.17°de, kiimeleme

gosterilmektedir.
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Sekil 4.17. Hiyerarsik tabanli kiimeleme algoritmalar1
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algoritmalari



Sekil

gosterilmektedir.

4.3.11. Dogrusal Regresyon(Linear Regrassion) Algoritmalar:

4.18°de,

kiimeleme

yontemlerinin

[ Izgara Tabanh

—

1zgara
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tabanli  algoritmalari

rzés STING
L

’

3 Wave Cluster

)
J

Sekil 4.18. Izgara tabanli kiimeleme algoritmalari
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Girdi degiskenlerinin D boyutundaki x vektoriiniin degeri goz oniine alindigi

zaman bir veya daha fazla sayida siirekli hedef degiskenlerinin t degerini tahmin

edebilmeyi amaglayan modele Lineer Regresyon denir (Bishop, 2006). Bagimli
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degiskeni bulmak icin olusturulan model igerisinde girdi olarak tek bagimsiz parametre
kullanilmast durumunda tekli regresyon, ¢ok sayida bagimsiz parametreler kullanilmasi

sonucunda ise ¢oklu regresyon analizinden soz edilmektedir (Sevgin, 2023).
4.3.11.1. Lineer regresyon algoritmasinin tiirleri ve matematiksel temeli

Basit Dogrusal Regresyon: Tek bir bagimsiz degisken ile bagimlhi degisken
arasindaki iliskiyi modellemek i¢in kullanilir. Denklem 4.20’de, formiilii

gosterilmektedir.

Coklu Dogrusal Regresyon: Birden fazla bagimsiz degiskenin bagimli degisken
tizerindeki  etkisini incelemek i¢in  kullanilir. Denklem 4.21°de, formiilii

gosterilmektedir.
Y = BO + BlXI + BZXZ + -+ ﬁan + € (421)

Denklem 4.20 ve Denklem 4.21°de:

Y : Bagimli degisken (hedef)

X : Bagimsiz degiskenler (6zellikler)

Bo : Y kesigim noktasi (intercept)

Bo, B1, B2, -, Bn: Katsayilar (coefficients)

€: Hata terimi (residuals)

Dogrusal regresyonda kullanilan en kiiciik karesel hata kayip fonksiyonu

Denklem 4.22'de gosterildigi gibi ifade edilmektedir.

LSE =1 (fo(x® = y©)’ (4.22)

Burada f(x(®), belirli bir nokta icin tahmini degeri géstermektedir ve y®,
gercek degeri temsil etmektedir. Maliyet fonksiyonu, veri setindeki tiim veri
noktalarmin tiim LSE' lerinin toplam1 olup, Denklem 4.23'deki gibi ifade edilmektedir;

burada n, veri noktasi sayisini temsil etmektedir.
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4.3.11.2. Lineer regresyonun avantajlari

Dogrusal regresyon kullanmanin en Onemli faydasi, egitilmesinin ¢ok kisa
siirede gerceklesmesi ve uygulanmasi ¢ok kolay bir model olmasidir. Bununla birlikte,
dogrusal regresyonun egitim siiresi diger modellerden 6nemli Ol¢iide daha diisiik
olmaktadir (Tufail ve dig., 2023).

Lineer regresyon algoritmasinin avantajlar1 asagidaki gibidir:

» Basitlik ve Kolay Uygulanabilirlik: Dogrusal regresyonun kavranmasi ve
uygulanabilirligi son derece kolaydir ciinkii olduk¢a anlasilir bir
matematiksel yapiya dayanmaktadir.

» Hizli Hesaplama: Egitim ve ©ngérii hizli oldugundan biiyiik veri
setleriyle ¢alisirken bir avantaj saglamaktadir.

» Yorumlanabilirlik: Katsayilar, birbirinden bagimsiz olarak degiskenlerin
hedef degisken iizerindeki etkisini  kolaylikla  yorumlamayi
saglamaktadir.

» Diisik Asirt Uyum Riski: Model yapist olduk¢a yalin oldugu igin,
ozellikle az sayida 6zellige sahip olundugunda asir1 uyum riski genellikle

diistik olmaktadir.
4.3.11.3. Lineer regresyonun dezavantajlari

DVM' nin avantajlarinin yani sira bazi dezavantajlart da bulunmaktadir.

» Dogrusallik Varsayimi: Dogrusal regresyon bagimli ve bagimsiz
degiskenlerin arasinda  dogrusal bir iligkiye sahip oldugunu
varsaymaktadir. Bu varsayim karsilanmadiginda model performansi
diismektedir.

» Aykirt Degerlere Duyarlilik: Aykirt degerlerin katsay1 tahminlerini ve bu
sayede modelin hassasiyetini negatif yonde etkileyebilmektedir.

» Coklu Dogrusallik Sorunu: Bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin
yiiksek olmasi halinde katsayilar istikrarsiz hale gelebilmekte ve modelin

giivenilirligi diisebilmektedir.



45

» Genelleme Problemleri: Karmagik iligkileri ve dogrusal olmayan
modelleri yansitamamaktadir. Bu gibi hallerde dogrusal model olmayan

yontemler daha iyi sonu¢ vermektedir.

4.3.12. Rasgele Orman (Random Forest) Algoritmasi

Rastgele orman, bir¢ok siniflandirici olusturan ve bunlarin sonuglarini birlestiren
“toplu O6grenme” metotlarindan biri olarak tanimlanmaktadir. Rastgele ormanlar,
simiflandirma ve regresyon agaclarinin torbalama teknigine ek bir rastgelelik katmant
eklenmesiyle tanimlanmistir. Rastgele ormanlar, standart agaclardaki her bir digiimi
tiim degiskenler arasinda en iyi boliinmeyi kullanarak bdlmenin tersine, her bir diglimii
o diiglimde rastgele secilmis bir alt kiimedeki en iyi tahmin ediciyi kullanarak bolmek
suretiyle olusturulmaktadir (Liaw ve dig., 2022).

Rastgele orman, ¢oklu regresyon agaclarinin bir topluluk versiyonudur.
Avantaji1, yiiksek aciklanabilirliktir, ancak tahmin edilen sonuglar egitim 6rnekleriyle
sinirl kalmaktadir. Regresyon agacinin prensibi, belirli bir degiskenin bir gostergesini
kullanarak ana grubu alt gruplara bolmek olup siniflandirma, asagidaki Denklem
4.24'de gosterildigi gibi, her grubun karesel hatalar toplaminin ortalamasini en kiigiik

yapmak iizerine temellendirilmistir(Chen, 2023).

1 _ 1 R .
n_lz:?zll (yi - y(l:nl)) + Z;'Zn1+1 (yj - y(n1+1:n2)) — min (4-24)

Nny—NMyq
4.4. NLP (Dogal Dil isleme) Nedir?

Dogal Dil Isleme (NLP), bilgisayarlarin kullanici tarafindan kullanilan dili
anlayabilmesini, yorumlayabilmesini ve iiretebilmesini miimkiin kilan bir yapay zeka
alani olarak tanimlanmaktadir. NLP, kisilerin hayatlarinda kullanmakta olduklar1 dili
(Tiirkge, Ingilizce, Fransizca vb.) isleme tabi tutarak bilgisayarlarin metin ve
konusmalar1 anlayip reaksiyon gostermelerini saglamaktadir (Chopra ve dig., 2013).

NLP (Dogal Dil isleme), insan dilindeki farkli boyutlari (gramer, anlam,
baglam) inceleyerek dilin karmasik yapisini anlamaya ve dil temelli gorevleri
gerceklestirmeye calismaktadir. Bu siireg, metin veya ses verilerini anlayip 6zetlemek,

metin tabanli siiflandirmalar yapabilmek, dildeki duygu durumlarini analiz etmek,
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ongoriilerde bulunmak ve ceviri yapabilmek gibi bircok farkli kullanim alanini

kapsamaktadir.

4.4.1. NLP Seviyeleri

NLP' nin temel amaci insanlar ve bilgisayarlar arasinda etkili bir iletisim
kurmaktir. Bu amagla NLP, dilin farkli seviyelerini analiz etmekte ve islemektedir. Bu

seviyeler asagidaki gibidir (Liddy 2001):

» Fonoloji: Konusma seslerinin anlamlandirilmasint ele almaktadir. Ses
dosyalarini analiz ederek bir dil modeline gore yorumlamaktadir.

» Morfoloji: Kelimelerin en kiigik anlamli birimleri olan bi¢im
obeklerinin yapisini incelemektedir.

» Sozciiksel: Tek tek sozciiklerin ne anlama geldigini yorumlamaktadir.
Kelime tiirlerini (isim, fiil, sifat, vb.) tespit ederek anlamlarini ifade
edebilmektedir.

» Sozdizimsel: Ciimlelerin dil bilgisel 6zelliklerini inceler ve kelimeler
iizerindeki yapisal bagliliklar1 ortaya ¢ikarmada kullanmaktadir.

» Anlamsal: Sozciiklerin, ciimlelerin ve metinlerin anlamini inceler.
Kelimelerin degisik anlamlarimi birbirinden ayirip ciimleler arasinda
anlam iligkilerini belirler.

» Soylem: Ciimlelerden daha uzun metin birimlerinin niteliklerini analiz
etmektedir. Tim metnin anlamimin yapilandirilmas: igin tiimceler
arsindaki iliskileri analiz edebilecektir.

» Edimbilim: Bazi durumlarda dilin nasil anlamli kullanildiginm
incelemektedir.

Metnin igeriginden Gte baglam kullanarak anlam ¢ikarmaya

caligmaktadir.
4.4.1. NLP Gorevleri
NLP’ nin baglica gorevleri asagida agiklanmaktadir.

Dil Modelleri: Dil modelleri, metinlerde kelimelerin ve tiimcelerin nasil

siralanacagin1 6grenen istatistiksel modellerdendir. N-gram dil modelleri, 6nceki n-1
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kelimeye bagli olarak bir kelimenin bir metinde ge¢gme olasiligini hesaplar. Bu modeller
metin olusturma, yazim denetimi ve makine c¢evirisi gibi gorevlerde kullanilir (
Jurafsky, 2018).

Metin Siniflandirma: Metin verisini belirli kategorilere ayirmaktadir.

Duygu Analizi: Kullanict yorumlarindaki veya sosyal medya yayinlarindaki
duygu durumunu belirlemektedir.

Duygu analizi, bir yazinin arkasindaki hissi veya tutumu tanimlama siirecidir.
Kaynaklarda duygu analizi i¢in kullanilan sozciik yerlestirmeleri ve sozliikler gibi
yontemler agiklanmaktadir.

Kelime yerlestirmeleri kelimeleri ¢ok yonlii vektorler olarak temsil etmektedir
ve birbirine benzer anlamlara sahip sozciikler vektdor uzayinda birbirine yakin
yerlestirilmektedir.

Adlandirilmis Varlik Tanima (NER): Metindeki kisiler, yerler, kuruluslar vb.
gibi isimlendirilmis varliklar1 tanir.

Makine Cevirisi: Metnin bir dilden bagka bir dile ¢evrilmesidir. Makine ¢evirisi,
bir dili otomatik olarak digerine ¢evirme siirecidir.

Kaynaklariniz, kodlayici-kod ¢0ziici mimarisi gibi makine c¢evirilerinde
uygulanan sinir ag1 modellerini agiklamaktadir. Bu modeller hedef dildeki kaynak dili
bir vektor gosterimine kodlar ve ardindan hedef dilde bir ¢eviri olusturur.

Metin Ozetleme: Biiyiik metinleri anlamli bir sekilde 6zetleyerek ¢oziimler.

Soru ve Cevap Sistemleri: Kullanic1 tarafindan dogal dilde sorulan sorulara
uygun yanitlar saglar.

Sinir Aglari: Sinir aglari, NLP'de gittik¢e daha yaygin hale gelen ¢ok gelismis
makine 6grenme modellerindendir. Kaynaklar, tekrarlayan sinir aglar1 (RNN'ler), uzun
kisa siireli bellek (LSTM) aglar1 ve transformatofr aglart gibi farkli sinir agi
mimarilerini tanimlamaktadir.

Bu yontemler, metin verilerindeki karmasik kaliplar1 6grenmekte ve cesitli NLP

uygulamalarinda en gelismis performansi elde etmekte kullanilir.

4.5. Performans Olgiimleri

Modellerin performansint degerlendirmek i¢in birden fazla Olgiim kriteri

bulunmaktadir (De Myttenaere ve dig., 2016).
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4.5.1. MAPE (Mean Absolute Percentage Error - Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi)
MAPE, bir modelin tahmin edilen degerler ile gercek degerleri arasindaki

yiizdesel hata oraninin ortalamasini 6l¢en bir performans metrigidir.

Denklem 4.25’de, MPAE formiilii gosterilmektedir.

MAPE = -y, |yyi| x 100 (4.25)

y;: Gergek deger
¥;: Tahmin edilen deger

n: Toplam veri sayisi

4.5.2. MAE (Mean Absolute Error - Ortalama Mutlak Hata)
MAE, tahmin edilen degerler y; ile ger¢ek degerler y; arasindaki farkin mutlak

degerlerinin ortalamasidir.

Denklem 4.26’da, MAE formiilii gosterilmektedir.
1 A
MAE ==y yi = 9l (4.26)

4.5.3. MSE (Mean Squared Error - Ortalama Kare Hata)

MSE, tahmin edilen degerler §; ile gercek degerler y; arasindaki farklarin

karelerinin ortalamasidir. Denklem 4.27°de, MSE formiilii gosterilmektedir.

MSE = 3%y (v; = 9:)? (4.27)

4.5.4. R? (R-Squared - Determinasyon Katsayisi)

R?, bagimli degiskenin (6rnegin hedef degisken y) toplam sapmasinin ne
kadarinin bagimsiz degiskenler (6rnegin modelin girdileri) tarafindan agiklandigini

gostermektedir. Denklem 4.28’de, R? formiilii gosterilmektedir.
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2 _ 1 _ _Model Hatasi (RSS) . Y i—9)?
R*=1 Toplam Varyans (TSS) 1 I, i-9)? (428)

MAE, MSE, ve MAPE diisiik oldugunda modelin performansi daha iyidir.
R? yiiksek oldugunda model veri ile uyumlu goriiniir.

Cizelge 4.1°de, performans hedefleri nasil degerlendirmeli konusu agiklanmustir.

Cizelge 4.1. Performans hedefleri

Metrik Performans Hedefi
MAE Diisiik
MSE Diisiik
R? Yiiksek (1'e yakin)
MAPE Diisiik

Bu metrikler birlikte degerlendirilmelidir, ¢iinkii her biri farkli bir perspektiften
modelin dogrulugunu 6lger. Bu sekilde tiim metrikler degerlendirildiginde Dogrusal

Regresyon en iyi basartya ulagsmistir.
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5. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde tez ¢alismasinda materyal olarak kullanilan bitcoin fiyat verileri,
haber verileri ve yazilim araglar1 hakkinda bilgi verildikten sonra yontem olarak
kullanilan veri toplama, veri 6n isleme, model gelistirmede tercih edilen modellerden ve

modellerin degerlendirilmesinden bahsedilmistir.

5.1. Materyal

Meteryal olarak kullanilan veri setleri tweeter, haber verileri ve bitcoin

fiyatlarinin igeriklerinden olusmaktadir.

5.1.1. Veri Setleri

5.1.1.1. Bitcoin fiyat verileri

Bitcoin'in tarihsel fiyat bilgileri, Yahoo Finance Api araciligi ile ge¢mise
yonelik egitim seti i¢in veriler toplanmistir. Bu veriler, giinliik acilis, kapanis fiyatlari,
en diisiik ve en yiiksek degeri, hacmi gibi onemli degiskenleri icerir. Veri seti, egitim ve
test amaciyla 22/01/2021 - 09/09/2021 donem aralig: ve 22/01/2021- 09/01/2023 donem
aralig1 i¢in olusturulmustur. Ayrica 01/01/2014 - 01/01/2024 tarih aralig1 i¢in de biiyiik
veri seti ile de tahmin islemlerini denemek i¢in veri seti olusturulmustur. Cizelge 5.1°

de, Bitcoin fiyat bilgileri gibi 6zelliklerin oldugu veri seti 6rnegi bulunmaktadir.

Cizelge 5.1. Bitcoin fiyat bilgileri (USD)

Tarih Kapanis En Yiksek En Diisiik Acilis Hacim
2021-01-22 | 33005.76171875 | 33811.8515625 | 28953.373046875 30817.625 77207272511
2021-01-23 | 32067.642578125 | 33360.9765625 | 31493.16015625 32985.7578125 | 48354737975
2021-01-24 | 32289.37890625 | 32944.0078125 | 31106.685546875 | 32064.376953125 | 48643830599
2021-01-25 | 32366.392578125 | 34802.7421875 | 32087.787109375 | 32285.798828125 | 59897054838
2021-01-26 | 32569.849609375 | 32794.55078125 31030.265625 32358.61328125 | 60255421470
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5.1.1.2. Haber verileri

Bitcoin ile ilgili haber makaleleri, ve sosyal medya platformlarindan (6rnegin,
Twitter) elde edilmistir. Tweeter apilerinden ge¢mise yonelik veri ¢ekme islemleri
ticretli oldugundan, egitim i¢in ‘https://www.kaggle.com/datasets’ web sitesi adresinden
Bitcoin ile ilgili tweet iceren ‘bitcoin-tweets-2021.csv’ ve Bitcoin ile ilgili haberleri
igeren ’bitcoin news sentiments 2024.csv’ isimli dosyalar temin edilmistir. ‘bitcoin-
tweets-2021.csv’ isimli dosyada yaklasik 16.000.000 veri bulunmaktadir. Bu veri
setinden yaklasik 10.000.000 milyon satir okundu ve 6n islem sonrasi 9.554.304 adete
indirilmistir. EK olarak araligi artirmak i¢in ‘bitcoin-tweets-2021.csv’, ‘bitcoin-tweets-
2022.csv’ ve ‘Bitcoin tweets.csv’ isimli dosyalardan sirasiyla 15630735, 7277322,
4693145 adet veri okunmustur. Ayrica test igin ’bitcoin_news_sentiments 2024.csv’
isimli dosyadan da 1070 adet veri alinmistir. Farkli veri setleri kaynaklarindan alinan
metinler NLP teknikleri kullanilarak analiz edilmis ve duygu durumlar “pozitif”,
“negatif”’ ve “nétr” olarak belirlenmistir.

Metinlerin siniflandirilmasi sonrasi, giinliik olarak maksimum igerige sahip
smiflandirma tiirii, giin bazinda segmentasyon girdisini olusturacak sekilde set edildi
(Ornegin; 01/01/2022 tarihi icin smiflandirma islemleri yapilmis veri setine gore
segmentasyon verisi ‘Positive’ olarak isaretlenmistir). Giinliik bazda belirlenen
segmentasyon verisi, fiyat veri seti ile birlestirileceginden egitim ve test amaciyla, ayni
donem araligi olan 22/01/2021 - 09/09/2021 ve 22/01/2021 - 09/01/2023 araliklari igin
olusturulmustur. Ayrica uzun donem egitim i¢in segmentasyon verisi olmadan
01/01/2014 ve 01/01/2024 tarihleri arasindaki bitcoin fiyatlari ¢ekilmistir.

Cizelge 5.2’ de, giinliik segmentasyon ornek veri seti gosterilmistir. Cizelge 5.3,
tweetlerin igerigi Ornek niteliginde gosterilmektedir. Cizelge 5.4°te, Bitcoin tweet
metinlerini igeren veri seti 6rnegi ve Cizelge 5.5°te, haber veri setinin igerigi 6rnek

olarak verilmistir.

Cizelge 5.2. Giinliik segmentasyon 6rnek veri seti

Tarih Segmentasyon
2021-01-22 Negative(Negatif)
2021-01-23 Positive(Pozitif)
2021-01-24 Neatral(Notr)
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Cizelge 5.3. Tweet icerikleri

Tweet ile Tlgili Genel Bilgiler

Id Tweet'in benzersiz kimligi.
Text Tweet'in igerigi.
created_at Tweet’in olusturulma zaman.
Lang Tweet'in dili (6rnegin, 'en' veya 'tr').
Tweet'in ~ gonderildigi  platform  (6rnegin,
Source

‘Twitter for iPhone).

possibly_sensitive

Tweet'in hassas igerik icerip icermedigini

belirten bayrak (istege bagl).

Tweet Etkilesim Verileri

retweet_count

Retweet sayisi.

favorite_count

Begeni (like) sayist.

reply_count

Yanit sayisi

quote_count

Alint1 tweet sayisi.

Kullanic: Bilgileri
User Tweet'l atan kullaniciya ait bilgiler
user.id Kullanicinin benzersiz kimligi.

user.screen_name

Kullanicinin kullanict adi (6rnegin,

"@username").

user.name

Kullanicinin tam adu.

user.verified

Kullanicinin dogrulanmis olup olmadigi.

user.followers_count

Kullanicinin takipgi sayist.

user.friends_count

Kullanicinin takip ettigi kisi sayisi.

) Kullanicinin lokasyon bilgisi (eger
user.location
paylasilmigsa).
Medya ve Ek Icerikler
Entities Tweet'teki medya, hashtagler, ve baglantilar:
Hashtags Kullanilan hashtaglerin listesi.
url Tweet i¢inde gecen URL'ler.
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Cizelge 5.4. Ornek tweet veri seti

Datetime Date Text

2021-01-01 2021-01-01 5 Reasons to invest in Bitcoin in 2021

23:59:35+00:00 https://t.co/G30BXV9Mcg",5 reasons invest
bitcoin 2021

2021-01-01 2021-01-01 Bitcoin Cash: The Road to Mass Adoption

23:53:03+00:00 (New BCH Documentary)
https://t.co/NmW5fd5uY 2 #bitcoincash #bch

2021-01-01 2021-01-01 #Fundstrat #Analyst #Tom #lLee #Reveals

23:52:56+00:00

#Bitcoin #Price #Prediction for 2021 -
https://t.co/4GKgzojlu8 #Fundstrat #analyst

and executive #Tom #Lee thinks Bitcoina€™s

incredible bull run is just be...

Cizelge 5.5. Ornek haber veri seti

Date(Tarih)

Text(Tweet icerigi)

2024-05-08

Bitcoin is struggling to break through the 26-day Exponential
Moving Average (EMA). The overall market sentiment remains
bearish. The trading volume is neutral with a slight downward
trend. Liquidation of long positions has slowed the momentum in
perpetual markets. Bitcoin enthusiasts and traders are waiting to

see if Bitcoin can break through $65,000 resistance level.

2024-05-07

Shiba Inu (SHIB) and Bitcoin (BTC) are showing signs of a price
rebound. Lucie has urged the cryptocurrency community to
closely monitor the prices of the two digital currencies. Shiba inu
has increased by 8% over a seven-day period and Bitcoin is still
above $64,000.

2024-05-06

Bitcoin has crossed the 65,000 USDT benchmark and is now
trading at $65,232.9 USDT, with a 2.28% increase in 24 hours.
Binance Market Data shows Bitcoin is trading on May 06,
2024,10:07 (UTC+0).



https://t.co/4GKgzoj1u8
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5.1.2. Yazihm ve Araclar

Python Programlama Dili: Veri analizi, makine 6grenmesi ve dogal dil isleme
uygulamalari i¢in Python kullanilmistir. Python kiitiiphaneleri, ‘pandas’ dosya islemleri,
‘xgboost’, ‘sklearn’, ‘keras’, ‘keras.models’, ‘keras.layers’, ‘sklearn.linear model’,
‘sklearn.preprocessing’, ‘keras.callbacks’ makine 6grenmesi algoritmalarinin veri setini
egitip modeli sonuglandirmasi, ‘yfinance’ bitcoin giinliik fiyat ve diger 6zelliklerine
erismek igin, ‘textblob’, ‘nltk’ tweet metinlerinin duygu durumunu belirlemek igin,

‘seaborn’ ve ‘matplotlib’ da gorsellestirme i¢in kullanilmistir.

5.2. Yontem

Yontem olarak veri toplama, veri on isleme, model gelistirme ve modelin

degerlendirilmesi asamalari bulunmaktadir.

5.2.1. Veri Toplama

Bitcoin fiyat verileri, kripto para borsalarimin API' leri araciligiyla otomatik
olarak toplanmaktadir. Haber verileri toplanirken, tweeter gibi sosyal medya API' leri
ile gelistirici hesabi agarak siirl sayida giincel haberler toplanmistir, egitim ve test i¢in

‘https://www .kaggle.com/datasets’ web sitesi kullanilmistir.

5.2.2. Veri On Isleme

Veri setleri modellerde kullanilmadan 6nce 6n islemlerden gegirilir.

Temizleme: Toplanan verilerdeki eksik ve hatali veriler tespit edilerek
temizlenmistir. Ozellikle, bos hiicreler ve tutarsiz veriler giderilmistir.

Duygu Analizi: Haber verileri, duygu analizi yontemleriyle (VADER, TextBlob)
islenmis ve her haberin duygu durumu pozitif, negatif ve notr olacak sekilde
belirlenmistir.

Doniistiirme: Fiyat verileri zaman serisi formatinda diizenlenmistir ve haber
metinleri ise dogal dil isleme teknikleri kullanilarak islenmistir. Fiyat ve haber metinleri

hibrit bir sekilde giris verisi olusturacak sekilde hazir hale getirlmistir.



55

5.2.3. Model Gelistirme

Makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak farkli senaryolar olusturulup

modeller gelistirilmistir.

5.2.3.1. Calismada kullanilan modeller

Tez kapsaminda asagidaki algoritmalar kullanilmistir.

> Regresyon Modelleri: XGBoost, Dogrusal regresyon.

» Smiflandirma Modelleri: Rastgele orman.

» Zaman Serisi Modelleri: LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek) modelleri.
Her model, farkli 6zellik setleri kullanilarak egitilmistir ve model parametreleri,

capraz dogrulama yontemleri ile optimize edilmistir.
5.2.4. Model Degerlendirme
Modellerin performansi, MAE, MSE, RMSE, R-kare ve MAPE fonksiyonu gibi

metriklerle degerlendirilmistir. Hatalara gore basari oranlari tespit edilmistir.

Elde edilen tahmin sonuglari, gergek fiyatlarla karsilastirilarak analiz edilmistir.
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6. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu bélimde yazmis oldugum uygulamaya dair tiim islemler detayli olarak
aciklanmaktadir. Uygulamada kullandigimiz 6n isleme yontemleri, veri setinde yapilan
analiz ve smiflandirma agiklanmaktadir. Ek olarak uygulamada performansta

maksimum basar1 oran1 elde edilmek i¢in farkli senaryolar hazirlanmistir.

6.1. Uygulama

Bitcoin fiyatlarinin tahmini igin, verilerin analizi ve siniflandirilmasiyla ilgili
python programlama dili kullanilarak uygulama gelistirilmistir. Uygulamanin amaci
yaygin olarak kullanilan twitter aracinda paylasilan tweetleri inceleyerek siniflandirma
yapip, haber sitelerindeki giinliikk belirledigimiz fiyat parametreleri ile giris olarak
alinarak Bitcoin ig¢in, bir sonraki giin a¢ilisg fiyati ile ilgili tahmin yapabilmektir. Bu
amaci gergeklestirebilmek i¢in olumlu, olumsuz ve nétr olarak etiketlenmis tweetler ile

haber sitesi verileri ve giinliik Bitcoin fiyat verileri kullanilmistir.

6.1.1. On isleme

Twitter API kullanilarak, sistemde kaydedilmis olan anahtar kelimelere gore
sorgulama yapilarak elde edilen tweetler dosyaya kaydedilmistir. Haber kaynaklari
apileri kullanilarak ayn1 sekilde haber verileri de dosyaya kaydedilmistir. Ancak iicretli
apiler oldugu icin veri c¢ekerken limitler bulunmaktadir. Egitim ve test i¢in
‘https://www.kaggle.com/datasets’ sitesi iizerinden indirilen veri setleri {izerinde on
islemler yapilarak verinin daha okunabilir hale gelmesi saglanmstir.

Bitcoin hakkindaki sosyal medya ve haber kaynaklarindaki veriler Ingilizce
olarak tercih edilmistir.

Bu kisimda tweet ve haber metinlerinin igerikleri, smiflandirma asamasindan
once cesitli islemlerden gegirilmistir.

Oncelikle metin icinde bos ve tekrar eden satirlar kaldirilmistir. Url, kullanici
etiketleri(@kullaniciadi) ve hashtag ifadelerde gecen, # isaretleri kaldirilmistir.

Harfler, rakamlar ve bosluklar disindaki her sey temizlenmistir.

Fazla bosuklar temizlenmistir.
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Tweetler ve haber metinleri igerisindeki 6zel karakterler, sayilar ve noktalama
isaretleri kaldirilmigtir.

Tweetler ve haber metinleri kii¢iik harfli hale dontistiiriilmiistiir.

Tweet alimirken kullanilan anahtar kelimeler, olumlu ya da olumsuz anlam
belirtmeyen stopworld olarak tanimlanmis etkisiz kelimeler tweet igeriginden
cikarilmistir Tekrarl tweetler temizlenmistir. Ayni islemler haber sitelerinden alinan

anlik haberler i¢in de uygulanmistir.

6.1.2. Analiz ve Siiflandirma

Elde edilen nihai tweetler ve haber verileri NLP teknikleri kullanilarak, duygu
durumuna goére textblob ve vader kiitiiphaneleri kullanilarak nd6tr  (neatural),
olumlu(positive) ve olumsuz(negative) olarak siniflandirilmistir. Siniflandirilmig test
verileri ana model olarak segilen algoritmalar ile egitilmistir.

Siniflandirilan test verileri Bitcoin fiyat verileri ile hibrit bir hale getirilmistir ve
giris Ozellikleri belirlenmistir. Nihai veri setimizin giris degerleri asagidaki gibi

belirlenmistir:

Tarih

Kapanis

En yiiksek fiyat

En diisiik fiyat

Acilis fiyati

Hacim

5 giinliik ortalama deger

Volatility

YV V.V V V V V V V

Segmentasyon

6.1.2. Makine Ogrenmesi Modelleri ile Fiyat Tahmini Sonuglar

Smiflandirma isleminden sonra, literatiir taramasinda ve incelenen Ornek
calismalarda basarili sonuglar veren XGBoost, Dogrusal Regresyon (Linear
Regression), Rasgele Orman(Random Forest — RF) ve LSTM uygulamasi modiiliin ana

algoritmalar1 olarak secilmistir.
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Tahmini yapmak igin giin bazinda, .csv uzantili dosyada saklanan son
yayinlanan bitcoin hakkindaki tweetler i¢in bir siniflandirma yapilmistir.

Egitim setindeki tweetler baz alinarak, giinliik olarak gruplanan tweetlerin duygu
durumu, bitcoin fiyatlarinin giin igerisindeki agilis fiyati, kapanis fiyati, en yiiksek
fiyati, hacmi ve en diisiik fiyatina ek olarak volatiliy ve 5 giinlik ortalama deger de
eklenerek, 6zellik girigleri olarak hibrit bir model veri seti olusturulmustur.

Daha sonra olusturdugumuz veri seti, ana model olarak sec¢tigimiz makine
o0grenmesi teknikleri ile egitilerek, sonraki giin i¢in bitcoin fiyat tahmini yapilmstir.

Bitcoin fiyatlarinin giinliik degisimine gore sonuca en yakin tahmini ¢ikarmak
icin egitim verileri ile farkli parametreler ve farkli dogrulama yontemi islemleri
kullanilarak test senaryolart uygulanmustir. Farkli senaryolar ile her birinde farkli
sonuclar bulunmustur.

En diisiik RMSE'ye sahip model, Dogrusal Regresyon(Linear Regression) olarak
bulunmustur. Diger performans kriterlerinde de tutarli bir sekilde degerler aldig
gOriilmiistiir.

Cizelge 6.1°de, sonuglar analiz edilerek en iyi model i¢in performans metrikleri

gosterilmistir.

Cizelge 6.1. LR Modellerin performans karsilastirmasi sonucu

MAE 11.741562
MSE 1932.187206
RMSE 43.956651
R? 0.999993
MAPE 0.153803
Basar1 Oran1 | 99.846197

Farkli makine Ogrenmesi teknikleri denenerek modellerin degerlendirme
parametreleri ile tiim teknikler kiyaslanmistir ve dogru sonuca en yakin algoritma
olarak, R? degeri 1’ e en yakin 0.9999993 olarak LR algoritmas: olarak tespit
edilmistir. Hata oram1 en diisiik algoritma denenmis tiim senaryolarda, Dogrusal

Regresyon modeli olarak belirlenmistir.
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6.1.2.1. Calismada kullanilan test senaryolari

En basarili kosullarin tespit edebilmesi i¢in farkli senaryolarda testler
yapilmustir.

Senaryo 1: Tim algoritmalar icin, python kiitiiphanelerinde modellerin
varsayilan parametreleri kullanilarak, 9 aylik veriler ile rasgele olarak %80 egitim ve
%20 test oraninda veri boliinmesi yapilmistir. Twitter verilerinin duygu durumlari
tahmin edilmistir ve Bitcoin fiyatlarinin farkli giris verileri ile hibrit bir veri seti
olusturularak, test veri setindeki satirlarin sonraki giin i¢in agilis fiyati tahmin edilmistir.
Senaryo 1 i¢in kullanilan algoritmalarin, varsayilan parametreleri asagidaki gibi
belirlenmistir.

Senaryo 1 i¢in, Dogrusal Regresyon (Linear Regression) varsayilan

parametreleri:

» fit_intercept: Modelin bir sabit terim hesaplayip hesaplamayacagini
belirler (varsayilan: True).

» normalize: Girdilerin normalize edilip edilmeyecegini belirler (artik
varsayilan degildir, bunun yerine 6n isleme kullanilir).

Senaryo 1 i¢gin, Random Forest (Rastgele Orman) parametreleri:

» n_estimators: Kullanilacak karar agaci sayisi (Varsayilan: 100).

» max_depth: Her bir agacin maksimum derinligi(Varsayilan= Higbiri).

» min_samples_split: Bir diigiimiin boliinmesi igin gereken minimum
ornek sayisi (Varsayilan: 2).

» min_samples_leaf: Yaprak diigiimde bulunmasi gereken minimum
ornek sayisi (Varsayilan: 1).

» random_state: Modelin her galistirmada ayni sonucu vermesi i¢in sabit
bir rastgelelik saglayan deger (Varsayilan: Higbiri).

Senaryo 1 igin, XGBoost (Extreme Gradient Boosting) parametreleri:

» n_estimators: Kullanilacak temel agaclarin sayisi (Varsayilan: 100).

» learning_rate: Her iterasyonda yapilacak giincellemelerin adim boyutu
(Varsayilan: 0.3).

» max_depth: Karar agaglarinin maksimum derinligi (Varsayilan: 6).

» subsample: Modelin her iterasyonda kullandigi &rneklerin orani
(Varsayilan: 1.0).
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random_state: Rastgelelik kontrolii saglayan deger (Varsayilan:
Higbiri).

Senaryo 1 i¢in, LSTM (Long Short-Term Memory) varsayilan parametreleri:

>

Units: Hiicre sayisidir. Bu, LSTM katmaninin 50 boyutlu bir ¢ikti
iiretecegi anlamina gelmektedir (Varsayilan Deger: 50).

Activation: Hafiza kapisindaki aktivasyon fonksiyonu(Varsayilan
Deger: 'tanh').

recurrent_activation: Tekrarli hiicrelerin kapi aktivasyonu igin
kullanilan fonksiyon(Varsayilan Deger: 'sigmoid').

use_bias: Katman agirliklarina bir bias (sapma) eklenip eklenmeyecegini
belirleyen deger.

( Varsayilan Deger: True)

bias_initializer: Bias vektoriiniin baslangi¢ degerlerini belirleyen deger.
(Varsayilan Deger: 'zeros')

return_sequences:  Zaman  adimlarmin  g¢iktilarim1  dondiiriip
dondiirmeyecegini belirleyen deger. Varsayillan olarak, yalnizca son
zaman adimindaki ¢iktiyr dondiiriir.

(Varsayilan Deger: False)

return_state: Sadece c¢iktiyr dondiirecek deger. Eger True olarak
ayarlanirsa, hiicre durumu ve gizli durum da dondiiriiliir (Varsayilan
Deger: False).

go_backwards: Zaman adimlari sirayla mi, yoksa ters sirayla mi
islenecegini belirleyen deger (Varsayilan Deger: false).

Stateful: Bir partideki (batch) durumu bir sonrakine aktarip
aktarmayacagini belirleyen deger. Eger True ise, ayn1 durum bir sonraki
egitim ornegine aktarilir (Varsayilan Deger: False).

Dropout: Girdilerde birakma islemi uygulanmasini belirleyen deger.
Varsayilan degeri 0.0' dir

recurrent_dropout: Tekrarli baglantilar iizerinde birakma islemi

uygulayan deger. Varsayilan degeri 0.0 dir.

Cizelge 6.2’de, modellerin performans karsilastirmasi goériilmektedir. Cizelge

6.3’te, en iyi tahminlerin yapildig: tarihler, tahmin degerleri ve gergek deger ile tahmin

degerleri arasindaki farklar, Cizelge 6.4’te, en kotli tahminlerin yapildig tarihler,

tahmin degerleri ve ger¢ek deger ile tahmin degerleri arasindaki farklar verilmistir.
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Model MAE MSE RMSE R? MAPE
Linear Regression | 190.095975 | 5.417420e+04 | 232.753523 | 0.999343 | 0.455565
XGBoost 362.516364 | 2.654746e+05 | 515.242259 | 0.996779 | 0.850396
Random Forest 316.636008 | 2.944209e+05 | 542.605657 | 0.996427 | 0.803510
LSTM 1643.370724 | 4.025152e+06 | 2006.278214 | 0.951156 | 3.585600
Cizelge 6.3. En iyi tahminler (USD)
Tarih Gergek D. RF Tahmin XGB Tahmin LR Tahmin | LSTM Tahmin
44946.260664 | 44876.976562 | 44941.596592 | 45050.105469
2021-07-11 | 44898.710938
47.549726 21.734376 42.885654 151.394531
55942.737734 | 55861.960938 | 55846.720272 | 56036.433594
2021-08-28 | 55974.941406
32.203672 112.980468 128.221134 61.492188
33735.174805 | 33582.035156 | 34028.080641 | 33290.468750
2021-08-24 | 33723.507812
11.666993 141.472656 304.572829 433.039062
47129.255898 | 47068.277344 | 47137.263430 | 47658.976562
2021-08-27 | 47024.339844
104.916054 43.937500 112.923586 634.636718
36408.848047 | 35730.750000 | 36127.356309 | 35873.730469
2021-09-04 | 35854.527344
554.320703 123.777344 272.828965 19.203125
Cizelge 6.4. En kotii tahminler (USD)
Tarih Gergek D. RF Tahmin XGB Tahmin LR Tahmin | LSTM Tahmin
39084.986563 | 38510.523438 | 37107.386270 | 39906.437500
2021-07-14 | 36753.667969
2331.318594 | 1756.855469 353.718301 3152.769531
37785.667617 | 37781.777344 | 38828.993604 | 34514.375000
2021-08-11 | 38795.781250
1010.113633 | 1014.003906 33.212354 4281.406250
37260.571094 | 37258.347656 | 37737.393397 | 34269.144531
2021-08-19 | 38099.476562
838.905468 841.128906 362.083165 3830.332031
54646.892266 | 54557.046875 | 54522.272163 | 58354.769531
2021-09-02 | 54511.660156
135.232110 45.386719 10.612007 843.109375
63069.140430 | 63184.238281 | 62928.064159 | 66843.140625
2021-07-09 | 63075.195312
6.054882 109.042969 147.131153 3767.945313
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Sekil 6.1 ve Sekil 6.2°de, en iyi ve en kot tahminleri yapan algoritmalarin

gercek deger ve tahmin degeri lizerinden grafiksel gosterimleri bulunmaktadir.
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Sekil 6.1. En kot performans sergileyen algoritma degerleri
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Sekil 6.2. En iyi tahmin yapan modelin ger¢ek ve tahmin degerleri
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Sekil 6.3’te, egitilen algoritmalardaki hatalarin grafiksel gosterimi verilmistir.

Tahmin Hatalarinin Dagilimi

4000 ~
3000 +
=
(1]
=
=
£ 2000 -
1]
T 0
o o]
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| — ———— g
T T T T
Random Forest XGBoost Linear Regression LSTM

Sekil 6.3. Hatalarin dagilimu

Senaryo 2: Tiim algoritmalar, performansi artiracak sekilde farkli parametreler
ile diizenlenerek 9 aylik veriler igin twitter verilerinin duygu durumlari giinliik olarak
belirlenmistir ve Bitcoin fiyatlarinin farkli giris verileri ile hibrit bir veri seti
olusturularak sonraki giin acilig fiyatt tahmin edilmistir. Veriler rasgele olarak %70
egitim, Kalan %30 verinin yaris1 dogrulama veri seti, diger yarisi ise test veri seti olarak
belirlenmistir.

Senaryo 2’de belirtilen tim islemler, 22/01/2021- 09/01/2023 araligi i¢in
yaklasik iki y1llik donem i¢in de olusturulmustur.

Algoritmalarin  performansini  artirmak i¢in  parametrelerin  varsayilan

degerlerinden farkli degerler ile uygulama yapilmastir.

Senaryo 2 i¢in, Dogrusal Regresyon(Linear Regression) parametreler:

» Veri olgeklendirme (standardizasyon) islemi uygulandi.
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» RMSE (Root Mean Squared Error) metrigi ile dogrulama yapildi.

Senaryo 2 i¢in, Random Forest(Rastgele Orman Regresyonu) parametreleri:
» n_estimators: Kullanilan karar agaci sayisi.
Degerler: [100, 200, 300]
» max_depth: Her bir agacin maksimum derinligi.
Degerler: [10, 15, None]
» min_samples_split: Dallanma islemi i¢in gerekli olan minimum O6rnek
sayisl.
Degerler: [2, 5, 10]
Negatif ortalama kare hatasti (neg mean squared error) kullanilarak
GridSearchCV'de degerlendirilmistir ve uygun parametre modiilii secilmesi
saglanmistir. Sonrasinda performans metrikleri ile dogrulama ve test verileri tizerindeki

performansi 6l¢iilmiistiir.

Senaryo 2 igin, XGBoost (Extreme Gradient Boosting) parametreleri:
Modelin  performansim1  artirmak i¢in  GridSearchCV ile asagidaki
hiperparametreler optimize edilmistir:
» n_estimators: Kullanilan zayif karar agaci sayisi.
Degerler: [100, 200, 500]
> learning_rate: Ogrenme orani, modelin her bir adimda ne kadar
ogrenmesi gerektigini belirleyen deger.
Degerler: [0.01, 0.05, 0.1]
» max_depth: Karar agaglarinin maksimum derinligi.
Degerler: [3, 5, 10]
» subsample: Modelin egitimde kullanacagi veri orani.
Degerler: [0.7, 0.8, 1.0]

Senaryo 2 i¢in LSTM (Long Short-Term Memory) parametreleri:

LSTM iki katman olarak ayarlanmistir.

Ilk LSTM katmani: 50 hiicre ve return_sequences=True (sonuglarin bir sonraki
LSTM katmanina aktarilmasi i¢in).

fkinci LSTM katmani: 50 hiicre.
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Dropout: Her LSTM katmaninin ardindan %20 oraninda Dropout
kullanilarak asir1 6grenmenin dnlenmesi saglanmistir.

Dense: Cikis katmani, tek bir ¢ikt: tiretecek sekilde ayarlanmistir.
Optimizer (optimizasyon algoritmasi): ‘adam’ algoritmasi
kullanilmistir.

Loss (kayip fonksiyonu): Mean Squared Error (MSE) kullanilmistir.
Early Stopping: Egitim sirasinda dogrulama kayb1 (val loss) 10 donem
boyunca iyilesmezse modelin egitimi erken durdurulup, en iyi agirliklar

geri yiiklenmistir.

Sekil 6.4’te, degerlendirilen algoritmalardaki hatalarin grafiksel gosterimi
verilmistir.
Tahmin Hatalarinin Dagihimi
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Sekil 6.4. Hatalarin dagilinu

Cizelge 6.5’te, modellerin performans karsilastirmasi goriilmektedir.

Cizelge 6.6°da, en iyi tahminlerin yapildig: tarihler, tahmin degerleri ve gercek

deger ile tahmin degerleri arasindaki farklar verilmistir.

Cizelge 6.7°de, en kotii tahminlerin yapildig: tarihler, degeri ve gergek deger ile

tahmin degerleri arasindaki farklar gosterilmistir.
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Model MAE MSE RMSE R? MAPE | Basari Orani(%)
RF 185.737501 | 5.874954e+04 | 242.383046 | 0.999204 | 0.408849 99.591151
XGBoost | 272.050521 | 1.757269e+05 | 419.197905 | 0.997620 | 0.575572 99.424428
LR 25.015319 | 9.362960e+02 | 30.598955 | 0.999987 | 0.052624 99.947376
LSTM | 1704.576172 | 3.979385e+06 | 1994.839689 | 0.946095 | 3.756405 96.243595
Cizelge 6.6. En iyi tahminler (USD)
Tarih Gergek D. RF Tahmin XGB Tahmin LR Tahmin | LSTM Tahmin
46997.241914 | 46986.925781 | 46910.847181 | 46382.144531
2021-09-07 | 46716.636719
280.605195 270.289062 194.210462 334.492188
56328.751667 | 56366.863281 | 56053.613271 | 57226.929688
2021-08-19 | 56413.953125
85.201458 47.089844 360.339854 812.976563
35477.423763 | 35188.167969 | 35593.933009 | 36585.281250
2021-08-14 | 35284.343750
193.080013 96.175781 309.589259 1300.937500
58977.492891 | 58912.980469 | 58819.916817 | 60311.250000
2021-08-20 | 59171.933594
194.440703 258.953125 352.016777 139.316406
59336.009284 | 59385.832031 | 59093.468398 | 61170.707031
2021-08-24 | 59397.410156
61.400872 11.578125 303.941758 1773.296875
Cizelge 6.7. En kotii tahminler (USD)
Tarih Gergek D. RF Tahmin XGB Tahmin LR Tahmin | LSTM Tahmin
62685.697878 | 63039.820312 | 62828.336054 | 73393.945312
2021-08-22 | 63075.195312
389.497434 35.375000 246.859258 | 10318.750000
34292.306204 | 33544.945312 | 33587.747501 | 40686.984375
2021-08-21 | 34318.671875
26.365671 773.726563 730.924374 6368.312500
54183.976003 | 53447.757812 | 53807.299205 | 47897.753906
2021-08-31 | 54030.304688
153.671315 582.546876 223.005483 6132.550782
39226.757161 | 39912.722656 | 37019.003368 | 36491.597656
2021-08-25 | 36753.667969
2473.089192 | 3159.054687 265.335399 262.070313
2021.08.27 55887.335938 | 55689.564297 | 55607.414062 | 55816.582609 | 50317.070312
197.771641 279.921876 70.753329 5570.265626
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Sekil 6.5’te ve Sekil 6.6’da, en iyi tahminleri ve en kotii tahminleri yapan

algoritmanin gercek deger ve tahmin degeri lizerinden grafiksel gésterimi verilmistir.

LSTM - Gercek ve Tahmin Edilen Degerler
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Sekil 6.5. En kotii tahmini yapan algoritmanin gercek deger ve tahmini

Linear Regression - Gergek ve Tahmin Edilen Degerler
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Sekil 6.6. En iyi tahmin yapan algoritmanin ger¢ek deger ve tahmini
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Ayn1 senaryo parametreleri ile, 22/01/2021- 09/01/2023 dénem araligi igin de
denemeler yapilmistir. En basarili sonuglara Dogrusal Regresyon ile erigilmistir.

Cizelge 6.8’de, Dogrusal Regresyon performans kriter sonuglar1 gosterilmektedir.

Cizelge 6.8. Dogrusal regresyon performans kriterleri

Performans Kriterleri | Dogrusal Regresyon Sonuglari
MAE 165.534894
MSE 85737.217043
RMSE 292.809182
R? 0.999591
MAPE 0.581474

Senaryo 3: Tium algoritmalar varsayilan parametreler ile diizenlenerek
22/01/2021 - 09/09/2021 donem araligi igin, 9 aylik veriler ile twitter verilerinin duygu
durumunu belirten segmentasyon giris verisi olmadan, Bitcoin fiyatlarinin farkli girig
verileri bir veri seti olusturularak sonraki giin a¢ilis fiyati tahmin edilmistir.

Parametreler Senaryo 1’deki gibi ayarlanmistir. Veri seti rasgele %80 egitim,
%20 test olacak sekilde boliinmiistiir.

Cizelge 6.9’da, modellerin performans karsilagtirmasi verilmistir.

Cizelge 6.10°’da, en iyi tahminlerin yapildigi tarihler ve tahmin degerleri ile
gercek deger ve tahmin degerleri arasindaki farklar verilmistir.

Cizelge 6.11°de en kotii tahminlerin yapildig: tarihler, degerleri ve gergek deger

ile tahmin degerleri arasindaki farklar1 verilmistir

Cizelge 6.9. Modellerin performans karsilagtirmasi

Model MAE MSE RMSE R? MAPE
LR 32.296263 | 2.508743e+03 | 50.087355 | 0.999969 | 0.076753
XGBoost | 207.572448 | 1.139644e+05 | 337.586167 | 0.998602 | 0.488471
RF 255.551519 | 1.680295e+05 | 409.913956 | 0.997939 | 0.600481
LSTM 1293.765017 | 2.692129e+06 | 1640.770737 | 0.966972 | 2.948587
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Tarih Gergek D. RF Tahmin XGB Tahmin LR Tahmin | LSTM Tahmin
31472.993184 | 31530.402344 | 31535.531604 | 31491.138672
2021-08-21 | 31533.884766
60.891582 3.482422 1.646838 42.746094
57446.965977 | 57339.167969 | 57303.921896 | 57374.976562
2021-08-09 | 57343.371094
103.594883 4.203125 39.449198 1.605468
44983.815000 | 44747.984375 | 44916.937348 | 45163.609375
2021-08-05 | 44898.710938
85.104062 150.726563 18.226410 264.898437
33730.550039 | 33766.949219 | 33519.451608 | 33435.566406
2021-08-13 | 33509.078125
221.471914 257.871094 10.373483 73.511719
56013.167109 | 56234.230469 | 56095.832612 | 55749.433594
2021-08-07 | 56068.566406
55.399297 165.664063 27.266206 319.132812
Cizelge 6.11. En kétii tahminler (USD)
Tarih Gergek D. RF Tahmin XGB Tahmin LR Tahmin | LSTM Tahmin
43621.396953 | 42844.917969 | 44553.019098 | 42138.496094
2021-08-20 | 44574.437500
953.040547 1729.519531 21.418402 2435.941406
56119.890898 | 55904.496094 | 56211.998007 | 60166.199219
2021-08-19 | 56191.585938
71.695040 287.089844 20.412069 3974.613281
38523.683555 | 38406.414062 | 38752.064047 | 35481.429688
2021-08-24 | 38795.781250
272.097695 389.367188 43.717203 3314.351562
47630.775000 | 47719.394531 | 47924.961920 | 44647.585938
2021-08-26 | 47877.035156
246.260156 157.640625 47.926764 3229.449218
40541.647031 | 40574.535156 | 40835.280522 | 37337.652344
2021-08-31 | 40596.949219
55.302188 22.414063 238.331303 3259.296875

Sekil 6.7°de, degerlendirilen algoritmalardaki hatalarin dagiliminin grafiksel

gosterimleri sunulmustur.

Sekil 6.8°de, en iyi tahminleri yapan algoritmalarin gercek deger ve tahmin

degeri lizerinden grafiksel gosterimleri ve Sekil 6.9’da, en kotii tahminleri yapan

algoritmalarin gercek deger ve tahmin degeri iizerinden grafiksel gdsterimleri

verilmistir.
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Sekil 6.8. En Koétii Tahmin Yapan Algoritmanin Gergek Deger Ve Tahmini
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Linear Regression - Gercek ve Tahmin Edilen Degerler
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Sekil 6.9. En Iyi Tahmin Yapan Algoritmanin Gercek Deger Ve Tahmini

Senaryo 4: Tium algoritmalar performansi artiracak sekilde parametreler ile
diizenlenerek 9 aylik veriler ile twitter verilerinin duygu durumunu belirten
segmentasyon girig verisi olmadan, Bitcoin fiyatlariin farkli giris verileri bir veri seti
olusturularak sonraki giin agilis fiyat1 tahmin edilmistir. Parametreler Senaryo 2’ deki
gibi ayarlanmigtir. Veri seti rasgele %80 egitim, %20 test olacak sekilde ayrilmstir.

Cizelge 6.12°de, modellerin performans karsilagtirmasi verilmistir.

Cizelge 6.12. Modellerin Performans Karsilagtirmasi

Model MAE MSE RMSE R? MAPE

Linear Regression | 32.296263 | 2.508743e+03 | 50.087355 | 0.999969 | 0.076753

XGBoost 198.894618 | 1.074221e+05 | 327.753050 | 0.998682 | 0.493172

Random Forest 207.572448 | 1.139644e+05 | 337.586167 | 0.998602 | 0.488471

LSTM 2212.647396 | 6.823013e+06 | 2612.089700 | 0.916292 | 5.218857
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Cizelge 6.13’te, en iyi tahminlerin yapildig tarihler, tahmin degerleri ve gercek

degerler ile tahmin degerleri arasindaki farklar verilmistir.

Cizelge 6.13. En lyi Tahminler

Tarih

Gergek D.

RF Tahmin

XGB Tahmin

LR Tahmin

LSTM Tahmin

2021-08-18

56620.273438

56619.857773
0.415665

56493.718750
126.554688

56612.863864
7.409574

56548.601562
71.671876

2021-08-29

34700.363281

34573.301523
127.061758

34678.855469
21.507812

34773.967104
73.603823

34517.675781
182.687500

2021-08-01

51739.808594

51907.326836
167.518242

51825.218750
85.410156

51782.056761
42.248167

52080.906250
341.097656

2021-08-08

47180.464844

46960.218125
220.246719

47057.847656
122.617188

47137.128829
43.336015

47597.218750
416.753906

2021-09-05

35854.527344

35788.362266
66.165078

35659.152344
195.375000

35791.124662
63.402682

35167.515625
687.011719

Cizelge 6.14’te, en kotii tahminlerin yapildigi tarihler, tahmin degerleri

gercek degerler ile tahmin degerleri arasindaki farklar verilmistir.

Cizelge 6.14. En Kotii Tahminler

Tarih

Gergek D.

RF Tahmin

XGB Tahmin

LR Tahmin

LSTM Tahmin

2021-08-20

44574.437500

43621.396953
953.040547

43556.675781
1017.761719

44553.019098
21.418402

40532.390625
4042.046875

2021-08-24

38795.781250

38523.683555
272.097695

38491.371094
304.410156

38752.064047
43.717203

33703.558594
5092.222656

2021-08-31

40596.949219

40541.647031
55.302188

40293.332031
303.617188

40835.280522
238.331303

35598.878906
4998.070313

2021-07-31

39503.187500

39065.997148
437.190352

39235.988281
267.199219

39404.015459
99.172041

35192.558594
4310.628906

2021-08-26

47877.035156

47630.775000
246.260156

47818.988281
58.046875

47924.961920
47.926764

43128.859375
4748.175781

Sekil 6.10°da, hatalarin dagiliminin grafiksel gdsterimleri bulunmaktadir.

veE
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Tahmin Hatalarinin Dagihmi
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Sekil 6.10. Hatalarin dagilimu

Sekil 6.11 ve Sekil 6.12°de, en kotii ve iyi performans ile kotii performans

gosteren algoritma fiyat tahminini gosterecek sonug degerlendirmeleri verilmistir.

LSTM - Gergek ve Tahmin Edilen Degerler
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Sekil 6.11. En K6tii Tahmin Yapan Algoritmanin Gergek Deger Ve Tahmini
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Linear Regression - Gercek ve Tahmin Edilen Dederler
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Sekil 6.12. En iyi tahmin yapan algoritmanin gergek deger ve tahmini

Senaryo 5: Tium algoritmalar performansi artiracak sekilde parametreler ile
diizenlenerek 01/01/2014 - 01/01/2024 arasindaki 10 yillik veriler ile twitter verilerinin
duygu durumunu belirten segmentasyon giris verisi olmadan, Bitcoin fiyatlarmin farkli
girig verileri ile bir veri seti olugturularak sonraki giin acilig fiyat: tahmini yapilmistir.

Parametreler Senaryo 2’ deki gibi ayarlanmistir. Veri seti rasgele %80 egitim,
%20 test olacak sekilde ayrilmistir.

Cizelge 6.15°te, modellerin performans karsilastirmasi verilmistir.

Cizelge 6.15. Modellerin performans karsilagtirmasi

Model MAE MSE RMSE R? MAPE

LR 9.018968 | 3.870389e+03 | 62.212450 | 0.999992 | 0.098674

XGBoost | 34.313612 | 4.041477e+04 | 201.034241 | 0.999913 | 0.240854

RF 111.821933 | 6.091535e+04 | 246.810345 | 0.999868 | 2.510509

LSTM 1311.787999 | 2.807336e+06 | 1675.510653 | 0.993935 | 109.627943
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Cizelge 6.16°da, en iyi tahminlerin yapildig: tarihler, tahmin degerleri ve gercek

degerler ile tahmin degerleri arasindaki farklar verilmistir.

Cizelge 6.16. En iyi tahminler (USD)

Tarih Gergek D. RF Tahmin XGB Tahmin LR Tahmin | LSTM Tahmin
61555.399102 | 61562.156250 | 61518.754063 | 61558.535156
2024-03-21 | 61554.921875
0.477232 7.234380 36.167807 3.613286
21806.769219 | 21767.921875 | 21825.008523 | 21820.570312
2022-12-12 | 21819.005859
12.236631 51.083975 6.002673 1.564462
16833.851699 | 16836.451172 | 16834.885305 | 16757.037109
2023-08-08 | 16836.472656
2.620951 0.021478 1.587345 79.435541
16808.810977 | 16836.451172 | 16796.524442 | 16746.580078
2024-05-31 | 16796.976562
11.834417 39.474612 0.452118 50.396482
5083.245142 | 5134.577637 | 5066.888778 | 5085.776367
2024-09-29 | 5066.577637
16.667505 68.000000 0.311141 19.198730

Cizelge 6.17°de, en kot tahminlerin yapildig: tarihler, tahmin degerleri

gercek degerler ile tahmin degerleri arasindaki farklar verilmistir.

Cizelge 6.17. En kotii tahminler (USD)

=

Tarih

Gergek D.

RF Tahmin

XGB Tahmin

LR Tahmin

LSTM Tahmin

2023-01-26

96461.335938

96712.653594
251.317656

94112.242188
2349.093750

96443.129903
18.206035

109423.859375
12962.523437

2024-04-19

94334.640625

93225.320938
1109.319687

97601.820312
3267.179687

94336.453593
1.812968

103186.843750
8852.203125

2023-09-28

95988.531250

95994.163203
5.631953

97780.851562
1792.320312

95982.976841
5.554409

107228.695312
11240.164062

2024-02-11

98033.445312

97618.183281
415.262031

97743.468750
289.976562

98000.280965
33.164347

110150.578125
12117.132813

2023-04-24

63776.050781

63799.740430
23.689649

64662.222656
886.171875

63796.672164
20.621383

69666.500000
5890.449219

Sekil 6.13’te, degerlendirilen algoritmalarin hatalarinin dagiliminin grafiksel

gosterimleri bulunmaktadir.
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Sekil 6.14 ve Sekil 6.15°te, iyi performans ile kotii performans gosteren

algoritma fiyat tahminini gosterecek sonuglar1 verilmistir.

LSTM - Gergek ve Tahmin Edilen Degerler
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Linear Regression - Gergek ve Tahmin Edilen Degerler
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Sekil 6.15. En iyi tahmin yapan algoritmanin gercek deger ve tahmini

Senaryo 6: Tium algoritmalar performansi artiracak sekilde parametreler ile
diizenlenerek, 01/01/2014 — 01/01/2024 arasindaki 10 yillik veriler ile twitter verilerinin
duygu durumunu belirten segmentasyon giris verisi olmadan, Bitcoin fiyatlariin farkl
giris verileri ile bir veri seti olusturularak sonraki giin agilis fiyati tahmini yapilmistir.

Parametreler asagidaki sekilde ayarlanmistir. Veri seti rasgele %70 egitim, %30
test ve dogrulama olacak yar1 yartya boliindii. Bu senaryoda hem dogrulama verisi hem

de capraz dogrulama kullanilmstir.

LR Modeli i¢in kullanilan parametreler:

fit_intercept: Modelin y-intercept (kesim noktasi) Ogrenip Ogrenmeyecegini
belirleyen deger (Varsayilan: True).

normalize: Ozelliklerin otomatik olarak normalize edilip edilmeyecegini
belirleyen deger (Varsayilan: False).

n_jobs: Model egitiminde kullanilacak islemci c¢ekirdek sayist (Varsayilan:
None).

Sekil 6.16°’da LR Modeli i¢in kullanilan hiperparametreler gosterilmektedir.
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param_grid = {

param_gri
cv=5,

scoring="neg_mean

Sekil.6.16. LR Modeli parametreleri

Hiperparametre (param_grid) kullanilarak tiim olasi  kombinasyonlar
olusturulmustur.

Parametrelere Gore Islem Adimlari:

12 hiperparametre kombinasyonu belirlenmistir. Kombinasyon sayisi, her
hiperparametre degerinin ¢arpimui ile hesaplanmistir. Burada fit_intercept i¢in 2 deger,
n_jobs i¢in 3 deger, positive i¢in 2 deger kullanilmistir.

Toplam Kombinasyon Sayist = 2x3x2 =12

Capraz Dogrulama (CV) ile Egitim: Her kombinasyon i¢in 5 kath capraz
dogrulama(CV) yapilmistir.

Veri kiimesi, her bir hiperparametre kombinasyonu i¢in 5 farkh
egitim/dogrulama alt kiimesine ayrilmistir. Her bir alt kiime i¢in model egitilmistir ve
dogrulama skoru hesaplanmistir.

Her Kombinasyon i¢in Egitim Sayisi: Egitim Sayisi (Iterasyon) olarak toplam 60
iterasyon gerceklesmistir. Capraz dogrulama kat sayis1 5, Toplam kombinasyon sayisi
12 bulunur.

Toplam Egitim Sayis1 = Kombinasyon Sayis1 x CV Kat Sayis1

Toplam Egiitim Sayis1 = 12x5 = 60

Negatif Ortalama Kare Hatas1 (MSE) Skoru Hesaplama: Performans metrigi
olarak negatif ortalama kare hata (MSE; Skor Metrigi) kullanilmistir. En diisik MSE
skoru en iyi model olarak se¢ilmistir.

Her bir hiperparametre kombinasyonu icin 5 katli ¢apraz dogrulama yapilir ve

bu 5 dogrulama skorunun ortalamasi alinarak genel bir skor hesaplanmasi yapilmistir.
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En Iyi Modelin Segilmesi: Capraz dogrulama sonucu, en iyi hiperparametre
kombinasyonunu belirlenmistir.

2

Secilen kombinasyon, modelin, ‘best params_’ 6zelliginde saklanmaktadir. En

iyi model ise, ‘best_estimator_’ 6zelliginde bulunmaktadir.

RF Modeli igin parametreler:

Sekil 6.17°de, LR Modeli i¢in kullanilan hiperparametreler verilmistir.

rf_param_

': [1ee, 20e, 30e],

Sekil 6.17. RF Modeli hiperparametreleri

Parametrelere Gore Islem Adimlari:

Parametrelere gore RF modelinin  kombinasyonlar1 asagidaki sekilde
hesaplanmustir.

n_estimators i¢in 3 deger, max_depth i¢in 3 deger, min_samples_split i¢in 3
deger.

Toplam Kombinasyon: 3 x 3 x 3 =27

Capraz Dogrulama (cv=5): Her bir kombinasyon i¢in model, veriyi 5 parcaya
bolmektedir ve 5 farkli egitim/dogrulama islemi gerceklestirilmistir. Boylece her
kombinasyon 5 kez degerlendirilmistir.

Toplam Egitim Sayis1:

27 kombinasyon x 5 ¢apraz dogrulama kat1 = 135 model egitimi.

XGBoost Modeli igin parametreler:
Sekil 6.18’de, XGBoost Modeli igin kullanilan hiperparametreler

gosterilmektedir.
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xgb param_grid
"n ': [1ee, 200, 500],
e': [9.91, ©.85, 8.1],

(random_st

xgb_param_grid,

cv=5,

scoring="neg_mean_squared_error’

Sekil 6.18. XGBoost Modeli hiperparametreleri

Parametrelere Gore Islem Adimlari:

Hiperparametre Kombinasyonlarinin Sayisi: Her hiperparametrenin aldigi
degerler: n_estimators: 3 deger, learning_rate: 3 deger, max_depth: 3 deger, subsample:
3 deger

Toplam Kombinasyon Sayis1 = 3x3x3x3 = 81

Toplam 81 farkli hiperparametre kombinasyonu denenmistir.

Capraz Dogrulama Kat Sayisi: Capraz dogrulama i¢in veri kiimesi 5 alt kiimeye
boliiniicek sekilde ayarlanmigtir.

Her hiperparametre kombinasyonu i¢in 5 farkli model egitilir ve dogrulama
yapilmistir.

Toplam Egitim (Iterasyon) Sayist:

81 kombinasyon x 5 capraz dogrulama kat1 = 405 model egitimi.

Toplamda 405 iterasyon gergeklesmistir.

Performans metrigi olarak negatif ortalama kare hata (neg_mean_squared_error)

kullanilmistir. En diisiik hata veren kombinasyon se¢ilmistir.

LSTM Modeli parametreleri

Sekil 6.19°da, LSTM Modeli i¢in kullanilan hiperparametreler gosterilmektedir.

Sequential: Sequential sinifi, katmanlari sirali bir sekilde tanimlanmistir. Bu
modelde, sirasiyla bir LSTM katmani, bir dropout katmani, bir bagka LSTM katmant,
tekrar bir dropout katmani ve son olarak bir tam baglhh (dense) katmandan

olusturulmustur.
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1stm_model = Se
STM(58, ', return_sequences= , input_shape=(X_train_lstm.shape[1], 1)),

TM(58, activation="relu’

1stm_model.compile(optim
early stopping = E:

Sekil 6.19. LSTM Modeli hiperparametreleri

Parametrelere Gore Islem Adimlari:

Model Yapisinin Tanimlanmasi: LSTM modelinin katmanlari tanimlanmistir.
Sequential ile 50 birimlik bir LSTM katmani belirlenmistir. Aktivasyon fonksiyonu
olarak ReLU (Rectified Linear Unit) se¢ilmistir, return_sequences=True ile de bir
sonraki katmana sirali ciktilar saglayacak sekilde ayarlanmistir (Ornegin, baska bir
LSTM katmanina baglanmak i¢in).

LSTM(50):

Bu LSTM katmaninda 50 adet ndron bulunacak sekilde ayarlama yapilmistir.

activation="relu":

LSTM hiicreleri i¢indeki aktivasyon fonksiyonunu belirtilmistir.

relu, negatif degerleri sifira sabitler ve pozitif degerleri gegis yapmaktadir.

return_sequences=True:

Bir sonraki katman tekrar bir LSTM oldugu igin, bu parametre True olarak
ayarlanmistir.

input_shape=(X_train_Istm.shape[1], 1):

Modelin giris boyutunu belirtilmistir.

X train_lstm.shape[1]: Zaman serisi uzunlugu (Bir veri noktasinin ka¢ zaman
adimi igerdigi).

1: Her zaman adimindaki 6zellik sayist (Bir zaman adiminda yalnizca fiyat
bilgisi oldugundan 1 olarak belirlendi).

Dropout(0.2): Dropout(0.2), her egitim iterasyonunda agirliklarin %20'sini
rastgele sifirlayacak sekilde ayarlanmistir. Modelin fazla ezber yapmasini

engellenmistir.
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LSTM(50, activation="relu’): 1Ikinci bir LSTM katmani belirlenmistir.
return_sequences=False (varsayilan) olarak ayarlanmistir. Bu LSTM katmani son
katmandir ve yalnizca son zaman adimindaki ¢iktiyr dondiirecek sekilde ayarlanmistir.
Diger parametreler ilk LSTM katmani ile ayn1 olacak sekilde belirlenmistir.

Dropout(0.2): Ikinci Dropout katmani, énceki LSTM katmanmin overfitting
yapmasini 6nlemek i¢in uygulanmstir.

Dense(1): Bu, modelin ¢ikis katmanidir. Bu katman yalnizca bir noron igerecek
sekilde ayarlanmistir.

Cikis, modelin tahmin ettigi deger olarak belirlenmistir (bir sonraki zaman
adimindaki fiyat tahmini).

Modelin Derlenmesi: Model derlenmistir. Erken durdurma ayarlanmistir
(patience=10).

optimizer="adam': Adam optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. Bu, 6grenme
oranini dinamik olarak ayarlayan bir optimizasyon yontemidir.

loss='mse’; Kayip fonksiyonu olarak Ortalama Kare Hatas1 (MSE) kullanilmustir,

early_stopping ile erken durdurma ayarlar1 belirlenmistir.

monitor="val_loss' (Egitim sirasinda dogrulama kayb1 izlenir), patience=10
(Dogrulama kayb1 10 ardisik déonem boyunca iyilesmezse egitim durdurulacak sekilde
ayarlayan deger), restore_best_weights=True(Egitim sonunda dogrulama setindeki en
1yi agirliklar geri yliklenecek sekilde belirleyen deger) olarak ayarlanmistir.

Modelin Egitilmesi: Maksimum 50 donem boyunca model egitilmistir. Ancak
erken durdurma etkin oldugu i¢in egitim daha erken bitmistir.

batch_size=32: Egitim sirasinda veri seti, 32 orneklik alt gruplara boliinerek,
model bu alt gruplar tizerinde gilincellenmistir.

validation_data=(X_test_Istm, y test): Egitimden bagimsiz olarak dogrulama
seti (validation data) kullanilmistir. Her donemin sonunda val loss hesaplanmistir.

Iterasyon Sayisinin Hesaplanmasi:

1 Epoch Icerisindeki Iterasyon Sayisi

Bir epoch, tiim egitim veri setinin modelden gecirilmesi islemidir. Egitim veri
seti batch_size boyutundaki alt gruplara boliinmektedir.

Egitim veri setindeki 6rnek sayisi: 3650

Iterasyon Sayis1 (Bir Epoch i¢in) = 3650/32 =114
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Toplam Epoch Sayisi: Maksimum epochs=50 olarak verilmis, ancak erken
durdurma (patience=10) etkin oldugundan, 10 epoch boyunca dogrulama kaybinda
tyilesme olmadigi egitim daha erken durduruldugu goriilmiistiir.

Egitim, 27 epoch'ta durdugu i¢in, iterasyon sayisi:

Toplam Iterasyon Sayis1 = 27x114= 3078 iterasyon

Toplamda 3078 iterasyon olarak c¢alistig1 hesaplanmustir.

Cizelge 6.18’de, modellerin validasyon igin performans karsilastirmasi
verilmistir. Cizelge 6.19’da, modellerin test i¢in performans karsilastirmasi verilmistir.

Cizelge 6.20°de, en iyi tahminlerin yapildig: tarihler, tahmin degerleri ve gercek
degerler ile tahmin degerleri arasindaki farklar verilmistir.Cizelge 6.21°de, en koti
tahminlerin yapildig: tarihler, tahmin degerleri ve gercek degerler ile tahmin degerleri

arasindaki farklar verilmistir. Cizelge 6.22°de basar1 oranlar1 verilmistir.

Cizelge 6.18. Modellerin validasyon performans karsilagtirmasi

Model MAE MSE RMSE R? MAPE

RF 28.759749 | 6066.667081 | 77.888812 | 0.999977 | 0.28575

XGBoost | 76.69196 | 32607.684945 | 180.575981 | 0.999875 | 0.752909

LR 8.939073 321.715293 17.936424 | 0.999999 | 0.150425

LSTM 338.225885 | 350333.55177 | 591.889814 | 0.99866 | 9.32268

Cizelge 6.19. Modellerin test performans karsilastirmasi

Model MAE MSE RMSE R? MAPE

RF 38.567789 | 11791.330668 | 108.587894 | 0.999959 | 0.258656

XGBoost | 99.370928 | 88516.681065 | 297.517531 | 0.999692 | 0.734241

LR 11.741562 1932.187206 43.956651 | 0.999993 | 0.153803

LSTM 365.749138 | 435689.780783 | 660.068012 | 0.998482 | 12.366600




Cizelge 6.20. En iyi tahminler (USD)
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Tarih Ger¢ek D. | RF Tahmin | XGB Tahmin | LR Tahmin | LSTM Tahmin
449.367738 | 447.407318 | 448.344877 | 450.373047
2022-08-10 | 449.687988
0.320250 2.280670 1.343111 0.685059
446.047829 | 444.679169 | 444.894859 | 450.411316
2023-03-23 | 446.062012
0.014183 1.382843 1.167153 4.349304
455.617801 | 449.810028 | 454.538283 | 455.297272
2023-07-24 | 455.756012
0.138211 5.945984 1.217729 0.458740
444,084202 | 439.569580 | 443.056781 | 448.493835
2023-02-24 | 444.290985
0.206783 4.721405 1.234204 4.202850
463.906885 | 464.181091 | 464.284739 | 454.493652
2023-12-16 | 465.208008
1.301123 1.026917 0.923269 10.714356
Cizelge 6.21. En kotii tahminler (USD)
Tarih Gergek D. RF Tahmin XGB Tahmin LR Tahmin | LSTM Tahmin
65996.287480 | 62285.980469 | 66986.511362 | 68721.828125
2023-02-06 | 66953.335938
957.048458 4667.355469 33.175424 1768.492187
30948.509990 | 31657.626953 | 30854.545540 | 34853.550781
2022-08-09 | 30817.625000
130.884990 840.001953 36.920540 4035.925781
53685.897324 | 54000.984375 | 53364.815953 | 56250.890625
2023-10-03 | 53252.164062
-433.733262 748.820313 112.651891 2998.726563
22761.794102 | 22696.095703 | 22523.201177 | 26224.916016
2023-07-16 | 22487.986328
273.807774 208.109375 35.214849 3736.929688
49107.229434 | 48786.011719 | 48794.533486 | 69666.500000
2023-06-16 | 48835.085938
272.143496 | 40049.074219 40.552452 20831.414062

Cizelge 6.22. Modellerin Basart Oranlart

Model Basar1 Orani
LR Test Ortalama basar1 oran1 (%) 99.84619663056965
RF Test Ortalama basar1 orani (%) 99.74134394928248
RF Test Ortalama basar1 oran1 (%) 99.26575874940758
LSTM Test Ortalama basar1 oran1 (%) | 87.63339967403444
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Sekil 6.20’de yapilan islemde, tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki
farkin, ger¢cek degere oranini yiizdelik olarak hesaplanmistir.

lstm_test preds

lstm model.predict(X test lstm).flatten()

y_test values =

y_test.values

percentage_error_test

ss_rate_test

np.abs((lstm_test preds - y test values
)8 - percentage_error_test

/ y_test_wvalues) * 1880

average

ess rate test = np.mean(success rate test)
Sekil 6.20. LSTM Modeli bagar1 orani

Mutlak deger alinir, boylece negatif hatalar pozitif hale getirilmistir.
Basar1 Orani; 100 — Yiizdelik Hata ile bulunmustur.

Test setindeki her bir veri noktasi i¢in hesaplanan basari oranlarinin ortalamasi
aliir. Bu hesaplama da, test setindeki genel basar1 oranini vermektedir.

Sekil 6.21° de, en iyi performans gosteren algoritma fiyat tahminini gosterecek
sonuglart verilmistir. Sekil 6.22° de,

en kotli performans gosteren algoritma fiyat
tahminini gosterecek sonuglar1 verilmistir.

70000

Linear Regression - Gergcek ve Tahmin Edilen Degerler
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Sekil 6.21. En iyi tahmin yapan algoritmanin ger¢ek deger ve tahmini
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LSTM - Gergek ve Tahmin Edilen Degerler
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Sekil 6.22. En kétii tahmin yapan algoritmanin gercek deger ve tahmini

400 500

Tiim senaryolarda en iyi sonucu veren Dogrusal Regresyon oldugu, RF ve
XGBoost modelleri LR modelini takip ettigi goriilmiistiir.

Bir dnceki senaryolarda en kotii sonucu veren LSTM modeli i¢in, biiyiik veri seti

kullanildiginda, islemler sonucunda LSTM modelinin de performansinin arttigi
gozlemlenmistir.

Cizelge 6.23’te, 9 aylik veriler ile denenmis senaryolar i¢in en basarili olarak

bulunan Dogrusal Regresyon algoritmasinin performans sonuglari verilmistir.

Cizelge 6.23. Dogrusal Regresyon aylik performans degerlendirmesi
Model MAE MSE RMSE R? MAPE
Segmentli Varsayilan Parametre - 9 Aylik
Data 190.095975 | 54174.202496 | 232.753523 | 0.999343 | 0.455565
Segmentli Gelismis Parametre -9 Aylik Data | 55 15319 | 936206039 | 30.508955 | 0.999987 | 0.052624
Segmentsiz Varsayilan Parametre - 9 Aylik
Data 32.296263 2508.743171 50.087355 | 0.999969 | 0.076753
Segmentsiz Gelismis Parametre 9 Aylik Data | 8:956590 | 622.537293 | 24.950697 | 0.999999 | 0.098373

Cizelge 6.24°te, 10 yillik veriler ile denenmis senaryolar i¢in en basarili olarak

bulunan Dogrusal Regresyon algoritmasinin performans sonuglar1 gosterilmektedir.
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Cizelge 6.24. Dogrusal Regresyon 10 yillik senaryolardaki performans degerlendirmesi

Segmentsiz Gelismis Parametre - 10 Yillik Data | g 1968 | 3870388939 | 62.212450 | 0.999992 | 0.098674

Dogrulama Verisi - Segmentsiz Gelismis
Parametre - 10 Y1llik Data 8.939073 | 321.715293 | 17.936424 | 0.999999 | 0.150425

;efltlylgrisi-Segmentli Gelismis Parametre - 10 | 11741562 | 1932.187206 | 43.956651 | 0.999993 | 0.153803
111 ata

Cizelge 6.25’te, 10 yillik ve 4 yillik veriler ile denenmis senaryolar i¢in CV
kullanilarak, en basarili olarak bulunan Dogrusal Regresyon algoritmasinin performans

sonuclar1 gosterilmektedir.

Cizelge 6.25. Dogrusal regresyon CV ile senaryolardaki performans degerlendirmesi

I{efltlylgrisi-segmentsiz Gelismis Parametre - 10 | 11 741562 | 1932.187206 | 43.956651 | 0.999993 | 0.153803
11l ata

I{efltlylgfisi-SegmentsiZ Gelismis Parametre -4 | 17886950 | 1323.309194 | 36.377317 | 0.999994 | 0.064372
1111 ata
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7. SONUCLAR VE ONERILER

7.1. Sonuclar

Tez kapsaminda Bitcoin fiyati ic¢in, makine Ogrenmesi yoOntemlerinden
XGBoost, Dogrusal Regresyon (Lineer Regression), Random Forest ve LSTM ile
tahmin yapilmistir. Farkli zaman dilimlerinden olusan veri setleri ile en basarili
dogruluk oranlarina on yillik verilerle ulasilmistir. Yontem olarak Dogrusal Regresyon
(Lineer Regression) algoritmasmin basarili oldugu goriilmistiir. Gergek degerler
incelendiginde gercege yakin degerlerin tahmin edildigi ortaya ¢ikmustir. Gergek
degerler ile yapilan sonuglar incelendiginde mutlak hata yiizdelerinin en diisiik on yillik
verilerde oldugu gdzlemlenmistir. Calismanin biitiin asamalarinda farkli senaryolar ile,
akademik bilgileri genisletmeye katki saglamak i¢in denemeler yapilmistir. Sonuglar

yatirim tavsiyesi niteliginde degildir.

7.2. Oneriler

Veri seti iceriginde, segmentasyon verilerine ek olarak tweet veya haber
kaynaklarinda cekilen metinlerin ekstra Ozellikleri de dahil edilerek giris verileri
artirilarak denemelere devam edilebilir. Zaman maliyeti gibi bir durum olmadigi
durumlarda haber metinleri de daha genis araliklarda incelenerek algoritmalarin
dogruluguna etkisi incelenebilir. Makine 6grenmesinden farkli olarak derin 6grenme ile
tahminler genisletilebilir. Duygu durumu tespitinde metinler i¢in ger¢cek zamanli haber
veya tweeter apisinin ger¢ek zamanli verileri kullanilarak, ertesi giin tahminleri i¢in

caligmalar canli ortama tasinarak, gergek zamanda ¢alismalara devam edilebilir.
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