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Jiiri
Dog. Dr. Hiiseyin HAKLI
Dogc. Dr. Sait Ali UYMAZ
Dr. Ogr. Uyesi Vahit TONGUR

Son yillarda yapay zeka hemen hemen her sektérde yer almakla birlikte nemi giderek artmaktadir.
Gelisen teknolojiler ve artan veri miktari, yapay zekay biitiin sektorlerde kaginilmaz hale getirmistir. Bu
calismada yapay zeka yontemlerinden derin 6grenme, polinomal regresyon ve destek vektor regresyonu
modelleri olusturularak hayatimiza yakin bir zaman 6nce giren ve su an toplumun biiyiik bir kesimi
tarafindan bilinen kripto para birimi bitcoin’in 01.03.2017 — 01.10.2022 tarihleri arasindaki 2.072 adet veri
noktasindan olusan veri kiimesi tizerinde egitilip test edilmistir. Veri kiimesi bitcoin’in giinliikk kapanus, en
viiksek, en diisiik, agilis, hacim ve piyasa degeri niteliklerinden olugsmaktadir. Modeller, veri kiimesindeki
Oznitelikleri kullanarak hedef nitelik olan bitcoin’in kapanis fiyatini tahmin etmeye ¢alismistir. Modellerin
egitimi sirasinda veri kiimesinden bagimsiz bir sekilde yiiksek basari elde etmek igin 5 kat capraz
dogrulama ve 1zgara arama yontemi kullanilmigtir. Modeller, egitildikten sonra daha 6nce gormedigi test
verileriyle test edilip performans degerleri 6l¢tilmistiir. Performans 6l¢iitii olarak R-kare, ortalama mutlak
hata ve ortalama karesel hatalarin karekokii metrikleri kullanilmistir. Modellerin performans degerleri goz
Ontine alindiginda birbirlerine yakin sonuclar elde ettigi goriilmekle birlikte derin 6grenme ve destek vektor
regresyonu modelleri polinomal regresyon modeline gore daha basarili oldugu tespit edilmistir.

Anah"tar Kelimeler: Bitcoin, Blokzincir, Derin Ogrenme, Destek Vektor Regresyonu, Kripto
Para, Makine Ogrenmesi, Polinomal Regresyon, Yapay Zeka
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In recent years, artificial intelligence has taken place in almost every sector, but its importance is
gradually increasing. Developing technologies and increasing amount of data have made artificial
intelligence inevitable in all sectors. In this study, deep learning, polynomial regression and support vector
regression models from artificial intelligence methods were created, and the crypto currency bitcoin, which
has entered our lives recently and is now known by a large part of the society, is selected from 2.072 data
points between 01.03.2017 and 01.10.2022. trained and tested on the resulting dataset. The dataset consists
of bitcoin's daily close, high, low, open, volume and market cap attributes. The models tried to predict the
closing price of the target attribute, bitcoin, using the attributes in the dataset. During the training of the
models, 5-fold cross validation and grid search method were used to achieve high success regardless of the
data set. After the models were trained, they were tested with test data that they had not seen before and
their performance values were measured. R-square, mean absolute error, and root mean square error metrics
were used as performance measures. Considering the performance values of the models, it is seen that the
results are close to each other, but it has been determined that the deep learning and support vector
regression models are more successful than the polynomial regression model.

Keywords: Artificial Intelligence, Bitcoin, Blockchain, Cryptocurrency, Deep Learning, Machine
Learning, Polynomial Regression, Support Vector Regression



ONSOZ

Giliniimiizde oldukg¢a 6nemli olan ve her gegen giin bir¢cok sektérde yer edinen
yapay zeka, blokzincir ve kripto varliklar gibi konular1 iceren bu tez g¢aligmasini
gergeklestirmekten dolayr mutlulugumu ifade etmek isterim.

Calisma siirecinin her asamasinda bilgilerini, tecriibelerini ve degerli zamanin
esirgemeyerek bana her firsatta yardime1 olan kiymetli hocam Saym Dr. Ogr. Uyesi Vahit
TONGUR’a ve yiiksek lisans 6grenimim boyunca bilgilerinden faydalandigim degerli
tiim hocalarima tesekkiirlerimi sunarim.

Her zaman ve her kosulda oldugu gibi tiim bu ¢alisma siireci boyunca bana destek
olan sevgili esim Aysenur ACAR’a, lizerimde ¢ok biiyilik emekleri olan kiymetli anneme
ve babama, varliklarindan her zaman gii¢ aldigim kardeslerim Hakan ACAR’a ve Furkan
ACAR’a sevgilerimi sunarim.

Mehmet ACAR
KONYA-2022
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1. GIRIS

Kripto para birimleri, su an herhangi bir merkezi olmayan tamamen elektronik
ortamda sifreli bir sekilde belirli algoritmalarla iiretilen fiziksel olmayan para
birimleridir. Ayni1 zamanda bir merkezi olmayan bu elektronik para birimleri birbirleriyle
takas edilebilmektedir (Doran, 2014).

Para transferleri giiniimiizde elektronik olarak banka sistemleriyle yapilmaktadir.
Bankalar bu islemler i¢in miisterilerden iicret almaktadir. Bununla birlikte alict ve
gonderici arasinda bir aractya ihtiya¢ duyulmaktadir (Sahin ve Ozkan, 2018). Bu yiizden
finans ve teknolojide alic1 ve gonderici disinda bir tarafa ihtiya¢ duyulmayan sistemler
tizerinde calisilmistir. Kripto para birimlerinin merkezi otoritelerce kontrol edilmemesi
en ¢ok gozen carpan 6zelligidir (Rose, 2015).

Kripto para birimlerinin sayis1 giin gectik¢e artmaktadir. Ayni1 zamanda ekonomik
hacmi, yatirimct sayisi ve bu alandaki akademik ¢alismalar da artmaktadir (Karaagag ve
Altinirmak, 2018). Akademik topluluk da benzer sekilde kripto para ticaretini aragtirmak
i¢cin 6nemli ¢abalar harcamaktadir (Fang ve ark., 2022).

Kripto para birimleri, merkezi bir yapida olmama, degismezlik ve seffaflik elde
etmek i¢in blokzincir teknolojisinden faydalanir (Meunier, 2018).

Yapay zekanin herkes tarafindan benimsenen belirli bir tanimi olmadigi iyi
bilinmektedir (Allen, 1998; Brachman, 2006; Kirsh, 1991; Simon ve ark., 2000). Bununla
birlikte yapay zekay1 sdyle tanimlayabiliriz; herhangi bir durumda insani taklit eden ve
topladig1 bilgilerle kendisini daha iyi duruma getiren sistem veya makinelerdir. Yapay
zeka sistemleri giin gectikce daha zeki hale gelmektedir (Inik ve Ulker, 2017a). Yapay
zeka bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Kullaniminin ve neminin armastyla birlikte hemen
hemen herkes tarafindan bilinmektedir. Yapay zeka ekonomi, bilim, teknoloji ve sosyal
yasam gibi bir¢ok alani olumlu yonde etkilemektedir. Son yillarda yapay zeka, Avrupa
Birligi iilkeleri ve Amerika Birlesik Devletleri gibi gelismis iilkelerde oldugu kadar
Hindistan ve Cin gibi diinyanin {iretim merkezi olan iilkelerde ekonomik biiyliimeye
katkisindan dolay1 dikkat ¢ekmektedir (Lu ve ark., 2018).

Ikinci diinya savasindan sonra birkag arastirmaci bagimsiz olarak akilli makineler
izerinde ¢aligmaya baglamistir. Bu alandaki ilk arastirmacilardan birisi Alan Turing’dir.
Turing bu konu {izerine 1947 yilinda bir konferans vermistir (Mccarthy, 2007).

Giinliik yasantimizdaki isler, hemen hemen her alanda internetle yiiriitiilmektedir.

Teknolojinin gelismesiyle birlikte bu durum giderek artmaktadir. Yazilim ve internetle



birlikte her sektdrde biiyiik bir gelisim saglanmaktadir. Tiim bunlara ek olarak yapay zeka
biitiin sektorlere hizl bir giris yapmuistir.

Bu calismada kripto para olarak ilk ortaya atilan, en ¢ok bilinen ve en biiyiik
piyasa hacmine sahip olan bitcoin’in giinliik verileri ele alinarak ilgili giine ait kapanis
verisi li¢ farkli makine Ogrenmesi yontemiyle tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Bu
yontemler derin O0grenme, polinomal regresyon ve destek vektor regresyonudur.
Calismada kullanilan yontemlerin hangi parametrelerle ne kadar basarili oldugu
belirlenerek her bir yontem i¢in en iyi tahminleri yapan modeller ve parametreleri ortaya
koyulup literatiire katki yapilarak sonraki ¢alismalara 1s1k tutmasi amaglanmistir.

Bu ¢alismanin “Kaynak Arastirmasi” boliimiinde literatiirde ¢aligmayla benzer
yapilan ¢alismalar incelenmis ve ayni zamanda yapay zekanin tarihsel siireci anlatilmistir.

Calismada kullanilan yapay zeka yontemleri ve modellerin gelistirilmesinde
kullanilan teknikler “Materyal ve Yontem” boliimiinde anlatilmistir.

Her bir model i¢in elde edilen performans metrikleri ve modellerin tahmini ile
gercek verilerin karsilastirildigi nokta grafikleri “Arastirma Sonuglar1t ve Tartisma”
boliimiinde yer almistir.

Elde edilen sonuglarin karsilastirilmasina, degerlendirilmesine ve Onerilere

“Sonuglar ve Oneriler” béliimiinde yer verilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Yapay zekanin temelleri 1943 yilina dayanmaktadir. Bu tarihte Warren
McCulloch ve Walter Pitts ilk yapay sinir ag1 modelini gelistirmislerdir (Mcculloch ve
Pitts, 1943). Insan beyninden esinlenerek elektronik devreleriyle yapay sinir ag1 gelistiren
McCulloch ve Pitts, bu alanda ilk adim1 atmistir (Keskenler ve Keskenler, 2017).

Alan Turing 1950°de kaleme aldig1 “Computing Machinery and Intelligence” adli
makalesinde bir makineyi akilli olarak degerlendirmenin kosullarini ortaya koymustur.
Eger makine bilgili bir gozlemciye karst basarili bir sekilde insanmis gibi
davranabiliyorsa, o zaman kesinlikle onu akilli olarak diislinmeniz gerektigini
savunmustur. Turing’in diislincesine gore gdzlemci, makine ve bir insanla etkilesime
girecek ve insan, gozlemciyi insan olduguna ikna etmeye calisirken makine de ayni
sekilde kendisini insanmis gibi gostermeye ¢alisacakti (Turing, 1950). Turing'in fikirleri
genis capta tartisilmistir. Bir tarafta, Turing'in makalesinin yapay zekanin baslangici
kabul edilirken diger tarafta, Turing Testi yararsiz, hatta zararl olarak adlandirilmistir.
Arada biling, davraniscilik, “6teki zihinler” sorunu, zekanin islevsel tanimlar1 vb. {izerine
tartismalar devam etmektedir (Copeland, 2000; Saygin ve ark., 2000).

Turing Testi sezgisel olarak ilgi ¢ekicidir ve insanlar tarafindan yapay zekanin
tanimi olarak genis bir kitle tarafindan kabul edilmistir. Ancak, uygulamaya gecildiginde
cogu projede insan gibi davranmay1 amaglamaz. Yapay zekanin tiim alanlar1 arasinda
Turing Testine en yakin olan sohbet robotlar1 ve uygulamalari {izerinde yapilan
caligmalar, son yillarda cogu aragtirmacilar tarafindan ciddiye alinmamigti (Wang, 2019).
Turing Testi, baz1 etkili yapay zeka arastirmacilar1 tarafindan dikkat dagitici ve hatta
zararl olarak elestirilmistir (Hayes ve Ford, 1995; Laird ve ark., 2009; Marcus ve ark.,
2016).

1951 yilinda Snark adli ndrobilgisayar Marvin Minsky tarafindan ilk defa ortaya
konulmus ancak bu kullanilamamistir (Kriesel, 2007).

1957 yilinda ilk basarili nérobilgisayar Mark I Perceptron Rosenblatt ve ekibi
tarafindan ortaya konulmustur. 20x20 piksellik sensorle say1 taniyan bir yapiya sahipti
(Rosenblatt, 1961).

Modern mikroislemcilerin mucidi olarak bilenen Widrow ve onun doktora
ogrencisi Hoff tarafindan Stanford Universitesinde 1959’da miihendislik alanindaki ilk

yapay sinir ag1 modeli olan ADALINE (Adaptive Linear Neuron) gelistirilmistir (Widrow



ve Hoff, 1960). Bu modelin literatiire girmesiyle kendisinden sonraki ¢alismalara da 151k
tutmustur.

Yapay zeka konusunda bilinen isimlerden Papert ve Minsky, “perceptrons” adli
kitab1 kaleme almistir (Minsky ve Papert, 1969). Bu kitapta yapay sinir aglariin yetersiz
ve bir¢ok problemi ¢dzemedigini ispat etmeye calismislardir.

Fukushima, Neocognitron modelini bilim diinyasina kazandirmistir.
Neocognitron 1970’11 yillarda goriintii isleme amaciyla ortaya konulmustur (Fukushima,
1986; Fukushima ve ark., 1983). Modelin literatiire kazandirilmasiyla birlikte yapay sinir
aglart miihendislik alaninda ilerleme kaydetmistir (Kriesel, 2007).

Giinlimiizde elde edilen veri miktari, teknoloji ve internet kullaniminin artmasiyla
birlikte ¢ok biiyiik boyutlara gelmistir. Ornek olarak Google 20.000 TB giinliik veri
islemektedir. Amerikan Ulusal Giivenlik Ajansi giinliik 1840 TB veri islemektedir (Q.
Zhang ve ark., 2018). Bu yiizden derin 6grenme modellerinde kullanilacak veri
kiimelerine ¢ok daha rahat erisilmektedir.

2012 yilinda diizenlenen ImageNet (Gorsel tanima) yarismasi derin 6grenme igin
biiyiik bir ¢ikis yil1 olmustur (Inik ve Ulker, 2017b). Yarismay1 Evrisimsel Sinir Agi ile
gelistirilen model kazanmistir (Krizhevsky ve ark., 2012). Bununla birlikte derin
O0grenmenin onemi artmistir.

Derin Ogrenme siyah beyaz resimler ve filmlerin renklendirilmesi igin
kullanilmistir ve bu alanda ¢esitli ¢alismalar yapilmistir (Cheng ve ark., 2015; Hwang ve
Zhou, 2016; Larsson ve ark., 2016; R. Zhang ve ark., 2016).

Borsa Istanbul (BIST 100) endeksinin tahminine ydnelik ¢calismada Arma, yapay
sinir ag1 ve Newton niimerik arama modeli karsilastirilmistir. Bu yontemler arasinda
yapay sinir ag1 modeli en bagarili sonuglar1 vermistir (Aygoren ve ark., 2012).

Destek Vektor Makinesi ve Dogrusal Regresyon modelleri kullanilarak 2012 ile
2018 yillar1 arasindaki bitcoin verileri analiz edilmistir. Bu analizde bitcoin kapanis fiyati
tahmin etme konusunda hangi modelin daha basarili oldugu arastirilmistir. Gézlemler
sonucunda istatistiksel metrikler yardimiyla degerlendirildiginde onerilen destek vektor
makinesi modelinin daha basarili oldugu gozlemlenmistir (Karasu ve ark., 2018).

Kripto para birimi tahmininde derin 6grenmeyi kullanan ve ilk c¢aligmalardan
birisini yapan Lahmiri ve Bekiros, Bitcoin, Digital Cash ve Ripple gibi en ¢cok islem géren
tic dijital para biriminin fiyatin1 tahmin etmek icin derin 6grenme tekniklerini
uygulamiglardir. Uzun-kisa siireli bellek (LSTM) ile genellestirilmis regresyon sinir

aglart (GRNN) arasinda deneysel bir karsilagtirma yapilmis ve LSTM sinir aglarinin



Bitcoin, Digital Cash ve Ripple'in gelecekteki fiyat degerlerini tahmin etmede GRNN'den
daha iyi performans gosterdigini savunmuslardir (Lahmiri ve Bekiros, 2019).

Graves ve Au 2015 yilinda yaptig1 ¢alismada makine 6grenmesi yontemleriyle
bitcoin’nin gelecek fiyat verisinin basarili bir sekilde elde etmenin teknik veri
kiimeleriyle pek miimkiin olmadigini, basarili olmak i¢in bu teknik bilgilere ek olarak
bitcoin yatiricilarinin  davraniglari  gibi ag disit verilerin eklenmesi gerektigini
belirtmislerdir (Greaves ve Au, 2015).

Bitcoin fiyatinin Amerikan dolar1 cinsinden ne kadar dogru tahmin edilebildigini
tespit etmek icin McNally ve arkadaslar tarafindan bir ¢alisma yapilmistir. Calismada
(LSTM) uzun kisa siireli bellek, ARIMA modeli ve tekrarlayan sinir agr (RNN)
kullanilmistir. Derin 6grenme modelleri RNN ve LSTM, ARIMA’ya gore daha basarili
sonuglar vermistir. LSTM %52 basari ile en yiiksek sonucu vermistir (McNally ve ark.,
2018).

Ji ve arkadaslar bitcoin blok zinciri bilgilerini kullanarak g¢esitli derin 6grenme
tabanli bitcoin fiyat tahmin modelleri gelistirip karsilastirmislardir. Derin sinir aglari
(DNN), uzun kisa siireli bellek (LSTM) modelleri, evrisimli sinir aglar1 (CNN), derin
artitk aglar (ResNet) gibi son teknoloji derin 6grenme modellerini test etmislerdir.
Caligsmada gelecekteki bitcoin fiyatini ve fiyatin yiikselip ylikselmeyecegini tahmin eden
hem regresyon hem de siniflandirma problemleri ele alinmistir. Regresyon problemleri
icin LSTM, diger modellerden biraz daha iyi performans gosterirken, siniflandirma
problemlerinde DNN, bitcoin fiyat tahmini ile ilgili onceki literatliriin aksine diger
modellerden biraz daha iyi performans gostermistir. Sonug olarak karsilastirmanin bariz
bir kazananinin olmadigi ve tahmin dogrulugunu gelistirmek i¢in borsa endeksleri, biiytlik
doviz kurlar1 gibi diger faktorlerin yaninda haberler ve sosyal medyanin dahil
edilebilecegi vurgulanmistir (Ji ve ark., 2019).

Almasri ve Arslan 2018 yilinda 6. Uluslararast Kontrol Miihendisligi ve Bilgi
Teknolojisi Konferansinda yapay sinir aglariyla kripto para birimlerinin kapanig
fiyatlarim1 tahmin ettikleri calismayr yayimnlamiglardir. Calismaya gore olusturulan
modelin egitimi i¢in toplanan ilk veri seti, giinliik kapanig fiyati ve hacim degerlerine
dayali olarak 03.02.2017 ile 10.03.2018 tarihleri arasindaki 400 gozleme aittir ve
tahminler Mart-Nisan 2018 arasindaki 31 giinliik kapanis fiyatlar1 lizerinden yapilmistir.
Diger veri seti, 27.03.2018 ile 03.04.2018 arasindaki saatlik kapanis fiyatlarina dayanan
200 gozleme ait olup tahminler 04.04.2018 ile 11.04.2018 arasindaki saatlik kapanis
fiyatlar1 iizerinde ger¢eklestirilmistir. Modelin bitcoin i¢in tahmin basaris1 %75 ile %97,3



arasinda oldugu agiklanarak belirli bir kripto para biriminin tahmini konusunda iyi
sonuglar elde etmek i¢in 6zel model veya stratejilere ihtiya¢ duyabilecegi agiklanmigtir
(Almasri ve Arslan, 2018).

Malsa ve arkadaslarinin yaptig1 calismada Ethereum, Cardano, EOS, NEO ve
Tron kripto para birimlerini tahmin etmek i¢in bir LSTM modeli kullanilmistir. Modelin
degerlendirilmesi i¢in ortalama hata kare kokii (RMSE) metrigi kullanilmistir. TRON'un
en yiiksek ve en diislik kapanis fiyatlar1 arasindaki farkin digerlerine gore birbirine daha
yakin oldugu, bunun aksine Ethereum'un ise en yliksek ve en diisiik kapanis fiyatlar
arasindaki farkin diger birimlere gore daha biiyiik oldugu goézlemlenmistir. Bir para
biriminin kapanig fiyatlar1 arasinda daha az fark varsa, LSTM modelinin o para birimi
icin daha iyi performans gosterdigi ve daha biiyiik fark olmasi durumunda tersine
dondiigli sonucuna varilmistir. Bu nedenle, daha fazla fiyat degisikligi durumunda daha
fazla risk oldugu goriilmiistiir. Tron kripto para birimi en az RMSE'ye sahiptir ve
Ethereum en kotii RMSE'ye sahiptir. Dolayistyla, LSTM modelinin Tron veri seti i¢in en
uygun model oldugu ve gelecek i¢in dogru fiyatlar1 tahmin edebilecegi sonucuna
varilmistir (Malsa ve ark., 2021).

Ji ve arkadaslar bitcoin blok zinciri bilgilerini kullanarak derin 6grenme tabanli
Bitcoin fiyat tahmin modellerini karsilagtirmislardir. Derin sinir aglar1 (DNN), uzun kisa
stireli bellek (LSTM), evrisimli sinir aglar1 (CNN) ve derin artik aglar (ResNet) gibi derin
ogrenme modeller test edilmistir. Ilkinin gelecekteki Bitcoin fiyatin1 tahmin ettigi ve
ikincisinin gelecekteki fiyatin yiikselip yiikselmeyecegini tahmin ettigi hem regresyon
hem de siniflandirma problemleri ile ele alinmistir. Regresyon problemleri i¢in, LSTM
diger modellerden biraz daha iyi performans gosterirken, siniflandirma problemlerinde
DNN, Bitcoin fiyat tahmini iizerine onceki literatiiriin aksine diger modellerden biraz
daha iy1 performans gosterdigi belirtilmistir. Genel olarak, net bir kazananin olmadigi
aciklanmistir (Ji ve ark., 2019).

McNally ve ark. bitcoin’in gelecekteki fiyatlariin tahmini konusunda yapilan bir
baska bir calismada ise LSTM en yiiksek dogrulugu elde ederken, RNN en diisiik
RMSE'yi elde etmistir. ARIMA’nin tahmini, dogruluk ve RMSE acgisindan zayif
performans gostermistir. Dogrulama verilerindeki sonuglara dayanarak, tiim modellerin
verilerden etkili bir sekilde 6grenmeyi gerceklestirdigi agiklanmistir (McNally ve ark.,
2018).

Saad ve arkadaglarinin 2020 yilinda yaptig1 calismada ii¢ yontem bitcoin fiyat

tahmini konusunda ele alinmistir. Calismaya gore, linear regression (LR), Bitcoin veri



kiimesinde en yiiksek dogruluk ve diisiik hata elde ederken, bunu sirasiyla random forest
(RF) ve gradient boosting (GB) izlemistir. GB, Ethereum veri kiimesinde en yiiksek
dogrulugu elde etmistir, bunu RF ve LR izlemistir. Egitim verilerinin yiizdesi azaldikg¢a,
dogruluk azalmis ve hata artmistir. Bitcoin veri kiimesinde elde edilen maksimum
dogruluk, %10 test verisi ile 0,9957 olarak bulunmustur. Ethereum veri kiimesinde elde
edilen maksimum dogruluk, %10 test verisi ile 0,9999 olmustur. Tasarim tabanl
ornekleme, rastgele 6rneklemeye kiyasla her zaman daha diisiik dogruluk (maksimum
0,901) elde etmistir. Tasarim tabanli 6rneklemede LR, GB ve RF'den daha 1yi performans
gostermistir. Bitcoin 6zellikleri arasinda fiyati ile Ethereum'a kiyasla daha dogrusal bir

iliski oldugu gortilmiistiir (Saad ve ark., 2020).



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Kripto Para ve Bitcoin

3.1.1. Kripto para

Kripto para birimlerini kisaca acgiklamak gerekirse; fiziksel olmayan, tamamen
internet ortaminda islem goren ve bir merkezi olmayan para birimleridir. Bununla birlikte
kisa bir siire Once finans sektdriine girmesine ragmen olduk¢a yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. Kripto para teknolojileri giin gegtikce hizla gelistirilmekte ve yenilikler
getirilmektedir.

Para transferleri giiniimiizde elektronik olarak banka sistemleriyle yapilmaktadir.
Bankalar bu islemler i¢in miisterilerden ticret almaktadir. Bununla birlikte alici ve
gonderici arasinda bir aractya ihtiya¢c duyulmaktadir (Farell, 2015; Sahin ve Ozkan,
2018). Bu yiizden finans ve teknolojide alici ve gonderici disinda bir tarafa ihtiyag
duyulmayan sistemler iizerinde calisilmistir. Sekil 3.1°de merkezi ve merkeziyetsiz

sistemler basit bir sekilde gosterilmistir.

Merkeziyetsiz

Sekil 3.1. Merkezi ve merkeziyetsiz sistemler (Cointelegraph, 2022)

Bankacilik sistemleri merkezi bir sistem olarak calisir. Iki kisi arasindaki para

transferi tiglincii bir kisi olarak bankalar tarafindan kayit altindadir. Kripto para sistemleri



merkeziyetsiz bir yapida oldugu i¢in herhangi bir kontrol mekanizmasi yoktur (Lepore ve
ark., 2020). Dogrudan iki kisi arasindaki iletisim gerceklesir.

Kripto paralarin temeli, ilk olarak 2008 yilinda blokzincir teknolojisinin tanitildigi
ve bu tanitilan algoritmay1 kullanarak ortaya atilan “Bitcoin: A Peer-to-Peer Electronic
Cash System” isimli makalesinde bitcoin ile atilmistir (Nakamoto, 2008). Bitcoin kisa bir
zaman igerisinde yatirimcilardan, finans sektdriinden ve medyadan biiytik ilgi gérmiistiir
(Caporale ve ark., 2018). Kripto paralar ucgtan uca elektronik nakit sistemleri oldugu icin
para transferleri ve 6demelerde herhangi bir kurum ya da kurulusun onayindan gegmeden
dogrudan gonderilmesine olanak saglamaktadir (Carrick, 2016; Corbet ve ark., 2019;
Dwyer, 2015). Bu durum giivenlik agisindan herhangi bir sorun olusturmamaktadir

(Kesebir ve Giinceler, 2019).



Cizelge 3.1. Piyasa degeri en yliksek ilk 20 kripto para
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No Kripto Para Sembol Piyasa Degeri ($) Fiyat ($) Dolasan Arz
1 Bitcoin BTC 815.525.085.029 43.061,11 18.929.937
2 Ethereum ETH 396.187.174.778 3.322,33 119.168.256
3 BNB BNB 82.318.415.943 493,27 166.801.148
4 Tether USDT 78.438.945.488 1 78.399.569.301
5 Solana SOL 45.730.866.226 145,90 314.010.762
6 USD Coin USDC 45.217.210.066 0,9999 45.234.923.702
7 Cardano ADA 42.661.505.854 1,27 33.526.778.052
8 XRP XRP 37.123.349.587 0,7775 47.663.117.635
9 Terra LUNA 29.425.226.733 82,03 359.212.247
10 Polkadot DOT 27.216.916.754 27,52 987.579.315
11 Dogecoin DOGE 25.116.453.584 0,1894 132.670.764.300
12 Avalanche AVAX 22.094.121.111 90,42 244.353.374
13 Polygon MATIC 17.170.065.321 2,35 7.312.892.503
14 Shiba Inu SHIB 17.068.563.633 | 0,00003109 | 549.063.278.876.302
15 Binance USD BUSD 14.402.707.419 1 14.392.136.790
16 Chainlink LINK 12.107.542.301 25,93 467.009.550
17 Near Protocol NEAR 11.922.403.012 19,42 614.069.768
18 Crypto.com Coin CRO 11.669.218.204 0,4619 25.263.013.692
19 Wrapped Bitcoin WBTC 11.510.142.691 43.128,41 266.881
20 TerraUSD UST 10.619.662.705 0,9992 10.628.271.541

Kaynak: https://coinmarketcap.com (Erisim Tarihi: 15.01.2022)
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Cizelge 3.1°de su an piyasada en biiyiik hacme sahip ilk yirmi kripto para verileri
listelenmistir. Cizelgede bulunan kripto paralarin disinda binlerce kripto para mevcuttur.

Su an diinya piyasasinda https://coinmarketcap.com (erisim tarih: 15.01.2022)
internet sitesinden alinan bilgiye gdre biitiin mevcut kripto paralarin toplam piyasa degeri
2.064.366.947.876 Amerikan dolaridir (CoinMarketCap, 2022).

Sekil 3.2°de kripto paralarin piyasa hakimiyeti gosterilmektedir. Grafige gore
piyasada en biiyiik varliga sahip kripto para bitcoin olarak goriilmektedir.

r~ Bitcoin, 40.76%

Ethereum, 19.78% —

b, - Other, 22.89%
Binance Coin, 4.11% -~ 4

Tether, 3.92%
Solana, 2.3% — =

USD Coin, 2.26% — ||
Cardano, 2.13% - “ XRP, 1.85%

& Bitcoin @ Ethereum & Binance Coin @ Tether & Solana & USD Coin & Cardano @& XRP & Other

Sekil 3.2. Kripto paralarin piyasa hakimiyeti (Coin Dance, 2022)

Daha onceden bitcoin’nin piyasa hakimiyeti daha fazla olmasina ragmen giin
gectikce yeni kripto varliklarin ¢ikmasi, teknolojik gelismeler ve kripto para sektoriindeki

hizli degisimle beraber diismektedir. Yerini yeni teknolojilere birakmaktadir.
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3.1.2. Bitcoin

Bitcoin, merkezi olmayan elektronik bir 6deme sistemidir. Ugiincii taraflara veya
araciya ihtiyag duymadan sifrelenmis sekilde dogrudan ugtan uca para transferi
yapilabilmektedir. Bitcoin tasarimi agik kaynaklidir ve bir sahibi yoktur (Conti ve ark.,
2018; Wust ve Gervais, 2018; Yaga ve ark., 2019).

Baska bir tanim yapmak gerekirse; Bitcoin, banka ve finans kuruluslar1 gibi
merkezi yapilarin aksine esler arasi teknolojiyi kullamir. Islemlerin yonetimi ve
bitcoinlerin verilmesi ag tarafindan toplu olarak gerceklestirilir. Bitcoin agik kaynak bir
algoritmadir, 6nceki 6deme sistemlerinden farkli bir kullanima sahiptir (Bitcoin.Org,
2022). Bitcoin ilk ortaya ¢iktig1 giinden bu zamana kadar ¢ok popiiler hale gelmistir
(Urquhart, 2016).

Kripto paralarin bircogunun arkasindaki calisma sekli “blokzincir” sistemidir.
Blokzincir teknolojisi ilk defa Satoshi Nakamoto isimli kiginin “Bitcoin: A Peer-to-Peer
Electronic Cash System” (www.bitcoin.org/bitcoin.pdf) isimli yazisinda bahsedilmistir.
Bu yazi1 ¢ok ses getirmesine ragmen higbir zaman bilimsel bir metin olarak hakemli bir
dergilerde yer almamistir. Yazarin gergek kimligi bilinmemektedir. Blokzincir sistemi
sadece kripto paralarin altyapisinda degil, giiniimiizde uygulanan finans sistemlerinde de
kullanilmaya baslanmistir (Treleaven ve ark., 2017). Akilli kontratlar gibi yepyeni
sistemlerin gelismesine katkida bulunmustur (Pierro, 2017).

Blokzincir kavramu literatiire girdiginden beri hizli bir sekilde bilinirligi artmistir.
Ozellikle son 5 yilda insanlar arama motorlarinda siklikla bu kelimeyi arastirmistir. Sekil
3.3’te Google arama motorunda “blokzincir” kelimesinin tarihlere gére aranma sikligi
gosterilmektedir. Sekilde goriildigii tizere 2017 ve 2018 yillarin1 kapsayan zaman

araliginda cok yiiksek bir aranma orani goriilmektedir.

Sekil 3.3. “Blokzincir” kelimesinin aranma siklig1 (Google Trends)
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Blokzincir, agik bir ortamda bilgi depolamak, islemleri yiiriitmek, islevleri yerine
getirmek ve giiven olusturmak i¢in yenilik¢i bir yaklagim sunar. Bitcoin gibi kripto para
biriminden akilli sozlesmelere, Nesnelerin Interneti iizerinden akilli sebekelere ve
benzerlerine kadar ¢esitli kullanim 6rnekleriyle blok zinciri kriptografi ve siber glivenlik
icin bir teknoloji atilimi1 olarak goriilmiistiir (R. Zhang ve ark., 2019). Blokzincir dijital
diinyada devrim yaratmistir. Sistemlerin giivenligine, esnekligine ve verimliligine yeni
bir bakis acgis1 getirmistir. Baslangigta Bitcoin tarafindan popiiler hale getirilmis olsa da
blokzincir, kripto para birimi i¢in ¢ok daha fazlasidir. Her tiirlii mal, hizmet veya islemin
giivenli bir yolunu sunabilmektedir (Ahram ve ark., 2017). Sekil 3.4’te bitcoin’e yatirim

yapan yatirimcilarin yas araliklarina gore yiizdelik dilimleri goriillmektedir.

25-34, 41.35% =

~ 18-24, 16.65%

— 65+, 4.45%

- 55-64, 6.59%

/ \- 45-54, 10.8%
35-44, 20.16% -/ b

¢ 18-24 @ 25-34 & 35-44 45-54 & 55-64 & 65+

Sekil 3.4. Yaglara gore bitcoin’e katilim oranlar1 (Coin Dance, 2022)

Sekil 3.5’te bitcoin’e cinsiyetlere gore yatirim yapan kisilerin ytlizdelik dilimleri

goriilmektedir.
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Male, 85.77%

T~ Female, 14.23%

& Male @ Female

Sekil 3.5. Cinsiyete gore bitcoin’e katilim oranlar1 (Coin Dance, 2022)

Blokzincir yapisi, tiglincii taraflara ihtiyag duymak yerine sifreli algoritmalarla
dogrudan iki taraf arasinda birbiriyle bilgi transferi yapabilmeyi miimkiin kilar
(Nakamoto, 2008). Bu sistemle merkezi yapilara yani banka, finans kuruluslar1 ve merkez
bankas1 gibi ligiincii taraflara ihtiyag duyulmamaktadir. Basit bir mantikla blokzincir
sistemi muhasebe defterine benzer bir yapida diisiliniilebilir (Mukhopadhyay ve ark.,
2016; Sahin, 2018). Taraflar arasinda yapilan islemler sifrelenmis sekilde kayit altina

alinir. Sekil 3.6’da blokzincir sisteminin temel igleyisi goriilmektedir.
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Sekil 3.6. Blokzincir iglem siireci (Nakamoto, 2008)

Bitcoin sistem olarak 21 milyon adet olacak sekilde tasarlanmistir ve bunu belirli
bir 6diil sistemine goére madencilik hizmeti yapan kisilere dagitmaktadir (Bhaskar ve
Chuen, 2015; Malone ve O’Dwyer, 2014; Nakamoto, 2008). Sinirli bir kaynak olan
bitcoin su an piyasada 18.933.218 adet arza sahiptir (CoinMarketCap, 2022). Her bir
bitcoin 100 milyon pargaya béliinebilir ve en kiigiik parcaya “satoshi” denilmektedir
(Berentsen ve Schér, 2018).

Odiil sistemi blokzincir yapismin temelini olusturur (Yuan ve Wang, 2016).
Madencilik yapan sistem belirli kriptolanmig problemleri ¢ozerek 6diilii almaya calisir.
Problemi ilk ¢6zen madenci daha 6nceden belirlenmis 6diilii kazanir. Madencilere verilen
0diil her 210 bin blokta bir yarilanmaktadir (Ghosh ve ark., 2020). Sonug olarak bitcoin
bilinen para sistemleri gibi belirli bir kontrol mekanizmasindan gegerek arz edilmeyip
kendi kendine calisan bir algoritmaya gore sistemli bir sekilde arz edilir (Cheung ve ark.,
2015).

Sekil 3.7°de blokchain yapinin nasil oldugu ve her blogun kendisinden 6nceki ve

sonraki bloklarla ardisik bir sekilde bagli oldugunu gosteren basit bir tablo verilmistir.
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Sekil 3.7. Blokchain’deki blok baglantilar1 (Cointelegraph, 2022)

Blockhain, bilinen veri tabani sistemlerinin aksine bir kayit defteri gibi ¢alisir.
Veriler degistirilemez. Veriler arka arkaya eklenerek adeta bir zincir halinde ¢ogalir
(Cointelegraph, 2022). Bloklar kendisinden dnceki bloklarin bilgisi igerdigi i¢in birbirine
baghdir.

Proof of work: Is kanit1 anlamma gelir. Bir gorevi yerine getirmek icin emek
harcandigimin veya enerji tiikketildigini ispatlayan bir yontemdir.

Blokzincir ile ilgili bazi temel terimlerin agiklamalar1 Cizelge 3.2°de verilmistir.
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Cizelge 3.2. Blokzincir ile ilgili anahtar terimler (Mukhopadhyay ve ark., 2016)

Teknik
Terimler

Tamm

Block

Islem verilerini iceren bir veri yapisi.

Blockchain

Su ana kadar gergeklesmis biitiin islemlerin yer aldig1 acik kaynakli
dijital bir defter. Dagitilmis, kronolojik bir blok zincirinden olusur ve
tamamlanmis bloklara yeni bir kayit eklendikge siirekli biiyiir. Bloklar,
onceki bloklardan gelen iglemleri ve bilgileri icerir. Her blok bir
onceki blogun bilgilerini icerdiginden, simdiye kadar gonderilen ilk
bloktan mevcut bloga benzersiz bir dogrusal yol vardir.

Mining

Bir kripto para birimi islemi ve islem kayitlarinin genel muhasebeye
eklenmesi i¢in gerekli dogrulama adimdir. Madencilik ayrica
sistemde yeni kripto para birimleri de sunmaktadir. Bu da 6diil olarak
madencilik yapan sisteme verilmektedir.

Hash

Girdi olarak herhangi bir boyuttaki veriyi alan ve sabit uzunlukta bir
ciktr iireten tek yonlii bir islev. Onceki bloktaki verilere ait dzet
fonksiyondur. Hash hesaplamasi hizli ve kolay olmali, islemi tersine
cevirmek ise pahali ve zor olmalidir. Girdideki herhangi bir degisiklik
tiim ¢iktrya yayilmalidir, boylece benzer girdi i¢in ¢iktilarin tahmin
edilebilir bir benzerligi olmaz.

Nonce

Genellikle belirli bir amag i¢in bir kez kullanilan rastgele segilen ve
sonra atilan bir say1. Rastgele secilen iki nonce ayni oldugunda
meydana gelen nonce ¢arpigmalari géz ardi edilir.

Block Header

Blok baslig1, 6nceki blogun hash’i, zaman damgasini, blok siiriim
numarasini, bloktaki tiim islemlere dayali hash’i ve nonce'yi igerir.

Transaction counter

Islem sayaci, bloga dahil edilen islem sayisi.

Transactions

Islemler, blok tarafindan eklenen numaralandirilmis dogrulanmus
islemler kiimesi.
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Block zincirde bulunan her bir blokta; blok numarasi, 6nceki blok verilerinin 6zet
fonksiyonu (hash), blok basligi, zaman damgasi, 6zet sifre, sihirli say1 gibi bilgiler

bulunur. Cizelge 3.3’te blok igeriginin temel olarak nasil oldugunu gosteren bir tablo

verilmistir.
Cizelge 3.3. Blokzincir temel blok yapisi (Cointelegraph, 2022)
BLOK ICERIGI
Sihirli say1 4 byte | "0xD9B4BEF9" seklinde sabit deger
Yiikseklik 4 byte | Blok numarasi
Versiyon 4 byte | Kullanilan giincel siiriim
Onceki baslik | 32 byte | Onceki blokun baslik dzeti (hash)
BASLIK Merkle kokii 32 byte | Islemlerin 6zet degeri (hash)
(HEADER)
Zaman damgas1 | 4 byte | 1 Ocak 1970'ten itibaren gegen siire
Zorluk 4 byte | Agin zorluk bilgisi
Nonce 4 byte | Ag zorluguna gore ayarlanmis rastgele say1
Islem sayis1 1-9 byte | Belirli uzunlukta tam say1 degeri (integer)
Islemler - Bloktaki transferlerin listesi

Bitcoin’nin piyasa degeri herhangi bir para birimine veya madene bagh degildir.
Tamamen arz talep dengesine bagli olarak seffaf bir sekilde fiyat belirlenmektedir.
Bitcoin ortaya ciktiktan sonra birgok kripto para iiretilmeye baslanmistir. Bitcoin en
bliyliik hacme sahip ve ilk ortaya ¢ikan birim olugu icin diger “Altcoin” olarak
adlandirilan kripto para birimlerinin piyasa degerini dogrudan etkilemektedir (Temelli,

2019).
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Sekil 3.8. Bitcoin fiyat verileri (Google Finans, 2022)

Sekil 3.8’de Google finans sitesinden elde edilen bitcoin fiyat verileri
gosterilmektedir. Bu grafige bakarak bitcoin hareketliliginin 2017 yilindan sonra hizla
arttigin1 goriilmektedir. Son birkag¢ yildir da asir1 dalgali bir fiyat verisi goriilmektedir.

Grafikteki yesil stitunlar giinliik islem hacminin biiyiikliiklerini gostermektedir.

3.2. Veri Kiimesi

3.2.1. Temel kavramlar

Veri kiimesini kisaca agiklamak gerekirse; bir konu hakkinda elde edilmis sayisal
ya da kategorik veriler biitiiniine denir. Ornegin bir siniftaki 6grencilerin final puanlari,
cinsiyetleri, yaslari, sa¢ rengi vb. bilgilerin oldugu tablo bir veri kiimesidir.

Yapay zeka alaninda veri kiimesi, bir bilgisayar tarafindan islenmesi amaci igin
ele alinabilen veriler toplulugudur. Bu, makine 6grenmesi i¢in toplanan verilerin tek tip
ve anlagilir hale getirilmesi gerektigi anlamina gelir. Bunun i¢in, verileri topladiktan
sonra On igsleme tabi tutmak gerekebilir. Sorunsuz ve hizli egitim i¢in veri kiimesi temiz
ve dengeli olmalidir. Miimkiin oldugunda canli verileri kullanilmalidir. Verilerin hacmi
ve toplanacagi kaynak hakkinda deneyimli kisilerden yardim almabilir (Machine
Learning Mastery, 2022; Towards Data Science, 2022; Sydorenko, 2022).

Yapay zeka projesi i¢in 6zgilin ve sifirdan bir veri kiimesi olugturmak, zaman ve
kaynak bakimindan olduk¢a maliyetli olabilir. Bu nedenle g¢aligmalarda genellikle

onceden hazirlanmis veri kiimeleri kullanilmaktadir.
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Degiskenler

|

Go6zlem birimleri

Sekil 3.9. Ornek bir veri kiimesi sablonu

Genellikle bir veri kiimesinin yapis1 Sekil 3.9°da goriildiigi gibidir. lgili
degiskenler altinda gerekli veriler bulunur. Veri kiimesi olugturulmadan 6nce gézlemler
cok iyi yapilmali ve alakali veriler ele alinmalidir. Yeterli goézlem ve titiz bir
degerlendirme yapilmadan elde edilen veri kiimesi, olugturulan model ne kadar 1yi olursa
olsun dogru sonuglar vermeyecektir.

Veri kiimesini daha detayli incelemek gerekirse Sekil 3.10°da goriildiigii gibi

distiniilebilir.
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0.678352728 0.938524515 | 0.5269012505
0.095686607 0.04465749689 | 0.0133451798
0.2173318229 0.6170550076 | 0.3122273853
0818890 0.7459451367 | 0.9026713492
0.606485404 0.5045085792 | 0.2188024961
0.154696682 0.1579937453 | 0.1333579164

O O O @ O - o O F -

Sekil 3.10. Ornek bir veri kiimesinin 6zellikleri (Machine Learning Mastery, 2022)

Instance: Tek bir veri satiridir. Bir gézlem verisidir. Diger isimleri Samples,

Rows, Instances, Observations, Records, Examples.

Feature: Tek bir veri siitunudur. Tiirkce karsiigi “Ozellik” olup “Oznitelik”
olarak isimlendirilebilir. Diger isimleri Variables, Features, Attributes, Fields, Columns,

Dimensions.

Yapay zeka calismalarinda veri kiimesi kullanilirken genellikle temel olarak iki
boliime ayrilir. Bunlar “training data set” ve “test data set” olarak isimlendirilir.

Egitim Kiimesi (Training Set): Model olarak olusturulan algoritmay1 egitmek
icin kullanilan veri setidir. Egitim veri kiimesi kendi i¢inde egitim ve dogrulama kiimesi
olarak iki gruba ayrilir.

Dogrulama Kiimesi (Validation Set): Modelin egitimi sirasinda kullanilan veri
kiimesidir. Model bu veri kiimesini egitim sirasinda gordiigii icin test i¢in kullanilmasi
uygun olmaz.

Test Kiimesi (Test Set): Modelin, egitim veri seti ile ne kadar iyi egitildigini
degerlendirmek ic¢in kullanilir. Test veri kiimesi ile modelin tahminleri karsilastirilarak

basar1 metrikleri hesaplanir. Model egitimden sonra test kiimesini goriir.
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Original set

Training set Test set

Training set Validation set Test set

Training, tuning, and

evaluation
£

| 4
Machine learning A

y
algorithm {J/

v ¥

Predictive Model J4

Final performance estimate

Sekil 3.11. Egitim, dogrulama ve test veri kiimeleri (Towards Data Science, 2022)

Veri kiimesi temel olarak egitim ve test verileri olarak iki ayrildiktan sonra egitim
verileri modeli egitip belirli bir seviye getirmek icin kullanilir. Sekil 3.11°de gorildiigi
gibi model egitimi tamamlandiktan sonra son olarak test verileriyle isleme sokulur. Model
test verilerini degerlendirerek sonuglarini ortaya koyar.

Bu calismada makine 6grenmesi alaninda yapilan ¢alismalar ve literatiir goz
Oniine alinarak veri kiimesi Sekil 3.12’de belirtilen oranlarda egitim, dogrulama ve test
kiimesi olarak ayrilmistir. Egitim ve dogrulama kiimeleri i¢in veri kiimesinin %80°1
ayrilarak 5 kat capraz dogrulama yontemiyle egitim ve dogrulama yapilip en uygun model
olusturulduktan sonra modelin daha 6nce gérmedigi %20’lik test kiimesiyle basarisi
Olclilmiistiir (Lyons ve ark., 2018; Nanda ve ark., 2016; Narin ve ark., 2014; Racz ve ark.,
2021; Rodriguez ve ark., 2010; Ustiiner ve Sanli, 2019; Wong ve Yeh, 2020). Bu oranlarin
belirlenmesinde genel bir yontem bulunmamakla birlikte yapilan ¢alismaya ve veri

kiimesinin yapisina gore degismektedir.
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All Data

Trainig Data (%80) Test Data (%20)

|Fo|d1HFo|d2H Fold3‘ Fo|d4] Folds‘\

Fold1l || Fold2 || Fold3 | Fold4 | Folds |

Spiit2 | Fold1 || Fold2 | Fold3 | Folda | Fold5 |

|
|
spiit3 | Fold1 || Fold2 || Fold3 || Folda || Folds |
|
|

Finding Parameters

Split4 | Fold 1 H Fold 2 H Fold 3 H Fold 4 ] Fold 5 |

Spiit5 | Fold1 || Fold2 | Fold3 | Folda || Fold5 |/

Final evaluation { Test data

Sekil 3.12. Veri kiimesinin egitim, dogrulama ve test oranlar1 (scikit-learn.org)

Model egitimi yapilirken belirli yontemler kullanilarak model basarimi

artirilamaya ¢alisilir. Bu yontemlerin detaylari ilerleyen boliimlerde bahsedilecektir.

3.2.2. Veri kiimesinin olusturulmasi

Bu ¢alismada ele alinan veri kiimesi, su an itibariyle islem hacmi en biiyiik olan
ve ilk ortaya ¢ikan kripto para birimi bitcoin verilerinden olusmaktadir. Veri kiimesi
bitcoin’nin giinliik verilerini igermektedir.

Veri kiimesi, tarih olarak 01.03.2017 — 01.10.2022 arasindaki verileri
kapsamaktadir. Veri kiimesi acik kaynak olup internet ortaminda bir¢cok yerden elde
edilebilir. Bu ¢alisma i¢in veri kiimesi coincodex.com sitesinden elde edilmistir.

Elde edilen veri kiimesi 2.072 adet satir (instance) ve 7 adet 6znitelige (feature)
sahiptir. Bu Oznitelikler sirasiyla Date, High, Low, Open, Close, Volume, Marketcap
olarak veri kiimesinde yer almaktadir. Satirlarla ilgili detayli bilgi Cizelge 3.4°te

verilmistir.



Cizelge 3.4. Ozniteliklerin tanimi
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Oznitelikler -
(feature)
D Veri kiimesindeki her bir satir giinliik verilerden olugmaktadir. Bu
ate oznitelik ilgili tarihi belirtmektedir.
High Giin i¢indeki ulasilan en yiiksek bitcoin fiyatini ifade etmektedir.
Low Giin i¢indeki ulasilan en diisiik bitcoin fiyatini ifade etmektedir.
Open Bitcoin giinliik agilis fiyatidir.
Cl Kapanis verisini ifade etmektedir. Bitcoin’nin ilgili giine ait fiyat
038 verisidir. Veri kiimesi icerisinde hedef niteliktir.
Volume Giinliik islem hacmini ifade etmektedir.
Marketcap Bitcoin’nin toplam piyasa degerini ifade etmektdir.

Veri kiimesine ait 6rnek bir kesit Cizelge 3.5’te yer almaktadir. Tabloda

gosterilen veriler gergek verilerdir. Cok fazla veri oldugu i¢in bir kismina yer

verilmistir. Cizelge 3.5’te verilen tiim degerler Amerikan Dolar1 cinsinden verilmistir.



Cizelge 3.5. Veri kiimesinden bir kesit
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High Low Open Volume Marketcap Close
8.997,57 8.652,15 8.848,79 7,54855¢+09 1,5115e+11 8.895,58
9.001,64 8.779,61 8.925,06 6,6299¢+09 1,49586e+11 8.802,46
8.958,55 8.788,81 8.794,39 6,92519¢+09 1,51785e+11 8.930,88
8.562,41 8.205,24 8.246,99 5,19106¢+09 1,4511e+11 8.513,25
8.557,52 8.365,12 8.522,33 5,15499¢+09 1,43519e+11 8.418,99
8.423,25 8.004,58 8.419,87 5,13701e+09 1,37104e+11 8.041,78
4.049,88 4.015,96 4.022,71 9,57885e+09 7,1056¢+10 4.035,83
3.985,08 3.944,75 3.969,23 1,07077e+10 7,01841e+10 3.985,08
4.113,50 4.034,10 4.068,30 1,09187e+10 7,22021e+10 4.098,37
11.048,70 10.451,30 10.525,80 2,02066e+10 1,91964e+11 10.767,10
10.446,90 9.922,02 10.077,40 1,71653e+10 1,85653e+11 10.399,70
7.589,95 7.525,71 7.547,27 1,54535e+10 1,36687e+11 7.556,24
9.723,01 9.589,74 9.611,78 4,09305e+10 1,76587e+11 9.686,44
12.151,00 11.685,50 11.772,70 2,4238e+10 2,17265e+11 11.768,90
15.916,30 15.290,00 15.290,90 2,97724e+10 2,91077e+11 15.701,30
17.853,90 16.910,70 17.112,90 3,2601e+10 3,28783e+11 17.717,40
19.749,30 18.178,30 18.178,30 4,77285e+10 3,6423e+11 19.625,80
28.288,80 25.922,80 26.439.,40 6,64799¢+10 4,88213e+11 26.272,30
33.155,10 29.091,20 29.376,50 6,78654¢+10 5,97206e+11 32.127,30
40.180,40 36.491,20 36.833,90 8,47621e+10 7,32063e+11 39.371
39.577,70 34.659,60 39.156,70 6,77608¢+10 6,85006e+11 36.825,40
48.370,80 44.454.80 47.180,50 3,50968e+11 8,63752¢e+11 46.339,80
9.100,71 8.564,90 8.939,44 5,53039¢+09 1,47809e+11 8.728,47

Not: Veri kiimesi iizerinde veri dnigleme yapildig1 icin ¢izelgede Date 6zniteligine yer

verilmemistir.
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3.2.3. Bagimh ve bagimsiz nitelikler

Veri kiimesi ile modeli egitmek i¢in bagimli ve bagimsiz nitelikler belirlenmelidir.

Bunlar birbirleriyle dogrudan iliskilidir.
Bagimsiz Nitelik: Model egitiminde girdi verisi olarak kullanilan 6zniteliklere (feature)
denir. Diger degiskenlerden etkilenmezler. Her bir veri kiimesinde bir veya birden fazla

bagimsiz degisken olabilir.

Bagimh Nitelik: Modelin ulagsmas1 gereken hedefe (target) denir. Bagimsiz niteliklere

dogrudan baglidir. Model, egitim siirecinde bagiml1 nitelige ulagsmaya c¢alisir.

Veri kiimesinde yer alan 6znitelikler (feature) Cizelge 3.6’da bagimli ve bagimsiz

olarak gruplara ayrilmistir.

Cizelge 3.6. Bagimli ve bagimsiz nitelikler

High
Low
Bagimsiz Nitelikler Open
Volume

Marketcap

Bagimh Nitelik Close

Modelin egitim ve test asamalarinda bagimsiz degisken olarak High, Low, Open,
Volume, Marketcap Oznitelikleri ve bagimli degisken olarak Close hedef niteligi

kullanilmistir.




27

3.2.4. Veri kiimesinin analizi

Daha 6nceki boliimlerde bahsedildigi iizere veri kiimesi 2072 adet satir (instance)
ve 7 adet 6znitelige (feature) sahiptir ve sirasiyla Date, High, Low, Open, Close, Volume,
Marketcap olarak veri kiimesinde yer almaktadir. Bu Ozniteliklerden Date, modelin
basarisini olumsuz etkilememesi i¢in kullanilmamastir.

Veri kiimesinin 6zeti Cizelge 3.7 de yer almaktadir.

Cizelge 3.7. Veri kiimesinin istatistiksel ayrintilari

High Low Open Volume Marketcap Close
Mean 18.548,84 11.827,22 18.079,56 35.234.683.327 334.712.022.776 18.090,44
S::ng;t 17.402,58 12.707,73 16.968,98 36.599.312.020 322.376.196.979 16.967,38

Min 975,76 903,71 937,52 136.216.811 15.175.434.107 935,19
%25 6607,83 6.395,56 6.500,74 4.220.788.261 112.224.516.212 6.508,35
%350 9845,46 9.444,76 9.672,96 21.668.005.566 174.015.288.059 9.667,55
%75 29.979,17 | 28.722,89 | 29.197,50 | 57.740.677.770 559.721.080.231 29.238,02
Max 68.769,95 66.358,93 67.510,91 | 212.151.513.117 1.273.517.674.317 67.500,02

3.3. Derin Ogrenme

Derin 0grenme, insan beyninin hiyerarsik yapisini taklit eder, verileri alt
seviyeden {ist seviyeye isler ve giderek daha fazla anlamsal kavram olusturur.

Derin 0grenme, modellenecek verilerin temel dagiliminin birden ¢ok temsil
diizeyinin otomatik olarak &grenilmesine olanak tanir (Lauzon, 2012; Mater ve Coote,
2019). Baska bir deyisle lineer olmayan ve birden fazla néron katmanlarinin oldugu
karmasik bir mimari ile verileri modelleyip anlamli ¢ikarimlar yapabilen makine
ogrenmesidir. Derin 0grenme, makine dgrenmesinin bir dali olarak yapay sinir agin
kullanir. Ayni1 zamanda yapay sinir ag1 olarak kabul edilebilir ve terimleri siklikla

birbirinin yerine kullanilir (Kim, 2022).
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Bilgisayar birimlerinin teknik kapasitesinin artmasiyla birlikte daha gelismis ve
daha karmasik sinir ag1 modelleri gelistirilmistir (Hao ve ark., 2016). Giin gectikce
hayatimizin her alaninda kullanilmaya baslanmistir.

Yapay sinir aglar1 insan beynini temel alarak gelistirilip matematiksel bir modele
dokiilmiis halidir. Beynin temel hesaplama birimi sinir hiicreleri yani diger adiyla
noronlardir. Insan sinir sisteminde milyarlarca ndron bulunur ve bunlar sinapslarla

baglantilidir. Sekil 3.13te bir biyolojik néronun genel yapisi gosterilmektedir.

impulses carried

toward cell body
branches

of axon

dendrites

axon

nucleus terminals

>
impulses carried

away from cell body
cell body

Sekil 3.13. Biyolojik sinir hiicresi (Fumo, 2017)

AKkson (Axon): Cikis birimidir.
Dentrit (Dendrite): Giris birimidir.
Cell Body: Hiicre Govdesi

Nucleus: Hiicre ¢ekirdegi. Zarla kapl bir organeldir.

Biyolojik sinir hiicresinin matematiksel modellemis hali Sekil 3.14’te
gosterilmektedir. Giris degerleri ve agirliklar ¢arpilarak hiicreye iletilir. Bu degerler
hiicrede toplanarak cikisa iletilir. Cikis degerleri bir baska hiicrenin giris degerleri

olabilir.
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Sekil 3.14. Yapay sinir hiicresi (Fumo, 2017)

Xq...Xy : Girdi degerleri, bagimsiz degisken
Wy ... Wy  Agirlik degerleri

f : Aktivasyon fonksiyonu

Yukarida bahsedildigi iizere derin 6grenme bir makine 6grenme dalidir. Yapay
sinir aglarindan olusur. Birden ¢ok gizli katmana sahip yapay sinir ag1 derin 6grenme
olarak adlandirilir. Sekil 3.15°te basit bir sinir ag1 ve derin 6grenme sinir ag1 arasindaki

fark gosterilmistir.
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Sekil 3.15. Basit sinir ag1 ve derin 6grenme sinir ag1 (Vazquez, 2017)

Input Layer: Giris katmani
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Hidden Layer: Gizli katman
Output Layer: Cikis katmani

Sekil 3.15’in sol tarafinda bulunan basit sinir ag1 modeli ile bir¢ok problem
¢oziilebilir ama problem karmasikligi artik¢a ¢oziim liretilemez hale gelebilir. Bununla
birlikte birgok parametreye ihtiya¢ duyulabilir. Sekil 3.15’in saginda bulunan derin
O0grenme agi1 ile cok daha karmasik sorunlar ¢6ziilebilir. Karmasiklik arttik¢a birkag gizli
katman eklenerek problemlere ¢6ziim bulunabilir.

Ozet olarak derin 6grenmedeki ‘derin’ ifadesi birden fazla gizli katmani olan sinir
aglari i¢in kullanilir. Derin 6grenme birden fazla gizli katmana ya da ara katmana sahip

sinir aglaridir.

3.3.1. Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonu, derin 6grenme modelinde yer alan bir néronun aktive
edilip edilmeyecegine karar verir. Derin 0grenmede bir giris sinyalini, bir sonraki
katmana girdi olarak veren ¢ikis sinyaline doniistirmek icin kullanilir. Girdilerin
carpimlarinin toplamini ve bunlara karsilik gelen agirliklart hesaplar. Daha sonra o
katmanin ¢iktisini almak ve bir sonraki katmana girdi olarak saglamak i¢in bir aktivasyon
fonksiyonu uygular (Sharma ve ark., 2020). Bu durum modelin basarisin1 dogrudan
etkiledigi i¢in son derece 6nemlidir.

Aktivasyon fonksiyonu, derin 6grenme modelinin basarisi i¢in oldukea etkilidir.
Model igerisinde bulunan her bir katman i¢i farkli aktivasyon fonksiyonu
belirlenebilmektedir. Bir derin 6§renme modelinin sinir ag1 {i¢ temel katmandan olusur.
Bunlar giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmanidir. Gizli katman sayis1 genellikle
birden fazladir.

Tiim gizli katmanlarda genel olarak ayni aktivasyon fonksiyonu kullanir. Ciktt
katmaninda ise gizli katmanlardan farkli bir etkinlestirme islevi kullanir.

Birden fazla aktivasyon fonksiyonu vardir. Sigmoid, ReLU ve Tanh en bilinen

fonksiyonlardir.
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3.3.1.1. Sigmoid fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun bilinen diger adi lojistik fonksiyonudur. Bu
fonksiyon herhangi bir gercek degeri girdi olarak alir ve 0 ile 1 araliginda degerler tiretir.
Tiirevlenebilir bir fonksiyondur. Sigmoid fonksiyonun formiilii Denklem 3.1°de

gosterilmistir.

1
1+e~%

fx) = (3.1)

Sigmoid fonksiyona ait grafik ¢izimi Sekil 3.16’da yer almaktadir.

10 1 e Sigmoid

Fonksiyon Ciktilan
o o o
e (=] (e ]

o
N

o
o

-4 -2 0 2 =
Fonksiyon Girdileri

Sekil 3.16. Sigmoid fonksiyonu grafigi

3.3.1.2. ReLLU (rectified linear unit) fonksiyonu

Derin 6grenme alaninda en ¢ok tercih edilen aktivasyon fonksiyonlardan birisidir.
ReLU fonksiyonu [0, +o) araliginda degerler alir.

ReLU, diger aktivasyon fonksiyonlarindan daha verimlidir. Ciinkii biitiin
ndronlarm ¢alistirilmasi yerine yalnizca belirli noronlar aktif edilir (Sharma ve ark.,

2020).
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ReLU fonksiyonu negatif girdiler i¢in 0 degerini alir. Pozitif bir x girdisinde ise x

degerini almaktadir. Bu fonksiyonun matematiksel ifadesi Denklem 3.2°de gosterilmistir.

F@= {3 230

(3.2)

ReLU fonksiyona ait grafik ¢izimi sekil 3.17’de yer almaktadir.

| — ReLU

Fonksiyon Ciktilan

-4 -2 0 2 =
Fonksiyon Girdileri

Sekil 3.17. ReLU fonksiyonu grafigi

3.3.1.3. Tanh fonksiyonu

Hiperbolik tanjant fonksiyonu (Tanh) sigmoid fonksiyona benzer bir aktivasyon
fonksiyonudur. Fonksiyon herhangi bir degeri girdi olarak alir ve (-1, +1) araliginda bir
deger tiretir. Dogrusal olmayan bir fonksiyondur.

Giris degeri ne kadar biiyiikse ¢ikis degeri o kadar 1’e yakindir. Ayni sekilde
girdiler ne kadar kiiclikse fonksiyonun ¢ikisi -1’e o kadar yakindir.

Tanh fonksiyonunun matematiksel ifadesi Denklem 3.3’te gosterilmistir.
eX—e™*

f(x)=m

(3.3)
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Tanh fonksiyonuna ait grafik ¢izimi sekil 3.18’de gdsterilmistir.

100 | e TanH
0.75
0.50 -
0.25 -
0.00 -

-0.25

Fonksiyon Ciktilan

-0.50 -

—0.75 -

-1.00 -

-4 -2 0 2 <
Fonksiyon Girdileri

Sekil 3.18. TanH fonksiyonu grafigi

3.3.2. Seyreltme (dropout)

Bir derin 6grenme modelinde, modeli egitirken asir1 6grenme ya da ezber
(overfitting) olarak bilinen bir durum ortaya ¢ikabilir. Bu sorun modelin basarisini
tamamen etkiledigi i¢in buna kars1 6nlemler alinmalidir.

Noronlar, egitim sirasinda birbirleri arasinda karsilikli bagimlilik gelistirir ve bu
da her bir néronun bireysel giiciinii kisitlayarak egitim verilerinin asir1 uymasina yol agar.
Noronlar arasindaki bu bagimlig1 azaltarak modelin asir1 6grenmesini ya da ezberlemesini
engellemek i¢in son zamanlarda seyreltme (dropout) teknigi kullanilmaktadir.

Seyreltme temel olarak egitim sirasinda modelde yer alan bazi diiglimleri rasgele

kapatarak modelin ezberleme egilimini azaltmaya calisir (Srivastava ve ark., 2014).
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Sekil 3.19. Seyreltme (Srivastava ve ark., 2014)

Sekil 3.19°da sol tarafta normal bir sinir ag1 modeli gosterilmektedir. Sag tarafta
ise “Seyreltme” teknigi uygulanmig bir sinir ag1 gosterilmistir. Goriildiigli gibi bazi

noronlar kapatilarak aga dahil edilmemistir.

3.3.3. Optimizasyon algoritmalar:

Optimizasyon algoritmalari, bir derin 6grenme modelini miimkiin oldugunca
verimli ve islevsel hale getirmeyi, hata oranini en aza indirmeyi amaclar (Seyyarer ve

ark., 2020; Yousoff ve ark., 2016).

3.3.3.1. Adam

Adam optimizasyon algoritmasi ilk defa Kingma ve Ba tarafindan ortaya atilmistir
(Kingma ve Ba, 2014). Adaptif momentum olarak da isimlendirilir. Birgok makine
O0grenimi cercevesinde uygulanan derin 6grenme projeleri i¢in oldukg¢a popiiler bir
algoritmadir (Bock ve WeiB3, 2019).

Yontemin uygulanmasi basittir, hesaplama acisindan verimlidir ve az bellek
gereksinimine ihtiya¢ duyar (Kingma ve Ba, 2014). Bu algoritma, AdaGrad ve RMSPop
gibi popliler olan 2 yontemin avantajli yonleri bir araya getirilerek olusturulmustur
(Kingma ve Ba, 2014). Her adimda 6grenme katsayisini giincelleyen bir algoritmadir
(Yazan ve Talu, 2017). Her parametre i¢in uyarlanabilir 6grenme oranlarin1 hesaplayan
Adam algoritmasi, ge¢cmis gradyanlarin katlanarak azalan bir ortalamasini tutar (Taqi ve

ark., 2018).



35

3.3.3.2. RMSProp

RMSprop, ilk olarak Geoff Hinton tarafindan “Makine Ogrenimi igin Sinir
Aglar” i1simli online dersinde Onerdigi sinir aglar1 i¢in tasarlanmis optimizasyon
algoritmasidir (Hinton ve ark., 2012; Ruder, 2016). RMSprop, son yillarda popiilaritesi
artan bir algoritmadir.

RMSprop algoritmasi, salinimlar1 dikey yonde kisitlar. Boylece 6grenme hizi
arttirilabilir ve algoritma yatay yonde daha hizli yakinsayarak daha biiyiik adimlar atabilir
(Babu ve ark., 2020).

3.4. Polinomal Regresyon

Polinomal regresyon, bir problem hakkinda tahminde bulunmak i¢in kullanilan
makine Ogrenme yontemlerinden birisidir. Temel olarak polinomal regresyonda,
bagimsiz degisken (x) ile bagimli degisken (y) arasindaki iligkiyi n'inci derece polinom
olarak aciklayan bir regresyon algoritmasidir (Chen ve ark., 2018; Maulud ve
Abdulazeez, 2020). Dogrusal olmayan bir regresyon tiiriidiir.

Polinomal regresyon, dogrusal regresyonunun 6zellesmis bir tiirlidiir. Dogrusal
regresyonda Oznitelikler 1. derece fonksiyon kullanilirken polinomal regresyonda
Oznitelikler en az 2. dereceden fonksiyon olarak kullanilir.

Dogrusal regresyon cesitlerinden birisi olan ¢oklu dogru regresyon ile oldukca
benzerdir. Her iki regresyon ¢esidinde de birden fazla 6znitelik kullanilir.

Polinomal regresyonun matematiksel modeli Denklem 3.4’te verilmistir (Chen ve

ark., 2018; Niu ve ark., 2018; Roziqin ve ark., 2016).
y = by + byx + byx? + -+ byx" (3.4)

y: Tahmin degerleri
by, : Oznitelik katsayilari

x : Oznitelikler
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3.5. Destek Vektor Regresyonu

Destek Vektor Makineleri, siniflandirma ve regresyonda kullanilan 6grenme
yontemlerinden birisidir. Vapnik tarafindan gelistirilmistir (V. N. Vapnik, 1995).

Destek Vektor Regresyonu, siiflandirma problemlerinde kullanilan ve oldukga
bilinen destek vektdr makineleriyle ayni alt yapiya sahiptir. Destek vektor makineleri
kategorik verilerde kullanilirken destek vektor regresyonu siirekli degerler iizerinde
kullanilmaktadir (Kavitha S ve ark., 2016). Destek vektor regresyonu, destek vektor
makinelerinden uyarlanarak ortaya konulmustur (Drucker ve ark., 1996; Smola ve
Scholkopf, 2004; V. Vapnik ve ark., 1996).

Destek vektor makinesinden daha az popiiler olmasina ragmen, destek vektor
regresyonunun gercek degerli fonksiyon tahmininde etkili bir arag oldugu kanitlanmigtir
(Act ve ark., 2017; Miiller ve ark., 1997; Wu ve ark., 2004). Diger yontemlere gore
dogrusal olmayan problemleri ¢c6zmedeki performansi oldukea iyidir (Acikkar ve ark.,
2013). Denetimli bir 6grenme yaklasimi olarak, yiiksek ve diisiik yanlis tahminleri esit

olarak cezalandiran simetrik bir kayip islevi kullanarak egitir (Awad ve Khanna, 2015).

3.6. Capraz Dogrulama

Capraz dogrulama (cross validation) makine 0&grenmesinde olusturulan
modellerin performansinin miimkiin oldugunca objektif bir sekilde degerlendirilmesi i¢in
kullanilan bir basar1 6l¢me teknigidir.

Temel olarak bir model i¢in kullanilan veri kiimesi egitim ve test gruplarina
ayrilir. Egitim verileriyle egitilen model belirlenen test verileriyle basarisi test edilir.
Ancak bu sekilde veri pargalanirken modelin egitimi ve testi sirasinda bazi1 sapmalarin ve
hatalarin olugma ihtimali vardir. Capraz dogrulama ile bu olumsuz durumun Oniine
kismen gegilebilir.

Capraz dogrulama tekniginde veri kiimesi k adet alt kiimeye boliintir. Her bir alt
kiime test verisi olarak kullanilirken geri kalan k-1 adet alt kiimede egitim verisi olarak
kullanilir. Olusturulan model, belirlenen k degeri adedince ¢alistirilir ve her seferinde bir
basar1 degeri elde edilir. Elde edilen k adet basari degerinin ortalamasi alinarak daha

saglikli ve objektif bir basar1 degeri elde edilmis olur.
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Bu yontem uygulandiktan sonra veri kiimesindeki her bir veri noktas1 bir defa test
kiimesinde ve k-1 defa egitim kiimesinde yer almis olur ve tiim siire¢ homojen bir sekilde
yiiriitiilerek sonug¢landirilir.

Capraz dogrulama ile makine Ogrenmesi algoritmalarinin performansini
degerlendirmek giintimiizde popiilerdir. Bununla birlikte k degerinin genellikle 5 veya 10
olarak se¢ilmesi Onerilir (Narin ve ark., 2014; Rodriguez ve ark., 2010; Wong ve Yeh,

2020).

ky Test Egitim Egitim Egitim Egitim  ——> A;
k,| Egitm Test Egitim Egitim Egiim  ——> A,
k3 Egitim Egitim Test Egitim Egitim — A3 - DOQFU|U|(
ks Esitm Egitim Egitim Test Egitim ——> A,
ks |  Egitim Egitim Egitim Egitim Test —> Ag

Sekil 3.20. K-katmanli capraz dogrulama (Ustiiner ve Sanli, 2019)

Gorsel bir sekilde ¢apraz dogrulama Sekil 3.20’de gosterilmektedir. Sekilde
goriildiigl lizere O6rnek olarak k=5 degeri kullanilmistir. Her bir k katmaninda test ve
egitim kiimeleri sirasiyla kaymaktadir ve tiim veriler dogrulama islemine katilmaktadir.

Sekil 3.20°de gosterilen 6rnekte her bir k katmanindaki islem sonucunda modelin
bir A basar1 6lgiitii elde edilmektedir. Dogrulama sonucunda elde edilen k adet A basari
degerlerinin ortalamasi, yapilan c¢apraz dogrulamanin genel dogruluk basari degerini
vermektedir.

Model adaylarinin analizini ve performansini belirlerken uygulamada k katman
sayist 5 olarak belirlenmistir.

Dogruluk degeri Denklem 3.5’te hesaplanmaktadir. Her bir k katmanindaki

performans degerlerinin ortalamasi olarak hesaplanmaktadir.

1
Dogruluk = kA (3.5)
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3.7. Izgara Arama

Makine 6grenmesi modellerinde 6nemli parametreler vardir. Her bir yontem i¢in
parametreler farklidir. Bu parametreler model basarisin1 oldukga etki etmektedir. Bu
yiizden parametrelerin alacagi degerler oldukca 6nemlidir. En uygun modeli tasarlamak
icin hangi parametrenin ne deger alacagin1 bulma yontemlerinden birisi 1zgara arama
(grid search) yontemidir.

Bu yontemde her bir parametrenin alabilecegi degerler teker teker isleme
sokularak basar1 hesabi yapilir ve en uygun parametre degerleri bulunur. Parametre sayist
arttikca hesaplama maliyeti de artmaktadir (Ataei ve Osanloo, 2004; Gengal ve Oral,
2022).

3.8. Performans Metrikleri

Makine 6grenimi modellerinin performanslarini degerlendirirken dogru metrigi
segmek cok onemlidir. Olusturulan modelin tahminleri ger¢ek degerlere ne kadar yakinsa,
modelin performansi o kadar yiiksektir. Bu boliimde en ¢ok bilinen performans metrikler

anlatilmastir.
3.8.1. Ortalama mutlak hata (MAE)

Ortalama mutlak hata (MAE), model tarafindan tahmin edilen degerler ile gergek
(hedef) degerler arasindaki ortalama mutlak mesafeyi bulan bir metriktir. Oldukca yaygin
bir kullanima sahiptir.

Ortalama mutlak hata metriginin matematiksel modeli Denklem 3.6’da

verilmigtir.

MAE== Y™, |y; — 9]
= Li=11Yi = Vi (3.6)

Y; - gercek deger

A

Y; . tahmin edilen deger
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3.8.2. Ortalama karesel hata (MSE)

Ortalama kare hatas1 (MSE), regresyon sorunlar1 i¢in popiiler bir hata él¢timiidiir.
Tahmin edilen ve beklenen hedef degerler arasindaki kare farklarmin ortalamasi olarak
hesaplanir.

Temel olarak tahmin ile gercek degerler arasindaki fark: hesaplar, bu sonuglarin
karesini alir ve ardindan ortalamalarini hesaplar.

MSE, MAE'ye benzer, ancak tek fark mutlak degeri kullanmak yerine hepsini
toplamadan 6nce gercek ve tahmin edilen degerlerin farkinin karesini almasidir.

MSE’nin matematiksel modeli Denklem 3.7’de verilmistir.
_lyn 52
MSE=—~2i=1(¥i = ¥i) (3.7)

Y; . gercek deger

V; : tahmin edilen deger
3.8.3. Ortalama karesel hata karekokii (RMSE)

Ortalama hata kare kokii (RMSE), MSE’ye olduk¢a benzerdir. Ek olarak MSE
degerinin karekokii alinarak RMSE hesaplanir.

Bir model veya tahmin edici tarafindan tahmin edilen degerlerle gercek degerler
arasindaki farklarin hesaplanmasinda ¢ok sik tercih edilen bir metriktir.

RMSE’nin matematiksel modeli Denklem 3.8’de verilmistir. Goriildigi lizere

MSE degerinin karekokii alinmis halidir.

1 ~
RMSE = \/; Yiea (Vi = 1) (3-8)

Y; . gercek deger

V; : tahmin edilen deger
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3.8.4. R kare

R kare metrigi, modelin tahmin ettigi degerler ile gercek degerlerin birbirine ne
kadar uydugunun gostergesidir. 0 ile 1 arasinda degerler alir. 1°e ne kadar yakinsa model
o kadar anlamlidir.

Metrigin matematiksel modeli Denklem 3.9°da gosterilmektedir.

R2=1 — Yiz1 (Vi= ¥1)?

" yim )2 39

Y; . gercek deger

<

; . tahmin edilen deger

.. degerlerin ortalamasi

=<

3.9. Deneysel Calisma Ortam

Bu ¢alismada son zamanlarda yapay zeka alaninda en ¢ok kullanilan programlama
dillerinden birisi olan python (3.8.10 siiriimii) dili kullanilmistir. Python, kiitiiphaneleri
sayesinde veri bilimi ve makine §grenmesi gibi alanlarda olduk¢a kabiliyetlidir. Nesne
yonelimli ve yiiksek seviyeli olan python anlasilir bir s6z dizime sahiptir.

Gelistirme ortami olarak veri bilimi ve makine 6grenmesi i¢in olduk¢a kullanish
olan spyder (5.0.3 siiriimii) kullanilmistir.

Calismada kullanilan bilgisayar intel core i5-10210u islemciye, 16 GB bellege ve
windows 10 pro isletim sistemine sahiptir.

Ayrica bu ¢alismada asagidaki python kiitiiphaneleri kullanilmistir.

e Scikit-learn: Python dilinde yazilmis bir makine 6grenmesi kiitliphanesidir. A¢ik
kaynak  bir kiitiiphane olup kullanicilar i¢in  c¢alismayr  oldukca
kolaylastirmaktadir. Kiitiiphane icerisinde siniflandirma, regresyon, kiimeleme,
model se¢imi ve veri 6nisleme algoritmalar1 bulunmaktadir.

e Keras: Acik kaynak kodlu ve python dilinde yazilmis yapay sinir agi
kiitliphanesidir. Keras ile 6zellikle derin 6grenme modellerini tasarlamak daha

kolay hale gelmistir.
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e Numpy: Acik kaynak kodlu olup python dili i¢in kullanilan bir kiitiiphanedir. Dizi
ve matris islemleri i¢in kullanilir.

e Pandas: python ile yazilmig bir kiitliphanedir. Veri bilimi ve makine 6grenmesi
gibi caligmalarda veri okuma, veri temizleme, veri onisleme vb. iglemler i¢in

kullanilir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

4.1. Derin Ogrenme Modeli

Bir derin 6grenme modelinin yapisina bakildiginda basariya etki eden bircok
parametre vardir. En bagarili modeli elde etmek i¢in bu parametrelerin hangi degerleri
alacag tespit edilmelidir.

Bu ¢alismada en uygun derin 6grenme modelinin belirlenmesi i¢in 1zgara arama
(grid search) ve capraz dogrulama (cross validation) yontemleri kullanilarak bir¢ok
parametre adayimnin bagaris1 hesaplanmaistir.

Parametre deneyi i¢in 5 kath ¢apraz dogrulama ve 1zgara arama yontemiyle en
uygun modeli bulmak i¢in 972 parametre kombinasyonu olusturulup her bir kombinasyon
icin R%2, MAE ve RMSE hesaplanmistir. Hesaplama siiresi 32 saat 16 dakika siirmiistiir.

Hesaplamalar sonucunda elde edilen en basarili 150 parametre kombinasyonu ve

basar1 sonuglar1 EK-1°de verilip ilk 30°u Cizelge 4.1°de gosterilmistir.



Cizelge 4.1. Derin 6grenme modeli i¢in parametre sonuglari
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Derin Ogrenme Modeli Parametreleri Basar1 Metrikleri
activation | batch size | dropout | epochs | learning rate | neurons R? MAE | RMSE
relu 10 0,5 50 0,0005 256 0,9957 | 448 913
relu 20 0,5 30 0,0005 256 0,9952 | 483 955
relu 30 0,5 30 0,0005 256 0,9957 | 529 808
relu 30 0,5 50 0,0005 128 0,9942 | 555 1139
relu 10 0,5 30 0,0005 256 0,9949 | 571 1041
relu 20 0,5 100 0,0005 256 0,9940 | 586 923
relu 40 0,5 30 0,001 256 0,9939 | 590 939
relu 40 0,5 100 0,0005 256 0,9959 | 590 962
relu 40 0,5 30 0,0005 256 0,9941 | 619 864
relu 40 0,6 30 0,0005 256 0,9938 | 640 1061
relu 10 0,5 100 0,001 256 0,9853 | 653 950
relu 30 0,5 50 0,0005 256 0,9949 | 685 1140
relu 30 0,5 30 0,001 256 0,9915 | 686 998
relu 10 0,7 100 0,0005 256 0,9832 | 692 1071
relu 40 0,5 50 0,0005 256 0,9963 | 693 893
relu 20 0,5 30 0,001 256 0,9962 | 710 1038
relu 20 0,6 30 0,0005 256 0,9967 | 726 1032
relu 10 0,5 100 0,0005 128 0,9974 | 729 1160
relu 40 0,5 100 0,001 256 0,9943 | 733 1144
relu 40 0,5 100 0,0015 128 0,9901 | 743 1080
relu 20 0,6 100 0,0015 256 0,9858 | 753 1145
relu 30 0,5 30 0,001 128 0,9882 | 766 988
relu 10 0,5 100 0,0005 256 0,9940 | 772 851
relu 10 0,5 100 0,001 128 0,9886 | 778 881
relu 30 0,5 50 0,001 256 0,9922 | 782 898
relu 30 0,6 30 0,001 256 0,9932 | 785 1022
relu 30 0,6 50 0,0005 256 0,9948 | 799 905
relu 30 0,6 100 0,0005 256 0,9942 | 811 1075
relu 20 0,6 50 0,0005 256 0,9918 | 819 1177
relu 20 0,5 50 0,0005 128 0,9933 | 837 1118
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Cizelge 4.1°de yer alan sonuclar degerlendirildiginde belirlenen en uygun derin

O6grenme modelinin yapist Cizelge 4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.2. Derin 6grenme modelinin yapisi

Derin Ogrenme Modeli
B Gizli Katmanlar
Giris Cikis
katmamn Katman
1. Katman 2. Katman 3. katman 4. Katman 5. Katman
- o} o} o o}
o o o o o
(7 &~ &~ (7 &~
= g g = g
o o o o o
2 2 2 2 2
% 4 8 2 8 2 5 8 4
S NS N3 NS N = NS -
z 220 220 2o Z R} i) z
= > 5 > 5 55 S > 5 =
3] cﬁ>\‘.. cﬁ>\.. N>\.. N>\‘.. cﬁ>\.. 3]
A N g3 N 55 n a5 n o5 n 535 i
= = S 9 =2 S 9 =2 29 2 S 9 = S 9 =
o o .m o o .n & o .= & o .m & o .n o o
= o) I oie) - = O - = O I oile) =
e} 0 M g 0 M o O M4 = 0 M & 0 M o e}
p Z <A Z <A Z <A Z <A Z <A Z
Batch size: 30
Epochs: 30
Learning rate: 0,0005

Olusturulan derin 6grenme modeli, daha o6nce hi¢ gormedigi test kiimesi

verileriyle test edilerek basaris1 hesaplanmistir. Basar1 sonuglar1 Cizelge 4.3’te yer

almaktadir.

Cizelge 4.3. Derin 6grenme modelinin basar1 sonuclari

Derin Ogrenme
Basan R? MAE RMSE
Metrikleri
Sonuglar 0,9958 851 1169

Modelin tahminleri ile gercek verilerin karsilastirildigi nokta grafigi Sekil 4.1°de

verilmistir.
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Derin Ogrenme Modelinin Tahmini ve Gergek Degerler
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Sekil 4.1. Derin 6grenme modelinin tahmini ve gercek degerler

4.2. Polinomal Regresyon Modeli

Polinomal regresyon modelinde basariya etki eden parametreler vardir. En basarilt
modeli elde etmek i¢in bu parametrelerin hangi degerleri alacag diger modellerde oldugu
gibi tespit edilmelidir.

En uygun polinomal regresyon modelinin belirlenmesi i¢in yapilan parametre

deneyinin sonuclar1 Cizelge 4.4 te verilmistir. Hesaplama siiresi 12 dakika stirmiistiir.
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Cizelge 4.4. Polinomal regresyon modeli i¢in parametre sonuglari

Polinomal Regresyon Parametreleri Basar1 metrikleri
Degree Include_bias | Interaction_only Order R? MAE RMSE
2 False True F 0,9994 211 394
2 False True C 0,9994 211 394
2 False False F 0,9994 215 400
2 False False C 0,9994 215 400
2 True True F 0,9994 211 394
2 True True C 0,9994 211 394
2 True False F 0,9994 215 400
2 True False C 0,9994 215 400
3 False True F 0,9993 219 421
3 False True C 0,9993 219 421
3 False False F 0,9977 238 654
3 False False C 0,9977 238 654
3 True True F 0,9993 219 421
3 True True C 0,9993 219 421
3 True False F 0,9977 238 654
3 True False C 0,9977 238 654
4 False True F 0,9993 218 419
4 False True C 0,9993 218 419
4 False False F 0,9900 321 1452
4 False False C 0,9900 321 1452
4 True True F 0,9993 218 419
4 True True C 0,9993 218 419
4 True False F 0,9900 321 1452
4 True False C 0,9900 321 1452

Cizelge 4.4’te yer alan deney sonuglart degerlendirildiginde modelin basarisina
“Degree” ve “Interaction only” parametreleri etki etmektedir. Bu parametreler
“Degree=2" ve “Interaction only=True” degerlerini aldiklar1 zaman polinomal
regresyon modeli en basarili sonuglar1 vermistir. Diger parametrelerin sonucu
degistirmedigi goriilmektedir. Bu bilgilere gore belirlenen en uygun polinomal regresyon

modelinin yapis1 Cizelge 4.5’te verilmistir.

Cizelge 4.5. Polinomal regresyon modelinin yapisi

Polinomal Regresyon Modeli

Degree 2
Include_bias “True” veya “False”
Interaction_only “True”

Order “F” veya “C”
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Olusturulan polinomal regresyon modeli, daha 6nce hi¢ gdérmedigi test kiimesi
verileriyle test edilerek basarisi hesaplanmistir. Basar1 sonuglart Cizelge 4.6’da yer

almaktadir.

Cizelge 4.6. Polinomal regresyon modelinin basar1 sonuglari

Polinomal Regresyon

Basan 2
Metrikleri R MAE RMSE
Sonuglar 0,9860 1311 2135

Modelin tahminleri ile gercek verilerin karsilagtirildigi nokta grafigi Sekil 4.2°de

verilmigtir.

Polinomal Regresyon Modelinin Tahmini ve Gergek Degerler
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Sekil 4.2. Polinomal regresyon modelinin tahmini ve gergek degerler

4.3. Destek Vektor Regresyonu Modeli

Destek vektor regresyonu modelinde basariya etki eden bazi parametre vardir. En
basarili modeli elde etmek i¢in bu parametrelerin hangi degerleri alacagi diger modellerde

oldugu gibi tespit edilmelidir.
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Parametre deneyi i¢in 5 katli g¢apraz dogrulama ve i1zgara arama yOntemi
kullanilmistir. En uygun model i¢in 162 parametre kombinasyonu vardir. Her bir
kombinasyon i¢in R?, MAE ve RMSE hesaplanmistir. Hesaplama siiresi 3 saat 44 dakika
suirmiistiir.

En uygun destek vektdr regresyonu modelinin belirlenmesi i¢in yapilan parametre
deneyinin sonuglarinin tamami EK-2’de yer alip bir kismi Cizelge 4.7°de verilmistir.

EK-2’de yer alan deney sonuglar1 incelenip analiz edildiginde model basarisina

etki eden parametrelerin “Kernel” ve “C” oldugu tespit edilmistir.

Cizelge 4.7. Destek vektdr regresyonu i¢in en basarili bazi parametre adaylari

Destek Vektor Regresyonu Parametreleri Basar1 metrikleri
C Degree | Epsilon | Gamma Kernel R? MAE RMSE
105 2 0.1 'scale’ 'linear’ 0,9994 215 398
10° 2 0.1 'auto’ 'linear’ 0,9994 215 398
10° 2 0.2 'scale’ 'linear' 0,9994 215 398
10° 2 0.2 'auto’ 'linear’ 0,9994 215 398
105 2 0.3 'scale’ 'linear’ 0,9994 215 398
10° 2 0.3 'auto’ 'linear’ 0,9994 215 398
105 3 0.1 'scale’ 'linear’ 0,9994 215 398
10° 3 0.1 'auto’ 'linear’ 0,9994 215 398
10° 3 0.2 'scale’ 'linear' 0,9994 215 398
10° 3 0.2 'auto’ 'linear’ 0,9994 215 398
105 3 0.3 'scale’ 'linear’ 0,9994 215 398
10° 3 0.3 'auto’ 'linear’ 0,9994 215 398
10° 4 0.1 'scale’ 'linear’ 0,9994 215 398
10° 4 0.1 'auto’ 'linear’ 0,9994 215 398
10° 4 0.2 'scale’ 'linear’ 0,9994 215 398
10° 4 0.2 'auto’ 'linear’ 0,9994 215 398
105 4 0.3 'scale’ 'linear’ 0,9994 215 398
10° 4 0.3 'auto’ 'linear’ 0,9994 215 398
106 2 0.1 'scale’ 'linear’ 0,9994 211 403
10 2 0.1 'auto’ 'tbf’ 0,9994 212 400
10° 2 0.1 'auto’ 'linear' 0,9994 211 403
10° 2 0.2 'scale’ 'linear' 0,9994 211 403
106 2 0.2 'auto’ 'tbf’ 0,9994 212 400
106 2 0.2 'auto’ 'linear' 0,9994 211 403
106 2 0.3 'auto’ 'tbf’ 0,9994 212 400
10° 3 0.1 'scale’ 'linear’ 0,9994 211 403
10 3 0.1 'auto’ 'tbf’ 0,9994 212 400
10° 3 0.1 'auto’ linear' | 0,9994 211 403
10° 3 0.2 'scale’ linear' | 0,9994 211 403
106 3 0.2 'auto’ 'tbf’ 0,9994 212 400

Cizelge 4.7°de yer alan sonuglar degerlendirilerek belirlenen en uygun destek

vektor regresyonu modelinin yapisi Cizelge 4.8’de verilmistir.



Cizelge 4.8. Destek vektor regresyonu modelinin yapisi

Destek Vektor Regresyonu Modeli
C 10°
Degree 2,3 veya 4
Epsilon 0,1, 02 veya 0,3
Gamma “scale” veya “auto”
Kernel “linear”
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Olusturulan destek vektor regresyonu modeli, daha 6nce hi¢ gormedigi test

kiimesi verileriyle test edilerek basarisi hesaplanmistir. Basar1 sonuglar1 Cizelge 4.9°da

yer almaktadir.

Cizelge 4.9. Destek vektor regresyonu basari sonuglari

Destek Vektor Regresyonu

Basarn 2
Metrikleri R MAE RMSE
Sonuglar 0,9952 808 1247

Modelin tahminleri ile ger¢ek verilerin karsilastirildigi nokta grafigi Sekil 4.3’te

verilmigtir.
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Destek Vektor Regresyon Modelinin Tahmini ve Gergek Degerler
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Sekil 4.3. Destek vektor regresyonu modelinin tahmini ve gergek degerler
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5.SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Bu calismada derin 6grenme, polinomal regresyon ve destek vektdr regresyonu
modelleri olusturularak bitcoin’in 01.03.2017 —01.10.2022 tarihleri arasindaki 2.072 adet
veri noktasindan olusan veri kiimesi lizerinde egitilip test edilmistir. Veri kiimesi
bitcoin’in giinlik kapanis, en yiiksek, en diisiik, agilis, hacim ve piyasa degeri
niteliklerinden olusmaktadir.

Modeller, her bir giine ait en yiiksek, en diisiik, a¢ilis, hacim ve piyasa degeri
Ozniteliklerini kullanarak ayni giiniin bitcoin’in kapanis fiyatin1 tahmin etmeye
caligmiglardir. Modellerin egitimi sirasinda veri kiimesinden bagimsiz bir sekilde yiiksek
basar1 elde etmek i¢in 5 kat ¢apraz dogrulama ve 1zgara arama yontemi kullanilmigtir.

Test kiimesinde modellerin daha once goérmedigi ve veri kiimesinin %20’lik
kismini olusturan 415 adet veri noktas1 bulunmaktadir. Bu test kiimesiyle yapilan testler
ve analizler sonucunda bitcoin’in kapanis fiyatinin ger¢ek degerleri ve modellerin yaptigi

tahmin degerleri EK-3’te yer alip bir kism1 Cizelge 5.1°de verilmistir.

Cizelge 5.1. Gergek degerler ve modellerin tahminlerinden bir kesit

Modellerin Tahmin Degerleri
Coel Dazater Derin Ogrenme Polinomal Regresyon DisiEs Vektor. .
Modelinin Tahmini Modelinin Tahmini Regresyon Mo'dehnm
Tahmini
50.117,00 48.731,50 53.353,70 52.207,40
22.600,80 22.487,40 24.289,80 23.745,40
5.303,99 5.063,98 5.387,27 5.378,35
21.029,20 21.269,00 22.630,90 22.303,60
1.281,09 1.908,61 1.195,68 1.223,48
11.395,40 11.467,10 12.057,50 11.865,30
12.808,80 12.178,80 13.583,30 13.502,00
63.528,50 60.623,00 69.463,60 66.030,30
36.705,90 35.026,70 37.514,00 36.465,60
9.503,27 9.154,50 9.883,26 9.792,64
14.063,20 12.164,10 14.291,70 14.295,50
6649.44 6190,83 6788,06 678231
8286,91 7995,46 8630,79 8572,14
7207,20 6873,46 7545,14 7532,20
7246,42 7024,17 7454,00 7397,65
1281,09 1908,61 1195,68 122348
11395,40 11467,10 12057,50 11865,30
12808,80 12178,80 13583,30 13502,00
63528,50 60623,00 69463,60 66030,30
5090,03 4898,34 5200,06 5191,12
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Hesaplamlar sonucunda modellere ait basari metriklerinin degerleri Cizelge

5.2’de verilmistir.

Cizelge 5.2. Modellerin basar1 metriklerinin sonuglari

Modellerin Bagar1 Sonuglari
Basar1 Metrikleri
e . Destek Vektor
Derin Ogrenme Polinomal Regresyon R ——
R? 0,9958 0,9860 0,9952
MAE 851 1311 808
RMSE 1169 2135 1247

Sonuglar incelendiginde ii¢ modelinde basarisinin birbirine yakin oldugu
gorilmiistiir. Bununla birlikte derin 6grenme modeli ve destek vektor regresyonu modeli
polinomal regresyon modeline gore daha iyi sonuglar verildigi gdzlenmistir.

Bu calismada yapilan analizler ile Karasu ve arkadaglarinin (2018) yaptigi
calismada Onerilen destek vektdr makinesi analizi gbz Oniine alindiginda bitcoin’in
kapanig fiyatin1 tahmin etme konusunda derin 6grenme ve destek vektor regresyon
modelleri, polinomal regresyon modelinden daha basarili oldugu sdylenebilir. Her ii¢
modelin basarisi, Saad ve arkadaslarinin (2020) yaptig1 ¢alismada dogrusal regresyon
modelinin basarisiyla (0,9944) oldukca yakin olup random forest (0,9272) ve gradient
decent (0,9404) yontemlerinden daha basarili oldugu goriilmiistiir.

5.2 Oneriler

Bitcoin’in ge¢mis verilerinden olusan veri kiimesini kullanarak olusturulan
modeller belirli bir basar1 elde etmistir. Bu modeller ve ge¢mis veriler kullanilarak kripto
paralarin gelecek zaman dilimlerindeki fiyatlarmi tespit eden sistemler iizerinde
calisabilir.

Kripto paralarin, su ana kadar gozlemledigi kadariyla sayisal verilerin yaninda

toplumsal, siyasal ve ekonomik olaylar gibi etkenlerden oldukca etkilendigi
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goriilmektedir. Kripto paralarla ilgili yapilacak caligmalarda bahsedilen bu etkenlerinde

g6z onilinde bulundurulmasi ¢aligmalarin bagarisini artirabilir.
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Derin Ogrenme Modeli Parametreleri Basar1 Metrikleri
activation | batch size | dropout | epochs | learning rate | neurons R? MAE | RMSE
relu 10 0,5 50 0,0005 256 0,9957 | 448 913
relu 20 0,5 30 0,0005 256 0,9952 | 483 955
relu 30 0,5 30 0,0005 256 0,9957 | 529 808
relu 20 0,5 50 0,0005 256 0,9965 | 531 1251
relu 30 0,5 50 0,0005 128 0,9942 | 555 1139
relu 10 0,5 30 0,0005 256 0,9949 | 571 1041
relu 20 0,5 100 0,0005 256 0,9940 | 586 923
relu 40 0,5 30 0,001 256 0,9939 | 590 939
relu 40 0,5 100 0,0005 256 0,9959 | 590 962
relu 20 0,5 100 0,0015 256 0,9951 | 616 1454
relu 40 0,5 30 0,0005 256 0,9941 | 619 864
relu 40 0,6 30 0,0005 256 0,9938 | 640 1061
relu 30 0,5 30 0,0015 128 0,9905 | 647 1467
relu 30 0,5 50 0,0005 256 0,9949 | 685 1140
relu 30 0,5 30 0,001 256 0,9915 | 686 998
relu 40 0,5 50 0,0005 256 0,9963 | 693 893
relu 20 0,5 30 0,001 256 0,9962 | 710 1038
relu 20 0,6 30 0,0005 256 0,9967 | 726 1032
relu 10 0,5 100 0,0005 128 0,9974 | 729 1160
relu 40 0,5 100 0,001 256 0,9943 | 733 1144
relu 40 0,5 100 0,0015 128 0,9901 | 743 1080
relu 10 0,6 100 0,0005 256 0,9957 | 744 1368
relu 30 0,7 100 0,0005 256 0,9922 | 753 1467
relu 40 0,6 100 0,001 256 0,9970 | 754 1657
relu 30 0,5 30 0,0015 256 0,9933 | 757 1360
relu 30 0,5 100 0,0005 128 0,9937 | 761 1313
relu 40 0,5 100 0,0005 128 0,9941 | 763 1569
relu 30 0,5 30 0,001 128 0,9882 | 766 988
relu 20 0,6 100 0,001 256 0,9972 | 769 1219
relu 10 0,5 100 0,0005 256 0,9940 | 772 851
relu 20 0,6 100 0,0005 256 0,9939 | 774 1425
relu 40 0,6 50 0,001 256 0,9914 | 776 1432
relu 10 0,5 100 0,001 128 0,9886 | 778 881
relu 30 0,5 50 0,001 256 0,9922 | 782 898
relu 30 0,6 30 0,001 256 0,9932 | 785 1022
relu 20 0,5 100 0,001 256 0,9956 | 794 1594
relu 20 0,7 50 0,0005 256 0,9923 | 795 1490
relu 30 0,6 50 0,0005 256 0,9948 | 799 905
relu 40 0,7 30 0,0005 256 0,9878 | 803 1550
relu 40 0,5 30 0,0005 128 0,9948 | 804 1346
tanh 10 0,5 100 0,0005 256 0,9941 | 806 1293
relu 20 0,6 50 0,0015 256 0,9887 | 809 1328
relu 30 0,6 100 0,0005 256 0,9942 | 811 1075
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relu 20 0,6 30 0,001 128 0,9881 | 813 1403
relu 20 0,6 50 0,0005 256 0,9918 | 819 1177
relu 40 0,6 100 0,0005 256 0,9964 | 826 1228
relu 40 0,5 50 0,001 256 0,9943 | 830 1518
relu 20 0,5 50 0,0005 128 0,9933 | 837 1118
relu 10 0,5 30 0,0005 128 0,9956 | 838 1335
tanh 20 0,5 100 0,001 256 0,9947 | 841 1256
relu 40 0,5 30 0,0015 128 0,9924 | 842 868
relu 40 0,6 30 0,001 256 0,9939 | 843 1485
tanh 10 0,5 100 0,001 256 0,9945 | 844 1476
tanh 20 0,5 50 0,0015 256 0,9930 | 850 1583
relu 40 0,6 50 0,0005 256 0,9963 | 852 860
sigmoid 10 0,5 100 0,0015 256 0,9943 | 853 1248
relu 20 0,6 30 0,0005 128 0,9880 | 862 1749
relu 30 0,5 30 0,0005 128 0,9911 | 867 1230
tanh 30 0,5 100 0,001 256 0,9940 | 867 1207
relu 10 0,6 30 0,001 128 0,9878 | 868 1505
relu 30 0,5 100 0,0005 256 0,9961 | 870 1142
tanh 20 0,5 100 0,0005 256 0,9943 | 870 1502
relu 40 0,5 100 0,001 128 0,9942 | 887 1105
relu 40 0,6 30 0,0015 256 0,9933 | 891 1542
relu 40 0,5 50 0,0005 128 0,9926 | 891 1301
relu 10 0,5 100 0,0015 256 0,9937 | 895 1566
relu 10 0,6 50 0,001 256 0,9946 | 898 1569
tanh 20 0,5 50 0,001 256 0,9915 | 902 1310
tanh 30 0,6 100 0,0015 256 0,9929 | 902 1456
relu 40 0,5 50 0,001 128 0,9947 | 908 1234
tanh 20 0,5 100 0,0015 256 0,9930 | 910 1370
tanh 20 0,6 100 0,001 256 0,9904 | 911 1447
tanh 30 0,5 100 0,0015 256 0,9936 | 917 1313
tanh 30 0,6 100 0,001 256 0,9910 | 917 1559
relu 30 0,5 50 0,001 128 0,9914 | 919 1152
relu 30 0,6 30 0,0005 256 0,9953 | 920 1053
tanh 10 0,5 100 0,0015 256 0,9912 | 921 1280
relu 40 0,5 100 0,0015 256 0,9941 | 921 983
tanh 10 0,6 100 0,0005 256 0,9907 | 921 1400
sigmoid 20 0,5 100 0,0015 256 0,9936 | 923 1258
relu 10 0,5 50 0,001 256 0,9886 | 924 1186
tanh 10 0,6 50 0,001 256 0,9907 | 927 1550
relu 10 0,6 30 0,0015 256 0,9952 | 929 1298
relu 10 0,5 30 0,001 256 0,9893 | 931 942
relu 40 0,6 50 0,0005 128 0,9892 | 937 1705
relu 20 0,5 30 0,0005 128 0,9939 | 937 1037
relu 40 0,6 30 0,001 128 0,9882 | 942 1424
relu 40 0,5 50 0,0015 128 0,9914 | 943 1586
sigmoid 10 0,5 100 0,0015 128 0,9946 | 948 1344
relu 20 0,6 30 0,001 256 0,9914 | 949 1579
relu 30 0,7 100 0,001 256 0,9916 | 951 1170
tanh 30 0,5 50 0,0015 256 0,9928 | 956 1530
relu 30 0,5 50 0,0015 256 0,9934 | 956 1426
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relu 10 0,7 50 0,0005 256 0,9940 | 958 1375
tanh 10 0,6 100 0,001 256 0,9926 | 959 1535
relu 10 0,6 100 0,0015 256 0,9954 | 963 1616
relu 10 0,6 30 0,0005 256 0,9919 | 965 1260
tanh 40 0,5 50 0,0015 256 0,9925 | 966 1512
relu 30 0,5 100 0,0015 256 0,9933 | 967 1052
relu 30 0,5 50 0,0015 128 0,9919 | 973 1663
relu 20 0,5 100 0,0005 128 0,9955 | 980 1029
sigmoid 10 0,5 100 0,001 256 0,9940 | 981 1390
relu 20 0,5 50 0,001 256 0,9948 | 983 1201
tanh 40 0,6 100 0,0015 256 0,9918 | 984 1438
relu 20 0,5 50 0,001 128 0,9910 | 985 1391
tanh 10 0,5 50 0,0005 256 0,9929 | 986 1292
sigmoid 30 0,5 100 0,0015 256 0,9924 | 986 1461
relu 20 0,7 100 0,0005 256 0,9896 | 995 1370
relu 40 0,7 30 0,0015 256 0,9901 | 1000 | 1743
sigmoid 10 0,5 50 0,0015 256 0,9911 | 1002 | 1485
relu 40 0,7 50 0,001 256 0,9917 | 1005 | 1738
tanh 10 0,5 50 0,0015 256 0,9912 | 1015 | 1397
tanh 10 0,6 100 0,0015 256 0,9911 | 1029 | 1402
tanh 10 0,5 100 0,001 128 0,9893 | 1030 | 1741
tanh 10 0,5 50 0,001 256 0,9909 | 1032 | 1358
tanh 20 0,6 100 0,0015 256 0,9917 | 1038 | 1316
relu 30 0,5 100 0,0015 128 0,9952 | 1044 | 1176
relu 40 0,6 30 0,0015 128 0,9926 | 1049 | 1418
tanh 40 0,5 100 0,0015 256 0,9928 | 1049 | 1222
relu 10 0,5 50 0,0015 128 0,9881 | 1051 | 1235
relu 30 0,7 30 0,001 256 0,9907 | 1055 | 1382
relu 10 0,5 30 0,0015 256 0,9909 | 1059 | 1501
relu 30 0,5 100 0,001 256 0,9954 | 1061 | 1242
relu 30 0,5 100 0,001 128 0,9925 | 1064 | 1000
sigmoid 20 0,5 100 0,001 256 0,9920 | 1072 | 1365
relu 30 0,7 30 0,0005 256 0,9925 | 1081 | 1243
relu 40 0,7 100 0,001 256 0,9952 | 1081 | 1426
sigmoid 10 0,5 100 0,0005 256 0,9914 | 1083 | 1445
tanh 40 0,6 100 0,001 256 0,9921 | 1093 | 1542
sigmoid 10 0,6 100 0,0015 256 0,9891 | 1099 | 1561
tanh 30 0,6 50 0,001 256 0,9888 | 1228 | 1667
tanh 30 0,5 100 0,0005 256 0,9914 | 1099 | 1769
relu 40 0,7 50 0,0015 256 0,9934 | 1101 | 1621
relu 30 0,6 30 0,0015 256 0,9917 | 1103 | 1557
tanh 10 0,6 50 0,0015 256 0,9890 | 1108 | 1567
sigmoid 20 0,6 100 0,0015 256 0,9893 | 1115 | 1690
relu 20 0,6 100 0,0005 128 0,9887 | 1115 | 1439
relu 30 0,7 50 0,0005 256 0,9947 | 1121 | 1313
tanh 20 0,6 50 0,0015 256 0,9915 | 1121 | 1730
tanh 20 0,5 30 0,0015 256 0,9904 | 1123 | 1525
tanh 40 0,5 100 0,001 256 0,9932 | 1125 | 1207
tanh 40 0,6 50 0,0015 256 0,9909 | 1139 | 1644
tanh 30 0,5 50 0,001 256 0,9903 | 1143 | 1516
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relu 20 0,6 50 0,001 256 0,9944 | 1147 | 1362
sigmoid 10 0,5 100 0,001 128 0,9908 | 1149 | 1608
relu 40 0,6 50 0,001 128 0,9893 | 1172 | 1130
tanh 30 0,5 30 0,0015 256 0,9879 | 1180 | 1721
tanh 10 0,6 30 0,001 256 0,9899 | 1183 | 1603
relu 40 0,6 100 0,0015 128 0,9881 | 1193 | 1328
relu 30 0,6 50 0,001 256 0,9960 | 1209 | 1246
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Destek Vektor Regresyonu Parametreleri Basar1 Metrikleri
C Degree Epsilon Gamma Kernel R? MAE RMSE
10* 2 0,1 ‘scale’ ‘rbf” 0,9991 265 493
10* 2 0,1 ‘scale’ ‘poly’ 0,9326 3170 4322
10* 2 0,1 ‘scale’ ‘linear’ 0,9990 280 496
10* 2 0,1 ‘auto’ ‘rbf” 0,9985 352 621
10* 2 0,1 ‘auto’ ‘poly’ 0,9327 3238 4316
10* 2 0,1 ‘auto’ ‘linear’ 0,9990 280 496
10* 2 0,2 ‘scale’ ‘rbf” 0,9991 265 493
10* 2 0,2 ‘scale’ ‘poly’ 0,9326 3170 4322
10* 2 0,2 ‘scale’ ‘linear’ 0,9990 280 496
10* 2 0,2 ‘auto’ ‘rbf’ 0,9985 352 621
10* 2 0,2 ‘auto’ ‘poly’ 0,9327 3238 4316
10* 2 0,2 ‘auto’ ‘linear’ 0,9990 280 496
10* 2 0,3 ‘scale’ ‘rbf’ 0,9991 265 493
10* 2 0,3 ‘scale’ ‘poly’ 0,9326 3170 4322
10* 2 0,3 ‘scale’ ‘linear’ 0,9990 280 496
10* 2 0,3 ‘auto’ ‘rbf’ 0,9985 352 621
10* 2 0,3 ‘auto’ ‘poly’ 0,9327 3238 4316
10* 2 0,3 ‘auto’ ‘linear’ 0,9990 280 496
10* 3 0,1 ‘scale’ ‘rbf’ 0,9991 265 493
10* 3 0,1 ‘scale’ ‘poly’ 0,8083 5003 7288
10* 3 0,1 ‘scale’ ‘linear’ 0,9990 280 496
10* 3 0,1 ‘auto’ ‘rbf’ 0,9985 352 621
10* 3 0,1 ‘auto’ ‘poly’ 0,8188 5390 7075
10* 3 0,1 ‘auto’ ‘linear’ 0,9990 280 496
10* 3 0,2 ‘scale’ ‘rbf’ 0,9991 265 493
10* 3 0,2 ‘scale’ ‘poly’ 0,8083 5003 7288
10* 3 0,2 ‘scale’ ‘linear’ 0,9990 280 496
10* 3 0,2 ‘auto’ ‘rbf’ 0,9985 352 621
10* 3 0,2 ‘auto’ ‘poly’ 0,8188 5390 7075
10* 3 0,2 ‘auto’ ‘linear’ 0,9990 280 496
10* 3 0,3 ‘scale’ ‘rbf’ 0,9991 265 493
10* 3 0,3 ‘scale’ ‘poly’ 0,8083 5003 7288
10* 3 0,3 ‘scale’ ‘linear’ 0,9990 280 496
10* 3 0,3 ‘auto’ ‘rbf’ 0,9985 352 621
10* 3 0,3 ‘auto’ ‘poly’ 0,8188 5390 7075
10* 3 0,3 ‘auto’ ‘linear’ 0,9990 280 496
10* 4 0,1 ‘scale’ ‘rbf’ 0,9991 265 493
10* 4 0,1 ‘scale’ ‘poly’ 0,6405 6459 9969
10* 4 0,1 ‘scale’ ‘linear’ 0,9990 280 496
10* 4 0,1 ‘auto’ ‘rbf’ 0,9985 352 621
10* 4 0,1 ‘auto’ ‘poly’ 0,6849 6772 9328
10* 4 0,1 ‘auto’ ‘linear’ 0,9990 280 496
10* 4 0,2 ‘scale’ ‘rbf’ 0,9991 265 493
10* 4 0,2 ‘scale’ ‘poly’ 0,6405 6459 9969
10* 4 0,2 ‘scale’ ‘linear’ 0,9990 280 496
10* 4 0,2 ‘auto’ ‘rbf’ 0,9985 352 621
10* 4 0,2 ‘auto’ ‘poly’ 0,6849 6772 9328
10* 4 0,2 ‘auto’ ‘linear’ 0,9990 280 496
10* 4 0,3 ‘scale’ ‘rbf’ 0,9991 265 493
10* 4 0,3 ‘scale’ ‘poly’ 0,6405 6459 9969
10* 4 0,3 ‘scale’ ‘linear’ 0,9990 280 496
10* 4 0,3 ‘auto’ ‘rbf’ 0,9985 352 621
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10* 4 0,3 ‘auto’ ‘poly’ 0,6849 6772 9328
10* 4 0,3 ‘auto’ ‘linear’ 0,9990 280 496
10° 2 0,1 ‘scale’ ‘rbf’ 0,9993 215 410
10° 2 0,1 ‘scale’ ‘poly’ 0,9346 3126 4261
10° 2 0,1 ‘scale’ ‘linear’ 0,9994 214 397
10° 2 0,1 ‘auto’ ‘rbf’ 0,9993 234 422
10° 2 0,1 ‘auto’ ‘poly’ 0,9284 3220 4452
10° 2 0,1 ‘auto’ ‘linear’ 0,9994 214 397
10° 2 0,2 ‘scale’ ‘rbf’ 0,9993 215 410
10° 2 0,2 ‘scale’ ‘poly’ 0,9346 3126 4261
10° 2 0,2 ‘scale’ ‘linear’ 0,9994 214 397
10° 2 0,2 ‘auto’ ‘rbf’ 0,9993 234 422
10° 2 0,2 ‘auto’ ‘poly’ 0,9284 3220 4452
10° 2 0,2 ‘auto’ ‘linear’ 0,9994 214 397
10° 2 0,3 ‘scale’ ‘rbf’ 0,9993 215 410
10° 2 0,3 ‘scale’ ‘poly’ 0,9346 3126 4261
10° 2 0,3 ‘scale’ ‘linear’ 0,9994 214 397
10° 2 0,3 ‘auto’ ‘rbf’ 0,9993 234 422
10° 2 0,3 ‘auto’ ‘poly’ 0,9284 3220 4452
10° 2 0,3 ‘auto’ ‘linear’ 0,9994 214 397
10° 3 0,1 ‘scale’ ‘rbf’ 0,9993 215 410
10° 3 0,1 ‘scale’ ‘poly’ 0,8027 4968 7396
10° 3 0,1 ‘scale’ ‘linear’ 0,9994 214 397
10° 3 0,1 ‘auto’ ‘rbf’ 0,9993 234 422
10° 3 0,1 ‘auto’ ‘poly’ 0,8057 5316 7336
10° 3 0,1 ‘auto’ ‘linear’ 0,9994 214 397
10° 3 0,2 ‘scale’ ‘rbf’ 0,9993 215 410
10° 3 0,2 ‘scale’ ‘poly’ 0,8027 4968 7396
10° 3 0,2 ‘scale’ ‘linear’ 0,9994 214 397
10° 3 0,2 ‘auto’ ‘rbf’ 0,9993 234 422
10° 3 0,2 ‘auto’ ‘poly’ 0,8057 5316 7336
10° 3 0,2 ‘auto’ ‘linear’ 0,9994 214 397
10° 3 0,3 ‘scale’ ‘rbf’ 0,9993 215 410
10° 3 0,3 ‘scale’ ‘poly’ 0,8027 4968 7396
10° 3 0,3 ‘scale’ ‘linear’ 0,9994 214 397
10° 3 0,3 ‘auto’ ‘rbf’ 0,9993 234 422
10° 3 0,3 ‘auto’ ‘poly’ 0,8057 5316 7336
10° 3 0,3 ‘auto’ ‘linear’ 0,9994 214 397
10° 4 0,1 ‘scale’ ‘rbf’ 0,9993 215 410
10° 4 0,1 ‘scale’ ‘poly’ 0,6269 6462 10155
10° 4 0,1 ‘scale’ ‘linear’ 0,9994 214 397
10° 4 0,1 ‘auto’ ‘rbf’ 0,9993 234 422
10° 4 0,1 ‘auto’ ‘poly’ 0,6861 6709 9317
10° 4 0,1 ‘auto’ ‘linear’ 0,9994 214 397
10° 4 0,2 ‘scale’ ‘rbf’ 0,9993 215 410
10° 4 0,2 ‘scale’ ‘poly’ 0,6269 6462 10155
10° 4 0,2 ‘scale’ ‘linear’ 0,9994 214 397
10° 4 0,2 ‘auto’ ‘rbf’ 0,9993 234 422
10° 4 0,2 ‘auto’ ‘poly’ 0,6861 6709 9317
10° 4 0,2 ‘auto’ ‘linear’ 0,9994 214 397
10° 4 0,3 ‘scale’ ‘rbf’ 0,9993 215 410
10° 4 0,3 ‘scale’ ‘poly’ 0,6269 6462 10155
105 4 0,3 ‘scale’ ‘linear’ 0,9994 214 397
10° 4 0,3 ‘auto’ ‘rbf’ 0,9993 234 422
10° 4 0,3 ‘auto’ ‘poly’ 0,6861 6709 9317
10° 4 0,3 ‘auto’ ‘linear’ 0,9994 214 397
10° 2 0,1 ‘scale’ ‘rbf’ 0,9993 216 426
10° 2 0,1 ‘scale’ ‘poly’ 0,9354 3095 4234
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106 2 0,1 ‘scale’ ‘linear’ 0,9994 211 402
10° 2 0,1 ‘auto’ ‘rbf’ 0,9994 212 399
10° 2 0,1 ‘auto’ ‘poly’ 0,9304 3189 4392
10° 2 0,1 ‘auto’ ‘linear’ 0,9994 211 402
10° 2 0,2 ‘scale’ ‘rbf’ 0,9993 217 426
10° 2 0,2 ‘scale’ ‘poly’ 0,9354 3095 4234
10 2 0,2 ‘scale’ ‘linear’ 0,9994 211 402
10° 2 0,2 ‘auto’ ‘rbf’ 0,9994 212 399
10° 2 0,2 ‘auto’ ‘poly’ 0,9304 3189 4392
10° 2 0,2 ‘auto’ ‘linear’ 0,9994 211 402
10° 2 0,3 ‘scale’ ‘rbf’ 0,9993 217 426
10° 2 0,3 ‘scale’ ‘poly’ 0,9354 3095 4234
10 2 0,3 ‘scale’ ‘linear’ 0,9994 211 403
10° 2 0,3 ‘auto’ ‘rbf’ 0,9994 212 399
10° 2 0,3 ‘auto’ ‘poly’ 0,9304 3189 4392
10° 2 0,3 ‘auto’ ‘linear’ 0,9994 211 403
10° 3 0,1 ‘scale’ ‘rbf’ 0,9993 217 426
10° 3 0,1 ‘scale’ ‘poly’ 0,8054 4914 7347
10 3 0,1 ‘scale’ ‘linear’ 0,9994 211 402
10° 3 0,1 ‘auto’ ‘rbf’ 0,9994 212 399
10° 3 0,1 ‘auto’ ‘poly’ 0,8075 5257 7303
10° 3 0,1 ‘auto’ ‘linear’ 0,9994 211 402
10° 3 0,2 ‘scale’ ‘rbf’ 0,9993 217 426
10° 3 0,2 ‘scale’ ‘poly’ 0,8054 4914 7347
10 3 0,2 ‘scale’ ‘linear’ 0,9994 211 402
10° 3 0,2 ‘auto’ ‘rbf’ 0,9994 212 399
10° 3 0,2 ‘auto’ ‘poly’ 0,8075 5257 7303
10° 3 0,2 ‘auto’ ‘linear’ 0,9994 211 402
10° 3 0,3 ‘scale’ ‘rbf’ 0,9993 217 426
10° 3 0,3 ‘scale’ ‘poly’ 0,8054 4914 7347
10 3 0,3 ‘scale’ ‘linear’ 0,9994 211 403
10° 3 0,3 ‘auto’ ‘rbf’ 0,9994 212 399
10° 3 0,3 ‘auto’ ‘poly’ 0,8075 5257 7303
10° 3 0,3 ‘auto’ ‘linear’ 0,9994 211 403
10° 4 0,1 ‘scale’ ‘rbf’ 0,9993 217 426
10° 4 0,1 ‘scale’ ‘poly’ 0,6253 6448 10183
106 4 0,1 ‘scale’ ‘linear’ 0,9994 211 402
10° 4 0,1 ‘auto’ ‘rbf’ 0,9994 212 399
10° 4 0,1 ‘auto’ ‘poly’ 0,6880 6656 9289
10° 4 0,1 ‘auto’ ‘linear’ 0,9994 211 402
10° 4 0,2 ‘scale’ ‘rbf’ 0,9993 217 426
10° 4 0,2 ‘scale’ ‘poly’ 0,6259 6451 10174
106 4 0,2 ‘scale’ ‘linear’ 0,9994 211 402
106 4 0,2 ‘auto’ ‘rbf’ 0,9994 212 399
10° 4 0,2 ‘auto’ ‘poly’ 0,6880 6656 9289
106 4 0,2 ‘auto’ ‘linear’ 0,9994 211 402
106 4 0,3 ‘scale’ ‘rbf’ 0,9993 217 426
106 4 0,3 ‘scale’ ‘poly’ 0,6252 6448 10185
106 4 0,3 ‘scale’ ‘linear’ 0,9994 211 403
106 4 0,3 ‘auto’ ‘rbf’ 0,9994 212 399
106 4 0,3 ‘auto’ ‘poly’ 0,6880 6656 9289
108 4 0,3 ‘auto’ ‘linear’ 0,9994 211 403
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Modellerin Tahmin Degerleri

Gergek Degerler Derin O% . Destek Vektor
erin Ogrenme Polinomal Regresyon Resreson Msdslir

Modelinin Tahmini Modelinin Tahmini .

Tahmini

3.893,27 3.759,87 3.988,15 3.995,90
13.443,50 13.116,10 14.073,10 13.887,20
23.261,80 23.247,50 25.039,50 24.260,60
6.407,75 6.172,12 6.625,21 6.594,16
47.816,30 47.093,70 50.906,70 49.667,00
50.117,00 48.731,50 53.353,70 52.207,40
22.600,80 22.487,40 24.289,80 23.745,40
5.303,99 5.063,98 5.387,27 5.378,35
21.029,20 21.269,00 22.630,90 22.303,60
46.605,60 45.588,70 49.352,00 47.929,90
10.374,80 10.143,40 10.797,10 10.654,80
6.649,44 6.190,83 6.788,06 6.782,31
8.286,91 7.995,46 8.630,79 8.572,14
7.207,20 6.873,46 7.545,14 7.532,20
7.246,42 7.024,17 7.454,00 7.397,65
1.281,09 1.908,61 1.195,68 1.223,48
11.395,40 11.467,10 12.057,50 11.865,30
12.808,80 12.178,80 13.583,30 13.502,00
63.528,50 60.623,00 69.463,60 66.030,30
5.090,03 4.898,34 5.200,06 5.191,12
1.176,21 1.880,62 1.072,43 1.100,44
10.344,50 9.956,54 10.580,50 10.491,00
37.287,50 37.876,90 41.602,50 39.928,90
47.800,00 44.976,00 50.711,30 49.288,40
15.687,50 15.325,60 16.668,80 16.458,20
20.187,20 19.447,20 21.064,00 20.688,00
5.627,48 5.427,00 5.747,95 5.731,28
8.099,31 8.004,78 8.391,40 8.386,56
46.430,70 45.608,60 50.101,80 48.956,40
17.700,80 17.659,40 18.802,80 18.688,90
39.184,60 37.215,20 41.360,40 40.048,60
35.312,40 34.483,40 37.736,30 37.046,60
2.718,49 2.650,95 2.711,68 2.739,31
7.332,61 7.177,92 7.706,34 7.651,04
8.865,05 8.281,79 8.877,50 8.846,18
8.272,02 8.274,94 8.827,36 8.765,95
60.190,00 60.808,70 65.619,30 63.075,20
18.812,10 19.474,50 20.541,70 20.179,80
41.955,10 39.998,90 45.131,50 43.786,80
7.255,13 7.054,65 7.532,17 7.484,13
11.976,70 11.394,00 12.474,10 12.372,60
21.516,10 21.244,80 22.632,30 22.149,90
3.980,62 3.838,15 4.032,06 4.031,64
19.610,40 19.195,10 20.741,70 20.355,80
21.378,10 21.386,90 22.864,00 22.421,80
7.391,41 6.927,16 7.579,70 7.559,66
33.548,80 33.286,10 36.129,30 35.122,90
8.291,94 7.821,74 8.301,52 8.293,74
56.563,80 56.089,10 61.108,20 59.161,70
19.816,70 19.454,80 20.338,40 19.953,20
8.338,94 7.665,52 8.515,88 8.506,96
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7.202,62 7.056,63 7.498,08 7.443,35
6.577,85 6.005,31 6.852,89 6.891,55
18.570,00 17.991,30 19.259,50 18.854,70
8.092,44 7.477,59 8.034,87 8.049,93
61.340,00 60.346,00 65.751,40 63.775,80
38.467,10 37.507,10 40.906,20 40.049,30
10.371,80 9.510,24 10.600,90 10.587,10
19.721,90 18.536,80 20.648,80 20.380,00
8.155,22 7.713,33 8.414,45 8.377,13
7.576,28 7.260,24 7.807,36 7.783,82
6.156,30 5.892,23 6.392,45 6.372,97
15.218,60 15.456,80 17.189,90 17.368,00
41.512,90 41.849,10 45.135,90 43.498,40
6.413,99 6.212,17 6.616,59 6.582,06
8.651,13 7.654,08 8.751,35 8.784,45
2.447,51 2.468,77 2.452,71 2.485,28
10.334,60 10.145,80 10.915,70 10.795,80
3.842,99 3.721,02 3.886,76 3.888,47
3.872,14 3.758,43 3.938,81 3.941,42
46.878,40 45.779,60 49.483,90 48.455,10
8.268,09 7.812,76 8.551,67 8.517,87
51.698,70 49.521,40 54.890,20 53.475,50
35.507,10 33.991,00 38.210,90 37.160,40
1.205,76 1.884,94 1.106,17 1.133,94
4.103,26 3.736,38 4.112,18 4.146,05
30.892,80 33.066,20 35.217,20 33.322,20
41.504,40 40.589,70 44.368,60 43.148,30
1.265,30 1.902,68 1.169,40 1.196,39
37.824,40 38.061,40 40.405,20 39.991,40
46.408,30 46.817,10 50.864,30 49.204,20
35.538,30 35.740,10 38.134,80 37.094,40
48.940,00 47.280,30 52.017,50 50.684,80
54.766,50 53.996,20 59.700,10 57.623,60
1.533,93 1.999,59 1.507,22 1.540,38
14.033,60 12.721,60 14.485,30 14.453,80
6.856,79 6.896,43 7.229,30 7.171,40
6.377,75 6.508,58 6.812,24 6.759,96
6.468,14 6.281,96 6.697,71 6.664,28
10.523,90 10.195,10 11.034,20 10.936,80
9.014,22 8.939,87 9.398,29 9.326,03
7.082,64 6.712,91 7.289,09 7.263,42
26.326,50 26.660,10 29.864,80 28.985,80
6.856,18 6.719,44 7.155,09 7.103,10
19.606,70 19.838,00 20.954,60 20.614,10
7.559,67 7.323,21 7.873,38 7.821,76
6.587,23 6.196,79 6.733,81 6.718,12
2.360,24 2.464,62 2.342,59 2.364,04
5.305,98 5.095,66 5.410,42 5.402,06
34.834,70 35.000,30 36.630,90 35.398,00
6.108,69 5.870,09 6.297,39 6.272,72
10.821,60 10.400,40 11.331,60 11.178,80
2.401,80 2.440,71 2.382,45 2.411,93
3.615,97 3.522,29 3.658,87 3.664,21
10.129,80 10.117,40 10.734,50 10.535,40
6.086,12 5.815,11 6.243,27 6.221,58
35.227,30 33.880,00 37.056,70 36.325,00
14.552,80 13.766,70 15.406,60 15.248,20
7.293,58 7.140,03 7.524,79 7.450,11
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43.119,10 42.806,30 47.071,70 45.013,60
61.661,30 60.746,30 66.157,80 63.936,50
3.464,84 3.420,56 3.525,36 3.542,33
6.277,68 6.057,72 6.561,34 6.547,51
11.368,50 11.162,30 11.863,40 11.740,30
1.151,83 1.885,97 1.076,43 1.108,18
3.873,67 3.733,27 3.918,66 3.920,58
57.392,20 56.476,70 61.987,50 59.520,40
57.351,70 56.667,90 62.411,80 60.436,00
44.990,00 44.411,10 47.450,70 46.317,50
37.937,30 37.363,00 39.913,40 39.324,00
1.119,92 1.854,55 1.006,29 1.038,59
34.249,80 33.323,30 36.579,50 35.706,60
6.252,27 6.122,68 6.473,97 6.452,00
9.254,75 9.067,59 9.548,03 9.459,20
57.103,50 56.177,10 61.343,50 59.060,30
8.212,77 8.014,59 8.548,22 8.479,07
3.833,46 3.673,69 3.867,97 3.876,82
3.888,25 3.755,37 3.950,95 3.953,20
6.598,29 6.234,59 6.628,70 6.597,72
45.096,10 44.510,80 48.910,70 47.671,60
11.748,40 11.403,30 12.218,20 12.113,30
2.511,31 2.504,69 2.438,77 2.462,76
39.302,00 38.667,70 41.292,70 40.445,20
11.312,70 11.235,60 11.896,10 11.752,90
9.903,08 9.947,98 10.554,90 10.398,00
38.464,90 38.648,80 40.918,50 40.352,20
2.522,07 2.557,97 2.498,90 2.523,24
8.181,18 7.822,69 8.276,61 8.242,70
44.533,20 43.793,60 47.578,80 46.479,50
21.340,50 21.999,60 23.288,50 22.669,50
7.849,17 7.164,53 7.994,29 8.004,21
6.905,96 7.399,87 7.378,46 7.491,28
47.161,00 46.442,40 51.694,70 49.522,40
47.225,30 46.488,00 51.117,10 49.778,40
6.479,30 6.277,04 6.693,87 6.661,07
37.242,90 38.289,90 40.937,20 38.849,30
4.128,30 3.932,50 4.150,24 4.156,49
3.905,39 3.891,83 4.006,49 4.024,79
1.172,48 1.879,45 1.083,21 1.111,25
12.019,30 11.559,80 12.316,80 12.169,10
3.218,02 3.115,66 3.224,99 3.241,34
63.715,80 64.097,40 70.052,80 67.648,00
40.850,00 38.870,00 42.119,70 41.232,20
36.705,90 35.026,70 37.514,00 36.465,60
9.503,27 9.154,50 9.883,26 9.792,64
14.063,20 12.164,10 14.291,70 14.295,50
6.520,26 6.306,46 6.729,71 6.696,56
7.548,61 7.476,68 7.878,88 7.822,52
6.670,00 6.453,49 6.922,93 6.883,40
9.327,37 8.880,78 9.611,86 9.545,97
8.158,49 7.719,32 8.424,71 8.396,33
3.858,95 3.600,30 3.880,92 3.903,75
3.596,82 3.476,76 3.644,83 3.651,76
3.931,90 3.767,15 3.979,14 3.984,00
18.709,10 18.466,10 19.961,50 19.539,20
9.328,08 8.929,45 9.721,08 9.658,77
11.516,40 10.916,70 11.758,90 11.651,40
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6.819,73 6.532,79 6.995,85 6.973,16
48.787,20 47.420,90 51.384,20 50.228,20
3.575,70 3.467,89 3.600,55 3.606,89
49.176,80 47.418,20 51.810,60 50.529,70
7.829,06 7.754,98 8.203,58 8.114,65
39.248,40 38.222,40 41.912,10 40.802,60
7.443,66 7.101,42 7.670,98 7.630,01
7.740,42 7.385,19 8.014,82 7.983,22
7.277,24 6.952,26 7.479,31 7.443,23
57.339,60 55.879,10 62.511,10 60.108,90
6.397,94 6.215,13 6.613,13 6.582,07
5.417,51 5.195,13 5.547,85 5.532,10
7.900,82 7.768,14 8.355,26 8.279,04
9.570,01 9.571,32 10.194,70 10.053,90
4.295,39 4.117,90 4.394,09 4.409,29
8.262,03 8.492,68 8.744,32 8.806,33
9.864,56 9.636,86 10.326,30 10.233,60
8.900,07 8.493,64 9.235,22 9.176,37
19.310,10 19.100,90 20.346,60 20.088,90
8.832,98 8.598,47 9.362,11 9.285,14
11.490,00 11.236,80 11.969,30 11.858,00
3.755,24 3.700,04 3.854,10 3.865,20
44.986,70 44.460,60 48.364,90 46.414,20
10.629,00 9.686,60 10.741,70 10.719,90
5.912,44 5.823,02 6.138,74 6.127,89
8.236,68 7.799,07 8.435,08 8.391,21
21.592,70 21.550,40 23.376,70 22.697,10
5.334,17 5.126,19 5.533,93 5.530,78
12.732,40 13.062,20 13.191,60 13.290,70
3.153,86 3.466,52 3.394,47 3.457,09
6.363,86 6.080,63 6.546,46 6.521,88
12.961,20 11.847,10 13.730,10 13.713,20
6.807,47 6.609,18 7.254,92 7.252,77
45.573,50 45.990,10 50.453,30 48.389,90
58.215,20 56.554,50 63.022,90 60.412,70
9.240,37 9.182,18 9.658,66 9.574,69
7.290,35 7.210,28 7.487,30 7.419,70
6.293,90 6.051,69 6.489,76 6.464,95
43.104,70 42.451,50 45.950,20 44.858,10
8.174,78 8.083,21 8.555,32 8.494,60
16.725,10 16.048,60 17.528,40 17.325,10
4.034,59 3.889,28 4.095,92 4.094,84
4.062,87 3.799,67 4.183,98 4.210,91
34.106,80 33.684,90 37.225,00 36.303,80
8.088,95 7.959,70 8.486,09 8.447,31
20.255,60 19.423,20 21.052,10 20.790,50
1.754,51 2.103,95 1.740,27 1.771,48
17.806,30 17.560,80 18.992,90 18.555,10
6.751,17 6.086,31 6.415,33 6.461,97
1.317,93 1.915,04 1.219,92 1.248,37
6.399,52 6.183,13 6.615,24 6.579,60
37.714,50 38.126,20 40.523,20 39.968,80
8.801,60 8.531,12 9.094,07 9.016,33
20.554,90 19.152,60 21.188,30 20.657,00
7.738,85 7.476,70 8.039,46 8.014,59
9.240,34 8.989,61 9.659,75 9.585,76
8.829,54 8.898,14 9.372,42 9.239,04
56.008,80 55.309,50 62.329,30 59.072,10
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36.177,50 36.348,80 40.306,60 38.847,00
19.121,50 18.442,50 20.224,20 19.826,90
6.732,83 6.692,47 7.159,82 7.151,48
9.666,85 9.378,05 10.069,30 10.005,20
6.509,22 6.273,02 6.728,07 6.700,84
20.831,30 20.641,20 22.346,40 21.825,40
61.026,00 60.554,20 66.757,80 64.562,30
37.991,90 37.858,00 41.016,00 40.067,00
6.772,87 6.659,42 7.088,18 7.085,11
10.438,40 10.210,60 10.871,60 10.746,90
8.040,01 7.978,42 8.448,87 8.390,97
58.019,90 55.877,00 62.745,00 60.273,10
5.309,26 5.122,06 5.457,73 5.439,86
10.010,20 10.310,30 10.734,30 10.649,50
19.768,10 20.055,50 21.343,20 20.862,90
7.211,34 7.079,20 7.611,85 7.572,31
10.766,50 10.548,80 11.184,70 11.074,30
4.099,95 3.739,69 3.911,75 3.944,16
3.778,64 3.753,29 3.881,46 3.894,08
10.917,30 10.765,90 11.298,90 11.351,40
43.019,80 43.355,80 48.283,00 46.570,20
7.149,25 7.022,96 7.506,71 7.479,48
4.149,94 3.941,94 4.275,26 4.284,96
11.014,00 10.605,90 11.398,80 11.277,20
3.630,27 3.488,78 3.649,11 3.655,82
62.220,30 60.433,90 67.526,70 65.164,40
10.080,10 9.529,44 10.399,10 10.340,30
9.545,09 9.223,53 9.794,15 9.722,10
48.876,80 47.895,80 52.101,30 50.931,80
7.133,15 7.032,35 7.414,54 7.346,49
41.752,90 41.105,10 44.801,60 43.371,90
9.187,07 9.034,88 9.620,39 9.512,14
53.954,40 50.526,10 57.959,30 55.737,10
10.576,20 10.469,90 11.152,10 11.128,60
34.580,40 33.241,30 36.383,10 35.544,70
8.745,15 8.863,16 9.309,48 9.081,53
9.118,12 8.892,03 9.482,87 9.412,41
19.436,30 19.325,20 20.509,60 20.220,50
9.164,07 9.027,19 9.544,12 9.463,00
31.708,50 33.221,70 35.247,40 34.514,60
20.172,40 21.555,70 22.807,20 21.950,50
29.130,00 28.477,70 31.614,50 29.757,20
6.387,92 6.166,44 6.567,17 6.533,46
34.698,30 33.542,50 36.561,20 35.899,70
10.604,40 10.537,30 11.090,10 10.981,20
10.374,90 10.055,20 10.938,50 10.856,90
3.881,08 3.724,95 3.924,90 3.929,44
8.791,64 8.838,61 9.301,53 9.216,54
46.511,50 46.021,10 52.417,30 48.902,40
8.596,11 8.346,55 8.940,19 8.848,81
9.191,27 8.465,17 9.183,49 9.215,30
10.917,00 10.755,20 11.469,40 11.313,40
50.482,40 54.301,30 57.211,50 55.894,90
8.775,60 8.558,16 9.242,94 9.152,47
17.076,80 16.792,20 18.099,30 17.616,80
10.719,80 10.285,80 11.405,10 11.356,80
10.702,50 10.655,50 11.349,50 11.237,70
6.239,84 6.125,40 6.397,39 6.344,98
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10.890,30 10.275,00 11.223,70 11.156,80
39.976,20 39.898,50 43.102,80 41.968,10
3.883,17 3.568,47 3.908,23 3.936,51
11.139,60 10.322,80 10.641,50 10.713,20
11.865,40 11.654,70 12.524,40 12.366,50
1.175,65 1.879,46 1.073,64 1.101,54
3.689,71 3.570,45 3.741,61 3.750,73
1.596,72 2.020,02 1.501,36 1.527,24
9.219,01 9.053,21 9.635,93 9.535,49
10.118,40 9.891,66 10.610,20 10.521,20
9.807,41 9.530,30 10.143,20 10.045,30
11.742,90 11.565,30 12.368,30 12.173,70
8.391,61 8.334,06 8.782,45 8.700,34
36.178,20 36.354,90 40.480,80 38.575,50
58.693,90 57.155,60 63.823,70 61.317,60
22.882,20 22.948,90 24.916,40 24.042,50
8.347,20 8.096,81 8.637,95 8.571,86
2.679,51 2.592,98 2.625,37 2.653,31
41.653,60 38.174,10 43.841,00 42.674,00
6.736,04 6.437,01 6.926,35 6.894,50
54.600,00 53.657,20 59.836,30 57.326,10
1.046,40 1.834,63 923.997,00 957,78
1.209,93 1.889,46 1.112,59 1.139,33
48.523,80 49.081,90 54.536,80 51.854,50
19.533,00 19.705,30 20.933,90 20.432,80
6.420,37 6.196,45 6.608,95 6.574,06
24.146,60 24.243,80 26.269,90 25.709,60
7.317,18 6.945,56 7.516,89 7.498,29
19.449,60 19.551,70 21.247,50 20.653,20
49.223,90 48.006,50 52.321,20 51.026,50
55.723,90 57.241,20 63.723,80 60.352,00
10.764,70 10.393,50 11.364,30 11.282,10
46.882,00 49.007,10 49.172,90 48.886,00
30.366,00 29.383,70 31.882,00 31.396,00
40.169,20 39.478,40 43.310,80 42.033,20
3.928,40 3.806,52 3.996,20 4.009,95
8.894,86 8.877,88 9.455,87 9.437,04
33.867,50 33.923,40 36.953,60 36.064,00
9.386,11 9.162,71 9.824,53 9.720,15
46.304,90 46.556,70 50.852,80 49.398,30
9.518,90 9.231,21 9.845,27 9.761,15
56.484,50 56.092,30 61.708,60 59.290,00
973,31 1.848,78 900,18 937,70
39.419,50 39.218,50 42.386,70 41.318,60
6.718,70 6.355,14 6.865,07 6.837,82
8.269,03 7.842,24 8.342,76 8.305,60
9.845,46 9.165,03 10.146,50 10.093,00
46.888,20 46.670,40 51.392,80 49.923,60
37.303,80 35.428,40 39.045,80 37.853,20
1.183,19 1.880,45 1.085,57 1.112,94
7.279,16 6.840,90 7.461,52 7.450,35
7.245,99 7.156,89 7.567,71 7.506,34
55.861,90 54.774,60 60.250,50 58.129,40
10.427,90 10.558,30 11.104,40 10.960,70
7.360,99 7.047,69 7.610,28 7.570,76
19.834,80 19.784,80 21.027,30 20.632,10
7.828,22 7.722,08 8.204,28 8.175,49
64.315,40 63.097,00 68.120,70 66.461,50
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8.134,77 7.955,41 8.437,26 8.357,54
21.163,40 20.955,00 22.594,20 22.129,80
7.078,96 7.006,75 7.360,91 7.318,41
29.114,10 29.681,90 31.361,00 30.850,50
6.284,59 6.053,39 6.483,67 6.452,11
61.238,60 60.039,10 66.409,90 63.858,10
55.002,80 51.968,80 59.157,30 56.912,30
54.759,50 52.500,70 59.074,10 56.684,80
2.557,05 2.541,06 2.487,91 2.514,55
8.772,48 8.618,82 9.162,95 9.043,04
8.591,00 8.235,97 8.869,48 8.813,88
20.123,60 19.845,50 21.344,30 20.909,50
3.592,90 3.488,88 3.637,26 3.643,32
7.505,89 7.326,13 7.813,40 7.773,45
3.902,81 3.781,56 3.951,58 3.952,06
1.142,26 1.866,65 1.040,97 1.071,87
23.311,80 23.665,70 25.414,60 24.886,20
1.422,50 1.942,36 1.330,45 1.362,08
2.711,93 2.702,07 2.700,91 2.719,87
16.599,70 16.457,60 17.537,90 17.399,60
15.280,20 15.088,40 16.148,50 15.856,00
6.837,42 6.669,15 7.016,96 6.942,26
1.741,64 2.103,74 1.669,36 1.697,73
61.526,30 58.287,70 66.820,70 64.285,00
6.359,15 6.074,51 6.493,26 6.467,22
6.599,43 6.367,27 6.766,94 6.735,88
19.035,30 19.124,40 20.186,70 19.875,70
10.353,50 10.100,10 10.810,30 10.704,30
6.127,56 5.731,94 6.253,24 6.250,42
60.860,90 60.584,20 67.096,90 63.930,00
11.892,70 11.646,20 12.378,30 12.221,00
7.454,69 6.965,29 7.673,83 7.663,21
3.653,19 3.544,37 3.687,45 3.692,10
55.653,20 55.315,20 61.764,20 58.485,60
8.032,09 7.951,59 8.412,41 8.378,51
9.864,06 9.443,76 10.335,50 10.252,90
7.962,76 7.724,22 8.191,57 8.127,30
10.273,80 9.594,73 10.585,50 10.612,60
9.413,41 9.004,56 9.763,08 9.694,22
56.369,50 56.721,40 60.668,50 59.418,50
19.393,60 19.773,90 20.785,50 20.396,50
7.240,62 7.128,85 7.570,09 7.514,55
43.780,20 43.737,80 47.682,10 46.214,00
30.452,60 29.837,40 32.319,00 31.672,00
47.313,60 46.751,60 50.722,40 49.169,60
1.200,85 1.887,22 1.102,87 1.129,64
3.595,15 3.490,53 3.667,98 3.675,19
65.255,00 63.290,10 69.164,80 67.385,20
1.232,13 1.892,82 1.126,32 1.154,13
6.992,04 6.964,60 7.487,27 7.452,23
6.595,64 6.349,96 6.792,40 6.759,46
14.133,00 13.733,10 14.642,70 14.419,70
9.072,77 8.909,20 9.369,63 9.301,45
8.155,66 7.966,59 8.435,66 8.369,88
8.195,28 7.869,55 8.457,21 8.397,52
18.325,10 18.660,40 19.689,70 19.384,30
9.686,12 9.438,81 10.095,00 10.005,00
58.755,60 57.885,10 64.452,80 61.395,00
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64.471,00 63.010,70 68.965,00 66.994,40
2.366,40 2.513,88 2.354,20 2.384,38
7.349,79 7.185,94 7.711,61 7.676,00
49.270,60 46.872,30 52.470,90 50.992,70
37.660,50 37.932,60 40.537,30 39.701,90
8.556,95 8.337,49 8.889,14 8.809,12
55.917,90 54.236,30 60.228,20 58.012,10
3.577,37 3.476,39 3.626,43 3.631,70
7.744,86 7.678,90 8.145,94 8.083,64
43.529,70 44.847,20 48.446,60 46.533,10
1.275,14 1.904,29 1.180,15 1.208,23
10.914,70 10.792,80 11.402,50 11.256,80
57.687,50 57.750,00 64.349,50 61.361,00
7.061,62 6.661,54 7.267,57 7.247,81
9.652,63 9.379,77 10.018,20 9.902,83
1.167,81 1.879,33 1.080,63 1.109,31




