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Kiiresel ekonomik belirsizlikler ve enflasyon endiselerinin artmasiyla birlikte geleneksel
banka sistemlerinin merkezi rolii sorgulanmaya baslamistir. Bu durum, kullanicilarin
finansal 6zgiirliiglinii kisitlanmasina neden olmaktadir. Bu baglamda, Bitcoin ve diger
kripto paralarin ortaya ¢ikmasiyla finansal diinyada biiytik bir degisim yasandi. Bitcoin'in
merkezi olmayan yapisi, bankalara olan bagimlilig1 azaltmis ve kullanicilara dogrudan ve
giivenli bir sekilde finansal islemler yapma imkani tanimistir. Microsoft, Tesla, Visa,
AXA gibi bir¢ok sirket ve kurumun Bitcoin'i 6deme araci olarak kabul etmeye baglamasi,
kullanicilarin giinliik aligverislerinde Bitcoin kullanabilirligini artirmistir. Bu durum,
Bitcoin'in popiilaritesini artirarak finansal diinyada yeni bir donemin baglatmistir. Popiiler
olmasina ragmen, Bitcoin gibi kripto paralardaki fiyatlar son derece dalgalidir ve bu
durum fiyat hareketlerini 6ngérmeyi zorlagtirmaktadir. Bu durumda, Bitcoin'in fiyat
yoniiniin tahmini, yatirnmcilarin stratejik kararlarini belirlemelerinde kritik bir rol
oynamaktadir. Yatirimcilar genellikle temel analiz, haber takibi veya teknik analiz gibi
yontemlerden birini kullanarak yatirim yapmayi tercih etmektedirler. Bu baglamda, tez
caligmasi, temel analiz, haber takibi ve teknik analiz gibi yontemleri birlestirerek kripto

para piyasasinda dogru tahminler yapmay1 hedeflemektedir.



Bu tez ¢alismasi, kripto para birimi piyasasinda Bitcoin fiyat hareketlerinin ¢ok faktorlii
etkisini incelemektedir. Finansal piyasalarda fiyat yoniiniin tahmininde istatistiksel
modellerin giivenirligi temel bir avantaj saglarken, veri uyumu agisindan makine
ogrenimi modellerinin tercih edilmesi amaglanmaktadir. Bu ¢alisma, Bitcoin ve diger
kripto para piyasalarinin fiyat dinamiklerine yonelik giicli bir model olusturarak
gelecekteki aragtirmalara temel olusturmay1 hedeflemektedir. Bu amagla, calismada trend
yoOniiniin degistigi noktalara odaklanilmistir. Fiyat yoniiniin hangi noktada degisecegi
tespit edilerek, ‘artacak’, ve ‘azalacak’ olmak iizere iki sinifli tahminleme g¢aligmasi
yapilmistir. Analizlerimizde, 17 Agustos 2017 ile 3 Ocak 2024 tarihleri arasinda 'Binance’'
APTI'si kullanilarak giinliik olarak toplanan Bitcoin verileri lizerinde ¢alisildi. Bu verilerle
fiyatin kapanisi, giiniin en yiiksek degeri, Teklif Varlik Hacmi, Islem Sayisi, Bitcoin
ticaret hacmi, Teklif Temel Hacmi ve Teklif Hacmi gibi ¢esitli bilgiler incelenerek trend
tespiti yapildi. Ayrica, diger API kaynaklarindan elde edilen verilerle ekonomik-finansal
gostergeler de degerlendirildi. Bitcoin piyasasini etkileyen 21 degisken kullanilarak hedef
degiskeni olan Bitcoin yonii ile ilgili tahminler elde edilmistir. Toplanan Bitcoin verileri
tizerinde cesitli istatistiksel ve makine 6grenimi modelleri kullanarak gergeklestirilmistir.
Zaman serisi modeli oldugu i¢in zaman serisine uygun olacak sekilde egitim ve test
verileri 5 katl cross validation ger¢eklestirildi. Modelleme asamasinda Genellestirilmis
Toplamsal Modeller (LOESS Lojistik Regresyon Modeli, Egri Diizlestirmeli Lojistik
Regresyon, Lojistik regresyon) ile Makine Ogrenmesi algoritmalarindan Karar Agaclari,
Destek Vektor Maineleri ve Gradiant Boosting yontemleri uygulanmistir. Sonuglar,
kesinlik, duyarhilik, secicilik, F1 puan1 ve dogruluk orani gibi basar1 kriterlerine gore
degerlendirilmistir. En iyi model olarak Egri Diizlestirmeli Lojistik Regresyon modeli
bulunmustur. En iyi model yardimi ile yakin tarihteki Bitcoin fiyatlar izerinden artis ve
azalig tahminleri verilmistir. Bu bulgular, yatirimce1 i¢in finansal teknolojilerin ve yatirim

stratejilerinin gelistirilmesinde kullanilabilecek tahminler sunmaktadir.

Kripto para piyasasindaki fiyat dinamiklerini analiz etmek, gelecekteki c¢abalar icin
onemli bir adimdir. Kripto para fiyat trendlerinin detayli incelenmesi, tahmin
modellerinin etkinligini ve piyasa anlayisini 6nemli derecede iyilestirebilir. Dinamik
kripto para piyasalari, finansal analiz ve yatirim stratejilerinde model tahminlerinden

faydalanmay1 saglar. Ancak, bu tahminlerin finansal karar alma siirecinde dikkatle
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degerlendirilmesi ve piyasa riskleri ile model sinirliliklarinin g6z 6niinde bulundurulmasi

onemli olmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Bitcoin, Genellestirilmis Toplamsal Modeller, Makine Ogrenimi
Modelleri, Parametrik Olmayan Lojistik Regresyonlar, Piyasa Davraniglari, Yon Analizi,

Zaman serisi analizi

il



ABSTRACT

DIRECTIONAL ANALYSIS OF BITCOIN USING GENERALIZED
ADDITIVE MODELS

flayda ARIKAN

Master's Degree, Department of Statistics
Supervisor: Prof. Dr. Serpil AKTAS ALTUNAY
April 2024, 75 pages

Global economic uncertainties and rising inflation concerns have challenged the central
role of traditional banking systems, limiting users' financial freedom. The emergence of
Bitcoin and other cryptocurrencies has revolutionized the financial world. Bitcoin’s
decentralized structure has reduced reliance on banks and enabled direct and secure
financial transactions. Companies like Microsoft, Tesla, Visa, and AXA have begun
accepting Bitcoin as a payment method, enhancing its daily use and boosting its
popularity. Despite its popularity, the volatility of cryptocurrencies like Bitcoin
complicates price predictions. Predicting Bitcoin's price direction is crucial for investors

who often rely on fundamental analysis, news tracking, or technical analysis.

This thesis explores the multifaceted impact of Bitcoin price movements in the
cryptocurrency market. It leverages statistical models known for their reliability in
financial markets and prefers machine learning models for their data compatibility. The
study aims to develop a robust model for the dynamics of Bitcoin and other
cryptocurrencies, serving as a foundation for future research. It focuses on identifying
trend changes and conducting binary predictions on whether prices will rise or fall. The

analysis uses Bitcoin data collected daily from the 'Binance' API between August 17,
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2017, and January 3, 2024, covering metrics like closing prices, daily highs, and trading
volumes. Additionally, economic and financial indicators from other APIs have been

integrated.

The study employs time series-specific five-fold cross-validation for training and testing
data. It utilizes Generalized Additive Models (including LOESS Logistic Regression and
Smoothened Logistic Regression) and machine learning algorithms like Decision Trees,
Support Vector Machines, and Gradient Boosting. The models were evaluated based on
precision, sensitivity, specificity, F1 score, and accuracy rate, with the Smoothened
Logistic Regression model performing best. This model has provided predictions for
recent Bitcoin price trends, offering valuable insights for developing financial

technologies and investment strategies.

Analyzing the price dynamics in the cryptocurrency market is crucial for enhancing the
effectiveness of prediction models and deepening market understanding. The dynamic
nature of cryptocurrency markets makes model predictions useful for financial analysis
and investment strategies. However, these predictions should be meticulously evaluated
in the decision-making process, considering market risks and the limitations of the

models.

Keywords: Bitcoin, Direction Analysis, Generalized Additive Models, Machine
Learning Models, Market Behaviors, Non-Parametric Logistic Regressions, Time Series

Analysis



TESEKKUR

Tez calismam boyunca bana her tiirlii destek ve rehberlik sunan, dgrencilerine daima
pozitif enerji vererek onlar1 giliclii hissettiren; bilgi birikimiyle ¢alismama farkli
perspektifler kazandiran ve 6grencisi olmaktan siirekli bir gurur duydugum, degerli
akademik danismanim Prof. Dr. Serpil AKTAS ALTUNAY a siikranlarimi sunarim.
Istatistik boliimiinde gorev yapan tiim ogretim iiyelerine ve calisanlara, akademik
yolculugumda bana verdikleri destekler i¢in tesekkiir ederim. Tez jlirimde yer alarak,
tezimin daha iyi bir seviyeye ulasmasi icin kiymetli goriisleri ve yapici elestirileriyle
katkida bulunan hocalarrm Prof. Dr. Meral CETIN ve Do¢. Dr. Serdar
NESLIHANOGLU' na derin minnettarligim ifade etmek isterim.

Ayrica, her zaman yanimda olan ve destegini hi¢bir zaman esirgemeyen sevgili aileme en
icten tesekkiirlerimi sunarim. Onlarin sonsuz sevgisi, anlayigi ve sabri, bu tezin

tamamlanmasinda bana gii¢ verdi.

Bu siiregte bana ilham veren ve c¢alismalarimi zenginlestiren tiim arkadaslarima,
meslektaslarima ve is birligi icinde oldugumuz kurumlara da minnettarligimi ifade etmek
isterim. Her birinin katkisi, bu calismanin daha kapsamli ve degerli hale gelmesine

yardimci oldu.
Son olarak, tez slirecim boyunca karsilastigim zorluklarda yanimda olan ve bana destek

olan herkese tesekkiir ederim. Bu tez, sadece bir akademik ¢aba degil, ayn1 zamanda

birgok degerli insanin destegi ve yardimiyla sekillenen bir yolculuktur.
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1. GIRIS

Veri biliminin gelisimi ve biiylik veri analiti§indeki ilerlemeler, finansal piyasalarda
paradigma degisikligine yol agti. Ozellikle kripto para birimlerinin ortaya ¢ikisi ve
Bitcoin'in artan popiilaritesi, geleneksel finansal piyasalarin isleyisine yeni bir boyut
katmistir. Bitcoin piyasasinin dogasinda var olan yiiksek volatilite, yatirimcilart ve

analistleri yeni tahmin yontemleri bulmaya zorunlu kildi [1].

Kripto para arastirmasi hizla biiyiiyen bir alan haline geldi ve mevcut literatiir 6zellikle
fiyatin yOniinii tahmin etmeye odaklanmaktadir. Ancak siniflandirmaya dayali
caligmalarin sayisi, regresyona dayali calismalara dayali ¢aligmalarin sayisi olduk¢a
smirhidir ve genellikle bir sonraki donemin tahmin etmekle smirhidir. Giincel
arastirmalarda evrisimli sinir aglar1 (CNN) ve yinelenen sinir aglart (RNN) gibi derin
o0grenme modelleri ve pekistirmeli 6grenme yontemleri yaygin olarak kullanilmaktadir
[2].

Diizeltme (smoothing) bugiin istatistikte saygin bir yeri oldugunda siiphe yoktur. Veri
bilimine O6nemli katki saglayan kisiler tarafindan bir¢cok makale ve birkag kitap
yayimlandi [3,4,5,6,7]. Gergek hayat veri setlerinin zengin ve karmasik yapisi, parametrik
modellerle tam olarak modellenemedigi i¢in parametrik olmayan modeller giderek daha

popiiler hale gelmistir.

Bu tezin amaci, genellestirilmis lojistik modellerin, Bitcoin fiyat hareketlerinin yoniinii
tahmin etmedeki uygulamasini ve etkinligini incelemektir. Onceki ¢aligmalardan farkli
olarak bu model, mikro ve makro diizeydeki finansal gostergeler ile sosyo-ekonomik
verileri birlestirerek Bitcoin fiyat hareketlerinin daha genis bir baglamda
degerlendirilmesine olanak tanimaktadir. Bu yaklagimin basarisi, tarihsel veri setleri ve
cesitli finansal performans gostergeleri kullanilarak ayrintili olarak degerlendirilecek ve
Bitcoin piyasasinin yeni ve kapsamli bir yon analizi sunulacaktir. Bu yaklasim, kripto
para birimi fiyat dinamiklerini daha iyi anlamamiza ve finansal piyasa karar alma siirecine

katkida bulunmamiza yardime1 olacak genel bir ¢ergeve saglayacaktir.

Bu calismada, Genellestirilmis Toplamsal Modeller (LOESS Lojistik Regresyon Modeli,
Egri Diizlestirmeli Lojistik Regresyon, Lojistik Regresyon) ile birlikte Karar Agaclari,

1



Destek Vektor Makineleri ve Gradient Boosting gibi Makine Ogrenmesi algoritmalari
kullanilmaktadir. Genellestirilmis Toplamsal Modeller, veri igindeki yerel varyasyonlari
efektif bir sekilde yakalayarak modellemenin esnekligini artirmakta, bu da Bitcoin
piyasasinin karmasik yapisini detayl bir sekilde analiz etme olanagi sunmaktadir. Egri
diizlestirme yontemi, risk fonksiyonlarmin dogrusal olmayan ve diizensiz yapilarini
basaril1 bir sekilde modellemek i¢in kullanilmistir. Ayrica, ikili lojistik regresyon modeli,
veri setinin O0zelliklerini basit ve anlasilir bir bicimde yansitacak sekilde tasarlanmistir,
bu sayede model yorumlar1 kolaylastirilmistir. LOESS (Locally Estimated Scatterplot
Smoothing), modelin dogrusal olmayan ve karmasik egilimlerini esnek bir sekilde
islemesine imkan tanirken, veri setinin lokal 6zelliklerine uyum saglamakta ve kullanici
tarafindan ayarlanabilen parametreler aracilifiyla gorsel olarak anlagilir sonuglar
iiretmektedir. Karar Agaglar1, modelin karar verme siireclerini gorsellestirerek karmagik
veri yapilarini agiklar ve Destek Vektor Makineleri yiiksek boyutlu uzaylarda bile etkili
simiflandirma saglar. Gradient Boosting ise zayif 6grenicileri gii¢lii tahmin modellerine

dontistiirerek genel model performansini artirmaktadir.

Bu calisma kapsaminda, bir Bitcoin veri seti iizerinde bu modellerin nasil uygulandigi
incelenecek, elde edilen istatistiksel agiklamalar ve tahminlerin dogrulugu
degerlendirilecektir. Bu analizler, Bitcoin piyasasinin daha iyi anlasilmasina katkida

bulunacak ve ileri diizey finansal analizler i¢cin metodolojik bir ¢ergeve sunacaktir.



2. KRIiPTO PARA BiRiMLERI VE BITCOIN UZERINE
KAPSAMLI GIRIS

2.1. Bitcoin ve Kripto Para Birimleri Hakkinda Genel Bakis

2.1.1. Kripto Para ve Bitcoin'in Tarihi Gelisimi

Kripto para birimlerinin kdkeni, 2008 yil1 sonunda “Satoshi Nakamoto" takma adini
kullanan bir kisi veya grubun "Bitcoin: Esler Arasi1 Elektronik Nakit Sistemi" adli bir
makaleye dayanmaktadir. Bu makale, Bitcoin'e ihtiyag duymadan elektronik islemlerin
gergeklesmesini saglayacak bir sistem tasarladi ve bu vizyonun hayata gegirilmesini

saglamistir. Resmi olarak 2009 yilinda, ilk blogun madenciligi ile baslad1 [8].

Bitcoin, geleneksel finansal sisteme alternatif olarak ortaya ¢ikmis bir kripto para birimi
kavramidir. Yeni para birimi, islemlerin blockchain adi verilen merkezi olmayan bir kayit
sistemi teknolojisi kullanilarak dogrulanmasina ve kaydedilmesine olanak tanimaktadir.
Blockchain teknolojisi seffafligi, degismezligi ve sansiire karsi dayaniklili§i nedeniyle
finansal islemlerin giivenligini ve giivenilirligini saglamay1 miimkiin kilmaktadir [9].

Bitcoin'in yani sira her biri farkli islev ve hedeflere sahip bir¢ok kripto para birimi
gelistirildi. Ancak Bitcoin piyasa degeri, kullanici sayis1 ve kabul edilebilirlik agisindan
liderligini siirdiirmektedir. Bitcoin'in benimsenmesi ve yayilmasi zaman iginde inisli
cikish bir siirec izlemistir. 11k giinlerinde yalnizca kiiciik bir teknoloji meraklis1 grup
tarafindan kullanilan Bitcoin, artik spekiilatif bir yatirim araci ve alternatif 6deme

yontemi olarak genis ¢apta bilinmeye bagladu.

Akademik literatiirde Bitcoin teknolojik bir yenilik ve ekonomik bir olgu olarak analiz
edilmistir. Ozellikle kiiresel finansal krizin ardindan Bitcoin'in ortaya ¢ikis1, insanlarin
merkezi finansal sisteme olan giivensizligini ve alternatif finansal sistem arayigini
yansitmaktadir. Bitcoin'in gelisimi, finansal piyasalarin isleyisinden para politikasina,
ekonomik oOzgiirliikkten dijital varliklarin diizenlenmesine kadar pek cok alanda yeni

tartismalarin ve arastirmalarin Oniinii agmastir.



Bu baglamda Bitcoin ve genel olarak kripto para birimlerinin tarihsel gelisimi, dijital
cagda ekonomik inovasyonun ve teknolojik ilerlemenin sembolii olarak goriilmektedir.
Bu gelisme, sosyal ve ekonomik yapilarin yani sira geleneksel finansal sistemler iizerinde
de derin bir etki yaratti ve bu alanda devam eden akademik arastirmalarin temelini

olusturdu.

2.1.2. Kripto Para Piyasalarmin Yapisi ve Isleyisi

Geleneksel finansal piyasalardan farkli olarak kripto para piyasast merkezi olmayan bir
yapiya sahiptir. Bu piyasalarda islem goren dijital varliklar, diinya ¢capindaki ¢esitli kripto
para borsalar1 aracilifiyla alinip satilmaktadir. Blockchain teknolojisi, kripto para
piyasasinin temelini olusturarak iglemlerin seffaf, giivenli ve manipiile edilmesi zor

olmasini saglar [8].

Kripto para piyasalar1 arz ve talep mekanizmalari tarafindan kontrol edilmektedir. Bu
piyasalarda kripto para birim fiyatlarinin siirekli degismesinin nedeni, yatirimcilarin
algilari, piyasa duyarliligi, teknolojik gelismeler ve makroekonomik faktdrler gibi birgok

degiskene bagli oldugundadir [10].

Madencilik, bir blockchain agindaki islemlerin dogrulanmasi ve sisteme yeni kripto para
biriminin eklenmesi siirecidir. Agin giivenligini saglamak ve merkezi olmayan yapisini
korumak i¢in madencilik siireci gereklidir. Coin arzi, bir kripto para biriminin toplam arzi
veya maksimum arzi ile belirlenir. Bu arz, piyasa degeri i¢in 6nemli bir etkiye sahiptir
[3].

Kripto para piyasalari, yiiksek oynakliga sahiptir ve bu, yatirimcilar i¢in hem biiyiik
kazang firsatlar1 hem de onemli yiiksek riskler sunmaktadir [11]. Piyasalar diinyadaki
gelismelerden hizla etkilenebilmekte, ani ve biiyiik fiyat hareketlerine neden
olabilmektedir. Kripto para piyasalarindaki islem hacmi, piyasa likiditesi ve yatirimci
ilgisinin bir gostergesidir. Bu hacim, farkli zamanlarda 6nemli Ol¢iide degisiklik

gosterebilmektedir.

Sonug olarak, kripto para piyasalarinin yapis1 ve islevselligi geleneksel piyasalardan
onemli Olclide farklilik gostermektedir. Bu piyasalar, teknolojik gelismeler ve

kullanicilarin benimseme oranlarindan dogrudan etkilenir. Kripto para piyasasi, finans
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pazarinin gelecegini sekillendiren dinamik ve yenilik¢i bir alan olmaya devam
etmektedir. Bu yapisal ve islevsel ozellikler, kripto para piyasalarini analiz ederken

dikkate alinmas1 gereken temel faktorlerden biridir.

2.1.3. Bitcoin’in Finansal Sistemlerdeki Yeri ve Onemi

Bitcoin'in finansal sistemler igindeki durumu, 6zellikle 21. yiizyilin ilk ¢eyreginde, para
sistemindeki teknolojik ve ekonomik yaklagimlarinin para biriminin yeniden
sekillendirilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Merkeziyetsiz bir dijital para birimi
olarak Bitcoin, finansal islemlerin insas1 ve ylriitiilmesine olanak saglamamaktadir. Bu
nedenle, yenilikei degisiklikler getirerek geleneksel bankacilik ve aracilik sistemlerine

alternatif ¢6ziim modelleri sunmaktadir [12].

Finansal Islemlerde Yenilik¢i Yaklasimlar

Blockchain teknolojisiyle Bitcoin, islemlerin dogrulamasi ve kaydedilmesi i¢in yeni
standartlar belirlenmistir. Bu teknoloji, islemlerin degismez bir sekilde kaydedilmesini
miimkiin kilar. Boylece diinyada seffafligin ve giivenin artmasina yardimci olmaktadir.
Bitcoin'in bu 6zelligi, 6zellikle siber glivenlik, veri dogrulugu, tutarligi, giivenirliligi ve
biitiinselligi agisindan finansal sistemler i¢in biiyiik bir gelisme olarak goriilmektedir

[13].

Deger Saklama Araci Olarak Bitcoin

Bitcoin, siirli arz1 ve kiiresel kabul gérmesi nedeniyle, modern zamanlarin "dijital altin1"
olarak adlandirilmaktadir [14]. Yeni deger araci olarak kullanilmasinin nedeni, 6zellikle
para birimlerinin deger kaybettii ve ekonomik belirsizliklerin yagsandigi donemlerde,
Bitcoin'e olan talebi artirmaktadir [14, 15]. Bitcoin'in bu yonii, finansal piyasalarda yeni
bir varlik smifinin ortaya ¢ikmasina yol agmis ve yatirimcilarin portfdy gesitlendirme

stratejilerinde dnemli bir yer tutmasini saglamistir.



Bitcoin ve Finansal Kapsayicihik

Bitcoin ve kripto para birimlerini, bankacilik hizmetlerine erisim eksikligi yasayan veya
sinirli olan olmasi nedeniyle bireyler i¢in finansal iglemler yapma firsati sunmaktadir. Bu
durum, 6zellikle gelismekte olan ekonomilerde finansal hizmetlerin entegre edilmesinde

ve ekonomik kalkinmanin desteklenmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir.

Yasal Diizenleme ve Kurumsal Kabul

Bitcoin'in fianasal sistemindeki yeri, diinya ¢capinda ¢esitli diizenleme ve kurumsal kabul
bigcimleriyle ortaya ¢ikmaktadir. Bazi tilkeler Bitcoin ve kripto para birimlerinin yasal
O0deme aract oldugunu tanirken [16], digerleri bu yeni varlik smifi konusunda daha
temkinli yaklagsmaktadir. Bitcoin'in gelecekteki rolii, biiylik 6l¢iide bu diizenlemelere ve

finansal kurumlara uyma becerisine bagl olarak sekillenecektir [17].

Bitcoin’in para sistemindeki yeri ve 6nemi, bu sektorii yeniden sekillendirme potansiyeli
vermektedir. Bitcoin yalnizca teknolojik yenilikler yaratmakla kalmiyor, ayn1 zamanda
mevcut ekonomik, sosyal ve politik sistemlere derinlemesine de etkilemektedir.
Dolayisiyla Bitcoin ve benzeri kripto para birimlerinin finansal sistemde rol oynamaya
devam etmesi akademik arastirmalarin ve politika yapicilarin dikkat etmesi gereken bir

konu olmaya devam edecektir.

Bitcoin'in Olumsuz Yonleri: Riskler ve Smirlamalar

Bitcoin ve genel olarak sanal para birimleri, fintech'in (finansal teknolojinin) yenilik¢i bir
unsuru haline gelmektedir. Ancak bu yenilik¢i yapinin, kendine 6zgii riskleri de vardir.
Bu risklerden birincisi, islemin geri dondiirilemezligi. Bitcoin i¢in temel bir 6zelligidir.
Bu nedenle gerceklestirilen herhangi bir islemin hatali olsa bile geri alinamayacagi
anlamina gelmektedir. Merkezi olmayan bir yapiya sahip olan Bitcoin kullanicilarnin,
yanlislikla yanlis veya bilinmeyen bir alictya Bitcoin gondermeleri durumunda, bu

islemleri diizeltememeleri riskini beraberinde getirmektedir [18].

Siber giivenlik riskleri, Bitcoin ile iligkili 6nemli bir diger endise kaynagi olmaktadir.

Bitcoin ciizdanlarinin, siber saldirilar ve hackleme eylemlerine kars1 kirilgan olmasi, bu
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riskleri one ¢ikarir. Kullanicilarin dijital varliklarina erisimi saglayan 6zel anahtarlarin
yetkisiz kisiler tarafindan ele gegirilmesi, Bitcoin’lerin kaybolmasi veya calinmasi gibi
ciddi glivenlik ihlallerine yol agabilir. Bu durum, kullanicilarin finansal varliklarinin yani

sira dijital kimliklerinin de tehlikeye atilmasina neden olabilmektedir [19].

Diizenleyiciler belirsizlikleri, Bitcoin ve diger sanal para birimlerinin yasal gercevesi
heniiz tam olarak olusturulmamasi nedeniyle kaynaklanmaktadir. Bu durum hukuki

belirsizlige ve olas1 hukuki degisikliklere yol agmaktadir [20].

Bitcoin piyasasinin yiiksek oynakligi, yatirimeilar i¢in biiyilik fiyat dalgalanmalari riski
olusturmakta ve bu da yatirimcilarin finansal karar almalarini zorlastirabilmektedir [21].
Likidite riski (nakde cevrilebilirlik riski) de dikkate alinmalidir; Bitcoin piyasasinda
bazen yeterli alict veya satici bulunmayabileceginden bu durum varhgin likidite
dontigiimiinii  smirlandirir  [22]. Yasal riskler, Bitcoin'in yasa dis1 faaliyetlerle
iligkilendirilmesiyle iliskilidir ve bu da kullanicilarin yasal sorusturmayla kars1 karsiya
kalma riskini artirmaktadir [23]. Teknik riskler, Bitcoin protokoliindeki olast hatalardan
veya giivenlik agiklarindan kaynaklanir ve bu durum kullanicilarin varliklarimi riske
atabilir [24]. Tiiketici korumasinin olmamasi, Bitcoin'in merkezi veya dahili bir otorite
tarafindan yoOnetilmediginden kullanicilarin islem sorunlariyla karsilagtiklarinda
bagvurabilecekleri bir yer olmamasindan kaynaklanmaktadi [25]. Rekabet ve yenilik
riski, piyasaya giren yeni kripto para birimlerinin Bitcoin'in degerini arttirmasi ve

olumsuz sonuglara yol agmasina neden olmaktadir [26].

Cevresel etki agisindan, Bitcoin madenciligi, biiylik miktarlarda elektrik tiiketen, enerji
yogun bir siirectir [27]. Bu yiiksek enerji tiiketimi, 6zellikle fosil yakitlarin kullanimi
olmak tiizere karbon emisyonlarinin artmasina neden olmakta, ¢evresel siirdiirtilebilirlik
endiselerini artirmaktadir ve iklim degisikligiyle miicadele cabalariyla celisebilmektedir
[28]. Bu durumda, Bitcoin ve diger sanal para birimleriyle iligkili risklerin ve bunlarin
cevresel siirdiiriilebilirlikle tutarliliginin akademik ve diizenleyici agidan kapsamli bir
sekilde incelenmesi, bu yeni finansal ekosistemin saglikli gelisimini saglamak i¢in ¢ok
onemlidir [29]. Bu sartlar altinda, daha verimli madencilik teknolojilerinin gelistirilmesi

ve yenilenebilir enerji kullaniminin tesvik edilmesi gibi stratejilerle ¢oziilebilir.



3. ISTATISTIKSEL VE MAKINE OGRENMESI MODELLERI

Istatistiksel modeller ve Makine 6grenimi algoritmalari, veri biliminde énemli bir rol
oynamaktadir. Veriden bilgi ve dngdriiler elde etmek icin temel yontemlerdendir. Bu
yontemler, karmasik veri kiimelerini anlamamiza ve karar almamiz i¢in bilimsel bir temel

saglamamiza olanak taniyan analitigin temel taglarindan biridir.

Bu yontemler finansal analizden saglik bilimlerine, perakende sektoriinden egitime kadar
genis bir alanda kullanilmaktadir. Tiketici davranigini analiz edilmesi, hastaliklarin
teshisine, pazar egilimlerinin izlenmesi ve 6zellikle Bitcoin gibi kripto para birimlerinin

fiyat hareketlerini tahmin edilmesi gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bu béliimde, tez ¢alismasinda kullanilan Istatistiksel modeller ve Makine Ogrenmesi
algoritmalar1 tanitilmistir. Genellestirilmis Toplamsal Modeller (GAM) smift ile
parametrik olmayan lojistik regresyon ve finansal veri analizinde kullanilan diger

yontemler detayli bir sekilde incelenmistir.

2.2. Lojistik Regresyon

Klasik Lojistik regresyon, ozellikle biyoistatistik ve epidemiyoloji alanlarinda yaygin
olarak kullanilan bir istatistiksel yontemdir. Bu yontem, ilk olarak 19. yiizyilin sonlarinda
biyolojik bilimlerde biiyiime oranlarin1 modellemek i¢in kullanilmistir. Ancak, lojistik
regresyonun modern kullanimi ve gelisimi, 6zellikle 20. yiizyilin ortalarinda Joseph
Berkson tarafindan saglik bilimleri ve biyoistatistik alaninda 6nemli katkilarla
genisletilmistir. Berkson, bu teknikleri tibbi arastirmalarda kullanmak i¢in 1944 yilinda

onemli bir makale yayinladi ve lojistik regresyonun temellerini att1 [30].

Lojistik regresyon, bagimsiz degiskenlerin bir sonucun olasilig1 iizerindeki etkisini
modelleyen istatistiksel bir yontemdir. Bu yontem 6zellikle ikili bagimli degiskenler icin
uygundur ve finansal piyasalarda Bitcoin gibi kripto para birimlerinin fiyat hareketlerini
tahmin etmek i¢in kullanilabilmektedir.

Klasik Ikili Lojistik Regresyon, bir olaym olasiligin (olabilirligini) belirlemek igin logit
dontistimiinii kullanir. Bu model, log-odds’unun bagimsiz degiskenlerin dogrusal bir
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fonksiyonu olarak modellendigi bir regresyon tiiriidiir. Matematiksel olarak, model

Esitlik 3.1°de ifade edilmektedir:

loglp/ (1 — p)) = Bo + B1X1 + B2Xz+...+ pnXn (3.1)

Esitlikte yer alan p olaym gergeklesme olasiligini ifade ederken, (1 — p)/p: orani,
olaym gerceklesmeme olasilig1 ile ger¢eklesme olasiligi arasindaki orani, yani odds
oranint belirtir. So,f1,..., 5, ise modelin katsayilarim1 temsil eder; bu katsayilar,
bagimsiz  degiskenlerin  X4,X,,...,X, model c¢iktis1 iizerindeki etkilerini

niceliklendirmektedir.

Katsayilar (f degerleri), her bir bagimsiz degiskenin sonug iizerindeki goreceli etkisini
ve dnemini temsil etmektedir. Pozitif bir katsay1, degiskenin olayin olasiligini artiracag,

negatif katsay1 ise olayin olasiligin1 azaltacagi anlamina gelir.

Lojistik regresyon, Bitcoin piyasasi gibi finansal alanlarda, 6zellikle fiyatin artis ya da
azalis egilimini tespit etmek i¢in kullanilmaktadir [31]. Model, teknik gostergeler,
makroekonomik faktdrler ve piyasa egilimi gibi ¢esitli bagimsiz degiskenleri icerebilir.
Lojistik regresyon finansal bilgileri analiz etmek igin temel bir yontemdir ¢linkii
sonuglarmin yorumlanmasi nispeten kolaydir ve degiskenlerin etkilerinin dogrudan
tahmin edilmesine olanak saglamaktadir. Ayrica model, veri setindeki dogrusal iliskilerin
anlasilmasi i¢in degerli bilgiler sunmaktadir. Lojistik regresyon finansal modelleme i¢in
gliclii bir ara¢ olmasina ragmen, dogrusal olmayan iliskileri modellemede sinirli kalabilir
ve c¢oklu baglanti (multikolinearite) sorunlarina egilimlidir. Dolayisiyla modelin
uygunlugu ve sonuglarinin dogrulugu, se¢ilen bagimsiz degiskenlerin kalitesine ve veri
setinin kalitesine baghdir. Kapsamli bir analitik ¢ercevede, klasik lojistik regresyon
modeli, Bitcoin gibi kripto para birimlerinin fiyat hareketlerini anlamak ve tahmin etmek
icin diger istatistiksel ve makine O6grenimi modelleriyle birlikte kullanilabilir. Bu
biitlinlesmis yaklasim, modelin kapsamini genisletir ve finansal piyasalarin karmagik

dinamiklerini daha 1yi yakalamasini saglamaktadir.

Genellestirilmis Dogrusal Modellerin (GLM) sekilde basit olsa da gercek hayatta etkiler
cogunlukla dogrusal degildir. Bu durumda siklikla yetersiz kalir. Onceki boliimlerde,
dogrusal modeller elde etmek i¢in temel fonksiyonlar kullanilan tekniklerinden lojistik

regresyondan bahsettik. Bu boliimde, dogrusal olmayan regresyon etkilerini tanimlamak
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ve karakterize etmek i¢in daha otomatik ve esnek istatistiksel yontemler agiklamaktir. Bu

yontemlere "genellestirilmis toplamsal modeller" denir [32].

3.2. Genellestirilmis Toplamsal Modeller

GAM, istatistiksel modellemede kullanilan esnek bir yontemdir. GLM bir genislemesi
olan GAM, bagimli degiskenin tahminini aciklayic1 degiskenlerin diizlestirici
fonksiyonlar1 olarak ifade eder. Bu modelleme yaklasimi, dogrusal olmayan iligkileri
yakalamada etkilidir ve veri setindeki karmasik desenleri ve yapilari ortaya cikarabilir.

Regresyon modeli seklinde bir GLM modeli Esitlik 3.2’deki gibi tanimlanir.
E(Y |X, X0 . Xp) = @ + fiX) + fo(X) + o + f,(Xp) (3.2)

seklindedir. Burada X3, X5,..., X, bagimsiz degiskenleri temsil eder ve Y ise yanit
degiskeni ya da bagimli degiskendir. f;’ler tanimlanmams diizgiin parametrik olmayan
fonksiyonlardir. Eger her fonksiyonu baz fonksiyonlarinin genislemesi kullanilarak
modelleseydik, elde edilen model basit “En Kiigiik Kareler (EKK)” uygun hale
getirilebilirdi. Buradaki yaklasimimiz farklidir: her fonksiyonu bir dagilim diizlestirici
(6rnegin, bir kiibik diizlestirme egrisi veya cekirdek diizlestiricisi) kullaniriz ve tim p
fonksiyonlar, es zamanli olarak, tahmin etmek i¢in bir algoritma saglamaktadir.

Iki simfli siiflandirma igin, ikili veriler igin Onceki boliimiinde tartisilan lojistik

regresyon modeli Esitlik 3.3’te yer almaktadir.

log( wx) >= a+ B X1+ .. +Pp X,

1 - pX) 3.3)

Toplamsal lojistik regresyon modeli, her dogrusal terimi daha genel bir fonksiyonel form

ile degistirir. Bu model, Esitlik 3.4’te sunulmustur.

log (ﬂ) = @+ [0+t fo(Xp) (3.4)
1 - uX)
Burada yine her f; tanimlanmamis diizglin bir fonksiyondur. Fonksiyonlarin f; igin

parametrik olmayan formu modeli daha esnek hale getirirken, toplamsallik korunur ve
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modeli 6nceki gibi yorumlamamiza izin verir. Toplamsal lojistik regresyon modeli, GAM

bir 6rnegidir.

Fonksiyonlarm f;'nin dogrusal olmayan olmas1 gerekmez. Dogrusal ve diger parametrik
formlar1 dogrusal olmayan terimlerle kolayca birlestirebiliriz, bu da baz1 girdilerin
niteliksel degiskenler (faktorler) oldugu durumlarda gereklidir. Dogrusal olmayan
terimler yalnizca ana etkilere de sinirl degildir; iki veya daha fazla degiskende dogrusal

olmayan bilesenler veya faktor X 'nin her seviyesi i¢in X;'de ayr egriler olabilir.

Parametrik olmayan yoOntemler, veri setinin i¢ yapisini tanmimlayan katt model
formiilasyonlarindan bagimsizdir. Bu, modelin veri setinin 6zgiin 6zelliklerini ve
desenlerini dogrudan yansitmasini saglamaktadir. Bu teknik, degiskenler arasindaki
dogrusal olmayan iliskileri kontrol eder. Bu nedenle, finansal piyasalar gibi karmasik ve
dinamik yapilar1 incelemek i¢in ideal hale getirmektedir. Modelleme siirecini dogrudan
veri setinin kendisine dayanmaktadir, bu da onu daha dogru ve giivenilir sonuclar elde

edilmesini saglamaktadir.

Parametrik modellerden farkli olarak parametrik olmayan modeller, belirli dagilimlara
veya yapisal formlara dayali kisitlayic1 varsayimlara daha az dayanir. Bu, modellerin,
basta ekonomik veri serileri olmak {izere c¢esitli verilerde bulunan olagandisi ve
beklenmedik davranig kaliplarina uyum saglamasini kolaylastirir. Parametrik olmayan
yontemler, veri setinin karmasikligin1 hesaba katacak sekilde modelin karmasikligini
ayarlar. Bu, modelin egitim verilerine gereginden fazla uymasini ve genelleme
yeteneginin kaybolmasini &nler. Ozellikle finansal piyasalarda asirt uyum, yaniltict
sonuglara ve hatali yatirim kararlarina yol agabilmektedir. Parametrik olmayan modeller
yeni verilere hizla uyum saglayabilir ve genisletilebilmektedir. Bu, finansal piyasalarin
siirekli degisen dogasiyla uyumlu olup, modelin zaman iginde gelisen piyasa kosullarina
uyum saglamasini ve giincel kalmasina olanak tanimaktadir.

GLM, istatistiksel 6grenme alaninda modern tekniklerden biridir ve finans matematigi,
hesaplamali1 biyoloji, tip, kimya ve ¢evre koruma gibi bir¢ok tahmin alaninda
uygulanabilir [33]. Bu teknikler, 6zellikle finansal matematigin bir alt alan1 olan kripto

para piyasasi i¢inde kullanilmaktadir.
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Istatistiksel modelleme, gézlemledigimiz karmasik goriiniimleri anlamak ve agiklamak
icin kullanilan matematiksel ifadeler biitiiniidiir. Matematik zarafeti ve genelligi
degerlendirilirken, istatistiksel modelleme, gercek diinya verileriyle dogrudan iliskilidir
ve genellikle arastirmacilar tarafindan sorulan somut sorulari cevap bulmak igin
gelistirilir. Ancak, her sorunun net ve genel bir ¢dzlimii yoktur; bunun yerine, istatistiksel
modelleme, ¢ok sayida 6zgiin problemi ¢ozmek i¢in esnek yaklasimlar gelistirir. Bir
istatistiksel modellemenin temel 6zelligi, degiskenligin olasilik dagilimlar1 aracilifiyla
temsil edilmesidir. Bu dagilimlar, modeli inga etmek icin kullanilan temel yap1 taglaridir
ve hem rastgelelik hem de sistematik varyasyonu barindirmalidir. Rastgelelik, verilerde
goriinen rastgele dagilimlarin arkasinda yatan olasiliksal yapiy1 yakalar, sistematigi ise,
genellikle belirli bir teori veya kavramsal ¢erceveye dayali olarak oriintiiniin iiretildigini
ifade etmektedir. Modelin, eldeki sorularin yanitlanmasina veya yeni sorularin
sorulmasina izin verecek bir denge bulma cabasidir. Modelin karmasikligi, ele alinan

sorularin dogasi ve verilerin yapisina bagli olarak degisebilir [34].

Bu c¢aligmada denetimli 6grenme yontemlerinden yararlanilmis olup uygulanan makine

ogrenmesi algoritmalari ile istatistiksel modeller asagida detaylandirilmistir.

3.2.1. Egri Diizlestirmeli Lojistik Regresyon

Egri diizlestirmeli lojistik regresyon (Spline Smoothing Logistic Regression) ,istatistik ve
veri analizi alanlarinda yaygin olarak kullanilan bir yontem olup, bir¢ok arastirmacinin
katki sagladig1 bir alandir. Ancak kavrama oOnciiliik eden istatistikciler arasinda Grace
Wahba ismi 6ne ¢ikmaktadir. Wahba, egri modelleri ve bunlarin diizeltme yontemleriyle
iligkileri lizerine 6nemli ¢alismalar yapmistir ve bu alandaki katkilar1 genis ¢apta kabul
gormektedir. Wahba [35], istatistiksel 6grenme ve regresyon analizi baglaminda egri
modellerinin kullanimina iliskin kapsamli aragtirmalar yapmis ve bu yontemlerin teorik
temellerini gelistirmistir.

Diizlestirme egrileri, gozlemlenen veri noktalarina yakin bir egri veya fonksiyon
olusturmak icin kullanilan bir istatistiksel yontemdir. Egri diizeltmeli lojistik regresyon,
ozellikle verilerin karmasik yapilar1 nedeniyle dogrusal modelle ifade edilemeyecek
iliskileri iceren durumlarda faydalidir. Bagimsiz degiskenlerin etkisi, belirli diiglim
segmentleri (spline knots) kullanilarak parca par¢a polinom olan bir regresyon yontemidir

[36].
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Bir dizi diigiim (knot) kullanarak bir egriyi tanimlar ve veriye en iyi uyan bu egriyi
bulmak icin diizeltme terimi kullanir. Digiim noktasi, farkli araliklarda desen
davranisinda degisiklikler meydana geldigi i¢in ortak bir birlesim noktasidir. Egri, diigiim
noktalarinin yardimi ile keskin bir arti veya diisilis gdsteren veri desenini agsmada avantaja
sahiptir ve sonuc¢lanan egri nispeten diizdiir. Diizeltme egrilerinin temel amaci, veri
setindeki giiriiltiiyli azaltirken veri yapisini koruyacak sekilde bir denge saglamaktir.
Boylece, modelin tahmin egrisi daha esnek hale getirilerek veri setindeki yerel

varyasyonlar1 daha iyi yakalanabilir.

Hastie, Tibshirani ve Friedman'a gore diizeltme egrileri, verilerdeki diizgiin temel yapilari
yakalamak ve modellemek icin 6zel olarak tasarlanmistir. Diizeltme egrilerinin
kullanmanin avantajlarindan biri de modelin esnekligi ve karmasik veri yapilarmi
yakalama yetenegidir. Diizeltme egriler, verilere dogal bir diizgilinliik saglama ve asir1

uyuma (overfitting) kars1 denge saglama yetenekleriyle bilinir [36].

Bu yontem, verilerin iizerinden gegen bir egriyi modellemek i¢in kullanilan katsayilari
belirlemek i¢in bir optimizasyon problemini ¢ozer. Diizeltme egrileri veri kiimesindeki
her noktay1 hesaba katarak bir kayip fonksiyonunu en aza indirerek uygun bir egri bulur.
Bu islem sirasinda modelin karmagikligini kontrol etmek i¢in bir diizeltme parametresi
kullanilir. Bu parametre, egrinin diizgiinliigiinii ve verilerle ne kadar yakindan eslestigini

belirler.

Diizgiinlestirme egrilerinin kullanim1 genellikle diizeltme parametrelerinin se¢imini
gerektirir ve bu genellikle capraz dogrulama veya Akaike Bilgi Kriteri (AIC) gibi
yontemlerle yapilir. Bu parametre, egrinin diizgiinliigii ile verilere uyum arasindaki
dengeyi kontrol etmektedir. Boylece modelin asirt uyumunu veya yetersiz uyumunu
(underfitting) onler.

Bu nedenle diizeltme egrilerinin kullanilmasi, veri kiimelerindeki karmasik yapilarin
modellenmesi ve arastirilmasi i¢in giiclii ve esnek bir aragtir. Hastie, Tibshirani ve
Friedman'in bu konuyla ilgili caligmasi, diizeltme egrilerinin teorik temellerini ve pratik
uygulamalarin1 kapsamli bir sekilde kapsamakta ve bu yontemin istatistiksel 6grenme

alanindaki 6nemini vurgulamaktadir.
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Bu model genellikle Esitlik 3.5’te gibi egri diizeltmeli lojistik regresyon modeli olarak

formiile edilmektedir.

logit(P(Y = 1)) = Bo + ) BiXi + s(Z ) (3.5)
=D

Burada P(Y = 1) bagimli degiskenin bir degerini alma olasiliginmi temsil etmektedir.

log (P(Y=1)

(-rr=D) formiiliiyle ifade edilir ve bagimli degiskenin bir deger

Logit doniisiimii,

almasi ihtimalinin log-odds gosterimini ifade etmektedir. [5,, modelin kesme terimi olup,
bagimsiz degiskenlerin etkisinin olmadigi durumda bagimli degiskenin log-odds degerini
belirtmektedir. X;, modeldeki bagimsiz degiskenleri ifade etmektedir. Her ;i katsayisi,
ilgili X; bagimsiz degiskeninin bagimli degisken iizerindeki etkisini nicel olarak
tanimlamaktadir. s(Z, 1) ise, Z degiskenine bagl olarak uygulanan diizeltme egrisi ve bu

egri esnekligini kontrol eden A parametresini belirtmektedir.

Bu modelde, dogrusal olmayan iliskileri modellemek amaciyla kullanilan diizeltme
egrisi, veri lizerinde esnek bir egri saglayarak modelin karmagik iliskileri
yakalayabilmesine olanak tanir. A parametresi, egrinin diizglinligiinii kontrol eder ve
asirt uyum olasiligini azaltir. Bu model 6zellikle, bagimli degiskenin kategorik oldugu

durumlar i¢in, yani lojistik regresyon durumlarinda tercih edilmektedir.

Bu model, finansal serilerin oynaklig1 gibi dogrusal olmayan kaliplar1 modellemek icin
kullanilabilmektedir. Ozellikle kripto para birimi fiyat hareketleri gibi bir dizi degisken

ve karmasik yapilar i¢in etkilidir.

Egri diizeltmesi eklenen her bir lojistik regresyon modeli, dogru bir sekilde ayarlanmasi
gereken ek parametrelere sahiptir. Modelin karmasikligi, se¢ilen diigiimlerin sayisina ve
konumlarina baglidir. Ek olarak, uygun egrilerin se¢ilmesi ve modelin gereginden fazla

uyum saglamasina (overfiting) kars1 dikkatli olunmas1 gereken bir stirectir.

Yapay sinir aglar1 gibi diger karmasik modellerle karsilastirildiginda, egri diizeltmeli
lojistik regresyon, modelin yorumlanabilirligini korurken esneklik saglamaktadir. Ancak

modele ¢ok sayida diigiim eklemek, modelin anlasilmasini zorlastirabilir ve veri
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kiimesinin 6tesinde genelleme yetenegini azaltabilir. Bu modeli kullanirken uygun model

karmagikligi ile genelleme performansi arasinda bir denge kurulmalidir [37].

3.2.2. LOESS Lojistik Regresyon

LOESS (Yerel Agirlikli Sagilma Grafigi Diizlestirme) yontemi, 1979 yilinda William S.
Cleveland tarafindan gelistirilmistir. Ancak bu yaklasimin lojistik regresyonla
birlestirilmesi daha sonraki bir gelismedir ve bu 6zel kombinasyonu ilk kimin gelistirdigi
belirsizdir. Cleveland, veri noktalarina yakin bir egriye uyacak sekilde yerel

agirliklandirilmis regresyon olarak kullanan bir yontem olan LOESS'1 kesfetti ve tanitti.

Lojistik regresyonu LOESS ile birlestirmek, veriler arasindaki dogrusal olmayan iligkileri
modellemek icin daha karmasik bir yontemdir ve bu alanda cesitli istatistikciler ve
arastirmacilar tarafindan ¢aligmalar yapilmistir. Bu nedenle, LOESS Lojistik regresyonun
kim tarafindan bulundugunu belirlemek yerine, bu metodolojiye katkida bulunan birgok
istatistik¢i ve arastirmacinin ¢aligmalarini incelemek daha uygun olur. Bu konuda yapilan
caligmalar, genellikle istatistik ve veri bilimi literatiiriinde ¢esitli arastirmacilar tarafindan

genisletilmis ve derinlestirilmistir.

Jacoby W.G. gore LOESS, bagimli bir degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken
arasindaki iligkiyi tanimlamak icin kullanmilir. Bu siirecin ayirt edici 6zelligi, verilerin
"kendi adina konusmasma" izin vermesidir. LOESS parametrik olmayan bir yontem
oldugundan, uygun egriler verilerde mevcut olabilecek herhangi bir yapinin kesin olarak
onceden belirlenmis spesifikasyonlarina gére degil ampirik olarak elde edilir. Bu nedenle,
LOESS dinamik dagilim grafikleri, geleneksel istatistiksel modelleme prosediirleri

tarafindan kolayca gdzden kagirilan nispeten karmasik iliskileri siklikla ortaya ¢ikarabilir.

LOESS ve diger parametrik olmayan tahmin stratejileri sosyal bilim arastirmalarinda
faydalidir ¢ilinkii mevcut temel teoriler genellikle ampirik verilerde bulunmasi gereken
yap tiirleri hakkinda ¢ok az ayrinti saglamaktadir. Baska bir deyisle, hipotez hangi
degiskenlerin birbiriyle iligkili olmasi1 gerektigini ve ¢ogu zaman bu iligskinin yoniinii de
belirtir: Ornegin, "egitim seviyeleri oy verme katilimiyla pozitif olarak iliskili olmalidur."
Ancak, bu tiir ifadelerin Otesinde, genellikle fonksiyonel formlar hakkinda tahminler

yoktur. Bu nedenle, teoriye dayali karsit yonlendirmelerin yoklugunda, arastirmacilar
15



basit spesifikasyonlara basvururlar; bu durum Beck ve Jackman'in "varsayilan
dogrusallik" olarak adlandirdig1 bir durumdur [38]. Bu, 6zellikle se¢imler, oy verme ve
kitlesel siyasi davranis alanlarinda dogrusal olmayan iliskilerin yaygin oldugunu 6ne
siiren ayrintili teoriler mevcut oldugunda ciddi bir sorun olabilir. Bu nedenle, LOESS gibi
parametrik olmayan teknikler, bu tiir dogrusal olmayan durumlarin tespit edilmesi ve

formlarinin yorumlanmasi igin ¢ok faydali olmalidir [39].

Sacilim Grafigi Diizlestirme (Scatterplot Smoothing)

Iki boyutlu dagilim grafigi, iki degiskenli verilerin temel grafiksel temsilidir. Ayn
zamanda, dagilim grafikleri, ¢ok degiskenli verilerin daha karmasik grafiksel gosterimleri
icin "yap1 taslaridir” [40]. Dagilim grafiginin en biiyilik avantajlarindan biri, gosterime
dahil edilen degiskenler arasindaki iliskilerin veya islevsel bagimliliklarin gorsel bir
degerlendirmesini saglamasidir. 1ki degisken birbiriyle iliskiliyse (yani fonksiyonel
olarak iliskiliyse), cizilen noktalar ¢izim alani1 boyunca esit sekilde dagilmayacaktir.

Bunun yerine nokta bulutu taninabilir bir desen veya sekil olusturacaktir.

Dagilim grafiklerindeki islevsel bagimliliklarin degerlendirilmesi basit bir siireg
olmalidir. Ancak pratikte bu genellikle olduk¢a zordur. Sorun, giiriiltiilii veri degerlerinin,
seyrek veri noktalariin ve zayif karsilikli korelasyonun herhangi bir modelin gorsel
olarak taninmasini engelleyebilmesidir. Ayrica, bir grafikte genel bir model belirlenebilse
bile, yalnizca dagilim grafiginin gorsel incelemesi yoluyla modelin kesin dogasini

karakterize etmek neredeyse imkansizdir.

Onceki sorunla basa c¢ikmak igin yararli bir strateji, dagilim grafigindeki noktalari
diizlestirme bir egri yerlestirmektir. Egrinin amaci, Y degiskeninin, X degiskeninin
dagilim1 igindeki farkli konumlardaki dagiliminin merkezi egilimini 6zetlemesidir. iki
degisken arasinda korelasyon yoksa, diizgilin egri diiz bir ¢izgi olacaktir (X'in degeri ne
olursa olsun Y dagilimmin merkezi degismeyecektir). iki degisken birbiriyle iliskiliyse

diizgiin egri yatay olmayan baska bir sekil almalidir.

Diizgiin egrileri uyum saglamak i¢in iki genel strateji vardir: parametrik uyum ve
parametrik olmayan uyum [41]. Bunlardan ilki, analistin iliskinin islevsel bi¢imini

onceden belirlemesini gerektiren parametrik uyum saglamasidir. Uyum algoritmalari
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tipik olarak, ikisi arasinda en iyi uyumu saglayan denklem katsayilar1 kiimesini tahmin
ederek belirli bir form ile ampirik veriler arasindaki uyumu optimize eder. Regresyon
analizi bugiline kadar en 1yi bilinen parametrik yumusatma prosediiriidiir. Bir dizi veri
noktasma diiz bir ¢izgi sigdirmak i¢in en kii¢iik kareler kriterini kullanir. Parametrik
uyum, verideki diizlestirici algoritmasinin uyum sagladigi fonksiyon tipine uygun
oldugunda iligkileri 6zetlemenin ¢ok etkili bir yoludur. Ancak en azindan analizin
baslangicinda "dogru" fonksiyonel bigim bilinmemektedir. Bu nedenle arastirmacilar,
veri i¢indeki yapiy1 bozan diizlestirici egriler uyum riskiyle kars1 karsidadir.

Parametrik olmayan diizlestirici, onceki sorunu dogrudan ¢ézer. Degiskenler arasindaki
islevsel iligkileri dnceden belirlemek zorunda kalmadan, veri noktalar1 arasindaki diizgilin
egrileri bulmak i¢in kullanilabilirler. Bunun yerine, uyum algoritmasi basitge ¢izilen
noktalarin ampirik yogunlugunu izlemeye c¢alisir. Ortaya ¢ikan uyum "gizgisi", veri

alaninin en yogun oldugu dagilim grafigi alanindan gegmelidir.

Su anda en popiiler parametrik olmayan diizlestirici LOESS [42]. William S. Cleveland'in
belirttigi gibi, " LOESS baz1 son derece arzu edilen istatistiksel 6zelliklere sahiptir ve
hesaplanmas1 ve kullanimi kolaydir" [41]. " LOESS " terimi, yerel agirlikli regresyonun
kisaltmasidir. Bu yontemde bahsedilen teknik, yerel agirlikli sagilma grafigi diizeltme
icin "LOWESS" tekniginin genellestirilmesidir [43]. Kisacasi, LOESS Lojistik
Regresyonu, veri setindeki her nokta i¢in yerel bir model olusturur ve bu noktalar i¢in
tahminler iretir. Bu yaklasim, 6zellikle heterojen veri setlerinde farkli alt grup veya

oOriintiiler iceren yapilarin ifade edilmesini miimkiin kilar.

Ayni zamanda, LOESS yonteminin tiim sorunlara evrensel bir ¢oziim saglamadigina
dikkat cekmek 6nemlidir. Bu yontemin, belirli veri yapilar1 ve 6zel analiz gereksinimleri
icin uygun oldugu durumlar olmasina karsin, her tiirlii veri seti veya analitik durum igin
ideal oldugunu iddia etmek bilimsel bir yanilgi olurdu. LOESS, 6zellikle diisiik boyutlu
veri setlerinde ve veri noktalar1 arasindaki iliskilerin karmasik olmadig1 durumlarda etkili
bir sekilde calisirken, biiylik veri setleri veya daha karmasik yapilar s6z konusu
oldugunda simirlamalar1 olan bir yontemdir. Dolayisiyla, bu yontemin kullanimui, spesifik
durumlarin ve veri 6zelliklerinin dikkatlice degerlendirilmesini gerektirir. LOESS gibi
parametrik olmayan diizlestiriciler, geleneksel parametrik diizlestirme yontemlerine (6rn.

en kiiclik kareler yontemi) bir tamamlayici olarak goriilmelidir, bir yerine gegme olarak
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degil. Bu iki genel yaklagim- parametrik ve parametrik olmayan diizlestirici ile

kullanilmalidir, ¢ilinkii her birinin kendi ayirt edici giicliikleri ve zayifliklar: vardir.

Parametrik diizlestirici giigliikleri sunlar1 igerir: Bu yaklasima dayanan prosediirler
genellikle, belirlenen model yeterince iyi uydugu varsayilirsa, verilerin altindaki yapinin
ozlinli veren, 6z ve kolay anlasilir bir denklem sonucu verir. Uyum yontemleri iyi bilinir
ve anlasilir. Ve genellikle, 6rneklem degiskenligini diizgiin uyumun hassasiyetine dahil

etmek i¢in kullanilabilecek istatistiksel teori mevcuttur.

Parametrik diizlestirici stratejilerinin bu giigliikleri, baz1 zayifliklarla dengelenir.
Parametrik uyum prosediirleri ¢ok esnek degildir. Yani, yanlig belirtimleri iyi bir sekilde
ele alamazlar. Ayn1 zamanda, global yerine yerel uyum rutinlerine dayanirlar. Bu, son
plriizsiiz egriyi, veri kiimesinin siirl bir alt kiimesi i¢cinde var olabilen aykir1 degerler,

uyusmayan gozlemler ve desenlere gore nispeten hassas hale getirir.

Parametrik olmayan diizlestirici giicli, degiskenler arasindaki iliskinin kesin dogasi
konusunda ¢ok esnek olmalaridir. Ayrica, modellenmis egrinin herhangi bir X degerleri
yakiliginda pozisyonu ve yonlenmesi esas olarak o yakinliktaki veri noktalarina bagli
oldugundan, nispeten yereldirler. Nispeten uzakta olan X degerlerine sahip gozlemler, o
egri segmenti lizerinde az veya hig etkiye sahip degildir (elbette, kendi yakinliklarindaki
diizlestirici egrinin yerlestirilmesini etkilerler). Bu 06zellik, Parametrik olmayan
diizlestiricilerin, dagilim grafigi igindeki uyusmayan noktalara kars1 daha az hassas hale

getirir.

Parametrik olmayan diizlestirici baglica zay1fligi, verileri basit bir denklemle karakterize
edememeleridir. Ayrica, parametrik olmayan diizlestirici algoritmalar: icin istatistiksel
teori, daha geleneksel uyum yontemlerinden daha az gelismistir. Son olarak, Parametrik
olmayan uyum yontemleri i¢in analistin, uyum parametrelerine iliskin baz1 6znel kararlar

almasini gerektirir

Teoriler, genellikle dogrusal olmayan iliskilerin var olabilecegini 6ngoriir ancak ¢ogu
zaman bu iliskilerin neye benzedigi hakkinda acik bilgi saglayamaz. LOESS yaklagima,
bu belirsiz kosullar altinda iligkilerin nasil goriindiigiinii anlamamiza yardimec1

olabilmektedir. LOESS modeli, veri noktalarina yakin bir egriyi yerel olarak
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uyumlayarak caligir. Matematiksel olarak, LOESS modeli belirli bir x noktasi i¢in
tahmini degeri (), Esitlik 3.6’daki gibi formiile edilmektedir.

P00 = ) wil) X ¥, (3.6)
i=1

Bu kisimda n, veri noktalarinin sayisidir; y;, i'nci veri noktasinin hedef degeridir;
wi(x), x noktasinda i'nci veri noktasmim agirligidir ve w;i(x), genellikle x noktasina gore
her veri noktasmnin mesafesine bagli olarak belirlenen bir agirlik fonksiyonu ile
hesaplanmaktadir. Agirlik fonksiyonu genellikle Esitlik 3.7°de gibi bir cekirdek

fonksiyonu ile ifade edilir:

K((x — x) (3.7)

wi(x) = h

K c¢ekirdek fonksiyonudur (6rnegin, iicgen, dikdortgen, Gauss, vb.), x; i'nci veri
noktasinin bagimsiz degisken degeridir, h bant genigligi veya piirlizsiizlik
parametresidir, bu da agirlik fonksiyonunun ne kadar genis bir alan lizerinde etkili

olacagini belirler.

LOESS modeli, her bir x noktasi i¢in bu agirliklar1 kullanarak, o noktaya en yakin veri
noktalarini daha agir basacak sekilde yerel bir regresyon hesaplar. Bu, veri setindeki genel
trendi ve yerel varyasyonlari yakalamayi amacglar. LOESS, modelin karmagsikligini
kontrol etmek i¢in kullanilan bant genisligi (bandwidth) parametresi ile esnek bir sekilde
yerel yapilari uyumlayabilir. Bu 6zellik, LOESS'i dogrusal olmayan veri yapilarini analiz
etmek i¢in 6zellikle yararl kilar.

LOESS Lojistik Regresyon, Bitcoin deger tahmininde 6zellikle veri setlerindeki 6zgii
karmagikliklar1 ve dogrusal olmayan trendleri ve desenleri yakalama yetenegi ile 6n plana
cikar. Bu yontem, ekonomik, politik ve sosyal faktorlerden etkilenen Bitcoin fiyatlarinin
dogrusal olmayan egilimlerini belirlemek, yiiksek volatiliteyi analiz etmek, fiyat
grafiklerindeki doniis noktalarini ve olagandisi hareketleri tespit etmek, makroekonomik
faktorlerin etkisini analiz etmek ve piyasa davraniginin zaman i¢indeki degisimlerini
anlamak i¢in kullanilabilir. Bu ¢esitli uygulamalar, LOESS Lojistik Regresyonu, Bitcoin
ve benzeri finansal piyasalardaki deger degisimlerini anlamak ve gelecekteki fiyat

hareketlerine iligkin tahminlerde bulunmak i¢in degerli bir arag haline getirmektedir.
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LOESS modelinin ana smirlamalarindan biri hesaplama yogunlugudur. Biiyiik veri
kiimeleri i¢in modelin uygulanmasi uzun zaman alabilir. Ayrica, model parametrelerinin
secimi (Ornegin, bant genisligi veya yerel polinom derecesi) modelin basarisi lizerinde
onemli bir etkiye sahiptir ve asir1 uyum riski vardir. Ozellikle veri setindeki giiriiltii goz
oniline alindiginda, model se¢imi ve ayarlamasi dikkatli yapilmaldir. Yerel regresyon
modellerinin veri seti disindaki noktalara genellestirilmesi zor olabilir, dolayisiyla

LOESS modellerinin kullanimi1 genellikle veri agisindan zengin ortamlarla sinirlidir [44].

3.3. Makine Ogrenmesi Modelleri

Yapay zeka (Al), bilgisayar bilimlerinin bir alt dali olan ve bilgisayarlarin akillica
davranmasini saglayarak akademi ve endiistride kendine yer bulan bir arastirma alanidir
[45]. Son on yilda, veriden 6grenme, bilimin her alaninda ¢cok 6nemli hale geldi. Makine
O0grenmesi, bilgisayarlarin belirli bir veri kiimesindeki Oriintiileri otomatik olarak
tanimlamasina, 6grenmesine ve bunlar1 kullanarak gelecekteki verileri tahmin etmesine

izin veren bir yapay zeka dalidir [46].

Makine 6grenmesi hakkinda ilk calismayr ortaya koyan Alan Turing, 1950 yilinda
“Computing Machinery and Intelligence” adli makalesinde giinlimiizde Turing testi
olarak bilinen kavram ile ifade etmektedir. 1952 yilinda, yapay zekanin onciisii Arthur
Samuel bir bilgisayar oyunu yazarak bu bilgisayar oyunundaki tiim hamleleri, stratejileri
kendi programina dahil etmeyi basarili sekilde gerceklestirmistir. 1957°de Frank
Rosenblatt, insan beyninin diisiince yapisindan etkilenerek bu diisiince siirecini simiile
eden yapay sinir aglarini ortaya koymustur [47].

Makine 6grenmesi, biiylik miktarda veri toplayabilen ve analiz edebilen teknolojilerin
ortaya ¢ikmasiyla birlikte son yillarda oldukg¢a popiiler hale gelmistir [48]. Temelde veri
kiimelerindeki kaliplar1 belirlemek ve gelecekteki veri noktalar1 hakkinda tahminlerde

bulunmak i¢in kullanilan algoritmik teknikler biitiiniidiir.

Makine 6grenmesi, teknik analiz i¢in kullanilan gostergeleri otomatik olarak analiz etmek
ve Ongoriileri yapmak i¢in kullanilabilir. Bu, yatirimcilarin daha iyi kararlar vermelerine
yardimer olabilir ve ticaret stratejilerini otomatiklestirebilir. Ornegin, bir makine
O0grenmesi algoritmasi, belirli bir teknik gostergeye dayali olarak gelecekteki fiyat

hareketlerini tahmin edebilir veya belirli bir piyasa kosulunda hangi teknik gostergelerin
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en iyi sonuglar1 verdigini belirleyebilir. Bu tiir analizler, daha biiylik ve daha karmasik
veri kiimelerinin analiz edilmesine izin verir ve yatirimcilarin daha hizli ve daha dogru
kararlar almalarina yardimci olur. Bununla birlikte, makine 6grenmesi algoritmalari,
dogru sekilde egitilmedikleri takdirde hatali sonuglar verebilir veya yanlis kararlar
verilmesine yol acabilir. Bu nedenle, makine 6grenmesinin kullanimi dikkatli bir sekilde

yapilmali ve uygun egitim ve test verileri kullanilmalidir [49].

3.3.1. Makine Ogrenmesinin Tanim ve Kategorileri

Makine 6grenmesi, algoritmalar araciligiyla veri setlerinden 6grenen ve bu G6grenilen
bilgiyi yeni veri lizerinden tahminlerde bulunma siirecidir. Sekil 3.1’de Makine
Ogrenmesi temel olarak siniflandirma sistematigine gore dort ana kategoriye ayrilmigtir

[50].

Makine Ogrenmesi
Denetimli Denetimsiz Yar1 Denetimli Takviyeli
Siniflandirma Regresyon Kiimeleme
Destek Vektor Dogrusal K-Ortalama

Makineleri Regresyon

Diskrimant Destek Vektor Yapay Sinir Aglar
Analizi Regresyonu

Naive Rastgele Hiyerarsik Kiimeleme
Bayes Orman

K-En Yakin Karar Temel Bilesenler Analizi
Komsular Agaclan

Sekil 3.1. Yaygin kullanilan Makine Ogrenmesi modelleri (Kaynak: [50])

Denetimli Ogrenme (Supervised Learning): Model, etiketli veriler iizerinde
egitilmektedir. Bu model daha sonra yeni, goriilmemis veri {izerinden tahminler yapmak
icin kullanilmaktadir. Denetimli 6grenme siniflandirma ve regresyon olarak iki temel

problemden bahsedilebilir [49]:
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I Smiflandirma: Bir veri kiimesindeki 6rnekleri belirli bir sinifa atama
islemidir. Ornegin, bir resim veri kiimesindeki her resmin bir hayvan resmi
mi yoksa bitki resmi mi oldugunu belirlemek isteyebiliriz. Simiflandirma
problemleri genellikle etiketli veri kiimelerinde calisir, yani verilerin
hangi sinifa ait oldugu 6nceden belirlenmistir. Smiflandirma algoritmalari,
veri kiimesindeki ozelliklerin bir kombinasyonunu kullanarak, veri

orneklerini belirli siniflara dogru sekilde atama yapmaya ¢alisir.

ii. Regresyon: Bir veri kiimesindeki Orneklerin bir ¢ikti degerini tahmin
etme islemidir. Regresyon problemleri siirekli bir ¢ikti degiskeni tizerinde
calisir. Ornegin, bir evin fiyatini, o evin o6zellikleri (odalarin sayisi,
konumu, vb.) kullanarak tahmin edebiliriz. Regresyon algoritmalari,
bagimli  degiskenin  bagimsiz  degiskenlere olan bagimliligini
hesaplayarak, gelecekteki veriler iizerinde tahminler yapabilmemizi

saglar.

Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning): Etiketlenmemis veri kullanilir. Bu
algoritma veri setindeki kaliplari, gruplari veya yapilar1 kendi basina kesfetmeye
calismaktadir. Kiimeleme yontemi, denetimsiz makine 6grenmesi analizlerinden biridir.
Cok degiskenli analiz yontemlerinden biri olan kiimeleme analizi, veri setinde yer alan
gozlemleri benzerleriyle ayn1 gruba tagima islemini gergeklestirmektedir. Temel amag,

gozlemlerin sahip oldugu karakteristik 6zelliklere gore gruplamaktir.

Yar1 Denetimli Ogrenme (Semi-Supervised Learning)

Yart denetimli 6grenme, biiyilk bir veri kiimesinin yalnizca kiigiik bir kisminin
etiketlendigi durumlarda kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, etiketlenmemis verileri
dogru bir sekilde tahmin etmek ve siniflandirmak igin etiketli verileri kullanmay1
amacglamaktadir. Yar1 denetimli 6grenme, deneme yanilma yoluyla hatalar1 azaltir ve
geemis deneyimlerden Ogrenerek performansi artirir. Bu siireg, modelin birden fazla
iterasyon yapmasini ve her seferinde elde edilen bilgilerin kendisini gelistirmek icin

kullanilmasini igerir.
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Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning): Bu model, bir hedefe ulasmak icin
bir dizi karar almaktadir. Bu kararlarin sonuglarina gore o6diil veya ceza alarak

ogrenmektedir. Bu yontem yaygin olarak oyun programlarinda kullanilmaktadir.

Yukarida verilen yontemlerin her biri, farkli veri tipleri ve 6grenme problemleri i¢in
uygundur. Makine 0grenmesi uygulamalari, genellikle bu yontemlerin bir veya daha

fazlasii kullanarak en i1yi sonuglar1 elde etmek i¢in bir araya getirilir [47].

3.3.2 Karar Agaclan (Decision Tree)

Bir veri kiimesinin karar yapisini ve olas1 sonuglarmi gosteren agac¢ benzeri modeller
olusturmak i¢in karar agaglar1 olarak bilinen denetimli 6grenme algoritmalar1 kullanilir.
Siniflandirma ve regresyon gorevleri bu yaklagimi kullanir. Karar agaclar1 (DT) ayni
zamanda saglamlig1 ve yorumlanabilirligiyle bilinir. ilk 6nerilmesinden neredeyse 60 yil
sonra, bu konuyla ilgili arastirmalar hala devam ediyor ve son on yilda ¢ok sayida

arastirmaci onemli sorular1 ¢ozdii [51].

Bu modeller genellikle akis semasima benzer bir sekilde gosterilir; burada her dahili
diiglim mantiksal bir test (boliinme olarak bilinir) ve her yaprak bir tahmindir (bkz. Sekil).
Cikarim sirasinda her gézlem kokten baglar ve yapraklardan birinde biter ve kullanici igin
tamamen seffaf olan bir yol izleyerek biter. Bu yontemin saglamligi, basitligine
dayanmaktadir. Iris veri kiimesinin kullanildig1 bir karar agaci &rnegi, Sekil 3.2' de

verilmistir.

Versicolor
true false 4.0

Sepal width < 2.8 Sepal width < 3.45
true[' false true false

Sepal length < 4‘7 Setosa Verswolor Setosa) o

true Afaise
2.0

4.5 I
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3.5
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3.0 I

[Setosa ] (VersicolorJ 4.5 5.0 5.5 6.0 6.5 7.0
Sepal length
(a) Tree visualization (b) Partitioning visualization
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Sekil 3.2. Iris veri setinin indirgenmis bir versiyonu iizerine uygulanan bir

smiflandirma agaci (Kaynak: [51])

Agaclar, diisiik hesaplama maliyeti, negatif degerleri isleme yetenegi ve kullanima hazir
karma veri isleme gibi bir¢ok ek avantaja sahiptir [32]. Karar agaclari uzun siiredir yaygin
olarak kullanilmaktadir, ancak son zamanlarda bu modeller her zamankinden daha fazla
ilgi goriiyor. Makine 6grenimi ve otomatik karar verme sistemlerinin popiilerligi arttik¢a,
insanlarin bir dereceye kadar anlayabilecegi modellerin gelistirildigi yorumlanabilir
makine Ogrenimine olan ilgi de artiyor. Karar agaclari yorumlanabilirligiyle
bilindiginden, bir¢ok arastirmaci bu alanda ¢alismaya basladi [52, 53]. Bu alana artan ilgi,
olagan yayin siirecine ek olarak daha genis bir incelemeden fayda saglayacak zengin bir
katki koleksiyonuna yol agti. Karar agaglarinin avantaj ve dezavantajlar1 Cizelge 3.1°de

listelenmistir [54].

Cizelge 3.1. Karar agaglarinin avantaj ve dezavantajlari

Avantajlari Dezavantajlarn

Karar agaglar1 kararsizdir; sonucglar agacin
Anlasilmasi ve anlatilmasi kolaydir. | hiyerarsik yapisina baglhh olarak farklilik

gosterir.

Hem niceliksel hem de kategorik | Asir1 6grenme veya asir1 adaptasyon riski

degiskenler i¢in kullanilabilir. vardir.
Regresyon ve siniflandirma | Stirekli  degiskenlerin  degerlerini tahmin
problemlerine uygundur. etmede daha az basarilidir.

Eksik  gozlemlere  sahip  veri .
o . | Agag olusturma ve budama siiregleri karmasik
kiimelerini basa ¢ikabilme yetenegine
o ve zordur.
sahiptir.

Sinif sayisi fazla ve 6grenme kiimesi sayisi az

oldugunda model basarisiz olabilir.
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Karar Agaclar1 Algoritmalar:

Tarih boyunca karar agaglar1 ¢ok sayida algoritma kullanmistir. Bu algoritmalar AID,

CHAID, CART, ID3, C4.5 ve QUESTtir.

a) AID Algoritmasi

AID (Otomatik Etkilesim Dedektorii) algoritmasi, Michigan Universitesi'nde Morgan ve
Sonquist, 1970'lerin basinda AID (Otomatik Etkilesim Dedektorii) algoritmasini
gelistirdi. Karar agaclarina dayal1 ilk algoritma ve yazilimdi. Bu algoritma sayesinde, en
1yi tahminleri yapmak i¢in bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki olasi tiim iliskileri
inceleyebilirsiniz. Bir¢cok arastirmaci, Einhorn'un bu incelemeyi yaparken anlamli ve

anlamsiz iligkileri ayirt edemeyecek kadar saldirgan oldugunu soyledi [55].

b) CHAID Algoritmasi

Ki-Kare Otomatik Etkilesim Dedektorii olarak da bilinen CHAID algoritmasi, 1980'de
G.V. Kass tarafindan gelistirilen AID algoritmasinin gelistirilmis bir devamidir. Bu
algoritma, CHAID algoritmasina benzer, ancak CHAID birden fazla agac iiretir. Bu
algoritmanin amaci, kategorik degiskenlerden olusan bir veri setini en iyi sekilde
aciklamak i¢in homojen alt gruplara bolmektir. Bu alt gruplar, kii¢iik sayida 6ngoriilerden
olusur. Daha sonra secilmis bu yordayicilar bagimli degiskeni tahmin etmek i¢in
kullanilir. Bagiml degisken kategorik oldugunda "Ki-kare" testini kullanin ve bagimli
degisken siirekli oldugunda F testini kullanin. Ki-kare olarak bilinen algoritma,
istatistiksel olarak anlamli oranlar {izerinde calistig1 i¢in bir dizi ¢apraz tablo kullaniyor.
Hem siirekli hem de kategorik degiskenleri isleme yetenegi ve birden fazla agag

olusturma yetenegi nedeniyle su anda tercih edilen algoritmadir [55, 56, 57].

c) CART Algoritmasi

Breiman, Friedman, Olshen ve Stone, 1984 yilinda CART (Smiflandirma ve Regresyon
Agaglar1) algoritmasini gelistirdi. Bu algoritmada kullanilan siniflandirma ve regresyon
agaclari, bagimli degisken kategorik ise siniflandirma agaci ve siirekli ise regresyon agaci

olarak adlandirilir. CART algoritmasi, ikili karar agaglari olusturmak i¢in kullanilir.
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Bagka bir deyisle, kok diiglimden iki alt diiglim olusturarak izomorfik bir agag
olusturmaya calisin. Ikili karar agacglarini bolerken, siirekli degiskenler igin en kiiciik
kareler sapmasi, kategorik bagimli degiskenler i¢in Gini ve Twoing indeksleri kullanilir.
En biiyiik eksikligi, sadece iki farklt duruma gore karar vermesidir. Kar, maliyet degerleri
ve degisken kategorileri arasindaki onceligi belirlemede sagladigi kolaylik nedeniyle

algoritma giiniimiizde de kullanilmaktadir [55,58].

d) ID3 Algoritmasi

1986 yilinda Quinlan, ID3 algoritmasimi kesfetti. Bu algoritma, karar agaci algoritmasi
olarak kabul edilebilir. ID3 algoritmast, bilgi kazancini bolme kriteri olarak kullanir. Tiim
numuneler tek bir hedef 6zellik degerine ait oldugunda veya ideal bilgi kazanci sifirdan
biliylik olmadiginda biiyiime durur. ID3 algoritmasi, sayisal degiskenlere veya eksik

degerlere budama yapmaz [59].

e) C4.5 Algoritmasi

Quinlan'n  1993'te o6nerdigi C4.5 algoritmasi, ID3 algoritmasinin gelistirilmis bir
versiyonudur. Geliri boliinme kriteri olarak kullanir. Segmentasyon, belirli bir sinirin
altina diistiigiinde sona erer. Hataya dayali budama, biiylime asamasinin ardindan yapilir.
C4.5 algoritmast sayisal 6zellikleri isleyebilecek kapasiteye sahiptir. Ayrica, algoritma,
diizeltilmis kazang¢ orani kriteri araciligryla eksik degerleri iceren bir egitim setinden

baslar [59].

f) QUEST Algoritmasi

Loh ve Shih, 1997 yilinda QUEST (hizli, tarafsiz ve verimli istatistiksel agac)
algoritmasint gelistirdi. CART algoritmasi, CHAID ve CART algoritmalarindan farkl
olarak, ikili karar agaci olustururken degisken se¢imini ve ayirma noktasi se¢cimini ayr1
ayr1 ele alir. CART algoritmasinin tiim avantajlarina sahip olmasma ragmen, ayni
zamanda bir o kadar da yavastir [56].

Bir karar agaci, her diigiimiin veri kiimesini daha kiiciik, daha esit alt kiimelere boldiigii
bir dizi karar kuralindan olusur. Karar agaci, veri 6zelliklerine gore dallara ayrilir ve kok

diigiimden baglar. Yaprakli diigiimler, regresyon icin sayisal degerleri veya sinif
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etiketlerini gosterir. Karar agaclari, veri kiimelerini en iyi sekilde farklilastiran

ozelliklerin ve esiklerin se¢ilmesiyle baslar.

Karar Agaci Boliinme Kurallar

Yukaridan asagiya teknikler tipik olarak a¢gdzlii bir yaklagimla uygulanir. Bu yontem,
her asama i¢in belirli kriterlere gore dallara ayrilabilir. Bu hesaplamay1 kolaylastirsa da
her zaman en iyisi olmayabilir. Dallara ayirirken, test kosuluna hangi degiskenin
uygulanacagi, en iyi bdlmeyi saglamak i¢in hangi standartlarin kullanilacagi ve bolmenin
ne zaman sonlandirilacagi gibi konular1 diisiinmelisiniz. Dallanirken hangi degiskeni
sececeginiz ¢ok dnemlidir. Bilgi kazanci ve Gini katsayisi, bu degiskenin se¢ilmesinde
kullanilan kriterlerdir [60]. Tezde ele alinan karar agact modelinde boliinme kurali olarak
entropi kullanilmaktadir; bu nedenle, ilgili bolimde entropinin kullanimi detayli bir

sekilde incelenecektir.

Entropi

Entropi, bilgi ile ilgili bir dl¢limdiir ve 0-1 arasinda deger alan rastgele degiskenlerin
belirsizligini 6lger. Deger 1 yaklastikca belirsizlik giderek artiyor. Belirlilikleri azaltmak
icin veriler hakkinda daha fazla bilgi gereklidir. CART, ID3 ve C4.5 algoritmalari
entropiyi en iyi ayirt edici 6zelliklere sahip degiskenleri belirlemek icin kullanir [60].

Daha diisiik entropiye sahip degiskenler daha fazla bilgi saglar.

D veri kiimesindeki bir gozlemin i sinifina ait olma olasilig1 p olsun. Bu nedenle beklenen

entropi Esitlik 3.8’deki gibi hesaplanmaktadir.

ED)= = ) pix log:() G3)
(i=1)

Bu denklemde kullanilan E (D), hesaplanan entropi degeri temsil etmektedir. p;, her bir

durumun olasiligini ifade etmektedir.

Finansal piyasa analizi, tibbi teshis, miisteri segmentasyonu, kredi puanlama ve karar

agaclart c¢ok cesitli alanlarda kullanilmaktadir. Finansal piyasalarda yaygin olarak
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kullanilirlar, 6zellikle Bitcoin ve diger kripto para birimlerinin fiyat hareketlerini tahmin

etmede.

Asirt uyum egilimi ve veri degisikliklerine duyarlilik karar agaclarinin baslica
sorunlaridir. Agacin budanmasi ve ansamble teknikleri bu sorunlar1 giderir. Karar
Agaglari, ozellikle dogrusal olmayan iligkileri bulmada ve modellerin anlasilmasini
kolaylastirmada etkilidir. Bununla birlikte, bu modellerin Random Forest veya Gradient
Boosting gibi topluluk (grup) yontemlerinin bir araya getirilmesiyle en iyi sonuglar
genellikle elde edilir. Sonug olarak, bir sonraki boliimde Gradient Boosting topluluk

algoritmalarindan bahsedilecektir.

3.3.3 Topluluk Ogrenmesi

Makine 6grenimine olan ilginin artmasiyla birlikte, ¢oklu siniflandirma sistemleri olarak
bilinen biitlinlesmis sistemler son zamanlarda popiiler hale geldi. Makine 6greniminde
biitlinlesmis 0grenme, c¢esitli 0grenme algoritmalarinin bir araya getirilmesiyle elde
edilen sonuglarin performansini artirmak anlamia gelir. Problem analizi ve ¢ok yonli
yaklasim, topluluk 6greniminin pratik uygulamalarini 6ne ¢ikariyor. Bu konuyla ilgili
arastirmalar, doktorlarin bir hastaliga teshis koyarken ortak teshis koymasi, bir kisinin
hastalig1 hakkinda birden fazla doktordan goriis almasi, bir iiriinii satin almadan 6nce
kullanic1 yorumlarini okumasi ve sirketlerin stratejik karar verme siirecinde yer almasi
gibi olabilir. Ortak oylama sonuca karar verir. Sonu¢ olarak, topluluk 6grenmesi
metotlari, karar verme siirecinde farkli goriisleri degerlendirmeyi 6grenir ve bdylece

dogru kararlar verebilirler [61,62].

Topluluk metotlari, ayn1 sorunu ¢ézmek icin birden fazla 6grenciyi egitir. Topluluk
metotlarinin amaci, bir 6grenciyi egitim verisinden olusturmak yerine birden fazla
ogrenciyi birlestirmektir [63]. Cekirdek 6grenenler, topluluk yapisinin bir pargasidir.
Temel Ogrenme algoritmalar1 genellikle karar agaglari, sinir aglar1 veya diger cesitli
o0grenme algoritmalar1 kullanilarak egitim verilerine dayanirlar. Homojen bir topluluk
olusturmak icin ¢ogu topluluk yontemi bir temel 6grenen algoritmasi kullanir. Ayni
sekilde, farkli tiirlerden heterojen Ogrenenler vardir. Yani, birden fazla 6grenme

algoritmas1 kullanmak, tek bir 6grenme algoritmasi kullanilarak olusturulamayacak
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sekilde heterojen Ogrenenler olusturur. Grubun genelleme yetenegi, temel

Ogrenenlerinkinden daha iyidir.

Zayif ogrenenler, rastgele tahmin yapmaktan biraz daha iyi olan giiclii 6grenenlere
dontigebilir. Bu nedenle, zayif Ogrenenler de temel Ogrenenler olarak bilinir.
Arastirmacilar genellikle zayif Ogrenenler iizerinde calisir ve gliglii algoritmalar
gelistirerek zayiftan giicliiye performansi artirmak igin ¢alisir. Sonug olarak, Adaboost,
Bagging ve diger yaklagimlar ortaya ¢ikt1 ve zayif 6grenenlerin gili¢lii 6grenenler olmak
icin neden ve nasil gelistiklerine dair teorik bir anlayis gelistirildi [63]. Sekil 3.3te,
topluluk 6grenme yapisini gostermektedir. Bu durumda veri seti iki kategoriye ayrilir:
egitim veri seti ve test veri seti. Bu iki veri seti daha sonra ¢ok sayida 6grenciye uygulandi

ve daha iyi 0grenenler elde edildi. Oylama sonuglarini en iyi sekilde tahmin etmek

amagclanmustir.
ST {
Ogrenicil
Egitim Veri
P ey .
i Seti Ogrenici2 Oylama Pl
S i " Tahmin
0 (Sonuglarin l )
VeriSeti o B\r\egtm\mesx L
‘\—/ b \
TestVeri 0
N TN
Seti OgreniciN
v

Sekil 3.3. Yaygin bir Topluluk Ogrenmesi yapis1 (Kaynak: [54])

Smiflandirma hatasimnin iki kontrol edilebilir bileseni vardir. Yanlilik, smiflandiricinin
dogrulugunu ifade ederken, varyans, siniflandiricinin farkli egitim setlerinde nasil hassas
oldugunu gosterir. Bu iki 6ge arasinda ters bir baglant1 vardir.

Ortalamanin varyans azaltic1 etkisi nedeniyle topluluk sistemlerinin amaci, nispeten
belirlenmis ya da benzer hatali birka¢ siniflandiric1 olusturarak, bu smiflandiricilarin
verilerini bir araya getirip ortalamasini belirleyerek varyansini azaltmaktir [62].

Yanlilik ve varyans hata dengesi arasindaki iliski Sekil 3.4’te gosterilmektedir. Bu
durumda, yanliligm karesi art1 varyansin toplamina esit olan toplam hata, Ek olarak,

varyans ile yanliligin karesi arasinda ters bir iliski vardir.
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Tahmin Hatas

- Eksik Uyum e il . Agin Uyum
e En lyi Model

Toplam Hata

Varyans

Model Karmagikhg:

Sekil 3.4. Yanlilik ve varyans hatas1 dengesi (Kaynak: [54])

Topluluk 6grenmesi olarak bilinen bilesik bir model, daha iyi bir siniflandirici olusturmak
icin birka¢ diistik performansh siniflandiriciyr birlestirir. Torbalama (bagging),
giiclendirme (boosting) ve istifleme (stacking) topluluk makine 6grenimi yontemlerinin
temel bilesenleridir. Istifleme ydntemlerini kullanarak dogru tahminlerin olasiligini
artirirken, torbalama yontemlerini kullanarak varyansi ve yanliligi azaltir [64]. Sekil

3.5’te, topluluk 6grenme yaklasimini gostermektedir.
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Sekil 3.5. Topluluk makine 0grenme yaklagimlarinin genel c¢ercevesi (Kaynak:,

[54])

Boosting Algoritmasi

1989 yilinda Schapire, giliglendirme yontemini gelistirdi [65]. "Yeni arastirmalar
kapsaminda, Freund ile Schapire 1997 yilinda [66] ve Schapire 2001 yilinda [67] bu
yaklagimi gelistirmistir. Quinlan'in yeni gelistirdigi C4.5 ve C5 arag setleri, giiglendirme
icin ¢esitli yaklagimlara dahil edildi [68]. Torbalamaya benzer sekilde ¢alisan
Giiclendirme, 6rnege dahil edilecek gozlemleri segmek i¢in farkli olasiliklar kullanir [69].
Veri bilimi veya makine 6grenimi yarigmalarinda giiclendirme algoritmalar1 popiiler hale
geldi. Giiglendirme algoritmasi, diisiik hassasiyetli birden fazla modeli birlestirerek
yiiksek hassasiyetli bir model olusturur. Pazarlama, kredi, sigorta ve satig gibi ¢ok ¢esitli
sektorlerde kullanilmaktadir. Veri bilimi yarigsmalarini kazanmak ic¢in AdaBoost,
Gradient Boost ve XGBoost gibi giiclendirme algoritmalar1 siklikla kullanilir [64].
Gliclendirmenin amaci, hedefi tahmin etme yetenegine sahip gézlemleri segme sansini

artirmaktir. Bir gozlemin bir hedefi ne kadar iyi tahmin edebilecegini degerlendirmek,
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gbzlemin tahmin edilen sonuglarinin gercek sonuglarla karsilastirilmasina baghdir [69].
Giiglendirme algoritmalarinin amaci, sonuglar1 elde etmek i¢in siniflandiricilart sirayla
deneyerek, daha sonraki her modelin onceki hatalarini diizeltmektir. Sekil 3.6’da,

Boosting algoritmasimin adimlarini gosterilmektedir.

Veri Seti i .
P Mode o @ Model YA ) Model

:0’.'. Egitim :'.’. :" R it

.o ..o e —’.u..o — —'.' ,.\_’ e

0..0 ' 0’.0 0..0
[
o
Tahmin

Sekil 3.6. Boosting akis diyagrami (Kaynak: [54])

Giiglendirme algoritmasi ilk olarak tek bir model olusturur. Ardindan, uygun cevap
vermeyen alanlara agirliklar ve ornekler ekleyerek ikinci bir model olusturur. Birinci
modelin bagarisiz oldugu 6rneklere odaklanan ikinci model, daha sonra {igiincii bir model
olusturur ve bu sekilde siire¢ devam eder. Bilinmeyen durum ¢iktisi, agirlikli ortalama ile
gosterilir. Performansi her modelin agirligini belirler. Modelin kalitesi agirligi artirir [70].

Gili¢lendirme algoritmasinin asamalar1 Sekil 3.7'de gosterilmektedir.

Egitim Ornekleri
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Sekil 3.7.

Boosting asamalar1 (Kaynak: [54])

Boosting algoritmasinda asagidaki adimlar takip edilir.

i

ii.

ii.

iv.

Oncelikle egitim veri setinden rastgele 6rnekler olusturulur.

Bu ornekte, bir smiflandirict (6rn. Model 1) tiim egitim seti iizerinde
egitilir ve test edilir.

Her oOrnek tahmininin hatasini  hesaplayin. Bir Ornegin yanlis
siniflandirilmasi durumunda o 6rnegin agirligr artirilarak baska bir 6rnek
olusturulur.

Yiiksek dogruluga ulasana kadar bu islemleri tekrarlayin.

Gliglendirme algoritmalart AdaBoost, Gradient boosting modeli, XGBoost, Light GBM,

CatBoost yontemlerinden olugsmaktadir.

Sekil 3.8’de torbalama ve gii¢lendirme olarak bilinen topluluk 6grenme yontemlerinin

islevlerini gostermektedir. Torbalama modeli olusturma egitim asamasinda paralel olarak

yiritiiliir. Her model kendi basma olusturulurken, yeni ogrenenler Giiglendirme

asamasinda ardisik olarak olusturulur. Gradient Boosting (Gradyan Giiglendirme)

modelleri ve rastgele orman torbalama topluluk 6grenimi 6rnekleridir.

Tek Siniflayici Bagging Boosting
. - ™3
s *— & ,.——
@) | b &)
2 * — &) E E 4‘Hﬁ )
Tek Yineleme Paralel Ardigik

Sekil 3.8.

Bagging ve Boosting isleyis mekanizmasi (Kaynak: [54])

Giiglendirme, Torbalamaya gore hata orani daha diisiik olan bir smiflandirma

algoritmasidir [71].

33



Gradient Boosting Algoritmasi

Friedman, 2001 yilinda Gradyan Giiglendirme olarak bilinen giiclii bir makine 6grenme
yaklagimi Onerdi. Giiglendirme teknikleri, gradyan giiclendirmeye dayanmaktadir.
Amaci, gigliilestirme yontemlerine dayandigindan, bir dizi temel modeli sirayla
olusturmak ve bunlar1 karmasik bir model haline getirmek. Karar agag¢larinda da gradyan
giiclendirme yaygin olarak kullanildigindan, buna gradyan giiclendirme agaglar1 denir
[72]. Gradyan gii¢lendirme asamasi Sekil 3.9’da gosterilmektedir. Bu asamalar;

i. Ilk olarak, ilk veri setine dayali bir karar agac1 olusturun ve tahmin ile gikt1
arasindaki hatay1 bulun.

ii. Bu hata, veri seti 6rnegi i¢in yeni ¢ikis degeri olarak kullanilir.

iii. Veri kiimesindeki hatalar1 (6rnegin etiketleri) kullanarak yeni bir karar agact
olusturun ve agaci, onceki agac¢ tarafindan olusturulan hatalar1 yeniden
iretecek sekilde egitin.

iv. Onceki cikt1 ile mevcut tahmin arasindaki hata istenilen seviyeye ulasana
kadar siirece aga¢ eklemeye devam edilir.

f
|

Onceki _ Onceki

Esit

Agirliklara Hatalarla Hatalarla
Sahip Veri | g | Exikstienen Vert c | Etiketlenen Veri
L =/ E o -/ E L 7///
5 5|
. s ©
- : 8 L Bk
Model 1 x Model 2 Onceki e
‘ Cikti E = Siniflandirici ‘_E Model 3
5/ o Hatasi ‘ o
o e i
= =
. 8, v e
‘ I E2
i @ > Tahmin 3

a

El
Tahmin 1 Tah 2 >
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Sekil 3.9. Gradient Boosting agamalar1 (Kaynak: [54])

Gradient Boosting, model optimizasyonunu zorlastirabilecek bircok parametreye sahiptir.
Bu nedenle, model secerken ve hiperparametreleri ayarlarken ¢ok dikkatli olun. Bu
yontemin basarisi biiylik 6l¢iide dogru 6grenme oraninin segilmesine ve verilere gore

hiperparametrelerin ayarlanmasina baghidir.
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3.3.4. Destek Vektor Makineleri (SVM)

SVM, denetimli bir makine 6grenme algoritmasi ¢esidi olup hem smiflandirma hem de
regresyon (SVR) amaciyla kullanilabilen oldukga basit ve etkili bir algoritmadir [73].

SVM, ozellikle siniflandirma amacl kullanilan bir makine 6grenmesi algoritmasidir.
Temel prensibi, siniflar arasindaki sinirlart en iyi sekilde belirleyen bir hiperdiizlem
olusturarak verileri bu diizleme yansitmaktir. Bu uzayda, 6rneklerin siiflandirilmasi i¢in

bir hiperdiizlem bulmak, aslinda bir optimizasyon problemidir.

SVM, smiflarin dogru sekilde ayrilabildigi en uygun hiperdiizlemii olusturmak i¢in veri
noktalarinin bir kismimi kullanir. Bu veri noktalar1 destek vektorleri olarak adlandirilir ve
hiperdiizlemi belirlemek i¢in kullanilan en 6nemli verilerdir [74]. SVM, yeni veri
orneklerinin(diger) daha giivenilir bir sekilde siniflandirilabilmesi i¢in en biiyiik sinif

ayirma marjina sahip katmani arar.

SVM smiflandirict denklemi Esitlik 3.9°deki gibidir. Verilen bir etiketli egitim veri seti
i¢in, her (xi, yi), i'nci egitim 6rneginin smif etiketi olan xi ve 6znitelik vektori xi ile
temsil edilir. yi, smif etiketi (-1 veya +1) olacak sekilde, optimal bir hiperdiizlem su

sekilde tanimlanabilir:
wix + b =0 (3.9)

Burada w agirlik vektorii, x girdi 6znitelik vektorii ve b yanliliktir (bias). w ve b, egitim

setinin tlim elemanlart i¢in Esitlik 3.10 ve Esitlik 3.11°deki esitsizlikleri saglamalidir:

wix + b> +1legery = +1ise (3.10)

wix + b< —legery =—1ise (3.11)

Bir SVM modelini egitmenin amaci, w ve b‘yi bulmak bdylece hiperdiizlem verileri

ayirir ve marji m maksimize eder. y; (W™x; + b = 1) olan vektérler icin x;, destek

vektorii olarak adlandirilacaktir. Kisacasi, SVM’de karar sinir1, farkli siniflardan en yakin
veri noktalarina olan mesafeyi maksimize edilerek olusturulur [75]. SVM algoritmasi

orijinal olarak 1963 yilinda Vapnik tarafindan dogrusal bir simiflandirict olusturmak i¢in
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onerilmisti. Dogrusal SVM, dogrusal olarak ayrilabilen veri kiimeleri i¢in kullanilir. Sekil
3.10°de anlasilacag: iizere diiz bir ¢izgi iki grubu etkili bir sekilde ayirip siniflandirma

yapabiliyor. iki simf (kirmiziya karsi mavi) siniflandirilds.

Sekil 3.10.  Dogrusal SVM modeli (Kaynak: [74])

SVM igin alternatif bir kullanim, bize daha ytiksek boyutlu, dogrusal olmayan modelleri
modellememize olanak tantyan ¢ekirdek yontemdir. Dogrusal olmayan bir problemde, bir
cekirdek fonksiyonu ham verilere ek boyutlar eklemek ve bu sekilde daha yiiksek boyutlu
sonu¢ uzayinda dogrusal bir problem haline getirmek igin kullanilabilir. Ozetle, bir
cekirdek fonksiyonu, bazi hesaplamalarin aksi takdirde yiiksek boyutlu uzayda
gercgeklestirilmesi gerekecegi durumlarda hesaplama siirecini hizli yapilmasina yardimci

olmaktadir. Ilgili Esitlik 3.12‘de gibi tanimlanmustir.

Kx,y) = f(x) x f(¥) (3.12)

Burada K ¢ekirdek fonksiyonu, x ve y n boyutlu girdilerdir. f fonksiyonu, girdiyi
n boyutlu uzaydan m boyutlu uzaya esler. X, ¢arpimini temsil eder. Bu yaklasim,
ozellikle yiiksek boyutlu veri analizinde ve makine 6greniminde genis bir kullanim
alanma sahiptir. Cekirdek fonksiyonlari, orijinal girdi uzayindaki iki veri noktasi
arasindaki skaler carpimu, yliksek boyutlu bir 6zellik uzayinda hesaplamak i¢in kullanilir.
Bu islem, cekirdek hilesi (kernel trick) olarak bilinir ve ¢ogu zaman yiiksek boyutlu
uzayda dogrudan hesap yapmaktan ¢ok daha verimlidir.

Radial Basis Function (RBF) ¢ekirdegi, yaygin kullanilan ¢ekirdekler arasinda 6zel bir
yere sahiptir. Ornegin, RBF cekirdegi Esitlik 3.13’te tanimlanir:
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Krpp(x,y) = eCr<Ix=yIH) (3.13)

I, (gama) bir dlcekleme parametresidir.|| x — y || ifadesi, x ve y vektorleri arasindaki
Oklid mesafesinin karesini belirtir. Karsilik gelen 6znitelik vektorii sonsuz boyutludur.

Cekirdek cesitleri 'dogrusal', 'polinomal', 'radyal tabanli fonksiyon', 'sigmoid' ve
‘precomputed’ olmak lizere bes ¢esittir, ancak en ¢ok kullanilanlar "polinomal' ile 'radyal

tabanli fonksiyon'dur (Sekil 3.11).

SVC with RBF kernel SVC with polynomial (degree 3) kernel

- J o
E ’ E
S , s
s S
T h
= =
™ ™
Q Qo
V] V]
w | w
sepal length (cm) sepal length (cm)
Sekil 3.11.  Iris veri seti iizerinde farkli SVM ¢ekirdeklerinin performans analizi

(Kaynak: https.//scikit-learn.org/stable/auto_examples/svm/plot_iris_svc.html)

Polinimal ¢ekirdek, polinomdan gelmektedir ve egitim verisinin polinomlari tizerindeki
benzerligini temsil ederek, dogrusal olmayan modellerin 6grenilmesini saglar.

Radyal tabanli (RBF) cekirdek, Gauss dagilimina benzerligi nedeniyle en yaygin
kullanilan c¢ekirdeklerden biridir. Veri kiimesindeki iki noktanin konumlarina gore

birbirlerine benzerliklerini hesaplar.

Bir SVM modelinin performansini etkileyebilecek diger faktorler de mevcuttur. Ancak,
belirli bir desen tanima problemi i¢in en iyi ¢ekirdek fonksiyonu se¢gmek icin higbir yolu
yoktur. En iyi ¢ekirdegi segmenin tek yolu denemeler yapmaktir. Basit bir 'standart' SVM
ile baglayabilir ve ardindan ¢esitli 'standart' ¢cekirdek fonksiyonlar ile deney yapabiliriz.
Problemin dogasma bagli olarak, bir ¢ekirdek digerinden daha iyi olabilir. Istatistiksel

olarak ¢apraz dogrulama kullanarak en optimal ¢ekirdek fonksiyonu segilir [74].
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SVM, bir¢ok farkli alan ve probleme uygulanabilir. Finansal piyasalarda, 6zellikle fiyat
hareketlerinin yoniinii tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir. SVM'nin avantaji, yliksek
boyutlu verileri isleyebilmesi ve asir1 6grenmeye direnebilmesidir. Bununla birlikte,
dogru hiperparametre ayarlar1 ve cesitli ¢ekirdek kombinasyonlarinin test edilmesi
gereklidir, modelin egitimi biiylik veri setleri i¢in zaman alic1 olabilir. Son olarak, i¢
isleyisleri anlagilmasi zor olabilir ¢iinkii temel modeller karmasik matematiksel

sistemlere dayanmakta ve sonuglar yorumlamasi zordur [74].

SVM, hiperparametre se¢imine duyarhidir ve uygun cekirdek (kernel) secimi model
performansi agisindan 6nemlidir. Ayrica SVM, 6zellik alanindaki mesafelere duyarl
oldugundan veri 6n isleme ve Olgeklendirme gerektirir. Akademik arastirmalarda SVM

siklikla karsilastirmali analiz i¢in temel bir model olarak kullanilir.

3.4 Smiflandirma Performans Olgiitleri

Smiflandirma performansini dlgmenin yaygin yollarindan biri hata matrisi veya
karmagiklik matrisi kullanmaktir. Bu matris, modelin tahminlerinin gergek etiketlerle

karsilastirilmasini saglar ve su terimleri igerir [46].

Gergek Pozitifler (TP): Modelin pozitif olarak dogru tahmin ettigi durum sayisi.

Gergek Negatifler (TN): Modelin negatif olarak dogru tahmin ettigi durum sayisi.
Yanlis Pozitifler (FP): Modelin pozitif olarak yanlis tahmin ettigi durum sayist (L. tip
hata).

Yanlis Negatifler (FN): Modelin negatif olarak yanlig tahmin ettigi durum sayis1 (ILtip
hata).

Bu temel terimler daha karmasik 6l¢iilerin hesaplanmasinin temelini olusturur [75]:
Dogruluk orani (Accuary), modelin hem pozitif hem de negatif smiflar1 dogru tahmin

etme oranidir ve dogruluk oraninin hesaplanmasi denklemi Esitlik 3.14°te verilmistir.

(TP + TN)
(TP + TN + FP + FN)

Dogruluk oram = (3.14)

Esas kosegenin toplama orani olarak da ifade edilebilir.
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Kesinlik (Precision), pozitif olarak tahmin edilen durumlarin gergekten pozitif oldugu

oranidir. Kesinlik oraninin hesaplanmasi Esitlik 3.15 verilmistir.

(TP)

Kesinlik =
esinlik —(TP T FP)

(3.15)

Duyarlilik (Recall), gercek pozitiflerin dogru olarak ne kadarmin tahmin edildigidir.
Secicilik olarak da isimlendirilmektedir. Duyarlilik oraninin hesaplanmasi denklemi

Esitlik 3.16°de verilmistir.

(TP)

NI (3.16)

Duyarlilik =

F1 Skoru (F1 Score), kesinlik ve duyarliligi dengelemek icin F1 puani performans
Olciistinden yararlanilir. Kesinlik ve duyarhiligmin  harmonik ortalamasidir ve
matematiksel olarak formiilii Esitlik 3.17°de ifade edilmistir.

(2 x Kesinlik X Duyarlilik)

_ 3.17
Fy Skoru (Kesinlik + Duyarlilik) o

Secicilik (Specificity), ger¢ek negatiflerin dogru olarak ne kadarinin tahmin edildigidir.

Seciciligin matematiksel ifadesi Esitlik 3.18’de verilmistir.

(TN)

socicilite = TN
CACEE = TN + FP)

(3.18)

ROC Egrisi (Receiver Operating Characteristic)

ROC Egrisi, modelin tiim olas1 esik degerlerindeki performansini gosterir. Bu, modelin
siniflandirma yetenegini, yanlis pozitiflerin artmasi pahasina dogru pozitiflerin nasil
arttigin1 gostererek degerlendirir. Egri altinda kalan alan (AUC Area Under the Curve),
model performansinin genel bir l¢iisiinii verir. AUC degeri 1'e ne kadar yakinsa modelin

performansi o kadar iyidir [46].

ROC Egrisi, yatay eksende yanlis pozitif oran1 (FPR) ve dikey eksende gergek pozitif
orani (TPR) olacak sekilde ¢izilir [75].
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Gergek pozitif orant (TPR), modelin pozitif olarak dogru tahmin ettigi oranidir ve Esitlik
3.19 ile hesaplanir.

PR = 1)

~ (TP + FN) (3-19)

Yanlis pozitif oran1 (FPR), modelin yanliglikla pozitif olarak tahmin ettigi oranidir ve

Esitlik 3.20 ile hesaplanir.

(FP)

FPR = ——————
(FP + TN)

(3.20)

Yiiksek TPR degerleri ve diisik FPR degerleri modelin iyi performans gosterdigini
gostermektedir. Bu performans ol¢iimleri, 6zellikle tibbi teshis, spam filtreleme ve
finansal dolandiricilik tespiti gibi alanlarda kullanilmasi1 onemlidir. Modelin yanlis
olmasi, yiiksek maliyetlere veya risklere yol acabilecegi durumlarda ozellikle
degerlidirler. Ornegin, bir kredi karti sahtekarligi tespit modelinde, yanls pozitifler
miisteri memnuniyetsizligine yol acabilirken, yanlis pozitifler finansal kayiplara yol
acabilir. Farkli modelleri veya aynit modelin farkli yapilandirilmasini karsilastirmak i¢in

kullanilir.

Performansin kapsamli bir degerlendirmesi i¢in birden fazla 6l¢iimiin ayn1 anda dikkate
alinmasi tavsiye edilir. ROC egrileri ve AUC, genel model performansini degerlendirmek
icin faydalidir. Ancak belirli is ihtiyaglarina, maliyetlere ve sonuglar tizerindeki etkiye
gore degisikligine bagli olarak, performansini dogru bir sekilde degerlendirmek i¢in diger
metrikler ile kullanilmalidir. Ornegin, ROC egrileri 6zellikle veri seti dengesizse yaniltici
olabilir. Bu durumda Kesinlik- Duyarlilik egrisi gibi diger metrikler daha bilgilendirici

olabilir.
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4 UYGULAMA

4.1. Veri Kiimesi

Bu ¢alismada, Bitcoin'in fiyat hareketlerini analiz etmek ve tahmin etmek i¢in 17 Agustos
2017 ile 3 Ocak 2024 yillar1 arasinda elde edilen giinliik fiyat verileri kullanilmistir. Veri
kiimesi, Bitcoin piyasast ve ¢esitli ekonomik gostergelerle ilgili detayli bilgiler
icermektedir. Bitcoin ile ilgili siitunlar, gegmisteki en yiiksek fiyat, islem hacmi, kapanig
fiyati, alint1 varlik hacmi, islem sayisi, TB baz hacmi ve TB alint1 hacmi gibi énemli
finansal gostergeleri sunmaktadir. Ek olarak, 10 yillik Hazine Getirisi Endeksi, Fed
Fonlar1 Hedef Orani, Ticaret Agirlikli dolar Endeksi, Gecelik Federal Fon Orani, Gayri
Safi Yurtici Hasila Biiyiime Orani, Issizlik Orani1 ve Tiiketici Fiyat Endeksi gibi
makroekonomik gostergeler tezimde ele alinacaktir. Ayrica, benzin ve altin fiyatlarmin
en yuksek seviyeleri ve islem hacimleri, doviz kurlar1 ve piyasa endekslerinin en yiiksek
seviyeleri ve islem hacimleri analizlerde yer alacak, bu veriler araciligiyla piyasalar aras1
dinamikler ve ekonomik gostergelerin etkilesimleri incelenecektir. Bu veriler, kripto para
piyasasindaki biiylik borsalardan biri olan Binance'in web sitesindeki bir API

(Application Programming Interface) araciligiyla toplanmistir.

Tez, Bitcoin yon tahminlemesi, reel zamanli veri erisiminin kripto para piyasalarindaki
hizl1 degisikliklere adaptasyon i¢in oynadigi kritik rol iizerinde durulmaktadir. Diinya’nin
en biiylik Bitcoin borsasi Binance, 14 Temmuz 2017 tarihinde kuruldu. Binance, yiiksek
islem hacmi ve genis kullanici tabaniyla kripto para piyasasinin 6énemli bir merkezidir.
Binance API'sinin sagladig1 zengin tarihsel veri setlerinin, uzun vadeli trend analizleri
yapma ve gee¢mis verilere dayali modeller gelistirme potansiyelini ele alacaktir. Bu
yontem, belirli zaman araliklarinda Bitcoin ile ilgili verileri sorgulayarak, bu verilerin
sistemli bir sekilde toplanmasini ve kaydedilmesini saglamaktadir. Bu tez, kripto para
piyasasiin daha iyi anlagilmasina ve yatirim kararlarinin etkin bir sekilde alinmasina

imkan taniyacak bilgiler sunmay1 hedeflemektedir.

41



4.2. Veri Kaynaklan

Bitcoin Fiyat Verileri: Bitcoin’in giinliik agilis, kapanis, yiiksek ve diisiik fiyatlar gibi
temel Bitcoin piyasasi verilerinden olugmaktadir. Bu veriler, zaman i¢indeki Bitcoin fiyat

dinamiklerini anlamak i¢in temel olarak kullanilir.

Islem hacmi (Volume): Bitcoin ve diger kripto paralarda "volume", belirli bir zaman
diliminde bir piyasada islem goren birimlerin sayisini ifade eder. Yani, bir varligin ne
kadar sik el degistirdiginin dl¢iisiidiir. Islem hacmi, alim-satim islemleri arasinda bir alic
ve bir satict oldugunda belirlenen bir fiyatta anlasmaya varildiginda kaydedilir. Hacim,
hisse senetleri, tahviller, fiat para birimleri veya kripto paralar gibi herhangi bir ticaret
varhgmda ifade edilebilir. Ornegin, biri 5 Bitcoin'i 20 USD'den sattiginda, o islemin
hacmi ya 100 USD ya da 5 Bitcoin olarak ifade edilebilir, bu, hacmin hangi varlik
biriminde ifade edildigine baglidir. Ayn1 zamanda, ytiksek bir hacim genellikle gii¢lii bir
trendin varhigini ve yoniinii gosterirken, diisiik hacim daha zayif bir egilimi gosterebilir
[76].

En yiiksek islem fiyat1 (High): Belirli bir zaman dilimi i¢inde kaydedilen en yiiksek

islem fiyati. Bu, piyasanin o donemde ulastig1 maksimum degeri gosterir.

Kapamis fiyati (Close): Zaman diliminin sonunda gerceklesen son islem fiyati. Bu,

belirlenen zaman diliminin sonunda piyasanin kapandigi fiyati1 belirtir.

Alnti Varhk Hacmi (Quote Asset Volume): Alinti yapilan varlik (genellikle
fiyatlandirma yapilan para birimi) cinsinden hesaplanan islem hacmi. Bu, islemlerin

deger bazinda ne kadar biiyiik oldugunu gdosterir.

Toplam islem Sayis1 (Number of Trades): Belirli bir zaman diliminde gerceklestirilen

toplam islem sayisi. Bu deger, piyasanin likiditesi ve aktivitesi hakkinda bilgi verir.

Alici1 Baz Hacmi (TB Base Volume): "Taker Buy Base Volume" olarak da bilinir. Bu,
piyasa yapict olmayan alicilar tarafindan alinan baz varlik miktarini gosterir. Yani, fiyati
belirleyen alicilarin aldigi miktar1 ifade eder. Bu, piyasa emirlerini (market orders)
kullanan alicilarin piyasada ne kadar etkili olduklarimi gdsterir ve genellikle piyasa

hareketlerinin giiclinii analiz etmek i¢in kullanilir.
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Alict Alint1 Hacmi (TB Quote Volume): "Taker Buy Quote Volume" olarak da bilinir.
Bu, piyasa yapici olmayan alicilar tarafindan alint1 yapilan para birimi cinsinden 6denen
toplam miktar1 gosterir. Bu, alimlarm para birimi degerini yansitir. Ornegin, bir
BTC/USD doviz ¢iftinde, alicilarin USD cinsinden ne kadar harcama yaptigini gosterir.
Bu deger, piyasa emirlerini kullanarak alis islemi yapan yatirimcilarin piyasaya ne kadar

para akittiklarini gosterir ve piyasa hareketlerinin mali biiyiikliigiinii anlamada kullanilir.

Ekonomik Gdostergeler: FED faiz oranlari, biiyiime oranlari, issizlik oranlar1 ve
enflasyon oranlar1 gibi makroekonomik veriler ile daha kapsamli bir analiz saglamasi
amactyla modele eklenmistir. Ozellikle FED faiz oranlar1 gibi faktérler, yatirnmeilarin
risk algisii ve dolayisiyla daha riskli varliklar olan kripto paralara olan ilgisini dogrudan
etkileyebilir. Bu gostergeler, makroekonominin Bitcoin fiyat hareketleri iizerindeki olas1

etkisini degerlendirmek icin yol gdsterici nitelige sahiptir.

Enerji ve Degerli Maden Fiyatlari: Petrol ve altin fiyatlar1 gibi kiiresel ekonomik
kosullarin ve risk istahinin gostergesi olarak modele dahil edilmektedir. Bu tiir varliklar,
ekonomik belirsizlik zamanlarinda sigmak olarak goriildiigii i¢in, piyasalar iizerinde
dogrudan etkili olabilir. Ornegin, Ote yandan, altin fiyatlarindaki artig, yatirnmeilarin daha
giivenli varliklara yonelme egiliminde olduklarii ve genel piyasa riskinden kaginma

isteklerini ortaya koyar.

Ayrica Cizelge 4.2'de, analizlerde kullanilan degiskenlerin Ingilizce ve Tiirk¢e adlarma

yer verilmistir.
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Cizelge 4.2.

Degiskenlerin Ingilizce ve Tiirkce adlar:

Ingilizce Degisken Adlar

Tiirk¢e Degisken Adlar

hist df High

Geemis Yiiksek Fiyat

hist df Volume

Gegmis Hacim

hist df Close

Gecmis Kapanis Fiyati

hist df Quote Asset Volume

Gec¢mis Alint1 Varlik Hacmi

hist df Number of Trades Gegmis Islem Sayist
hist df TB Base Volume Ge¢mis TB Baz Hacmi
hist df TB Quote Volume Gegmis TB Alint1 Hacmi

data TI0YIE

10 Yillik Enflasyon Beklentisi Orani

data FEDFUNDS

Federal Fonlar Faiz Oran1

data DTWEXB

Dolar Ticaret Agirlikli Doviz Endeksi

data DFF Giinliik Federal Fon Orani
gdp growth data GSYIH Biiyiime Orani
unemployment data Issizlik Oram

inflation_data FPCPITOTLZGUSA

Enflasyon Orani

gas_prices_data High

Benzin Yiiksek Fiyat

gas_prices_data Volume

Benzin Hacmi

exchange rate data DEXUSEU

Dolar/Euro D6viz Kuru

endeks verisi_High Endeks Yiiksek Degeri
endeks verisi_Volume Endeks Hacmi

gold price data High Altin Yiiksek Fiyati
gold price data Volume Altin Hacmi

Target

Hedef (0:” Azalacak”, 1: “Artacak”)

Bu tiir degiskenler, Bitcoin'in fiyat hareketlerini tahmin etmede sikg¢a kullanilir ve ¢esitli
makine O0grenimi teknikleri ile bu tahminlerin gergeklestirilmesi miimkiindiir. Fiyat
tahmin modellerinin dogrulugunu artirmak i¢in ge¢mis verilerden 6grenen algoritmalar

kullanilabilir [77].
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4.3. Toplama Siireci

Veri toplama siireci, Python programlama dili kullanilarak Binance’nin API’si
araciligiyla Bitcoin verilerinin toplanmistir. API kullanilarak veri ¢ekilmesinin bir¢ok
faydas1 olmustur ve bunlar su sekilde 6zetlenebilir: API kullanimai ile, verilerin manuel
olarak toplanmasina kiyasla ¢ok daha hizli ve otomatik bir sekilde toplanmasini saglar.
Bu, veri toplama siirecini basitlestirir ve insan hatasim1 azaltir. Boylelikle toplanan
verilerin giivenligi konusunda yiiksek standartlara sahiptir. Verilerin Binance’dan
alinmasinin sebebi, diinyanin en biiyiik kripto para borsalarindan biri oldugu i¢in, sunulan
verilerin hem giincel hem de dogru oldugunu garanti ettigindendir. Bu, piyasa analizi ve
karar verme siirecleri i¢in kritik 6neme sahiptir. Dahas1 API’ler, fiyatlar, hacimler, islem
gecmisi ve cok daha fazlasi gibi ¢esitli veri tiirlerine erigsim saglar. Bu ¢esitlilik, kapsamli
ve ¢ok yonli analizler yapmayr miimkiin kilar. En sonunda da reel zamanli analizi
miimkiin kilar. Daha sonra yapilacak olan Bitcoin yoniiniin tahminlemesi i¢in, anlik

veriler sayesinde, firsatlar1 degerlendirilebilir.

4.4. Veri Temizleme

Veri igleme ve temizleme siireciniz, bir dizi kritik adimdan olusmaktadir. Elde edilen ham
veriler, ¢esitli asamalarindan gecer ve bu da onu Python programlama dilinde yazilmis
script dosyalar1 kullanilarak analize uygun hale getirmistir. Oncelikle, Binance API'si
tizerinden kripto para birimi verileri toplanmis, bu verilerde fiyat, hacim ve diger islem
detaylar1 gibi bilgiler bulunmaktadir, Elde edilen verileri islerken, her bir wveri
cercevesinden gelen siitunlara ilgili veri c¢ercevesinin adi1 eklenerek veriler
birlestirilmistir. Her biri tarih siitununu baz alinarak birlestirildi. Bu adim, farkli
kaynaklardan gelen veriler arasindaki iligkilerin daha iyi anlasilmasina olanak tanir.
Verilerin farkli periyotlarda giincellendigi ve bazilarinin aylik, bazilarmin yillik ve
bazilarmin da haftalik olarak kaydedildigi icin eksik veriler mevcuttur. Ornegin, issizlik
orani aylik olarak giincellenirken, Gayrisafi Yurti¢i Hasila (GDP) biiylime oran1 ¢eyreklik
periyotlarda giincellenir. Bu nedenle, eksik veriler, ilgili periyotlardaki 6nceki degerlerle
'fillna' metodu kullanilarak doldurulmustur. Boylece veri setindeki bosluklar
doldurularak analizlerin dogrulugu artirilmistir. Bu islemden sonra kalan eksik degerler
silinip modellere hazir hale getirilmistir. Toplanan tarihsel veriler datetime formatina

cevrilmis ve numerik siitunlar sayisal tipe doniistiiriilerek veriler analiz i¢in uygun hale
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getirilmistir. Son olarak, secilen siitunlar1 igeren bir DataFrame olusturularak veriler
modelleme ve daha ileri analizler i¢in yapilandirilmistir. Bu adimlar, veri bilimi
projelerinde veri toplama, temizleme, entegrasyon ve hazirlik islemlerini kapsayarak
projenin analiz asamasina gecisi i¢in verileri hazir hale getirilmistir. Z skoru kullanarak
veri setindeki anomalileri tespit etmek icin bir islem gergeklestirdik. ilk adimda, scipy
kiitiiphanesinden stats modiiliinii ve numpy kiitiiphanelerini kullandik. Daha sonra, veri
cercevesindeki ‘En yiiksek islem fiyati’siitunundaki degerlerin Z-skorlarini hesapladik ve
'z_score' adinda yeni bir siitun olusturduk. Ardindan, Z-skoru 3'ten biiyiik olan degerleri

iceren bir 'anomalies' veri ¢ercevesi olugturdu ve herhangi bir anomali tespit edilemedi

4.5. Veri Doniistiirme

Veri doniistiirme siireci, 6zellik miithendisligi olarak bilinir. Bu siireg, verilerin analiz i¢in
daha uygun bir formata déniistiiriilmesini igerir. Ornegin, tarih ve saat bilgileri zaman
serisi analizi i¢in zaman damgalarina doniistiiriilebilir veya kategorik veriler modelleme
siirecinde kullanilmak {izere sayisal forma déniistiiriilebilir. Ornegin, veriler siirekli nicel
degisken iken kullanacagim model haline getirmek i¢in bagimh degiskenimi su sekilde
hazirlanmistir.  Oncellikle kapanis fiyatlarmin bir &nceki giine gore degisimini
hesaplamak i¢in diff() fonksiyonu kullanilip ve sonu¢ ‘Change’ siitununa kaydedilir.
Ardindan, analimiz yoniine gore oldugu i¢in ‘Target’ siitunu yani bagimli degiskenimiz
olusturulur. Bu siitunda, artis durumu i¢in 1 ve azalis veya degismeme durumu i¢in 0
olarak kodlama yapilir. Son olarak, gereksiz olan Change siitunu diigiiriiliir. Bu islem,
fiyatlarin trendini veya yonelimini belirlemek i¢in kullanilabilmek i¢in yapildi. Yani,
fiyatlarin bir 6nceki gline gore arttig1 durumlari veya azaldigi durumlari tespit etmek icin
hazirlandi. Bu tiir bir 6zellik miihendisligi, modelime fiyat hareketlerini tahmin etme

yetenegini katti.

4.6. Analiz Sonuclar

Sekil 4.11°de, zaman serisi verilerini analiz etmek i¢in kullanilan ¢esitli bilesenler
gosterilmektedir. Dort alt grafikten olusan bu gorsel, bir finansal veya ekonomik veri

serisinin ¢esitli 6zelliklerini temsil etmektedir.
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En yiiksek Bitcoin fiyatinin zamana gore degisimi

Zaman Serisi Grafigi: Bu grafik zaman i¢inde Bitcoin fiyatinin degisimini
gostermektedir. 2018'den 2024'e kadar olan siiregte genel bir artis egilimi
gostermektedir. Bu siire zarfinda, 6zellikle 2021 yilinda belirgin bir artis goze
carpmaktadir ve bu artig 2022'ye kadar devam etmistir. 2022 yilindan itibaren
ise veriler daha stabil bir seyir izlemeye baslamistir. Pandemi siirecinin
basladigr 2020 ve 2021 yillar1 arasinda finansal piyasalarda ve cesitli
sektorlerde ciddi volatilite gdzlemlenmistir, bu da grafikteki dalgalanmalar1

aciklayabilir.

Egim (Trend) Grafigi: Bu, verilerin detrended (egimden arindirilmis) hali
olup, genel egilimi gdsterir. 2020 ve 2022 yillar1 arasinda bir zirve noktasina
ulastiktan sonra, trendde bir diisiis baslamis. Bu, veri setinin uzun vadeli
hareketini daha net bir sekilde gérmemizi saglamaktadir. Grafikte 2020 yili
itibariyle gozlemlenen biiylik dalgalanmalar dikkat cekici. Bu, belki de
COVID-19 pandemisi gibi olagan dis1 ve tahmin edilemeyen olaylarin etkisini
yansitiyor olabilir. Ayrica 2020 y1l sonrasi artan siklikta goriilen dogal afetler
(yangmlar, sel baskinlar1) da ekonomik aktiviteler iizerinde etkili olmus ve

global piyasalardaki dalgalanmalari tetiklemis olabilir.
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3. Mevsimsellik Grafigi: Mevsimsel dalgalanmalar1 gosteren bu grafik, yil
icindeki belirli zamanlarda verilerin nasil degistigini gosterir. Dalgalarin, yilin
belirli donemlerinde artis veya azalis gdsterdigi, mevsimsel etkileri veya

diizenli dalgalanmalar1 temsil ediyor olabilir.

4. Artik Grafigi: Artik bileseni gosterir ve model tarafindan aciklanamayan
rastgele varyasyonlari igerir. Bu grafikteki dalgalanmalar, veri setindeki diger
modeller veya tahminler tarafindan hesaba katilmayan oynakliklar1 yansitir.
Genel olarak, kalintilarin diisiik ve istikrarli oldugu donemler modelin verileri
iyi tahmin ettigini gosterirken, dalgalanmalar modelin bazi dinamikleri
yakalayamadig1 veya verideki olagan dis1 degisiklikleri gosteriyor olabilir.
2019, 2021 ve 2022 yillarindaki artiglar oldukga dikkat ¢ekici. 2019 yasanan
ABD/Cin Ticaret Savasi sonucu bu donemde baslayan ticaret gerilimleri,
global ticaret akiglarini ve piyasalar etkiledi. Ozellikle 2021'de, ¢ip krizinin
otomotiv ve teknoloji sektorlerindeki iiretim kesintileri bu grafikte belirgin
dalgalanmalar yaratti. 2022 yilinda Rusya-Ukrayna Savas1 (2022
baslangicinda yasanan bu ¢atigma, global enerji piyasalar1 ve tahil ihracatinda

Onemli kesintilere neden oldu.

Genel olarak, bu grafikler bir veri serisinin zaman ic¢indeki hareketlerini, trendlerini,
mevsimsel etkilerini ve rastgele dalgalanmalarini ayrintili bir sekilde analiz etmek icin
kullanilabilecek yararli araglar sunar. Bu tiir bir analiz, 6zellikle ekonomik veriler,
finansal piyasalar veya diger siireklilik gosteren veri serilerinde karar verme siireglerinde

onemli bir role sahiptir.

Sekil 4.12°de fiyatin dagilimi gosterilmektedir. Bu grafikte, fiyatlarin hangi araliklarda

ne siklikta oldugunu gérmek miimkiin.
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Sekil 4.12.  En yiiksek Bitcoin fiyat dagilimi

Ozellikler arasindaki iliskileri anlamak igin bir korelasyon matrisi olusturulmustur. Bu
matris, Ozellikler arasindaki iliskileri ve bu iliskilerin giiclinii gorsel olarak gosterir.
Ayrica, Sekil 4.13te belirli bir hedef degiskenle (6rnegin, “Target”) 6zellikler arasindaki
korelasyon hesaplanmis ve istatistiksel olarak anlamli olan 6zellikleri belirlenmistir.
Ornegin, bagimsiz degiskenimiz olan Target kategorik bir degisken oldugu igin, diger
degiskenlerimizde siirekli nicel degiskenler oldugu icin iki degisken arasindaki iligkiye

Cift serili korelasyon ile hesaplanmistir [78].
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Sekil 4.13.  Degiskenler arasindaki iligkiye ait 1s1 grafigi

Sonug olarak, Federal Fon Orani ve Federal Fon Etkin Oran1 degiskenleri, %5 anlamlilik

diizeyinde bagimli degisken 'Hedef' ile anlamli bir iliski gostermistir.

4.7. Model Egitimi ve Test Siirecleri

Egitim verisi, modelin 6grenme siirecinde kullanilan veri setidir ve modelin
parametrelerinin ayarlanmasinda temel bir rol oynamaktadir. Bu veri seti, modelin ger¢ek
diinya verileri iizerinde nasil performans gosterecegini Ogrenmesini saglamaktadir.
Egitim stireci sirasinda, model yapilandirilir ve optimize edilirken, genellestirme yetenegi
ve asirt uyum gibi potansiyel sorunlar agisindan temel bir degerlendirme mekanizmasi

islevi goriir.

Bu kapsamda, test verisi modelin egitim siirecinde gérmedigi verilerle performansini
Olemek i¢in ayrilarak, modelin ger¢ek diinya verileri tizerindeki performansinin daha
dogru bir sekilde tahmin edilmesini saglar. Test verisi kullanimi, modelin genellestirme

yeteneginin degerlendirilmesinde kritik bir 6neme sahiptir.
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Analizlerde zaman serisi verilerinin dogas1 goz onilinde bulundurularak "Time Series
Split" yontemi kullanilmistir. Bu yontem, verileri zaman sirasina gore ayrilmasini saglar,
modelin zamanla degisen egilimleri ve mevsimsellikleri Ogrenmesine olanak
tanimaktadir. Geleneksel ¢apraz dogrulama yontemleri, zaman serisi verileri i¢in uygun
olmayabilir; verilerin rastgele karistirilmasma dayanir ve bu durum zaman serilerinin
yapisinit bozabilmektedir. Time Series Split, verileri kronolojik sirayla egitim ve test
kiimelerine ayirmaktadir. Analizde, Time Series Split yontemi kullanilarak veri seti ile
bes farkli boliime ayrilmistir. Bu yontem, bes asamali bir ¢apraz dogrulama siirecine (5
katlamali capraz dogrulama) imkan tanir. Her bir bolme islemi, veri setini bir oncekinden
farklh bir sekilde egitim ve test seti olarak iki kisma ayirir. Capraz dogrulamanin her
adiminda, ilk bolme, veri setinin ilk %20'lik dilimini test seti olarak kullanmaktadir. Geri
kalan %80'lik kisim ise egitim seti olarak ayrilir. Tkinci bdlme islemi, veri setinin ilk
%40'1 egitim seti olarak kullanirken, sonraki %20'lik boliimii test seti olarak ayirir. Bu
stirec, her bolme i¢in egitim setinin kapsamini artirarak ve test setini sonraki boliim olarak

belirleyerek devam etmektedir.

4.8 Model Sonuclari

Analiz kapsaminin temel amaci, Bitcoin fiyat egilimlerini ve piyasa dinamiklerini tahmin
etmektir. Bu nedenle cesitli istatistiksel yontemler ve makine Ogrenme teknikleri
kullanilmistir. Klasik lojistik regresyon, egri diizlestirmeli lojistik regresyon ve LOESS
lojistik regresyon, karar agaglart (CART algoritmasi), destek vektor makineleri (SVM)

ve gradient boosting, gibi modelleri kullanarak analizler gerceklestirilmistir.

Bu analizlerin egitim verisine iliskin performans metrikleri ve sonuglari, Cizelge 4.3’te

detayli bir sekilde sunulmustur.
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Cizelge 4.3.

Egitim verisi performans metrikleri ve sonuglari

Model Ad1 Dogruluk Orani | Se¢icilik | Duyarhhik | F1 Skoru
Lojistik Regresyon 0.683 0.680 0.731 0.7045
Egri Diizlestirmeli | 0.8805 0.8756 | 0.8962 0.8858
Lojistik Regresyon

LOESS Lojistik | 0.4829 0.5000 | 0.5189 0.5093
Regresyon

Karar Agaclari 1.0 1.0 1.0 1.0

SVM 0.517 0.517 1.0 0.6817
Gradient Boosting 0.961 0.967 0.958 0.9621

Cizelge 4.3’te yer alan modellerin egitim veri seti {izerindeki performansi farkliliklar

gostermektedir.

Klasik Lojistik Regresyon modeli, dengeli bir performans sergileyerek dogruluk
oraninda %68.3, secicilikte %68.0 ve F1 skorunda %70.45 gibi oranlar elde etmistir.
Duyarlilik bakimindan %73.1 ile diger metriklere gore nispeten yliksek bir sonug

vermistir.

Egri Diizlestirmeli Lojistik Regresyon modeli, incelenen tiim modeller arasinda en
yliksek performansi gostermistir. Bu model, %88.05 dogruluk orani, %87.56 secicilik ve
%89.62 duyarlilik ile dikkat ¢ekicidir. Ayrica F1 skoru da %88.58 ile oldukca yiiksektir.

Diger yandan, LOESS Lojistik Regresyon modeli bu performans 6lgiitleri arasinda en
diisiik sonuglar1 almistir; %48.29 dogruluk orani, %50.0 segicilik ve %51.89 duyarlhilik

ile sinirli kalmistir. Bu modelin F1 skoru da %50.93 olarak hesaplanmastir.

Karar Agaclar1 modeli miikemmel bir performans sergilemis ve biitiin metriklerde %100
oraninda sonu¢ elde etmistir. Ancak bu durum, modelin egitim verisine asir1 uyum
sagladigin1 ve gercek diinya verilerinde beklenen performansi gosteremeyecegini

diistindiirebilir.
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Destek Vektor Makineleri (SVM) modeli diisiik dogruluk (%51.7) ile sinirh bir basari
gosterirken, duyarlilikta %100 ile tam basar1 saglamistir. Fakat bu, modelin 6ngoriilerinin

dengesizligine isaret edebilir. SVM'in F1 skoru %68.17 olarak hesaplanmaistir.

Son olarak, Gradient Boosting modeli, %96.1 dogruluk orani ve %96.21 F1 skoru ile
kuvvetli bir performans sergilemistir. Segiciligi %96.7 ve duyarlilifi %95.8 olarak

belirlenmistir.

Bu sonuglar, modellerin egitim verisi tizerindeki 6grenme kapasiteleri ve genellestirme
yeteneklerinin degerlendirilmesinde onemli farkliliklar gostermektedir. Ozellikle, Karar
Agaclart modelinin miikemmel sonuglar1 asir1 uyuma isaret edebilir, bu da modelin yeni
verilere kars1 kirillgan olabilecegi anlamina gelir. Egri Diizlestirmeli Lojistik Regresyon
ve Gradient Boosting modellerinin saglam performanslari, bu tekniklerin karmasik veri
yapilar1 ile basa ¢ikma konusundaki potansiyellerini ortaya koymaktadir. Bununla
birlikte, bu modellerin test verisi lizerindeki performanslarina da bakilmalidir, ¢iinkii bu,

genellestirme hatalar1 ve asir1 uyum hakkinda daha fazla bilgi saglayacaktir.

Bu analizlerin test verisine iliskin performans metrikleri ve sonuglari, Cizelge 4.4’te

detayl bir sekilde sunulmustur.
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Cizelge 4.4.  Test verisi performans metrikleri ve sonuglari

Model Ad1 Dogruluk Secicilik | Duyarhhk | F1
Orani Skoru

Lojistik Regresyon 0.7927 0.6562 | 0.7778 0.7119

Egri  Diizlestirmeli  Lojistik | 0.8171 0.7727 | 0.6296 0.6939

Regresyon

LOESS Lojistik Regresyon 0.3293 0.37 1.0000 0.4954

93

Karar Agaglari 0.5244 0.3500 | 0.5185 0.4179

SVM 0.3293 0.3293 1.0000 0.4954

Gradient Boosting 0.6951 0.5556 | 0.3704 0.444

Test veri seti lizerindeki performans metriklerini iceren Cizelge 4.4, modellerin gergek
diinya verileri lizerindeki genellestirme kapasitelerini ortaya koymaktadir. Klasik Lojistik
Regresyon modeli, %79.27 dogruluk orani ile iyi bir genellestirme yaparken, seciciligi
%65.62 ve F1 skoru %71.19 olarak 6l¢iilmiis, bu da modelin dengeli bir performans
sergiledigini géstermektedir. Duyarlilik ise %77.78 ile oldukga yiiksektir.

Egri Diizlestirmeli Lojistik Regresyon modeli, test setinde %81.71 dogruluk orani ile en
yliksek dogrulugu gostermis, ancak duyarlilikta %62.96 ile egitim setine gore diisiis
gozlemlenmistir. Bu durum, modelin belirli siniflar1 6ngérmede zorlandigini isaret
edebilir. Segiciligi %77.27 ve F1 skoru %69.39 ile yine saglam bir performans

sergilemistir.

LOESS Lojistik Regresyon ve SVM modelleri, %32.93 dogruluk oram ile diisiik
performans sergilemislerdir. Her iki model de duyarlilikta %100 elde etmislerdir, bu da
tim pozitif siniflar1 dogru olarak belirlediklerini, ancak bu yiiksek duyarliligin diisiik
secicilik ile dengelendigini gdsterir. Bu, modellerin aslinda birgok yanlis pozitif ongoriide
bulunduguna ve genel dogrulugun diisiik olduguna isaret eder. F1 skorlari ise sirasiyla

%49.54 olarak hesaplanmistir.
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Karar Agaclar1 modeli, test setinde %52.44 dogruluk orani ile orta seviye bir performans
gostermis, secicilik ve duyarlilikta sirastyla %35.00 ve %51.85 ile daha diisiik degerler
elde etmistir. F1 skoru %41.79 olarak belirlenmistir.

Gradient Boosting modeli, %69.51 dogruluk orani ile iyi bir genellestirme yetenegi
sergilemis ancak duyarlilikta %37.04 ile sinirli kalmistir. Secicilik %55.56 ve F1 skoru

%44.44 ile diger modellere kiyasla daha diisiik bir performans gostermistir.

Genel olarak, Egri Diizlestirmeli Lojistik Regresyon modeli test seti tizerinde en yiiksek
dogruluk oranini saglamistir ve Klasik Lojistik Regresyon modeli ile karsilastirildiginda,
genel performans agisindan daha dengeli bir sonug ortaya koymustur. LOESS Lojistik
Regresyon ve SVM modellerinin yiiksek duyarliliklari, belki de yanlis pozitifleri ¢ok
sayida tahmin ederek tiim pozitif durumlar1 yakaladiklarini géstermektedir, bu da pratik
uygulamalarda siirh kullanimlarini isaret edebilir. Gradient Boosting ve Karar Agaclari
modelleri, diger modellere gore daha diisiik genellestirme performansi sergilemislerdir.
Bu sonuglar, her bir modelin ger¢ek diinya verilerindeki uygulanabilirligini

degerlendirmede 6nemli bir rol oynar.

Egitim veri seti izerindeki performansa kiyasla test veri setinde diisen performans, bir
modelin asir1 uyum sergiledigini gosterir. Asir1 uyum, modelin egitim verilerini
'ezberlemesi’ ve yeni verilere iyi genelleme yapamamasi durumudur. Yiiklenen
tablolardan yola ¢ikarak, her modelin egitim ve test performanslar1 arasindaki farka

bakarak hangi modellerin asir1 uyum gosterip gostermedigini belirleyebiliriz.

Karar Agaclar1 modeli egitim setinde %100 dogruluk, secicilik ve F1 skoru ile miikemmel
bir performans sergilemisken, test setinde bu oranlar sirasiyla %52.44, %35.00 ve
%41.79'a diismiistiir. Bu biiyiik diisiis, Karar Agac¢lart modelinin agirt uyum sergiledigini

gostermektedir.

Diger modellerin egitim seti ve test seti performanslar1 karsilastirildiginda, 6rnegin
Gradient Boosting modeli egitim setinde %96.1 dogruluk oranina sahipken, test setinde
%69.51'e diismiistiir. Bu da bir miktar agir1 uyumun varligina isaret edebilir, ancak Karar

Agaclart modelindeki kadar belirgin degildir.
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Egri Diizlestirmeli Lojistik Regresyon modelinin egitim setindeki dogruluk orani %88.05
iken, test setinde %81.71 olarak o6l¢iilmiis, bu da modelin bazi 6lgiide asirt uyum
sergileyebilecegini, ancak yine de diger modellere gore daha iyi genellestirme yaptigini

gostermektedir.

Klasik Lojistik Regresyon modeli egitim ve test seti performanslar1 arasindaki fark en az
olan modeldir ve bu durum, daha saglam bir genellestirme kapasitesine sahip oldugunu
gosterebilir. LOESS Lojistik Regresyon ve SVM modelleri igin, her iki setteki
performanslar benzer oldugundan, asir1 uyumdan ziyade, genel olarak diisiik performans
sergiledikleri sonucuna varabiliriz. Bu modellerin yiiksek duyarlilik oranlari, smif
dengesizliginden veya modelin yapilandirilmasindan kaynaklanan diger sorunlardan

oturd olabilir.

Bu caligmada, Bitcoin para biriminin fiyat hareketleri, klasik istatistiksel yontemlerin
yani sira ¢esitli makine 6grenmesi modelleri kullanilarak incelenmistir. Elde edilen
bulgular, analiz edilen modellerin Bitcoin pazarindaki fiyat hareketlerini tahmin etme
konusunda ¢esitli basar1 diizeylerine sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Egitim ve test
veri setlerinde gergeklestirilen analizler sonucunda, 6zellikle Egri Diizlestirmeli Lojistik
Regresyon modelinin, digerlerine kiyasla hem egitim hem de test veri setlerinde daha
dengeli ve tutarli bir performans sergiledigi gozlemlenmistir. Ancak, Karar Agaclari
modelinde goriilen performans kaybi, asirt uyumun somut bir 6rnegi olarak karsimiza
cikmakta ve modelin genellestirme kapasitesinin sinirl oldugunu gostermektedir.

Diger paketlerde oldugu gibi, bu pakette “summary ()” fonksiyonu kullanilarak katsay1
degerlerine ulagamiyoruz. Bunun yerine farkli bir yontem denendiginde, 421 satir
icerisinden katsay1r degerleri elde edilmektedir. Cizelge 4.5’te modelde kullanilan

degiskenlerin diizeltme katsayilarinin ve anlamlilik diizeyleri verilmistir.
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Cizelge 4.5. Modelde kullanilan degiskenlerin diizeltme katsayilar1 ve anlamlilik

diizeyleri
Degiskenler p degeri | Anlamhhk Diizeyi
Gecmis Yiiksek Fiyat 3.12e-07 | ***
Gegmis Hacim 5.17e-04 | ***
Gecmis Kapanis Fiyati 8.78e-09 | ***
Gegmis Alint1 Varlik Hacmi 5.46e-01
Gegmis Islem Sayist 1.26e-02 | *
Gegmis TB Baz Hacmi 1.58e-03 | **
Gegmis TB Alinti Hacmi 8.74e-03 | **
10 Yillik Enflasyon Beklentisi Oran1 | 2.14e-02 | *
Federal Fonlar Faiz Orani 1.06e-01
Dolar Ticaret Agirlikli Doviz Endeksi | 3.10e-01
Glinliik Federal Fon Orani 8.91e-01
GSYIH Biiyiime Orani 6.76e-01
Issizlik Oran1 8.09¢-01
Enflasyon Orani 9.12e-01
Benzin Yiiksek Fiyat 9.32¢-01
Benzin Hacmi 3.89¢-01
Dolar/Euro Déviz Kuru 8.70e-01
Endeks Yiiksek Degeri 2.11e-01
Endeks Hacmi 9.66e-01
Altin Yiiksek Fiyati 3.10e-01
Altin Hacmi 9.73e-01
Sabit Terim 6.23e-02

(Bu tablo, modelinizin her 6zelligi i¢cin p —degerleri ve istatistiksel anlamlilik diizeylerini
gostermektedir. Istatistiksel anlamhlik kodlar1 sunlardir: *** p<0.001, ** p<0.01, *
p<0.05, . p<0.1.)
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Ayrica, her bir anlamli degisken icin diizlestirilmis egrilerin gliven araliklar1 Sekil 4.14°te
sunulmustur. Toplam degisken sayisi kadar grafik olmasina karsin, yalnizca anlamli
olanlar verilmistir. Bu gorseller, diizeltme fonksiyonlarinin modelin yapisal esnekligini

ve dogrusal olmayan iliskileri ne 6l¢iide yakalayabildigini gostermektedir.
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Sekil 4.14.  Modelde kullanilan anlamli degiskenlerin diizeltme katsayilarina ait

giiven araliklar1

Sekil 4.15 de sunulan karigiklik matrisi (Confusion Matrix), modelin "Azalacak" sinifin1
"Artacak" sinifina kiyasla daha etkin bir sekilde tahmin ettigini gostermektedir. Ancak,

modelin "Artacak" sinifi i¢in yiiksek sayida yanlis negatif tahminler yapmasi, bu sinifin
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duyarlilik oraninin diisiik olduguna isaret etmektedir. Bu, modelin "Artacak" durumlari
dogru bir sekilde belirleme kapasitesinin zayif oldugunu ve bu alanda iyilestirmeler
yapilmas1 gerektigini ortaya koymaktadir. Ozellikle, "Artacak" smifin1 yanls
siniflandirma riskini minimize edecek sekilde model ayarlarinin gozden gegirilmesi 6nem

tasimaktadir.

Confusion Matrix
50
45

40

Azalacak

35

- 30

True

-25

-20

10 17
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|

-15

-10

Azalacak Artacak
Predicted

Sekil 4.15.  Karnsiklik matrisi

Sonug olarak, bu karigiklik matrisi, modelin genel performansini ve yanlig tahminlerin
niteligini degerlendirmede onemli bir aragtir. Ilgili diizlestirmeler ve parametre
ayarlamalar1 yaparak, modelin her iki smifi da dengeli bir sekilde tahmin etmesini
saglamak mimkiindiir. Bu ayarlamalar, 6zellikle duyarhlik diisiik olan siniflar icin

modelin tahmin yetenegini artirma potansiyeline sahiptir.

Sekil 4.16’te sunulan grafik, siniflandirma modelinin ROC egrisini gostermektedir. Bu
ROC egrisi, ¢esitli esik degerlerinde modelin dogru pozitif oran ile yanlis pozitif orani
arasindaki iligkiyi gorsel olarak ifade etmektedir. ROC egrisi ve AUC degerinin
degerlendirilmesi, modelin performansini 6lgmede kritik 6neme sahiptir. Bu analiz,
modelin smiflandirma yeteneginin genel etkinligini ve dogruluk seviyesini belirlemekte

yardimc1 olmaktadir.
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Receiver Operating Characteristic

True Positive Rate

= ROC curve (area = 0.88)
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Sekil 4.16.  Egri Diizlestirmeli Lojistik Regresyon modeli i¢in ROC egrisi

Egri, 0.88 olarak belirtilen bir AUC degerine sahiptir. Bu deger, modelin pozitif bir 6rnegi
rastgele bir negatif drnekten daha yiiksek bir olasilikla dogru bir sekilde siniflandirma
yetenegini gostermektedir. AUC degeri, 1.0'a yaklastikga modelin miikemmel
performans sergiledigi, 0.5 degeri ise modelin tahminlerinin rastgele oldugunu ifade
etmektedir. Bu durumda, 0.88 degeri modelin yiiksek performans gosterdigini isaret

etmektedir.

ROC egrisi, sol iist kdseye dogru énemli bir egimle ilerler, bu da modelin diisiik yanlis
pozitif oranlarinda bile yiiksek dogru pozitif oranlara ulasabildigini gostermektedir. Bu
sekil, modelin 6zellikle negatif siniflar1 pozitif olarak yanlis siniflandirma olasiliginin

diisiik oldugunu belirtmektedir.

Ideal bir ROC egrisi, sol iist kdseden baslar ve y ekseni boyunca hizla yiikselir.
Gorseldeki egri, bu ideal duruma yakin bir performans sergilemekte olup, 6zellikle diisiik
yanlis pozitif oranlarinda dogru pozitif oranin hizla yilikselmesi modelin duyarliligini

ortaya koymaktadir.

Bu ROC egrisi, simiflandirma modelinin pozitif ve negatif siiflar etkili bir sekilde ayirt

edebildigini gostermektedir. Ancak, modelin daha kapsamli bir degerlendirmesi ve
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potansiyel iyilestirmeler icin, farkli esik degerlerinin etkilerinin analizi, model
parametrelerinin ayarlanmasi ve egitim veri setindeki 6zellik se¢iminin optimize edilmesi

Onerilir.

4.9 ileriye Doniik Simflandirma Tahmin Sonuglar

En iyi performans gosteren model olan Egri Diizlestirmeli Lojistik Regresyonun
degerlendirmesi tamamlanmistir. Bunu takiben, 26 Nisan 2024 ile 5 May1s 2024 tarihleri
arasinda kapsayan on giinlik donem igin ileriye doniik smiflandirma tahminleri
yapilmistir. Bu tahminlerin sonuglari, Cizelge 4.6 ve Sekil 4.17°te ayrintili olarak

gosterilmistir.

Cizelge 4.6.  Ileri doniik tahmin degerleri

Sira No | Tarih Tahmin Edilen Sinif
0 2024-04-26 | 1
1 2024-04-27 | 1
2 2024-04-28 | 1
3 2024-04-29 | 1
4 2024-04-30 | 1
5 2024-05-01 | 1
6 2024-05-02 | 1
7 2024-05-03 | 1
8 2024-05-04 | 1
9 2024-05-05 | 1
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Sekil 4.17.  1leri doniik tahmin degerleri icin siitun grafigi

Her bir tarih i¢in tahmin edilen smifin siirekli olarak "1" olarak belirlendigi
gozlemlenmektedir. Bu durum, modelin 6ngoriilen tiim glinler boyunca sabit bir ¢ikti
verdigini gostermektedir. Eger modelin devamli olarak ayni sinifi tahmin etmesi
beklenmiyorsa, bu durum modelin genellestirme kapasitesinin yetersiz oldugunu veya
veri setindeki dengesizliklerden etkilendigini isaret edebilir. Bu tespitler, modelin daha

fazla incelenmesi ve potansiyel iyilestirmelerin yapilmasi gerektigini dnermektedir.
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5. SONUC VE TARTISMA

Bu tez calismasi, 17 Agustos 2017 ile 3 Ocak 2024 tarihleri arasinda toplanan Bitcoin
verileri lizerinde cesitli istatistiksel ve makine 6grenimi modelleri kullanilarak yapilan
analizleri kapsamaktadir. Analizlerde Lojistik Regresyon, LOESS, Egri Diizlestirmeli
Lojistik Regresyon, SVM, Karar Agaglar1 ve Gradient Boosting gibi modeller
kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore, siniflandirma metriklerine gore en iyi
performansi gosteren model Egri Diizlestirmeli Lojistik Regresyon modeli olarak

belirlenmistir.

Analizlerimiz, kripto para piyasalarini etkileyen faktorler ve piyasa davranislarini
derinlemesine anlamak amaciyla gerceklestirilmistir. Ayrica, bu analizler kripto para
piyasasinin yiiksek volatilitesinin kullanilan modellerin tahmin basarisini 6nemli dl¢iide
nasil etkiledigini gostermistir. Bu nedenle, farkli kripto paralarin degerlerini icerecek
sekilde veri setinin nitelik ve nicelik agisindan zenginligini genisletmeyi, model
performansini optimize etmeyi, yeni modeller gelistirmeyi onerilmektedir. Kripto
paralarin degerinin anlasilmasinda etkisinin biiylik oldugu Blockchain teknolojisinde
incelenmesi, bu sayede modelin genelleme yeteneginin ve tahmin dogrulugunun
artirilmasi1 hedeflenmektedir. Sonug olarak, bu gelismeler tahmin modellerinin etkinligini
artirarak, piyasa davraniglarint daha derinlemesine anlamamiza ve uygun stratejiler

gelistirmemize yardimci olacaktir.

Kripto para piyasalarinin dinamik dogasi, finansal analizler ve yatirim stratejileri i¢in
modellerin sundugu tahminlerden yararlanmayr miimkiin kilarken, bu tahminlerin
finansal karar verme siireclerinde dikkatli bir sekilde degerlendirilmesi gerektigini
hatirlatmaktadir. Piyasa riskleri ve diger ekonomik faktorlerin yanmmda modelin
sinirliliklarmin da goz oniinde bulundurulmasi 6nem tasimaktadir. Bu ¢alisma, kripto
para piyasasindaki fiyat dinamiklerini ¢éziimleme ¢abalarinda ileriye doniik bir adim
olarak goriilebilir ve bu alandaki gelecekteki caligmalar i¢in saglam bir temel olusturmay1

hedeflemektedir.
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Son olarak, kripto para piyasalarini etkileyen faktorlerin ve piyasa davranislarinin
kapsamli bir profilini ¢ikarmak igin yapilan bu derinlemesine analizler, sadece akademik
aragtirmalar icin degil, aym1 zamanda finansal sektordeki pratik uygulamalar icin de
faydali olacaktir. Bu calismada elde edilen bulgular, kripto paralarin ve ilgili
teknolojilerin anlagilmasinda ve kullanilmasinda yeni yollar sunmay1 amaglamaktadir. Bu
hedef dogrultusunda, piyasa katilimcilarina ve aragtirmacilara rehberlik edecek saglam

ve biitiinciil analizler sunmak, bu tezin odak noktasini olusturmaktadir.
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