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ON SOz

Neredeyse tiim disiplinler tarafindan kullanilan veri madenciligi her gecen giin
teknolojinin de etkisiyle yaygmligini arttirmaktadir. Bu ¢alismada veri madenciligi
yontemleri ile glniimiizde kullanim alanlar1 ve degerinin artis ve azalislariyla

giindemde olan bitcoin dngoriisii yapilmustir.
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OZET

Giinitimiizde teknoloji hayatimizin her alaninda varligini arttirmaktadir, bu da
yaptigimiz ~ aligverislerden, aldigimiz banka kredilerinden, sosyal medya
kullanimimiza kadar yaptigimiz her seyi veri haline getirmektedir. Diinya kocaman bir
veri y1ginina dontismektedir. Veri miktarinin her gecen giin artmasi bu verilerin dogru
analiz edilmesi ihtiyacini ortaya ¢ikarmaktadir. Veri madenciligi teknikleri biiyiik
miktardaki veriden anlamli sonuglar ¢ikarilmasini saglayarak, bu verilerin yararli hale
getirilmesine vesile olur. Diinyada oldugu gibi iilkemizde de yayginlasmaya baslayan
veri madenciligi sagliktan ekonomiye kadar neredeyse her alanda kullanilan disiplinler

arasi bir ¢alismadir.

Bitcoin son yillarda tiim diinyada popiiler olan, ve beraberinde getirdigi
blockchain teknolojisiyle bir cok alanda degisim riizgar1 estiren kripto para birimidir.
Bitcoin tek kripto para birimi olmamakla birlikte ilk ve en popiiler kripto paradir.
Bitcoin beraberinde birgok yenilik getirmekle beraber, kara para aklama gibi
spekiilasyonlar1 ve ¢ok dalgali bir degere sahip olmasiyla dikkat ¢ekmektedir. Bu
calisma iic kisimdan olugmaktadir. Birinci kisimda veri madenciligi yOntemleri
hakkinda bilgi verilmistir. Ikinci kisimda Bitcoine iligkin tanimlamalar ve agiklamalar
yapilmigtir. Ugiincii kisimda Yapay Sinir Aglari (YSA), Destek Vektdr Makineleri
(DVM) ve Lineer Regresyon (LNR) veri madenciligi teknikleri kullanilarak
22.03.2017-22.03.2018 tarih araliginda bitcoin verilerine iliskin 6ngorii uygulamasi
yapilmugtir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Bitcoin Piyasa Tahmini, Yapay Sinir

Aglari, Destek Vektor Makineleri, Lineer Regresyon, Zaman Serileri



Vi

ABSTRACT

USE OF DATA MINING TECHNIQUES IN BITCOIN MARKET
FORECAST

Today, technology increases its presence in every aspect of our lives, which
makes everything we do from shopping, bank loans, social media usage to data. The
world is turning into a huge pile of data. As the amount of data increases day by day,
there is a need for accurate analysis of these data. Data mining techniques enable us to
make meaningful conclusions from large amounts of data, making these data useful.
Data mining, which is becoming widespread in our country as in the world, is an

interdisciplinary study used in almost every field from health to economy.

Bitcoin is a popular crypto currency that has been popular all over the world in
recent years and has brought wind of change in many areas with its blockchain
technology. Although Bitcoin is not the only crypto currency, it is the first and most
popular crypto currency. Although Bitcoin brings many innovations with it, it attracts
attention with its speculation such as money laundering and having a very fluctuating
value. This study consists of four parts. In the first part, information is given about
data mining methods. In the second part, definitions and explanations about Bitcoin
are given. In the third part, information about the Rapidminer program used in the
application is given. In the fourth part, ANN, DVM and LNR data mining techniques
are used for forecasting of bitcoin data between 22.03.2017 and 22.03.2018.

Keywords: Data Mining, Bitcoin Market Forecasting, Artificial Neural

Networks, Support Vector Machines, Linear Regression, Time Series
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GIRIS

Teknolojinin gelismesi hayatimiza bir¢ok yenilik getirmistir. Spordan siyasete
hayatimiza giren yenilikler davraniglarimizi, diistinme seklimizi ve aligkanliklarimizi
da degistirmistir. Bu degisimler beraberinde sunulan hizmetlerinde seklini degismistir.
Artik marketler herhangi bir zamanda herhangi bir iirlinii satmak yerine miisterilerinin
satin alma verilerini inceleyerek, 0 zaman diliminde satis1 miimkiin olan {iriinii 6n
plana ¢ikarmaya baglamis, bir banka kredi vermeden 6nce miisterisinin dnceki 6deme
verilerini baz alarak karar vermeye basglamistir. Artik her alanda veriler baz alinarak
karar verilmektedir. Diinya kocaman bir veri yiginidir, veri madenciligi ise bu y1gin1

anlamli hale getirerek, ilgili konuda 6ngoriiler yapilmasini saglamaktadir.

Veri madenciligi pazarlama, bankacilik, sigortacilik, tip, egitim-6gretim gibi
alanlarin yani sira ekonomi alaninda da olduk¢a fazla kullanilmaktadir. Ekonomi
sektorlinde de diger tiim sektdrlerde oldugu gibi bilgi ¢cok dnemlidir. Fakat bu kadar
¢ok verinin i¢inde dogru bilgiye ulagmak oldukg¢a zordur. Veri madenciligi verileri

hizlica analiz edip bizi dogru bilgiye ulastirmaktadir.

Bitcoin hayatimiza girmesinin iizerinden ¢ok fazla zaman gegmemesine
ragmen, hayatimiza soktugu yeni kavramlarla ve para birimi olarak kabul edilip
edilemeyecegi tartismalariyla her zaman giindemde olmustur. Baglangicta adi kara
para aklama ve bagka bir¢ok illegal isle anildig1 i¢in kotii bir s6hrete sahip olan bitcoini
zamanla kabul etmeye baslayanlar oldugu gibi hala siddetle reddedenlerde vardir.
Bitcoini reddedenlerin bunu yapmasimin tek sebebi adinin illegal islerle anilmasi
degildir. Bu reddedisin sebeplerinden biride bitcoinin fiyatinin degiskenliginin fazla

olmasidir.

Bu calismada veri madenciligi ve bitcoin kavramlarimi cesitli yonlerle ele
alarak inceleyecek ve Rapidminer Studio 7.6 programinda bitcoin verilerini yapay
sinir aglari, destek vektor makineleri ve lineer regresyon ile isleyerek bitcoin veri
tahmini yapilacaktir. Bunun dncesinde veri madenciligi yontemleri, bitcoin hakkinda

bilgi verilecektir.



BIiRINCi BOLUM

1.VERI MADENCILIGI

Kurumlardaki biiylik 6l¢ekli olarak tanimlanan ve milyonlarca veriye sahip
yazilim sistemlerinden, ihtiyaci karsilayacak degerli verilerin elde edilmesi islemine
Veri Madenciligi denilmektedir. Bu sayede veriler arasindaki iliskileri ortaya koymak
ve gerektiginde ileriye yonelik dogru tahminlerde bulunmak miimkiin hale
gelmektedir. Veri Madenciligi’nde milyarca veri lizerinde calisilabilir. Madenciligin
temel amacimin, kurumlardaki karar destek mekanizmalar1 olarak adlandirilan
sistemler i¢in degerli olan veriyi belirli yontemler ve islem siiregleri sonrasi ortaya

cikarmaktir  (https://vizyonergenc.com/icerik/5-temel-soruda-veri-madenciligi-data-

mining-nedir, Erisim Tarihi: 28.01.2020). Veri madenciligi teknolojinin hayatimiza
her dakika daha fazla nufiis ettigi bu donemde iireten, yoneten, egitim veren vb. herkes
icin yol gosterici niteligi tagimaktadir. Verileri okumak giiniimiizii ve gelecegi okumak
demektir. Verilerin alfabesini okuyup anlandirmak iginse veri madencilige ihtiyag

vardir.

1.1.Veri Nedir?

Tirk Dil Kurumu veriyi, bir aragtirmanin, bir tartismanin, bir muhakemenin
temeli olan ana 6ge, muta, done, bir sanat eserine veya bir edebi esere temel olan ana
ilkeler, gozlem ve deneye dayali arastirmanin sonuglari, bilgi, data, bir problemde
bilinen, belirtilmis anlatimlardan bilinmeyeni bulmaya yarayan sey, olgu, kavram veya
komutlarin, iletisim, yorum ve islem ig¢in elverisli bicimli gdsterimi gibi ¢esitli
sekillerde tanimlamaktadir. Biz ¢alismamiz itibariyle verinin isletmeler agisindan

onemli olan husus olma, bilinmeyeni bulmaya yarayan yonii ile ilgilenecegiz.

Verilen tek basina birer bilgi parcasi iken bir araya geldiginde anlamli sonuglar

elde etmemizi saglarlar bu veriler veri tabanlarinda bir arada tutulmaktadirlar.


https://vizyonergenc.com/icerik/5-temel-soruda-veri-madenciligi-data-mining-nedir
https://vizyonergenc.com/icerik/5-temel-soruda-veri-madenciligi-data-mining-nedir
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Veritabani en genel tanimiyla, kullanim amacina uygun olarak diizenlenmis veriler
toplulugudur. Birbirleriyle iliskileri olan verilerin tutuldugu, mantiksal ve fiziksel
olarak tanimlarinin oldugu bilgi depolaridir
(https://studylibtr.com/doc/3670931/i%C3%A7indekiler---gen%C3%A7-klavyeler,

Erisim Tarihi: 28.09.2020). Cankir1 vd. (2009) veri tabanlarinin kullanicilarin

ihtiyaglart ¢ercevesinde onemli verilerin bir arada tutulmasi istegiyle olustugunu,
bugiinlerde ortaya ¢ikarilan birgok isin veri kayitlari, bilgisayar teknolojisi ve
internetin etkilesimiyle ile elektronik veri tabanlarina aktarildigini belirtmislerdir
Cankir1 vd., 2009: 150-151).

Savas vd. (2012) gore bilgisayarlarin bilgi saklama sigalariin artmasi ile bilgi
kaydi yapilan alanlarda gogalmaktadir. Bu sebepten dolay1, karar vericiler i¢in eldeki
verilerin analizi, tahminlenmesi ve bilgi ¢ikariminin 6nemi giin gectikge artmaktadir.
Bilgisayar sistemlerinin meydana getirdigi veriler, yalniz baslarina bir anlam ifade
etmezler. Bu veriler belirli hedefler dogrultusunda islenerek, aralarindaki iligkiler
ortaya cikarildiginda anlam kazanir. Veri madenciligi teknikleri veriler arasindaki
iligkileri ortaya g¢ikararak verileri karar alicilar agisindan anlamli hale getirir (Savas
vd., 2012: 1).

Teknolojinin gelismesi ile birlikte donanimin fiyatinin azalmasinin, verilerin
uzun siire depolanmasinin dolayisiyla makro kapasiteli veri tabanlarin ortaya
¢ikmasinin Onilinlii agmistir. Bu sebeple biiyiik boyutlu veri tabanlarinda istenilen
anlamli, kullanilabilir ve ilging bilgiye erigmek yeni bir disiplinin dogmasina neden
olmustur. Verilerin ¢esitli istatistiksel metotlarla analiz edilmesi, kurumlarin karar
verme siirecinin etkinligini ve yeni stratejiler gelistirmesine katki saglamistir (Kaya ve
Koymen, 2008: 1). Giiniimiizde gelismis tiim devletler ve kurumlar istatistiksel

analizlere gore kendilerine yol haritasi belirlemektedirler.

1.2 Biiyiik Veri (Big Data)

Veri kavraminit tanidiktan sonra biiyiikk veri kavraminada deginmek

gerekmektedir. Biiytik veri ile ilgili ¢esitli tanimlar yapilmistir. Biiyiik veri, geleneksel


https://studylibtr.com/doc/3670931/i%C3%A7indekiler---gen%C3%A7-klavyeler
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veri isleme araglari ile isleyemeyecegimiz kadar biiyiikk olan veri kiimeleri olup
(Ohlhorst, 2013: 1), biiyiik veri hizla ve diizensiz biiyiiyen gen¢ bir kavramdir ve
evrensel olarak kabul edilen bir tanimi yoktur (Ricci ve Kalyva, 2015: 4).
Matematiksel ve istatistiksel analiz gerektiren biiyiik veri 6niimiizdeki yillarda daha
da gelisecek ve biiyliyecek, veri bilimcilerin yararlanacaklari bir kavram olacagi

diistiniilmektedir. (De Mauro vd., 2013: 97-104).

Kapanoglu vd. (2019) bilgisayarl veri toplama teknolojilerinin ilerlemesinin,
dagitik ve mobil teknolojiler ile bilgi sistemlerinin kurumlarin temel bilesenlerinden
biri haline gelmesinin ve yazilim/donanim yonlii maliyetlerin yavas yavas azalmasinin
veri ummanlari ortaya ¢ikardigini, 2000°1i yillarda her seyin kayit altina alinmasi ile
yeni bir donemin basladigini, her konudaki verilerin veri tabanlarina kaydedildigi bu
yeni donemin, biiyiik veri (big data) dénemi olarak adlandirildigini belirtmistir
(Kapanoglu vd., 2019: 4).

Bir diger ifade ile biiyiik veri verilerin mevcut iliskisel veri tabanlar ile
kolaylikla yonetilemeyecek boyutlarda ve siirekli biiyiimeye devam eden bir yapida
olmasi nedeniyle biiyiik boyutlardaki veri kiimelerinin analizi ile gelecek i¢in anlaml
bilgi ¢ikarilmasina olanak saglamaktadir. Bu sayede degersiz goriinen milyarlarca
veriyi belirli bir yapr altinda iliskilendirerek, anlamlandirmak ve kaliteli bilgiye
dontistiirmek miimkiin olmaktadir. Wu vd. (2014) bir Hindu hikayesini hatirlatarak,
biiyiik veriyi bir grup kor adamin fili tarifine benzeterek agiklamislardir. Bir grup kor
adamdan onlerinde duran dev file dokunarak, dokunduklari seyin ne oldugunu tahmin
etmeleri istendiginde herkes kendi ulasabildigi kadar yer hakkinda bilgi sahibi
olabileceginden kisileri yanlis tahminlere siiriikkleyebilir. Biiyiik veri de aslinda bu fil
gibidir, biiyiik veri igerisinden kii¢iikk Ornekler alinarak yapilan analizler yanlis
sonuglara gotiirebilir, bu nedenle verinin biitiiniiyle ele alinmasi ¢ok 6nemlidir. Veri
madenciligi bu biiylik veri yigininin anlamlandirilmasina yardim eder (Wu vd., 2014:

97-107).



1.3.Veri Madenciligi Tarihcesi

Savas vd. (2012) veri madenciliginin tarihgesi anlatirken gliniimiizde hemen
hemen biitiin evlerde bilgisayar bulundugunu, internetin neredeyse her yerden
ulagilabilir oldugunu ve disk kapasitelerinin yiikselmesinin, bilgiye ulasabilirligin
artmasina bilgisayarlarin saklayabildikleri biiyiik miktarda veri iizerinde islemlerin
kisa siirede yapilabilmesine imkan tanidigini belirtmistir. Giiniimiize kadar her
donemde verilerin daima yorumlanmasi, verilerden bilgi elde edilmesi arzulandigi i¢in
veri madenciliginin de gerekli olan donanimlar olusturulmustur. Béylece bilgi, diinden

bugiine aktarilabilmistir (Savas vd., 2012: 4).

Veriden bilgiye giden yolda cesitli yol ve yontemler gelistirilmistir. Bunlardan
biri de verilerin arasindaki anlamli iligskilerden yararlanilarak, kullaniciya potansiyel
bilgi barindiran bir ¢ikt1 olarak, farkli 6zellikteki verileri farkli, ayn1 6zellikteki verileri
ise ayni kiimede olacak sekilde bir grup kiime sunmaktir. Kiimeleme analizi olarak
adalandirilabilecek olan bu islem VM’nin en genis bagliklarindan birini
olusturmaktadir. Kiimeleme analizi ilk kez 1939 yilinda Tryon tarafindan
kullanilmistir. 1960’11 yillardan sonra kullanim orani artmistir. (Anderberg, 1973: 553-
555)

Adriaans (1997) 1950’lerde ilk bilgisayarlardan sayim yapmak amaciyla
yararlanildigini, 1960°larda ise veri tabani ve verilerin depolanmasi kavrami teknoloji
diinyasinda yer edindigini, 1960’larin sonuna dogru bilim insanlarinin basit 6grenmeli
bilgisayarlar1 ortaya ¢ikardigini belirtmistir (Savas vd., 2012: 5) . Minsky ve Papert
(1969) giiniimiizde sinir aglar1 olarak bilinen perseptron’larin yanlizca ¢ok basit olan

kurallar1 6grenebilecegini gostermislerdir (Minsky ve Papert, 1969: 518-519).

Ogiit (2009) veri madenciliginin, 1960’11 yillarda veri analizi problemlerinin
bilgisayar yardimiyla ¢6ziilmeye baslanmasi ile ortaya ¢iktigini ve isminin 1990’1
yillarda bilgisayar miihendisleri tarafindan ortaya atildigini belirtmistir (Ogiit, 2009:
8).

Veri madenciligi, 1960’11 yillarda, veri taramasi, veri yakalanmasi gibi ¢esitli

adlarla anildig1 gorilmektedir (Koktiirk vd., 2009: 20-25). Savas vd. (2012), veri
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madenciligi gelisim siireci ile ilgili 1970’lerde iliskisel Veri Tabani Yonetim
Sistemleri tatbiki ortaya ¢iktigini, bu gelismelerin 1s18inda bilgisayar uzmanlarin basit
prensiplerle ¢alisan uzman sistemler olusturarak, esas manada makine 6grenimini
saglandigini, 1980’lerde veri tabani yonetim sistemleri yayginlasarak ve bilimsel
alanlarda, tatbik edilmeye baslandigini belirtmistir (Savas vd., 2012: 2). Veri
madenciligi 1990’lardan beri veri depolama araglari, barkod ve RFID teknolojilerine
paralel olarak gelismekte ve kullanim alani her gecen giin teknolojik gelismelere
paralel olarak yayilmaktadir. ilgili literatiir incelendiginde kullanilan yer ve zamana
gore ¢esitli tanimlar1 yapildig1 goriilmektedir. Her gegen gilin daha da gelistigi icin
bugiin yapilan bir tanim teknolojik ilerlemelerle yetersiz kalabilmektedir. En yaygin
tanimlamasiyla veri madenciligi daha 6nceden bilinmeyen, gecerli ve uygulanabilir
bilgilerin genis veritabanlarindan elde edilmesi ve bu bilgilerin karar alicilar tarafindan

yonetsel karar alma siireglerinde kullanilmasidir. (Akgay, 2014: 31).

Odabas (2017) veri madenciliginin kesfedilmesinden once, ortaya ¢ikan tiim
veriler harmanlanarak bu verilerden faydali bilgiler ortaya ¢ikarilmaya g¢alisildigini
isaret ederek bu verilerin toplandigini belirtmistir. Odabas ayrica, Vverilerin
tasinabilmesi i¢in de gesitli donanimlar ¢ikarildigini, teknolojinin ilerlemesiyle tiim
alanlarda veriler toplandigini, 1950 yillarinda matematikgilerin bilgisayar bilimleri
tizerine ¢esitli ¢aligmalar yaparak yapay zeka ve makine 6grenme tekniklerini ortaya
cikardiklarini, 1960’1 yillarda sinir aglari, regresyon analizi gibi algoritmalarin
bulundugunu, bu metotlarin da veri madenciliginin alt yapisini olusturdugunun

sOylenebilecegini belirtmistir. (Odabas, 2017: 7)

1.4.Veri Madenciligi

Giliniimiizde veri depolama teknik ve sosyal agidan ¢ok kolay bir hale gelmistir.
Yaygin elektronik cihazlar kararlarimizi, tercihlerimizi, siipermarket aligveriglerimizi,
finansal aligkanliklarimizi, kazandiklarimizi ve harcadiklarimizi kaydetmektedir.
Internet bize yiginla bilgi sunmakta aym1 zamanda da biitiin tercihlerimizi

kaydetmektedir (Witten vd., 2011: 4).
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Birgok farkli alanda faaliyet gosteren sirketler yogun rekabet ortaminda ileride
olabilmenin yani sira miisteri iligkileri yonetimini saglayabilmek i¢in verilerini diizenli
olarak dijital ortamlarda tutmaya baslamistir. Veriler gelisen, ilerleyen teknoloji ile
baglantili olarak verilerin uzun siireli muhafazasi amaciyla veri aygitlarina
kaydedilmektedir. Zamanla verilerin ¢ok hizli artis1 insanlar1 bu verilerden 6z ve
gelecek agisindan faydali bilgiler i¢in ¢ikarim yapmalarina yoneltmistir. Veri
tabanlarinda biriken veri, hedeflenen bilgiye erisebilmek i¢in bilgi kesif siirecine
girmektedir. Bir anlam ifade etmeyen verilerden anlamli bilgiler ¢ikarabilmek ise veri
madenciligi sayesinde miimkiindiir. VM, verilerin islenmesi i¢in kullanilan teknikler
ve analiz edilen oriintiiler biitiintidiir (Ak¢ay, 2014: 35).Veritabanlarinin gelismesinde
bilgisayar ve bilgi teknolojilerinin gelismesi rol oynamugtir. Veri madenciligi
kavraminin ortaya ¢ikmasinda da veritabani teknolojisindeki gelismelerin 6nemi
oldukca biiyiiktiir. Veritabani bir veri y1gin1 olup, bu veri yigiminin analiz edilmesi,
siniflandirilmasi, raporlanmasi gerekmektedir. Bu asamada veri madenciligi gibi
cesitli teknikler devreye girmektedir. Var olan verilerden ¢ikarilan veya hesaplanan
sonugclar iireten bir sorgulamanin sonucu olan geleneksel veritabanlarinin aksine, veri
madenciligi, veriler igerisindeki gegerli, orijinal, ise yarayabilecek ve anlasilabilir

desenleri (Oriintiileri) tanima islemidir (Fayyad vd., 1996: 85).

Bir araya getirilen biiylik 6l¢ekli verilerin degerlendirilmesi amaciyla istatistik
ve yapay zeka tekniklerinin kullanilmasi sonucunda veri madenciligi ortaya ¢ikmistir

(Argtiden ve Ersahin, 2008: 16).

Savas vd. (2012) giinlimiizde ¢ok miktarda veri olan biitiin ortamlarda veri
madenciligini yontemlerini uygulanabilecegini, kesin yargiya varma siirecine ihtiyag
duyulan alanlarda veri madenciligi uygulamalarinin yaygin oldugunu belirtmislerdir
(Savas vd, 2012: 5). Chien vd. (2008) veri madenciliginin pazarlama, finans,
bankacilik, tretim, saglik, miisteri iliskileri yOnetimi ve organizasyon ogrenme

alanlarinda kullanilabilecegini agiklamiglardir (Chien vd., 2008: 280-290).

Ingilizce Tiirkge Ansiklopedik Bilisim Sézliigii’nde veri madenciligi, “Dogal
Dillerin Semantik yapisina dayanarak elektronik metin belgeleri i¢cinde sakli kalmis

ilintileri, Ortintiileri, stratejik bilgileri, modelleri vb. bulup ortaya ¢ikarmay1 amaglayan
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arastirma teknigi” (Sankur, 2004: 831) olarak tanimlanmaktadir. Veri madenciligine

dair baska bir¢ok tanim bulunmaktadir bu tanimlardan bazilar1 asagida yer almaktadir.

Fayyad vd. (1996) veri madenciligini, algoritmalar yardimiyla veriden Oriintii
elde edilmesi olarak tanimlamistir (Fayyad vd., 1996: 27-34). Shaw vd. (2001) veri
madenciliginin, bilinmeyen oriintiileri ve anlasilabilir bilgileri biiyiik veri
tabanlarindan se¢meyi, kesfetmeyi ve modellemeyi igerdigini belirtmislerdir (Shaw

vd., 2001: 127-137).

Veri madenciligi, Orgiitlerin veri ambarlarindaki Onemli bilgilere
odaklanmasina yardimc1 olan, ¢ok genis veri tabanlarinda sakli, akilli bilgiyi meydana
cikaran geng bir teknolojidir
(http://akira.ruc.dk/~bulskov/undervisning/E2003/data_mining.pdf, Erisim Tarihi:
21.03.2020).

Veri madenciligi, veri tabani, yapay zeka ve istatistik diinyasinin etkilesimini
temin eden yeni bir alandir (Lindel vd., 2000: 1). VM, Bilgi Kesfi’nin tetikleyicisi
olarak tanimlanabilir (Miiller ve Lemke, 2000: 1). VM, algoritmalar kullanarak, veri
kiimeleri i¢inden akill1 6riintiiler ortaya ¢ikarmayi saglayan bir siirectir (Derosa, 2004:

5).

Veri madenciliginin orta ¢gikma nedenlerinden biri veri yiginlarinin ¢ok fazla
yer tutmasi ve bol miktardaki verilerin faydali bilgilere donustiiriilmesi ihtiyaci iken
(Hand vd., 1998: 112-118) bir digeri ise veri tabanlarindaki veya veri ambarlarindaki
verilerin sakli orlintiilerini ve iliskilerini kesfetmektir (Emel vd., 2005: 221-239).

Hudairy (2004) gore veri madenciligi, c¢ok bilyiikk bir proses olarak
isimlendirilen bilgi kesfi siirecinin bir boliimtdiir (Hudairy, 2004: 1). Jacobs (1999)
veri madenciligini, islenmemis verinin sunamadig: bilgiyi kesfeden veri analizi siireci
olarak tanimlamistir (Jacops, 1999:8). Piatetsky (1989) veri madenciligini, veriden
bilinmeyen, faydali olmasi olasi sayilacak bilginin ¢ikartilmasidir (Piatetsky, 1989:
68-70).

Verilerin igerisinde desen aramak eskiden beri devam eden bir stiregtir. Bilim

insanlarinin isi verilerin i¢inde model aramak ve kesfedecegi modeller yardimiyla


http://akira.ruc.dk/~bulskov/undervisning/E2003/data_mining.pdf

9

meydana gelebilecek durumlar igin teoriler gelistirmektir (Chakrabarti vd, 2008: 2).
Veri madenciligi, ¢cok miktarda veri icerisinden anlamli yollar, desenler ve kurallar

kesfedilmesi isidir (Berry ve Linoff, 2011: 4).

Gerekli verilere, gerektigi zamanda hizla erisilebilmesi gerekmektedir.
Geleneksel dosyalama sisteminin yetersiz kalmasi ile veriyi saklama ve erigim
konusunda kolaylik saglayan veri tabanlari olusturulmustur. Bu sayede veriler belli bir
diizen cergevesinde toplanmis, diizenlenmis, saklanmis ve islenmesi saglanmistir.
Glinlimiizde yaygin olarak kullanilan veri ambarlari, gilinliik kullanilan verilerin
islemeye uygun hale getirilmis 0zetini veri tabanlarinda saklamay1 amaclamaktadir
(Baykal, 2006: 96). Roiger ve Geatz (2003) gore veri madenciligi, verideki ergonomik
ortntiilerin kesfedilme siirecidir (Roiger ve Geatz, 2003: 14).

Veri madenciligi genel anlamda istatistiksel ve matematiksel teknikler
yardimiyla Oriintii tanima teknolojileri kullanilarak depolama ortamlarinda saklanmis
bulunan verilerin elenmesi ile anlamli yeni korelasyon, oriintii ve egilimlerin

kesfedilmesidir (Akpinar, 2000: 1-22).

Veri madenciligi, biiyiik 6lgekli veriler arasindan degerli olan bir bilgiyi elde
etme isidir. Bu sayede veriler arasindaki iliskileri ortaya koymak ve gerektiginde

ileriye yonelik kestirimlerde bulunulur (Ozkan, 2016: 38).

Veri madenciligi daha 6nceden bilinmeyen, gegerli ve uygulanabilir bilgilerin
genis veritabanlarindan elde edilmesi ve bu bilgilerin isletme kararlar1 verirken

kullanilmasidir (Silahtaroglu, 2008: 12).

Verilerin toplanmasi ve saklanmasindaki kolaylik, veri tabani yonetim
sistemlerindeki teknolojik geligsmeler, bilgi islem maliyetlerindeki meydana gelen
diisiisler ile birlikte kullanilabilecek analitik araclarin artmasi da veri madenciligi

uygulamalarina olan ilgiyi arttirmaktadir (Park vd., 2001: 205-222).

Sund (2002) kullanilan veri tabanlarinin sayisindaki hizli artisi, her gegen giin
teknolojik olarak daha da gelistirilen giiglii ve ekonomik veri tabani sistemlerinin
varlig1 ile agiklamaktadir. Veri ve veri tabani sistemlerindeki bu hizli artis, islenmis

veriyi kullanigh bilgiye doniistiirebilecek yeni teknolojilere olan ihtiyaci arttirmistir.
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Bu nedenle veri madenciligi her gegen giin 6nemi artan bir arastirma alani haline

gelmistir (Sund, 2002; 501-519)

Veri madenciligi; biiylik veri setindeki, anlamli, orijinalligi olan, kullanim
potansiyeli bulunan ve sonugta anlasilabilir olan Oriintiilerin ¢ikarilmasidir (Fayyad
vd., 1996: 38). Hand (1998) veri madenciligini istatistik, veri tabani teknolojisi, Oriintii
tanima, makine 6grenme ile etkilesimli yeni bir disiplin olarak ve ikincil bir analiz
olarak tanimlamistir (Hand, 1998: 112-118).

Veri madenciligi veya veri tabanlarinda bilgi kesfi, veri dizilerinden gegerli,
yeni, miimkiinse faydali ve anlasilir Oriintiilerin meydana ¢ikarilabilmesi igin

uygulanan belirsiz bir siirectir (Akpinar, 2000: 1-22).

Yukaridaki tanimlardan da anlasilacagi gibi bir veri yigin1 lizerinde veri
madenciliginin yapilabilmesi i¢in biiyiik miktarda yararli veri lizerinde matematiksel
ve istatistiksel yontemlerin dogru bir sekilde uygulanmasi gerekmektedir. Bir sistemin
veri madenciligi sistemi olabilmesi i¢in biiyilkk miktarlarda veri ile ¢alisabilmesi,
birlesik sorgulara cevap verebilecek bir yapida, veri ve bilgi geri alma islemlerini

gerceklestirebilmelidir (Hand vd., 1998: 112- 118).

Veri madenciligi, tiirli bigimlerde ve tiirlii kaynaklardan elde edilen verilerin
tizerinde iglem yapilarak gerekli bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi olarak belirtilebilir.
Genis anlamda, bir 6rnekle belirtmek gerekirse bir isletmedeki calisanlarin sigorta,
maas, Katma Deger Vergisi (KDV) dokiimlerinden, bu isletmedeki bir calisanin
ortalama maliyetinin bulunabilmesi gibi ¢ok basit bir islem dahi veri madenciligi

olarak adlandirilabilir (Seker, 2013: 25).

Veri madenciligi islemlerinde teoriye dayali modellerin olusturulmasi, verideki
giiriiltii ve eksik deger sorunlariin giderilmesi ve verinin anlasilmasinda istatistik
bilimine dayali tekniklerden faydalanilmaktadir. Giuriltili veri, veri setindeki ug
degerler, kisisel Ol¢lim yanlislarindan dogan veya hatali veri girisi yapildiginda
karsilagilan veriler olarak tanimlanabilir (Chakrabart vd., 2008: 2). Eksik veri sorunu
bir kayittaki degerlerden bazilarinin veya birinin girilememesi ile olusur (Young ve

Jonhson, 2010: 6227-6294). Veri madenciligi uygulamalarinin birgogunda veri
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kaynagi olarak veritabani yazilimlar1 kullanilmaktadir. Veritabani yazilim sistemleri
verileri depolamanin yaninda verileri iliskilendirmek, 6zetlemek, ¢cok boyutlu verileri
islemek gibi fonksiyonlar1 yerine getirirler. Veri madenciligi i¢in verinin
hazirlanmasinda veritabani teknolojilerinden faydalanilir. Verinin anlagilmasinda ve
Oriintlilerin tamimlanmasinda faydalanilan bir alan da gorsellestirmedir. Gorsellestirme
verinin tablolar ve grafikler halinde goriintiilenmesini saglayan teknolojileri igerir.
Veri madenciligi sistemleri analiz tiirline ve verinin igerigine bagl olarak uzaysal veri
analizi, ortintli tanimlama, goriintli analizi, sinyal isleme, web teknolojisi, ekonomi, is
diinyasi, biyoinformatik veya fizyoloji alanlarina iliskin teknikleri biitiinlestirebilir

(Han ve Kamber, 2006: 21).

Bir is zekasi bileseni olarak veri madenciligiyle ilgili bircok tanim yapilmis
olmakla birlikte Tezcanlar’a (2007) gore veri madenciligi daha 6nceden bilinmeyen,
anlamli ve uygulanabilir bilgilerin genis veri tabanlarindan elde edilmesidir
(Tezcanlar, 2007: 11). Kalikov’a (2006) gore ise veri madenciligi sorgularla biiyiik
miktarda olan veriden yararli bilgiler, desenler ve egilimler (ekseriyetle 6nceden belli

olmayan) ¢ikarabilmektir (Kalikov, 2006: 7).

Veri madenciligi otomatik ve yar1 otomatik metotlar kullanilarak biiyiik veri
icerisinden degerli bilgi edinmeyi amaglanir. Veriden modeller gelistirmek, iligkiler
incelenerek 1ilging oOzellikleri belirlemek veya tekrarlanan veri seti kiimelerini
yakalamak ve bunlar1 yapabilmek i¢in istatistik, yapay zeka, bilgisayar bilimi gibi
cesitli bilim dallarinda gelistirilen karar agaglari, genetik algoritmlar gibi,
algoritmalar1 kullanmak veri madenciligidir. Algoritma, belirli bir isi tanimlamak
amaciyla kullanilan, net olarak tanimlanan ve sirali asamalardan olusan yapilardir.
Algoritmalar programlamanin tasariminda yararlanilan ve programin gelistirilmesi
i¢in lazim olam adimlarin kendi dilimize uygun bir sekilde anlatilmasidir (Arabacioglu
vd., 2007: 193-197). Veri madenciligi, veri seti icerisindeki kullanigh bilgilerin
anlamli ve kullanish iliskilerin bulunabilmesi i¢in veri taban1 enformasyonunu analiz

edebilen biitiin teknolojileri bir araya getirmektedir (Monino ve Sedkaoui, 2016: 13).

Akpmar’a (2000) gore veri madenciligi biiyiik veri igerisinden istatistiksel ve

matematiksel yontemlerle veri desenini anlamayi saglayan teknolojilerin kullanilarak
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anlaml yeni iliskiler, yeni veri desenleri, yeni kurallar kesfetme siirecidir. Prytherc
(2005), “liskileri ve modelleri analiz etme amaci ile gizli olan bilgileri kesfetmek igin
ayrintili  teknikler kullanarak, bilginin veri tabanindan ve veri kiimelerinden
cikarilmasi islemidir” seklinde tamimlanmaktadir (Prytherc, 2005: 195). Veri
madenciligi biiylik veri setlerini yorumlayarak tahminleme Yyapabilmemizi
saglayabilecek baglantilarin bilgisayar programlari ile aranmasidir (Akpinar, 2005: 2).
Veri madenciligi tanimlarinin biiyiik kismi1 birbirine benzerdir. Genel olarak degerli
bilgiyi ortaya ¢ikarma amaciyla yapilan analiz c¢alismalari ve bu ¢alismalarin
yapilabilmesi i¢in matematiksel modellerden yararlanma siirecidir (Dogan ve

Tiirkoglu, 2007: 163-169).

1.5.Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi siireci, verilerin veri ambarindan alinmasi, derlenmesi,
diizenlenmesi ve akabinde yorumlanmasiyla son bulan bir siirectir. Veri madenciligi
algoritmalarin1 uygulanmaya baslamadan Once islenmemis verilerde 6n isleme
yapilmasina ihtiya¢ duyulabilir. Orgiitlerin meydana getirdigi pekcok veri tabaninda
bilgiler eksik, yanlis, tekrarli ve gereksiz olmasi muhtemeldir. Bu nedenle islenmemis
veri, sirasiyla temizleme, biitlinlestirme, indirgeme ve doniistiirme gibi islemlerden

gecirildikten sonra, veri madenciligi algoritmalar1 uygulanarak sonuglar elde edilir.

Veri tabanlarinda yer alan bazi verilerin kullanicilar agisindan bazi yonleriyle
eksikler igermesi, verilerin analize hazir hale getirilmesini engellemektedir. Ornegin,
veri tabaninda kayitl bir¢cok kisinin medeni hali belirliyken, bu bazi kayitlarda eksik
olabilir, bu eksikligi kayip veriler olarak isimlendirebiliriz. Bunun disinda, kayitlarin
bir kismindaki bilgiler, asir1 u¢ degerler ya da yanhs girilmis degerler olabilirler;
bunun en ¢arpict 6rnegi bir kisinin dogum tarihinin 1046 olarak girilmesi olabilir. Bu
gibi bilgilere giiriiltii ya da giiriiltiilii veri denebilir (Han ve Kamber, 2006: 89). Bu ve
benzeri sorunlarin Oniine ge¢mek i¢in veri On isleme islemlerinin yapilmasi

gerekmektedir.
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Sayet veri madenciligi uygulamasinda kullanilacak veri bir veri ambarindan
temin ediliyorsa, bu islemlere gerek kalmayabilir ¢ilinkii bu tarz islemler veri ambari
olusturulurken ifa edilir. On isleme islemlerinin uygulanmasindan sonra, veri analiz
icin hazir hale getirilir. Veri madenciligi yontemlerinin bu islenmis veriye

uygulanmasiyla sonug analiz edilerek veri i¢indeki oriintii agiga ortaya ¢ikartilir.
Veri madenciligi siireci asagidaki gibi aciklanabilir.

- Verilerin Toplanmasi: Verilerin olusturulmasi yani toplanmasi siirecinde iki
degisik bakis acis1 vardir. Sayet siire¢ uzman kontroliinde yapiliyorsa tasarlanmis
deney; uzman kontrolii olmaksizin yapiliyorsa gozlemsel yaklasgim olarak

isimlendirilir (Acar, 2013: 13).

- Problemin Belirlenmesi ve Verilerin Anlasilmasi: Bu kisim veri madenciligi
uygulamasmin ilk asamasini olusturmaktadir. Problemin belirlenmesi asamasinda
bilinmeyen bagimliliklara gore degiskenler belirlenir ve bir model olusturmak icin
veriler arast iligkilerden hipotez veya hipotezler olusturulmaya caligilir

(http://www.mademir.com/2010/12/k-nn-algoritmas.html, Erisim Tarihi: 13.3.2020).

Veri madenciligi c¢aligmalarinin en 6nemli sartlarinda birisi bilgi kesfi
calismasinin hangi amag icin yapilacaginin ve sonuglarin basar1 diizeyini 6lgmede

hangi 6l¢iitlerin esas alinacaginin belirlenmesidir. (Savas vd., 2012: 8).

- Veri Hazirlama: Bu asamada veriler 6n siireclerle islenmeye hazir hale
getirilir. Veri hazirlama agsamasinda birgok islem yapilmasi sebebiyle tiim veri kesfi
stirecinde harcanan zaman ve gayretin %50 ile %80%i bu siirecte harcanmaktadir

(Piramithu, 1998: 294.)

Veri kalitesi, veri madenciliginde biliylik 6nem tasimaktadir. Yapilan
calismanin giivenilirliginin artmasi i¢in, veri 6n isleme yapilmalidir. Aksi takdir de
hatali girdilerin kullanim1 analizi gergeklestiren karar alicilarin yargilarini olumsuz
yonde etkileyecektir. Veri 6n isleme, bir¢ok durumda yar1 otomatik olan ve yukarida
da belirtildigi gibi zaman isteyen veri madenciliginin bir basamagidir. Verilerin

sayisindaki artis ve buna bagli olarak c¢ok biiylik sayida verilerin 6n islemeden
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gecirilmesinin gerekliligi, otomatik veri on isleme icin etkin teknikleri 6nemli hale

getirmistir (Oguzlar, 2003: 70).

Oguzlar’a (2003) gore verilerin 6n islenmesi agamasinda ti¢ hususun 6nemli

oldugu belirtilmistir (Oguzlar, 2003: 70). Bunlar;
1.Verilerin analiz edilmesini engelleyecek veri problemlerinin ¢éziimii,
2.Verilerin yapisinin anlasilmasi ve veri analizinin anlamli sekilde yapilmast,
3.Veri kiimesinden anlamli bilginin ¢ikarilmasi,

Famili vd. (1997) gore birgok uygulamada, veri 6n islemenin birden fazla

tiirtine ihtiya¢ duyulmasi sebebiyle 6n isleme tiiriiniin belirlenmesi 6nemlidir (Famili

vd., 1997; 4-5),

Literatiir incelendiginde birgok veri 6n isleme teknigi oldugu goriilmektedir.
Bunlardan biri olan veri temizleme (data cleaning) verilerdeki giiriiltiiniin giderilmesi
ve tutarsizliklarin diizeltilmesi i¢in uygulanir. Bir diger teknik olan veri birlestirme
(data integration) ise farkli kaynakli verileri uygun bir veri tabaninda birlestirir.
Normallestirme gibi veri doniistiirme yontemleri (data transformations) uygulanabilir
Veri indirgeme (data reduction) de ise fazla olan baz1 degiskenlerin atilmasi ve
birlestirilmesi veya kiimeleme yolu ile veri bilylikliiglinlin azaltilmas1 amaglanir. Bu
sOzii edilen veri 6n isleme teknikleri, veri madenciliginden 6nce uygulanarak elde
edilen sonuglarin kalitesi arttirir ve/veya veri madenciligi i¢in harcanacak zaman

azaltilarak zaman tasarrufu saglanmaktadir (Han ve Kamber, 2006: 105).
Veri 6n igleme teknikleri agsagidaki sekilde siralanabilir (Oguzlar, 2003: 70):
1. Veri Temizleme
2. Veri Birlestirme
3. Veri Indirgeme

4. Veri Dontistiirme
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1.5.1.Veri Temizleme

Bu asamada, analistler kayip ya da eksik degerlerin tamamlanmasi, aykiri
degerlerin belirlenerek giiriiltiiniin azaltilmasi1 ve verilerdeki tutarsizliklart ortadan
kaldirmak i¢in birgok teknikten faydalanmakta olup analistlerin veri kiimesininin eksik
veya kayip degerlerden arindirmak i¢in kullandiklar1 baglica yontemler sunlardir (Han
ve Kamber, 2006: 88);

- Kayip verilerin bulundugu problemli kayitlarin sayisi ¢ok fazla degilse,

kayitlar timiiyle silinir.

- Kayip degerlerin “BILINMIYOR” ya da “c0” gibi degismeyen bir deger
tanimlanmas1 miimkiindiir; fakat veri madenciligi programlarinin bu degeri ortak bir

deger olarak algilayabilecek olmasi sebebiyle ¢ok tercih edilmemektedir.

- Kayip degerler yerine sayisal degerlere sahip degiskenler i¢in hesaplanacak

ortalama deger kullanilabilir.

- Eldeki verilerden yola ¢ikarak en fazla kullanilan deger (mod) ile kayip

degerler tamamlanabilir.

- Regresyon veya karar agaci gibi teknikler ile en uygun deger belirlenerek bu

deger kayip deger yerine kullanilabilir.

1.5.2.Veri Birlestirme

Balaban’ a (2016) gore veri birlestirme islemleri, farkli veri tabanlarindan ya
da veri kaynagindan elde edilmis olan verilerin bir arada kullanilmasi igin yapilan
islemlerdir (Balaban, 2016: 157). Farkli veri tabanlarindaki veriler ¢cogunlukla ayni
veri ambarinda birlestirilirler. Bu islemin yapilmasi sema birlestirme hatalarini
olusturabilir. Ornegin, miisteri kimligi ile ilgili bir &zellik bir veri deposunda
miisteri_id iken baska bir veri deposunda miisteri numarasi seklinde olabilir. Iste bu
sekilde olusan sema birlestirme hatalarin1 6nlemek i¢in meta veri (veriye iliskin veri)

kullanilmaktadir (Akin, 2008: 77).



16

1.5.3.Veri Indirgeme

Stepaniuk (2008) veri indirgemenin ¢ok fazla ve gereksiz veri olmasi
durumunda uygulanabilecegini fakat bu vaziyette verinin esas 6zelliklerini yitirmeden,
bir kismini ¢ikartarak eksiltme yoluna gidilip gidilmeyecegi sorunu ile
karsilagilacagini  belirtmistir. Sorunun ¢Oziimii i¢in veri indirgeme yoOntemi
kullanilabilir (Stepaniuk, 2008: 43). Maimon vd. (2007) niteliklerdeki tutarsizliklarin
veri kiimesinde sebep oldugu fazlaliklarin tespiti igin korelasyon analizinden
yararlanilabilecegini belirtmislerdir. Bu konu ile ilgili olarak, korelasyon analizi
sonucu, miisteri kimligi ile miisteri numarasi isimli nitelikler arasinda ytiksek bir iligki
bulunursa bunlardan biri veri deposundan ¢ikarilarak indirgeme islemi yapilmasini

ornek vermislerdir (Maimon vd., 2007: 95).

1.5.4.Veri Doniistiirme

Veri doniistirme ile veriler, veri madenciligi i¢in uygun formlara
dontstirtlirler. Veri doniistiirme; diizeltme, birlestirme, genellestirme ve
normallestirme gibi degisik islemlerden biri veya bir kagimi igerebilir. Veri
normallestirme en sik kullanilan veri doniistiirme islemlerinden birisidir. Veri
normallestirme tekniklerinden bazilar1 asagidaki bi¢cimde siralanabilir (Roiger and

Geatz, 2003: 156):

1.5.4.1.0ndalik Ol¢ekleme

Normallestirmede, ele alinan degiskenin degerlerinin ondalik kismi hareket
ettirilerek normallestirme islemi uygulanir. Bu 6l¢ekleme islemi, sayisal degerlerin -1
ile +1 arasinda yer almalarini saglayacak bicimde doniistiiriilmesine karsilik gelir.
Hareket edecek ondalik nokta sayisi, degiskenin maksimum mutlak degerine baglidir.
Ondalik 6l¢eklemede deger, degeri 1’den kiiciik en biiyiik say1ya doniistiiriilerek 10’un

derecesine boliiniir. Ondalik dlgekleme islemine, 900 maksimum deger ise, n=3
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olacagindan 900 sayis1 0,9 olarak normallestirilmesi 6rnek verilebilir (Oguzlar, 2003:

73).

1.5.4.2.Min-Max Normallestirme

Bu yontem, verileri dogrusal olarak normalize etmektedir. Yani iki deger
arasindaki degerlerin biiyiikliigii ya da arasindaki fark degismez. Normalizasyon
sonras1 degerler genellikle 0-1 araliginda olup; minimum bir verinin alabilecegi en
diisiik degeri, maksimum ise verinin alabilecegi en yliksek degeri temsil eder ( Cihan

vd., 2017: 59-70).

1.5.4.3.Z-Skor Standartlastirma

Verileri  donistirmek i¢in  kullanilan  yontemlerden biride Z-Skor
standartlastirmadir (Khemka, 2003: 12-13). Bu yontem verilerin ortalamasi ve standart
hatas1 gbz Oniine alinarak yeni degerlere doniistiiriilmesi esasina dayanmaktadir. S6z

konusu doniisiinde su sekilde bir bagintiya ver verilebilir (Ozkan, 2008: 30):

x X=X
X =—
ox

Burada x* doniistiirtilmiis degerleri, x gbzlem degerlerini,x verilerin aritmetik

ortalamasini ve ox gozlem degerlerinin standart sapmasini ifade etmektedir.

1.5.4.4.Modelin Kurulmasi

Acar (2013) belirlenen problem ig¢in ¢ok sayida model kurularak ve bu
modellerin denenmesiyle birlikte uygun modelin belirlenebilecegini, bu sebeple veri
hazirlama ve model kurma islemlerinin optimal modele ulasincaya dek yinelenmesi

gerektigini belirtmistir (Acar, 2013, 16) .
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1.5.4.5.Modelin Yorumlanmasi

Acar (2013) modelin ulasilmasi amaglanan sonuglart Karsilamaya kafi
geldiginde, modele siire¢ bazli daha genis bir degerlendirmenin yapildigini,
degerlendirilenmodelin dogru bir sekilde olusturulup olusturulmadigini, gelecekte
kullanilabilecek farkli verilerin neler olabilecegi, modelin genisletilmesi gibi konular1

icerdigini belirtmistir (Acar, 2013: 17).

Veri madenciligi bir¢ok islemden olusan bir siirectir. Veri yiginlar1 arasinda
faydali enformasyonun elde edilmesinin yani sira verileri bu bilgi kesfi islemine hazir

hale getirme siireci de veri madenciliginin bir pargasidir (Savas vd. 2012: 7):

Sekil.1:Veri Hazirlama Asamasi

Ham Halleri
ile Veriler
v
Verilerin - Verilerin toplanmasi
Toplanmas1 - Verilerin secilmesi
- Verilerin entegre edilmesi
N K il last  degerleri
o - aylp verilere olast degerlerin
Verilerin yiP 8
. . bicilmesi
Temizlenmesi ¢
- Verilerdeki giiriiltiilerin azaltilmasi
l - Verilerdeki aykiriliklarin elenmesi
Verilerin - Verilerin normalize edilmesi
Déniistiiriilmesi - Verilerin ayrigtirilmasi ve kiimelenmesi
- Yeni 6zelliklerin belirlenmesi
Verilerin - Degisken sayisinin azaltilmasi
indirgenmesi - Durum sayisinin azaltilmasi
- Asimetrik verilerin dengelenmesi
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Islenmis Veriler

Kaynak: (Turban vd., 2011: 90-102)

1.6.Veri Madenciliginin Karar Vericilere Sagladig1 Olanaklar

Kapanoglu vd. (2019) veri madenciliginin karar vericiler i¢in sundugu

imkanlar1 agagidaki gibi siralamistir ( Kapanoglu vd., 2019: 3).
eData surfing: Karar vericilerin verilere g6z gezdirmesi
eDrill-down: Yalnizca gerekli gordiigiinde ayrintiya inebilmesi
eAlerts: Normal olmayan sapmalar hususunda ikaz edilmesi
eForecasting: Itimat edilebilecek éngoriilerde bulunabilmesi

eOlsa-ne olur analizleri: Senaryo ¢éziimlemeleri yapabilmesi

1.7.Veri Madenciliginin Kullamldigi Alanlar

Veri madenciligi pazarlama, finans, gorlintii isleme ve tanima, robot goriis
sistemleri, ylizey analizi ve cografi bilgi sistemleri, uzay bilimleri, atmosfer bilimleri,
fen bilimleri, saglik bilimi, sosyal bilimler ve davranig bilimleri gibi alanlarda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bu alanlarda calisirken veri madenciligi yapay zeka, yapay
sinir aglari, bulanik mantik, neuro fuzzy sistemler, bayesian aglari, metasezgisel

algoritmalar, karar agaclari, ¢oklu regresyon analizi ve zaman serileri analizi gibi
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teknikler kullanmaktadir (Karacan, 2010: 17-22). Veri madenciliginin kullanilmasinda
sektor farki gozetilmemekle beraber, genis veri ambarlarinin olusturulmasina olanak
veren, perakende satis, sigortacilik, saglik gibi alanlarda kullanilmas1 daha yaygindir.
Veri madenciligi uygulama alanlarindan bazilar1 ana basliklar halinde asagida
listelenmistir (Silahtaroglu, 2008: 12-17; Alan, 2008: 165; Westphal, 1998: 1; Akgay,
2014: 45-57):

1.7.1.Sosyal Medya

Sosyal medya alaninda veri madenciligi yontemlerinden; internet gazetelerinde
yapilan okuyucu geri donislerinin  ve e-ticaret tiiketici geri doniislerinin
degerlendirilmesi ile se¢im sonuglarinin  tahmin edilmesinde ve Segim

kampanyalarinin ¢éziimlemelenmesinde yararlanilir.

1.7.2.Perakende / Pazarlama

Bu alanda veri madenciligi yontemlerinden; misterilerin satin alma
ortintiilerinin tespitinde, misterilerin demografik 6zellikleri arasinda iligskilendirme
kurallarinin bulunmasinda, pazar sepeti analizinde, miisteri degerlendirmesinde,
satiglarin tahmininde, sahte kredi karti kullaniminin tespitinde, sadik miisterilerin
belirlenmesinde ve kredi kartin1 degistirme riski olan misterilerin tahmininde

yararlanilir.

1.7.3.Sigortacihik Hizmetleri

Sigortacilik hzimetlerinde veri madenciligi yontemlerinden; talep analizi
yapilmasinda, riskli miisterilerin davranig Oriintiilerinin belirlenmesinde, sahtekarlik

tespitinde ve usulsiizliiklerin 6nlenmesinde yararlanirlir.
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1.7.4.Tip / Saghk

Bu alanda veri madenciligi yontemlerinden; ofis ziyaretlerini tahmin etmek
icin hasta davraniglarinin karakterize edilmesinde, farkli hastaliklar i¢in basarili tibbi
tedavilerin tanimlanmasinda, test sonug¢lariin tahmininde, tiriin gelistirmede, tedavi
stirecinin belirlenmesinde, DNA igerisindeki genlerin siralarinin belirlenmesinde,
protein analizlerinin yapilmasinda, hastalik haritalarinin hazirlanmasinda, hastalik

tanilar1 ve On teshisi ile saglikta dolandiricilik analizlerinin yapilmasinda yararlanilir.

1.7.5.internet / Yazihm

Bu alanda veri madenciligi yontemlerinden; sitelerdeki illegal icerigin
otomatik tespitinde, spam maillerin zeki ara birimlerce ayiklanmasinda, yapilmasi
planlanan bir yazilim projesinin 6zelliklerinden hareketle gerekli teknik ihtiyaglarin
otomatik ¢ikariminda, ¢ok daha saglikli isleyen arama sonuglarmin ve arama
motorlarimin kurgulanmasinda, bir metnin hangi dilde yazildiginin otomatik tespitinde
ve sirketler blinyesindeki biiyiik veri setlerinin gruplanmasi ve veri madenciligine

uygun hale getirilmesinde yararlanilir.

1.7.6.Bilim

Bu alanda veri madenciligi yontemlerinden; deneysel veriler tistinde modeller
kurarak bilimsel ve teknik problemlerin ¢6ziimlenmesinde, gen haritasinin analizi ve

genetik hastaliklarin tespitinde ve kanserli hiicrelerin tespitinde yararlanilir.

1.7.7.Elektronik Ticaret

Bu alanda veri madenciligi yontemleriden; alicilarin memnuniyetinin tetkik
edilmesinde, alicilarin  fikirlerinin tetkik edilmesinde ve web sayfalarindaki

ziyaretlerin tetkik edilmesinde yararlanilir.
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1.8.Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligi modelleri, veri madenciligindeki kullanim amagclarina gore
gruplandirilabilir. Veri madenciligi modelleri, tanimlayici ve 6ngoriicti olmak tizere
iki kategoriye ayrilmaktadir. Tanimlayici bir model, veri tabanindaki verilerin genel
Ozelliklerini karakterize etmekte olup VM’de tanimlayici gorevleri arasinda
kiimeleme, baglant1 kurallari, sirali dizi analizi, 6zetleme, tanimsal istatistik, aykir
deger analizi gibi metotlar bulunmaktadir. Ongériicii model ise, belirli bir degiskenin
(hedef degisken) bilinmeyen (genellikle gelecekteki) bir degerinin tahmin edilmesine
izin vermektedir. Veri madenciliginin 6ngoriicii modelleri arasinda siniflandirma ve

regresyon gibi metotlar bulunmaktadir (Alagéz vd., 2014: 1-21).

VM modelleri islevlere gore siniflandirildiginda, siniflama ve regresyon
modelleri tahmin edici, kiimeleme, birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanli Oriintii
modelleri tanimlayict modeller olarak tanimlanmaktadir. (Albayrak ve Yilmaz, 2009:

31-52).

1.9.Simiflama ve Regresyon

Ozekes ve Camurcu (2002) smiflama ve regresyonu, miihim veri smiflarimni
ortaya c¢ikaran ya da gelecek veri egilimlerini 6ngéren modelleri kuran analiz
yontemleri olarak tanimlayarak ve siniflamanin kategorik degerleri tahmin ederken,
regresyonun stireklilik gosteren degerlerin tahmini i¢in kullanildigini belirtmislerdir.
Bu konuda, banka kredi uygulamalarinin giivenli veya riskli olarak degerlendirilmesi
amactyla kullanilacak bir siniflama modeli olarak dngérebilmek amaciyla siniflama
modeli olarak geliri ve meslegi verilen potansiyel miisterilerin iriin alirken
yapacaklari harcamalar1 6ngoérebilmek i¢in regresyon modelinin kullanimi &rnegini
vermislerdir. Smiflama ve regresyon modellerinde, Yapay Sinir Aglari, Genetik
Algoritmalar, K- En Yakin Komsu, Naive — Bayes Siniflayicisi, Lojistik Regresyon ve
Karar Agaclari baslica kullanilan tekniklerdir(Ozekes ve Camurcu, 2002: 1-17).
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1.9.1.Simiflandirma

Siniflandirma, énemli veri siniflarini tanimlayan modelleri ¢ikaran bir veri
analizi bi¢imidir. Smiflandiricilar adi da verilen bu tiir modeller, kategorik simnif
etiketlerini  Oongorerek, smiflandirma, dolandiricilik tespiti, hedef pazarlama,
performans tahmini, imalat ve tibbi teshis gibi bir¢ok sahada uygulanmaktadir (Han

ve Kamber, 2006: 153).

Bir nesne, Ozelliklerini kullanarak smiflandirilabilir. Her simiflandirilmig
nesneye bir sinif atanir. Siniflandirma, bir nesnenin sinifin1 belirlemek icin bir dizi
kural bulma islemidir (Kumar vd., 2012: 71-77). Siniflandirma basitce bir veri kiimesi
tizerinde tanimli olan ¢esitli siniflar arasinda veriyi dagitmaktir. Seker’ e (2014) gore
siiflandirma algoritmalari, verilen egitim kiimesinden bu dagilim seklini 6grenirler
ve daha sonra smifinin belirli olmadig: test verileri geldiginde dogru bir sekilde

siiflandirmaya calisirlar (Seker, 2014: 2).

Smiflandirma bir 6grenme algoritmasina bagl olarak uygulanir. Bir diger
deyisle siniflandirma hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen mevcut verilerin, siniflarinin

belirlenmesi islemidir (Ozkan, 2008: 32-39).

Smiflandirma i¢in kullanilan basar1 degerlendirme kriterleri, dogru
siniflandirma, anlasilabilirlik, ©l¢eklenebilirlik, kararlilik ve kurallarin yapisidir.
Verilerin siniflandirilmasi islemi iki adimdan olusmaktadir (Han ve Kamber, 2006:
443-535): ilk adim veri tabaninda bulunan verilerin nitelikleri incelenerek veri
kiimelerine uygun bir modelin ortaya konulmasidir. Veri tabaninda bulunan verilerin
bir kismi rassal olarak secilerek egitim verileri olarak kullanilir. Geri kalan veriler de
test verileri olarak kullanilir. Belirlenen egitim verileri iizerinden bir algoritma
uygulanarak smiflama modeli elde edilir. Ikinci adim s6z konusu kurallarin test
verilerine uygulanarak sinanmasidir. Test sonucunda elde edilen modelin dogrulugu

kabul edilecek olursa, model diger veriler iizerinde uygulanir.

1.9.2.Regresyon Analizi (RA)
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Regresyon analizi, bagimli bir degiskenin, bir veya birden fazla bagimsiz
degiskenle kurdugu iliskinin bir fonksiyon bi¢iminde yazilmasi ve bu fonksiyon
yardimiyla bagimli degiskenin alabilecegi degerlerin tahmin edilmeye c¢aligilmasidir.
Smiflama ve Regresyon modelleri arasindaki temel fark, tahmin edilen bagimli
degiskenin kategorik veya siireklilik gosteren bir degere sahip olmasidir. Tahmin
edilecek alan, eger sayisal (siirekli) bir degisken ise bu bir regresyon problemidir.

Kategorik bir degisken ise siniflama problemidir (Fayyad vd., 1997: 104).

RA gozlenen olay degerlendirilirken hangi olaylardan etkilenildigini
belirlemek esastir. RA herhangi bir degiskenin, bir veya daha fazla farkli degiskenler
arasindaki iligkinin matematiksel olarak ifade edilmesidir (Silahtaroglu, 2008: 63-63).
Regresyonda amag, girdiler ile ¢iktilar arasindaki iliskiyi kurmada en dogru tahmini

yapabilecek modeli olusturmaktir.

Regresyon analizinde sonu¢ “bagimli degisken”, girdiler ise “bagimsiz
degisken” olarak adlandirilmaktadir. Regresyon analizi yapilirken modelde yer alan
degiskenler bir bagimli degisken ile bir veya birden ¢ok bagimsiz degisken arasindaki
iliskiyi aciklamaya ¢alismaktadir. Degiskenler sayilabilir veya oOlciilebilir nitelikte
olmaktadir (Argiiden ve Ersahin, 2008: 50). Tek degiskenli modeller “basit dogrusal
regresyon”, birden fazla bagimsiz degiskenli modeller “coklu regresyon modeli”
olarak ifade edilmektedir. Ayn1 zamanda olusturulan denklemin tiirline goére de
regresyon analizi dogrusal regresyon ve dogrusal olmayan regresyon olmak tizere

ikiye ayrilmaktadir (Silahtaroglu, 2008: 33-58).

Gergek hayattaki problemlerin neredeyse hepsinde dogru tahmine ulasabilmek
i¢in birden fazla girdiden faydalanmak gerekmektedir. Onemli olan konu girdilerin
tahminin dogruluguna yaptiklar1 katkidir. Kimi zaman sonuca katkis1 kisitli olan
girdileri modelden ¢ikarmak, modelin etkinligini artirmak adma gerekli hale
gelmektedir. Regresyon analizi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Finansal tahminler,
miisterinin yarattig1 deger, fiyat degerlendirmeleri, ila¢ reaksiyonlar1 gibi bir¢ok farkl
problemin ¢oziimiinde regresyon analizinden yararlanilabilmektedir (Argiiden ve

Ersahin, 2008: 38).
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Bir bagimli degiskenin birden fazla bagimsiz degiskenle iliskilendirildigi
regresyon modelleri de vardir. Coklu regresyon adi verilen bu modelde amag, bir
bagimli degiskenin degisiminin -birden ¢ok bagimsiz degiskenler vasitasiyla- elden
geldigince biiyiik bir boliimiinii agiklayacak bir model kurmaktir (Newbold, 2000;
535).

1.9.2.1.Dogrusal Regresyon

Dogrusal regresyon tekli ve ¢oklu regresyon olarak iki kistmdan olusmaktadir.
Tekli regresyonda birbiri ile iliskili oldugu kabul edilen bir tane bagimli (y), bir tane
de bagimsiz (x) degiskeni vardir. Bu iki degisken gozlenebilen degiskenlerdir. Bu
dogrusal iligki,

Y= Bo+ Pxte (1)

olarak tanimlanir. Burada Bo kesisim noktasi (intercept — x degiskeni sifir degeri
aldiginda y degiskeninin aldig1 deger), 1 katsayisi (coefficient — dogrunun egimi) ve
€ hatayr temsil eden rassal degiskenlerdir (Weisberg, 2005: 1). Meydana getirilen
modelin veri setindeki veriyi en 1iyi sekilde temsil edebilmesi i¢in bilinmeyen Po ve
Biparametrelerinin tiim degerleri icerisinden tiim degerlerimiz i¢in en az hataya sebep
olacak en optimal degerler bulunmalidir. Bu optimizasyon problemi igin bir ¢ok metot
bulunmaktadir ancak en yaygin olan1 en kii¢iik kareler yontemidir. Bu metot da hata

minimum tutulmaya ¢aligilir (Gamgam ve Altunkaynak, 2015: 18).

1.9.2.2.Coklu Lineer Regresyon (CDR)

Bir¢ok alaninda herhangi bir bagimli degiskeni tek bagimsiz degiskenle
aciklamak miimkiin degildir. Bir bagimli degiskeni etkileyen iki veya daha fazla
bagimsiz degisken bulundugu, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkilerini
dogrusal bir modelle aciklanmaya c¢alisildigi ve bu bagimsiz degiskenlerin etki

diizeylerini belirlemek i¢in yararlanilan ydnteme CDR denir (Ozdamar 2004: 187).
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CDR’ da iki temel amag bulundugu soylenebilir.

1. Bagimli degiskenin bagimsiz degiskenlerden hangisi ya da hangilerinin

degisiminden daha ¢ok etkiledigini bulmak.

2. Bagimli degiskeni etkiledigi belirlenen bagimsiz degiskenler yardimiyla
bagimli degisken degerini tahmin edebilmek (Alpar, 2003: 411);

Coklu lineer regresyon modeli;
Y=Bo + BiX1+ BaXo+ ...+ BrXn+ € (2)

seklinde gosterilebilir. Her iki dogrusal regresyon modeli i¢in en kiicilik kareler

yontemi kullanilabilir.

1.9.2.3.Lojistik Regresyon

Coskun vd. (2004) lojistik regresyonu, bagimli degiskenin 6ngérii degerlerini
olasilik olarak hesaplayarak siniflama yapma olanagi veren istatistiksel bir yontem
olarak tanimlamustir. Lojistik regresyon analizinin hedefi, istatistikte kullanilan diger
model yapilandirma teknikleri ile ayn1 olup bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iligkiyi en az degiskeni kullanarak en iyi uyuma sahip olacak sekilde
tanimlayabilen bir model kurmaktir (Coskun, 2004: 41-50).

Bircan (2004) giliniimiizde biyoloji, tip, ekonomi, tarim ve veterinerlik ve
tasima sahalarinda siklikla lojistik regresyon modellerinin kullanildigini, bu sebeple
katsay1 tahmin yontemlerinin gelistirildigini ve lojistik regresyon modellerinin daha
ayrintih tetkik edildigini belirtmistir (Bircan, 2004: 185-208). Lojistik regresyon
analizini diger regresyon tekniklerinden farkli kilan 6zelligi, bagimli degiskenin
kategorik olmasidir (Tabachnick ve Fidell, 2001: 437). Lojistik regresyonu iistiin kilan
bir diger 6zellik ise, normallik, varyans-kovaryans matrislerinin esitligi, dogrusallik
gibi varsayimlarin saglanmadigi durumlarda da kullanilabilmesidir (Kalayci, 2010:

273).



27

1.9.3.Yapay Sinir Aglarn (YSA)

Y SA biyolojik sinir sisteminin ¢alisma prensibi model alinarak tasarlanan bir
problem ¢dzme stratejisidir. En genel anlamda birgok yapay islem elemaninin (néron)
birbirlerine degisik etki seviyeleri ile baglanmasi sonucu olusan bir bilgi islem
mekanizmasidir. Yapay sinir aglarinin temeli, 1940’larda insan beyninin matematiksel
olarak modelleme caligmalari ile baslamistir. 1980’lerde yapilan ¢aligsmalar ile hiz

kazanarak disipline bir sekil almistir (Yegnanarayana, 2006: 22).

1.9.3.1.Biyolojik Sinir Hiicresi

Biyolojik sinir sistemi, merkezinde devamli bicimde bilgiyi alan, yorumlayan
ve uygun bir karar ortaya ¢ikaran beynin (merkezi sinir ag1) bulundugu ii¢ katmanl
bir yap1 seklinde aciklanabilmektedir
(https://ekblc.files.wordpress.com/2013/09/ysa.pdf, Erisim Tarihi: 12.01.2020).

Sekil 2: Biyolojik Sinir Sistemi

A Merkezi )
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Sinirler Sinir Ag1 C— I
C— Sinirleri .
Uyarilar Tepkiler

Kaynak:  (https://ekblc.files.wordpress.com/2013/09/ysa.pdf,  Erisim  Tarihi:
12.01.2020)

Alict sinirler organizmada dahili ya da harici ortamda aldiklar1 uyarilari, beyine
bilgi aktaran elektriksel sinyallere doniistiiriir. Tepki sinirleri ise, beynin irettigi
elektriksel darbeleri organizma ¢iktis1 seklinde uygun tepkilere doniistiiriir. Merkezi
sinir aginda bilgiler, alic1 ve tepki sinirlerinde ileri ve geri besleme yoniinde analiz
ederek uygun tepkiler meydana getirir. Bu sekilde biyolojik sinir sistemi, kapali
cevrim denetim sisteminin ozelliklerini barindirir

((https://ekblc.files.wordpress.com/2013/09/ysa.pdf, Erisim Tarihi: 12.01.2020)).


https://ekblc.files.wordpress.com/2013/09/ysa.pdf
https://ekblc.files.wordpress.com/2013/09/ysa.pdf
https://ekblc.files.wordpress.com/2013/09/ysa.pdf
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Sekil 3: Biyolojik Sinir Hiicresi
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Kaynak: (https://sametgurgen.com/yapay-sinir-aglari/, Erisim Tarihi: 21.03.2020)

Merkezi sinir sisteminin ana iglem faktori, sinir hiicresidir ve insan beyninde
yaklagik 10 milyar sinir hiicresi seklinde Ongoriilmektedir. Sinir hiicresi; hiicre
govdesi, dendriteler ve aksonlar olmak tizere 3 faktorden olusmaktadir. Dendriteler,
diger hiicrelerden edindigi bilgileri hiicre govdesine bir aga¢ yapist bi¢iminde ince
yollarla aktarir. Aksonlar ise elektriksel darbeler bigimindeki bilgiyi hiicreden disari
aktaran daha uzun bir yol seklinde agiklanmaktadir. Aksonlarin bitimi, ince yollara
doniisebilir ve bu yollar, diger hiicreler igin dendritleri meydana getirir
((https://ekblc.files.wordpress.com/2013/09/ysa.pdf, Erisim Tarihi: 12.01.2020)).

1.9.3.2.Yapay Sinir Hiicresi

Fausett (1994) Yapay Sinir Aglarmin ¢alisma prensibini, YSA’nin genel
yapisina gore asagidaki gibi dzetlemistir (Fauset, 1994: 11-20).

-Bir yapay sinir aglar1 modeli, girdi katmani, ¢ikti katman1 ve katman sayisi

birden ¢ok olmasi olasi olan gizli katmandan olusur.

-Her katmanda néronlar bulundugunu, girdi katmaninda, kullanilan degisken
sayist kadar ¢ikt1 katmaninda da kullanilan ¢ikt1 sayisi kadar néron bulunurken gizli

katmanda bulunmasi1 gereken noron sayisina iliskin bir ilke yoktur.

-Noronlar girdi degeri olarak kendinden onceki katmandaki néronlarin ¢ikti

degerlerini kullanmaktadir.


https://sametgurgen.com/yapay-sinir-aglari/
https://ekblc.files.wordpress.com/2013/09/ysa.pdf
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-Ara katmanda ve ¢ikti katmaninda bulunan néronlar belirli bir aktivasyon
fonksiyonuna gore kendisine gelen sinyalleri islemekte ve varsa bir sonraki katmana

iletmektedir.

-Yapay sinir aglart modeli ara katmaninda ve ¢ikti katmaninda yeterli miktarda
néron bulunmasi durumunda her ¢esit dogrusal olmayan fonksiyonu

modelleyebilmektedir.

Sinir hiicreleri aldiklar1 bilgileri aksonlar araciligiyla diger hiicrelere
gonderirler. Sinir hiicreleri etkilesimde oldugu diger sinir hiicrelerinden uyarilar1 alir,
hiicre govdesine tasir ve gelen bilgileri toplam fonksiyonu ile toplar. Aktivasyon
fonksiyonundan geg¢irilmesi ile hiicre i¢i aktivasyonun (kararlilik) bozulmasiyla
kimyasal siire¢ baglar. Siire¢ sonunca olusan ¢ikt1 ag tizerindeki baglantilar {izerinden
sonrakine gonderilir. Toplama ve aktivasyon fonksiyonlar: farkli ¢esitlerdedir. Yapay
sinir aglarmi arasindaki baglantilarin degerlerine agirlik degerleri denmektedir
(Oztemel, 2003: 49).

Agda bulunan her bir birim 6nceki diigiimden gelen girdi degerini alir, bu
degerle agirlikli toplamlarini hesaplar. Girdi verileri baglanti agirliklar: ile ¢arpilarak
ag lizerinde bir sonraki hiicreye ilerler. Sistemin baslangi¢ noktasinda kilitlenmemesi

icin agirliklar baslangigta rastgele segilir (Baxter, 2001: 22).

Yapay bir néron, biyolojik néronlarin bir modeli olarak algilanan sinirsel bir
islevdir. Yapay noronlar yapay sinir agindaki temel birimlerdir. Yapay noron, bir veya
daha fazla girdiyi (ndral dendritlerde eksitator postsinaptik potansiyelleri ve inhibitor
postsinaptik potansiyelleri temsil eder) alir ve bunlar1 bir ¢ikt1 (veya aksonu boyunca

iletilen bir ndronun eylem potansiyelini temsil eden aktivasyon) iiretmeye ayirir.

Biyolojik sinir hiicresinin girdi, islem ve ¢ikt1 karakteristigini gergeklemek
izere olusturulmus bir yapay sinir hiicresi sekilde yer almaktadir. Sekil 3’ de
goriildiigii tizere yapay sinir hiicresi alti birimden meydana gelmektedir. Bunlar
girigler (xi), agirliklar (wi), esikler (bi), toplam fonksiyonlar1 (X), aktivasyon
fonksiyonu (f) ve ¢ikis degeri (y)’dir.

Sekil 3: Yapay Sinir Hiicresi
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Kaynak: (Bolat vd., 2004: 215)

Bu hiicrelerin paralel baglanmasiyla katmanlar, katmanlarin seri baglanmasiyla

cok katmanli yapay sinir aglari meydana gelir (Bolat vd., 2004: 215).

1.9.3.3.Yapay Sinir Aglar

Adriaans ve Zanting 1950°1i yillarda bilgisayarlar matematikgiler tarafindan
sayma islemleri i¢in kullanilirken, 1960°larda bilgisayarlarin simdilerde yapay sinir
aglart olarak adlandirilan basit 6grenmenin yapabilecegi fikrinin ortaya atildigini
belirtmislerdir (Tas, 2018: 3).

Goniil vd. (2015) yapay sinir aglari siirecini asagidaki gibi 6zetlemislerdir. 20.
yy’in baglarinda baglayan yapay sinir ag1 ¢calismalari 21. yy’da da devam etmektedir.
1943’te ilk yapay sinir agi modeli sinir doktoru olan Warren McCulloch ile
matematik¢i olan Walter Pitts tarafindan gerceklestirilmistir. IIk yapay sinir ag1
modelini elektrik devreleriyle basit bir sinir ag1 modellemesini olarak insan beyninin
hesaplama yeteneginden esinlenerek gergeklestirmiglerdir. Hebb 1949°da 6grenme ile
ilgili temel teoriyi “Organization of Behavior” isimli yapitinda incelemistir. 1957
yilinda Frank Rosenblatt’in Perceptron’u gelistirmesi yapay sinir aglart hakkindaki
caligmalari hizlandirmistir. 1959°da YSA nin mithendislik uygulamalari i¢in baslangic
olarak goriilen gercek diinya problemlerine uygulanan ilk YSA olan ADALINE

(Adaptive Linear Neuron) modeliBernand Widrow ve Marcian Hoff tarafindan
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gelistirilmistir.  1980°li  yillara dogru sekil ve Orintli tanima amagh
NEOCOGNITRON, Fukushima tarafindan gelistirilmigtir. 1982- 1984 yillarinda
Hopfield tarafindan yayinlanan ¢aligmalar, YSA’nin genellestirilebilecegi ve ¢oziimii
zor problemlere ¢Oziim iiretebilecegini gostermistir. Bu c¢alismalarin neticesinde
Hinton vd. tarafindan Boltzman Makinesi gelistirilmistir. Broomhead ve Lowe’in
1988 yilinda gelistirmis olduklar1 radyal tabanli fonksiyonlar modeli (Radial Basis
Functions - RBF) ile 6zellikle filtreleme konusunda basarili sonuglar elde etmislerdir.
Daha sonra Spect tarafindan bu aglarin daha gelismis modeli olan probabilistik aglar
(Probabilistic Networks - PNN) ve Genel Regresyon Aglar1 (General Regression
Networks - GRNN) gelistirilmistir. Bu tarihten giiniimiize kadar yapay sinir aglari ile
ilgili sayisiz 6nemli ¢aligma ve uygulamalar yapilmistir (Goniil vd., 2005: 104-111) .

Yapay Sinir Ag1 (YSA), insan beyninin ¢alisma prensiplerinden yola ¢ikilarak
gelistirilmistir. Kiigiiksille (2009) YSA’nin hepsi kendi hafizasina sahip, agirlikli
baglantilar denilen tek yonlii iletisim kanallar1 vasitasi ile birbirleriyle haberlesen
bir¢ok islem elemanindan olustugunu belirtmistir. YSA’lar gercek iliskileri taniyabilir,
smiflandirma, kestirim ve islev uydurma gibi gorevleri yerine getirebilirler
(Kigiiksille, 2009: 40). Cetinyokus’a gore (2008) yapay sinir aglari 0grenme
kabiliyetine sahip, gelismis matematiksel yapilarin hesaplanmasini igeren bir
yaklasimdir. Bu metot sinir sisteminin 6grenmesini model alan akademik
arastirmalarin bir sonucu olarak ortaya ¢ikmistir. Sinir aglar1 kompleks ve zor anlagilir
yapilardan anlam tiiretme becerisine sahip, dikkate deger kabiliyettedir (Cetinyokus:
2008: 18).

1980’lerden sonra yayginlagan yapay sinir aglarinda (artificial neural
networks) amag fonksiyonu birbirine bagh basit islemci {initelerinden olusan bir ag
tizerine dagitilmistir (Bishop, 1996). Yapay sinir aglarinda kullanilan 6grenme
algoritmalar1 veriden ({initeler arasindaki baglanti agirliklarin1 hesaplar. YSA
istatistiksel yontemler gibi veri hakkinda parametrik bir model varsaymaz. Bir diger
ifade ile uygulama alan1 daha genistir, bellek tabanli yontemler kadar yiiksek islem ve

bellek gerektirmez.
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Haykin, (2009) YSA’y1 egitimle elde edilen bilgileri saklayan ve kullanabilen
basit islem birimlerinden olusan paralel bir dagitik islemci olarak tanimlamistir
(Haykin, 2009: 2). Huang vd. (2008) gore YSA veri setindeki oriintiileri ortaya
cikarabilmekte ve basarili bir sekilde genellestirebilmekte ve girdi ve ¢iktr arasinda

baglantilarin sahip oldugu agirlik degerlerini ve esik degerlerini degistirmek suretiyle,

iliskileri ortaya ¢ikarabilmektedir (Huang, 2008: 2870- 2878).

Palit ve Popovic (2005) yapay sinir aglarinin sinyal isleme, 6zellik ¢ikarimi
(feature extraction), siniflandirma, Oriintii kesfi (pattern recognition), zaman
serilerinin tahmini gibi ¢esitli alanda kullanildigini belirtmistir (Palit ve Popovic,
2005: 80). Armano vd. (2005) yapay sinir aglarini dogrusal olmayan zaman serilerini
modelleyebildikleri, giiriiltiilii veri setlerini analiz edebildigi ve farkli gesitlerde veri
setini kullanmasi sebebiyle zaman serileri dngoriilerinde de basariliyla uygulandigin
belirtmislerdir (Armano vd., 2005: 3-33). Haykin (2009) yapay sinir aglarinin
avantajlarin1 dogrusal olmamak, girdi-¢ikt1 haritalama ve uyum saglanabilirlik olarak
siralamistir (Haykin, 2009: 1-4). Yapay sinir agi; insan beyninin sinir hiicrelerinden
olusmus katmanli yapisinin tiim fonksiyonlariyla beraber elektronik ortamda

gerceklenmeye ¢alisilan  modellenmesidir  (https://docplayer.biz.tr/3314169-Ileri-

algoritma-analizi-5-yapay-sinir-aglari.html, Erisim Tarihi: 21.03.2020).

1.9.3.4.Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Algoritmalar

Yapay sinir aglart verilerin girdilere gore c¢ikti iiretmesi yoluyla
ogrenebilmektedir. Yapay sinir aglar1 kullaniklar1 6grenme algoritmalari, klasik
bilgisayar algoritmalarindan farkli olarak insan beyninin sezgisel giiclinii iginde
barindirirlar (Warner ve Misra, 1996: 284-293). Danigsmanli, danismansiz ve takviyeli
O0grenme olmak tizere 3 ¢esit 6grenme algoritmasi vardir. Bu algoritmalar asagida

detaylandirilmigtir.


https://docplayer.biz.tr/3314169-Ileri-algoritma-analizi-5-yapay-sinir-aglari.html
https://docplayer.biz.tr/3314169-Ileri-algoritma-analizi-5-yapay-sinir-aglari.html
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1.9.3.4.1.Damsmanh Ogrenme

Yapay sinir aglar1 yalnizca matematiksel giris verileri ile calismaktadir. Veri
bilimci veri analizi yapmak igin eldeki bilgileri 6l¢eklendirilerek sayisal verilere
doniistiiriilmek suretiyle giris yapabilir. Yapay siniri aginda olusan ¢iktilar ile olasi
beklenen ¢ikis arasindaki hata hesaplanarak dogru agirliklar bu paya gore tekrar

hesaplanir. Daha sonra teker teker tiim agirliklar giincellenir (Elmas, 2016: 96-149).

Pratik makine Ogreniminin g¢ogunlugu danigsmanlt 6grenmeyi kullanir.
Danismanli  6grenme, giris degiskenleri (X) ve bir ¢ikis degiskeni (Y)
bulundurmaktadir ve esleme islevini giristen ¢iktiya 6grenmek igin bir algoritma

kullanir. Asagida fonksiyon gosterimine yer verilmistir:
Y =1(X) (3)

Burada amag, esleme fonksiyonunu yaklasik olarak tahmin etmektir ki, yeni
giris verisi (X) oldugunda, bu veriler i¢in c¢ikis degiskenlerini (Y) tahmin
edebilmektedir. Bu 6grenme danismanli (denetimli) 6grenme olarak adlandirilir ¢linkii
egitim veri kiimesinden bir algoritma 6grenme siireci, 6grenme siirecini denetleyen bir
Ogretmen olarak diisiiniilebilir. Algoritma kabul edilebilir bir performans seviyesine

ulagtiginda 6grenme durur (https://machinelearningmastery.com/a-tour-of-machine-

learning-algorithms/, Erisim Tarihi: 21.03.2020).

Danigmanli 6grenmede, yapay sinir ag1 kullanilmadan once egitilmelidir.
Egitme islemi, sinir agina giris ve ¢ikis bilgileri sunmaktan olusur. Bu bilgiler
genellikle egitme kiimesi olarak tanimlanir. Yani, her bir giris kiimesi i¢in ¢ikis kiimesi

aga saglanmahidir (Elmas, 2003: 96-149)
Denetimli makine 6grenimi algoritmalarinin bazi popiiler 6rnekleri sunlardir:
* Regresyon problemleri i¢in dogrusal regresyon.
* Smiflandirma ve regresyon problemleri i¢in rastgele orman.

* Siiflandirma problemleri i¢in vektdr makineleri destegi.


https://machinelearningmastery.com/a-tour-of-machine-learning-algorithms/
https://machinelearningmastery.com/a-tour-of-machine-learning-algorithms/
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1.9.3.4.2. Damsmansiz Ogrenme

Ik kez Kohonen tarafindan 1984 yilinda arastirilan ve uygulanan danismansiz
O6grenme biyolojik sistemlerden etkilenerek gelistirilmistir. Sinirler 6grenim yapmak
dogrultusunda 6l¢iilerini giincellemek i¢in ugrasirlar. Danismansiz 6grenmede yapay
sinir agi, girilen veriler ile islemine devam etmektedir. Yani aga 6rnek giris degerleri
verilmektedir. Ag kendisini siniflandiracak sekilde kendine 6zgii kistaslar olusturur.
Olusan son durumda agirliklart siniflandirarak 6grenme islemi sonlandirilir
(https://docplayer.biz.tr/3314169-1leri-algoritma-analizi-5-yapay-sinir-aglari.html,
Erigim Tarihi: 21.03.2020).

Danismansiz (Denetimsiz) 0grenme, yalnizca giris verisine (X) ve karsilik
gelen cikti degiskenlerine sahip olunmadigi durumu ifade etmektedir. Denetimsiz
O6grenmenin amaci, verilerle ilgili daha fazla bilgi edinmek icin verilerdeki temel
yapty1 veya dagilimi modellemektir. Bunlara denetimsiz 6grenme denir, ¢iinki
yukaridaki denetlenen 6grenmeden farkli olarak dogru cevap yoktur ve Ggretmen
yoktur. Algoritmalar, verilerdeki ilging yapiy1r kesfetmek ve sunmak i¢in kendi
planlarma  birakilmistir  (https://machinelearningmastery.com/a-tour-of-machine-
learning-algorithms/, Erisim Tarihi: 21.03.2020).

Denetimsiz 6grenim algoritmalarinin bazi popiiler 6rnekleri sunlardir:
+ K-kiimeleme problemleri i¢in araclar.

« {liskilendirme kurali 6grenme problemleri igin Apriori algoritmas.

1.9.3.4.3. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme (Reinforcement Learning - RL), davraniggr psikolojiden
esinlenen, kiimiilatif 6diil kavramini en st diizeye c¢ikaracak sekilde yazilim
ajanlariin bir ortamda nasil harekete gecmeleri gerektigi ile ilgili bir makine 6grenim
alamdir. Sorun, genelligi nedeniyle, oyun teorisi, kontrol teorisi, yoneylem arastirmast,

bilgi teorisi, simiilasyon temelli optimizasyon, ¢ok ajanli sistemler, siirii zekasi,


https://docplayer.biz.tr/3314169-Ileri-algoritma-analizi-5-yapay-sinir-aglari.html
https://machinelearningmastery.com/a-tour-of-machine-learning-algorithms/
https://machinelearningmastery.com/a-tour-of-machine-learning-algorithms/
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istatistik ve genetik algoritmalar gibi diger bircok disiplinde incelenmektedir.
Operasyon arastirma ve kontrol literatiiriinde, takviyeli 6grenmeye yaklasik dinamik
programlama veya noro dinamik programlama denir. Takviyeli 6grenmeye ilginin
sorunlari, optimal ¢oziimiin varlig1 ve karakterizasyonu ile ilgili olan optimal kontrol
teorisinde ve kesin hesaplamalar1 i¢in algoritmalar ve o&zellikle de yoklugunda
O6grenme veya yakinlastirma ile daha az ¢alisilmistir. Ekonomide ve oyun teorisinde,
takviyeli 6grenme, sinirli rasyonalite altinda dengenin nasil ortaya ¢ikabilecegini

aciklamak i¢in kullanilabilmektedir (Sutton, 1996: 1038).

Makine 6grenmesinde, bu baglamda pek cok pekistirme 6grenme algoritmasi
dinamik programlama teknikleri kullandigindan, ¢evre genellikle bir Markov karar
stireci (MDP) olarak formiile edilir. Klasik dinamik programlama yontemleri ve
pekistirme 6grenme algoritmalart arasindaki temel fark, ikincisinin MDP'nin tam bir
matematiksel modelini bilmedigi ve tam yontemlerin miimkiin olmadig1 yerlerde

biiyiik MDP’leri  hedef almalandir  (https://medium.com/machine-learning-

bites/machinelearning-reinforcement-learning-markov-decision-processes-
431762¢7515b, Erisim Tarihi: 21.03.2020).

1.9.3.5.Katmanlara Gore Yapay Sinir Aglar1

Yapay sinir aglar1 katman sayilarina gore tek katmanli ve ¢ok katmanli olarak

2’ye ayrilir.

1.9.3.5.1.Tek Katmanh Aglar (Perceptron)

Tek katmanli aglarda (TKA) yalnizca girdi ve ¢ikti katmanlari vardir. Tiim
aglarin teker teker bir ya da birden fazla girdisi ve ¢iktis1 vardir. Cikt1 elemanlari tiim
girdi elemanlarina baglanmaktadir. Her baglantinin bir agirlig1 vardir. Tek katmanl
aglarda c¢ikt1 fonksiyonu dogrusal bir fonksiyondur. Agin ¢iktist agirliklandirilmis
girdi degerlerinin esik degeri ile toplanmasi sonucu bulunur. Bu girdi degeri bir

aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek agin ¢iktis1 hesaplanir (Oztemel, 2003: 15-18).


https://medium.com/machine-learning-bites/machinelearning-reinforcement-learning-markov-decision-processes-431762c7515b
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1.9.3.5.2.Cok Katmanh Aglar (Multi-Layer Perceptron)

Cok katmanli algilayict verileri alan noronlarin bulundugu girdi sonuglar
disar1 aktaran ¢ikti ve bunlarin arasinda yer alan gizli katman ya da katmanlardan
olusmaktadir. Girdi katmanmi disaridan gelen bilgileri alarak gizli katmana
gondermektedir. Girdi katmanindaki her bir proses elemani, gizli katmandaki proses
elemanlarinin timiine baghdir. Gizli katman girdi katmanindan gelen bilgileri
isleyerek bir sonraki katmana gondermektedir. Cok katmanli algilayicida birden fazla

gizli katman bulunmas1 miimkiindiir (Oztemel, 2012: 52).

1.9.3.6.Mimari Yapilarina Yapay Sinir Aglar1

Yapay sinir aglart mimari yapilarina gore ileri beslemeli yapay sinir aglar1 ve

geri beslemeli yapar sinir aglari olarak 2’ye ayrilmaktadir.

1.9.3.6.1.1leri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda, islemci elemanlar genellikle katmanlara
ayrilmigtir ve bir katmandaki hiicrelerin ¢iktilart bir sonraki katmana agirliklar
lizerinden girdi olarak verilir. Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda katmanlar ileri
yondedir, tersine bir yonelme yoktur. Her bir katmandaki hiicreler sadece bir dnceki

katmanin hiicrelerince beslenir (Karlik, 2003: 181-189).

1.9.3.6.2.Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Geri beslemeli yapay sinir aglari, ¢ikti ve ara katmanlardaki ¢iktilarin, girdi
birimlerine veya Onceki ara katmanlara geri beslendigi bir ag yapisidir. Bdylece
girdiler hem ileri yonde hem de geri yonde aktarilmis olur. Geri beslemeli yapay sinir

aglarinin dinamik hafizalar1 vardir ve bir andaki ¢ikti hem o andaki hem de dnceki
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girdileri yansitir. Bu aglar cesitli tipteki problemlerin tahmininde oldukga basarilidir

(Uygunoglu ve Yurtcu, 2006: 61-70).

1.9.4.Yapay Sinir Aglarnmn Avantajlari1 ve Dezavantajlari

Faki1 (2015) yapay sinir aglarinin avantajlarini ve dezavantajlarini asagidaki

gibi 6zetlemistir (Faki, 2015: 77);

1.9.4.1. Avantajlar:

e Makine 6grenmesini gerceklestirebilmektedir.
¢ Geleneksel programlamalardan farkli bilgi isleme yontemlerine sahiptirler.
e Bilgiler, agin tamaminda saklanmaktadir.

eMakine Ogrenmesi gerceklestirilirken ornekler kullanirlar ve daha oOnce

goriilmemis ornekler ile ilgili bilgi iiretebilirler.
¢ Algilamaya yonelik islemlerde kullanilir.
e Oriintii (pattern) iliskilendirme, tamamlama ve siiflandirma yapabilirler.
¢ Kendi kendine 6grenebilme ve organize etme yetenegine sahiptirler.
e Eksik veriler ile caligabilirler.
e Hatalara karsi toleranshdirlar.

e Dereceli bozulma (Graceful degradation) gosterirler.

1.9.4.2.Dezavantajlari

e Agin davranislar agiklanamamaktadir.
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e Uygun ag yapisi belirlenirken ve agin parametre degerleri segilirken belirli

bir kural bulunmamaktadir.

e Ogrenilecek olan problemin aga gosterimi ciddi bir problem olup, donanima

bagimlidir.

e Agin egitiminin bitirilme zamanina iligkin belli bir yontem bulunmamaktadir

(Géniil vd., 2015: 104-11).

e Kullanim1 uzmanlik gerektirmektedir.

1.9.5.Genetik Algoritmalar (GA)

GA’nin ana prensipleri 60’larda John Holland’in Michigan Universitesi'nde
Ogrencileriyle yaptig1 caligmalara dayanmakta olup 70’li yillarda onun caligmalar
meslektaslari tarafindan gelistirilmistir. Evrim stratejileri ve evrimsel programlamanin
tersine, Holland’in 6zgiin amaci belirli sorunlar1 ¢6zmek i¢in algoritmalar tasarlamak
degil, dogada oldugu gibi adaptasyon olgusunu incelemek ve dogal adaptasyon
mekanizmalarmin bilgisayar sistemlerine aktarilacagi yollar gelistirmekti (Melanie,
1999: 162). Cetinyokus (2008) Holland’in GA, bilgisayara anlayamadigi ¢oziim
yontemlerini evrim siirect kullanilarak ogretilebilecegini diistinerek buldugunu

belirtmistir (Cetinyokus, 2008: 130).

Emel ve Tagkin (2002) GA kromozom denilen ikili bit dizisiyle birlikte bir
¢ozlim uzayindaki tiim noktalar1 kodladigini, tiim noktalarin bir uygunluk degeri
bulundugunu, genetik algoritmalarin bir popiilasyon olarak, tek noktay1 degil, noktalar
kiimesini sakladigini, tim kusaklarda, genetik algoritma, ¢aprazlama ve mutasyon gibi
genetik operatorleri kullanarak yeni bir popiilasyon olusturdugunu, birka¢ kusak
sonunda, popiilasyonun daha iyi uygunluk degerine sahip {iyeleri igerdigini
belirtmislerdir. Bunu, Darwin’in rastsal mutasyona ve dogal tercihe dayanan evrim

modellerine benzetmislerdir.
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GA parametre ve sistem tanilama, kontrol sistemleri, robot uygulamalari,
goriintii ve ses tanima, miithendislik tasarimlari, planlama, yapay zeka uygulamalari,
uzman sistemler, fonksiyon ve kombinasyonel eniyileme problemleri ag tasarim
problemleri, yol bulma problemleri, sosyal ve ekonomik planlama problemleri i¢in
diger eniyileme yontemlerinin yaninda basarili sonuglar vermektedir (Beasley vd.,
1993: 170-181). Genetik algoritmalar biyolojideki evrimsel siireci taklit ettiklerinden
dolay1 benzer temel kavramlara sahiptir. Bunlar gen, kromozom ve popiilasyondur

(Michalewicz, 1992: 340).

1.9.6.Destek Vektor Makineleri

Destek vektér makineler veri madenciliginde kullanilan simiflama
yontemlerindendir. Bu yontem siiflandirmay1 dogrusal olan ya da dogrusal olmayan
bir fonksiyon yardimiyla yerine getirir. Destek vektdr makinesi yontemi, veriyi
birbirinden ayirmak i¢in en uygun fonksiyonun tahmin edilmesi esasina dayanir. Daha
¢cok makine dgrenmesi yontemleri arasinda yer alan bu yontem giiniimiizde veri

madenciligi alaninda da tercih edilmeye baslamistir (Ozkan, 2008: 16-185).

Cortes ve Vapnik tarafindan temelleri gelistirilen Destek Vektor Makineleri
(DVM), istatistiksel 6grenme teorisine dayali bir egitimli simniflandirma teknigidir
(Vapnik ve Cortes, 1995: 273-297). DVM, dagilimiyla ilgili hicbir bilgi hipotezi
bulunmayan egitim veri setlerinden &grendikleriyle, yeni veriler hakkinda
genellestirme ve tahmin yapmaya calisan bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Egitim
setlerindeki girdi degiskenleri ve ¢iktilar eslenir. Esler araciligiyla, farkli siniflara ait
verileri birbirinden ayiracak karar fonksiyonlari elde edilir

(http://www.ninova.itu.edu.tr/tr/dersler/bilisim-enstitusu/195/bbl606/ekkaynaklar?g8

396, Erisim Tarihi: 21.03.2020). Karar fonksiyonu ile yeni veri girdi degiskenleri

smiflandirilir.

Vapnik’e (1995) gore DVM, smiflandirma ve regresyon problemlerinin
¢ozlimil i¢in ortaya atilan istatistiksel 6grenme teorisi ve yapisal riski minimuma

indirme ilkesine dayanan, bir 6grenme metodudur. DVM’nin dayandigi teori, 1960°1ar
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da baglayip 1970’ler de gelisen, Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis tarafindan
gerceklestirilen basarili bir ¢alismanin driinidir. Fakat, ilk basarili uygulamalari
1990’1ar da gergeklestirilmistir. Bu uygulamalarin ardindan matematikgilerin ve yapay
zeka (Artificial Intelligence - Al) bilim adamlarinin ilgisini ¢ekmistir. (Karagiille,
2008: 17).

DVM, herhangi bir siniflandirma ya da regresyon problemini, bir karesel
programlama problemine doniistiirerek yerel ¢oziimlere takilmadan g¢ozerler. Yerel
coziimlere takilmama Ozelligi, DVM’nin diger tekniklere gore sahip oldugu
avantajlardan biridir. Ayrica DVM, oldukca yiiksek genelleme yapabilme yetenegine
sahiptir (Eray, 2008: 44). Genellestirebilme 6zelligi DVM’yi diger tekniklere gore
(YSA, karar agac1 vs.) iyi bir alternatif yapmaktadir. Destek vektorii 6grenme, basit
fikirler tlizerine kurulma ve pratik uygulamalarda yiiksek performans gdstermesi
bakimindan oldukca kullanislidir. DVM’lerde kullanilacak 6rnek sayisi onemli
degildir. DVM egitim esnasinda goriilmemis verileri de sorunsuz olarak siniflandirir

(Karagiille, 2008: 17).

Son zamanlarda ise Oriintli tanima, yliz bulma ve tanima, veri madenciligi, dil
yapisini inceleyen mantiksal programlamalarda, ucak alt basing profillerinin
modellenmesi, biyoloji ve diger bioinformatik uygulamalarda, gen analizlerinde ve
proteinlerin siniflandirilmasinda DVM kullanilmaya baslanmistir (Karagiille, 2008:
17). DVM’nin uygulama alanlarina ornek olarak, el yazisi tanima, yiiz tanima, 3-
boyutlu nesne tanima, ses tanima, konugmaci tanima, metin siniflandirma verilebilir

(Eray, 2008: 44).

Genel olarak DVM’nin ¢aligma prensibi, iki siifa ait verileri birbirinden en
uygun sekilde ayiran karar sinirlarinin (hiper diizlemlerin) belirlenmesidir (Vapnik,
1995: 273-297). DVM i¢in en temel siniflandirma problemi, “dogrusal” olarak
ayrilabilen “iki sinifli” bir veri setinin siniflandirilmasidir. DVM bu problemin ¢éziimii
i¢in, iki siif arasindaki ayirimi en iyi yapan ve siniflar arasindaki sinirin maksimum
oldugu en iyi ayiric1 diizlemi belirlemeye ¢alisir. En iyi ayirici diizlem, her bir sinifa
ait verilerin, ayirict diizleme olan uzakliklarini maksimum hale getirir. Hiper

diizlemlere en yakin 6grenme verileri iki sinif arasindaki sinir1 belirleyen destek
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vektorlerini olusturur (http://www.ninova.itu.edu.tr/tr/dersler/bilisim-
enstitusu/195/bbl606/ekkaynaklar?g8 396, Erisim Tarihi: 21.03.2020).

DVM’nin temel mantig1 dogrusal olarak ayristirilabilen veri yapilari igin en
iyi ayrict diizlemin belirlenmesidir (Karagiille, 2008: 17). DVM algoritmasinin
siniflandirma amagh kullaniminda, verilen bir veri setini uygun bir sekilde iki sinifa

ayiracak hiperdiizlem tanimlanmasi gerekmektedir (Vapnik, 1995: 273-297).

Dogrusal olarak ayrilabilen verilerde destek vektor makineleri ile siniflandirma
yapilacagi zaman iki siifli 6rneklerden olusan bir veri setinin egitim verisi ile elde

edilen karar fonksiyonu kullanilarak verilerin birbirinden ayrilmas1 amaglanir.

Dogrusal karar sinirlarinin sonsuz sayilart boyunca dogrusal olarak ayrilabilir
ikili siniflandirma probleminin varliginda DVM genelleme hatasini minimize edeni
secer, bu da su anlama gelir ki secili karar sinirlar1 iki sinif arasindaki en biiylik marjini
birakan olacaktir. Bu asamada marjin, iki sinifin en yakin noktalarindan hiperdiizleme
olan mesafelerin toplami olarak tanimlanir (Pal ve Mather 2005: 1007-1011). Karar
fonksiyonu egitim verisini en uygun sekilde ayirabilecek en biiyiik sinira sahip

hiperdiizlemi bulmaya ¢aligmaktadir (Osuna vd., 1997, 42).

Dogrusal olmayan DVM, veri setinin dogrusal bir fonksiyonla tam veya belirli
bir hata ile ayrilamamasi durumunda kullanilan algoritmalardir. Gergek yasam
problemlerinde bir veri setinin hiperdiizlem ile dogrusal olarak ayrilmasi ¢ogunlukla
miimkiin degildir. Dolayistyla siniflar1 ayirma islemi, ayirma egrisinin tahmin
edilmesiyle miimkiin olmaktadir. Ancak uygulamada egrinin tahmin edilmesi oldukca

zordur (Ayhan ve Erdogmus, 2014: 185).

En basit durum goz 6niine alindiginda, DVM dogrusal bir ikili siniflandiricidir.
Model egitiminin ardindan bir test 6rnegi verildiginde, DVM iki olasi etiketten birini
siif olarak atar (Cifci, 2017: 12).

Egitim verisi icin, ilgili 6zelliklerle (yani, tahminleyici degiskenler) birlikte
girdi vektorleri setinin xi tarafindan verildigini varsayalim. Her bir vektdr xeRN *nin
N boyutlu uzay oldugu ve i’nin mevcut 6rneklerin sayist oldugu yerde, (X1, 1 ),...,(Xi,

yi) gibi yi tarafindan simgelenen ilgili etiketle (yani, sinif) iligkilendirilmektedir. En
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basit ikili siniflandirma durumunda, yi sadece iki muhtemel etiket alabilir, +1 ve -1.
Ikili siflandirict DVM'deki 6grenme gorevinin temel amact: (i) hiperdiizlemin bir
tarafindaki veri noktalarinin yi = +1, diger tarafindakilerin ise yi = -1 olarak
etiketlendigi ve (i1) hiperdiizlemin iki sinifin etiketlenen noktalarina olan uzakliginin
maksimize edildigi bir hiperdiizleme karar vermektir. Yanlis siniflandirmalari en aza
indiren maksimum marjinli en uygun ayirict hiperdiizleminin konumu, iki sinifa en
yakin egitim noktalarina komsu olan ayirict hiperdiizleme paralel olan iki
hiperdiizlemce (yani, destek vektorler) tanimlanir (Bakimiz Sekil 4 ). En uygun

hiperdiizleme paralel iki hiperdiizlem su sekilde ifade edilir (Cif¢i, 2017: 12).
wXi+v>+1, yi=+1, (4)

WX +v>-1 yi=-1,

“.” nokta ya da skalar ¢arpimi, b hiperdiizlemin orijinden olan uzakligini, x;,
tahminleyici degiskenler vektoriinii, ve W = (Wi, ..., W) en uygun ayirict

hiperdiizlemin yoniinii tayin eden N elemanin agirlik vektoriinii simgelemektedir.

Sekil 4: Destek Vektorleri Tarafindan Tanimlanan En Uygun Ayiric1 Hiperdiizlem

X7 A wW.Xi+ b=+1
}}fxl +b-
o © O Suify i=-+n
=
' O O S (yi=-1
0= T e

L_J Q_’-———"‘/_J' destek vektorler

L J

Xz

Kaynak: (Richards ve Jia, 2006: 227)

Ifade (4)’deki iki esitsizlik asagidaki tek esitsizlik i¢inde yazilabilmektedir:
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yilw.xi +b]>1 (i=1,2....... k) (5)

Maksimum marjinli en uygun ayirict hiperdiizlem, denklem (5)’de verilen
esitsizlik kisitlamasiyla birlikte asagidaki esitlikte gosterildigi gibi w’nun normunun

minimize edilmesiyle elde edilebilir:
F(w)=5(w.w) (6)

Bu durum Denklem (6)’deki hedef fonksiyonunun Lagrange carpanlari
kullanilmak suretiyle Ifade (5)’deki kisitlara tabi olarak minimize edildigi bir
kisitlamal1 optimizasyon problemidir. Bazi yeniden diizenlemeler ve degisikliklerden

sonra en uygun ayirici hiperdiizlemi tanimlayan karar kurali sdyledir:

EJ(X) =sign X yia)K (x,x;) — b° (7)]

Burada her bir r egitim durumu i¢in sinif tiyeliginin tanimi olan y; ile birlikte
durumun tepkisini temsil eden bir x; vektorii var olup, oi> 0, (i=1,2,.....,r) Lagrange
carpanlarini, K (X, Xi) ise veri noktalarinin dogrusal bir hiperdiizleme oturtulabilecegi

sekilde dagilimini saglayan kernel fonksiyonunu simgelemektedir (Cif¢i, 2017: 14).

Dogrusal DVM uygulamasi, girdi verisinin dogrusal olarak ayrilabilecegi
varsayimina dayanmaktadir. Bu tiir sikintilarin iistesinden gelebilmek i¢in yumusak
marjin ve kernel metodlar1 gelistirilmistir. Radyal taban fonksiyonu (Radial Basis
Function — RBF), dogrusal, kuadratik ve polinom kerneller ham veriyi ¢ok boyutlu
ozellik uzayma doniistiirmede siklikla kullanilmaktadir (Pal ve Mather 2005: 1007-
1011; Mountrakis vd., 2011: 247-259).

Baslangicta oriintli tanimlama gorevleri i¢in gelistirilmis olsa da, DVM'ler
regresyonda da oldukga iyi bir performans sergilemistir. DVM regresyonunda ana
hedef, tiim egitim verileri i¢in gergekte elde edilen yi hedef degerlerinden en cok €
kadar sapmaya sahip olan ve ayn1 zamanda da miimkiin oldugunca diiz olan bir f (x)
fonksiyonu bulmaktir. £’den daha az olan hatalar gozard1 edilebilir olarak goériilmekte
olup, bundan biiyiik olan sapmalar ise kabul edilmemektedir. Bu durumda f (x )

asagidaki denkleme doniisiir:
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f(x) =w.x1 +tb,w eX, b e R, (8)

burada X girdi degiskenleri uzayin1 simgelemektedir. Denklem (8)’e gore,
"diizliik" kiigiik w cinsinden ifade edilebilmekte olup, bunu saglamanin bir yolu ise bir
konveks optimizasyon problemi olarak yeniden yazilabilecek olan Iwl? = (w.w) ’yi

minimize etmektir:

.. 1 5
minimize 5|W||

Vi—W.Xi- b= ¢,
kisitlar
w.Xit+t b —yi=<e,

(i=1,2, IN) (2)

Denklem (9), boyle bir f (x) fonksiyonunun var oldugunu ve bu fonksiyonun
biitlin (xi, Vi ciftlerini € hassasiyetiyle tahminleyecegini, yani bu konveks
optimizasyon probleminin  “uygulanabilir” oldugunu dstii kapali olarak
varsaymaktadir. Bazi hatalara miisaade edilebilen uygulanamaz senaryo durumunda
yapay degiskenler &, &, Denklem (9)’daki optimizasyon problemine ait diger
uygulanamaz kisitlarla ugrasabilmek icin kullanilabilmekte olup, bu yontem ayni
zamanda ‘“yumusak marjin” metodu olarak bilinmektedir. Sonug¢ olarak Vapnik

(1995)’de verilen asagidaki formiil elde edilmektedir:

minimize SIWP+ CEL (& + &),

Vi—WXi-b<e+ ¢,

kisitlar wW.Xitb-yi< e+ &, (10)

{ir 51* = 03

Sabit C > 0, f ( X) ’in diizliigii ile € * den daha biiyiik sapmalarin tolere

edilebilecegi deger arasindaki ddiinlesmeyi kontrol eder. Bu durum bizi, Sekil 5°de
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grafiksel olarak gosterilen € ’den etkilenmeyen kayip |E|e fonksiyonuna gotiirmekte

olup, su sekilde ifade edilmektedir:

0.eger || <¢

[€1:=
|&|-€, aksi halde (11)

Sekil 5: Dogrusal Bir DVM I¢in Yumusak Marjin Kayip Ayarmin Temel Bir

Gosterimi
A
Bagimli Kayip
degisken
4&p/ X
|
0 - 0 +¢

Kaynak: (Haykin, 2009: 292)

Esasen DVM ¢ok basit bir diisiinceyi hayata gegirir. Oriintii vektdrlerini yiiksek
boyutlu 6znitelik uzaymna aktarir ve orada maksimal marjli hiperdiizlemi (maximal
margin hyperplane) kurar (Webb, 2002: 134). Ancak bu basit diisiince dort temel
kavramu birlestirir (Cherkassky vd., 2007: 406-407) ;

1-) Yapisal Risk Minimizasyonu (YRM) endiiktif ilkesinin bir uygulamasini
gerceklestirir. SVM, denklik siniflar1 kiimesindeki 6zel yapiyr tanimlar. Bu yapida,
marj boyutuna (simiflandirma problemleri i¢in) ve daha genel olarak, uyarlanabilir bir

marj tabanli kayip fonksiyonunun bir hiperparametresine gore endekslenir
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2-) Bir dizi dogrusal olmayan temel islevleri kullanarak girisler yiiksek boyutlu
bir alana haritalanir. Desen taninmasinda yaygindir. Girig vektorleri, 6grenme
problemi ile ilgili 6n varsayimlara gore secilen bir dizi yeni degiskene (6zellik) eslenir.
Bu o6zellikler, orijinal girdiler yerine, daha sonra 6grenme algoritmasi tarafindan
kullanilir. Bu tiir 6zellik se¢imi, karmasikligin giris boyutluluguna bagli oldugu

yaklasim semalar1 i¢in karmasikligi kontrol etme ek hedefine sahiptir.

3-) Karmasiklik kisitlamalari olan dogrusal fonksiyonlar yaklasim veya yiiksek
boyutlu uzayda giris Orneklerini ayirt etmek i¢in kullanilir. SMV  yaklagim
gerceklestirmek icin dogrusal tahmincileri kullanir. Sinir aglari gibi diger bir¢ok
o6grenme yaklasimi, dogrudan giris alaninda dogrusal olmayan yaklasik imasyonlara
baglidir. Dogrusal olmayan tahmin ediciler potansiyel olarak yaklasik fonksiyonunun
daha kompakt bir temsilini saglayabilir; bununla birlikte, iki ciddi dezavantajdan
muzdariptirler: karmasikligin olmamasi ve global en iyi ¢6ziim saglayan optimizasyon

yaklagimlarinin eksikligidir.

4-) Optimizasyon dualite teorisi yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayinda model
parametrelerin tahminini hesaplanabilir hale getirmek i¢in kullanilir. Yiiksek boyutlu
Ozellik alanlari i¢in ¢ok sayida parametre olmasi bu sorununun ¢oziimiinii zorlastirir.
Ancak, ikili formda problem egitim orneklerinin sayisi ile boyut olarak 6lgeklendigi

i¢in ¢oziimi kolaylasir.

1.9.7.K- En Yakin Komsu Algoritmasi:

Ornek veri noktasinin bulundugu smifin ve en yakin komsunun, k degerine
gore belirlendigi, K En Yakin Komsu algoritmasi, T. M. Cover ve P. E. Hart tarafindan
sunulan, bir siniflandirma yontemidir (Cover vd., 1967: 21-27). Bu yontemi Caligkan
ve Sogukpmar (2008) siniflandirilacak verilerin 6grenme kiimesi bulunan normal
davranig verilerine benzerliklerinin hesaplanmasi ve en yakin oldugu varsayilan k
verinin ortalamasiyla, belirlenen esik degere gore siniflara atamalar1 yapilmasi olarak
tanimlamustir. Biitiin simiflarin 6zelliklerinin 6nceden kesin olarak tanimlanmasi

onemlidir. K en yakin komsu sayisi, esik deger, benzerlik Ol¢iimii ve 6grenme
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kiimesindeki normal davranislarin yeterli sayida olmasi ilkeleri metodun basarisina
etki etmektedir. (Caliskan ve Sogukpinar, 2008: 122). Kalikov (2006) bu yontemde
egitim ornekleri n-boyutlu sayisal niteliklerle tanimlandigini, her bir 6rnegin n-boyutlu
uzayda bir noktay1 gosterdigini, bu metotla, tiim egitim 6rneklerinin n-boyutlu érnek
uzayda depolandigini belirtmistir. K en yakin komsu siniflayicisi, bilinmeyen 6rnege
en yakin k egitim 6rnegini bulur. Yakinlik, X= (x1,x2,....,xn) ve Y= (yl,y2,....... ,yn)
gibi iki nokta arasindaki 6klid uzaklig1 ile tanimlanmaktadir (Kalikov, 2006: 23).

Komsu sayisi k en kiigiik degeri olan 1 degerini alirsa sinifi belli olmayan bir
a nesnesi geldiginde sadece kendisine en yakin olan nesneye gore
siiflandirilmaktadir. En yakin oldugu nesne hangi sinifa ait ise a nesnesi o sinifa dahil
edilmektedir. Veri sayis1 n olmak iizere k en biiyiik degeri olan n degerini alirsa sinifi
belli olmayan bir a nesnesinin smiflandirilmas: gerektiginde a nesnesinin biitiin
nesnelere olan uzakliklari alinarak a nesnesi oylamaya gore bir sinifa dahil

edilmektedir. Bu nedenle dogru k degerinin segilmesi 6nemlidir (Mitchell, 1997: 432).

1.9.8.Navie Bayes Simiflayicisi:

Naive Bayes Siniflandirici adini Ingiliz matematik¢i Thomas Bayes’ten alir

(https://veribilimcisi.com/2017/07/20/naive-bayes-siniflandiricisi-naive-bayes/,

Erisim Tarihi: 18.03.2020). Naive Bayes, hedef degiskenle bagimsiz degiskenler
arasindaki iligkiyi analiz eden tahminci ve tanimlayict bir siniflama algoritmasidir

(Hudairy, 2004: 1-5).

Bayes simiflayicilari istatistiksel siniflayicilardir ve bir 6rnegin belli bir sinifa
ait olma olasilig1 gibi sinif iiyelik olasiliklarini tahmin edebilirler. Bayes siniflamasi,
Bayes teoremine dayanmaktadir. VM siniflandirma algoritmalarindan olan Bayes,
uygulanabilirligi ve hizli hesaplama performans: ile arastirmacilar tarafindan 6ne
cikan bir algoritmadir. Siniflandirilacak olaylar1 birbirinden bagimsiz olarak ele

almaktadir (Uyumaz, 2017: 12).


https://veribilimcisi.com/2017/07/20/naive-bayes-siniflandiricisi-naive-bayes/
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1.9.9. Karar Agaclari

Karar agaclari, smiflandirma problemlerinde siklikla tercih edilen
algoritmalardir. Yapilar1 nedeniyle agaca benzemektedirler. Bu algoritmalar; problem
¢Ozlimiinde en tepeden en alta ilerleyen bir strateji sunmaktadirlar (Kantardzic, 2011).
Bir ¢esit akis diyagramina benzeyen bu stratejide; her bir diiglime ait nitelik degeri
Olclilmekte, 6l¢liim sonucunda elde edilen sonug ile dallanmalar olusmaktadir (Han ve

Kamber, 2006: 116)

Karar agaglari belirli bir ayrilma 6l¢iitii esliginde belirlenen kok digim ile
baslarlar. Bu diigiim yine segilen kriterler esliginde ara diigiimlere ayrilir ve bu ayrilma
yaprak diigiimlerle sonlanir (Rokach ve Moimon, 2005: 151). Argiiden vd. (2008) gore
yaprak, verilerle saglanmak istenen siniflandirmanin smiflarindandir. (Argiiden ve

Ersahin, 2008: 47-48).

Sekil 6: Cesitli Nitelikler Uzerinden Olusturulan Basit Bir Agac Yapisi
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Kaynak: (Celik vd., 2017: 109)

Veri setinin  biiyilikliigline, niteliklerin sayisina gore agac¢ dallanmasi
karmagiklasarak takip edilmesi zor hale gelebilir. Bu durumu engellemek igin
kullanilan karar agaci algoritmasinin  “ezbere dayali ogrenme* sorununu
bulundurmamasi i¢in budama islemi yapilmalidir (Akpiar, 2014). Schmid (2013)
budama islemini, az sayida nesneyi barindiran yaprak diigiimlerin karar agaci

diigiimiinden atilmasi olarak ifade etmistir (Schmid, 2013: 154-164).

1.9.10.Zaman Serisi Analizi

Elde tutulan degiskenlerin zamana bagli olarak gelecekteki degerlerini tahmin
etme, ayr1 degerleri yakalama, eksik verileri tamamlama ve hata diizeltme islemleridir

(Seker, 2015 25).

Bir zaman dizisi, genellikle belirli araliklarla toplanan istatistik kiimesidir.
Ekonomi, finans, meteoroloji ve saglik gibi bircok alanda uygulanabilir. Bu alanlarda
ekonomi, hava, satis tahminleri, biitge analizi, kalite kontrol gibi birgok uygulamada
zaman serisi analizlerinden faydalanilir
(https://www.itl.nist.gov/div898/handbook/pmc/sectiond/pmc4l.htm, Erisim Tarihi:
20.1.2020). Zaman serileri analizinin amaci, zaman serisi verilerini tanimlamak ve
ozetlemek, diisiik boyutlu modelleri uydurmak, tahmin yapmak ve verileri aciklayacak
makul tanimlar saglayan matematiksel modeller gelistirmektir

(http://www.statslab.cam.ac.uk/~rrwl/timeseries/t.pdf, Erisim Tarihi: 22.02.2020).

Zaman serisi analizi yapilirken verilerin zamana bagli degisimleri incelenir (Seker,

2015: 24).

Zaman Serisi Analizi ile olaylarin gergeklesme ihtimali belirlenebilir. Ornegin
ara¢ satislarinin donemsel bazli olarak incelendiginde gelecek yilin satig rakamlari

sngoriilebilir (Okur vd., 2014: 464-468).

Eksik verilerin tamamlanabilmesi i¢in, eksik olan yere gelecek olan degerler

zaman serisi analizi kullanilarak tahmin edilebilir. Yani eldeki satis verileri iizerinde


https://www.itl.nist.gov/div898/handbook/pmc/section4/pmc41.htm
http://www.statslab.cam.ac.uk/~rrw1/timeseries/t.pdf
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zaman serisi analizi uygulandiginda o verilerin zamana bagli olarak hareketi yakalanir
ve bu hareket dogrultusunda eksik verilerin degerleri tahmin edilebilir. Veri setlerinin
icinde bulunan ug verilerin diger veriler yardimiyla diizeltilmesinde zaman serileri

kullanilabilir (Seker, 2015: 25).

Zaman serileri ile birlikte baz1 kavramlarda olusmustur. Bir zaman serisinin
uzun donemli hareketlerinin egilimiyle trend belirlenir. Zaman araliklarina gore
(aylik, haftalik, giinliik) diizenlenecek zaman serileriyle donemsel etkiler arastirilir.
Zaman serilerinde Onceden tahmin edilemeyen sira dist olaylarla ¢evresel
dalgalanmalar gosterilir. Rastgele veya sistematik olarak meydana gelen
dalgalanmalarda artiklar isaret etmektedir

((http://www.statslab.cam.ac.uk/~rrwl/timeseries/t.pdf, Erisim Tarihi: 22.02.2020).

1.9.11 Kiimeleme

Kiimeleme, biiyiik veri kiimelerinin benzer 6zelliklerine gore farkli gruplara
ayrilmasi islemidir. Kiimeleme bir veri madenciligi aracidir ve tip, giivenlik, is zekast,
web ve biyoloji gibi bir ¢ok alanda kullanilan bir yontemdir (Han ve Kamber, 2006:
444) .

Kiimeleme yontemlerinden, CBS (Cografi Bilgi Sistemi), GPS (Kiiresel
Konumlama Sistemi), hava tahmini, hava trafik kontrolorii, su aritma, alan se¢imi,
maliyet tahmini, kirsal ve kentsel alanlarin planlanmasi, uzaktan erisim gibi insan

hayatinin ¢esitli alanlarinda yararlanilabilir (Sharma vd., 2016: 1).

Kiimeleme analizi, kiimeleri kesin olarak bilinmeyen, elemanlar1 birbiriyle
benzer alt kiimelere (grup, smif) ayirmaya yardimci olan istatistiksel analiz
yontemlerinden biridir. Kiimeleme analizinin temel amaci birimleri sahip olduklar
karakteristik 6zellikleri temel alarak gruplandirmaktir. Kiimeleme analizi is zekasi,
goriintii tanima, web, biyoloji ve giivenlik gibi bircok alanda kullanilmaktadir. Is
zekas1 uygulamalarinda ¢ok benzer 6zelliklere sahip bir grup igindeki cok sayida
miisteriyi organize etmek icin kullanilabilir. Goriintii tanimada el yazilarindaki

karakterleri tanimak icin kullanilir. Kiimeleme bazi uygulamalarda veri ayrigtirma


http://www.statslab.cam.ac.uk/~rrw1/timeseries/t.pdf
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olarak da adlandirilir (Han ve Kamber, 2006: 458). Kiimeleme benzer verileri bir
birine yaklastirarak sonuglar elde etse de kiime disinda kalan verilerde dolandiricilik
tespiti maksadiyla kullanilabilir. Kiimeleme algoritmalari, gercek uygulamalarda
mekansal verilerin anlagilmasi ve uygulanmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir

(Sharma vd., 2016: 1).

Kiimele algoritmalar1 Oklid veya Manhattan (Wang vd., 2012: 149) uzaklik
Olclistinii kullandiklarindan olusturulan kiimeler kiiresel ve benzer sekillerde olur.
Ancak calismadan azami verim alinabilmesi i¢in kiimelemenin dogal bir sekilde
olmasi gerekir. Kiimeleme algoritmalarinda olusturulmak istenen kiime sayis1 gibi
degerlerin kullanici tarafindan girilmesi gerekmektedir. Yapilacak girdilerdeki hatalar
algoritmanin dogru bir sekilde ¢alismasinin engelleyebilecegi gibi sonuca da direk etki
edecektir. Islem yapilacak veri setindeki eksiklikler, hatalar, ug veriler gibi kiimeleme
sonucunu etkileyecek girdilerden olusabilir. Kiimeleme algoritmalar1 bdyle bir
durumdan etkilenerek kalitesiz sonuglar olusturacaktir. Kiimeleme algoritmalarinin
guiriiltiilii veri tiplerine karsi iyi sonu¢ vermesi gerekir. Bazi kiimeleme algoritmalari
var olan kiimelerin i¢ine yeni gelen verileri birlestiremez. Bu nedenle yeni verileri
dahil etmek i¢in yeniden kiimeleme yapmalidir. Sonradan giris yapilan verilerin
sonucunda algoritma farkli sonuglar dondiirebilir veya bu verilere tepkisiz kalabilir.
Bu nedenle kullanilacak algoritmalarin artan verilere kars1 duyarli olmasi gerekir. Bir
veri seti cok boyutlu ve nitelikli olabilir. Cogu kiimeleme algoritmast iki veya ii¢
boyutlu veri setlerini islemede 1y1 ¢alisir. Yiiksek boyutlu veri yapilarinda kiimeler
bulmak zor olabilir Gergek uygulamalarda ¢alisirken kullanilacak veri tizerinde bazi
kisitlamalar yapmak gerekebilir. Ornegin hayvanlar iizerinde yapilacak bir calismada
kanatli-kanatsiz, etcilotcul gibi gruplar olusturularak kiimele algoritmalarinin daha
verimli ¢alismasi saglanabilir. Kullanici kiimeleme sonuglarini kullanmak, anlamak ve
yorumlamak ister. Kisacasi kiimeleme sonuclarinin anlamli yorumlara baglanmasi
gerekir. Kiimeleme 0zelliklerinin ve yoOntemlerinin se¢imi uygulamadan c¢ikan
sonuglar etkileyebilir (Han ve Kamber, 2006: 443-487). Kiimeleme tekniginde hedef
degiskenin degerini belirlemeye yonelik siniflama, tahmin etme veya kestirim
yapilmaya calisilmaz. Bunun yerine verinin tamamini boliimlere ayirmak igin

homojen alt gruplar veya kiimeler arastirilir. Bu islem gerceklestirilirken kiimeler
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icindeki verilerin benzerligi goz oniine alinir. Benzer olmayan veriler kiimenin disinda

birakilir (Han ve Kamber, 2006: 111).

Kiimeleme teknigi, siniflandirmada oldugu gibi sahip olunan verileri gruplara
ayirma islemidir. Siniflandirma igleminde, siiflar 6nceden belirli iken kiimelemede
siniflar onceden belirli degildir. Verilerin hangi kiimelere ve ka¢ degisik gruba
ayrilacagi eldeki verilerin birbirlerine olan benzerlige gore belirlenir. Kiimeleme
teknigi biyoloji, tip, antropoloji, pazarlama, ekonomi ve telekomiinikasyon gibi bircok

alanda kullanilmaktadir (Silahtaroglu, 2008: 12-17).

Kiimeleme (clustering) veri tabaninda bulunan heterojen verilerden kendi
iclerinde homojen veriler igeren gruplar olusturma teknigidir. Benzer 6zellikler tagiyan
verileri ortak bir kiime altinda birlestirmektedir. Kiimeleme modellerinde amag veri
tabanindaki kayitlarin birbirinden ¢ok farkli 6zelliklere sahip kiimelere, onlarla benzer
ozelliklere sahip verilerle ortak kiimede yer alacak sekilde boliinmeleridir (Akpinar,

2000: 6).

Kiimeleme modellerinin temel amaglari arasinda; genis veri yiginlari icin
tanimlayict veriler belirleyerek islenecek veri hacmini daraltmak, veri yiginlarindaki
dogal kiimeleri ortaya ¢ikarak sahip olduklari ortak 6zelliklerden dolayr ayn1 kiimede
olmast gereken verileri belirlemek ve belirlenmis kiimelerin disinda kalan istisna

durumlari tanimlamak sayilabilir (Argiiden ve Ersahin, 2008: 39).

1.9.11.1 Kiimeleme Analizi Teknikleri

Kiimeleme yontemleri kendi igerisinde yapilarina gére gruplandirilmaktadir.

Han ve Kamber (2006) kiimeleme yontemlerini Sekil.6’ daki gibi gruplamistir.

Sekil 6: Kiimeleme yontemleri
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Hiyarsik
Yontemler

Bolimleme
Yontemleri

Yogunluk Tabanli

Kileme Yotemleri N
Yontemler

Izgara Tabanli
Yontemler

Model Tabanl
Yontemler

Kaynak: (Han ve Kamber, 2006: 450)

Birgok kiimeleme yontemi vardir ancak en ¢ok hiyerarsik ve hiyerarsik
olmayan yontemler kullanilir. Biitiin yaklagimlarda en 6nemli kriter, kiimeler arasi

farklar ile kiimeler i¢i benzerliklerin en fazla olmasidir (Atbasg, 2008: 15).

1.9.11.2 Hiyerarsik Kiimeleme Yontemleri

Hiyerarsik algoritmalar 6nceden olusturulmus kiimeleri kullanarak sonraki
asamada olusturulmasi gereken kiimeleri bulabilmektedirler. Hiyerarsik algoritmalar
birlestirici ve boliicii olmak iizere ikiye ayrilirlar. Birlestirici algoritmalar her bir
gbzlemi ayr bir kiime olarak isleme baslamakta ve ardindan bu kiimeleri birlestirerek
yoluna devam etmektedirler. Boliicii algoritmalar ise biitlin veri setini bir kiime olarak
kabul edip ardindan biiyiik kiimeyi kii¢iik kiimelere bolerek islem yapmaktadir
(Madhulatha, 2012: 721).
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1.9.11.3.Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Yontemleri

Hiyerarsik olmayan ya da Aynstirict  Kiimeleme Yontemleri’nin
uygulamalarinda n adet gozlem, onceden belirlenmis olan k kiime sayisina (k < n)
ayristirilir. Olusturulacak kiime sayisinin dnceden uygulayici tarafindan belirlenmesi
bu yontemi hiyerarsik yoOntemlerden ayirmaktadir. Uygulayic1 algoritmaya
olusturulacak kiimeler arasindaki maksimum/minimum mesafeyi ve kiimelerin i¢

benzerlik dlgiitlerini de vermek zorundadir (Silahtaroglu, 2008: 12-17).

Hiyerarsik Olmayan Algoritma’da kiimeler tek bir hamlede belirlenmektedir.
Hiyerarsik olmayan kiimeleme Kiimeleme uygulamarinda siklikla k-means ve k-

metoids algoritmalar1 kullanilmaktadir (Madhulatha, 2012: 721).

1.10.Birliktelik Kurallar1 ve Ardisik Zamanh Oriintiiler

Birliktelik Kurallari, veri tabaninda bulunan nesneler kiimesi arasinda sik
kullanilan desenleri ve iligkileri bulma islemidir. Temel amag, farkli algoritmalar
kullanarak cesitli veri tabanlar1 arasinda sik goriilen desenler, driintiiler ve iliskileri

bulmaktir (Tang ve Wei, 2016: 1).

Ozgakir ve Camurcu (2007) birliktelik kuralini, gegmis verilerin ¢dziimlenmesi
ile birlikte bu veriler igindeki birliktelik davraniglarinin belirlenmesi ile gelecege
yonelik calismalar yapilmasini destekleyen bir yaklasim olarak tanimlamistir (Ozgakir
ve Camurcu, 2007: 21-37).

1.10.1.Birliktelik Kurallar ve iliski Analizi:

Birliktelik Kurallar1 ve Iliski Analizi, belirli bir veri kiimesinde yiiksek siklikta
birlikte goriilen 6zellik degerlerine ait iligkisel kurallarin kesfidir. Birliktelik
kurallariin en ¢ok kullanildig: alan pazar sepeti analizidir (Market Basket Analysis).
Bu analiz yapilan aligverislerde alinan {iriinlerin birbiriyle olan birliktelik iliskisini

incelemektedir. Ayrica pazar sepeti analizinde miisteri ile ilgili veri hareketlerinden
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gelecekte miisterinin nasil bir tercih yapacagina dair sonuglar tahmin edilmektedir
(Silahtaroglu, 2008: 12-17). Sepet analizi ile market miisterilerinin aligverislerindeki
tiriinler arasindaki birliktelik ve korelasyon vb. niteliklerle ortaya g¢ikararak satin
aligkanliklarini tespit ederek, miisterinin birlikte satin alma egiliminde oldugu tiriinleri
yan yana getirmeye ¢alismaktadir. Son zamanlarda Migros marketler zincirinin kisiye

Ozel iiriin indirimine gitmesi de buna ornektir.

Birliktelik kurallari, ayn1 anda gergeklesen iligkilerin belirlenmesinde
kullanilir. Ornegin, “Az yagh peynir ve yagsiz siit alan miisteriler %80 olasilikla
yagsiz yogurt da satin alirlar” gibi tespitler birliktelik kurallarinda kullanilabilir.
Ardisik zamanl Oriintiiler ise aymt anda degil birbirini takip eden periyotlar da
iliskilerdir. Ornegin, “Esofman satin alan bir miisteri, ilk iki ay icerisinde %40
olasilikla spor ayakkabi alacaktir” gibi tespitler ardisik zamanli Oriintiilerde

kullanilabilir.

Iliskilendirme kural,, veri tabami igerisinde bulunan belirli nesnelerin es
zamanl olarak, birlikte goériilme olasiliginin ifadesidir (Hand vd, 2001: 96-101).
Birliktelik kuralinda paralel ve ardisik birgok algoritma kullanilmaktadir. En sik
kullanilan algoritmalardan biri sik kullanilan veri setlerini kiimeleyen apriori

algoritmasidir (Kumbhare ve Choe, 2014: 929).

Cocuk bezi alan birinin bebek mamasi da alacagi kolay tahmin edilebilir fakat
iliskilendirme kurallar1 bebek mamas1 ve yumusatici arasindaki baglantiyr kurmayi

saglamaktadir (Argiiden ve Ersahin, 2008: 41).

Cok sayida veri igerisinden kolaylikla fark edilemeyen anlamli iliskiler
olusturulmasinin basit bir slire¢ olmamasi ve kimi zaman bazi iliskilerin sans eseri
ortaya ¢ikmasi iligkilendirme kurallarinda dikkat edilmesi ve degerlendirilmesi

gereken noktalardir (Tan vd, 2006: 372).
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IKINCi BOLUM

2.BITCOIN

Teknololinin ilerlemesi ile birlikte endiistri devrimleri hayatimizdaki her seye
niifuz ettigi gibi paraya da etmistir. Para tarihte karsimiza ilk 6nce keg¢i boynuzu gibi
nesnelerle ¢ikmis ardindan degerli madenler ve itibari paralar olarak hayatimizdaki
varligint stirdiirmiistiir. Giintimiizde ise teknolojinin bize son getirdigi para birimi
kripto paralardir. Bu tez ¢alismasinda ilk ortaya ¢ikan, en degerli ve en popiiler kripto
para olan bitcoine iligkin dngorii ¢alismasi yapilmistir. Bitcoini tanimak icin dncelikle
paralar hakkinda ve bitcoinin arkasindaki blockchain teknolojisi hakkinda bilgi sahibi

olmak gerekmektedir.

2.1.Para Nedir?

Krugman ve Wells’e (2013) gore paranin ¢cagdas ekonomilerde, degisim araci,
deger saklama araci ve hesap birimi olarak {i¢ esas islevi vardir. Paranin meydana
cikmasinda en temel sebep alim satim islemlerindeki degisim araci ihtiyacidir. Insanlar
tarthte degisim araci olarak, deniz kabuklari, inci, hayvan derisi, tuz, bugday gibi
cesitli mallar kullanmislardir. Hizlica deforme olan ve zamanla degeri azalanmallarin
degisim aract olmasi paranin bir igleve daha sahip olmasi gerektigini meydana
cikarmistir. Paranin deger saklama araci olmasi geregi, altin ve glimiis gibi satin alma
giiclinli zaman igerisinde koruyabilen degerli varliklarin mal para olarak
kullanilmasii yayginlastirmistir. Sonraki yillarda kullanilan ilk kagit para da,
bankalarca c¢ikartilan ve talep edildiginde altin ve giimiis para ile degistirilecegi

taahhiit edilen senetlerden ibarettir (Krugman ve Wells, 2013: 383).

Mevcut diizende kullanilan merkez bankalarinin bastigi para, mala dayali
degildir. Bu paranin degerini, insanlarin onu 6deme araci olarak kabul etme oran1 ve
para biriminin bagli oldugu devletin sagladig: itibar belirlemektedir (Krugman ve
Wells, 2013: 385).
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Para, giiniimiiziin en 6nemli miibadele araci olup, hayatimizin her alaninda
kendine yer bulmaktadir. Genel bir tanimina gore iktisat bir kitlik bilimidir. Bu kitlik
icerisinde para da kit olmaktadir. insanlar sahip olduklar1 veya sahip olacaklar kit para
ile ihtiyaglarmi karsilamaya calismaktadir. Gegmiste oldugu gibi giiniimiizde de
paralarin, devlet tarafindan belli bir smirli diizeyde tedaviile siiriilmesi paranin kit
olmasinin temel nedenini olugturmaktadir. Devlet, para basimini artirdigi zaman ise
para bollagsacagindan paranin reel degeri diismekte, dolayisiyla bireylerin alim giicii
azalmaktadir. Insanlarm ¢ogu sahip olduklar parayla veya ileride sahip olacaklar
parayla, ihtiyaglarini istedikleri 6l¢lide karsilayamamaktadir. Bu durum parayi, elde

edilmesi gii¢ bir nesne haline getirmektedir (Mankiw, 2012: 84).

Biitiin toplumlar da giinliik konusmalarin biiyilk bir boliimiinii olusturan
kavramlardan birisi paradir. Para kavrami gegmisten giiniimiize degin biiyiik degisim
gostermektedir. Gilinimiiz ekonomilerinde madeni para, kagit para, vadesiz
mevduatlar, kredi kartlar1 ve bunlarin yani sira para olarak genel kabul goéren diger
cek, altin, fon, tahvil vb. unsurlar da para sayilmaktadir. Eski c¢aglarda farkli
medeniyetlerde degisik nesneler degis tokus araci olarak kullanilirken, o donemlerde
degis tokus araci olarak kullanilan bu nesnelere farkli medeniyetlerde degisik isimler
verilmektedir. Degis tokus araci olarak kullanilan nesneler temel olarak, mallar
arasindaki takasi kolaylastirmaktadir. Mallar arasindaki takasi kolaylagtirmak igin icat
edilen para, sonraki zamanlarda devletler i¢in bir siyasi ve ekonomik gii¢ haline
doniismektedir (Oztiirk 2014: 34).

Paranin 4 esas fonksiyonu (http://www.bankalar.org/bankacilik-terimleri,
Erigim Tarihi: 12.08.2020);

1. Degisim aracidir. Iki malin degisiminde para, bir {i¢iincii mal olarak araya
girer ve degisimi iki boliime ayirir. Bir mal veya hizmet verilip karsiliginda para alinir,

baska bir yer ve zamanda ise para verilip baska bir mal veya hizmet alinir.

2. Hesap ve deger birimidir. Farkli mallarin degisiminde, degisim oranlar para

ile belirlenir.


http://www.bankalar.org/bankacilik-terimleri
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3. Deger biriktirme ve spekiilasyon aracidir. Arz ve talebin rahatlikla

karsilanmasini saglar. Ayni zamanda sermaye birikimi ve yatirim aracidir.

4. Iktisat politikas1 aracidir. Ulusal ekonomiler, para arzi ve faiz oram

kontroliiyle iktisat politikalarin1 gergeklestirirler.

2.2.Dijital Para

1989 yilinda G-7 iilkeleri tarafindan karapara aklamanin uluslararasi alanda
Onlenmesi amaciyla OECD biinyesinde kurulan Mali Eylem Gorev Giicii

(https://www.hmb.gov.tr/mali-eylem-gorev-gucu, Erisim Tarihi: 12.3.2020) 2004

yilinda dijital paray1 geleneksel para, sanal para ve kripto paranin catisi olarak

tanimlamistir.

Griffith (2004) dijital paranin 1980'li yillarin sonunda, Hollanda'da geg saatte
benzin alan kamyon soforlerini hirsizliktan korumak amaciyla, akilli kartlara para
yiikleyerek yakit almasinin elektronik 6demenin ilk 6rneklerinden oldugunu, yine o
tarinlerde, miisterilerinin banka hesaplarindan dogrudan 6deme yapabilmeleri i¢in
POS (Point Of  Sale) cihazlan ortaya ciktigini belirtmistir
(https://bitcoinmagazine.com/articles/quick-history-cryptocurrencies-bbtc-bitcoin-
1397682630, Erisim Tarihi: 21.03.2020).

Herpel (2011) dijital paranin yalnizca online bankacilik olmadigini, ayni
zamanda araci kurulus olmadan kisilerin yalnizca internet kanaliyla kullanabilecekleri
para yani bedel aktariminin elektronik yontemi anlamina geldigini, diger para basan
kurumlarin gizliliklerinin aksine oldukga seffaf ve verilere kolay erisilebilir bir tarza

sahip oldugunu belirtmistir (Herpel, 2011: 5).

Dijital paralar, elektronik olarak saklanan ve transfer edilebilen paralardir
(Wagner, 2014: 1). Banka hesabimizdaki dijital para kagit paralarin temsilidir.
Bankalarin her yerde her zaman hazir ve nazir olmasi, elektronik paranin yayginligi
ve fiziki paranin kullanimdan neredeyse kalkmasi, dijital parayla gercek fiziki paranin

arasindaki farki ortadan kaldirmak tizeredir. Altindan, altina dayali kagit paraya, ondan


https://www.hmb.gov.tr/mali-eylem-gorev-gucu
https://bitcoinmagazine.com/articles/quick-history-cryptocurrencies-bbtc-bitcoin-1397682630
https://bitcoinmagazine.com/articles/quick-history-cryptocurrencies-bbtc-bitcoin-1397682630
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itibari paraya, sonrasinda ise dijital paraya gegis, bilisim teknolojilerinin gelismesi ile
miimkiin olmustur. Paranin soyutlagmasi ve kavramsallagsmasi, insanlik tarihinden bu

yana siiriip gitmektedir.

2.3.Elektronik para

Avrupa Parlamentosunun ve Konseyinin 16 Eyliil 2009’deki Direktif
2009/110/AT’si, elektronik para kurumlarinin islerinin ele alinmasi, takip edilmesi ve
giivenilir sekilde denetlenmesi iizerine, Direktifinde elektronik parayi, en basit
tanimiyla fiziki paranin (kagit ve madeni para) elektronik temsili olarak ifade etmistir.
Elektronik para bir ¢ip lizerine veya bilgisayar hafizasi tlizerine kaydedilebilir
(yikleme) ve internet iizerinde sanal veya gercek iiriin aliminda kullanilabilir.
Elektronik para 6deme islemlerinde herhangi bir banka hesab1 gerekli degildir ve e-
para on o0demeli hamiline senet gibi islem goriir

(http://www.ecb.int/pub/pdf/other/emoneyen.pdf, Erisim  Tarihi: 21.03.2020).

Elektronik para ile yapilan 6demeler gercek zamanli 6demeler olup 6zellikle mesafeli
O0demelerde avantajlidir. Baz1 e-para yapilarinda kayithi deger bir para biriminden
bagka bir para birimine ¢evrilebilir (Singh ve Zoppos, 2003: 222).

Elektronik paranin ortaya ¢ikis siirecindeki ilk uygulamasi borg kart1 seklinde
olmaktadir. Mal ve hizmet alimi sonucu olusan borg; tiiketicilerin banka
hesaplarindaki paranin, bor¢lu oldugu kisinin hesaplarina elektronik makineler
vasitastyla transfer edilmesi seklinde yapilmaktadir. Bankalar, bu tiir islemleri
yapabilmeleri i¢in miisterilerine bor¢ kartlar1 ¢ikartmaktadir. Bu borg kartlari, kredi
kartlarina benzemekte olup, kredi kartinin kabul gordiigii her yerde gecerli olmaktadir.
Perakende {iriin satan bir igyerinden iiriin alindiginda; borg kart1, kart okuyucusundan
gecirilip alis veris tutar1 girilince bor¢ tutar1 miisterinin banka hesabindan
diisiilmektedir. Kart okuyucusuyla banka arasindaki iletisimi, giiniimiiz internetine
benzer ag mekanizmasi saglamaktadir. 1950’ler de devrin biiytik kredi karti ¢ikaricist
Visa ve MasterCard kuruluslariyla pek g¢ok ¢ikarici kurulusun banka borg¢ karti
cikardigi bilinmektedir (Dwyer, 2014: 2).


http://www.ecb.int/pub/pdf/other/emoneyen.pdf
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Elektronik para harcanmadiginda, hard disk igerisinde o&zel sifrelerle,
elektronik ciizdan olarak tabir edilen alan igerisinde saklanabilmektedir. E-para ile
hizl1 6deme gergeklestirilmektedir. E-para uygulamalarinin gelismis iilkelerde degisik
formatlarda uygulandigi goriilmektedir. E-para ile yapilan 6demelerde kredi karti
kullanimina gerek duyulmamaktadir. E-para 6demelerinde taraflar arasindaki kisisel
bilgi paylasimi kredi kartina gore daha az oldugundan daha giivenli oldugu
diistiniilmektedir. E-para uygulamalarinda kullanilan paranin farkli ¢ikaricilar
tarafindan, farkli miktarlarda ¢ikartilarak kullanima siirtilmesi yasal bir denetim
yapilmasini gerekliligini zorunlu kilmaktadir. Bu nedenle e-paranin denetim ve
kontroliinii saglayacak yasalarin devletler tarafinda uygulamaya konuldugu ve

zamanla giincellendigi goriilmektedir (Seker, 2011: 36).

2.4.Sanal Para

Dijital bir para olan sanal paralarin fiziksel gergekligi yoktur. Dijital paralar
sanal para hari¢ sanal para disindaki itibari kagit paralari temsil ettikleri i¢in fiziksel
gecerlilige sahiptir. Literatiirde tanimi iizerinde bir fikir birligi yoktur. 2014 yilinda
Avrupa Bankacilik Otoritesi'nin agiklamasina gore sanal para; “Bir merkez bankasi
veya kamu otoritesi tarafindan ihrag edilmedigi halde, dogal olarak veya yasal kisiler
tarafindan odeme, transfer, saklama ve elektronik transfer sekli i¢in kabul goren,
karsithginmin olmasi da sart olmayan degerin dijital temsilidir” ve Subat 2015'te
Avrupa Merkez Bankasi revize ettigi bir bagka tanima gore ise sanal para, “Herhangi
bir merkez bankasi, kredi kurulusu veya e-para kurulugu tarafindan ihra¢ edilmedigi
halde, bazi durumlarda paranin yerine kullanilabilen bir degerin dijital temsilidir”.
Amerikan Hazine Bakanligi'na gore ise “Gerg¢ek paranin tiim ozelliklerini tasimadigi
halde, bazi ortamlarda para gibi kullamilabilen degisim medyasidir” (Carkacioglu,
2016: 8).

Avrupa Merkez Bankasi (2012) sanal parayr belirli bir sanal topluluk
tarafindan kabul edilen ve kullanilan, diizenlemeden gegmeyen tabi ve gelistiricileri
tarafindan ortaya cikarilan ve ekseriyetle de gelistiricileri tarafindan kontrol edilen

dijital para birimleri olarak tanimlamigtir
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(https://www.ech.europa.eu/pub/pdf/other/virtualcurrencyschemes201210en.pdf,
Erisim Tarihi: 29.08.2020).

Ulkemizde elektronik para, 6493 sayili Odeme Hizmetleri ve Elektronik Para
Kuruluslart Hakkinda Kanun ile yasal nitelik kazanmis olup, Kanun’da “Elektronik
para ihrag eden kurulus tarafindan kabul edilen fon karsiligi ihrag edilen, elektronik
olarak saklanan, bu Kanunda tammlanan odeme islemlerini gerceklestirmek icin
kullanilan ve elektronik para ihra¢ eden kurulus disindaki gercek ve tiizel kisiler
tarafindan da odeme araci olarak kabul edilen parasal degeri” ifadelerine yer

verilmistir (https://www.mevzuat.gov.tr/MevzuatMetin/1.5.6493.pdf, Erisim Tarihi:

15.3.2020). Ulkemizde yasal izne tabi olarak hizmet veren 17 adet Elektronik Para ve
Odeme Kurulusu bulunmaktadir (https://www.bddk.org.tr/Kuruluslar-
Kategori/Elektronik-Para-Kuruluslari/7, Erisim Tarihi: 12.12.2019).

2.5.Kripto Para

Para, genel kabul goren, mallarin ve hizmetlerin degisimini saglayan herhangi
bir seydir. (Erdem, 2008: 1). Degis tokuslarda genel kabul goren nesnedir (Ozatay,
2011: 26). Paranin olmadigi ¢aglarda takas yoluyla alis-veris yapan insanlar,
istedikleri nesneye ulagmak i¢in daha yiiksek degerde bir nesne vermek zorunda
kalmalar1 sebebiyle herkes i¢in esit degere sahip olarak kullanabilecegi ortak nesneler
bulunmustur. Baslangigta koyun, inek, tahil, deniz kabugu, ke¢i boynuzu sonrasinda
altin, bronz ve ilerleyen zamanlarda kendisi degerli olmayan metaller para olarak
kullanilmistir. Daha sonra tlizerinde yazili degeri ile yapiminda kullanilan metal veya
kagidin degeri arasinda biiyiik farklar bulunan, devlet giicii ile yasal degisim araci
olarak kabul edilen yani giivenilen “itibari para” ortaya ¢ikmustir (Ozatay, 2011: 28).
Giiniimiizde ise paranin yeni bir sekli olan “kripto para birimleri” dretilmistir.
Ticarette sinirlar internetin hayatimiza girmesiyle kalkmistir. Bu gelismenin
sonuglarindan biride kripto para birimleridir. Kripto paralar teknolojik gelismelerin

finansal sistem tizerindeki degisikliklere iyi bir 6rnektir (Caglar, 2007: 352).


https://www.ecb.europa.eu/pub/pdf/other/virtualcurrencyschemes201210en.pdf
https://www.mevzuat.gov.tr/MevzuatMetin/1.5.6493.pdf
https://www.bddk.org.tr/Kuruluslar-Kategori/Elektronik-Para-Kuruluslari/7
https://www.bddk.org.tr/Kuruluslar-Kategori/Elektronik-Para-Kuruluslari/7
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Graydon (2004) kripto paray1 kriptografik/sifreli olarak giivenli islem yapmaya
ve ek sanal para arzina imkan veren dijital deger, alternatif para birimi, dijital ve

bununla birlikte sanal paralar tanimlamistir. (Cakracioglu, 2016: 8).

Genellikle Bitcoin ve tiirevleri ile dijital ve sanal paralar karistirllmaktadir.
Bitcoin ve tiirevleri disindaki dijital ve sanal paralar, tek baslarina para pirimi olarak
kabul edilemezler, onlar iilkenin ulusal para birimine bagli olarak deger kazanirlar.
Bitcoin ise merkezi denetlemeye tabi olmayan kendi basina bir para birimidir (Sarah

Rotman, 2014: 2).

Bir kriptopara birimi, finansal islemleri giivenceye almak, maddi varliklarin
transferini giivenli bir sekilde gerceklestirmek ve bunu onaylamak i¢in giiglii bir
kriptografi kullanan bir karsilikli miibadele ortami1 olarak ¢alismak iizere tasarlanmis
bir dijital varliktir (https://www.forbes.com/forbes/2011/0509/technology-psilocybin-
bitcoins-gavinandresen-crypto-currency.html, Erisim Tarihi: 21.03.2020; Schueffel,
2017: 8). Kriptopara birimi bir tiir dijital para birimi, sanal para birimi veya alternatif
para birimidir. Kriptopara birimleri merkezi elektronik paralar ve merkezi bankacilik
sistemlerinin aksine merkezi olmayan kontrol mekanizmalarini (McDonnell, 2015: 1)

kullanirlar.

Bagka bir tanima gore, kripto para birimi, kullanicilarina, giivenilir merkezi bir
otorite bulunmaksizin mal ve hizmetler i¢in sanal bir 6deme araci saglayan ve standart
bir para birimi gibi ¢alisan sanal para ihrag sistemidir. Kripto paralar, dijital bilgilerin
iletilmesine dayanirlar ve kriptografik metotlar kullanarak para hareketlerinin

kurallara uygun ve tekil olmalarini saglarlar (Farell, 2015: 3).

Bitcoin 2009 yilinda a¢ik kaynak kodlu yazilim olarak piyasaya sunulan genel
olarak ilk dagitilmig kripto para birimi olarak kabul edilir (Stophel, 2004: 1).

Jan Lansky'ye gore, bir kriptopara birimi alt1 kosulu karsilayan bir sistemdir

(Lansky, 2018: 19-31):

1. Sistem, yapisindaki dagitilmis ortak konsensiis sayesinde merkezi otorite

olmaksizin isler.


https://www.forbes.com/forbes/2011/0509/technology-psilocybin-bitcoins-gavinandresen-crypto-currency.html
https://www.forbes.com/forbes/2011/0509/technology-psilocybin-bitcoins-gavinandresen-crypto-currency.html
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2. Sistem, kriptopara birimlerine ve kriptopara edinme durumuna genel bir

yaklasima sahiptir.

3. Sistem, yeni kriptopara birimlerinin olusturulup olusturulmayacagini ve

olusturulmasi durumunda olusacak kosullar1 tanimlar.

4. Kriptopara birimlerinin miilkiyeti yalnizca kriptografik olarak

belgelenebilir.

5. Bir iglem bildirimi sadece bu birimlerin mevcut sahipligini kanitlayan bir

kurulus tarafindan yapilabilir.

6. Ayni kriptografik birimlerin sahipligini degistirmek i¢in iki degisik talimat

ayn1 anda girilirse, sistem bunlardan en ¢ok birini yerine getirir.

2.5.1.Kripto Paranin Ozellikleri

2.5.1.1. Acik Kaynak Kod

Kripto para birimi sistemlerinin neredeyse tamami acik kaynak kodlu

(http://www.linfo.org/source_code.html, Erigim Tarihi: 18.03.2020) yazilimlardir.

Arkasinda kar amaci giiden herhangi bir ticari kurulus olmayan Bitcoin agik kaynak
kodlu bir yazilim sistemi oldugu gibi, bir sirketin desteginde gelistirilen Zcash de agik
kaynak kodlu bir yazilimdan tiiretilmistir. Isteyen kisi veya gruplar bu yazilimlarin
kaynak kodlarin1 kendi bilgisayarlarina indirip, istedikleri fonksiyonlar yerine getiren
kendi kripto para birimlerini olusturabilirler. Kripto para birimlerinin agik kaynak
kodlu bir yapiyr benimsemelerindeki temel amacin, acik kaynak kodlu yazilim
olmanin avantajlarindan yararlanmak oldugu sOylenebilir
(https://www.coincenter.org/education/advanced-topics/open-source/, Erisim Tarihi:
21.03.2020) .

Acik kaynak kod kullanan blok zinciri protokollerinde tiim kullanicilar, blok

zinciri kodunun herhangi bir giivenlik kusuru veya bir arka kapi igerip icermedigini


http://www.linfo.org/source_code.html
https://www.coincenter.org/education/advanced-topics/open-source/
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dogrulayabilmektedir. Blok zincirdeki tiim islemlere iliskin bilgiler tiim kullanicilar
tarafindan erisilebilir durumdadir. Bu seffaflik, tiim kullanicilarin diger kullanicilarin
kopyalariyla tutarli olmasi i¢in defterin/kayitlarin kopyasii kontrol etmelerini
saglamaktadir. Ayrica diizgiin olarak bagli herhangi bir diigiim, veri kiimesinde bir
islemin mevcut olup olmadigin belirli bir kesinlik ile tanimlayabilmektedir. Sadece
tek bir bilgisayarda veya bagka bir donanim aygitinda bulunan blok zincirinin bir
kopyasi olan herhangi bir diigiim bir islemi olusturan dogrulama sonrasi iglemin
gecerli olup olmadigini, gerceklesip gerceklesemeyecegini makul bir diizeyde
belirleyebilmektedir. Diger bir ifadeyle, yeni islem girisini gegersiz kilacak herhangi
bir celiskili islem, kripto para biriminin bagka bir yerde harcanmasi (iki defa
harcanmast), gibi islemler onaylanmamaktadir
(https://www.twobirds.com/en/news/articles/2016/uk/blockchain-2-0--

smartcontracts-and-challenges, Erisim Tarihi: 21.03.2020).

2.5.1.2.Kriptografi

Kriptografi; gizlilik, kimlik denetimi, biitinlik gibi bilgi giivenligi
kavramlarin1 saglamak amaciyla c¢alisan matematiksel metodlarin tamamiolarak
tanimlanabilir. Bu metodlar, bir bilginin iletimi esnasinda karsilagilabilecek aktif ya
da pasif ataklardan bilgiyi, dolayisiyla bilgi ile beraber bilginin gondericisini ve
alicisin1 da koruma amacina sahiptir. Ayrica kriptografi, okunabilir durumdaki bir
bilginin erisilme yetkisi kisiler tarafindan okunamayacak bir hale doniistiiriilmesinde
kullanilan tekniklerin biitiiniidiir (http://www.sistemon.com.tr/blog/kriptografi-nedir/,
Erisim Tarihi: 13.3.2020).

Kriptografi veya kriptoloji (cryptography, cryptology; sifreleme bilimi), hasim,
rakip, muhalif baska bir deyisle istenmeyen tigiincii kisilerin veya taraflarin bulundugu
ortam ve kanallarda giivenli iletisim tekniklerinin uygulanmasin1 ve incelenmesini

konu alan bilim dalidir (Franco, 2015: 51).


https://www.twobirds.com/en/news/articles/2016/uk/blockchain-2-0--smartcontracts-and-challenges
https://www.twobirds.com/en/news/articles/2016/uk/blockchain-2-0--smartcontracts-and-challenges
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Kripto para birimi sistemlerinde hash fonksiyonlari, simetrik anahtar sifreleme,
acik anahtar sifreleme ve onun bir uygulamasi olan dijital imza teknikleri en ¢ok

kullanilan tekniklerdir

2.5.1.3. Hash Fonksiyonu

Adam Back tarafinda kriptografik 6zet fonksiyonlar1 kullanilarak 1997 yilinda
e-mail  kullanicilarinin ~ anti-spam  mekanizmas1  ortaya  g¢ikartilmistir
(http://www.hashcash.org/papers/announce.txt,  Erisim  Tarihi:  13.3.2020). Bu
mekanizma her bir e-mail atma isleminde, 6nceden hesapladigi ve 6zetini bildigi bir
kriptografik 6zet fonksiyonunu kullaniciya hesaplattirir. Yasal kullanici icin bu
fonksiyonun hesaplanmasi, 6rnegin, bir saniye olmasi yasal kullaniciyi rahatsiz etmez.
Ancak kotii niyetli kullanici bir milyon tane spam e-maili atmak isterse 1milyon saniye
bekleyecek ve bu ¢ok uzun siirecektir. Hashcash, bu kullanimiyla, kriptografik 6zet
fonksiyonlarinin, belli bir isi yaptigimin kaniti olarak kullanilmasina Ornektir
(https://medium.com/@yasinaktimur/ethereum-erush-c1d53d71e06e,  Erisim  Tarihi:
14.3.2020).

Kriptografik 6zet fonksiyonu (6zellikle SHA256) ve Hashcash, algoritmalari
blockchain ya da bitcoin kesfedilmeden oncede vardi. Bitcoini icat eden, Satoshi
Nakamoto, bu algoritmalar1 bitcoindeki Proof of Work (PoW), “Is Kamiti”,
protokoliiniin tasariminda kullandi (https://medium.com/@yasinaktimur/ethereum-
erush-c1d53d71e06e, Erisim Tarihi: 14.3.2020).

Degisken uzunluklu veri kiimelerini, duragan uzunluklu veri kiimelerine
indirgeyen algoritma ya da alt program hash fonsiyonudur. Hash fonksiyonlarindan
geri donen degerlere, hash degerleri, hash kodlari, hash toplamlari (hash sums), kontrol
toplamlar1 (checksums) ya da basit¢e hash ismi verilir. Veri tabaninda siklikla tabloda
aranan bir veriyi hizli bir sekilde bulmak veya veri karsilastirma islemlerininin siiratli
yapilmasi, biiyiik bir dosyada ayn1 veya benzer kayitlar1 belirlemek, DNA dizisinde
benzer dizilimlere ulagsmak vb. islemler i¢in hash fonksiyonlar1 kullanilir

(https://tr.wikipedia.org/wiki/Hash_fonksiyonu, Erisim Tarihi: 20.03.2020).
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Hash fonksiyonu, rastgele biiytikliikteki bir veriyi girdi olarak alan ve sabit
uzunlukta bir bit-dizisi olan hash (6zet) degeri ¢iktis1 iireten bir algoritmadir (Franco,
2015: 95). Hash fonksiyonu deterministiktir, bagka bir deyisle ayn1 girdi her zaman
ayni1 hash degerini verir. Normal hash fonksiyonlar1 farkli girdiler i¢in ayn1 hash degeri
iiretebilirler fakat hash degerlerinin diizenli bir dagilim gostermesi beklenir. Giivenli
veya kriptografik hash fonksiyonlarinin farkli girdiler icin ayni hash degeri
tiretmemeleri i¢in, normal hash fonksiyonlarindan daha siki sartlara tabidirler. Bunlar
(Franco, 2015: 95);

(1) Tek yonliiliik (ters goriintiiye dayaniklilik, preimage resistance): Bir hash

degeri verildiginde, bundan yola ¢ikarak girdiye erisilememelidir.

(2) Zay1f cakismaya dayaniklilik (weak collision resistance): Verilen bir girdi
icin ayni hash degerine sahip farkl bir girdi bulmak, gereken islem giicii bakimindan

makul ve miimkiin olmamalidir.

(3) Giglii cakismaya dayaniklilik (strong collision resistance): Ayni hash
degerine sahip iki farkli girdi bulmak, gereken islem giicii bakimindan miimkiin

olmamalidir.

2.5.1.4.Simetrik-Anahtar Sifreleme

Simetrik-anahtar sifreleme (symmetric-key encryption), agik metinlerin
sifrelenmesinde veya sifreli metinlerin desifre edilmesinde ayn1 sifreleme anahtarinin
kullanildig sifreleme teknigidir (Franco, 2015: 125-126). Sifreleme ve desifre etme
anahtarlar1 birbirinden biraz farklilastirilmis da olabilirler. Simetrik anahtar, iletisimde
bulunmak isteyen taraflar icin ortak gizli anahtar rollinii ifa ettigi icin, iletisime
gecilmeden once giivenli bir kanaldan paylasilmasi gerekmektedir. Fakat bu giivenli
kanal, internet {lizerinden gergeklestirilen elektronik ticarette her zaman miimkiin
olmayabilmektedir. Man-In-The-Middle attack (Araya giren kisi saldiris1 veya
ortadaki adam saldirisi1) denilen bir saldiriyla (Keith, 2017: 316), istenmeyen kisiler,
taraflar arasindaki iletisim agina sizarak sifreleme anahtarini ele gegirebilir ve biitiin

iletisimin igerigini bu anahtar ile desifre edebilirler. Bu nedenle simetrik sifreleme
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teknigi, giivenilir bir kanaldan ortak anahtarin paylasilmasinin miimkiin oldugu

durumlarda kullanilmaktadir (Franco, 2015: 125-126).

Agik anahtar sifreleme teknigi ile sadece simetrik anahtar iiretilmektedir ve
iletisimin tamami i¢in acik anahtar sifreleme teknigi kullanilmamaktadir. Bunun
sebebi, agik anahtar sifrelemenin, simetrik anahtar sifrelemeye gore birkac kat daha

yavas olmas1 ve mesaj boyutunun daha biiyiik olmasidir (Keith, 2017: 420).

2.5.1.5.Dijital imza

SPK (2016) bitcoin hakkinda yayinladigi raporda dijital imzay1 gizli ve acik
anahtarlariyla birlikte calisan, matematiksel giivenilirligi ispatlanmis sifreleme
metodu olarak tanimlamustir. Dijital imza kullanmak isteyenlerin kendine ait, gizli ve
acik anahtar1 olmalidir. Gizli anahtarla sifrelenen bir mesaj, sadece sifreleyene ait agik
anahtarla c¢oziilebilir. Gizli anahtar yalnizca imzalayanda bulunan ve kimseyle
paylasilmamasi gereken anahtardir. A¢ik anahtarin paylasilmasinda ise bir sakinca

bulunmamaktadir (Cakracioglu, 2016: 22).

Herhangi bir finansal kurumdan onay almadan, biitiiniiyle esler aras1 (peer to
peer) prensibine sahip elektronik para sistemi, taraflar arasi g¢evrimigi Odeme
gonderilmesini miimkiinlestirmistir. Bu anlamda ¢oziimiin bir pargasi olan dijital
imzalar miikerrer harcamalar1 engellemek icin giivenilir bir {iclincli tarafa ihtiyag
duyulmasi sebebiyle esas yararlarin1 kaybetmektedir. Bu sorunun ¢oziimii i¢in bitcoin

ile esler aras1 ag yontemi ile ¢oziim Onerilmistir (Nakamoto, 2008: 1).

Dijital imza, imzalayan kisinin gizli anahtariyla sifrelenerek elde edildigi i¢in,
imza veya imzalanan belge degisiklige ugradiginda bu kolayca anlasilmakta, belge
reddedilmektedir. Bu da belgenin biitiinliigli ve kaynagi konusunda alic1 tarafa garanti

vermektedir (Bigkin, 2006: 110-114).
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2.5.1.6.Merkezsizlik

Kripto para birimi sistemi aglari, giivensiz bir iletisim ag1 olan internet
tizerinden herkesin erisilebildigi ve istedigi zaman girip ¢ikabildigi esler aras1 ag (peer
to peer, p2p) yapisindadirlar. Bu ag topolojisinde, 6zel yetkiye sahip olmayan ve her
bilgisayarin esit oldugu esler (peers) bulunur. Kripto para birimlerinin boyle bir yapiy1
benimsemeleri, bir ag topolojisi se¢imi olmaktan Ote, merkezi olmamanin bir
geregidir. Ciinkii ancak diiz, birbirinin esiti olan diiglimlerin (node) bulundugu bir
uzlasma p2p ag1, merkezi olmayan bir sistemin islemesini saglayabilir (Antonopoulos,
2014: 139-140).

Merkezi bir birimde kararlar tek bir lider tarafindan verilir. Merkezi olmayan
esler aras1 kullanan P2P gibi bir yapida, lider olmadigindan kritik kararlarin verilmesi
icin uzlagma (consensus) protokolii kullanilmaktadir. Aslinda uzlagsma, en basit
ifadeyle bir gruptaki kullanicilarin cogunluk oylari ile grubun faydasina olacak sekilde

karar verilmesidir (Tas ve Kiani, 2018: 372).

Merkezi (centralized) sistemlerde bilgi tek bir merkezde tutulmakta olup
bilgiyi degistirme, silme gibi yetkilerin tamami1 bu merkeze aittir. Bu durum sistemin
tek bir kontrol merkezinden (single point of control) yonetilmesini sagladigi gibi
merkezde yasanacak olan ciddi bir sorun tiim sistemi altiist edebilir (single point of
failure). Merkezi olmayan ve dagitik sistemler konusunda fikir birligine varilmis bir
ifade bulunmamakla birlikte bu konuda Paul Baran’in 1962 yilinda yaynlanan On
Distributed Communications Networks makalesinden faydalanilmasi miimkiindiir
(Aldemir, 2018: 12).

Sekil 7: Merkezi, Merkezi Olmayan ve Dagitik Aglar
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Kaynak: (Baran, 1962: 2)

Paul Baran makalesinde Sekil 7 ile merkezi, merkezi olmayan ve dagitik
yapilari ifade etmektedir. Baran’a gore merkezi olmayan yapiy1 birden fazla atomik
merkezi yapinin birbirine baglanmasi olusturur ve tek bir merkezden s6z edilememez.
Merkezi olmayan (decentralized) yapilarinda belirli bir sayida birimin yok edilmesinin
sistem igerisindeki iletisimi yok edebilecek olmasi dezavantajdir. Aslinda dagitik
yapilar temelde merkezi olmayan yapilara benzemektedir. Fakat bu yapilar merkezi
sistem Ozelligini en ufak biriminde dahi barindirmayan her birimin diger birimler ile
direkt ya da bagka birimler lizerinden iletisim kurabildigi yapilardir. Bu tiir sistemlerde
kontrol ve risk agdaki birimler tizerinde dagitilmaktadir (Aldemir, 2018: 13).

2.5.1.7.Anonimlik

Anonimlik kripto para birimi sistemlerinde, kullanicilarin ger¢ek kimliklerini
aciklamadan sisteme girebilmelerini ve para hareketlerini gercgeklestirebilmelerini

ifade eder (Antonopoulos, 2014: 228-229).

Geleneksel para birimlerinde, nakit iglemler haricindeki para hareketlerinin
cogunlugu banka ve finansal kuruluslar aracigiyla gerceklesmektedir. Bu kuruluslar,

yasal diizenlemeler geregi, miisterilerine ait kimlik bilgilerini tutmak zorundadirlar.
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Halbuki kripto para birimi sistemlerinde para hareketleri dogrudan taraflar arasinda
gerceklesmektedir. Bu iglemler igin, birer agik ve gizli anahtar (public/private key)
ciftine sahip olmak yeterlidir. Clizdan (wallet) denilen uygulamalar veya {licretsiz
clizdan hizmeti veren dijital platformlar sayesinde, kullanicilar istedigi kadar anahtar
cifti edinebilirler. Hatta anonimlik ve giivenlik acisindan birden fazla anahtar ¢iftine

sahip olunmasi da 6nerilmektedir (Antonopoulos, 2014: 61-68).

2.6.Blockchain

Internet, ag olusumlarina ve platform temelli sosyal ve ekonomik modellere
dogru bir kaymaya neden olmaktadir. Varliklar paylasilabilirken, sadece yeni
etkinlikler degil ayn1 zamanda tamamen yeni is modelleri ve kendini organize edebilen
sosyal organizasyon firsatlar1 sunmaktadir. Blok zinciri gelismekte olan bir teknoloji
olarak, {ciincii bir tarafa ihtiyag duymadan finansal ve finansal olmayan birgok
faaliyetin gerceklestirilebilmesini saglamaktadir (WEF, 2015: 5). Yapisal olarak bir
blok zinciri, glivenli bir sekilde zincirlenmis bir dizi bilgi blogudur. Katilimcilar, yeni
bilgi pargalart olusturdugunda veya bir varlik hakkinda mevcut bir bilgiyi
degistirdiklerinde (6rnegin, islem kayitlari, statii degisiklikleri, yeni piyasa fiyatlari
veya yeni sahipler girildiginde) yeni bloklar tanimlanmaktadir. ilk bloktan sonra yeni
olusturulmus gecerli bloklar, giivenilen bir 6nceki bloga giivenli bir sekilde zincirlenir.
Boylece bloklarin giivenilirligini garanti ederek giivenilir bir denetim kaniti
olusturulmaktadir (http://www.hkma.gov.hk/media/eng/doc/-key-
functions/finanicalinfrastructure/- Whitepaper_On_Distributed Ledger_-
Technology.pdf, Erisim Tarihi: 21.03.2020). Bu islemlerin altinda yatan temel saik ise

bir gliven mimarisi olusturmaktir.

Bir bagl liste (linked list) yapisinin blok zinciri olarak tanimlanabilmesi izin
liste yapisinin 6zellesmis hali olmasi gereklidir. Listede bulunan her bir elemanin
kendinden sonraki elemani isaretgi yordamiyla tespit etmesi ve tiim elemanlarin
birbirine baglanmis sekilde olmasi halinde bu, liste yapisinin standart tek bagl liste
yapisi oldugu anlamina gelir. (Cormen vd., 2009: 236). Ote yandan, bir diger yap1

olan blok zinciri yapisi ise; yapida bulunan her blogun, ki bloklar zincirin elemani
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olarak da tanimlanabilir, bir yandan sonraki blogu isaret ederken diger yandan ise o
blogun 6zet (hash) degerini saklamasi ile olusan, 6zet-isaretcilerle olusturulmus 6zel

bir liste olarak tanimlanabilir.

Sekil 8: Blok Zinciri Veri Yapist
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Kaynak: (Narayanan vd., 2016: 12)

SPK’ya (2016) gore merkezi elektronik paralar ve bankacilik sisteminin aksine
kripto paralar merkezi yapida degillerdir. Blockchain veritabanlart bu merkezi

olmayan yapinin kontroliinii saglar (Cakracioglu, 2016: 8).

Blockchain bir is agindaki islemlerin kaydedilmesini ve varliklarin takibini
kolaylagtiran ortak ve dagitilmig bir hesap defteridir. Bir varlik maddi bir nitelikte
olabilecegi gibi —ev, araba, nakit para veya arazi— fikri miilkiyet bigiminde maddi
olmayan bir nitelikte de —patentler, telif haklar1 veya marka— olabilir. Blockchain
aginda, bir degere sahip olan hemen hemen her sey takip edilebilir ve ticarete konu

olabilir. Bu yolla risk azaltilarak maliyetlerde kesintiye gidilir (Gupta 2017: 3).

Kripto para birimlerinde 6demeler blok zinciri sistemi ile kayit altina
alinmaktadir. Kriptografik bir ekonomik sistem, bilgisayar protokoliinde belirtilen
temel kurallara uyarak, herhangi bir insan etkilesimi olmaksizin islemleri tamamen
giivenilir bir sekilde organize eden bir sistem olarak tanimlanabilmektedir. Sistem,
A'dan B'ye gidecek olan yolculari giivenli bir sekilde gotiiren otomatik olarak seyreden
miirettebatsiz bir tekne veya insansiz bir ara¢ ile kiyaslanabilir. Herhangi bir kotii
niyetli ve kazara olabilecek durumu en aza indirgeyen bir sifreleme protokolii

tarafindan tamamen kontrol edilmektedir. Blok zinciri aslinda adindan da anlasildig:
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tizere bloklardan olusan bir zincirdir. Bir blok, belirli bir siire i¢gindeki tiim islemlerin,
verilerini ve kendinden sonraki bloga referansi i¢cermektedir. Hashing (islem 0Ozet
fonksiyonu) algoritmalari, tiim bloklarin iyi olusturulmus ve degistirilmemis
oldugundan emin olmak i¢in kullanilir ve bdylece blok zinciri kendisini giivende tutar
ve neredeyse kirilmaz olmaktadir. Blok zinciri islemleri tek bir sunucudan
saglanmamaktadir, yaygin bir bilgisayar ag1 iizerinde dagitilmis bir islem kayd1 olarak
calismaktadir. Tim ag katilimecilari, tiim verileri blok zincirinde tutar ve bunu
gelistirmek i¢in birlikte ¢alisabilmektedirler. Bu islemleri ger¢eklestirenlere genellikle
madenciler denilmektedir. Blok zinciri protokoliine bagli olarak, madenciler ortak
kararla, blok zincirine eklenen yeni bloklari olusturmak igin, islemden kazang

saglamak amaciyla ¢aba gostermektedirler (Czepluch vd. 2016: 4).

Finansal hizmetlerdeki giiven, maliyet ve bir¢ok farkli agidan gelecek
kaygilarinin artmasiyla birlikte finansal teknolojiler terimi daha da deger
kazanmaktadir. Blok zinciri (Blockchain) teknolojisi islemlerin daha ekonomik bir
sekilde gerceklestirilebilmesini saglamaktadir. Blok zinciri teknolojisi birgok farkl
alanda kullanilacagi gibi en yaygin olarak finansal hizmetler alaninda
kullanilmaktadir. Blok zincirinin kullanildig1 en popiiler 6rnek kripto para yapilaridir
ve yasal durumu otoritelere gore farklilik gostermektedir. Blok zinciri teknolojisi ve
dagitik kayit teknolojisi (DLT, Distributed Ledger Technology) literatiirde genellikle

birbirinin yerine kullanilmaktadir.

The Economist’e (2015) gore blockchain teknolojisiyle kripto para birimleri
ihtiya¢ duyulan araciy1 yok ederek yerine matematiksel kesinlige sahip teknoloji

getirmektedir. Bunun da giiven mekanizmasi fonksiyonu gordiigiiniin belirtmektedir
(Dilek, 2018: 11).

Bireysel kullanicilar blockchain teknolojisi sayesinde dijital kimlik tizerinde
benzersiz bir kontrol imkanina sahip olmustur. Bu yiizden global agik bir hesap defteri
olan blockchain hem kripto paralarin iiretiminde hem de bir¢ok farkli alanda saklama,
yonetme ve depolama gibi islemler i¢in kullanilmaktadir. Dijital kimlige sagladigi

olanaklar onu giiven ekonomisinin kilidi yapmaktadir (Piscini vd., 2017: 93).
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Blockchain yardimiyla kiiresel alanda birgok sektor teknolojiyle biitiinlesme
yoniinde ilerlemektedir. Blockchain teknolojisinin kullanildigi ¢ok sayida ornek
verilebilir. Teknoloji devi IBM ile Deutsche Bank, HSBC, KBC, Natixis, Rabobank,
Societe Generale ve Unicredit gibi finans kuruluslari ile blockchain teknolojisi ile
dijital ticaret zinciri konsorsiyumu kurma girisiminde bulunmustur. IBM’nin ilgisi
UBS, Bank of Montreal, CaixaBank, Erste Group ve Commerzbank ile blockchain
tabanli ticaret finansmani platformu i¢in kurdugu ortaklik ile devam etmistir. ABD
Savunma Bakanlig1 (DoD) ve NATO’ da, merkezi olmayan bir dijital defter sistemi
olan blockchain iizerine insa edilen askeri uygulamalarla ilgileniyor. ABD savunma
sanayisi blok zinciri tabanli glivenli bir mesajlasma uygulamasina odaklanirken,
NATO ise lojistik ve tedarik finans gibi uygulamalarin altyapisinda blokchainden
faydalanmay1r hedeflemektedir (https://gz.com/search/blokchain/, Erisim Tarihi:
21.03.2020). Benzer sekilde daha 6nce de Wells Fargo ile Commonwealth Bank of

Australia arasinda ABD’den Cin’e gerceklestirilen pamuk sevkiyatinda parasal
islemler i¢in blockchain teknolojisi kullanilmisti. Gelismeler 1s1iginda gelecekte
ozellikle finans sektoriiniin blockchain vb. teknolojinin getirdigi firsatlara ¢abucak

entegre olacagini sdylemek miikkiindiir (https://www.cnbc.com/2016/10/24/major-

banks-blockchain-trade-cotton-in-a-move-that-could-transform-a-major-

industry.html, Erisim Tarihi: 18.03.2020 ).

Turkeell, kullanicilarinin kisisel bilgileri tizerinde kontrol saglamak ve Genel
Veri Koruma Yonetmeligi (GDPR) gereklerine uygun olarak gizlilik saglamak
amactyla Blockchain tabanli kimlik yonetimi ¢6ziimii tasarladi. Tasarlanan bu sistem
ek kimlik dogrulamaya ihtiya¢ duymadan kullanicilarin verilerini blokchain tizerinde
saklanmasina imkan taniyor (https://uzmancoin.com/blockchain-turkcell-cozum/, Erisim
Tarihi: 14.3.2020).

Danimarka kokenli Maersk Line sirketi uluslararas: sularda seyreden gemi ve
yiiklerin (konteynir) operasyonunda zamanda ve maliyeti agisindan kar etmek ve evrak
islemlerinden kurtulmak i¢in IBM ile stratejik is birligi yaparak blockchain altyapisini
kullanmaya baslamistir (https://www.reuters.com/article/us-usa-blockchain-ibm/ibm-
maersk-in-blockchain-tie-up-for-shipping-industry-idUSKBN16D26Q?il=0, Erisim
Tarihi: 21.03.2020).
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Borsa Istanbul, Tiirkiye’de finans kurumlari arasindaki is akislarinda
kullanilan ilk Blockchain projesi Borsa Istanbul tarafindan hayata gegirdi.
Borsa Istanbul bilisim teknolojileri ekibince hazirlanan Blockchain projesiyle Borsa
Istanbul, Takas Istanbul ve Merkezi Kayit Istanbul'un elektronik basvuruya ait miisteri
veri tabaninda bulunan bilgiler senkronize edildi. Know Your Customer (KYC)
konsepti ile hazirlanan projede, belirtilen veri tabanina yeni miisteri bilgisi eklenmesi,
var olan bilgilerin giincellenmesi ve dokiiman yonetimi Blockchain agi tizerinden
gerceklestirilecek. Bu sayede veri tabanina bilgi girisindeki muhtemel hatalarin
engellenerek hizli, giivenilir ve seffaf bir platformun olusturulmas: saglandi
https://www.ntv.com.tr/ekonomi/turkiyenin-ilk-finansal-blockchain-projesi-hayata-
gecti,e lARJIIWKMOWFg 1a4wq6HQ, Erisim Tarihi: 14.3.2020).

Kodak, blockchainle olusturdugu KodakOne ile fotograf telif haklariin
korunmast icin  blockchain tabanli bir uygulama gelistirmis. Caligmalarin
kaydedilebilecegi ve lisansinin olusturulabilecegi sifreli platformda fotografcilar: yeni
bir ekonominin i¢ine ¢ekiyor. Blockchain, ilk baslarda finansal islemleri kaydetmek
i¢in kullanilsa da simdiden ve ilerleyen yillarda her alanda kendini géstermeye devam
edecek gibi duruyor (http://pazarlamavizyonu.com/turkiyeden-blockchain-uygulamalari-

uygulamalari/, Erisim Tarihi: 13.3.2020).

Mobil para ve mobil 6deme teknolojilerine 1limli olan iilkelerden biri de
Kenya’dir. Ulke niifusunun iigte ikisinin giinliik hayatinda mobil 6deme yéntemlerini
tercih etmesinden dolay1 blockchain teknolojisini benimsemeleri kolay olmustur. Ayni
zamanda Kenya, “community currency” kullanilan ilk {lkelerden biridir
(https://www.bloomberght.com/finansal-teknoloji/haber/2153926-iste-dikkat-ceken-
sekiz-blockchain-uygulamasi, Erisim Tarihi: 12.3.2020).

Akilli miilkiyetlerin ilkel bigimleri de vardir. Ornegin, arag anahtarmiz bir
immobilizer ile donatilmis olabilir; arag, yalnizca anahtardaki dogru protokole
girdikten sonra etkinlestirilebilir. Akilli telefonunuz da yalnizca dogru PIN kodunu
girdikten sonra islev goriir. Her ikisi de miilkiyetinizi korumak i¢in kriptografi
iizerinde galisirlar. Ornegin arac kiralamak istiyorsunuz. Herhangi bir arabulucuya

ihtiyaciniz yok. Aracin lizerindeki ciizdan adresine gerekli {icreti yatirdiktan sonra
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kapilar sizin i¢in otomatik olarak agilacaktir (https://bitcoinlerim.com/blockchain-

uygulamalari-kullanim-alanlari/, Erisim Tarihi: 12.3.2020).

Akbank blockchain teknolojisini yurt disi para transferlerinde kolaylik
saglamak i¢in kullanmaktadir
(https://www.aa.com.tr/tr/sirkethaberleri/finans/blockchain-teknolojisi-
akbankta/637793, Erisim Tarihi: 28.02.2020).

Blockchain teknolojisininin, hem merkezsiz ve seffaf yapisinin olmasi hem de
yiiksek giivenlikli olmasi giiglii kilmaktadir. Blockchain teknolojisi kullanilarak
islemlerin hizli, giivenilir, disiik maliyetli ve gizli olarak yapilabilmesi gibi
kullanicilara sagladig: yararlar sebebiyle, blockchain teknolojisi biiyiik bir potansiyel
barimndirmaktadir. Kripto paralarin yayginlagsmalari neticesinde {igiincii taraflara olan
ihtiyact ortadan kaldiran blockchain teknolojisinin merkezilesmemis sistemi,
transferleri anonim ve cok diisiik (binde bir gibi) bir maliyetle gerceklestirmesi
sebebiyle finansal sistemde biiyiik bir degisim veya yikic (disruptive) etki meydana
getirecegi ongorilebilir (https://sarkac.org/2018/01/bilisim-devrimi-isiginda-kripto-
para-2-mehmet-inhan/, Erisim Tarihi: 28.03.2020).

2.7.Bitcoin

Bitcoin, (sembolii: B, kisaltma: BTC) ihrac1 ve giivencesi bir kurum tarafindan

gerceklestirilmeyen (resmi veya 6zel) bir kripto para birimidir (Sonmez, 2014: 8).

Giintimiizde innetten aligveris aligkanlhig1 giderek artmaktadir. Arabadan ¢ocuk
mamasia kadar neredeyse her seyin internetten temini miimkiin bulumaktadir.
Internetten yapilan aligverislerin finansal olarak bir giivenceye ihtiyaci vardir.
Internetten aligveris, elektronik 6demelerden dolayr finansal kurumlara tabidir.
Finansal kurumlar, anlagsmazliklarda uzlastirici olmaktan kagamadiklar i¢in biitiiniiyle
geri donilisii olmayan islemler gercekte miimkiin degildir. Arabuluculuk hizmeti
giderleri, islem giderlerini yiikseltir ve miimkiin olan en kii¢ciik islem miktarini
sinirladigr i¢in kiiciik 6deme islemlerini engellemektedir. Geri dondiirme ihtimali ile

birlikte islemlerde taraflarin giiven ihtiyaci da artmaktadir (Nakamoto, 2008: 1).


https://www.aa.com.tr/tr/sirkethaberleri/finans/blockchain-teknolojisi-akbankta/637793
https://www.aa.com.tr/tr/sirkethaberleri/finans/blockchain-teknolojisi-akbankta/637793
https://sarkac.org/2018/01/bilisim-devrimi-isiginda-kripto-para-2-mehmet-inhan/
https://sarkac.org/2018/01/bilisim-devrimi-isiginda-kripto-para-2-mehmet-inhan/
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Antonopoulos’a gore (2014) kullanicilar, geleneksel para birimleriyle
yapilabilecek, mal alip satmak, insanlara veya kuruluslara para gondermek gibi her
seyi ag iizerinden Bitcoin’i aktararak yapabilirler. Bitcoin teknolojisi, Bitcoin aginin
giivenligini saglamak icin sifrelemeye ve dijital imzalara dayanan ozellikleri igerir.
Bitcoinler alinabilir, satilabilir ve ayn1 zamanda diger para birimlerine de c¢evrilebilir

(Antonopoulos, 2014: 1).

2008 yilinda ortaya ¢ikan kiiresel finansal krizde, iilkeler neredeyse ekonomik
bir yitkimin esigine geldiler. 1930'lardaki Biiyiilk Diinya Bunalim'i tekrar tecriibe
etmemek i¢in merkez bankalari, para basip, faiz oranlarini diistirdiiler. Batmakta olan
bankalar, iflasin kiyisindan dondiiriildiiler, fakat bu kurtarmanin bedeli, para

birimlerinin deger kayb1 ve vergi artislari olarak halka 6detildi (Gupta, 2017: 1-5).

Alan  adi  "Bitcoin.org", 18  Agustos  2008'de  kaydedildi
(https://www.businessinsider.com/bitcoin-history-cryptocurrency-satoshi-nakamoto-
2017-12, Erigim Tarihi: 21.03.2021). Kasim 2008'de, Satoshi Nakamoto tarafindan

yazilmis bir makalenin linki olan Bitcoin: Bir Esler Aras1 Elektronik Nakit Sistemi,
bir kriptografi e-posta grubuna gonderildi. Nakamoto, Bitcoin yazilimini agik kaynak
kod olarak uyguladi ve Ocak 2009'da piyasaya siirdii (Nakamoto, 2009: 1). Satashi
Nakamoto takma adiyla yayinlanan makale ile Bitcoin ve arkasindaki teknoloji tiim

diinyaya duyurulmustur (Nakamoto, 2008: 1-9).

Ocak 2009'da, Nakamoto zincirinin ilk blogu olan ve genesis blogu olarak
bilinen Bitcoin ag1 olusturuldu (Wallace, 2011: 2). Sadece bilgisayar kodu olarak var
olan bu para biriminin fiziksel bir temsili bulunmamaktadir. Bitcoin a¢ik kaynak
seklindedir ve lgiincii tarafa (Visa, Paypal, Skrill vb.) ihtiya¢ duymadan paydaslar
arasinda dogrudan dogruya isleme konu olabilmektedir. Bir ii¢lincii taraf olmamasina
karsin, islemler karmasik algoritmalarin ¢ok giiclii bilgisayarlar tarafindan ¢6ziilmesi
ile dogrulanmaktadir. Bu 6zel para birimi herhangi bir merkez bankasinin kontroliinde
olmadigindan para talebiyle birlikte para arzi da kullanicilar tarafindan tayin

edilmektedir (Dinu, 2014: 9).

2004'teki ilk yeniden kullanilabilir caligma kanit1 (RPOW) sisteminin kurucusu

olan cypherpunk Hal Finney ayni zamanda ilk bitcoin transfer isleminin alicistydi.


https://www.businessinsider.com/bitcoin-history-cryptocurrency-satoshi-nakamoto-2017-12
https://www.businessinsider.com/bitcoin-history-cryptocurrency-satoshi-nakamoto-2017-12
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Finney, Bitcoin piyasaya siiriildiigiinde yazilimin1 indirdi ve Nakamoto'dan 10 Bitcoin
ald1 (Peterson, 2014: 1).

Bitcoin, dijital para ekosisteminin temelini olusturan unsurlarin birlesimidir.
Bu sistemdeki katilimcilar arasindaki degisimin saglanmasinda kullanilan para birimi

de bitcoin adin1 almaktadir (Antonopoulos, 2014: 1).

Satoshi Nakamoto’nun ilk yayinladigi belgeye gore Bitcoin sisteminin isleyisi
her Bitcoin’in dijital bir imzadan olusan bir dizilim oldugu seklinde anlatilmaktadir

(Nakamoto, 2008: 5).

Vlasov’a (2017) gore yalnizca elektronik olarak mevcut olan Kripto para,
paranin evrim siirecindeki bir sonraki asamadir (Vlasov, 2017: 215-224). Chiu ve
Koeppl (2017) en ¢ok bilinen ve degeri en yiiksek olan Kripto para olan Bitcoin’in
diinya genelinde kabul gordiigiinii belirtmislerdir (Chui ve Koeppl, 2017: 7). Li ve
Wang’a (2017) gore bilgisayar kriptolojisine sahip ve merkezsiz bir ag tizerine kurulu

olan Bitcoin yeni nesil bir dijital para ¢esididir (Li ve Wang, 2017: 49-60).

Nakamoto (2008) Bitcoin’i bir vasita olmaksizin islem yapilanbilen agik
kaynak kodlu bir yazilim olarak tanimlamistir. Tschorsch ve Scheuermann’a (2016)
gore Bitcoin, hicbir degerli madene endekslenmemistir ve yasal paralarla temsil
edilmemektedir (Tschorsch ve Scheuermann, 2016: 2084-2120). Scaillet vd. (2017)
Bitcoin Merkez Bankasina bagli olmayan ve 6zel sektor tarafindan ¢ikartilan 6zel bir

para birimi olarak tanimlamigtir (Scaillet vd., 2017: 7).

Bitcoin kelimesi, 31 Ekim 2008'de yayinlanan Ontanittim makalesinde
tanimlanmistir (Nakamoto, 2008: 1-9). Bu, dijital bir birimi ifade eden bit ile kurus
gibi  madeni para biri ifade eden “coin” kelimesinin bir bilesigidir
(https://www.oxfordlearnersdictionaries.com/definition/english/bitcoin?g=bitcoin,
Erisim Tarihi: 13.3.2020).

2009 yilinda acik kaynak kodlu yazilim olarak piyasaya sunulan Bitcoin, genel
olarak ilk dagitilmis kripto para birimi olarak kabul edilir (Stophel, 2004: 1).
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Yaga vd. (2018) bitcoin dncesinde bulunan hig¢ bir dijital 6deme sisteminin
bitcoin kadar popiiler olmadigini belirtmistir. Blockchain teknolojisi sayesinde bitcoin
sisteminin dagitik yapida aracilar olmaksizin dijital para biriminin yonetilmesine
imkan saglamistir. Bu sayede kisiler merkezi otoriteye olmadan parasal iglemlerini

dogrudan yapabilmistir (Yaga vd., 2018: 9).

Bitcoin, sanal paray1 bir dijital imza zinciri olarak tanimlamaktadir. Paranin el
degistirmesi sirasinda her sahip kendi dijital imzasiyla parayr bir sonrakine
gonderirken bir 6nceki islemin 6zetini (hash), bir sonraki sahibinin agik anahtari ile
imzalar ve bu imzay1 paramin sonuna eklemektedir. Odemeyi alan kisi sahiplik
zincirinin  dogrulugunu kanitlamak i¢in dijital imzalar1 dogrulayabilmektedir

(Nakamoto, 2008: 2-3).

Kripto para birimlerinin degeri genellikle dolar cinsinden ifade edilmektedir.
Bitcoin 6rneginde, en ¢ok islem goren ulusal para birimlerinin % 20'den fazlasi dolar,
neredeyse %20'si Cin renminbisi ve yaridan fazlasini avro dahil olmak iizere diger para
birimleri cinsi tizerinden takas edilmektedir

(https://www.coinhills.com/statistics/volume-cnystrength/, Erisim Tarihi: 02.01.2020).

Bitcoin, bilindik para birimleri gibi sabit birimlerden olusmamaktadir, BTC
(Bitcoin) olarak kisaltilmaktadir. Bitcoinler yalmizca islem c¢iktilaridir ve kurallar
dahilinde ondalik olarak istenilen bir¢ok degere sahip olabilmektedir. Toplam Bitcoin
sayis1 21.000.000 ile sinirhidir ve olas1 en kiiglik degeri 0.00000001 BTC, 1 Satoshi
olarak adlandirilmaktadir. Esler aras1 olan Bitcoin aginin amaci, biitlin yeni hareketleri
ve olusturulan bloklari, mevcut bulunan tiim Bitcoin esler aras1 diigiimlere yaymaktir.
Sistemin glivenligi, esler arasi agin eksiksiz bir yap1 olusturma ¢abasindan degil blok

zincirinden ve mutabakat birliginden kaynaklanmaktadir (Narayanan vd., 2015: 802).

Nakamotonun 1 milyon Bitcoin irettigi/¢ikardigi tahmin edilmektedir
(McMillan, 2013: 1-2). 2010 yilinda ortadan kaybolmadan 6nce, ag uyari anahtarini
ve Bitcoin Core kodu kayit deposunu Gavin Andresen'e devretti. Andresen daha sonra
Bitcoin Vakfi'nda lider gelistirici oldu (Simonite, 2014: 1).


https://www.coinhills.com/statistics/volume-cnystrength/
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Rotman (2014) bitcoin ve tiirevleri genellikle dijital ve sanal paralarla
karistirildigini, bitcoinin merkezi otoriteden bagimsiz kendi basina bir para birimi
olmasmin aksine bitcoin digindaki dijital ve sanal paralar iilkelerinin yasal para

birimine dayali oldugunu belirtmistir (Rotman, 2014: 1).

Bitcoin, dijital para ekonomisini olusturan kavramlar ve konular biitiintidiir.
Bitcoin sistemi, agik kaynak kodlu yazilimlardan olusur. Yazilimlar laptop ve akilli
cep telefonu dahil genis bir yelpazedeki islemcilerde ¢alisirlar (Antonopoulos, 2014:
12). Tamamen dijital olup, fiziki temsiline ihtiyag yoktur (Stophel, 2004: 1). Islem
maliyetlerinin ¢ok az olmasi, kiiresel olarak kullanilabilmesi, giin gegtikce kullanim
alanlarmin artmasi, giivenli ve anonim olarak deger saklama araci olmasi Bitcoin'i

daha da popiiler yapmaktadir (Antonopoulos, 2014: 225; Gupta, 2017: 156).

Bitcoin istenirse, TL, Amerikan Dolari, Euro ya da diger paralar ile takas
edilebilir  (https://www.weusecoins.com/what-is-cryptocurrency/,  Erisim  Tarihi:
13.3.2020). Bitcoin kullanicilart, normal paranin kullaniminda oldugu gibi iiriin/hizmet
almak veya satmak icin, Bitcoin agi ile birbirlerine BTC gonderebilirler. Bitcoin satin
alabilir ve takas yapabilirler (Antonopoulos, 2014: 1). Bitcoin'in, uluslararas1 pazara
kolay erisim, dolandiriciliga ve sahtekarliga karsi koruma, diisiik komisyon oranlari,
finansal 6zgiirliik ve anonimlik sagladig: i¢in ticari alanda kullanimi artmaktadir.

Bitcoin sinirlarimizi yeni sanal bir ekonomiye dogru itmektedir. (Stophel, 2004: 1).

Andreas (2014) Satoshi Nakamoto’ nun, “Bizans Generalleri” problemine,
merkezi bir otorite kullanmadan “is ispat1” kavramiyla ¢6ziim 6nerdigini belirtmistir.
Nakamoto 2011 yilindan beri ortaya ¢ikmamasma ragmen sistem seffaf olarak

calismayi stirdiirmektedir (Andreas, 2014: 4).

Teigland vd. (2012); Bitcoin toplulugunun iizerinde yaptigi deneysel bir
caligsma ile ilk ¢ikisini, kendini organize etme seklini, online yontemle global finansal
sistemi i¢cinde oyun degistirici hareketlerini analiz ederek Bitcoin’i tam olarak
tanimaya calismislardir. Oncelikle Bitcoin toplulugu ile iletisim kurmus, online ikincil
kaynaklarla birlikte Kasim 2009 — Ocak 2012 tarihleri arasindaki 22.000 iiyenin
aralarindaki sosyal ve biligsel yapilarini kritik etmislerdir (Teigland vd, 2012: 4).
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Giiring ve Grigg (2011), Bitcoin’in kotii paranin iyi paray1 kovmasi yasasi olan
Gresham Kanunu gergevesinde iginde bulundugu ekonomik modelleri incelemis ve
Bitcoin’in makro ve ¢esitlenmis madencilik agina bagl olarak calistigi, calisma
mekanizmasinin serbest giris ve limitsiz olmasi nedeniyle bir¢ok bilgisayar agina
yiiklenmesinden dolay1 Gresham Kanunu’nu ihlal ettigi kanisina varmistir (Giiring ve

Grigg, 2011: 6).

Kuruldugunda sistem havuzuna belli miktarda sanal para konulan Bitcoin,
genellikle Amerikan dolar1 bazli islem yapilmaktadir. Bilgisayar sistemi iizerinden
olusturulan sanal ciizdan ile paralar havale edilerek giinliik paritesi lizerinden Bitcoin
alinmakta, bu para satin alanin hesabina yazilmaktadir. Sistemde istenildigi zaman
mevcut Bitcoinler satilarak yine o anki kurdan Dolar’a doniistiiriilebilmektedir.
Ciizdan aslinda blok zincirindeki Bitcoin adreslerinde bulunan Bitcoinleri harcamaya
yarayan gizli anahtarlari da saklama islevine sahiptir
(http://bitcoin.org/en/vocabulary#wallet, Erisim Tarihi: 12.3.2020).

Bitcoine duyulan ilgi, sistemi kimin kurduguna iliskin merakla birlesince
ortaya ilging girisimler de ¢ikmaktadir. Olay, Nakamoto’ nun ¢izgi romanini yapmaya
kadar ulagmustir. Ispanyol bir girisimci tarafindan piyasaya cikarilan Satoshi
Nakamoto' nun Izinde adli ¢izgi roman bitcoin toplulugundan biiyiik ilgi gérmiistiir
(http://www.bitcoinhaber.net/2014/12/bitcoin-cizgi-roman-oldu.html, Erisim  Tarihi:
12.3.2020).).

Bitcoinin yapisal 6zelliklerine asagida deginilmistir.

2.7.1.Bitcoin Adresi

Bitcoin adresi veya Bitcoin clizdan adresi, geleneksel bankaciliktaki hesap
numarasina benzetilebilir. Tim giris ve ¢ikis islemleri Bitcoin adreslerine yansir.
Bitcoin adresi, 27 ile 34 adet say1 ve harften olusur, 1 veya 3 rakami ile baslar (Gupta,
2017: 36).
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Bitcoin giivenlik i¢in ortak bir anahtar sifre yontemini kullanmaktadir. Bitcoin
adresi yaratildiginda genel olarak benzersiz, uzun harf ve numaralardan olusan bir gift
imzanin yani genel ve gizli anahtarlarin olusturulmas ile giivenligi saglamaktadir
(https://www.btcturk.com/bilgi-platformu/blockchain-blokzinciri-teknolojisi-nedir/,
Erisim Tarihi: 16.3.2020). Bir 6zel anahtar kriptografik imza yoluyla spesifik bir
ciizdandan sizin bitcoin harcama hakkimizi saglayan gizli bir bilgi parcasidir. Ozel
anahtar (ya da anahtarlariniz) eger bir clizdan yazilimi kullaniyorsaniz bilgisayarinizda
depolanir; eger bir ¢evrimici ciizdan kullaniyorsaniz uzak bir sunucuda depolanir. Bu
0zel anahtarlar, sizin bu spesifik ciizdandan aligveris yapmaniz1 sagladigindan asla

aciklanmamalidir  (https://bitcoin.org/tr/kelime-haznesi#adres,  Erisim  Tarihi:

21.03.2020). Islemler, giivenilir bir {iciincii tarafa veya baska bir araciya ihtiyac
duyulmadan dogrudan sistem katilimcilar1 arasinda neredeyse sifir maliyetle
gerceklesebilir ve kalici ve tamamen kamuya acik bir kayda atandiginda geri
dondiiriilemez. Bitcoin'in matematiksel olarak zarif tasarimi, para arzinin sadece
zaman i¢inde yavaglayan ve sonra tamamen duran sabit bir oranda artmasini saglar

(https://www.economist.com/technology-quarterly/2013/11/28/bitcoin-under-

pressure, Erisim; Tarihi: 20.03.2020).

2.7.2.1s Ispat1

Bitcoin islemleri siirecinde is kanit1 iiretilmesi, diger katilimecilarin
dogrulamasini  gerektiren ve dogrulamayi saglayan, ayni zamanda nispeten
kolaylastirarak, belirli gereksinimleri karsilayan zor (maliyetli, zaman alan) bir veri
parcasidir. Is kanit1 iiretmek, olasilhig1 diisiik ve rasgele bir siirectir. Gegerli bir is kaniti
olusturulmadan o6nce ¢ogunlukla, birgok deneme yanilma gerekmektedir. Bitcoin

sisteminde Hashcash kanit yontemi kullanilmaktadir (Nakamoto, 2008: 3).

Blok zinciri, merkezi olmayan bir veri yapisina sahip oldugundan, farklh
kopyalar1 daima senkronize degildir. Bloklar farkli zamanlarda farkli diigtimlere
varabilir, bu da diigiimlerin blok zincirinin farkli perspektiflerine sahip olmalarina
neden olmaktadir. Bunu ¢6zmek i¢in, her diiglim daima bilinen en uzun zincir veya en

biiyiik kiimiilatif zorluga sahip zincir olarak tanimlanan, is kanitin1 temsil eden blok


https://bitcoin.org/tr/kelime-haznesi#imza
https://bitcoin.org/tr/kelime-haznesi#adres
https://www.economist.com/technology-quarterly/2013/11/28/bitcoin-under-pressure
https://www.economist.com/technology-quarterly/2013/11/28/bitcoin-under-pressure
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zincirini secerek denemeye baglamaktadir. Bir diiglim, zincirdeki her blokta
kaydedilen zorlugu toplarken bu zinciri olusturmak i¢in harcanmis olan is kanitinin
toplam miktarin1 hesaplayabilmektedir. Tiim diiglimler en uzun kiimiilatif zorluk
zincirini sectikleri siirece global Bitcoin ag1 (sonunda) istikrarlt bir hal almaktadir

(Antonopoulos, 2014: 204-205).

[s ispat1 ydntemi hesaplanmasi zor kriptografik bulmacalara dayanmaktadir ve
Bitcoin blokchain aginda bu yontem kullanilmaktadir. Yeni iiretilecek blogun kim
tarafinda tiretilecegine bu yontemle karar verilir. Adindan da anlasilacag iizere blok
iiretmek i¢in bir caba harcandigmmin ispatlanmasidir. Bu ispati yapabilmek i¢in
diigiimler ¢ok yliksek sayida deneme yaparlar ve bu denemeler yiiksek islemci giicii

ve enerji tiiketimine neden olur (Murat, 2018: 2).

Ayrica is ispati mutabakat birliginin saglanmasi siirecinde ortaya ¢ikabilecek
sorunlarida ¢dzmektedir. internet Protokolii IP adreslerine dayali bir metotla
hesaplanmasi durumunda bir kisinin ¢ok sayida IP adresine sahip oldugunda sistem
suiistimal edilebilirdi. Is kaniti yonteminde 1 CPU, 1 oya esit olmasi suiistimalin
oniine gecilmesini saglar. Is kanitinin en fazla yapildig1 yani en uzun zincir tarafindan
cogunluk karar1 temsil edilmektedir. CPU islem giiciiniin c¢ogunlugu diiriist
diigtimlerin elinde olursa diiriist zincir digerlerinden daha uzun olacaktir ve rakip
zincirleri alt edecektir. Saldiran kisinin, ge¢gmis bloklardan birini degistirmek icin
sonrasinda gelen biitlin bloklardaki isi yeniden yapmasi ve diiriist diiglimlerin yaptig1
isi yakalayip gecmesi gereklidir. Is kamtinin zorluk seviyesi, artan donanim hizlarina
ve degisken aktif diiglim sayisina ayak uydurmak i¢in saatte ortalama blok hedefini
tutturacak sekilde tekrar ayarlatilmaktadir. Eger ¢ok hizli blok iiretiliyorsa zorluk
seviyesi ylikselmektedir (Nakamoto, 2008: 3).

Bizanshi Hata Toleransi1 (Byzantine Fault Tolerance Problem) veya Bizansh
Generaller Sorunu (Byzantine Generals’ Problem) olarak bilinen bu sorun, kisaca
sOyle ifade edilmektedir: Bizansli generaller, ordulariyla farkli cephelerden
kusattiklart bir sehri, alacaklari ortak bir kararla ele gecirmek istemektedirler.
Generaller arasinda iletisim ulaklar aracilifiyla yapilmaktadir. Sehrin bir siire

gozetlenmesinin ardindan ortak bir hareket planina karar verilecektir. Fakat bazi
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generaller hain olabilir ve diiriist generallerin ortak bir karara varmasini onleyebilirler.
Diirtist generaller, su iki durumu garanti eden bir algoritmaya sahip olmak
zorundadirlar (Leslie vd., 1982: 383).

(1) Biitiin diiriist generaller ayn1 hareket planina karar verirler fakat hain
generaller ¢eliskili kararlar verebilirler. Hain generaller dogru veya yanlis nasil karar

verirlerse versinler, algoritma birinci sart1 garanti etmelidir.

(2) Az sayidaki hain general, diiriist generallerin kotii bir plan1 benimsemesine

sebep olmamalidir.

Bu sekilde ortaya konulan Bizansli Generaller Sorunu, diiriist generallerin igte

iki cogunlugunu saglamadigi durumlarda ¢6ziimsiizdiir.

Kripto para birimi sistemleri gibi dagitik bir bilgisayar sisteminde uzlagsma
sorunu, ilk olarak Nakamoto tarafindan gelistirilen blockchain mimarisiyle
¢Oziilmiistiir. Nakamoto uzlasmasi (Nakamoto consensus) da denilen bu ¢ézlimde, her
biri tekil olarak dogrulanmis para hareketlerinden (transaction) olugsmus bir kiimeyi
igeren bloklar, biiyiik bir bilgi islem glicii harcanarak saglanmis is kanit1 (work-of-
proof) ve agda bulunan diger diigiimler tarafindan bu is kanitinin onaylamasi lizerine
varilan uzlagmayla blokzincirine (blockchain) eklenmektedir (Antonopoulos, 2014:
217) .

2.7.3.Ciizdan

Bitcoine sahip olmadan 6nce Bitcoin ciizdanina sahip olmak gerekmektedir.
Cesitli yazilimlarla bilgisayarlardan, tabletlerden ve cep telefonlarindan bitcoin
clizdanina erigmek miimkiindiir. Yazilimlar kullanicilara 6zel, gizli anahtar, acik
anahtar ve Bitcoin adresini tiretirler. Mevcut bulunan gizli anahtarin da, bu yazilimlara
entegre edilmesi muhtemeldir. Bitcoin cilizdanlarinda giivenlik, gizli anahtarla
saglanir, gizli anahtarin ¢alinmasi, gercgek fiziki para ciizdaninizi ¢aldirmaniz gibidir.
Gizli anahtar emniyetli bir yerde muhafaza edilmelidir, kimseyle paylagilmamalidir
(Stophel, 2004: 3).
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Bitcoin transferi Bitcoin ciizdan adresleri arasinda yapilir. Bitcoin adreslerinin
kullanilmasinda biiyiik ve kiiciik harf hassasiyetinden dolayr hatali kodlandiginda,
tanimsiz adres olusur ve transfer islemi gerceklesmez. Fakat, hatali yazilan bir Bitcoin
adresinin, 4.29 milyarda 1 ihtimalle, tanimli bir adres olma ihtimali sebebiyle, hatali

islemin ger¢eklesmesi olasidir (Gupta, 2017: 208).

Ucg ana islevi olan ciizdan uygulamalari, genellikle kullanicilarin Bitcoin agiyla

etkilesimde bulundugu arayiizlerdir. Bu islevler;
(1) Bitcoin adresleri iiretmek,
(2) Para hareketleri olusturup Bitcoin sistemine génderimi saglamak

(3) Clizdanin kontroliinde bulunan adreslere ait hareketleri blok zincirinden

sorgulayip ilgili hesap bakiyelerini gdstermek.

Bunlarla birlikte para transferinin gergeklestiginin (confirmation) belirlenmesi,
gizli anahtarlarin yedeklenmesi (backup) veya yedeklenmis gizli anahtarlarin geri
yiikklenmesi (restore) de ciizdan uygulamalarinin yapabildigi islerdendir (Barski vd.,
2015: 12).

2.8.Bitcoinin Tercih Sebepleri

Mikal’e (2014) gore bitcoin sisteminde zamandan bagimsiz, masrafsiz ve
merkezsiz para transferi miimkiindiir. Islem yapilirken araciya ihtiya¢ duyulmaz,
islemin yapildig1 zaman dilimi sorun olmaz, cep telefonu ya da bilgisayar tizerinden
cok kisa bir zaman diliminde herhangi bir engele maruz kalmadan islem yapilabilir

(https://www.entrepreneur.com/article/232118, Erisim Tarihi: 20.03.2020).

Maser (2013) bitcoin sisteminde yapilan biitiin islemler ag i¢inde kronolojik
olarak kayit altina alinarak kullanicilar arasinda paylasilarak, herkesin analiz etmesine
izin verildigi i¢in gergek bir bilinmezlik saglamadigini ama islemlerin takma ad ile

gergeklestirildigini belirtmistir (Mdser, 2013: 1).


https://www.entrepreneur.com/article/232118
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Bitcoin’in, merkesiz olmasi, peer to peer teknolojisini kullanmasi, dijital
olmasi, arzinin kisith olmasi, karmasik bir algoritmayla tiretilmesi, islemlerin hizli
olmasi ve merkezsiz olmast vb. ozellikleri diger para birimlerinden ve Odeme
sekillerinden farkli kilmaktadir
(http://www.forbes.com/sites/investopedia/2013/08/01/how-bitcoin-works/, Erigim
Tarihi: 15.3.2020).

2.8.1.Bitcoinin Olumlu ve Olumsuz Yoénleri

Bitcoinin, merkezsiz ve bagimsiz olmasi, enflasyondan etkilenmemesi ve
maniipiilasyon yapilmasa miisait olmamasi, tek basina islem yapabilmesi, maliyetinin
az olmasi, hizl1 ve gilivenilir islem yapilmasi, para transfeleri i¢cin hizli ve etkin olmasi,
vergilendirilememesi, dondurulumamasi, izlenemiyor olmasi, hizli artisi sayesinde
kolay para kazandirmasi, otoritelerce el konulamamasi gibi imkanlar sagladigi

degerlendirilebilir (Cakracioglu, 2016: 16-17) .

Diger bitcoinin fiziksel varliga sahip olmamasi, denetlemesinin zor olmasi,
arzinin sinirl olmasi sebebiyle krediye konu edilemez olmasi, fiyatindaki oynakligin
yiiksek olmasi, yapilan islemlerin geri dondiiriilemez olmasi, sug isleyenler i¢in bir
liman haline gelmesi vb. &zelliklerinin, bitcoinin olumsuz yonleri olarak
degerlendirilebilir (Cakracioglu, 2016: 1-17)

2.9.Bitcoin Madenciligi

Plassaras (2013) kisilerin Bitcoin madenciligi teknigiyle bir makine iizerinde

kodlamayla Bitcoin tiretimi yaptigini belirtmistir (Plassaras 2013: 386).

Bitcoin protokolii, ag iizerindeki madencilik islevini diizenleyen dahili
algoritmalari igerir. Madencilerin ¢dzmesi gereken sorunun zorlugu dinamik olarak
ayarlanir, boylece ne kadar ¢ok madencinin (ve merkezi islemci birimlerinin) sorunun
tizerinde ¢alistigindan bagimsiz olarak ortalama 10 dakikada bir dogru cevap bulunur.

Protokol ayn1 zamanda her dort yilda olusturulan Bitcoin sayisini yariya diisiirecek
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sekilde ve toplam miktar olarak 21 milyon Bitcoin’i asmayacak sekilde

siirlandirilmistir (Antonopoulos, 2014: 224).

Madencilik isleminde teknik olarak gerceklesen olayi basit¢e izahi su sekilde
yapilabilir. Madenciler, Bitcoin madenciligi programinin bir pargast olan ve bloktaki
cevabi igeren karmasik bir matematiksel bulmacay1 ¢ézerek yeni bir Bitcoin kazanma
sans1 elde ederler. Coziime ihtiyact olan bulmacanin amaci, bloktaki verilerle
birlestirildiginde ve bir karma (hash) iglevinden gecirildiginde, belirli bir aralikta bir
sonug lreten bir sayr bulmaktir. Bu tahmin edilenden ¢ok daha zor bir islemdir
(https://doi.org/https://www.coindesk.com/information/how-bitcoin-mining-works/ ,
Erisim Tarihi: 20.03.2020).

Madencilik, merkezsiz bir degis tokus sistemi olarak isimlendirilebilir
(Carkacioglu, 2016: 48). Protokole bagli olarak kripto paranin tiim birimleri dolasimda
degil ise madenciler, enflasyon mekanizmasi gibi olusturulan ve dolasima giren yeni
para birimini teslim alabilmektedir. Tim kullanicilarin zincire yeni bir blok
eklendiginde, tuttuklar1 kaydi giincellenmesi gerekmektedir. Yeni bloklart yalnizca
tim islemlerinin gecerli oldugu dogrulandiginda kullanicilar tarafindan kabul
edebilmektedir. Blok tutarli olmazsa kabul edilmez. islem dogru oldugunda blok
eklenerek kalici ve halka agik bir kayit olarak saklanmaktadir. Kullanicilar bu eklenen
gecerli blogu kaldiramaz. Genellikle bir kaydin yok edilmesi veya kayda zarar
verilmesi igin araciya saldirt gerekirken, bunu blok zincirine yapmak ayni anda
kayitlarin tutulan her bir kopyasina ayr1 ayri saldir1 gerektirmektedir. Yani, biitiin
kullanicilar karsilikli kontrol amaciyla kendi orijinal siiriimiine sahip olmasinda dolay1
"sahte kayit defteri" bulunmamaktadir. Islemlerin kontrol edilmesini ve eklenmesini
onaylayan ya da reddeden 6zel bir makami bulunmadig igin tiim islemler seffaftir ve
blok zincirleri genellikle izinsiz olarak tanimlanir. Izin verilen blok zincirleri, izinsiz
muadillerinden daha az seffaf ve merkezi bir yapida olacaktir. Bu nedenle, farkli sosyal

ve politik degerleri somutlagtirmaktadirlar (Boucher vd., 2017: 5-7).

Bitcoin madenciligi, Bitcoin agmin islemleri onaylamasi amaciyla
bilgisayarlara matematiksel islemler yaptirmak ve giivenligi artirmak anlamina

gelmektedir. Bitcoin madencileri yaptiklar isin 6diilii olarak onayladiklar islemlerin
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masraflarini (faturalarini) ve yeni olusturulan Bitcoin'leri hak etmektedir. Madencilik
odiilleri ¢ dogru orantili olup rekabetci bir ortamda belirlenmektedir. Tiim Bitcoin
kullanicilart madencilik yapamamaktadir. Madencilik para kazanmanin kolay bir yolu
da degildir (https://bitcoin.org/tr/bilmeniz-gerekenler, Erisim Tarihi: 13.3.2020).
Madencilerin yapmasi gereken hesaplamalar siirekli olarak zorlagsmaktadir ve
madencilere verilen 6diil yaklasik her dért yilda bir yariya inmektedir. Itibari para
merkezi otoriteler tarafindan arza gore basilabilmekte iken {iretilebilecek Bitcoin
sayist 21 milyonu asamaz. Ve bitcoin sistemine disaridan para arz edemez.

(Carkacioglu, 2016: 13).

Madenciler yiiksek miktarda elektrik tiikketmeleri sebebiyle yenilenebilir enerji
kaynaklar1 olan izlanda’y1 faliyetleri icin tercih etmektedirler. Ayrica Rusya da enerji
kaynaklart ile kripto madenciligi i¢in diinyanin en iyi sartlarin1 saglamaktadir

(http://www.coindaily.co/bitcoin-mining-operations-legalized-in-russia-followingthe-

launch-of-a-minery-in-russia/, Erisim Tarihi: 20.03.2020).

2.9.1.Devletlerin Bitcoine Yaklasim

Bitcoini piyasaya c¢iktigi gilinden beri destekleyenler oldugu kadar
desteklemeyenlerde olmustur. Kisiler gibi devletlerde bu konuda bir durus

sergilemislerdir.

Bitcoinin ilk destekg¢ileri paranin kontroliinii devletlerin elinden almak isteyen
ozgiirliik¢ii veya anarsistler olarak kabul edildi. Bitcoin.com CEO’ su Roger Ver “I/k
basta, katilan herkes neredeyse felsefi nedenlerden otiirii yapti. Bitcoin'i parayt
devletten ayirmanmin bir yolu olmasindan harika bir fikir olarak gordiik.” demistir
(https://www.nytimes.com/2013/12/15/sunday-review/the-bitcoin-ideology.html,
Erigim Tarihi: 21.03.2020).

Dodd (2017), "Bitcoin'in Sosyal Hayati" adli eserinde Bitcoin ideolojisinin
Oziiniin paray1r kurumsal ve idari kontrolden kurtarmak oldugunu iddaa etmektedir.
Dodd; "Bitcoin, ideoloji olarak basarisiz oldugu ol¢iide para olarak basarili olacaktir.

Bitcoin bir para birimi olarak aslinda, temelde dayandigi ve inkdr etmeye ¢alistigi


http://www.coindaily.co/bitcoin-mining-operations-legalized-in-russia-followingthe-launch-of-a-minery-in-russia/
http://www.coindaily.co/bitcoin-mining-operations-legalized-in-russia-followingthe-launch-of-a-minery-in-russia/
https://www.nytimes.com/2013/12/15/sunday-review/the-bitcoin-ideology.html
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ideolojiye dayanmaktadir. Bu ideoloji ise paranin toplumsal iligkilere ve giivene olan

bagimhiligidir.” demistir ( Dodd, 2017: 1-3).

Christopher (2013) ABD‘ de Bitcoin’ in kara para aklama kanunlar
bakimindan iglem ve isleyis bi¢cimini ¢dziimlemis ve Bitcoin’in kara para aklama araci

olarak kullanilmasina bagli olarak yasanabilecek olumsuzluklar1 aktarmistir

(Christopher, 2013: 19-23).

IMF Bagkani Christine Lagarde, 29 Eyliil 2017 tarihinde Bank of England
(BoE) Konferansinda yaptigi konusmasinda kripto paralara iliskin 6nemli
aciklamalarda bulunmustur. Lagarde, Bitcoin basta olmak iizere kripto paralarin
mevcut sistem i¢in tehlike olusturmadigini belirtmistir. Kripto Paralarin fazla oynak,
fazla riskli ve fazla enerji yogun oldugu degerlendirmelerinde bulunmustur.
Diizenleyici otoriteler i¢in kripto paralari fazla karmasik bulan Lagarde, kripto
paralarin tamamen yok sayilmasinin ise akillica olmayacagini ifade etmistir. IMF
Baskan, istikrarli olmayan paralara sahip olan iilkelerde Dolar gibi bagka iilkelerin
para birimleri yerine kripto paralarin daha ¢ok talep gorebilecegini 6ngdrmektedir.
Vatandasglarin kripto paralarin zaman igerisinde daha istikrarli bir hale gelecegine
yonelik beklentilerinin ise bunun en 6nemli dayanagi oldugunu degerlendirmektedir.
Lagarde, ekonomilerin doniisiimiine bagli olarak Merkez Bankalarinin yapacagi en 1yi
isin etkin para politikalarina devam etmek ve yeni fikirlere ve taleplere agik olmak
oldugunu vurgulamistir. Nitekim mevcut kripto paralarin riskli ve oynak kalmasi
neticesinde, vatandaslarin da Merkez Bankalarindan ulusal para olarak iglem gorecek
dijital platformlarinin olusturulmasina yonelik talebin olabilecegini ifade etmistir
(https://www.cnnturk.com/ekonomi/kripto-para/imf-baskani-lagardeden-kripto-paralara-

denetim-aciklamasi, Erigim Tarihi: 13.3.2020).

Diinya Bankas1 Bagkani Jim Yong Kim ise, kripto para sistemini “Ponzi
Diizeni” ile kiyaslamis ve Bitcoin gibi kripto paralarin yasalligina yonelik endise
uyandirmistir. Kim agiklamasinda, sistemin ¢alisma seklinin hala tam anlamiyla net
olmadigini belirtmis ancak gelismekte olan iilkelerde paranin daha etkin takip edilmesi

ve yolsuzlugun azaltilmasi agisindan da {mit verdigini ifade etmistir
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(https://fortune.com/2018/02/08/jim-yong-kim-cryptocurrency/,  Erisim  Tarihi:
20.03.2020).

G20 tlkeleri G20 konferansinda kripto paranin vergilendirilmesi igin uluslar
aras1 vergilendirme sisteminin kurulmasi konusunda deklarasyon imzaladi

(https://uzmancoin.com/g20-bitcoin-deklarasyon/, Erisim Tarihi: 13.3.2020).

Ulkemizde kripto para konusunda olumlu ve olumsuz goriisler mevcuttur.
Hazine ve Maliye Bakanligi, Sermaye Piyasas1 Kurulu ve Merkez Bankasi Bitcoin ile
ilgili calismalar yapmaktadir. Arjantin’de kripto parayr doviz almaya yonelik
kisitlamalardan dolayr doviz alimlarinda kullanmakla beraber kullanim1 ¢ok yaygin
degildir. Avustralya’da kripto para borsalari i¢in uymasi gereken zorunlu yasalar
aciklamugtir. Bitcoin borsalarina Avustralya islem Rapor ve Analiz Merkezi’ne
(AUSTRAC) kayit yaptirma yiikiimliiliigi getirmistir. Brezilya hiikiimeti Bitcoin’in
“ponzi” oldugunu diisiiniirken Blockchain teknolojisine ise sicak bakmaktadir. Kanada
ise kripto para sektoriine olumlu yaklagsmakta ve kripto para sektoriiyle ilgili kendi

diizenlemelerini yapmak i¢in ¢alismalar yapmaktadir (https://koinbulteni.com/g20de-

yasananlar-ve-ulkelerin-kripto-paralara-bakis-acilari-10658.html,  Erisim  Tarihi:
20.03.2020).

Fransa bitcoinin tartisilmasin1 ve diizenlenmesini istiyor. Fransa Maliye
Bakan1 Bruno Le Maire agiklamalarinda baskanlik yapacagi G20 zirvesinde bitcoinin
tiim dyeler tarafindan degerlenrilmesini ve bitcoinin spekiilasyon riski goz oniinde
bulundurularak arastirmasi Onerecegini belirtmistir
(https://cointelegraph.com/news/bitcoin-question-should-be-at-g20-says-france-finance-
minister, Erigim Tarihi: 13.3.2020).

Fransiz kanun koyucular, Bitcoin ve diger kriptopara sahiplerine dayatilan
vergileri tekrar diizenliyorlar. Reuters’in raporuna gore, Fransiz finans komisyonu,
diger sermaye kazang vergileriyle birlikte kriptoparaya da uygulanan sermaye kazang
vergisi ile 1lgili diin yapilan planlar1 destekledi. Kriptoparaya sahip olmakla elde edilen
her tiirlii kazang su anda %36.2 oranla vergilendiriliyor. Diger tasinmaz olmayan
varliklar %30 oraninda vergilendiriliyor. Degisiklik, biiyiik ihtimalle, kriptoparalara

uygulanan sermaye kazang vergisini sabit oran olarak %30’a diisiirecek. Ancak, bu


https://fortune.com/2018/02/08/jim-yong-kim-cryptocurrency/
https://cointelegraph.com/news/australian-exchanges-now-required-to-register-with-aml-regulatory-body
https://koinbulteni.com/g20de-yasananlar-ve-ulkelerin-kripto-paralara-bakis-acilari-10658.html
https://koinbulteni.com/g20de-yasananlar-ve-ulkelerin-kripto-paralara-bakis-acilari-10658.html
https://kriptokoin.com/coin/bitcoin
https://kriptokoin.com/?s=fransa
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degisiklik heniiz yasal olarak bir seyleri baglamiyor, sadece yasalagsmasi icin
parlementodan gegiriliyor. Bunun olmasi ig¢in, biitge raporunun son giincellemesinde
onaylanmast gerekiyor (https://kriptokoin.com/fransiz-otoriteler-bitcoin-icin-yuzde-30-

vergi-oranini-zorluyorlar/, Erisim Tarihi: 13.3.2020).

Almanya’ da Fransa gibi kripto para i¢in ortak bir diizenlemeye gidilmesi
gerektigini  disiiniiyor. Almanya’nin merkez bankasi Bundesbank’in kurul
tiyelerinden olan Joachim Wuermeling “Dijital paralarin verimli sekilde
diizenlenmesi i¢in uluslararast boyutta olabilecek en iyi sekilde isbirligi yapilmali
giinkii ulus devletlerin diizenleme giicii belli ki kisithi” diyerek bu konudaki
yaklasimlarii dile getirmistir. Hindistan kripto paraya mesafeli yaklasiyor ve kripto
para borsalarinin banka hesaplar1 bankalar tarafindan askiya aliniyor ya da tamamiyla
kapatiliyor  (https://koinbulteni.com/g20de-yasananlar-ve-ulkelerin-kripto-paralara-
bakis-acilari-10658.html, Erisim Tarihi: 20.03.2020).

Endonezya Merkez Bankasi Bitcoin’in Endonezya’da resmi bir 6deme araci
olarak tanimamaktadir. Italya Kripto para kullanimma olumlu yaklasmaktadir. Buna
yonelik sirket kurmak isteyenlere kolaylik saglamaktadir. Japonya’da kripto paralara
karsin olumlu bir tutum sergilemektedir. Japonya merkezli Coincheck borsasinin
saldiriya ugramasi ve toplamda 500 milyon $’dan fazla paranin ¢alinmasi kripto para
diinyasindaki en biiyiik hirsizliklardan biridir. Bu durum bazi kati1 diizenlemeler
yapilmasmma sebep olsa da Japonya’nmin genel tavrint degistirmemistir
(https://koinbulteni.com/g20de-yasananlar-ve-ulkelerin-kripto-paralara-bakis-acilari-
10658.html, Erisim Tarihi: 20.03.2020).

Meksika da kripto para sektoriinii kendi basina diizenlemek icin ¢aligmalara
basladi, Yakinda Avustralya ve Kanada gibi kendi diizenlemelerini getirmesi miimkiin
olacaktir. Rusya merkezsiz kripto para borsalarimi kapatarak kendi kripto parasini
cikarmayr disiinmektedir. Rusya Kripto Para ve Blockchain Birligi (RACIB)
tarafindan yapilan duyuruya gore CryptoRuble adli dijital paranin 2019 ortalarinda
piyasaya ¢ikmasi muhtemeldir ((https://koinbulteni.com/g20de-yasananlar-ve-
ulkelerin-kripto-paralara-bakis-acilari-10658.html, Erisim Tarihi: 20.03.2020).



https://koinbulteni.com/g20de-yasananlar-ve-ulkelerin-kripto-paralara-bakis-acilari-10658.html
https://koinbulteni.com/g20de-yasananlar-ve-ulkelerin-kripto-paralara-bakis-acilari-10658.html
https://koinbulteni.com/coincheck-mt-goxtan-daha-buyuk-bir-saldiriya-maruz-kaldi-7367.html
https://koinbulteni.com/coincheck-mt-goxtan-daha-buyuk-bir-saldiriya-maruz-kaldi-7367.html
https://koinbulteni.com/g20de-yasananlar-ve-ulkelerin-kripto-paralara-bakis-acilari-10658.html
https://koinbulteni.com/g20de-yasananlar-ve-ulkelerin-kripto-paralara-bakis-acilari-10658.html
https://hi-tech.mail.ru/news/ehksklyuziv-kriptorubl-budet-vypushchen-v-seredine-2019-goda/
https://koinbulteni.com/cryptoruble-geri-mi-dondu-6905.html
https://koinbulteni.com/g20de-yasananlar-ve-ulkelerin-kripto-paralara-bakis-acilari-10658.html
https://koinbulteni.com/g20de-yasananlar-ve-ulkelerin-kripto-paralara-bakis-acilari-10658.html
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Suudi Arabistan’in kripto paralarin yozlasma ve para aklama gibi suglarla
anilmas1 sebebiyle kripto paralara sicak bakmiyor. Gliney Afrika Devleti ise bankasi,
kripto para ve Blockchain ile ilgili bazi sirketlerle belli oranda 6zgiirliik taniyarak bu
konular hakkinda ayrintil1 bilgi elde etmeye ¢alismaktadir. Yapilan ¢alismalar sonucu
somut adimlar atilmas1 muhtemeldir. Birlesik Krallik’ta kripto para ile ilgili heniiz
somut adimlar atilmamasina ragmen risklerle hakkinda vatandaslara uyarilar
yapilmaktadir. ABD’nin kripto paralara karsi olumlu bir tavir sergilemektedir. Menkul
Kiymetler ve Borsa Komisyonu (SEC) kripto paralari yasaklamak ya da kripto
paralarin Oniinii kesmek i¢in ortada herhangi bir sebep olmadigini belirtmistir
((https://koinbulteni.com/g20de-yasananlar-ve-ulkelerin-kripto-paralara-bakis-
acilari-10658.html, Erisim Tarihi: 20.03.2020).

G20 iilkeleri konferansta kripto paranin vergilendirilmesi i¢in uluslar arasi
vergilendirme  sisteminin  kurulmast  konusunda  deklarasyon  imzalandi

((https:/luzmancoin.com/g20-bitcoin-deklarasyon/, Erisim Tarihi: 13.3.2020).

Sekil 9: Diinya Ulkelerinin Kripto Paraya Y aklagimi

Yasak @ Olumsuzegilim @ Olumlu egilim @ Olumiu @ Yasallast:

Kaynak:(http://www.nkariyer.com/eticaret/2017/11/18/iste-dunya-ulkelerinin-dijital-
paraya-bakis-acisi-infokrafik, Erigim Tarihi: 14.3.2020).


https://koinbulteni.com/guney-afrika-merkez-bankasi-ethereum-tabanli-projesini-baslatiyor-poc-8257.html
https://koinbulteni.com/g20de-yasananlar-ve-ulkelerin-kripto-paralara-bakis-acilari-10658.html
https://koinbulteni.com/g20de-yasananlar-ve-ulkelerin-kripto-paralara-bakis-acilari-10658.html

92

2.9.2.Bitcoin Piyasasi

Bitcoin ortaya ciktigi giinden beri ¢esitli konularla giindeme geldigi kadar
piyasadaki hareketliligiyle de dikkatleri iizerine ¢eken bir kripto paradir. Bu
hareketliligin diger piyasalardan etkilendigi ya da tamamen bagimsiz oldugu yoniinde

cesitli goriisler mevcuttur.

Bitcoin’in kripto para (crytocurrency) olarak adlandirilmasimin sebebi
tiretiminde ve transferinde kriptolojinin kullanilmasidir. Bitcoin hicbir kisi ya da
kuruma bagli degildir. Higbir iilkenin ekonomik durumundan etkilenmemesinin sebebi
herhangi bir merkez bankasiyla bag1 olmamasidir.

(https://www.mahfiegilmez.com/2013/11/bitcoin.html, Erisim Tarihi: 20.03.2020)

Atik vd. (2015) Granger nedensellik analizi ile 2009-2015 yillar1 arasindaki
Bitcoin giinliik kur fiyatlar1 ile diinyadaki en ¢ok kullanilan capraz kur fiyatlari
arasindaki etkilesimi test etmistir. Calismada Bitcoin ile Japon Yen’inin birbirlerini
gecikmeli olarak etkiledigi ve Japon Yen’inden Bitcoin’e dogru tek yonlii bir
nedensellik iligkisinin varligi tespitine ulagsmislardir (Atik vd., 2015: 1-15). Cheung
vd. (2015), Phillips’in metodolojisini kullanarak Bitcoin pazarinda baloncuklarin
tespiti i¢in ekonometrik bir arastirma gerceklestirmislerdir. Yazarlar bu yontemi
kullanarak kisa dmiirlii birtakim baloncuklari ve 2011 - 2013 yillar1 arasinda 66 ila 106
giin arasinda siiren ti¢ biiylik baloncugu tespit etmislerdir (Cheeung vd., 2015: 1).
Brandvold (2015) Bitcoin borsalarmni, fiyat olusumunu ve hangi borsanin en hizlh
sekilde yeni bilgiye tepki vererek dogru fiyatlama yapabildigini belirlemek amaciyla
incelemistir (Brandvold, 2015:18-35). Calismada analiz doneminde en yiiksek islem
hacmine sahip Bitfinex, Bitstamp, Btce, BTC China, ve Mt. Gox; ve bunlara ek olarak
daha diisiik islem hacmine sahip, Bitcurex ve Virtex incelenmistir. Mt.Gox ve Btce en
yiiksek islem hacmine sahip borsalar olarak, fiyat olusumunda lider bulunurken,
tahmin ettigi gibi kii¢iik borsalar, fiyat olusumunda rol almayip pazar takip eder
konumda bulunmustur. Kristoufek (2015) Bitcoin fiyatlarii etkileyen faktorleri
incelemistir ve aslinda inanilanin aksine Bitcoin ‘in spekiilatif olmadigini ileri
stirmiistiir. Calismada, Bitcoin fiyatim1 etkileyen faktorler olarak, ticarette kullanim

yayginligi, tedarik miktar1 ve fiyat seviyesi gosterilmistir ki bu da standart bir para
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biriminin degerini etkileyen faktorlerdir. Fakat Kristoufek (2015) daha meydana gelen
dalgalanmalar1 da gz Oniinde tutarak ve Bitcoin’in hala finansal agidan giivenli

olmadigini belirtmistir (Kristoufek, 2015: 1-15).

Bitcoin 2013 yilindan 6nce hemen hemen A.B.D. disinda etkin degildi. Baz1
yorumcular Bitcoini pazar degerinin 1 milyar dolara yaklasmasndan ‘“balon” olarak
adlandird1. 2013 Nisan’ da, bitcoin basina diisen fiyat 266 dolardan 50 dolara diistii ve
sonrasinda 100 dolara yiikseldi. Iki hafta i¢inde Haziran 2013'iin sonundan baslayarak
fiyat devamli diistii ve 70 dolar oldu. Daha sonrasinda iyilesmeye baglayan bitcoin/usd
1 Ekim'de 140’a yiikseldi. 2 Ekim'de yasa dis1 faliyetler i¢in kullanilan bir karaborsa
olan Ipek Yolu FBI tarafindan ele gegirildi. Bu olay sonrasi bitcoin degeri hizla 110
dolara geriledi. Daha sonra tekrar yiikseise gegen Bitcoin, 28 Kasim 2013 tarihinde
100 Amerikan dolarin1 agmay1 basardi. 2017 yilinda rekor seviyede artis gosteren
bitcoin, 2017 nin ikinci ¢eyreginde degerini ikiye katladi ve 1200$’dan 2500$°a kadar
yiikseldi. Bitcoin en degerli kripto para olma oOzelligini siirdiirmektedir
(https://www.doviz.com/kripto-paralar/bitcoin, Erisim Tarihi: 13.3.2020). Ocak 2018
tarihinde 16.800.000. Bitcoin'in iiretilmesiyle toplam Bitcoin'in %80'i {iretilmis oldu.
Google kripto para reklamlarini yasakladi (https://www.btcturk.com/bilgi-platformu/10-
yilda-bitcoin, Erisim Tarihi: 12.3.2020). Bitcoin 2019 yilinda ortalama 7.366,06
USD’deydi (https://www.bitcoinfiyati.com/2019-yilinda-btc-fiyati-ne-kadardi.html,
Erisim Tarihi: 13.3.2020).

Degerini arz ve talebin belirledigi Bitcoin; nakit, Paypal, banka havalesi,
Bitcoin ATM’si gibi pek ¢ok yol ile temin edilebilir. Bitcoin alim ve satiminin
gerceklestirilebilecegi ilk borsa olan Bitcoin Market, 6 Subat 2010 tarihinde
kurulmustur (http://en.bitcoinwiki.org/ Bitcoin_history, Erisim Tarihi: 24.03.2020).

Bitcoin piyasasinda taraf olan kullanicilara iligkin yapilan bir ¢aligmada bitcoin
kullanicilarinin %65’inin 35 yasiin altinda oldugu, %80’inin ise iyi bir egitim
(yiiksekogretim kurumlarinda okuyan/mezun) aldigi belirtilmistir. Gelir durumu
acisindan bariz bir farkin ortaya ¢ikmadigi, her gelir grubundan insanin Bitcoin’i

kulland1gy, ilgili caligmaya bakilarak sdylenebilir. Bitcoin bir¢cok resmi para birimine
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kars1 islem gérmektedir( https://www.coindesk.com/5-facts-from-the-g3-2015-state-
of-bitcoin-report, Erisim Tarihi: 20.03.2021).

Bilindigi gibi doviz kurlari, tesadiifen olusan degerler degildir ve saglikli bir
ekonominin gostergesi olan piyasalardaki faiz ve enflasyon oranlari ile doviz kurlar
arasindaki denge, diger para birimleri ile iligkili olan BTC’nin fiyatlandirilmasinin
anlasilmasi agisindan 6nemlidir. Bununla birlikte, BTC’ nin diger para birimleri ile
iligkisisni ortaya koymak adina giiniimiizde giliniimiizde ¢esitli analizler ve ¢aligmalar
yapilmakatadir. Birgok arastirmact BTC nin diger para birimleri ile iliskisini ortaya
koymak igin ¢esitli analiz yapmistir (Baur vd., 2015: 2-13). Bu ¢alismada da BTC’nin
diger para birimleri ve altinla olan iliskisinin dl¢lilmesi icin korelasyon katsayilari

bulunmustur.

2.9.3.Bitcoin Degeri Degiskendir

Geng ekonomisi, alisilmamis dogas1 ve bazen likit olmayan piyasasi nedeniyle
bir bitcoinin degeri kisa siirede kestirilemeyecek kadar artip azalabilir

(https://bitcoin.org/tr/bilmeniz-gerekenler, Erisim Tarihi: 20.03.2020)

Bitcoin, diger itibari paralar gibi kurum tarafindan temsil edilmemektedir ve
degeri herhangi bir kiymetli madene de bagh degildir (Tschorsch ve Scheuermann,
2016: 2086). Bitcoin 06zel sektor tarafindan ¢ikartilan G6zel bir para birimidir.
Merkezsiz olmasi sebebiyle islem gergeklestirilmesi ve para arzinin artirilmasi
bilgisayar aglarina baghdir (Scaillet vd., 2017: 2). Para arzinin bir ag iizerinden
gerceklesmesi nedeniyle Merkez Bankasi’ na bagli geleneksel para arzindan oldukca

farklilik gostermektedir (Igellioglu vd., 2017: 53).

Bitcoin 22 Mayis 2010'da Laszlo takma isimli bir kullanicinin, pizza almak
tizere bagka bir kullaniciya 10 bin bitcoin vermesi ve bu kullanicinin 10 bin bitcoin
karsiliginda, Dominos'tan Laszlo adina 2 adet pizza siparis etmesiyle ilk defa takas
araci olarak kullanilmistir. Diinyanin pek ¢ok yerinde 22 Mayis Laszlonun Pizza Giinii

olarak kutlanmaktadir (Carkacioglu, 2016: 17).


https://www.coindesk.com/5-facts-from-the-q3-2015-state-of-bitcoin-report
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Bitcoin'in degeri, cografi uygunlugu, yayginligi, kabul edilebilirligi, yatirimei
giiveni, reel hayatta 6deme araci olabilmesi ve pazarin o anki duyarlilik durumu ile
iligkili olarak diger her tiirlii para, mal ve hizmette oldugu gibi arz ve talebin dengede

bulusmas: ile olusur  (https://www.newsbtc.com/news/what-is-the-difference-

between-bitcoin-forex-gold-a-tripod-theory-revised/, Erisim Tarihi: 21.03.2020).

19 Kasim 2019 tarihi itibariyla (https://www.blockchain.com/tr/tr/tr/explorer,
Erisim Tarihi: 20.03.2020);

* Piyasada toplam 18.055.513 Bitcoin vardir.
« 1 Bitcoin, 8,106.75 Amerikan Dolaridir.
* Glin i¢i yapilan toplam islem 2.882.924 BTCdir.

Bireylere dayali bir sistem olan bitcoinin yayginlagmasi; daha etkili ve spekule
edilemez bir piyasa haline gelmesi i¢in olduk¢a 6nemlidir. Bitcoin 02 Ocak 2011
tarihinde 0,30 dolarken, 29 Kasim 2013'te 1,242 yiikseldi akabinde 2014 yilinin
sonlarinda 300 dolara kadar diismiistiir. Bu diisiise sebep olarakdolarin degerlenmeye
baslamasi, bitcoinin yasadis1 faaliyetlerde kullanan Silk Road sitesinin kapatilmasi,
Cin hiikiimetinin Bitcoin aleyhine diizenlemeleri gosterilmistir.
(https://www.bbc.com/turkce/ekonomi/2013/07/130702_winklevoss_bitcoin, Erisim
Tarihi: 3.3.2020 ).

Bitcoin kullanicisinin  artmasi ve kullaniminin yayginlasmasi1 ile fiyat
oynakliginin azalmasi beklenmektedir. Bitcoin fiyatinin, ucuz oldugunu diisiinen
yatirimeilar Bitcoin alip, uzun vade saklayip, hedefledigi fiyata geldiginde satmay1

planlayabilirler (Cakracioglu, 2016: 18).

Silikon vadisi girisimcilerinden Chris Dixon, gelecekte 1 Bitcoin degerinin
100.000 Amerikan Dolar1 olacagimi 6ngérmektedir. (McMillan, 2015: 1-2). Bitcoinin
sinirlt olmasi sebebiyle uzun donemde, 1 Bitcoin'in, 1.000.000 Amerikan Dolarina esit
olacagi iddialar1 one siiriilmektedir (https://www.thestreet.com/opinion/could-bitcoin-
hit-1-000-000-in-the-long-run-13390174, Erisim Tarihi: 21.03.2020).



https://www.newsbtc.com/news/what-is-the-difference-between-bitcoin-forex-gold-a-tripod-theory-revised/
https://www.newsbtc.com/news/what-is-the-difference-between-bitcoin-forex-gold-a-tripod-theory-revised/
https://www.blockchain.com/tr/tr/tr/explorer
https://www.bbc.com/turkce/ekonomi/2013/07/130702_winklevoss_bitcoin
https://www.thestreet.com/opinion/could-bitcoin-hit-1-000-000-in-the-long-run-13390174
https://www.thestreet.com/opinion/could-bitcoin-hit-1-000-000-in-the-long-run-13390174
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Ronald’ a (2014) goére bitcoin'in, para arzinin kisitli olmasindan dolayzi,
hiperenflasyon sebebiyle degerinin diismesi beklenmez. Ancak, bitcoin, teknolojik
basarisizliklar, diger para birimlerinin asirt deger kazanmasi, politik konular ve

tilkelerin diizenlemeleri nedeniyle deger kaybedebilir (Cakracioglu, 2016: 18).

2.10.Bitcoin Borsalar

Kripto para, yeni neslin tarafindan borsada hisse senedi alimi satimi gibi
yorumlanmig ve yatirim aract olarak goriilmistiir. Kripto paranin seffaf, dagitik,
givenli ve teknolojik imkénlar1 olan yapis1 talebi ve arzi arttirmistir
(http://anahtar.sanayi.gov.tr/tr/news/kripto-para-borsalari/9703,  Erisim  Tarihi:
21.03.2020).

Sekil 10: Bitcoin Piyasalarinin Islem Hacmi

Bitcoin islem hacmi
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Kaynak: (https://data.bitcoinity.org/markets/volume/5y?c=e&t=b, Erisim Tarihi:
12.03.2020)


http://anahtar.sanayi.gov.tr/tr/news/kripto-para-borsalari/9703
https://data.bitcoinity.org/markets/volume/5y?c=e&t=b
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Girisimciler de bu talebe cevap vermek adina IPO (Initial Public Offering — Ilk
Halka Arz), ICO (Initial Coin Offering — ilk Dijital Para Arzi) enstriimanlarin
kullanarak ve kripto para borsalar1 agarak cevap verdiler (https://www.quora.com/How-
does-a-Bitcoin-exchange-work-1, Erigsim Tarihi: 14.3.2020). Kripto para borsalari,
alicilarla saticilar1 bulusturan bir dijital pazar yeridir. Bu ¢evrimic¢i aracilik
platformlar1 bildigimiz borsalar gibi belli bir kripto parayr al — sat yapabildiginiz
yerlerdir. Burada en goze c¢arpan oOzellikleri ise aract kurumlarin olmamasidir
(http://anahtar.sanayi.gov.tr/tr/news/kripto-para-borsalari/9703,  Erisim  Tarihi:
21.03.2020).

Allm — satim iglemlerine yapilan aracilik faaliyeti i¢in hem alict hem
saticilardan komisyon alinir. Bunun yani sira bu platformlardaki kullanict hesaplar
kamu tarafindan denetlenir ya da mevzuat heniiz yerinde degilse bu serbest ortamda
bir miktar daha rahat, denetimsiz faaliyetlerine devam ederler. Ancak diizenlemenin
tam anlamiyla olgunlagsmadigi yar1 denetimli piyasalarda borsalar kamunun
isteyebilecegi tiirden raporlamalari saglayabilmek ve kripto paralarin sikca
kullanildig1 yasa dis1 aligverislerin, kara para aklama gibi faaliyetlerin 6niine gegmek
adina bazi onemli kisitlar getirmislerdir (https://cointelegraph.com/explained/p2p-

cryptocurrency-exchanges-explained, Erisim Tarihi: 12.3.2020).

Kripto para borsalar1 yerel resmi para kuru ile kripto paralarin degis tokusuna
olanak veren platformlardir. Bu platformlar kullanici hesaplari iizerinden bir clizdan
gorevi gorebilir ya da salt degis tokusa ev sahipligi yaparak kullanicilarin harigte
tuttuklari dijital clizdanlara kripto para aktarilir
(https://cointelegraph.com/explained/p2p-cryptocurrency-exchanges-explained,  Erisim
Tarihi: 12.3.2020).

Kripto para borsalari, kriptoloji yazilimlarina hakim, finansal teknoloji
enstriimanlarini iyi kullanan, giivenlik prosediir ve teknolojilerini uygulayan, bunlari
stirekli gelistiren, yeni ¢ikan ve popiiler olan kripto paralari degis tokus platformuna
hizla entegre eden (‘trade in’ islemine olanak taniyan, yeni bir kripto para tiiriiniin alim
satimina imkan taniyan), son teknoloji sunucular kullanarak kaliteli, zamaninda, hizl

miisteri hizmeti altyapist hazirlanarak ve operasyonel hale getirilerek kurulan


http://anahtar.sanayi.gov.tr/tr/news/kripto-para-borsalari/9703
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piyasalardir  (https://www.quora.com/How-does-a-Bitcoin-exchange-work-1,  Erigim
Tarihi: 14.3.2020).

Bu borsalar, diger dijital platformlarda oldugu gibi tamamen ¢evrimigi olarak
hizmet verirler. Konvansiyonel borsa ve bankacilik sistemindeki zaman kisitlarindan
bagimsiz 7/24/365 hizmet prensibiyle caligirlar. Kullanicilar kimlik ve alim satim
vekalet dilekgeleriyle birer hesap acarlar. Her kullanici gercek bir kisi olmak
zorundadir. Bu prosediir, heniiz diizenlenmemis bir pazar olan kripto para
borsaciliginda kripto paraya yonelik en yogun elestirilerin konusu olan karanlik web,
kara para aklamaciligi ve terdrist faaliyetlerin finanse edilmesi ihtimaline karsin
alinmig bir tedbirdir. Yasa koyucu, bu iiyelik sisteminin varligin1 heniiz talep etmis
olmasa da bu ¢ok popiiler finansal hizmetin giiniin birinde yasal olarak denetlenmesi
durumunda borsa isletmecisinin kamuya verecegi raporu kolaylastiracaktir

(https://exmo.com.tr/tr, Erisim Tarihi: 21.03.2020)



https://exmo.com.tr/tr

UCUNCU BOLUM

RAPIDMINER

RapidMiner’1n, siniflandirma, regresyon analizi, kiimeleme, iliski madenciligi
(birliktelik kurallar1 ¢ikarimi) ve diger uygulamalar i¢in oldukga zengin bir algoritma
seti bulunmaktadir. Grafiksel programlama dili, hatasiz ¢alisma, GUI, gorsellestirme
ve icerdigi algoritma sayis1 agisindan giigliidiir. Istatistiksel hesaplama agisindan ise,
diger yazilimlara oranla zayiftir. MS SQL, Oracle vb. veritabanlarini ve metin
dosyalarin1  desteklemekte ve Excel dosyalarindan veri okuyabilmektedir

(https://rapidminer.com/why-rapidminer/, Erisim Tarihi: 01.03.2020).

RapidMiner makine 6grenmesi ve veri madenciligi ihtiyaglarina yonelik olarak
yazilimla ayni ada sahip firma tarafindan gelistirilen bir yazilim platformudur.
Client/server mimarisini kullanabilir ve Software as a Service (SaaS) olarak bir bulut
yapist lzerinde calisabilir. Genel olarak arastirma ve egitim alanlarina
odaklanmaktadir. Bu anlamda RapidMiner’1t bir topluluk yazilimi (community
founded software) olarak nitelendirilebilir. Hizl1 prototipleme ve uygulama gelistirme
gibi amaglarla da kullanilabilmesi nedeniyle ticari olarak da yaygin bir kullanima

sahiptir (https://ceaksan.com/tr/rapidminer-nedir/, Erigim Tarihi: 13.3.2020).

Rapidminer Java dilinde yazilmis acik kaynak kodlu bir program olup her
isletim sisteminde ¢alisabilmektedir (Celik vd., 2017, 1-2).

Rapidminer siiriikle birak operator islevleri sayesinde ¢alisan ve operator
islevlerinin stlerine tiklanarak gerekli parametrelerin kolayca belirlendigi bir
yazilimdir. Bu sayede kodlama bilgisi gerektirmez. Bir veri seti dosyadan veya veri
tabanindan kolayca yiiklenip ¢ogaltilabilir ve ayni anda farkli veri madenciligi analizi
yapilabilir. Capraz dogrulama ile veri seti parcalara ayrilip bu setin her bir pargasi ayri
ayr test edilebilir. Dongiisel operatorleri sayesinde farkli parametrelerle tekrar tekrar
analizi bastan sona ¢alistirmak yerine bir analiz i¢in bir¢ok degisken tek islemde

denenebilir. I¢ ice operatdrler kullanilarak analiz akis kontrolii daha rahat
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gergeklestirilir (Celik vd., 2017: 2-3). Bu calismada Rapidminer programinin
kullanimi, bu avantajlart sebebiyle uygun gorilmiistir. Caligmada kullanilan

operatorler islevleriyle beraber uygulamada yer almaktadir.



UYGULAMA

Bitcoin piyasast merkezsiz olmasi belirli bir para birimine endeksli olmamasi
sebebiyle 0ngorii yapilmasi zor bir piyasadir. Bu c¢alismada bitcoin piyasast agilis
degerini bulmak i¢in https://finance.yahoo.com/ internet adresinden 22.03.2017-
21.03.2018 tarihleri arasindaki 365 adet BTC —USD verilesi indirilmistir. Bu verilerin

icinde verilen tarihler arasinda bitcoin agilis, kapanis, en yiiksek degeri gibi giinliik

veriler bulunmaktadir. Agilis (Open) verilerinden bir kesite asagida yer verilmistir.

Sekil 11: Orijinal Veri Kiimesi

Number |Date Acilis (Open)
1 22.03.2017 1121290039,00
2 23.03.2017 1044719971,00
3 24.03.2017 1035030029,00
4 25.03.2017 939700012,00
5 26.03.2017 966299988,00
6 26.03.2017 969440002,00
7 27.03.2017 1045140015,00
8 28.03.2017 1044420044,00
9 29.03.2017 1041900024,00
10 30.03.2017 1037910034,00
11 31.03.2017 1079109985,00
12 01.04.2017 1086119995,00



https://finance.yahoo.com/
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13 02.04.2017 1097400024,00
14 03.04.2017 1147560059,00
15 04.04.2017 1141770020,00
16 05.04.2017 1129869995,00
17 06.04.2017 1188699951,00
18 07.04.2017 1190489990,00
19 08.04.2017 1180780029,00
20 09.04.2017 1204339966,00
21 10.04.2017 1206709961,00
22 11.04.2017 1220739990,00
23 12.04.2017 1212530029,00
24 13.04.2017 1176199951,00
25 14.04.2017 1177329956,00
26 15.04.2017 1176989990,00
27 16.04.2017 1176800049,00
28 17.04.2017 1194010010,00
29 18.04.2017 1206089966,00
30 19.04.2017 1215199951,00
31 20.04.2017 1238089966,00
32 21.04.2017 1249640015,00
33 22.04.2017 1240890015,00
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34 23.04.2017 1249140015,00
35 24.04.2017 1248180054,00
36 25.04.2017 1264310059,00
37 26.04.2017 1286630005,00
38 27.04.2017 1332910034,00
39 28.04.2017 1329619995,00
40 29.04.2017 1336280029,00
41 30.04.2017 1351910034,00
42 01.05.2017 1415810059,00
43 02.05.2017 1445930054,00
44 03.05.2017 1485550049,00
45 04.05.2017 1516760010,00
46 05.05.2017 1507770020,00
47 06.05.2017 1545290039,00
48 07.05.2017 1554449951,00
49 08.05.2017 1664469971,00
50 09.05.2017 1697500000,00
51 10.05.2017 1752310059,00
52 11.05.2017 1819290039,00
53 12.05.2017 1686390015,00
54 13.05.2017 1763739990,00
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55 14.05.2017 1772550049,00
56 15.05.2017 1708920044,00
57 16.05.2017 1729339966,00
58 17.05.2017 1801300049,00
59 18.05.2017 1880989990,00
60 19.05.2017 1962000000,00
61 20.05.2017 2040180054,00
62 21.05.2017 2044189941,00
63 22.05.2017 2124409912,00
64 23.05.2017 2272580078,00
65 24.05.2017 2445280029,00
66 25.05.2017 2306959961,00
67 26.05.2017 2244889893,00
68 27.05.2017 2052429932,00
69 28.05.2017 2189020020,00
70 29.05.2017 2278209961,00
71 30.05.2017 2192550049,00
72 31.05.2017 2303340088,00
73 01.06.2017 2412649902,00
74 02.06.2017 2492600098,00
75 03.06.2017 2545429932,00
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76 04.06.2017 2524060059,00
77 05.06.2017 2704959961,00
78 06.06.2017 2870500000,00
79 07.06.2017 2691510010,00
80 08.06.2017 2798780029,00
81 09.06.2017 2811429932,00
82 10.06.2017 2900250000,00
83 11.06.2017 2973449951,00
84 12.06.2017 2656770020,00
85 13.06.2017 2712989990,00
86 14.06.2017 2467270020,00
87 15.06.2017 2442459961,00
88 16.06.2017 2508580078,00
89 17.06.2017 2655100098,00
90 18.06.2017 2539560059,00
91 19.06.2017 2616820068,00
92 20.06.2017 2754379883,00
93 21.06.2017 2677620117,00
94 22.06.2017 2722840088,00
95 23.06.2017 2710370117,00
96 24.06.2017 2590050049,00
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97 25.06.2017 2541620117,00
98 26.06.2017 2446050049,00
99 27.06.2017 2583750000,00
100 28.06.2017 2577739990,00
101 29.06.2017 2558370117,00
102 30.06.2017 2480610107,00
103 01.07.2017 2424610107,00
104 02.07.2017 2536459961,00
105 03.07.2017 2572469971,00
106 04.07.2017 2617320068,00
107 05.07.2017 2627860107,00
108 06.07.2017 2614239990,00
109 07.07.2017 2513879883,00
110 08.07.2017 2564860107,00
111 09.07.2017 2511429932,00
112 10.07.2017 2344020020,00
113 11.07.2017 2324290039,00
114 12.07.2017 2403090088,00
115 13.07.2017 2362439941,00
116 14.07.2017 2234169922,00
117 15.07.2017 1975079956,00
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118 16.07.2017 1914089966,00
119 17.07.2017 2233389893,00
120 18.07.2017 2320229980,00
121 19.07.2017 2282580078,00
122 20.07.2017 2866020020,00
123 21.07.2017 2675080078,00
124 22.07.2017 2836530029,00
125 23.07.2017 2756610107,00
126 24.07.2017 2763419922,00
127 25.07.2017 2582580078,00
128 26.07.2017 2559209961,00
129 27.07.2017 2691879883,00
130 28.07.2017 2806750000,00
131 29.07.2017 2733500000,00
132 30.07.2017 2766489990,00
133 31.07.2017 2883270020,00
134 01.08.2017 2746989990,00
135 02.08.2017 2720530029,00
136 03.08.2017 2809989990,00
137 04.08.2017 2878489990,00
138 05.08.2017 3262800049,00
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139 06.08.2017 3232030029,00
140 07.08.2017 3401909912,00
141 08.08.2017 3429379883,00
142 09.08.2017 3348790039,00
143 10.08.2017 3425669922,00
144 11.08.2017 3654370117,00
145 12.08.2017 3871620117,00
146 13.08.2017 4062600098,00
147 14.08.2017 4327939941,00
148 15.08.2017 4161660156,00
149 16.08.2017 4387399902,00
150 17.08.2017 4278919922,00
151 18.08.2017 4105370117,00
152 19.08.2017 4150450195,00
153 20.08.2017 4066600098,00
154 21.08.2017 4005100098,00
155 22.08.2017 4089699951,00
156 23.08.2017 4141089844,00
157 24.08.2017 4318350098,00
158 25.08.2017 4364410156,00
159 26.08.2017 4352299805,00
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160 27.08.2017 4345750000,00
161 28.08.2017 4390310059,00
162 29.08.2017 4597310059,00
163 30.08.2017 4583020020,00
164 31.08.2017 4735109863,00
165 01.09.2017 4921850098,00
166 02.09.2017 4573799805,00
167 03.09.2017 4612919922,00
168 04.09.2017 4267450195,00
169 05.09.2017 4409080078,00
170 06.09.2017 4618709961,00
171 07.09.2017 4635600098,00
172 08.09.2017 4326450195,00
173 09.09.2017 4335129883,00
174 10.09.2017 4245890137,00
175 11.09.2017 4217899902,00
176 12.09.2017 4158919922,00
177 13.09.2017 3870290039,00
178 14.09.2017 3243080078,00
179 15.09.2017 3713760010,00
180 16.09.2017 3698919922,00
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181 17.09.2017 3689610107,00
182 18.09.2017 4100279785,00
183 19.09.2017 3907959961,00
184 20.09.2017 3882159912,00
185 21.09.2017 3617270020,00
186 22.09.2017 3600830078,00
187 23.09.2017 3788020020,00
188 24.09.2017 3667520020,00
189 25.09.2017 3932830078,00
190 26.09.2017 3892699951,00
191 27.09.2017 4212200195,00
192 28.09.2017 4195649902,00
193 29.09.2017 4172790039,00
194 30.09.2017 4360620117,00
195 01.10.2017 4403089844,00
196 02.10.2017 4401319824,00
197 03.10.2017 4314180176,00
198 04.10.2017 4218660156,00
199 05.10.2017 4321439941,00
200 06.10.2017 4371939941,00
201 07.10.2017 4435810059,00
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202 08.10.2017 4611700195,00
203 09.10.2017 4777490234,00
204 10.10.2017 4763359863,00
205 11.10.2017 4824200195,00
206 12.10.2017 5432620117,00
207 13.10.2017 5637259766,00
208 14.10.2017 5824709961,00
209 15.10.2017 5677350098,00
210 16.10.2017 5759250000,00
211 17.10.2017 5598580078,00
212 18.10.2017 5576709961,00
213 19.10.2017 5698620117,00
214 20.10.2017 5993109863,00
215 21.10.2017 6006649902,00
216 22.10.2017 5982859863,00
217 23.10.2017 5903609863,00
218 24.10.2017 5513080078,00
219 25.10.2017 5734000000,00
220 26.10.2017 5887620117,00
221 27.10.2017 5764560059,00
222 28.10.2017 5726609863,00
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223 30.10.2017 6147700195,00
224 31.10.2017 6124279785,00
225 01.11.2017 6449100098,00
226 02.11.2017 6737779785,00
227 03.11.2017 7024810059,00
228 04.11.2017 7146979980,00
229 05.11.2017 7363799805,00
230 06.11.2017 7389549805,00
231 07.11.2017 6959270020,00
232 08.11.2017 7102229980,00
233 09.11.2017 7444359863,00
234 10.11.2017 7129589844,00
235 11.11.2017 6565799805,00
236 12.11.2017 6339870117,00
237 13.11.2017 5878089844,00
238 14.11.2017 6522450195,00
239 15.11.2017 6597060059,00
240 16.11.2017 7283020020,00
241 17.11.2017 7853680176,00
242 18.11.2017 7699950195,00
243 19.11.2017 7781020020,00
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244 20.11.2017 8042640137,00
245 21.11.2017 8245870117,00
246 22.11.2017 8099919922,00
247 23.11.2017 8234500000,00
248 24.11.2017 8013379883,00
249 25.11.2017 8203450195,00
250 26.11.2017 8754620117,00
251 27.11.2017 9318419922,00
252 28.11.2017 9732629883,00
253 29.11.2017 9906040039,00
254 30.11.2017 9848049805,00
255 01.12.2017 9947080078,00
256 02.12.2017 10861469727,00
257 03.12.2017 10912719727,00
258 04.12.2017 11244200195,00
259 05.12.2017 11624370117,00
260 06.12.2017 11667129883,00
261 07.12.2017 13750089844,00
262 08.12.2017 16867980469,00
263 09.12.2017 16048179688,00
264 10.12.2017 14839980469,00
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265 11.12.2017 15060450195,00
266 12.12.2017 16733289063,00
267 13.12.2017 17083900391,00
268 14.12.2017 16286820313,00
269 15.12.2017 16467910156,00
270 16.12.2017 17594080078,00
271 17.12.2017 19346599609,00
272 18.12.2017 19065710938,00
273 19.12.2017 18971189453,00
274 20.12.2017 17521730469,00
275 21.12.2017 16461089844,00
276 22.12.2017 15632120117,00
277 23.12.2017 13664969727,00
278 24.12.2017 14396629883,00
279 25.12.2017 13789950195,00
280 26.12.2017 13830190430,00
281 27.12.2017 15757019531,00
282 28.12.2017 15416339844,00
283 29.12.2017 14398450195,00
284 30.12.2017 14392139648,00
285 31.12.2017 12532379883,00
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286 01.01.2018 13850490234,00
287 02.01.2018 13444879883,00
288 03.01.2018 14754089844,00
289 04.01.2018 15156490234,00
290 05.01.2018 15180080078,00
291 06.01.2018 16954759766,00
292 07.01.2018 17174500000,00
293 08.01.2018 16228259766,00
294 09.01.2018 14976169922,00
295 10.01.2018 14468089844,00
296 11.01.2018 14920360352,00
297 12.01.2018 13308059570,00
298 13.01.2018 13841190430,00
299 14.01.2018 14244120117,00
300 15.01.2018 13638629883,00
301 16.01.2018 13634599609,00
302 17.01.2018 11282490234,00
303 18.01.2018 11162700195,00
304 19.01.2018 11175519531,00
305 20.01.2018 11521820313,00
306 21.01.2018 12783540039,00
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307 22.01.2018 11549980469,00
308 23.01.2018 10814519531,00
309 24.01.2018 10853780273,00
310 25.01.2018 11428110352,00
311 26.01.2018 11175870117,00
312 27.01.2018 11104339844,00
313 28.01.2018 11460389648,00
314 29.01.2018 11767740234,00
315 30.01.2018 11234320313,00
316 31.01.2018 10107400391,00
317 01.02.2018 10226860352,00
318 02.02.2018 9114730469,00
319 03.02.2018 8872870117,00
320 04.02.2018 9251269531,00
321 05.02.2018 8218049805,00
322 06.02.2018 6936430176,00
323 07.02.2018 7701250000,00
324 08.02.2018 7593779785,00
325 09.02.2018 8259259766,00
326 10.02.2018 8696830078,00
327 11.02.2018 8569320313,00
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328 12.02.2018 8084609863,00
329 13.02.2018 8911169922,00
330 14.02.2018 8544690430,00
331 15.02.2018 9485639648,00
332 16.02.2018 10033750000,00
333 17.02.2018 10188730469,00
334 18.02.2018 11097209961,00
335 19.02.2018 10418120117,00
336 20.02.2018 11182280273,00
337 21.02.2018 11256780273,00
338 22.02.2018 10481660156,00
339 23.02.2018 9847959961,00
340 24.02.2018 10175509766,00
341 25.02.2018 9705730469,00
342 26.02.2018 9610110352,00
343 27.02.2018 10326500000,00
344 28.02.2018 10594759766,00
345 01.03.2018 10334440430,00
346 02.03.2018 10929370117,00
347 03.03.2018 11043120117,00
348 04.03.2018 11465360352,00
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349 05.03.2018 11503940430,00
350 06.03.2018 11440330078,00
351 07.03.2018 10735450195,00
352 08.03.2018 9928559570,00
353 09.03.2018 9316769531,00
354 10.03.2018 9252759766,00
355 11.03.2018 8797269531,00
356 12.03.2018 9543980469,00
357 13.03.2018 9142269531,00
358 14.03.2018 9160120117,00
359 15.03.2018 8216219727,00
360 16.03.2018 8267950195,00
361 17.03.2018 8283230469,00
362 18.03.2018 7882669922,00
363 19.03.2018 8215500000,00
364 20.03.2018 8623139648,00
365 21.03.2018 8920530273,00

Kaynak: (https://finance.yahoo.com/, Erisim Tarihi: 01.11.2019)



https://finance.yahoo.com/

Sekil 12: Acilis verileri salinim grafigi

Acilis (Open)

25000000000,00
20000000000,00
15000000000,00 M
10000000000,00 Ay
5000000000,00 M open

0,00

Bu calismada bitcoin piyasasina ait agilis verileri Rapidminer Studio 7.6
programi kullanilarak gilinliik bazda tahmin edilmistir. Caligmada optimal sonucu elde
edebilmek ve yontemler arasi sonug farklarini gérebilmek i¢in 3 farkli veri madenciligi
yontemi kullanilmistir. Bu yontemler; yapay sinir aglari, destek vektor makineleri ve
lineer regresyon yontemidir. Asagida yontemlerin sonuglari ve uygulama sekilleri

ayrintili bir bicimde agiklanmistir.

Her ii¢ yontemde de zaman serilerinden faydalanilmistir. Verilerin zamana
gore tahmini gercgeklestirilmistir. Bunun i¢in tarth verileri ID olarak secilmistir.
Verilerimizin giinliik veri oldugu i¢in zaman serisinde giinliik deger {izerinden islem
yapilmistir. Model tahminlemesinin 5° er giinliik veriyi baz alarak yapilabilmesi i¢in
window size 5 olarak alinmistir ve open degeri tahmin edilecegi i¢in creat label open
olarak secilmistir. Bu islem sayesinde tiim 6ngorii yontemlerinde 5 giinliik veriler baz
alarak open degeri icin open, high, low, close, adj close ve volume degerleri

tizerinden ongorii yapilmasi saglanmistir.

Bitcoin piyasast agilis (open) verilerini validation yontemiyle rastgele bir
sekilde 0.7 oraniyla test ve 0.3 oraniyla egitim verisi olarak ayirarak egitim verileriyle
bitcoin piyasasi agilis degerlerinin degisim algoritmasini 6grenmistir. Her bir yontem
icin validation operatdriiniin igine yontemle 1ilgili operatorler eklenmistir.

Uygulanacak yonteme iliskin operator validationun traning kisminda modelin % 70
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inin egitmis ve testing kisminda egitilen modeli apply model opratoriiyle tiim verilere
uygulayarak tahminleme yapmistir. Modelin performansma iliskin sonuglar
forecasting performance operatorityle toplam Ornek sayisi {izerinden dogru

tahminlerin yiizdesi alinarak hesaplanir.

Ongoriilen Suf
Simf=1 Smmf=0
Dogru Simf=1 a b
Smf Simf=0 c d

a: TP (True Pozitif) 6rnek sayisi
b: FN (False Negatif) 6rnek sayisi
c: FP (False Pozitif) 6rnek sayisi
d: TN (True Negatif) 6rnek sayisi

TP ve TN degerleri dogru siniflandirilmis 6rnek sayisidir. False Pozitif (FP), aslinda 0
(negatif) sinifindayken 1 (pozitif) olarak tahminlenmis Orneklerin sayisidir. False
Negative (FN) ise 1 (pozitif) sinifindayken 0 (negatif) olarak tahminlenmis 6rneklerin
sayisini ifade eder. (Coskun ve Baykal, 2012: 3)

Model basarimimin oOl¢iilmesinde en c¢ok kullanilan, basit 6lgiit, modelin
dogruluk degeridir. Dogruluk degeri, dogru siniflandirilmis 6rnek sayisinin (TP +TN),
toplam 6rnek sayisina (TP+TN+FP+FN) oranmi seklinde ifade edilir.

TP+ TN FP+FN

Dogruluk = ani =
ogruluk TP T FP + FN £ TN Hata Oram TPrFP T ENT TN

Model basariminin dlgiilmesinde en ¢ok kullanilan, basit ve belirleyici 6l¢iit,
modelin dogruluk degeridir. Dogruluk degeri, dogru siniflandirilmis 6rnek sayisinin

(TP +TN), toplam 6rnek sayisina (TP+TN-+FP+FN) orani seklinde ifade edilir

Bu sonuglar kullanilan yontemlerle birlikte asagida yer almaktadir.
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3.1.Yapay Sinir Aglar1 Yontemi

Yapay sinir aglarinin, insan beyninin bilgi isleme tekniginden ilham alinarak
gelistirildiginden ve veri madenciligi icerisindeki uygulamalarindan yukarida

bahsedilmistir.

Bu ¢alismada kullanilan yapay sinir aglar1 geri yayilim algoritmasi (¢ok
katmanli algilayici) tarafindan egitilmis ileri beslemeli bir sinir ag1 vasitasiyla modeli
Ogrenir. Geri yayilim algoritmasi, iki asamaya ayrilabilen denetimli bir 6grenme
yontemidir: yayillma ve agirlik giincelleme. Iki faz, agin performans: yeterince iyi
olana kadar tekrar edilir. Geri yayilim algoritmalarinda, ¢ikis degerleri 6nceden
tanimlanmis bazi hata fonksiyonlarinin degerini hesaplamak i¢in dogru cevap ile
karsilagtirilir. Cesitli tekniklerle, hata agdan geri beslenir. Bu bilgiyi kullanarak,
algoritma, hata fonksiyonunun degerini kii¢iik bir miktar azaltmak i¢in her baglantinin
agirligini ayarlar. Bu islemi yeterince fazla sayida egitim dongiisii icin tekrarladiktan
sonra, ag genellikle hesaplama hatasinin kiiciik oldugu bir duruma doniisiir. Bu

durumda, agin belirli bir hedef iglevi 6grenmis olur.

Yapay sinir aglar1 uygulamasindan optimal sonucu almak i¢in parametrelere
dogru degerler vermek gerekmektedir. Bu ¢alismada optimal degerlerin bulunabilmesi

icin optimize parameters grid operatorii kullanilmigtir.

Sekil 12: Yapay Sinir Aglar1 Optimize Islemi

Read C5V Set Role Windowing

inp fil F out exa [T} exd exa m exa IES,
= | HE® ori o res
i res

rez

Optimize Parameter...
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Optimize parameters grid operatoriinde optimal degerlerin bulunabilmesi i¢in
learning rate ve momentum parametreleri se¢ilmistir. Momentum katsayist YSA’nin
daha hizli toparlanmasina yardim eden bir faktordiir. Temel olarak daha onceki
degisimin bir kismini iglem goren degisime eklemeye dayanir. Momentum katsayisi
agin yerel gradiyentleri agmasini sagladigi gibi ayn1 zamanda hatanin diismesine de
yardimet olur (Bayindir ve Sesveren, 2008: 101-109). Ogrenme orani (1), bir §§renme
prosediiriiniin hizi ve dogrulugu ile orantili olup bunlar1 kontrol eden bir sabittir.
Ogrenme oran1, YSA’nin agirliklarinin degisiminde kullanilmaktadir. Ogrenme orani
cok biiyiik secilirse hata ylizeyinde genis atlamalar meydana gelir, 6§renmenin
gerceklesecegi dar alanlar atlanabilir. Ayrica, hata yiizeyi boyunca hareketler ¢ok
kontrolsiiz olur. Cok kiigiik secilmesi durumunda ise Ogrenme siiresi ¢ok zaman
alabilir. Tecriibeler 0.01<n<0.9 araliginda segilen 6grenme oranini iyi sonuglar
verdigini gostermektedir. Biiylik bir 6grenme orani, baslangicta iyi sonuglara yol agar,
ancak daha sonra yanlig sonuglar verebilir. Daha kiigiik bir 6grenme orani ile ise

ogrenme daha zaman alicidir, ancak sonug daha nettir ( Kriesel, 2007: 92).

Sekil 13: Yapay Sinir Aglari Optimize Islemi I¢in Secilen Parametreler

1l Select Parameters: configure operator [&J

J Select Parameters: configure operator
Configure this operator by means of a Wizard.

| . ]

Operators Parameters Selected Parameters
alidation (Split Validation) Meural Netlearning_rate
Meural Met (Neural Net) Meural Metmomentum
Apply Model (2) (Apply Model) O

Performance (Forecasting Performance) O

Grid/Range

Optimize parameters grid operatdriiniin i¢ine learning rate ve momentum
parametrelerinin degerlerinin hesaplanabilmesi i¢in validation operatorii igerisinde

neural net operatorii eklenmistir.

Sekil 14: Yapar Sinir Aglar1 Optimize Islemi Validation Opreratdrii
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Process

0ProcessbOptimizeParameters{Grid}P 100%)@3 ,@ ,@ + a @ E[

Validation

inp per

inp res

res

Sekil 15: Yapay Sinir Aglar1 Optimize Islemi Neural Net Operatorii

Process

&) Process » Optimize Parameters (Grid) » Validation » 5% SO P | /6| 4+ = @ B
Neoural Net
= ~p
] Apply Model {2) Parormance
o o [ — @ =P
q T e e P

Optimize parameters grid operatoriiniin sonuglarina goére learning rate 0.26
olarak, momentum 0.0 olarak, olarak belirlemistir. Agin optimal sonucu i¢in gerekli
parametre degerleri bulunduktan sonraasagidaki programda netural net learnin rate
parametre degeri 0.26 ve momentum parametre degeri 0.0. olarak ayarlanmis ve 500

egitim dongiisii ile ¢alistirilmastir.
Sekil 16: Yapay Sinir Aglar1 Uygulama Modellemesi

@) Process ¢ 90% 2 O 2 (4 o @

Read CSWV Set Role Windowing

Iulti ply walidation Apply Model
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Sekil 17: Yapay Sinir Aglar1 Uygulama Modellemesi Neural Net Operatorii

Process

) Process » validation » 90% .2 £ L [l o i

mod mod e

e
Meural Net - Apply Model (2) Performance

Uygulama sonucu ortaya ¢ikan agmn yapisini girdi katmani, gizli katman ve

¢ikt1 katmannu gostermektedir.
Sekil 18: Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Tt tiicicienrs 1 Sutpuat

N
v

000
000000908
/

000

006000

Q00

Gizli katman boyutu degeri -1 olarak ayarlanirsa, katman boyutu, girdi 6rnek
kiimesinin 6znitelik sayisindan hesaplanir. Bu durumda, katman boyutu (nitelik sayisi

+ sinif sayisi) / 2 + 1 olarak ayarlanir. Bu ¢alismada 6 sinif kullanilmis olup window
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size 5 ayarlanarak 30 nitelikle ag egitilmistir. Gizli katman sayis1 (30+6)/2 +1 = 19

dur.
Sekil 19: Yapay Sinir Aglar1 Performans Tahmin Degeri

prediction_trend_accuracy

prediction trend accuracy: 0.9316

Sekil 20: Yapay Sinir AglariGergek Degerleri Ile Tahmin Degerlerinin Karsilastirma
Grafigi

—label — prediction(label)
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Label gercek verilerini prediction (label) tahmin verilerini gostermektedir.
Tahmin egilim degerindende anlasildig1 iizere yapay sinir aglart modeli % 91,6

oraninda dogru tahmin etmistir.

3.2.Destek Vektor Makinesi Yontemi

Standart DVM, bir girdi veri seti alir ve ongoriilen her girdi igin, iki olast
siiftan hangisinin girisi igerdigini tahmin eder, bu da DVM'yi olasiliksal olmayan bir

ikili dogrusal siniflandirict yapar. Her biri iki kategoriden birine ait olarak isaretlenmis
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bir dizi egitim O6rnegi gbz Oniine alindiginda, bir DVM egitim algoritmasi, bir
kategoriye veya digerine yeni 6rnekler atanan bir model olusturur. Bir DVM modeli,
orneklerin uzayda nokta olarak gosterilip, ayr1 kategorilere ait drneklerin miimkiin
oldugunca genis agik bir aralikla boliinmesi i¢in eslenen bir temsilidir. Yeni 6rnekler
daha sonra ayni alana eslestirilir ve aralarindaki farkin hangi tarafina dayandigim

belirten bir kategoriye ait oldugu tahmin edilir.

Daha resmi olarak, bir destek vektorii makinesi, siniflandirma, regresyon veya
diger gorevler i¢in kullanilabilen yiiksek veya sonsuz boyutlu bir alanda bir hiper
diizlem veya hiper diizlem seti olusturur. Sezgisel olarak, herhangi bir sinifin en yakin
egitim veri noktalaria (s6zde fonksiyonel marj) en biiyiik mesafeye sahip olan hiper
diizlem tarafindan iyi bir ayrim elde edilir, ¢iinkii genel olarak smir marji,
simiflandiricinin genelleme hatasi azalir. Orijinal problem sonlu boyutlu bir uzayda
belirtilebilse de, genellikle ayrimciliga ugrayan kiimelerin o uzayda dogrusal olarak
ayrilmamasi olur. Bu nedenle, orijinal sonlu boyutlu uzayin ¢ok daha yiiksek boyutlu
bir uzaya haritalanmasi ve muhtemelen bu alanda ayrimi kolaylagtirmasi
oOnerildi. Hesaplama yiikiini makul tutmak, K (X, y) soruna gore secildi. Yiiksek
boyutlu uzaydaki hiper diizlemler, i¢ carpimi o uzaydaki bir vektor ile sabit olan

noktalarin kiimesi olarak tanimlanir.

DMV uygulamasindan optimal sonucu almak i¢in parametrelere dogru
degerler vermek gerekmektedir. Bu ¢alismada optimal degerlerin bulunabilmesi i¢in

optimize parameters grid operatori kullanilmustir.

Sekil 21: Destek Vektor Makineleri Optimize Islemi
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Read CSV Set Role Windowing

inp fil + out exa [T exa exa exa
= F 4% or E - ori F

Optimize Parameter...

res

res

res

res

Optimize parameters grid operatdriinde optimal degerlerin bulunabilmesi i¢in

C, kernel cache ve kernel type parametreleri se¢ilmistir.

Sekil 22: Destek Vektdr Makileri Optimize Islemi I¢in Secilen Parametreler

I!:_lj_lj Select Parameters: configure operator

===

5 Select Parameters: configure operator
Configure this operator by means of a Wizard.

]

Operators Parameters
Validation (Split Validation)

SVM (Support Vector Machine)

Apply Model (2) (Apply Model)

Performance (Forecasting Performance)

Grid/Range

00

Selected Parameters
SVM.C

SWM kernel_cache
SVM kernel_type

Optimize parameters grid operatdriiniin icine C, kernel cache ve kernel type

parametrelerinin degerlerinin hesaplanabilmesi i¢in validation operatorii icerisinde

DMYV operatorii eklenmistir.

Sekil 23: Destek Vektor Makineleri Optimize Islemi Validation Operatorii
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Process

OF'rocess>Optimi:eParameters{Grid}D 100%/@ }9 ,9 + a @ ]I[

Validation

inp
inp res

res

Sekil 24: Destek Vektor Makineleri Optimize Islemi SVM Operatorii

Process

O Process » Optimize Parameters (Grid) » Validation » 75% ,@ ,@ ,9 + a @ E[

" . o
“ ['" Apply Modal (2) Performanca
ab

wip g oo wh—q= g wd
q

=p Qw7 ) s wa)

Optimize parameters grid operatoriiniin sonuglarina gére C parametresinin
degeri 120.0, kernel cache parametresinin degeri 80olarak, kernel type parametre tiirii
dot, olarak belirlemistir. Optimal sonucu i¢in gerekli parametre degerleri bulunduktan
sonra asagidaki programda DMV C parametresinin degeri 120.0, kernel cache
parametresinin degeri 80 olarak, kernel type parametre tiirli dot olarak ayarlandiktan

sonra program c¢alistirilmistir.

Sekil 25: Destek Vektor Makineleri Uygulama Modellemesi
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Sekil 26: Destek Vektor Makineleri Uygulama Modellemesi SVM Operatorii

Process
) Process » Validation » 90% P L L4diad
] miod i
MNeural Net o 5 Apply Model [(2) Performance -

% ] F % % WF

Sekil 27: Destek Vektor Makineleri Performans Tahmin Degeri

prediction_trend_accuracy

prediction trend accuracy: 0.972

Sekil 28: Destek Vektér Makineleri Gergek Degerleri Ile Tahmin Degerlerinin
Kargilagtirma Grafigi



130

—label — prediction(lakel)
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Label gercek verilerini prediction (label) tahmin verilerini gostermektedir.
Tahmin egilim degerinden de anlasildig1 lizere destek vektér makineleri modeli

%97,2oraninda dogru tahmin de bulunmustur.

3.3.Lineer Regresyon Yontemi

Regresyon, sayisal tahmin i¢in kullanilan bir tekniktir. Regresyon, bir bagimli
degisken (yani etiket niteligi) ile bagimsiz degiskenler (normal 6zellikler) olarak
bilinen bir dizi degisken degisken arasindaki iligkinin giiciinii belirlemeye ¢alisan
istatistiksel bir Olclidiir. Stmiflandirma, kategorik etiketleri tahmin etmek icin
kullanildiginda oldugu gibi, Regresyon da siirekli bir degeri tahmin etmek igin

kullanilir.

Linear regresyon uygulamasinda optimal sonucu almak icin parametrelere
dogru degerler vermek gerekmektedir. Bu ¢alismada optimal degerlerin bulunabilmesi

icin optimize parameters grid operatorii kullanilmistir.

Sekil 29: Lineer Regresyon Optimize Islemi
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Read CSV Set Role Windowing

inp fil <t_‘| outF exa :} exa. exa ! exa-

or or

Optimize Parameter...

Optimize parameters grid operatoriinde optimal degerlerin bulunabilmesi i¢in

feature selection, min tolerance ve ridgeparametreleri segilmistir.

Sekil 30: Lineer Regresyon Optimize Islemi icin Secilen Parametreler

|!9£|JJ Select Parameters: configure operator

3 Select Parameters: configure operator
f Configure this operatar by means of a Wizard.
4

Operators Parameters
Validation (Split Validation)

Linear Regression (Linear Regression)

Apply Model (2) (Apply Model)

Performance (Forecasting Performance)

Grid/Range

Selected Parameters

Linear Regression feature_selection
Linear Regression.min_tolerance
Linear Regression ridge

rez

rez

rez

rez

Optimize parameters grid operatoriiniin i¢ine feature selection, min tolarence
ve ridge parametrelerinin degerlerinin hesaplanabilmesi i¢in validation operatorii

icerisinde Linear Regresyon operatorii eklenmistir.

Sekil 31: Lineer Regresyon Optimize Islemi Validation Opreratorii



132

Process

OF'rocess>Optimi:eParameters{Grid}D 100%/@ }9 ,9 + a @ ]I[

Validation
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inp res

res

Sekil 32: Liner Regresyon Optimize Islemi Linear Regresyon Operatdrii

Process

O Process » Optimize Parameters (Grid) » Validation » 75% ,@ ,@ ,9 4 a @ E[

Linaar Regression
q = med [
¥ P . = |
Apply Model {2} Performanca

w o o .'\'] max |.-.b["'. f:]l'l. % .,..[_‘_.

I wal)

Optimize parameters grid operatoriiniin sonuglarina gore feature selection
parametresinin tiirlinii M5 prime, min tolerance parametresinin degeri 0.01 olarak,
ridge parametresinin degerini 0.01, olarak belirlemistir. Optimal sonucu i¢in gerekli
parametre degerleri bulunduktan sonra asagidaki programda feature selection
parametresinin tiiriini M5 prime, min tolerance parametresinin degeri 0.01 olarak,

ridge parametresinin degerini 0.01, olarak ayarlandiktan sonra program ¢aligtirilmstir.

Sekil 33: Lineer Regresyon Uygulama Modellemesi
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Sekil 34: Lineer Regresyon Uygulama Modellemesi Linear Regresyon Operatorii

Process

) Process » validation » an% 0 9 |£| 4 o @ B

e
Linzar Regression - Apply Maodel (2] Performance
r

Sekil 35: Lineer Regresyon Performans Tahmin Degeri

prediction_trend_accuracy

prediction trend accuracy: 0.734

Regresyon modeli;

Prediction Open = - 0.0024*Open4 + 50.110*Open3 + 71.046*Open2 +
1.048*0Openl + 0.416*High4 + 0.135*High3 + 0.221*High2 — 0.153*Low4 —
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0.19*Low3 — 0.110*Low2 +1.465*Lowl — 25.206*Close4 — 35.473*Close3 —
0.819*Close2 — 25.207*AdjClose4 — 35.473*AjcClose3 — 0.891*AdjClose2 + 65.875

ile ifade edilir.

Sekil 36: Lineer Regresyon Gergek Degerleri ile Tahmin Degerlerinin Karsilastirma
Grafigi

—label — prediction(label)
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Label gercek verilerini prediction (label) tahmin verilerini gostermektedir.
Tahmin egilim degerinden de anlasildig: iizere destek vektor makineleri modeli %

79,4oraninda dogru tahmin de bulunmustur.
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Bitcoin kripto paralarin en ¢ok bilineni ve popiiler olanidir. Kullanim alanlari,
arkasinda kimin oldugunun bilinmemesi, merkezsiz olmasi, kullandig1 teknoloji ve
piyasasindaki volantilitesinden dolay1 her zaman ¢ok tartisilmistir. Bitcoin zamanla
piyasadan silinebilir ya da daha da gii¢clenebilir her iki durumda da ilk kripto para
olarak hafizalardaki yerini koruyacaktir. Ve ardindan ulusal ve uluslar arasi kripto
paralar gelmeye devam edecektir. Ayrica gelismeler goz oniine alindiginda bitcoinin
arkasindaki blockchain teknolojisinin kripto paralari gélgede birakacak kadar hizla
gelistigini gérmek miimkiindiir. Cagimizda teknoloji her giin kendini asmaya devam

ederken blockchain teknolojiside bundan payimni alacakmig gibi goriiniiyor.

Bu calismada veri madenciligi yontemlerinden Yapay Sinir Aglari, Destek
Vektor Makineleri (DVM/SVM) ve Lineer Regresyon kullanilmistir. Her ii¢
uygulamada da zaman serileri yardimiyla 6ngorii islemleri yapilmistir. Buna goére en
yiiksek performans Destek Vektor Makineleri yontemi ile de 0,972 performansi elde
edilmistir. Yapay Sinir Aglar1 Yonteminde ise 0,916 ile yine gayet basarili bir sonuca
ulagilmigtir. Lineer Regresyon yonteminde 0,794 olarak elde edilmistir. Yapilan
uygulamalarin tahmin degerleri karsilagtirildiginda en iyi tahminin Destek Vektor
Makineleri ile yapildigi goriilmektedir. DVM’nin karesel eniyilemeye dayali bir
yontem olmasi, ¢6ziim uzaymnda yerel minimuma takilma sorununu ortadan
kaldirmakta ve ¢O6ziim noktasinin her zaman biitlinsel minimuma ulagsmasini
saglamaktadir. Bu oOzellikleri basari oranimin diger yontemlere gore daha yiiksek
olmasmi saglamigtir. Burada goriildiigii iizere yontemler arasinda farkliliklar ile

beraber yiiksek tahmin basarisi elde edilmistir.

Calisma sonuglarinin makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak bitcoin
piyasast modellendigi arastirmalar i¢in en uygun yontemin belirlenmesi konusunda ve
her gecen giin etkinligini arttiran bitcoin konusunda literatiire katki saglamasi timit

edilmektedir.
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