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OZET

Giliniimiizde yatirnrm danismanligi, profesyonel olarak sunulan yaygin bir hizmettir. Bu
hizmeti saglamak i¢in danigmanlik firmalar1 kurulur ve finans uzmanlari istihdam edilir.
Hizmetten faydalanmak isteyen bireyler ticret 6deyerek danismanlik alir. Finansal piyasalar
uzmanlik gerektirir. Yapay zeka sistemlerinin gelismesiyle, bu alanda da 6nemli doniisiimler
yasanmistir. Bu gelismelere ragmen, gelecege yonelik yapilan fiyat tahminleri yaniltic1 veya
tatmin etmeyen sonuglar iiretmektedir. Bu c¢aligmada, Rastgele Orman Regresyonu
kullanilarak Bitcoin ve Ethereum i¢in giinliik fiyat yonii tahmini iizerinden teknik
gostergelerin gecmis fiyat hareketlerine goreceli etkisi incelenmektedir. Bu kapsamda,
Kripto Varlik Fiyat Y6nii Tahmin Robotu tanitilmaktadir. Topluluk modellemesi tabanli bu
makine 6grenimi modeli, biiyiilk veri ihtiyaci duymadan, dogru secilmis Ozniteliklerle
yiiksek dogruluk sunmaktadir. Mart 2018’den Ocak 2025°e kadar olan verilerle yapilan
testlerde kullanimi yaygin 9 teknik indikator ile bu calisma sirasinda fiyat yonii iliskisi
kesfedilen BOP indikatdrii de dahil toplam 10 indikatoriin fiyat ile iliskisi incelenmektedir.
Bu calisma, Google Colab v5e-1 donanim konfigiirasyonunda yalnizca 22 saniyede sonug
tiretmektedir. Parametrik yapisi sayesinde istenen teknik gosterge modele girdi olarak
verilebilmektedir. Bu sayede, istenen kosullar altinda ge¢mis fiyat hareketleriyle en ¢ok
iliskiye sahip olan teknik gostergeler elde edilebilmektedir. Bu durum yatirimcilarin gelecek
icin daha dogru karar alabilmelerine olanak saglamaktadir. Ayrica, ¢alismada 2017-2024
arasi literatlir incelenmis, eksiklikler belirlenmis ve bu caligmanin alana katkis1 ortaya
konmustur.
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ABSTRACT

Today, investment consultancy is a widely offered professional service. Consultancy firms
are established and financial experts are employed to provide this service, while individuals
seeking professional guidance pay a fee to receive consultancy. Since financial markets
require specialized expertise, the emergence of artificial intelligence systems has led to
significant transformations in this field. Nevertheless, most price prediction models for
future market trends continue to produce misleading or unsatisfactory results. In this study,
the relative impact of technical indicators on past price movements is examined through
daily price direction prediction for Bitcoin and Ethereum using the Random Forest
Regression algorithm. Within this context, the Crypto Asset Price Direction Prediction
Robot (C-PDPR) is introduced. This community-based machine learning model delivers
high accuracy with carefully selected features, without requiring large datasets. The model
was tested using data from March 2018 to January 2025, analyzing the relationship between
price direction and ten technical indicators, including nine widely used indicators and the
Balance of Power (BOP) indicator, whose strong correlation with price direction was
discovered during this research. The system produces results in only 22 seconds using
Google Colab’s v5e-1 hardware configuration. Thanks to its parametric structure, any
desired technical indicator can be provided as an input to the model, enabling identification
of those most strongly correlated with historical price movements under specific conditions.
This capability allows investors to make more informed and accurate decisions regarding
future market behavior. Furthermore, a comprehensive review of the literature between 2017
and 2024 was conducted to identify existing gaps, and the study’s unique contributions to
the field are discussed in detail.
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1. GIRIS

Yatirim damismanligi genellikle iki temel yaklasima dayanur. ilki, varlik fiyat hareketlerinin
cesitli matematiksel modeller araciligiyla yorumlandig teknik analiz, digeri ise finansal
veriler ve gelecege yonelik tahminler yoluyla bir varligin igsel degerinin degerlendirildigi
temel analizdir. Profesyonel olmayan bireysel yatirimcilar genellikle yatirim danismanlarina

basvurarak, bu hizmetler karsiliginda belirli iicretler 6demektedir.

Kripto para piyasalari, son donemde hizli bir sekilde kurumsal benimsemeye sahne olmustur.
Ocak 2024’te Amerika Birlesik Devletleri’'nde Bitcoin ETF (Yatirim Fonu) bagvurulari
onaylanmig, bunu Mayis 2024°te Ethereum spot ETF bagvurularina yonelik onaylar takip
etmistir. Bu gelismeler, BlackRock ve Fidelity gibi biiyiik finansal kurumlarin piyasaya

girigini hizlandirmistir.

Mevcut literatiirde, kripto varlik fiyatlarini tahmin etmek amaciyla Rastgele Orman
Regresyonu ve diger topluluk modelleri kullanan ¢esitli ¢aligmalar bulunmaktadir. Ancak
bu modellerin ¢ogu, mutlak kapanis fiyatin1 tahmin etmeyi amaglamakta ve bu durum,
yiiksek oynaklik ve giiven araliklarinin eksikligi nedeniyle yatirimciy1 yaniltabilmektedir.
Ayrica, bu modeller genellikle ¢ok sayida teknik gostergeye dayanmaktadir ve 6zellik 6nem
derecesi analizine yer verilmemektedir. Bu durum, modelin karmasikligin1 artirmakta ve
yatirimcilar i¢in erisilebilirligini sinirlamaktadir. En dikkat ¢eken sorunlardan biri de asir1
uyumun ¢ogunlukla gbz ardi edilmesi ve veri kiimelerinin glincellenmeden kullanilmasidir.

Bu faktorler, model giivenilirligini zayiflatmaktadir.

Yatirimer bakis acisiyla teknik gosterge gibi gecmis bilgiler tizerinden hesaplanan degerler
ile gelecekte olusacak fiyat1 ongérmek miimkiin olabilir mi? Eger miimkiin ve ulasilabilir
bir durum olsaydi, giinimiizde hisse senedi ve varlik piyasalar1 olmazdi. Bu para basma
makinesini evinize koymanizdan farksiz bir durumdur. Ancak, belli kosullar altinda dogru
zamanda dogru varliklar1 alip satarak veya uzun vade elimizde tutarak enflasyondan fazla

getiri elde edebilecegimizi biliyoruz.

O halde, makine 6grenmesini kullanarak ge¢miste olusan fiyat hareketleriyle en ¢ok iligkili
teknik gostergeleri bulursak ileride verece§imiz yatirim kararlarinin daha dogru ve karli

olabilecegini varsayabiliriz.



Bu calismada, literatiirdeki eksiklikleri gidermek ve teknik gostergeler ile ge¢mis kripto

varlik fiyatlarinin iligkisini bulmak adina asagidaki adimlar uygulanmaktadir:

e Sadelestirilmis ve yorumlanabilir bir model onerilmistir. Modelde 9 temel indikator
kullanilmistir. Ancak, ¢alismalar sonucu kesfedilen BOP (Gii¢ Dengesi) indikatorii
eklendiginde toplam say1 10’a ¢ikmakta ve bu indikator kombinasyonu. Modelin ¢iktisi
olan kapanis fiyatinin yiizdesel degisimi degeri ile gilinliik bazda fiyatin gidis yonii
cikarimi yapilmaktadir.

e Model, yalnizca Rastgele Orman Regresyonu kullanilarak gelistirilmistir. Bu algoritma,
birden fazla karar agacinmi birlestirerek genel gegerlik yetenegini artiran ve varyansi
azaltan dogal bir topluluk 6grenme yapisina sahiptir. Bu 6zellik sayesinde karmasik
hibrit modellere gerek kalmadan daha diisiik hesaplama maliyetiyle yatirimer dostu bir
¢0zim sunulmaktadir.

e Bu calismanin en 6nemli katkilarindan biri, kripto fiyat hareketlerinde etkili ancak
literatiirde yeterince kullanilmamis bir gosterge olan BOP indikatoriinii  One
cikarmasidir. Bu baglamda ¢alisma, mevcut literatiire yenilik¢i bir yaklagim
kazandirmaktadir. En sik kullanilan indikatorler ile yapilan deneysel c¢alisma, BOP
indikatoriiniin eklenmesiyle tekrarlanmis ve sonuglar not edilmistir.

e Apyrica, veri kiimesi ylizde bazinda egitim (%56), dogrulama (%24) ve test (%20) olarak
boliinmiis ve bu oranlar ampirik olarak belirlenmistir. Boylece, yeniden iiretilebilir ve
genellenebilir bir metodoloji sunulmus, asirt uyum riskine karsi 6nlem alinmigtir. Asirt
uyumun olup olmadigi, dogrulama ve test setleri arasindaki RMSE (Ko6k Ortalama Kare
Hata) farki ile ol¢iilmektedir; eger test RMSE degeri, dogrulama RMSE degerini

%10’dan fazla astyorsa model asir1 uyumlu olarak degerlendirilmektedir.

Calismamiz, Bitcoin ve Ethereum varliklarinin giinliik kapanis fiyati ile segilen teknik
indikator verileri kullanilarak calismakta ve oldukca kiiclik bir veri kiimesini temel
almaktadir. Calismamiz, bu veri kiimesi iizerinde Bitcoin ve Ethereum fiyatlarinin giinden
giine fiyat degisim yiizdesini tahmin ederek, fiyatin gidis yonii ¢ikarimini yapmak iizere
kurgulanmistir. Bu ¢ikarim, gecmis fiyatlarin teknik gostergelerle ne kadar iliskili oldugunu
gostermektedir. Modelin basarim oranlart RMSE ve yon tahmin dogruluk yiizdesi
yontemleri kullanilarak hesaplanmaktadir. Model ¢ikti olarak, ertesi giin i¢in fiyatin yoniinii
yiikselis, diisiis veya degisim yok seklinde vermektedir. Bu sayede girdi olarak verilen

indikatorler ile bagintis1 ortaya konmaktadir.



Giris bolimiiniin ardindan gelen bolim 2, ilgili literatiirii incelemekte ve en Onemli
caligmalar1 6zetleyen karsilastirma tablosunu sunmaktadir. Ayrica, bu ¢alismada kullanilan
veri kiimesine benzer kiime kullanan ¢alismalar da incelenmistir. Boliim 3, 6nerilen yontemi
ayrintili  bicimde aciklamakta; dogrulama grafiklerine, ¢esitli makine O6grenimi
algoritmalartyla test sonuclarina ve model ¢iktilar1 analizine yer vermektedir. Boliim 4’te
yapilan deneysel ¢alisma ve caligma yapilirken izlenen yontemler detaylandirilmaktadir.
Ayrica ¢alismada elde edilen sonuglara da yer verilmektedir. Boliim 5, ¢alisma sonucu elde

edilen bilgileri sunmaktadir. Boliim 6 ise literatiire yapilan katkilar1 ortaya koymaktadir.

Problem durumu / Konunun tanimi

Kripto wvarlik ekosisteminin kaotik ve siirekli degisen kosullar1 altinda, bireysel
yatirnmcilarin kér elde etme olasiligl olduk¢a diisiiktiir. Bu olasilik, 6zellikle kaldirach
islemlerde daha da azalmaktadir; zira fiyat dalgalanmalari, yatirnm pozisyonlarinin hizli
sekilde likide edilmesine yol agabilmektedir. Ote yandan, profesyonel yatirim danismanlig
hizmetleri finansal agidan herkes i¢in erisilebilir degildir. Yatirimcilar finansal uzmanlara
danissalar dahi, kisa vadeli islemler (saatlik, giinliik veya haftalik periyotlar) yiiksek zarar

riski tasimaya devam etmektedir.

Bu ¢alismada, literatiirde ve kripto varlik borsalarinda en sik kullanilan teknik gostergelerin,
gecmis fiyat hareketleri ile iligkisi ele alinmaktadir. Ayrica, BOP indikatoriiniin de gegmis
fiyat hareketleriyle olan iligkisi gosterilmektedir. Bu iligkiyi gostermek i¢in K-FYTR (Kripto
Varlik Fiyat Yonii Tahmin Robotu) adli, makine 6grenmesi tabanli bir model 6nerilmektedir.
S6z konusu model, sinirli bir veri kiimesi kullanarak Bitcoin ve Ethereum varliklarinin hangi
indikatorler ile daha cok iligkili oldugunu fiyat yonii tahmin ederek gostermeyi
amaglamaktadir. Gelistirilen bu ara¢ sayesinde yatirnmcilar, hangi indikator dizisi
birlesiminin ge¢miste daha etkili oldugunu gorecek ve gelecek yatirimlarinda daha dogru

kararlar verebilecektir.

Arastirmanin amaci

Arastirmanin amact, kolaylikla elde edilebilecek teknik indikator verilerini igeren ¢ok kiigiik
bir veri kiimesi lizerinde ¢alistirilacak Rastgele Orman Regresyonu sayesinde, yatirimeisi

gorece diger kripto varliklardan ¢ok olan Bitcoin ve Ethereum i¢in; giinliik bazda fiyat yonii



ile teknik indikator iliskisinin gosterilmesidir. Bu sayede yatirimcilarin gelecekte verecegi
kripto varlik yatirim kararlarinda kullanacagi teknik gostergeleri daha dogru bicimde
kullanmas1 hedeflenmektedir. Ayrica, 6nerilen model girdi olarak istenilen teknik gostergeyi
alip bunun ge¢mis fiyat hareketleriyle olan iliskisini de agiklayabilmektedir. Sik kullanilan
indikatorlerden biri olmayan BOP’un buradaki basarim oranini dramatik sekilde nasil
etkiledigi de ortaya konmaktadir. Modelin asirt uyumdan arindirilmis olmasi da galigmay1

giivenilir kilmaktadir.

Arastirmanin 6nemi

Arastirmanin 6nemi, zaman serileri igeren kripto varlik veri kiimeleri {izerinde asir1 uyum
olusturmadan fiyat yonii ile teknik indikator iligkisini agiklayarak, gelecekte verilecek kripto
varlik yatirim kararlarinin dogruluk oranini artirabilecek olmasidir. Ayrica, 6nerilen model
girdi olarak istenilen teknik gostergeyi alip bunun ge¢mis fiyat hareketleriyle olan iligkisini
de aciklayabilmektedir. Bu sayede donemsel olarak en iyi iligkide olan teknik indikatdrler
bu model ile yakalanabilecektir. Herhangi bir finansal okur yazarligi olmayan insanlarin
kripto varlik fiyat hareketlerinde etkili olan teknik gdstergeleri kesfedebilecegi bir arag

olmasi1 bakimindan 6nemlidir.

Varsayimlar / Saviltilar

Bu calismada, piyasa kosullarinin sonuglar {izerinde etkili oldugu degerlendirilmektedir.
Model 6nerimiz her ne kadar giincel verilerle beslense de COVID 19 gibi olagan dis1 piyasa
kosullarmin olmadig1 durumlar varsayilmaktadir. Bu gibi durumlar modelin dogrulugunu
kisa vadede bozacaktir. Ancak, 3 yildan fazla uzun vadede bakildiginda, bu ug olaylar belli

trendler igerisinde erimekte ve tahmin dogrulugu tekrar artmaktadir.
Sinirliliklar

Calisma igerisinde onerilen modelin olusturulmasi icin oncelikle Derin Ogrenme ve
Pekistirmeli Ogrenme ydntemleri kullanildi ancak, modelin egitimi i¢in gereken veri seti cok
bliyilk olmasit sebebiyle calisma o ydnde ilerletilemedi. Bu nedenle, modelin
olusturulabilmesi i¢in kiigiik veri kiimeleri lizerinde etkili sonuglar veren algoritmalara

yonelmek gerekti. Ayrica, burada modelin gelecek fiyat hareketini tahmin etme kabiliyeti



degil, gecmis fiyat hareketiyle olan deterministik bagintist dl¢iilmiistiir. Dolayisiyla elde
edilen sonuglar, modelin agiklayici giiclinli yansitmakta olup, dngoriicli bir basar1 olarak

degerlendirilmemelidir.

Tanimlar

e Bagging, aynt modelin bir¢ok rastgele varyasyonunu egitip birlestirme teknigidir.

e Bitcoin, en biiyiik piyasa hacmine sahip merkeziyetsiz kripto varliktir. Hi¢bir kurulusa
ait degildir.

e Ethereum, en biiylik ikinci piyasa hacmine sahip kripto varliktir. Ethereum vakfina aittir.

e BOP, finans alaninda gii¢ dengesi indikatdrii anlamina gelir.

e (Cat Boost Regression, makine 6grenmesi yontemlerinden bir regresyon modelidir.

e EMA (Ustel Hareketli Ortalama) 50, 50 giinliik iissel fiyatlarin hareketli ortalamasi
anlamindadir.

e EMA 21, iistel hareketli ortalama anlamindadir. Son 21 giindeki fiyatlarin tissel hareketli
ortalamasim verir. Ussel bir katsay ile fiyatin giincel hareketlerini daha hizli takip eder.

e Ensemble, birlesik calisma yontemini ifade eden yapay zeka modelleri igerisinde
tanimlanan bir terimdir.

e FASTD 5, FAST 5 degerinin 3 periyotluk ortalamasi anlamina gelir.

e FASTK RSI, fiyat yerine RSI {izerinde ¢alisir. RSI degerlerinin momentumunu 6lger.

e FAST 5, son 5 giindeki fiyat hareketinin en yiiksek ve en diislik seviyelerine gore
hesaplanir. Asir1 alim veya asir1 satis verileri elde edilir.

e F1 Skoru, makine 6grenmesi uygulamalarinda dogruluk orani dlgiimiinde kullanilan
yontemin adidir.

e Derin Q Ogrenme, derin 6grenme ydntemlerinden 8diil mekanizmasi tanimlanmis olan
yontemdir.

e EPOCH, makine 6grenmesi ve derin 6grenmede, tiim egitim veri kiimesinin bir kez
modele tamamen gosterilmesi anlamina gelir. Model, egitim verisinin her bir 6rnegini
bir defa goriip agirliklarini giinceller.

e Gini Indeksi, karar agaclarinda kullanilan bir saflik 6l¢iisiidiir ve bir veri kiimesinin ne
kadar karisik oldugunu gosterir.

e Google Drive, Google firmasinin bulut ¢éziimiidiir.

e (Gradient Boosting Regression, gradyan ¢oklama regresyonu algoritmasidir.



GRU (Kapili Tekrarlayan Birim), derin sinir ag1 modellerinden biridir.

Histogram Gradient Boosting Regression, tarihsel olarak gradyan coklayan bir makine
o0grenmesi modelidir.

Kaggle, ticretsiz veri kiimelerini bulunduran bir internet sitesidir.

K-FYTR, bu ¢aligma kapsaminda 6nerilen tahmin modeline verilen isimdir.

LSTM, kisa vade hafizaya sahip Ozyinelemeli bir tiir derin sinir agmni ifade eder.
Cogunlukla zaman serilerinde kullan ve literatiirde de varliklarin fiyat tahminlerinde
sik¢a kullanilan bir modeldir.

MACD, EMA 12 ve EMA 26 hareketli ortalamalarin birbirine yakinsamasi veya
iraksamasi mantigina dayali bir teknik analiz gostergesidir.

MACD Hist, MACD histogrami anlamindadir.

MA 50, 50 giiniin kapanis fiyatlarinin ortalamasidir.

Mean Reversion, bir finansal varligin fiyatinin zaman ic¢inde tarihsel ortalama veya
dengeli bir seviyeye geri donecegi varsayimina dayanan bir finans teorisidir.
Momentum, bir finansal varligin mevcut fiyat hareketinin bir siire daha ayni yonde
devam etme egiliminde oldugunu savunan teknik analiz kavramidir.

MSE (Ortalama Karesel Hata), hatalarin karesinin ortalamasi olarak tanimlanan bu
terim, gergek degerler ile tahmin edilenler arasindaki farkin karesinin ortalamasidir.
MinMaxScaler, veri 6n isleme asamasinda kullanilan bir normalizasyon teknigidir ve
sklearn.preprocessing modiiliinde bulunur.

NASDAQ (Amerikan Ulusal Borsasi) olarak tanimlanan Amerikan hisse senedi
borsasinin kisaltilmis seklidir.

Python, platform ve isletim sistemi bagimsiz, yorumlayici lizerinde ¢alisan bir bilgisayar
programlama dilidir.

RandomizedSearchCV, makine 6grenmesi modellerinin hiper parametre ayarlamasi i¢in
kullanilan bir yontemdir ve scikit-learn kiitiiphanesinde bulunur.

RSI 14, fiyat hareketlerindeki 14 giinliik hi1z ve degisim oranini 6lgen bir momentum
osilatoriidiir.

S&P 500, Amerikan kredi derecelendirme kurumudur.

Sharp orani, bir yatirimin risk ayarli getirisini 6lgen bir metriktir. William F. Sharpe
tarafindan gelistirilen bu oran, bir yatirimin beklenen getirisi ile risksiz getirisi arasindaki
farki, yatirimin standart sapmasi ile bolerek hesaplar.

SkLearn, Python dilinde yapay zeka kiitiiphanelerini bulunduran bir paketi ifade eder.



OverEstimation, bir degerin, performansin veya sonucun gergek degerinden daha yiiksek
olarak tahmin edilmesi durumudur.

RMSE, tahminlerin kalitesini degerlendirmek i¢in sik kullanilan bir dl¢iidiir. MSE’nin
kare kokii olarak hesaplanabilir.

R-Kare skoru olarak tanimlanan bu terim, ger¢ek degerlerin varyansinin, tahmin edilen
degerlerin varyansina oranlamasi ile bulunmaktadir. %0 ile %1 araliginda deger alir. 1
modelin veri ile uyumlu oldugunu ve c¢ok iyi agikladigini ifade eder.

S&P (Standard and Poor’s), Amerika Birlesik Devletleri’ndeki borsalarda listelenen 500
onde gelen sirketin hisse senedi performansini izleyen borsa endeksidir.

Stacking, META sirketinin gelistirdigi makine 6grenimi modelidir.

Overfitting, agir1 dgrenme veya asir1 uyum anlamma gelir. Ogrenme modelinin egitim
verilerine yliksek oranda bagimli oldugunu ve yeni bir veri ile karsilagtiginda genelleme
yapamadigini ifade etmektedir.

Transformer 6grenme, verilerdeki ardisik bagimtilar1 paralel islemeye olanak taniyan
dikkat mekanizmasina dayali bir derin 6grenme yontemidir.

XGBoost (Asirt Gradyan Artirma), gradyan artirilmis karar agaci olarak tanimlanan
denetimli 6grenme modellerinden birlesik yapida ¢alisan bir modeldir. Genellikle tahmin

etme ve siiflandirma problemlerinde yiiksek performans saglar.






2. MEVCUT CALISMALAR

Bu kapsamda 2017 yilindan gliniimiize kadar literatiirde yer alan fiyat tahminleme ve yatirim
danismanlhign alaninda yapilan calismalar incelenmektedir. Istatistiksel metotlarinin
kullanimi, yapay zeka algoritmalarinin kullanimi, teknik indikatdrlerin dogrudan kullanimi,

piyasa duygu analizi ve bunlarin bir arada kullanildig1 6rnekler de bulunmaktadir.
2.1. Istatistiksel Metotlarinin Kullanim

Istatistiki fiyat tahminleme deyince akla ilk gelen yontem ARIMA (Otoregresif Entegre
Hareketli Ortalama) algoritmasi ile fiyat tahminlemesidir. 2012 ile 2022 yillar1 arasindaki
Brezilya borsasinda iglem goren ilk 50 firmanin gilinliikk kapanis hisse senedi fiyatlari
alimarak egitilen ARIMA modeli ve LSTM karsilastirmast yapilan bir c¢alisma
bulunmaktadir. Bu ¢alismada, veri kiimesinin %901 egitim, kalan %10 luk kism1 ise test
amagh kullanilmistir. Hata orani 6lgiimlemesi i¢in ise MAPE (Ortalama Mutlak Yiizde
Hatas1) ve RMSE kullanilmistir. ARIMA modeli tahmin edildigi gibi kisa donemli ve stabil
durumlarda dogru sonuglar vermis olsa da uzun déonemli degisken durumlarda oldukga kotii

sonuclar verdigi not edilmistir [1].

Bagka bir calismada, M3 yarismasindan aliman 1045 aylik seriden olusan biiyiik bir veri

kiimesi kullanilarak denenen sekiz yontem asagidaki gibidir:

e Naive2 (Basit Ustel Diizeltme)

e Holt’un Dogrusal Trend Modeli

e Soniimlii Trend Ustel Diizeltme

e Comb Theta Yontemi

e ARIMA

e Ustel Diizeltme Durum Uzay Modeli

Ayrica, cesitli popiiler makine 6grenmesi yontemleri de kullanilmistir:

e MLP (Cok Katmanli Algilayici)
e BNN (Bayes¢i Sinir Ag1)
e RBF (Radyal Temel Fonksiyon)
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e GRNN (Genellestirilmis Regresyon Sinir Ag1)
e KNN (En Yakin Komsu Regresyonu)

e CART Regresyon Agaglari

e SVR (Destek Vektor Regresyonu)

e GP (Gaussian Siiregleri)

Calisma, makine 6grenmesi yOntemlerinin potansiyeline ragmen tahmin dogrulugu ve
pratiklik acisindan su anda geleneksel istatistiksel yontemleri gecemedigini sonucuna varir.
Makine Ogrenimi yontemlerinin daha uygulanabilir alternatifler haline gelebilmesi i¢in &n
isleme iyilestirmeleri, hesaplama karmasikliginin azaltilmasi ve asir1 uyumun daha iyi

yonetilmesi gerektigini sOylemektedir [2].

Bir diger calismada ise Bitcoin fiyatinin tahmininde istatiksel metot olan ARIMAX
(Otoregresif Hareketli Ortalama Entegre Esdegeri) ile derin 6grenme yontemlerinden LSTM
tabanli RNN (Yinelemeli Sinir Ag1) kiyaslamaktadir. Calismaya katki saglamasi agisindan
Tweet duyarliligi, yani duygu analizi de isin i¢ine katilmistir. Her iki model de MSE olarak
%0,14’ten diisiik degerlerle optimal sonuglar elde etmistir. Ancak, LSTM modeli hesaplama
karmagikligi ve hiper parametrelerin ayarlanmasindaki ¢ekilen giigliikkler nedeniyle daha zor
optimize edilmistir. Ayrica LSTM tabanli RNN yiiksek sistem gereksinimleri ve hesaplama
maliyeti meydana getirmistir. Her iki model de degisen ortamlara adaptasyonda zorluk

cekmistir. Ancak LSTM modeli adaptasyonda daha basarili oldugu gosterilmistir [3].

LSTM algoritmasi aslinda literatiirde en sik karsilasilan ve dogruluk oranlari ile dikkat ¢eken
bir algoritma olmasina ragmen bu c¢alismada ARIMAX algoritmasina {stilinliik
saglayamamistir. Piyasa kosullarinin da etkisi tabiki yiiksektir. Ancak, bu ¢alismalardan
derin 6grenme yontemlerinin farkli yaklagimlarla desteklenmesi ve gelistirilmesi gerektigi

sonucunu ¢ikarabiliriz.
2.2. Denetimli Makine Ogrenimi Metotlarinin Kullanimi

Regresyon ve smiflandirma modelleri kullanilarak S&P 500 icinde yer alan firmalarin
giinliik acilis, kapamis, en yiiksek ve diisiik hisse senedi fiyatlar1 ele alinarak fiyat
tahminleme c¢alismas1 yapilmistir. Denemeler i¢in birden fazla regresyon ve siniflandirma

modeli kullanilmis ve sonuglar karsilastirilmistir. Basit Dogrusal Regresyon, Polinom
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Regresyon, Destek Vektor Regresyonu, Karar Agaglart Regresyonu, Rastgele Orman
Regresyonu modelleri arasinda yapilan tahminleme g¢aligmasi sonuglarina gére Rastgele
Orman Regresyonu modeli en yiiksek dogruluk orani olan %99,57 degerine ulasmustir.
Destek Vektor Makineleri, Dogrusal, Polinomyal, RBF ve Sigmoid Cekirdekler, KNN,
Naive Bayes, Karar Agaglar1 Siniflandirmasi, Rastgele Orman Siniflandirmast modelleri
arasinda ise en yiiksek dogruluk oran1 Destek Vektor Makineleri %68,41 ile saglamistir.
Oznitelik secimine gore sonuglar ¢cok farklilik gdstermektedir. Bir diger dikkat ¢ekici konu
ise ¢alismanin gerceklestirildigi zaman aralig1, piyasa davranis deseni ve diistik degiskenlik

ortami alinan sonuglar {izerinde manipiilatif etki yaratmistir [4].

Facebook tarafindan gelistirilen ve zaman serileri lizerinde denetimli 6grenme ile gelecek
adimlar1 tahmin edebilen Prophet adli bir algoritma ile Bitcoin fiyat tahminlemesi ¢caligsmasi
ylirlitiilmistiir. Bu algoritma temelde kolay kullanimi, Python ve R gibi popiiler yapay zeka
modellerini igeren dillerde kullanilabilmesi ile sik¢a kullanilmaktadir. Bu algoritma giinliik
hayata uyumda mevsimsellik, trend ve tatiller gibi etkenleri varsayilan olarak kendi
tahminlerine dahil ederek daha gercekei ¢ikarimlar yapabilmektedir. Kurulan model ge¢mis
verilere bagimlidir. Volatilitenin ve entropinin yiiksek oldugu kripto para piyasasinda dogru

tahminleme yapma durumu ¢ok kisitli ve belli kosullarda artmaktadir [5].

2008 ve 2018 yillar1 arasin1 kapsayan fiyat tahminleme amagl bir baska ¢alismada Amazon,
Apple, Microsoft, Tesla, IBM ve Facebook hisse senetlerinin agilis ve kapanis fiyatlari, giin
ici en yiiksek ve diisiik fiyatlar1 ve hisse senedinde ger¢eklesen hacim bilgileri kullanilarak
veri kiimesi olusturulmustur. Duygu analizi amagl Twitter’dan toplanan kamuoyu goriisleri
de analiz edilmistir. Calisma icerisinde Naive Bayes, SVM (Destek Vektor Makineleri),
Lojistik Regresyon, Rastgele Orman, XGBoost, Yapay Sinir Ag1 kullanilarak denemeler
yapilmustir. Model performans: F1 Skor ile degerlendirilmistir. Yapilan karsilastirmalarda

en basarili model XGBoost olmustur. Dogruluk oran1 %60 olarak Sl¢iilmiistiir [6].

2023 yilinda yapilan bir ¢calismada 1972 satirlik kiigiik bir veri kiimesi ve 24 adet 6znitelik
ile denetimli makine 6grenme metotlar1 ve birlestirici versiyonlar1 arasinda Bitcoin fiyat
tahminleme basaris1 dl¢limlemesi yapmistir. Veri kiimesinin %80°1 6grenme ve %20’si test
icin kullanilmistir. Bu calismada, geleneksel regresyon modellerinden olan Dogrusal
Regresyon, Destek Vektor Regresyonu, Yapay Sinir Ag1 Regresyonu, Karar Agaci

Regresyonu, Gaussian Islem Regresyonu ve KNN gibi yontemlerin yanisira birlestirici olan
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modellerden Rastgele Orman, XGBoost, Hist Gradient Boosting Regresyonu ve Gradient
Boosting Regresyonu modelleri karsilastirilmistir. En basarili model Gradient Boosting
Regresyonu olurken basarim oran1 %99,5 olarak elde edilmistir. Ikinci en basarili model ise

Rastgele Orman modeli olmus ve basarim orani %99,44 olarak degerlendirilmistir [7].

Ocak 2023’te yapilan bir baska ¢alismada ise Kaggle {izerinden alinan elmas fiyatlar ile
ilgili 53940 satirlik nispeten orta biiytikliikte sayilabilecek bir veri seti lizerinde caligma
yapilmistir. %70 egitim, %30 test olarak veri seti ayrilmistir. Elmas fiyati1 tahminlenmeye
calisilmistir. Dogrusal regresyon, Karar Agaci, Rastgele Orman, XGBoost Regresyonu ve
CatBoost Regresyonu algoritmalari denenmistir. Bunlar arasinda en basarili yontem R-Kare

skoruna gore Rastgele Orman olarak gerg¢eklesmistir [8].
2.3. Derin Ogrenme Metotlarinin Kullanimi

Derin 6grenme metotlarinin en biiyiik avantaji karmasik veri setlerinden anlaml 6zellikleri
ve iliskileri kesfetmede basarili olmalaridir. Hiper parametre ayarlama, biiyiik veri setlerine
ihtiyac duymalar1 ve hesaplama ihtiyaclarinin ¢ok olmasi ise dezavantajlari olarak
goriilmektedir. Literatiirde derin 6grenme ile zaman serisi igeren fiyat tahminleme

calismalarina sikca rastlanmaktadir.

2D-CNN (2 Boyutlu Evrisimli Sinir Ag1) kullanilan ve volatiliteyi diistirmek adina ETF
yatirim fonlari se¢ilen bir calisma yapilmistir. Veri kiimesinde 12 farkli ETF bulunmaktadir.
Bunlar arasinda S&P 500, emtia ETF’leri ve uluslararasi ETF’ler de bulunmaktadir. 10 y1llik
bir siire ve 2,5 milyon satirdan olugan bu kiime modeli genis bir yelpazede test etmeyi saglar.
Oznitelik olarak agilis fiyati, kapanis fiyati, en yiiksek ve en diisiik fiyat ve islem hacmi gibi
alanlar secilmistir. Ayrica modele yardimci olmasi agisindan popiiler teknik gostergelerden
SMA (Basit Hareketli Ortalama), RSI (Goreceli Gili¢ Endeksi) ve MACD (Hareketli
Ortalama Yakinsama Ayrisma) kullanilmigtir. Bu model giinliik bazda fiyat tahminlemede
ertesi giiniin fiyatin1 %72 oraninda dogrulukla tahmin etmistir. Model egitim i¢in ¢ok fazla
veri gerektirdiginden fazla uyum sorunuyla karsilasabilmekte ve oynak ortamlarda basari

ylizdesi diismektedir [9].

Literatiirde en stk LSTM algoritmasi ile karsilagilir. LSTM, zaman serisinde uzun siireli

bagimliliklar1 yakalayabilme yetenegine sahiptir. Bu durum onu kripto para gibi yliksek
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volatilite gosteren finansal zaman serileri i¢in ideal kilar. TATA firmas1 hisse senedi
fiyatlarinin tahmini i¢in yapilan ¢alismada model basarimi kosulu, yiiksek volatiliteli
piyasalarda bu tiir modellerin etkinligini siirekli olarak degerlendirmek ve gerektiginde

modeli giincellemek gerektigi vurgulanmaktadir [10].

Kripto paralarda fiyat disiislerini dnceden tahmin etmeyi amaglayan dikkat ¢ekici bir
caligmada, derin 6grenme modellerinden CNN (Evrisimli Sinir Ag1), LSTM, BiLSTM (Cift
Yonlii LSTM) ve GRU modellerinin birlestirilerek kullanilmasidir. Calisma i¢in Kaggle
iizerinde bulunan “Kripto Para Tarihsel Fiyatlar1” adli veri kiimesi kullanilmistir. Veri
kiimesi igerisinde giin i¢i en yiiksek, en diisiik fiyatlar, kapanis fiyati, piyasa degeri, hacim
ve volatilite endeksleri bulunmaktadir. Model, 0,0089 RMSE degeri elde ederek yiiksek
tahmin dogrulugu gostermistir. Ancak, birden fazla derin 6grenme metodunun birlikte
kullanimi 6nemli hesaplama kaynaklarinin tiiketilmesine ve bu modellerin bir arada
kullanilabilmesi igin karmasik ayarlamalar yapilmasina sebep olmustur. Sonug olarak,

oynak ve degisen piyasa kosullarinda basar1 orani kayda deger sekilde diismektedir [11].
2.4. Pekistirmeli Ogrenme ve Derin Ogrenme Metotlarinin Kullanimi

Pekistirmeli 6grenme metotlar1 diger makine 6grenmesi algoritmalarina gore ek olarak 6diil
mekanizmas1 barindirir. Ayrica, yaptigi tahminleri degerlendiren Kritik adi verilen bir
modiile de sahiptirler. Bu sayede yaptiklar1 tahminlerin sonug¢larindan da haberdar olarak
kendilerini gelistirmeye devam ederler. Deneyim Hafizas1 adi verilen modiillerinde ise
gecmis tecriibeleri tutar ve Aktér modiillerinde daha dogru tahminler yapabilmek i¢in bu
modiilii kullanirlar. Insansi 6grenme yontemine oldukga yakimlardir. Sosyal medya
yorumlar1 ve hisse senedi fiyat verileri kullanilarak bir veri seti olusturulmustur. Duygu
analizi icin BERT (Transformatorlerden Cift Yonlii Kodlayic1 Gosterimi) modeli
kullanilirken, fiyat verilerini islemek ve tahmini giiclendirmek igin Derin Q-Ogrenme
metotlar1 kullanilmistir. Borsa Istanbul’dan Garanti Bankasi, Akbank ve Tiirkiye Is Bankasi
hisse senetleri secilmistir. Model, hisse senetlerinin yiikselis veya diisiis egilimlerini
ongormek igin kullanilmistir. Ozellikle, CA-DDDQN (Karsilastirmali Cift Diiello Derin Q-
Ogrenme Ag1), CA-DQN (Karsilastirmali Derin Q Ogrenme) ve diger pekistirmeli §grenme
tekniklerine gore daha yiiksek getiri sagladig belirtilmektedir. Sosyal medya yorumlarina
dogrudan bagimlilik veri modelinin dogrulugu ile ilgili soru isaretlerine yol agmaktadir.

Gereken yiiksek hesaplama giicii ise bir bagka dezavantaj olmaktadir [12].
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NASDAQ 100 (Nasdag 100 Endeksi) ve SSE 50 (Shanghai 50 Endeksi) hisse senetleri
iizerinde yapilan bir baska calismada hisse senedi fiyatlarini tahmin etmek icin GRU ve
Transformer derin 6grenme modelleri kullanilmistir. Veriler, modelin daha iyi 6grenmesi ve
daha hizli converge olmasi i¢cin MinMaxScaler gibi yontemlerle normalize edilmistir.
Ayrica, pekistirmeli 6grenme ve topluluk tahminlerinde kullanilmak {izere veriler, belirli bir
zaman penceresinde gruplandirilmistir. Bu modellerin her biri ayn sekilde egitilir. Elde
edilen tahminler derin pekistirmeli algoritma modeli olan DDPG (Derin Deterministik
Politika Gradyani) algoritmasina verilir ve bu algoritma tahminleri donemsel olarak
degerlendirerek, her tahminleyici derin 6grenme algoritmasinin agirliklarini diizenler. DRL
(Derin Pekistirmeli Ogrenme) bu sekilde her dénem icin hangi tahminleyicilerin

tahminlerini kullanmasi1 gerektigini 6grenir.

Onerilen yontemi basari oranlar1 Basit Hareketli Ortalama, Ustel Hareketli Ortalama gibi
klasik ticaret tekniklerinin kullanimi, Mean Reversion, Momentum tabanli stratejiler gibi
daha gelismis fakat klasik veriye dayali yaklasimlar, CNN, RNN veya siradan LSTM gibi
modeller, Q-Ogrenme, SARSA (Durum-Eylem-Odiil-Durum-Eylem) gibi baska
pekistirmeli 6grenme tekniklerinin uygulamalari, karar agacglari, SVM veya basit yapay sinir
aglart gibi diger makine 6grenmesi modelleri ile kiyaslandiginda daha yiiksek getiri ve daha
diisiik tahmin hatas olarak pozitif sonu¢ dogurmustur. Ozellikle, MSE degerini SSE 50 veri
seti i¢in %21,4 ve NASDAQ 100 i¢in %28,6 oraninda azalmistir [13].

Hisse senedi fiyatlar1 iizerine yapilan bir diger ¢alismada, 2010 ile 2018 yillar1 arasindaki
Apple, Microsoft, Qualcomm, IBM, Raytheon Technologies, Procter & Gamble, Goldman
Sachs, Nike, Disney, American Express hisse senedi verileri se¢ilmistir. Elde edilen veri
setinde; acilis, kapanis, giin i¢i en yiiksek, diisiik fiyat, islem hacmi verileri ile RSI, SMA,
EMA, MACD teknik gostergeleri ve haber duyarlilik skorlar bir arada bulunmaktadir. TD3
(ikiz Gecikmeli Derin Deterministik Politika Egimi) adinda derin pekistirmeli 6grenme

algoritmasi kullanilmistir.

TD3, aktor-kritik algoritmasidir. Asir1 tahmin hatalarin1 azaltmak igin ¢ift elestirici aglar
kullanir. Gecikmeli giincellemeler ile model kararlilifint artirirken, aksiyon giiriiltiisii
ekleyerek modelin kesif yetenegine katkida bulunur. Modelin 6diil fonksiyonu portfoy

degerindeki degisim ve islem maliyetlerini hesaba katar. Aksiyon modiilii her bir hisseden
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kag¢ adet alinip satilacagi tahminlemesini yapar. Duygu analizi 6zel ayarlamalar yapilmis

BERT modeli ile saglanmaktadir.

Model performansi ortalama getiri, yi1llik Sharp orani ve harcanan komisyon miktarlarinin
hesaplanmasi ile dl¢lilmiistiir. Model, yillik Sharpe orani 2,68 ve yillik toplam kar miktar1

110,3088$ olarak test verileri tizerinde basar1 saglamistir [14].

Bitcoin artik dijital bir varlik olarak kabul gérmiis ve fiziksel bir yatirim araci olarak bilinen
altinin dijital karsilig1 olarak ifade edilmistir. Bu yaklagimla Bitcoin ve Altin yatirim araglari
birbiri ile pozitif korelasyon gostermektedir. Bu iki varlik 6zelinde getiriyi maksimize
etmeye calisan bir ¢calisma yapilmistir. Bu arastirmada 2013 ve 2022 yillari arasi giinliik
bazda veriler kullanilmistir. Ayrica, teknik gostergelerden RSI, SMA, EMA, MACD

hesaplamalari da algoritmaya girdi olarak saglanmistir.

Icerisinde dikkat mekanizmasi yer alan ¢cok katmanli bir LSTM algoritmasi tasarlanmustir.
Bu algoritma, 6znitelikleri en dogru sonucu verecek sekilde seger ve gegmis veriler ile
gelecek fiyat tahminleri olugturur. LSTM, teknik gosterge verileri ve gecmis fiyat bilgilerini
kullanarak durum temsilleri olusturur. Bu durum temsilleri girdi olarak pekistirmeli 6grenme
algoritmalarina verilir. Derin Q-Ogrenmesi ve DDQN (Cift Derin Q Ag1) olmak iizere 2

farkli pekistirmeli 6grenme algoritmasi kullanilmistir.

Bu algoritmalar karsilastirildiginda ise en basarili sonug DDQN algoritmasinda elde
edilmistir. Baslangigta 1000$ yatirim ile bes yillik ticaret doneminde 900,0008$'dan fazla kar
elde edilmistir [15].

2.5. Mevcut Calismalarda Kullanilan Yontemlerin Karsilastirmalar:

K-FYTR modeli ile literatiirde yer alan ¢aligsmalarin karsilastirmali analizi Cizelge 2.1.’de

gosterilmektedir.
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Cizelge 2.1. Caligmalarda kullanilan metotlarin karsilagtiriimasi

Yapilan . e . .| Asin Gegmis -
Calgmtarga [y Kames Toi (Ve T4 Ly | gop eyt | Cobis
Kullanilan Metotlar Analizi Analizi
Momentum ~ ve (S)Sipfl()?(;firkleéleri/ Test velpjvat  |H Hayir [Evet | 99,57
o rta X iya ayir ayir | Eve ,
Volatility Index [16] | & & o Egitim | Y Y y
Textual  Sentiment 21;3(])) sa ?lr/félyuk Test ve
and SVM-XGBoost Oznitelik ve 170,000 Egitim Fiyat Hayir |Hayir |Hayir |60
[17] Gonderi)
Gradient  Boosting | Bitcoin / Orta (1972 Test ve| ..
Regression [18] Satir x 24 Oznitelik) | Egitim |3 [Hayw | Hayr | Evet 199,49
Diamond Price | .
L . Diamond / Biiyiik
I;rEdICtlon with ML - (53,940 Satir x 10 Teft. ve Fiyat Hayir Hayir | Evet 97
andom Forest | =27 "~ Egitim
: Oznitelik)
Regression [19]
Test,
Bitcoin / Cok Kiigiik Egitim Fiyat
K-FYTR @550 Satir x 9 ve YVonii Evet Hayir | Evet 85
Oznitelik) Gegerle
me
Test,
Bitcoin / Cok Kiigiik Egitim Fiyat
K-FYTR + BOP (2550 Satir x 10 ve Vénii Evet Evet |Evet 99.7
Oznitelik) Gegerle
me

Cizelge 2.1. sttun aciklamalari ve tanimlarn

Onerilen Yéntem Karsilastirmasi, zaman serilerine dayali finansal varlik tahminine
yonelik karsilastirmali ¢alismalar kisaltilmis adlariyla sunar. Ilgili alismada kullanilan
ana algoritma veya hedeflenen varlik bilgisi yer alir.

Veri Kiimesi / Boyutu, her bir calismada kullanilan veri setinin 6zetini verir. Toplam veri
seti boyutu, 6zellik sayisi kadar satir sayisi seklinde hesaplanarak ifade edilir.

Veri Kiimesi Kullanimi, veri kiimesinin nasil ayrildigini (egitim, dogrulama, test) ve
modelleme siirecinde nasil kullanildigin agiklar.

Tahmin Sekli, tahmin isleminin dogrudan fiyat tahmini seklinde mi yoksa yiizdesel
degisime dayali fiyat yonii tahmini seklinde mi yapildigini belirtir.

Asirt Uyum Analizi, ilgili ¢alismada modelin asir1 6grenmesini onlemek veya tespit
etmek icin herhangi bir analiz yapilip yapilmadigini belirtir.

BOP, tahmin modelinde BOP indikatoriiniin kullanilma durumunu gésterir.

Gegmis Fiyat Analizi, tahmin modelinin ge¢mis bilgileri kullanarak yine ge¢mise ait

fiyat hareketlerini incelemeye yonelik bir ¢alisma olup olmadigini ortaya koyar.
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e Dogruluk Orani, ¢alismada elde edilen basari metrigini belirtir; genellikle fiyat yonii

tahmin basaris1 veya siniflandirma dogruluguna atifta bulunur.

2.6. Benzer Veri Kiimesi ile Yapilan Tahmin Calismalar:

Yapilan bir ¢calismada, giinlik bazda kripto varlik alim satimi igin karar destek sistemi
gelistirilmistir. Bu amag i¢in hedef varlik olarak Bitcoin se¢ilmistir. Subat 2017 ile Aralik
2019 tarihleri arasindaki giinliik bazda Bitcoin agilis, kapanis, en yiiksek diisiik fiyat bilgileri
ve hacim bilgileri ile EMA ve SMA indikator bilgileri toplanarak veri kiimesi
olusturulmustur. Veri kiimesi %70 egitim %30 test olarak ayrilmistir. Giinliik bazda fiyat
acilis yoniinii tahmin etmeye ¢alisilmistir. CRT (Smiflandirma ve regresyon agaci) yontemi
kullanilmistir. 6 temel 6znitelik ile %55 oraninda tahmin dogrulugu elde etmislerdir. Ancak,

188 adet daha 6znitelik ekleyince tahmin dogruluklart %97 diizeyine ¢ikmistir [20].

Kripto varliklarin vadeli islem piyasalar1 i¢in fiyat tahmini iizerine yapilan bagka bir
caligmada ise Rastgele Orman algoritmasi kullanilarak 3 farkli senaryo tizerinde caligsmalar
yapilmustir. Ik senaryo sadece teknik indikatdrlerin kullanim, ikincisi sadece mum ¢ubuk
formasyon bilgilerinin kullanildig1 sonuncusu ise ilk iki yontemin bir arada kullanimi ile
gerceklestirilmistir. 2013 ile 2020 yillar1 arasi bilgiler toplanmis ve test i¢cin 2020 yilinin
tamami kullanilmistir. 2020 yili se¢imindeki amag, yatay gidisin, COVID 19 kaynakli sert
diislislin ve sonrasinda parasal genisleme ile gelen ylikselisin yasandigi yil olmasidir. 16
temel teknik indikator verisi ile yiikselise mi diisiise mi oynamak ikilemi i¢in siniflandirma
bazli tahmin yiiriitiilmektedir. Indikatdrler ile tahminler sonucu 2021’in ilk 5 giinii icin
ortalama giin basina %0,75 oraninda kar elde edilmistir. Acilis kapanis ile giin i¢i en yiiksek
ve diisiik fiyat bilgilerinin oldugu mum g¢ubuk bilgisi ile yapilan caligmada ise teknik
indikatorler ile elde ettiklerine benzer sonuclar elde etmislerdir. Her iki yontemi de bir arada
kullandiklarinda ise 2021°1n ilk 5 giinii %3 oraninda kar elde etmislerdir. Ortalama tahmin

dogrulugu da %60,8 seviyesindedir. [21].

Bitcoin fiyatin1 giinliik bazda 7 giin {ist {iste tahmin etmeyi amaglayan bir baska ¢alismada
ise Eyliil 2014 ile Temmuz 2023 yillar1 arasindaki fiyat, hacim ve teknik indikator bilgileri
toplanmaktadir. Bu bilgilerin yani sira o anki piyasanin gidis yonii bilgisi de veri kiimesine
eklenmistir. Calismada birden fazla topluluk O6grenme yontemi bir arada kullanilarak

agirliklandirilmis nihai tahmin iiretilmektedir. Bunlar, Rastgele Orman, XGBoost, Oylama
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Regresyonu, Hafif Gradyan Artirma ve Stokastik Gradyan Artirma topluluk yontemlerinden
olmaktadir. Ayrica, 38 adet teknik indikator verisi ile birlikte siniflandirma kullanilarak
giinliik yon tahmini bilgisi de modele verilmektedir. Sonug olarak 2021’in Agustos ay1 i¢in
calistirdiklart modelde topluluk yontemlerinin tek tek kullanimina goére bir arada kullanimi
%?2 daha fazla basar1 gostermistir. R kare skoruna gore bir arada kullanimda elde edilen

basar1 %98 oraninda olmustur [22].

Bitcoin fiyatinin yoniinii tahmin eden bir diger ¢alismada ise derin 6grenme yontemleri ile
istatistik yontemlerinden ARIMA karsilastirilmaktadir. Agustos 2013 ile Temmuz 2016
aras1 ginlik bazda gerceklesen fiyat ve hacim bilgileri ile SMA indikator bilgileri
kullanilmigtir. Asirt uyumu engellemek igin erken durdurma yontemi kullanilmistir. Veri
kiimesi %80 egitim %20 test olarak boliinmiistiir. LSTM, RNN ve ARIMA ertesi giin fiyat
yonii tahmini karsilagtirmasinda en yiiksek siniflandirma dogrulugunu LSTM vermis ve bu

oran %52,78 olarak gerceklesmistir [23].
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3. ONERILEN YONTEM

K-FYTR modeli, Bitcoin ve Ethereum kripto varliklarinin giinliik mutlak fiyat degisimini
degil, giinliik fiyat yoniinii tahmin etmek {lizere tasarlanmistir. Rastgele Orman Regresyonu
algoritmasina dayanmaktadir. Modelin genel tasarimi Sekil 3.1.’de sunulmaktadir. Bu
model, dogrudan giinliik fiyat hareketini tahmin etmek yerine, 9 indikatorlii ve BOP
eklenmis 10 indikatorlii iki siirimde gegmis teknik gosterge verilerine dayanarak yine
gecmiste meydana gelen gilinlilk bazda fiyat hareketlerini 6ngormektedir. Bu ¢ikarim
sayesinde, modele girdi olarak verilen teknik gdstergeler ile fiyatin goreceli iliskisi ortaya

konmaktadir.

Ayrica, modelin girig 6zelligi olan teknik indikator degerlerine MinMaxScaler uygulanarak,
bu degerlerin 0 ile 1 arasina doniistiiriilmesi saglanmakta, bu islem sirasinda kesirli
hassasiyet korunarak modelin kararliligi ve tahmin performansi artirilmaktadir. Bu
Ol¢eklendirme sonucunda teknik indikator degerleri su sekilde normalize edilmektedir:
0,44664352, 0,61022766, 0,07322616, 0,92371537, 0,84028586 vb. Bu yontem, hedef
degiskenin normallestirilmesini saglayarak, mutlak fiyat degisimlerinin modele olan etkisini

azaltmaktadir.

Yapist geregi, Rastgele Orman Regresyonu, birden fazla karar agacim bir araya getirerek
calisan bir topluluk 6grenme algoritmasidir. Bu 6zellik sayesinde, model degisken piyasa
kosullarinda dahi yiiksek dogruluk ve uyarlanabilirlik saglayarak bagarili tahminlerde
bulunabilmektedir.
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Sekil 3.1. K-FYTR 06zet semasi

3.1. Veri Kiimesi Detaylar:

Veri kiimesi, Mart 2018 ile Ocak 2025 tarihleri arasindaki giinliik Bitcoin ve Ethereum
kapanis fiyatlari ile teknik indikator degerlerini icermektedir. 2 ayr1 veri kiimesi her biri 2550
satir ve 10 Oznitelikten olusmaktadir. Yapilan arastirma bulgularina dayanarak, calisma

siirecinde en yliksek tahmin basarisi saglayan gosterge BOP indikatoriidiir.

Veri kiimesi 3 temel kaynaktan alinmaktadir:

e “CryptoDataDownload.com” internet sitesi tizerinden ge¢mis teknik indikator degeri ve
fiyat bilgileri temin edilmistir.

e Giinlik bazda giincel bilgiler ise “taapi.io” iizerinden alinarak veri kiimesi giincel
tutulmaktadir.

e “Yahoo Finance” iizerinden giincel Bitcoin kapanis fiyati bilgileri ¢ekilmektedir.

3.2. Veri Hazirlama

Veri biitlinliiglini ve gilincelligini saglamak amaciyla, veri seti taapi.io ve
CryptoDataDownload.com kaynaklarindan alinan gercek zamanli ve tarihsel verilerle
diizenli olarak giincellenmektedir. Baslangigcta 66 Oznitelik igeren veri kiimesi i¢inden,

literatiirde sik kullanilan ve aynm1 zamanda biiylik kripto varlik borsalarinin miisterilerine
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sundugu 9 adet indikator sec¢ilmistir. Ayrica, formiilleri incelenen diger teknik
gostergelerden de fiyat ilizerine en ¢ok katkida bulunacagi diisiinilen BOP indikatorii

eklenmistir.

Veri kiimesi, ge¢misten gliniimiize dogru siralanmig zaman serisi formatinda
yapilandirilmistir. Sayisal olmayan tiim degerler, modelin tutarliligi ve yorumlanabilirligi
acisindan filtrelenerek cikarilmistir. Kapanig fiyati bilgisi, iki ardigik glin arasindaki
yizdesel degisim degerine donistiiriilerek modele bu bi¢gimde aktarilmistir. Ayrica,
kullanilan tiim indikator degerleri, MinMaxScaler yontemi ile O ile 1 arasina
Ol¢eklendirilmis, bu islem sirasinda ondalikli hassasiyet korunarak normalizasyon
saglanmistir. BTC/USD ve ETH/USD birim simgelerini igeren siitunlar, gereksiz veri

yiikiinii azaltmak amaciyla veri setinden ¢ikarilmistir.

Modelin tahmin dogrulugunun korunabilmesi i¢in, veri gilincellemeleri en az ayda bir kez
yapilmakta; model performansinin yeniden degerlendirilmesi gereken durumlarda ise iki

giinde bir giincellenmektedir.

3.2.1. Veri toplama ve girdi olusturma

VTGOY (Veri Toplama ve Girdi Olusturma Yazilimi) sayesinde algoritmay1 besleyecek veri
kiimesi yaratilir ve saklanir. Gerektiginde bu yazilim ile veriler ve parametreler
giincellenecektir. Bu yazilim Python dilinde ve Google Colab iizerinde kogmaktadir. Veri
kiimesi Google Drive iizerinde tutulmakta ve veri seti dogrudan bu kod ile
giincellenmektedir. Yapay Zeka Algoritma Kosum Katmani igerisinde asil 6grenme ve
tahminleme modiilleri yer almaktadir. Bu katman Rastgele Orman Regresyonu algoritmasini
kosturur. Python dili kullanilarak gelistirilmistir. Google Colab iizerinde kosulmaktadir.
VTGOY yazilimi bu katmana veri kiimesini iletir. VTGOY semas1 Sekil 3.2.°de

gosterilmektedir.

Ozniteliklerin kesfi sirasinda incelenen teknik indikatdrler arasindan matematik formiilii
fiyat hareketine en ¢ok etki edecegi diisiiniilerek kesfedilen BOP indikatorii tek basina

sonuglar1 ¢cok 6nemli dlgiide degistirmistir.
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Sekil 3.2. VTGOY semasti

3.2.2. Veri kiimesi ayirma

Model i¢inde 6ncelikle veri kiimesi Google Drive iizerinden ¢ekilir ve dnemli goriilen teknik
indikator verileri Oznitelik veri kiimesi iizerinde tamimlanir. Sonrasinda, Oznitelikler
“Sklearn.preprocessing” kiitliphanesinin MinMaxScaler metodu ile 0 ile 1 arasindaki

degerlere doniistiriiliir. “Sklearn.model selection” kiitiiphanesi ile veri seti 3’e boliiniir:

e Egitim (%56),
e Test (%20)
e Gegerleme (%24)

Veri kiimesi boliiniirken “Rastgele Durum” parametresine 42 degeri verilir. Bunun verilme
sebebi bir rastgelelik kontrolii saglamaktir. Kodun rastgele ¢alismasi gereken bir durumda,
ayni Rastgele Durum degeri verilirse sonuglar her zaman tutarli ve ayn1 olur. Bu da model
performansini tutarh bir sekilde degerlendirmek i¢in 6nemlidir. Veri setleri boliiniirken bir

diger girilen parametre ise “Karistirma” parametresidir. Bu deger “Gegersiz” olarak girilir.
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Bu sayede zaman serisi verileri oldugu icin verilerin sirasi korunur. Eger karistirma
yapilsaydi, gecmis ve gelecege dair bilgiler karismis olurdu ve model gercek hayattaki

kullanim durumlarinda uygun sonuglar veremezdi.

Bir sonraki adimda, model Python dilinde gelistirilmis ve Google Colab ortaminda
calistirllmis olan Rastgele Orman Regresyonu algoritmasini kullanarak tahmin siirecine
geemektedir. VTGOY yazilimi, veri kiimesini K-FYTR modelinin ilgili boliimiine aktararak

egitim ve ¢ikarim islemlerini baglatmaktadir.
K-FYTR modeli asagidaki parametrelere dayanmaktadir:

e Tahmin hedefi olarak kullanilmak iizere, Bitcoin ve Ethereum kripto varliklarinin giinliik
kapanis fiyati lizerinden hesaplanan yiizdesel fiyat degisim degeri kullanilmaktadir.

e MACD, RSI 14, EMA 21, EMA 50, MACD Histogram, FASTK 5, FASTD 5, FASTK
RSI, MA 50 ve BOP olmak iizere 10 adet 6znitelik kullanilmaktadir.

Bu siireg, modelin tahmin dogrulugunu artirirken, ayni zamanda hesaplama verimliligini de

korumamiza olanak saglamaktadir.
3.3. Kripto Varlk Fiyat Yonii Tahminleme Robotu (K-FYTR) ve Bilesen Secimi

Onerilen K-FYTR modelinin gegmis fiyat hareketleri ile teknik gdstergelerin iligkisini nasil

acikladigi ile fiyat yonii tahmin mekanizmasinin ¢aligma mantigi bu boliimde anlatilacaktir.

3.3.1 Modelin yiizde degisim ve fiyat yonii mekanizmasi

Modelin egitimi i¢in kullanilan veri kiimesinden ham kapanis fiyati degerleri ¢ikarilmais,
literatiirde en ¢ok kullanilan 9 adet teknik indikatoriin yani sira 1 adet de bu calismada
kullanilan BOP indikatorii olmak {izere toplam 10 teknik gdstergeye ait veriler se¢ilmistir.
Model, hedef degisken olarak tanimlanan diinkii kapanis fiyatina gore ylizdesel degisim
(fiyat _ylizde degisimi) degerini tahmin etmeyi Ogrenmektedir. Kapanis fiyatindaki

hesaplanan bu yiizdesel degisim, modelin tahmin etmeye ¢alistig1 degeri olusturmaktadir.

Kapanis fiyatindaki yilizdesel degisim, asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:
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(Kapanis_fiyati(t)— Kapanis_fiyati(t—1))

Fiyat_yiizde_degisimi(t) = ( ) %X 100 (3.1)

Kapanis_fiyati(t—1)
e Kapanis_fiyati(t): t anindaki kapanis fiyati

e Kapanis_fiyati(t — 1): Bir 6nceki giin kapanis fiyati
o Fiyat_ylzde_degisimi(t): Giinliik bazda yiizdesel fiyat degisimi

K-FYTR modeli, yalnizca 0 ile 1 arasinda 6l¢eklendirilmis ve ondalikli hassasiyet korunmus
(t-1) anindaki teknik indikator degerlerini kullanarak, bir giin sonraki (t anindaki) kapanis
fiyatinin (t-1)’dekine gore yiizdesel degisimini tahmin etmektedir. Tahmin edilen yiizdesel
degisimin isareti (pozitif, negatif) iizerinden de fiyat yonii yorumu yapilmaktadir. 2 farkli
caligma yiirlitiilmistiir. Biri 9 indikatorlii digeri de BOP eklenerek 10 indikatorli calismadir.
Elde edilen tahmin degerleri girdiye bagl olarak pozitif ya da negatif olabilir. Bu durum su
anlama gelmektedir:

e Model, giris 6zelligini kullanarak belirli bir t zamanindaki fiyatin yiizde degisimini
tahmin etmek tizere egitilmektedir.

e Tahmin edilen degerler (tahmin_edilen degerler) yiizdelik bi¢imde olup hem pozitif
hem negatif degerler alabilir.

e Pozitif yiizdesel degisim, fiyatin artacagini ifade eder (6rnegin: + %).

e Negatif ylizdesel degisim, fiyatin azalacagini ifade eder (6rnegin: — %).

e Sifir degeri, fiyatin 6nemli bir degisim gostermedigini isaret eder.
Fiyat hareketinin yonii, tahmin edilen ylizde degisimlerin isaretine gore belirlenmektedir:
Tahmini_yiizdesel degisim yonii = degisimin_yonii(tahmin_edilen degerler)

Buradaki degisimin_yonii fonksiyonu, tahmin edilen yiizdesel degisimleri su sekilde

siniflandirir;

e Pozitif tahmin (+): Fiyat artis1 beklenmektedir.
e Negatif tahmin (—): Fiyat diisiisii beklenmektedir.

e Sifir (0): Fiyatta anlamli bir degisim beklenmemektedir.
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Modelin tahmin ettigi yon ile gergek fiyat hareketinin yonii karsilastirilarak dogruluk 6l¢timii

yapilmaktadir. Gergek degerler de ayni sekilde isaret formatina doniistiiriilmektedir:

Gergekte_degisim_yonii = degigimin_yonii (asil_degerler)

Gergekte olan fiyat yonii ile tahmin edilen yonler karsilastirilarak dogruluk orani hesaplanir.
Bu karsilastirma, (t—1) gilinline ait tahminlerin dogrulugunu degerlendirerek modelin fiyat
yOnii tahmin performansini ortaya koymaktadir. Tahmin edilen yon ile ger¢ek yoniin kag kez

ortiistiigli, modelin basarimini yansitmaktadir.

3.4. Fiyat Yonii Tahmin Katmani

Rastgele Orman Regresyonu algoritmasi, Leo Breiman tarafindan 2001 yilinda
gelistirilmistir. Bu algoritma, birden fazla karar agacindan olusmaktadir. Karar agaclar
birbirinden bagimsiz ve 6zdes dagilimli sekilde insa edilir. Her bir agag, belirli bir sinifa oy

verir. En fazla oyu alan siif nihai tahmin sonucu olarak segilir.

Regresyon problemlerinde ise Rastgele Orman Regresyonu, tiim karar agaglarinin verdigi
tahminlerin aritmetik ortalamasini alarak nihai tahmini tiretir. Bu yontem genellikle diisiik
genelleme hatasi ile ¢alisir ve veri giiriiltiisiine karst olduk¢a dayaniklidir. Ancak,
algoritmanin elde ettigi dogruluk orani, kullanilan veri setine bagli olarak degiskenlik

gostermektedir [24].

K-FYTR modeli, belirli bir t zamanindaki fiyatin ylizde degisimini tahmin ettikten sonra, bu

degeri asagidaki ii¢ siniftan birine etiketler:

e Yiikselis: Yiizdesel degisim sifirdan biiyiik oldugunda verilir.
e Diisiis: Yiizdesel degisim sifirdan kiiclik oldugunda verilir.

e Degisim Yok: Yiizdesel degisim sifira esit oldugunda verilir.

Model daha sonra, gergek fiyat yiizdesel degisimlerini de ayni sekilde siniflandirarak, tahmin
ettigi sinif ile gercek sinifi karsilastirir ve bu dogrultuda dogruluk oranini hesaplar. Asagida

ornek bazi tahmin ¢iktilar1 verilmistir:
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Gilin 497 igin gercek hareket diisiis ve tahmin edilen hareket de diisiis olarak
gerceklesmistir.
Gilin 498 icin gercek hareket diisiis ve tahmin edilen hareket de diisiis olarak
gerceklesmistir.
Giin 503 i¢in gercek hareket yiikselis ve tahmin edilen hareket diislis olarak
gerceklesmistir.

3.4.1. Yontemin uygulamasi ve anahtar yontem

Bu model, Python kiitiiphanelerinden olan “SkLearn.Ensemble” iizerinden kullanilmistir.

Rastgele Orman Regresyonu algoritmasi, topluluk 6grenme yaklagimina dayanir. Bu

yaklasimda birden fazla zayif tahminci, bir araya getirilerek daha gii¢lii bir tahminci

olusturulur. Rastgele Orman’da bu zayif tahminciler, Karar Agaglari’dir. Rastgele Orman

Regresyonu algoritmasi 4 fakli adimi takip eder. Adimlar sunlardir:

Bootstrap Ornekleme (Bagging) - Egitim veri setinden, rastgele drnekleme (Bootstrap
Sampling) ile alt veri setleri olusturulur. Her agag, farkli bir bootstrap veri kiimesiyle
egitilir. Bu yontem, agaclarin birbirinden bagimsiz olmasini saglar ve asir1 6grenmeyi
azaltir.

Karar Agaci Insas1 - Her bir bootstrap veri kiimesi i¢in bir karar agaci egitilir. Her agacin
dal boliinmeleri, bilgi kazanci veya Gini Indeksi gibi 6lgiitlere gore belirlenir.

Tahmin Yapma, Regresyon - Tiim agacglarin tahmin ettigi degerlerin ortalamasi alinir.
Sonuglarin Birlestirilmesi — Rastgele Orman, bireysel agaclardan elde edilen tahminleri

birlestirerek daha genel ve dogru bir tahmin sunar.

Detaylar1 verilen fiyat yonii tahmin algoritmasinin kosum katman semast Sekil 3.3.°de

verilmistir.
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Rastgele Orman Regresoru e
Algoritmasimin hiperparametrelerin arli 2 L e meere ﬁ
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|

Fiyat Yonii Yukari,
Agafn, Sabit

Sekil 3.3. Yapay zeka algoritma kosum katmani

3.4.2. Basari olciim metrikleri

Yon tahmin dogrulugu yilizde olarak modelin ge¢mis fiyat yonii tahminindeki basarim
giiclinli gostermektedir. Gegmisteki (t) giiniine ait yapilan yon tahmini, gercekte olan yon

bilgisi ile karsilastirilarak dogruluk bilgisi elde edilmektedir.

Ikincil olarak, fiyat yon tahminlerinin sayisal degerlerinin dogru tahmin edilip edilmedigi

ise RMSE metrigi ile hesaplanir.

RmsE = [{231,00- 907) (32)

Daha diisiik bir RMSE degeri, modelin veriye daha iyi uyum sagladigini gosterir ve bu da
ortalama tahmin hatalarinin daha kiiclik oldugu anlamma gelir. Formiillerde kullanilan

parametrelerin anlamlar1 asagidaki gibidir:
yi gercek gozlemlenen degeri ifade eder.

e ¥; tahmin edilen degeri ifade eder.

e ¥ gozlemlenen degerlerin aritmetik ortalamasini ifade eder.
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e n gdzlem sayisini ifade eder.
Dogrulama veri kiimesi igin:

e RMSE, fiyatin yiizde degisimini tahmin etme dogrulugunu 6lger ve hata biiyiikliigiine
odaklanir.
e RZskoru, fiyat yonii tahminlerinin dogrulugunu degerlendirir; ger¢ek ve tahmin edilen

fiyat hareketi yonlerini karsilastirir.

RMSE ve yon tahmin dogrulugu, birbirini tamamlayan bilgiler saglar, bunlar asagida

belirtilmistir:

e RMSE, tahmin hatalarinin biiyiikligiinii 6lger.

e YoOn tahmin dogrulugu ise fiyat yoniiniin dogru tahmin edilip edilmedigini degerlendirir.
3.5. Teknik Indikator Etkisi ve Hiper Parametre Optimizasyonu

Calisma kapsaminda segilen teknik indikatorler ile Rastgele Orman Regresyonu igin
kullanilacak hiper parametrelerin bir arada diizglin ayarlanmasi basarim iizerine dogrudan

etki etmektedir. Bu amagla yapilan ¢alismalardan bahsedilecektir.

3.5.1. Teknik indikator etki analizi

Islem hacmi ve kullanici say1s1 gz oniine alindiginda Binance, Mexc, Bitget, Coinbase gibi
diinyanin en biiyiik merkezi kripto varlik borsalar1 incelenmistir. Bu borsalarin miisterilerine
sundugu teknik analiz indikatorleri gozden geg¢irilmistir. Ayrica kripto varlik fiyat
tahminleme c¢alismalarinda literatiir taranmistir. Bu sayede, CryptoDataDownload
tarafindan saglanan 66 farkli teknik indikator arasindan eleme yapilmis ve 10 fakl teknik

indikator belirlenmistir. BOP hari¢ 9 farkli indikator asagidaki gibidir:

e RSI14
e MAS0
e EMAZ21

e EMASO0
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e MACD

e MACD Hist
e FAST5S

e FASTD5

e FASTKRSI

BOP indikatorii detayli olarak 3.5.3.’te incelenecektir.

Belirlenen bu 9 farkli indikatore ek olarak Crypto Data Download tarafindan saglanan 66
farkli indikator verisi tek tek olmak ilizere dogrusal yonden Bitcoin ve Ethereum fiyat
degisim yiizdesi lizerine etkisi de incelenmistir. Bu ¢alisma sonucunda BOP indikatoriiniin
dogrusal olarak fiyat degisimi lizerine iligkisi en yiiksek ¢ikmistir. Bu sayede toplamda 10

adet indikator incelenmistir.

3.5.2. Hiper parametre analizi

Hiper parametre se¢iminde temelde 4 farkli parametre i¢in ayarlama yapilmistir. Her bir
parametre icin deger araligi verilmektedir. Ciinkii, bu deger araliklarina gore
RandomizedSearchCV metodu en dogru hiper parametre konfigiirasyonunu kendisi

olusturmaktadir. Kullanilan hiper parametreler ve anlamlar1 asagidaki gibidir:

e Hesaplayict Sayisi, modelin kullandig1 karar agaglarimin sayisidir. Daha fazla agag
modelin dogrulugunu artirmaktadir ancak egitim siiresini de uzatabilir. Bu nedenle veri
kiimesine uygun bir deger aralig1 se¢ilmistir.

e Maksimum Derinlik, her bir karar agacinin maksimum derinligidir. Daha biiytiik derinlik,
modeli daha karmagik hale getirir ve daha fazla 6grenme saglar. Ancak, asir1 derinlik
asirt  Ogrenmeye yol acabilir. Bu nedenle bu dagilimlar arasinda model
dengelenmektedir.

e Boliinebilecek Minimum Alt Kiime Sayisi, bir diigiimiin boliinmesi igin gerekli
minimum Ornek sayisidir. Yiiksek deger modelin daha genel 6grenme yapmasini saglar.
Kiiciik deger ise agacin daha fazla bolinmesine ve karmasikligin artmasina neden olur.
Bu nedenle dengeli bir atama yapilmstir.

e Her Yaprak icin Minimum Ornek Sayisi, yaprak diigiimiinde bulunmasi gereken

minimum Ornek sayisidir. Yiiksek bir deger modelin asir1 6grenmesini engelleyebilir ve
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genellestirme kabiliyetini artirabilir. Ancak, asir1 uyumun 6niine gegmek i¢in dengeli bir

deger aralig1 verilmistir.

Hiper parametrelerden en dogru sonucu alabilmek icin 3 farkli konfigiirasyon kiimesi

iizerinde denemeler yapilmuistir.

Hiper parametre kiimesi 1

e Hesaplayici sayisi 1 ile 50 arasindaki degerler verilmistir.
e Maksimum derinlik 5 veya 10 degerlerinden birini alacak sekilde verilmistir.
e Boliinebilecek en az sayidaki alt kiime sayisi1 2 ile 5 arasindaki degerler verilmistir.

e Heryaprak i¢in en az 6rnek sayisi 1 veya 2 degerlerinden birini alacak sekilde verilmistir.

Hiper parametre kiimesi 2

e Hesaplayici sayisi 50 ile 150 arasindaki degerler verilmistir.
e Maksimum derinlik 10 ile 20 arasindaki degerler verilmistir.
e Boliinebilecek en az sayidaki alt kiime sayis1 2 ile 10 aras1 degerler verilmistir.

e Her yaprak icin en az 6rnek sayisi 1 ile 5 arasinda bir deger alacak sekilde verilmistir.

Hiper parametre kiimesi 3

e Hesaplayici sayis1 150 ile 450 arasindaki degerler verilmistir.
e Maksimum derinlik 20 ile 30 arasindaki degerler verilmistir.
e Boliinebilecek en az sayidaki alt kiime sayis1 10 ile 50 arasi1 degerler verilmistir.

e Her yaprak i¢in en az drnek sayist 5 ile 10 arasinda bir deger alacak sekilde verilmistir.

Yukarida verilen hiper parametre ayarlarinin en dogru sekilde secilebilmesi igin
RandomizedSearchCV metodu kullanilmistir. Bu metot, hiper parametreleri verilen deger
araliklara gore optimize etmek igin kullanilmistir. Amaci, belirlenen hiper parametrelerin
rastgele bir alt kiimesini test ederek, en iyi kombinasyonu bulmaktir. Bu agamada 5 adet

parametre iizerinden bu metot yapilandirilmistir:
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e Parametre Dagilimi, hiper parametrelerin alabilecegi deger araliklaridir. Yukarida
belirtilen degerler bu parametreye verilmistir.

e Dongli Sayist — Denenecek rastgele hiper parametre kombinasyonlariin sayisidir. Bu
deger 30 olarak verilmistir. Yukarida belirtilen hiper parametre degerlerine gore
verilmektedir.

e (Capraz Dogrulama Sayisi — Capraz dogrulama sayisidir. Capraz dogrulama yaparak
modelin daha iyi bir genelleme yapmasini saglarken asir1 6grenmeden kagimmasini
saglar. Bu deger 5 olarak girilmistir. Veri 5 parcaya boliiniir. Her parametre
kombinasyonu i¢in model 5 defa egitilip test edilir.

e Sonuglarin ortalamasi alinarak en iyi parametreler bulunur.

e Skor — Model performansini degerlendirmek i¢in kullanilan metriktir. Bu parametreye
“neg_root mean squared error” degeri verilmistir. RMSE’yi minimize etmeyi
hedeflemektedir.

e Rastgele Durum - Rastgelelik kontrolii saglar. Model performansinin  dogru

oOl¢iilebilmesi i¢in gereklidir. Bu parametreye 42 degeri verilmistir.

RandomizedSearchCV metodu parametreleri ise en dogru sonucu alabilmek ig¢in 3 farkli

konfigiirasyon setine ayrilmistir.

RandomizedSearchCV parametre kiimesi 1

e Dongii sayis1 10 olarak verilmistir.

e (Capraz dogrulama sayis1 2 olarak verilmistir.

RandomizedSearchCV parametre kiimesi 2

e Dongii sayist 30 olarak verilmistir.

e (Capraz dogrulama sayis1 5 olarak verilmistir.

RandomizedSearchCV parametre kiimesi 3

e Dongii sayist 60 olarak verilmistir.

e (apraz dogrulama sayis1 10 olarak verilmistir.
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Bu 3 farkli kombinasyonda dongii sayist 30°un altinda iken agacin 6grenme kabiliyeti
azalmistir. 30’un Ustiindeki degerler i¢in sonu¢ ¢ok degismemis ancak modelin ¢alisma
stiresi 10 dakikanin {izerine ¢ikmistir. Capraz dogrulama sayisi ise 5 degerinin altinda iken
modelin dogruluk yiizdesi diismiistiir. 5’in {izerindeki degerlerde ise belirgin bir fark
olugsmamakla birlikte yine ¢caligma siiresinde iistel bir artis meydana gelmektedir. Bu nedenle

parametre kiimesi olarak RandomizedSearchCV parametre kiimesi 2 secilmistir.

RandomizedSearchCV o6zellik kiimesi 2 i¢in hiper parametre test kiimeleri ve bazi
kombinasyonda denenen teknik indikator ile elde edilen dogruluk oranlar1 Cizelge 3.1.’de

verilmektedir.

Cizelge 3.1. RandomizedSearchCV 6zellik kiimesi 2 i¢in hiper parametre test kiimeleri ve
teknik indikatdr kombinasyonlari ile yon tahmin dogruluk degerleri

Indikator Hiper Bitcoin Fiyat Ethereum  Fivat
Kiime e o P Yoni Tahmin e y.
. . Kullanilan Indikatorler Parametre - - Yoni Tahmin
Indeksi .. . Dogrulugu - <
Kiimeleri (%) Dogrulugu (%)
1 MACD, RSI 14 Kiime 1 65,01 63,6
1 MACD, RSI 14 Kiime 2 64,81 63,82
1 MACD, RSI 14 Kiime 3 62,23 63,42
2 MACD, RSI_14, EMA 21 Kiime 1 64,41 65,81
2 MACD, RSI_14, EMA 21 Kiime 2 65,01 66
2 MACD, RSI_14, EMA 21 Kiime 3 64,02 67,79
3 MACD, RSI_14, EMA 21, EMA 50 Kiime 1 64,41 66
3 MACD, RSI_14, EMA 21, EMA 50 Kiime 2 64,41 67,2
3 MACD, RSI_14, EMA 21, EMA 50 Kiime 3 64,02 67,99
4 MACD, RSI_14, EMA 21, EMA 50, MACD Hist Kiime 1 67,79 65,21
4 MACD, RSI_14, EMA 21, EMA 50, MACD Hist Kiime 2 69,18 69,18
4 MACD, RSI_14, EMA 21, EMA 50, MACD Hist Kiime 3 68,59 68,39
5 MACD, RSI_14, EMA 21, EMA 50, MACD Hist, FASTK 5 Kiime 1 71,37 75,55
5 MACD, RSI_14, EMA 21, EMA 50, MACD Hist, FASTK 5 Kiime 2 72,37 74,75
5 MACD, RSI_14, EMA 21, EMA 50, MACD Hist, FASTK 5 Kiime 3 72,56 75,15
6 MACD, RSI_14, EMA 21, EMA 50, MACD Hist, FASTK 5, | ...
FASTD 5 Kiime 1 77,73 80,12
6 MACD, RSI_14, EMA 21, EMA 50, MACD Hist, FASTK 5, | , ..
FASTD 5 Kiime 2 81,31 83,1
6 MACD, RSI_14, EMA 21, EMA 50, MACD Hist, FASTK 5, | _ .
FASTD 5 Kiime 3 80,91 83,1
7 MACD, RSI_14, EMA 21, EMA 50, MACD Hist, FASTK 5, | ...
FASTD 5,FASTK RSI Kiime | 8728 8529
7 MACD, RSI_14, EMA 21, EMA 50, MACD Hist, FASTK 5, | ...
FASTD 5, FASTK RSI Kiime 2 86,68 8529
7 MACD, RSI_14, EMA 21, EMA 50, MACD Hist, FASTK 5, | , ..
FASTD 5, FASTK RSI Kiime 3 86,48 85,09
8 MACD, RSI_14, EMA 21, EMA 50, MACD Hist, FASTK 5, | _ .
FASTD 5, FASTK RSI, MA 50 Kiime 1 86,28 84,69
8 MACD, RSI_14, EMA 21, EMA 50, MACD Hist, FASTK 5, | ..
FASTD 5, FASTK RSI, MA 50 Kiime 2 86,68 8529
8 MACD, RSI_14, EMA 21, EMA 50, MACD Hist, FASTK 5, | _ .
FASTD 5, FASTK RSI, MA 50 Kiime 3 86,48 85,09
9 MACD, RSI_14, EMA 21, EMA 50, MACD Hist, FASTK 5, | . 996 996
FASTD 5, FASTK RSI, MA 50, BOP Y ’ ’
9 MACD, RSI_14, EMA 21, EMA 50, MACD Hist, FASTK 5, | . 100 100
FASTD 5, FASTK RSI, MA 50, BOP ume
9 MACD, RSI_14, EMA 21, EMA 50, MACD Hist, FASTK 5, | ... 998 998
FASTD 5, FASTK RSI, MA 50, BOP ume : :
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Cizelge 3.1. incelendiginde, giinliik bazda fiyat yoni tahmini bagar1 oranlarinin indikator
sayisi arttikca %90 degerine yaklastig1 goriilmektedir. Ancak, BOP indikatdriiniin son olarak
eklenmesi dramatik bir basarim orani artisina sebep olmustur. Bu indikator eklendikten
sonra ise hiper parametre kiimeleri arasinda basarim orani agisindan kayda deger bir fark
olusmadig1 da goriilmektedir. Bu sonuglardan yola ¢ikilarak indikator kiime indeksi 9 ve
hiper parametre kiimesi 2 ile fiyat yonii ve indikatorler arasindaki baginti en {ist diizey olarak

goziikmektedir.

3.5.3. BOP indikator etkisi

BOP (Balance of Power — Gii¢ Dengesi) gostergesi, Igor Livshin tarafindan gelistirilmistir
[25]. BOP gostergesi, belirli bir islem donemi igerisindeki fiyat hareketlerini analiz ederek,
alicilar ile saticilar arasindaki goreli giicii 6lgmeyi amaglar. Bu gosterge, bir varligin agilis,

en yiiksek, en diisiik ve kapanis fiyatlar1 kullanilarak hesaplanir.

En Yiiksek—En Diistik

BOP =
0 Kapanis—Agilis

(3.3)

e Kapanig, kapanis fiyat1 anlamina gelir.
e Acilis, agilis fiyat1 anlamina gelir.
e En Yiiksek, ilgili donem igerisindeki en yiiksek fiyat anlamina gelir.

e En Disiik, ilgili donem igerisindeki en diisiik fiyat anlamina gelir.

Kullanim Alanlar:

e Fiyat trendlerini belirlemek.
e Momentum analizinde yardimci olmak.

e Trend doniislerini tespit etmek i¢in genellikle hareketli ortalamalarla birlikte kullanilir.

BOP gostergesi, —1 ile +1 arasinda degerler almaktadir. Bu degerler asagidaki anlamlara

gelmektedir:

e Pozitif degerler, alici1 baskisinin giiclii oldugunu gosterir.

o Negatif degerler ise satict baskisinin daha gii¢lii oldugunu gosterir.
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Teknik analizdeki kullanim alanlart:

e Fiyat trendlerinin belirlenmesi,
e Momentum analizine yardimci olmasi,

e Trend doniislerinin tespiti (cogunlukla hareketli ortalamalarla birlikte kullanilir).

BOP indikatoriiniin Bitcoin ve Ethereum iizerinde glinliik bazda iirettigi yon sinyalleri artis
yesil renkte ve azalik kirmizi renkte olacak sekilde isaretlendiginde fiyat yonii tizerindeki
basarist Tradingview internet sitesi lizerinde de goziikkmektedir. Sekil 3.4. ve 3.5.7te bu iligki

gosterilmektedir.

(] BTCUSDT Mar

T/ TradingView

20 Sal 01 Tem75 4

Sekil 3.4. BTC-USD paritesi bop indikator ile fiyat iligkisi



7 TradingView

EoSl01Tem?5 4

Sekil 3.5. ETH-USD paritesi bop indikator ile fiyat iligkisi

Geligtirilen algoritma tiizerinde BOP gostergesinin etkisi son derece belirgindir. Bu
gostergeyi herhangi bagka bir teknik gostergeyle degistirmek, modelin tahmin dogrulugunu

onemli dl¢iide diisiirmektedir. Cizelge 3.1.’de bu durum gosterilmektedir.
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4. DENEY CALISMASI

Deneyler Google Colab servisleri tizerinde vSe-1 donanim konfigiirasyonunda yapilmustir.
Bu konfigiirasyonda, 47 GB RAM ve Python 4 Google Compute Engine TPU
bulunmaktadir. Python dili lizerinde Scikit-Learn, Pandas, MatPlotLib, Seaborn ve Scipy

kiitiiphaneleri kullanilmistir.

Hazirlanan veri kiimesi ve algoritma ile Bitcoin ve Ethereum kripto varliklarinin 2018 Mart
ayindan 2025 Ocak ayina kadar olan giinliik kapanis fiyat1 ve 10 adet teknik indikator
verisini igermektedir. Hiper parametre Kiimesi 2 ve Indikator Kiime indeksi 9 ile ortalama
22 saniyede kosumlar yapilmistir. Fiyatin sonraki giin i¢in yukari, asag1 veya sabit gidecegi

yoniinde tahminler yapilmistir.

Gegerleme veri kiimesi icin RMSE yontemi ile fiyatin ylizde degisimi dogru tahmin etme
basaris1 Olgiiliir. Hatalarin biiyiikliigiine odaklanilir. Tahmin basarim orani ile fiyat yonii
tahmin dogrulugu Olgiilir. Gergek yonler ile tahmin edilen yonler arasindaki fark

degerlendirilir. RMSE ve yon tahmin dogrulugu farkli bakis agilart sunar.
4.1. Asir1 Ogrenme Analizi

Asir1 6grenmeyi tespit edebilmek icin, dogrulama ve test veri kiimelerine ait RMSE degerleri
arasindaki fark analiz edilmistir. Eger test veri setine ait RMSE, dogrulama veri setine ait
RMSE degerinden %10 veya daha fazla yiiksekse (1,1 kat veya {izeri), bu durum modelin
dogrulama verisine fazla uyum sagladigini, yani asir1 6grenme gergeklestirdigini gosterir

[26].

Buna karsilik, RMSE farki makul bir aralikta kaliyorsa, modelin veriyi uygun sekilde

ogrendigi ve asir1 6grenmenin ger¢eklesmedigi kabul edilir.

Bu ¢alismada yapilan degerlendirmeye gore, test ve dogrulama RMSE fark: yalnizca 1,0532

kat olarak hesaplanmistir. Bu sonug, modelin asir1 6grenme yapmadigini dogrulamaktadir.
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4.2. Karmasikhik Matrisi

Fiyat hareketinin yoniinii (artis veya azalig) tahmin etmeye odaklanarak, bu problem ikili

siniflandirma problemi olarak ¢ergevelenebilir. Fiyat yonii tahmini icin olusturulan

karmasiklik matrisi tanim1 Cizelge 4.1.”de gosterilmektedir. Bu durumda:

e Gergek fiyat hareketi, fiyatin bir dnceki giine gore artip artmadigini gosterir.

e Tahmin edilen fiyat hareketi, model tarafindan tahmin edilen fiyat yoniinii belirtir.

Cizelge 4.1. K-FYTR karisiklik matrisi tanimlamasi

Gergekte Olan Fiyat Yoni ?;Ekmalrll) EdilogggFiyat gignii Tahmin Edilen Fiyat Yonii (Asagi)
Yiikselis Dogru Pozitif (DP) Yanlis Negatif (YN)
Diisiis Yanlis Pozitif (YP) Dogru Negatif (DN)

e DP (Dogru Pozitif): Model fiyat yiikselisi tahmin etti ve fiyat gercekten yiikseldi.

e YN (Yanlis Negatif): Model fiyat diisiisii tahmin etti ama fiyat gergekte yiikseldi.

e YP (Yanls Pozitif): Model fiyat yiikselisi tahmin etti ama fiyat gercekte diistii.

e DN (Dogru Negatif): Model fiyat diisiisii tahmin etti ve gergekte de fiyat diistii.

Ethereum igin, BOP hari¢ 9 indikator ile yapilan ¢alisma sonucu karmasiklik matrisi Sekil
4.1.’de ve BOP dahil 10 indikatorlii sonucu ise 4.2.’de verilmektedir.

Gergekte Olan
Gergekte Yikselis

Gergekte Dusus

Fiyat Hareketi Hata Matrisi

225
200
175
150
- 125
- 100
41
-75

- 50

I
Yikselis Tahmini Dusuls Tahmini
Tahmin Edilen

Sekil 4.1. Ethereum 9 indikatdr fiyat hareketi hata matrisi
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Fiyat Hareketi Hata Matrisi
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Sekil 4.2. Ethereum 10 indikator fiyat hareketi hata matrisi

Bitcoin i¢in, BOP hari¢ 9 indikator ile yapilan ¢alisma sonucu karmasiklik matrisi Sekil

4.3.’de ve BOP dahil 10 indikatorli sonucu ise 4.4.’de verilmektedir.

Fiyat Hareketi Hata Matrisi
o 225
w
wl
o
=] 200
]
i ?,. 175
s
58 150
a
fé - 125
58
oz - 100
[m]
g - i -75
S
o
5 |
g 50
' -25
Yikselis Tahmini Disls Tahmini
Tahmin Edilen

Sekil 4.3. Bitcoin 9 indikator fiyat hareketi hata matrisi
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Fiyat Hareketi Hata Matrisi
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Sekil 4.4. Bitcoin 10 indikator fiyat hareketi hata matrisi

4.3. Fiyat Yonii Tahmin Dogrulugu

Fiyat yonii tahminlerinin yiizdesel dogrulugu, gercek ve tahmin edilen fiyat hareketlerinin
karsilastirilmasiyla hesaplanmistir. Dogruluk yiizdesi, test veri seti iizerinden raporlanmis

olup, modelin gelecekteki fiyat hareketlerini 6ngérme basarisini1 gostermektedir.

Ethereum i¢in, BOP hari¢ 9 indikatdr ile yapilan ¢alismanin test verilerinin son 100 giinliik
donemine ait tahmin edilen ve gergek yiizdesel fiyat degisim grafigi, Sekil 4.5.’de verilirken

BOP dahil 10 indikatdrlii sonug grafigi de Sekil 4.6.’da verilmektedir.

Rastgele Orman: Tahmin Edilen ve Gergekteki %ETH Degisimleri

—— Gergekteki % Degisim
Tahmin Edilen % Degisim

/\' «J\JJ\P’JV fA | \W '

T T T T T T
0 20 40 60 80 100
Glnluk Zaman Adimlar

101

v
L

%ETH Degisimi

o
L

=

~10 1

Sekil 4.5. Ethereum 9 indikator k-fytr modeli son 100 giinliik tahmin edilen fiyat yiizdesel
degisim degerleri ile gercek fiyat ylizdesel degisimleri
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Rastgele Orman: Tahmin Edilen ve Gergekteki %ETH Degisimleri

— Gergekteki % Dedisim
Tahmin Edilen % Degisim

10 ¢

%ETH Degisimi
qf:‘": )

—10 1

—15 4

T T T T T T
[} 20 40 60 80 100
Gunluk Zaman Adimlar

Sekil 4.6. Ethererum 10 indikator k-fytr modeli son 100 giinliik tahmin edilen fiyat yiizdesel
degisim degerleri ile gercek fiyat ylizdesel degisimleri

Bitcoin i¢in, BOP hari¢ 9 indikator ile yapilan ¢aligmanin test verilerinin son 100 giinliik
donemine ait tahmin edilen ve gergek yiizdesel fiyat degisim grafigi, Sekil 4.7.’de verilirken

BOP dahil 10 indikatorli sonug grafigi de Sekil 4.8.’de verilmektedir.

Rastgele Orman: Tahmin Edilen ve Gergekteki %BTC Degisimleri
— Gergekteki % Degisim
10.0 7 Tahmin Edilen % Degisim
7.5 1
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!
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Sekil 4.7. Bitcoin 9 indikatér k-fytr modeli son 100 giinliik tahmin edilen fiyat yiizdesel
degisim degerleri ile gercek fiyat ylizdesel degisimleri
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Rastgele Orman: Tahmin Edilen ve Gergekteki %BTC Degisimleri

—— Gergekteki % Degisim
10.0 4 Tahmin Edilen % Degisim
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Sekil 4.8. Bitcoin 10 indikator k-fytr modeli son 100 giinliik tahmin edilen fiyat yiizdesel
degisim degerleri ile gercek fiyat ylizdesel degisimleri

Cizelge 4.2.°de ise 500 giinliik teste dair test ve gecerleme veri kiimelerine ait degerlendirme

metrikleri ve teknik gosterge kiimeleri ile fiyat yonii iliski orani sunulmaktadir.

Cizelge 4.2. Degisim orant tahmini iizerinden yapilan fiyat yoni ile teknik indikator
iligkiorani ¢izelgesi

Fiyat Yoni ile
. e Fiyat Degisim Yiizdesi | Teknik Indikator

K-FYTR Veri Seti Tird T;;}mini - RI%/I%E Kiimesi Mliski
Orani (%)

9 Indikatér - Ethereum Test 2,54 85,09

9 Indikator - Ethereum Gegerleme 2,64

10 Indikatér - Ethereum Test 2,32 100

10 indikator - Ethereum Gecgerleme 2,36

9 Indikatér - Bitcoin Test 2,01 86,68

9 Indikatér - Bitcoin Gegerleme 2,20

10 indikator - Bitcoin Test 1,67 100

10 indikator - Bitcoin Gecgerleme 1,67

4.4. Benzer Veri Kiimesi ile Yapilan Calismalarla Karsilastirma

Giinlik bazda kripto para fiyat ve hacim bilgileri ile teknik indikatdrlerin kullanildigt
caligmalarda kullanilan yontem, ele alinan zaman araligi ve Ozniteliklerin islenmesi gibi

temel konularda farkliliklar bulunmaktadir. Ancak, kullanilan veri kiimesinin igerigi ve
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yapilan caligmanin amaci oOrtiismektedir. Bu nedenle, Cizelge 4.3.’te bu calismadaki

sonugclar ile karsilastirma sonuglar1 gosterilmektedir.

Cizelge 4.3. Literatiirdeki benzer veri kiimesi ile yapilan ¢alismalarin karsilastirmasi

Calisma Amaci Yontem Gegmis Fiyat | Yon Tahmin
Hareketi Dogrulugu (%)
Mliskisi
Karar Destek Sistemi Giinliik fiyat CRT (Smiflandirma ve regresyon | Evet 97
yoniinii tahmin agacl)
Vadeli Islem Tahmini Giinliik fiyat Rastgele Orman Hay1r 6,8
tahmini
Topluluk Ogrenimi ile | Giinliik fiyat Rastgele Orman, XGBoost, Stokastik | Evet 98
Tahmin tahmini Gradyan Artirma, Oylama Regresyonu
Makine Ogrenimi ile Giinliik fiyat LSTM Hay1r 52,8
Tahmin yOniinii tahmini
K-FYTR Giinliik fiyat Rastgele Orman Regresyonu Evet 85
yOniini tahmini
K-FYTR + BOP Giinliik fiyat Rastgele Orman Regresyonu Evet 100
yOniinii tahmini

45. K-FYTR Modelinde Kullanilan Rastgele Orman Regresyonu Yerine Farklh
Algoritmalarin Kullanim Sonu¢larinin Kiyaslanmasi

Yapilan literatiir taramas1 sirasinda fiyat tahmin modellerinde kullanimi en sik goriilen

LSTM, GRU ve XGBoost algoritmalar1 ile de ayni c¢aligmalar yapilmistir. Deneysel

karsilastirma sonuglar1 Cizelge 4.4.’te sunulmaktadir.

Cizelge 4.4. K-FYTR iginde rastgele orman regresyonu yerine gru, Istm veya Xxgboost

algoritmalar1 kullanildiginda elde edilen sonuglar

. ... .. . . . | Fiyat Yoni ile Teknik
Tahmin Modeli K-FYTR Fiyat Degisim Yiizdesi Tahmini - | 30 -0 Lo ok
RMSE
Orant (%)

Rastgele Orman Regresorii 9 indikator - Ethereum 2,54 85,09

Rastgele Orman Regresorii 10 indikator - Ethereum 2,32 100

Rastgele Orman Regresorii 9 Indikatér - Bitcoin 2,01 86,68

Rastgele Orman Regresorii 10 Indikatér - Bitcoin 1,67 100

GRU 9 indikator - Ethereum 3,34 52,82

GRU 10 Indikatdr - Ethereum 3,34 52,82

GRU 9 Indikatbr - Bitcoin 2,71 53,50

GRU 10 Indikatér - Bitcoin 2,71 53,50

LSTM 9 indikat6ér Ethereum 3,34 52,82

LSTM 10 indikator Ethereum 3,35 52,82

LSTM 9 indikatdr Bitcoin 2,71 53,27

LSTM 10 indikator Bitcoin 2,70 53,27

XGBoost 9 Indikator - Ethereum 1,66 99,4

XGBoost 10 Indikator - Ethereum 1,63 97,6

XGBoost 9 Indikator - Bitcoin 1,25 99,01

XGBoost 10 Indikator - Bitcoin 1,27 97,2
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Dogruluk degeri, Bolim 3.4.te agiklandig1 sekilde hesaplanmaktadir. Kisaca 6zetlemek
gerekirse; gercek ve tahmin edilen fiyatin yiizdesel degisimi karsilastirildiktan sonra, bu

degerler t ve t—1 zamanlaria gore “Yiikselis”, “Diisiis” veya “Degisim Yok” olarak

etiketlenmektedir.

Eger tahmin edilen fiyat yonii, gercek fiyat yoniiyle ayni ise, sonug¢ dogru kabul edilir; aksi
durumda yanlis olarak degerlendirilir. Bu karsilagtirmalar sonucunda, model kendi

tahminlerinin dogruluk oranin1 hesaplamaktadir.

Asagida, K-FYTR modelimizin GRU, LSTM ve XGBoost algoritmalariyla denenmesi i¢in
kullanilan hiper parametre ayarlar1 verilmistir. Sonuglarin degerlendirilmesi 4.4.4.°te

sunulmaktadir.

4.5.1. GRU hiper parametre ayarlari

GRU modeli i¢in yapilandirma sirasinda 128 gizli birim ve 2 katman kullanilmistir. Asirt
O0grenmeyi azaltmak amaciyla, egitim siirecinde 0,2 oraninda dropout uygulanmistir. Ancak,
egitim sirasinda hata degerlerinde belirgin bir azalma gézlemlenemediginden, 60 epoch
olarak belirlenen egitim siireci, yalnizca 5 epoch sonunda erken durdurma ile

sonlandirilmistir.

Model, egitim siirecinde azalan bir hata egilimi yakalayamadigi icin, fiyatin yiizdesel

degisim tahminine iligkin hata ayrica Kok Ortalama Kare Hata ile degerlendirilmistir.

4.5.2. LSTM hiper parametre ayarlari

LSTM modeli, baslangigcta 60 epoch olarak ayarlanmis olsa da, performans iyilesmesi
gbzlemlenmedigi i¢in yalnizca 6 epoch sonunda erken durdurma tetiklenmistir. Modelde 128
gizli birim yapilandirilmis ve asir1 6grenmeyi Onlemek amaciyla egitim sirasinda 0,2

oraninda deger diisiirme uygulanmistir.

Model, egitim sirasinda anlamli bir hata azalma egilimi gosteremedigi i¢in, yiizdesel degisim

tahmin hatas1 ayrica Kok Ortalama Kare Hata kullanilarak degerlendirilmistir.
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4.5.3. XGBOOST hiper parametre ayarlari

XGBoost modeli igin agagidaki hiper parametreler yapilandirilmistir:

e Ogrenme Orani, 0,05 olarak verilmistir.

e Maksimum Derinlik, 6 olarak verilmistir.

e Alt Ornekleme Orani, 0,8 olarak verilmistir.

e Rasgelelik Tohum Degeri, 42 olarak verilmistir.
e Boosting Turu Sayisi, 200 olarak verilmistir.

e Erken Durdurma, 10 olarak verilmistir.

4.5.4. Karsilastirma sonucu

LSTM ve GRU modellerine ait dogruluk oran1 ve RMSE degerlerine bakildiginda, her iki
modelin de neredeyse birbiri ile ayn1 ve basarisiz oldugu goriilmektedir. Bu bulgular, GRU
ve LSTM modellerinin kii¢iik veri kiimeleri tizerinde K-FYTR modeliyle karsilagtirilabilir
performans sergileyemedigini gostermektedir. Her iki model etkili bir sekilde 6grenememis,

genelleme yetenegi gostermemis ve sonug olarak giivenilir tahminler tiretememistir

Ote yandan, XGBoost algoritmasi kullamldiginda BOP indikatdriiniin etkisi negatif olarak
goziikmektedir. K-FYTR modelinde Rastgele Orman Regresyonu ile %15 kadar dogruluk
orant artirmisti. Ancak, XGBoost kullanildiginda BOP dahil edildiginde tahmin yonii
basarim orant %2 diismektedir. BOP indikatoriin hari¢ 9 indikatorle ¢alistirildiginda da
%99’dan fazla bir tahmin basaris1 gostermektedir. Halbuki, bu oran Rastgele Orman

Regresoriinde %85 civarindaydi.
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5. SONUC

Deneysel sonuglar K-FYTR modelinin, Bitcoin ve Ethereum kripto varliklarinin giinliik
fiyat yoniinii ge¢mis indikatér verilerine dayanarak tahmin etmede son derece basarili
oldugunu gostermektedir. Ancak burada modelde kullanilan teknik indikatorler ile gelecek
fiyat hareketini tahmin etme kabiliyeti degil, ge¢mis fiyat hareketiyle olan deterministik
bagintis1 Olgiilmistiir. Dolayisiyla elde edilen sonuglar, modelin agiklayict gliciini

yansitmakta olup, ongoriicii bir bagar1 olarak degerlendirilmemelidir.

Teknik gostergelerle fiyat yonii bagintisi incelendiginde 9 teknik gosterge bir arada
kullanildiginda ge¢miste olusan fiyat yonii %85 oraninda izah edilebilmektedir. Ancak,
BOP indikatorii de galismaya dahil edildiginde bu bagintt %100 seviyesine ¢ikmustir.
Dogrulama veri kiimeleri ve test veri kiimeleri arasindaki RMSE farki yiizde 10°dan diisiik
ciktig1 i¢in, modelin agir1 6grenme yapmadan iyi bir genelleme yetenegi gosterdigini

kanitlamaktadir.

Bu sonug, kripto varlik yatirnmlarinda Bitcoin ve Ethereum segen yatirimcilarin gelecek
yatirnmlarinda faydalanabilecekleri 10 adet indikatorii ortaya koymaktadir. Cizelge 5.1.°de

sonuclar gosterilmektedir.

Cizelge 5.1. Bitcoin ve ethereum igin teknik gosterge kombinasyonlarinin gegmis fiyat yonii
ile iligkisi (Mart 2018 — Ocak 2025)

Ethereum

Indikator . Bitcoin Y6n Tahmin N .| Fiyat Yonii ile

Kiimesi Kullanilan Teknik Gostergeler Basarist (%) ;Z;ar;ls"?}(lg/r:;n iliski (%)

1 MACD, RSI(14) 65,01 63,82 64

2 MACD, RSI(14), EMA(21) 65,01 67,79 66

3 MACD, RSI(14), EMA(21), EMA(50) 64,41 67,99 66
MACD, RSI(14), EMA(21), EMA(50),

4 MACD Histogram 69,18 69,18 69
MACD, RSI(14), EMA(21), EMA(50),

5 MACD Histogram, FASTK(5) 72,56 7555 4
MACD, RSI(14), EMA(21), EMA(50),

6 MACD Histogram, FASTK(5), FASTD(5) 81,31 83,10 82

7 MACD, RSI(14), EMA(21), EMA(50), | 87,28 85,29 86
MACD Histogram, FASTK(5), FASTD(5),
FASTK RSI

8 MACD, RSI(14), EMA(21), EMA(50), | 86,68 85,29 86
MACD Histogram, FASTK(5), FASTD(5),
FASTK RSI, MA(50)

9 MACD, RSI(14), EMA(21), EMA(50), | 100,00 100,00 100
MACD Histogram, FASTK(5), FASTD(5),
FASTK RSI, MA(50), BOP




48

Cizelge 5.1.’de goriildiigii lizere, kullanilan teknik gostergelerin sayisi ve cesitliligi arttikca

hem Bitcoin hem de Ethereum i¢in fiyat yonii tahmin basarisi 6nemli ol¢iide artmistir.

Ozellikle BOP (Balance of Power) gostergesinin dahil edilmesiyle modelin yon tahmin
basarist %100’e ulagmis, bu da gecmis fiyat hareket yoniiyle teknik gostergeler arasinda ¢ok

giiclii bir dogrusal iliski oldugunu gostermektedir.

Bu sonuglar, Mart 2018 — Ocak 2025 donemi boyunca, teknik gostergelerin dogru
kombinasyonlarla birlikte kullanildiginda fiyat yoniinii tahmin etmede oldukca belirleyici
oldugunu gostermektedir. Ayrica RSI, EMA, ve MACD ailesine ait gostergelerin sinerjik
etkisi, 6zellikle momentum ve egilim bilesenlerinin birlikte yorumlandiginda 6ngorii giictinii

artirdigini géstermektedir.

Onerilen K-FYTR modeli parametrik bir yapidadir. Kullanilan veri kiimesi ve modele
verilen indikator bilgileri degistirildiginde, farkli bir zaman aralig1 i¢inde istenen teknik
gosterge kombinasyonlarnin Bitcoin ve Ethereum fiyat yonii ile iliskisi ortaya
konabilmektedir. Bu sonuglarin, yatirimcilara gelecekte yapacaklari yatirim hareketlerinde

fikir verebilecegi ongdriilmektedir.

Literatiire yapmast beklenen katki

Rastgele Orman Regresyonu ile fiyat ylizde degisimi tahmini {izerinden giinliik bazda fiyat
yonii tahmini yontemi kullanilmasi literatiirde yapilan calismalarin c¢esitlendirilmesi

acisindan katki saglamaktadir.

Onceki ¢alismalarda sik¢a karsilasilan &nemli bir sorun ise, asir1 dgrenme analizinin
yapilmamasidir. Yiiksek dogruluk orani iddiasinda bulunan birgok model, dogrulama veri
seti kullanmamakta, bu da modellerin egitim verisi disina genellenebilirligi konusunda ciddi
stipheler dogurmaktadir. Buna karsin bu c¢alismada, asir1 6grenme acik bicimde analiz
edilmis ve K-FYTR modelinin giivenilirligi bu yolla pekistirilmistir. Bu yaklagim, finansal
tahmin alaninda yapilacak gelecekteki arastirmalar icin degerli bir metodolojik temel

sunmaktadir.
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Bitcoin ve Ethereum gibi yiiksek riskli varliklarin gegmis fiyat hareketlerinin en ¢ok hangi
teknik gostergelerle iliskili oldugunun gosterilmesi ve literatiirde kullanimi bulunmayan

BOP indikatdriiniin de etkisinin gosterilmesi acisindan katki saglamaktadir.

Gelistirilen K-FTYR yontemi teknik gosterge ve veri kiimesi agisindan parametrik bir
yapidadir. Bu sayede, veri kiimesi ve teknik gosterge kombinasyonlar1 degistirilebilir. Bu da
farkli yatirim {irtinlerinin farkli zaman araliklarindaki degisken teknik gostergeler ile fiyat
yOniinii aciklayan bagintilar elde edilebilmesine olanak saglamaktadir. Literatiirde yapilan
caligmalara, yiiksek uyum saglama kapasitesiyle one c¢ikan bir g¢alisma olarak katki

saglamaktadir.
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