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OZET

MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI iLE KRiPTO VARLIK
PiYASALARINDA FIYAT BALONLARININ TAHMINIi
YUKSEK LiSANS TEZi
FATMA FEYZA OZEL
BALIKESIR UNIVERSITESI FEN BiLIMLERI ENSTITUSU
BiLGISAYAR VE BiLiSiM MUHENDISLiGi ANA BiLiM DALI
(TEZ DANISMANI: PROF. DR. AYHAN ISTANBULLU)

(ES DANISMAN: DOC. DR. HILMi TUNAHAN AKKUS)
BALIKESIR, SUBAT - 2026

Bu tez, kripto varlik piyasalarinda, 6zellikle Bitcoin’de, ani deger kayiplarina yol agan fiyat
balonlarmin arastirilmasini ve nedenlerinin makine 6grenmesi yontemleri ile tespit
edilmesini amaglamaktadir. Kripto varlik piyasalarinin yiiksek oynakligi ve karmasik yapisi,
ilgili piyasada fiyat balonlarinin varligi konusunda siiphe uyandirmaktadir. Yapilan
caligmada ilk olarak 1 Ocak 2020 ile 5 Haziran 2024 tarihleri arasindaki veriler analiz
edilmis ve fiyat balonlart GSADF testi ile tespit adilmis ve etiketlenmistir. Sonraki agamada
fiyat balonlar1, makine 6grenmesi ve derin 6grenme siniflandirma algoritmalar: kullanilarak
tahmin edilmistir. Siiflandirma tahmini i¢in finansal ve ekonomik degiskenlerin yan1 sira
cesitli teknik gostergeler de tiiretilerek kullanilmistir. Metodolojik olarak, 6zellik
miihendisligi asamasinda makroekonomik gostergelere ek olarak RSI, SMA ve ATR gibi
teknik gostergeler kullanilmistir. Veri sizintisin1 onlemek amaciyla tiim degiskenler modele
gecikmeli olarak dahil edilmistir. Modellerin performansi, azinlik sinifi bagarimini 6lgmeye
uygun Test F1 Skoru, PR-AUC ve ROC-AUC metrikleri ile degerlendirilmistir. Analiz
sonuclarina gore, makine dgrenmesi modellerine kiyasla RNN modeli, %70 egitim — %30
test boliinmesinde 0,705 Test F1 skoru ve 0,797 PR-AUC degeri ile en yiiksek performansi
sergilemistir. Elde edilen bulgular ii¢ temel alanda somut katki saglamaktadir. ik olarak
yatirimeilar i¢in spekiilatif balon déonemlerinde riskleri azaltmaya yardimer olan bir erken
uyart mekanizmasi sunmaktadir. Ikinci olarak diizenleyici kurumlar agisindan piyasa
gbzetimine yonelik uygulanabilir bir analitik ¢erceve dnermektedir. Son olarak kripto varlik
fiyat balonlarin1 modelleyebilen RNN tabanli yaklagim sunulmustur.

ANAHTAR KELIMELER: Derin dgrenme, fiyat balonlari, kripto varlik, makine
Ogrenmesi, tahmin

Bilim Kodlari: 92432, 92444, 110605 Sayfa Sayisi: 93



ABSTRACT

PREDICTION OF PRICE BUBBLES IN CRYPTOCURRENCY MARKETS USING
MACHINE LEARNING METHODS
MSc THESIS
FATMA FEYZA OZEL
BALIKESIR UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE
COMPUTER AND INFORMATION ENGINEERING
(SUPERVISOR: PROF. DR. AYHAN ISTANBULLU)
(CO-SUPERVISOR: ASSOC. PROF. DR. HILMi TUNAHAN AKKUS)
BALIKESIR, FEBRUARY - 2026

This thesis aims to investigate price bubbles in crypto-asset markets—particularly in
Bitcoin—that can trigger sudden value collapses, and to identify their underlying drivers
using machine learning methods. The high volatility and complex structure of crypto-asset
markets raise doubts regarding the presence and detectability of price bubbles in this domain.
In this study, data spanning 1 January 2020 to 5 June 2024 are first analyzed, and price
bubbles are detected and labeled using the GSADF test. In the subsequent stage, these bubble
periods are predicted via machine learning and deep learning classification algorithms. For
the classification task, a set of features is constructed that includes financial and
macroeconomic variables as well as derived technical indicators. Methodologically, the
feature engineering process incorporates technical indicators such as RSI, SMA, and ATR
in addition to macroeconomic indicators. To prevent data leakage, all variables are included
in the models using lagged values. Model performance is evaluated using metrics suitable
for assessing minority-class performance, namely the Test F1-score, PR-AUC, and ROC-
AUC. The empirical results show that, compared with conventional machine learning
models, the RNN model achieves the best performance under a 70% training—30% testing
split, attaining a Test Fl-score of 0.705 and a PR-AUC of 0.797. The findings provide
tangible contributions in three main areas. First, they offer an early warning mechanism that
can help investors mitigate risks during speculative bubble periods. Second, they propose an
actionable analytical framework for market surveillance from the perspective of regulatory
authorities. Finally, the study presents an RNN-based approach capable of modeling crypto-
asset price bubbles.

KEYWORDS: Deep learning, price bubbles, cryptocurrency, machine learning, forecasting

Science Codes: 92432, 92444, 11060 Page Number: 93
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stikran bor¢luyum. Akademik disiplini, anlayis1 ve yol gostericiligi sayesinde bu ¢aligmanin
tamamlanmasina onemli katkilarda bulunmustur. Bu siirecte bilgi birikimlerini paylasan,
akademik gelisimime destek olan tiim dgretim iiyelerine ve liniversitemin kiymetli akademik
kadrosuna tesekkiir ederim.

Hayatim boyunca bana her kosulda destek olan, sevgisiyle ve duasiyla her zaman yanimda
olan canim anneme minnettarim. Fedakarliklari, sabri ve yiiregindeki sonsuz sevgi
olmasaydi, bugiin burada olmam miimkiin olmazdi. En biiylik tesekkiirii ise hayatimin en
kiymetli yol arkadasi, esim Faruk Ozel’e bor¢luyum. Bu zorlu siiregte gdsterdigi anlayzs,
sabir ve motivasyon destegi sayesinde bu calismay1 tamamlayabildim. Varligi, bana hem
huzur hem de gii¢ verdi. Her zaman yanimda oldugun i¢in sana sonsuz tesekkiir ederim.

Bu ¢aligmanin, alaninda faydali bir katki saglamasi temennisiyle. ..

Balikesir, 2026 Fatma Feyza Ozel



1. GIRIS

Son yillarda finans diinyasinda kripto varlik piyasalar1 geleneksel finansal araglardan farkli
olarak merkeziyetsiz yapilari, yiiksek getiri potansiyelleri ve sunduklar1 teknolojik
yeniliklerden dolay1 ilgi odagi olmustur. Bu durum giderek daha fazla yatirimeinin dikkatini
ceken popiiler alan haline gelmistir. Fakat bu piyasalarin hizli biiyiimesi, yiliksek volatilite,
meydana gelen fiyat balonlari, ani diisiisler; yatirnmcilar, akademisyenler ve diizenleyici
kurumlar i¢in 6nemli risk ve belirsizlikler olusturmaktadir. Bu durum finansal istikrarin
saglanmasi i¢in hizli bir sekilde stratejik Onlemlerin alinmasit gerektigini ortaya

koymaktadir.

Kripto paralarin hizli deger degisimleri ve sagladigir anonimlik, piyasada Bitcoinica, Silk
Road ve Thodex gibi Orneklerde goriildigli iizere haksiz kazang olaylarma zemin
hazirlamaktadir (Christin, 2012; Teiglve et al., 2013; Canbaz ve Berkun, 2021). Bu tiir
durumlar, kripto paralarin hukuki altyapisi ve diizenleyici ¢ercevenin dnemini artirmaktadir.
Japonya gibi bazi iilkeler, kripto paralarin yasal ¢er¢eveye oturtulmasini tesvik ederken,
Amerika Birlesik Devletleri’'nde Menkul Kiymetler ve Borsa Komisyonu (Securities ve
Exchange Commission - SEC) ile Emtia Vadeli Islemler Komisyonu (Commodity Futures
Trading Commission - CFTC) gibi diizenleyici kurumlar, yatirimcilarin korunmasi amaciyla
sik1 denetimler uygulamaktadir. Avrupa Birligi ise 5. Kara Para Aklamay1 Onleme Direktifi
(5th Anti-Money Laundering Directive - 5AMLD) kapsaminda, finansal suglarla
miicadeleyi giiclendirmek adina Miisterini Tan1 (Know Your Customer - KYC) ve Kara Para
Aklamay1 Onleme (Anti-Money Laundering - AML) ilkelerine dayanan kapsamli
diizenlemeler getirmistir (Blockchain Tiirkiye Platformu, 2019; Carlson, 2024).

Bu caligsma, kripto varlik piyasalarinda fiyat balonlarinin tahmin edilmesi konusunda makine
ogrenmesi temelli modellerin uygulanabilirligini kapsamli bi¢cimde ortaya koymayi
hedeflemektedir. Kullanilan veri seti, Bitcoin’in kendi fiyat dinamikleri (Kapanis Fiyati,
Acilis Fiyat, En Yiiksek Fiyat, En Diisiik Fiyat, islem Hacmi) ile altin, petrol, uluslararasi
borsa endeksleri, volatilite gostergeleri gibi makroekonomik ve finansal degiskenleri
icermektedir. Bu ¢ok boyutlu yaklasim, literatiirde sik¢a vurgulanan analiz yaklagimlarini
temel alarak, fiyat balonlarimin daha erken ve giivenilir sekilde tespit edilmesini
amaglamaktadir. Arastirma sonuclari, mevcut ekonometrik testler ile makine 6grenmesi

modellerinin birbirini tamamlayici nitelikte oldugunu ortaya koymaktadir. Boylelikle



yatirimeilarin risk yonetimi ve diizenleyici otoritelerin Onleyici politikalar gelistirmesi

acisindan stratejik temel olusturmay1 hedeflemektedir.

Arastirma toplam dokuz bolimden olugmakta olup giris boliimiint takip eden ikinci
boliimde kripto varlik tiirlerinin temel 6zellikleri, kullanim alanlar1 ve finansal dinamikleri
hakkinda detayl bilgiler sunulmaktadir. Ugiincii béliimde arastirmanin kavram agisindan
biitiinltiglinlin korunmasi ve amacinin daha net ifade edilmesi i¢in fiyat balonlar1 hakkinda
detayli bilgi verilmistir. Dordiincti boliimde kripto varliklarin  fiyatlarinda  biiytik
dalgalanmalara neden olan 6nemli olaylar, krizler agiklanmaktadir. Besinci boliimde kripto
varliklarda balonlarin varligini tespit eden, kripto varliklarin diger degiskenlerle iliskisini
analiz eden ve ML yontemleriyle kripto paralarin degerini/y0niinii tahmin etmeye ¢aligan
literatlir c¢aligmalarina yer vermektedir. Altinci boliimde caligmanin yOntemine ve
kapsamina yer verilmis olup yedinci boliimde makine 6grenmesi modellerinden
bahsedilmektedir. Sekizinci boliimde de ise elde edilen bulgular sunulmus ve dokuzuncu
boliimde sonug ve Onerilere iliskin genel degerlendirmeler yapilmistir. Boylelikle yapilmis
olan tez ¢aligmasi kripto varlik piyasalarinin fiyat balonlarinin tespiti ve nedenlerine katkida
bulunurken, ayn1 zamanda yatirimcilarin bilingli kararlar almasin1 destekleyecek, risklerin
onceden tespit edilmesine yonelik stratejilerin gelistirilmesinde 6nemli referans olmayi

amaglamaktadir.



2. KRiPTO VARLIKLAR

Ik olarak Bitcoin’le birlikte para olarak ortaya ciksa da sonradan gelistirilen diger kripto
varliklarla beraber kripto varliklar toplam bes sinifa ayrilmaktadir. Kripto varliklar, dijital
teknolojilerin ve blokzinciri altyapisinin sundugu yenilik¢i ¢oztimlerle, finansal sistemlerin
Otesinde yeni ekosistem olusturmustur. Bu boliimde, kripto paralar, sanal evren (metaverse),
degistirilemez jeton (NFT), merkeziyetsiz otonom organizasyonlar (DAQO) ve merkeziyetsiz
finans (DeFi) ele alinarak her varlik tiirliniin temel 6zellikleri, kullanim alanlar1 ve finansal

dinamikleri incelenmektedir.

2.1 Kripto Para

Kripto para kavrami, finansal sistemlerdeki merkeziyetciligi ortadan kaldirmak ve aracilara
duyulan gereksinimi azaltmak amaciyla gelistirilen dijital para birimlerinin temelini
olusturmaktadir. Bu alandaki devrimsel adim, Bitcoin’in dogusuyla baglamistir. Kripto para
fikrinin temelleri, 1980'lerin sonlarinda ve 1990'larin baslarinda atilmistir (Aleksejeva et al.,
2021). Ancak, 2008 yilinda Satoshi Nakamoto takma adim kullanan kisi veya grup
tarafindan yayimlanan “Bitcoin: A Peer-to-Peer Electronic Cash System” baglikli makale,
modern kripto paralarin baglangi¢ noktas1 olmustur (Nakamoto, 2008). Bu makale, herhangi
merkezi otoriteye ihtiya¢ duymadan, kullanicilar arasinda dogrudan islem yapabilmeyi
miimkiin kilan Bitcoin protokoliinii tanitmistir. 2009 yilinda hayata gegirilen Bitcoin’in ilk
blogu, madencilik yoluyla “Genesis Block™ adiyla iiretilmistir. Bu blogun i¢inde yer alan
“The Times 03/Jan/2009 Chancellor on brink of second bailout for banks” ifadesi,
geleneksel bankacilik sistemine kars1 tepkiyi simgelemektedir (Caetano, 2015; Judmayer et
al., 2022). Olusumunun ardindan bugiin Bitcoin, finansal islemlerde giivenli transfer
saglamay1 amagclayan, merkezi otoriteden bagimsiz, kriptografi ve dagitik hesaplama
teknikleri iizerine insa edilmis dijital para birimidir (Inci ve Alper, 2018; Akgiil vd., 2022).
Kripto paralar merkeziyetsizliklerinin yani sira, geleneksel para birimlerine kiyasla daha
hizli ve daha ucuz transfer edebilme yapilariyla éne ¢ikmaktadirlar. Islemlerin dogrulanmasi
ve saklanmasi, “blokzinciri” (blockchain) adi verilen halka agik, dagitik defter teknolojisi
sayesinde ger¢eklesmektedir. Blokzincirinde, her blok, Onceki blogun hash degeriyle
birbirine baglanarak zincirin biitiinliigli ve glivenligi saglanmaktadir. Bu nedenle herhangi
miidahale veya degisiklik durumunda tiim zincir etkilenmektedir (Sompolinsky and Zohar,
2013; Ali et al., 2016). Bitcoin’in toplam arzinin 21 milyon ile sinirl tutulmasi, enflasyona
kars1 dogal koruma mekanizmasi olustururken, diisiik islem ticretleri ve hizli transfer siireleri

de kullanicilar i¢in 6nemli avantajlar saglamaktadir. Ayrica islemlerin yiliksek derecede
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anonimlik saglanarak gergeklestirilmesi, kullanicilarin dijital clizdanlar araciligiyla 6zel
anahtarlarla varliklarina erisebilmesi, ancak bu anahtarlarin kaybedilmesi durumunda
erisimin tamamen imkéansiz hale gelmesi gibi 6nemli sorumluluklar1 da beraberinde

getirmektedir (Segendorf, 2014; Giiven ve Sahindz, 2018).

Kripto para birimlerinin yapisi, sadece islem ve transfer mekanizmalariyla sinirlt kalmayip,
kullanim amaglar1 ve teknik dzellikler bakimindan da gesitlilik gostermektedir. Ornegin ii¢
biiyiik kripto paray1 inceledigimizde; Bitcoin, cogunlukla “dijital altin” olarak anilmaktadir.
Uzun vadeli deger saklama arac1 olarak konumlanmaktadir. Bu durumun yani sira Ethereum,
sundugu akilli sozlesme (smart contract) altyapisiyla merkeziyetsiz uygulamalarin
gelistirilmesine olanak taniyan gii¢lii bir platformdur. Ripple (XRP) ise 6zellikle bankalar
aras1 hizli ve diisiik maliyetli para transferleri i¢in tasarlanmais, finansal kurumlara odaklanan
¢oziim sunmaktadir. Bu ¢esitlilik, kripto ekosisteminin farkli sektorlerde kullanilabilmesine

ve teknolojik inovasyonun yayginlagsmasina 6nemli 6l¢iide katki saglamaktadir.

Sonug olarak kripto para alan1 merkeziyetsizlik, dagitik defter teknolojisi ve 6zellikle bazi
kripto paralarin 6nceden belirlenmis maksimum arz smirina sahip olmasi gibi temel
ozellikleriyle, modern finansal sistemlerin doniisiimiinii simgelemektedir. Bu yapisal
ozellikler, kripto paralarin hem bireysel kullanicilar hem de kurumsal yatirimcilar tarafindan
benimsenmesinde, finansal islemlerin giivenligi ve maliyet etkinliginde Onemli rol
oynamaktadir. S6z konusu teknolojik yenilik, blokzinciri altyapisi sayesinde, kiiresel 6l¢ekte
giivenli, seffaf ve hizli islem imkanlar1 sunarak finansal sistemlerin gelecegini

sekillendirmektedir (Nguyen, 2016).

2.2 Sanal Evren (Metaverse)

Metaverse, Neal Stephenson’in (1994) Snow Crash romaninda ortaya c¢ikmaktadir.
2020’lerden itibaren teknoloji diinyasinda biiyiik ilgi goren bir terimdir. Gergek insanlarin
avatarlartyla yani sanal temsilleriyle etkilesimde bulundugu metaverse, kesintisiz ve
paylasilan dijital ortamlar1 ifade etmektedir. Bu sekilde literatiire kazandirilan metaverse
blokzinciri, sanal gerceklik (Virtual Reality - VR), artirilmis gergeklik (Augmented Reality
- AR) ve karma gergeklik (Mixed Reality - MR) gibi ileri teknolojilerin entegrasyonu ile
giiniimiiz dijital ekonomisinde énemli doniisiim arac1 haline gelmistir. Ozellikle 2020’lerden
itibaren, Meta gibi 6nde gelen teknoloji devlerinin bu alana yaptig1 biiylik yatirimlar,
metaverse’lin potansiyelini artirarak, dijital varliklarin benzersizligini ve degistirilemez
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ozelliklerini 6n plana ¢ikarmaktadir. Diinyalar olarak tanimlanan bu kavram, 2021’de
popiilaritesini artirarak, kullanicilarin dijital ortamlarda yasamini yeniden sekillendirmesine

yonelik vizyon sunmaktadir (Kim, 2021).

Sanal Evren
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Sanal Evren'i Etkinlestirici Teknolojileri

Sekil 2.1: Metaverse olusturan bilesenler

Sekil 2.1°de metaverse’ii olusturan ana bilesenler gdsterilmistir. Bu bilesenler 5G, AR, VR
ve MR, makine o6grenmesi (ML), insan-bilgisayar etkilesimi (HCI) teknolojileri yer
almaktadir. Kullanicilarin avatarlartyla ii¢ boyutlu etkilesimde bulunabilecegi, sosyal
etkinliklere katilabilecegi ve igerik olusturabilecegi platform sunan bu bilesenler, metaverse
deneyimini sekillendirmektedir. Ornegin, Roblox ve Fortnite gibi oyun platformlari,
kullanicilarin kendi diinyalarini olusturabilmelerine olanak tanirken, Nvidia’nin Omniverse
platformu, 3D diinyalarin sanal evrenler arasinda baglant1 kurmasina yardime1 olmaktadir

(Cheng et al., 2022).

Metaverse kullanicilara eglence, ticaret ve sosyal etkilesimin dtesinde, egitimde de devrim
niteliginde firsatlar sunmaktadir. VR destekli egitim, 6grencilerin sanal alanlarda daha
etkilesimli ve katilimci sekilde 6grenmelerini saglamakta, boylece fiziksel sinif ortamlarinin

siirlarini asarak, global 6grenme deneyimi sunmaktadir (Mystakidis, 2022).

Metaverse’ii sadece gecici moda veya popiilerlik akimi olarak gérmekten ziyade, teknolojik
evrimin dogal sonucu olarak degerlendirmek gerekmektedir. Smart ve ark. (2007), internetin

stirekli agik bir dijital ekosisteme evrilecegini ve sanal diinyalarin bu evrimde belirleyici



olacagini belirtmistir. Gliniimiizde sanal ortamlar arasi etkilesim ve gecis, metaverse

deneyiminin zenginlesmesinde dnemli bir altyapi sunmaktadir.

Metaverse, karmasik yap1 ve ¢ok yonlii deneyim sunma potansiyeli tasirken, heniiz tam
anlamiyla sekillenmis kavram degildir. Kullanicilarin fiziksel ve sanal diinyalarda araya
gelerek etkilesimde bulunmasimi saglayan bu platformun, dijital ekonomileri ve sosyal
etkilesimleri dontistiirmesi beklenmektedir. Ancak metaverse’in tam potansiyelini
gerceklestirebilmesi icin kullanici deneyiminin sorunsuz sekilde saglanmasi, yiiksek
maliyetler, giivenlik ve gizlilik konularinin ele alinmasi gerekmektedir (Mystakidis, 2022).
Diger kripto varliklardan farkli olarak metaverse’de yazilim yaninda donanima da ihtiyag

duyulmaktadir.

2.3 Degistirilemez Jeton (Non-Fungible Token - NFT)

NFT’ler son yillarda dijital ekonomide dikkat ¢ceken doniisiim araci haline gelmistir. NFT ler
teknolojinin sundugu olanaklarla gelistirilen ve her biri benzersiz olan dijital varlik
temsilleridir. NFT ler, degistirilemez ve takas edilemez tokenlar olarak da anilmaktadir. Her
NFT, kendine 0Ozgii meta veriler igermektedir. Bdylece baska token ile birebir
degistirilememektedir. Bu yoniiyle degistirilebilir kripto paralardan (6rnegin Bitcoin,
Ethereum gibi) ayrilmaktadir (Chohan, 2021¢). NFT lerin en dikkat ¢ekici 6zelliklerinden
biri, dijital varligin orijinalligini ve miilkiyetini blokzinciri lizerinde seffaf bicimde kayit
altina alabilmesidir. Bu tokenlar, dijital sanat eserlerinden miizik ve video igeriklerine,
koleksiyon iirlinlerinden oyun i¢i varliklara kadar genis yelpazede kullanilabilmektedir. Her
NFT, ilgili dijital i¢erigin kim tarafindan olusturuldugunu, kimler tarafindan sahiplenildigini
ve ne zaman el degistirdigini gosteren dijital sertifika islevi gormektedir. Bu ozellik,
ozellikle telif haklari, lisanslama ve miilkiyet transferi gibi konularin dijital ortama
taginmasini kolaylastirmakla birlikte glivenilir hale de getirmektedir. Baglangigta Ethereum
blokzinciri lizerinde gelistirilen NFT yapilari, zamanla Solana, Binance Smart Chain ve
Polygon gibi diger blokzinciri platformlarinda da benimsenmistir. Bu durum NFT kullanim
alanlarin1 genisletmistir (Ante, 2022). NFT ler, yalnizca teknik yenilik degil, ayn1 zamanda
yeni endiistrilerde devrim olusturan ekonomik model olarak da 6ne ¢ikmaktadir. NFT lerin
ilk biiyiik cikisi, sanat ve koleksiyon diinyasinda yasanmistir. Ozellikle dijital sanatg1
Beeple’in NFT eserinin 69,3 milyon dolara satilmasi (Nadini et al., 2021), bu teknolojinin
potansiyelini kiiresel 6lgekte goriiniir kilmistir. Bu gelisme, sanatc¢ilarin eserlerini dijital
ortamda hem koruma altina almasint hem de diinya genelindeki alicilara dogrudan sunmasini
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miimkiin kilmistir. Ote yandan NFT’ler oyun sektdriinde de 6nemli kirilma noktast
olusturmustur. Ornegin CryptoKitties gibi projeler, dijital varliklarin almip satilabildigi yeni
ekonomik ekosistemin dnciisii olmustur (Serada, 2020). Bugiin bir¢ok oyun ve sanal evren
platformu, kullanicilarin oyun i¢i 6geleri NFT formatinda edinmesine ve takas etmesine
olanak tanimaktadir. NFT lerin etkisi yalnizca sanat ve oyunla sinirli kalmamis, miizik ve
eglence sektorlerine de yayilmistir. Miizisyenler, igerik iireticileri ve markalar, kendi NFT
koleksiyonlarini olusturarak dijital platformlar iizerinden yeni gelir kaynaklar1 elde etmekte
boylelikle hayranlariyla dogrudan etkilesim kurma firsati yakalamaktadirlar. Ancak NFT
piyasasinin hizli biiylimesi beraberinde bazi riskleri de olusturmustur. NFT lerin piyasa
degeri, ¢cogunlukla insanlarin onlara olan ilgisine ve gelecekte deger kazanacagina dair
beklentilerine gore yiikselip diismektedir. Baska deyisle, hem arz-talep dengesi hem de
“ileride daha ¢ok degerlenir” diisiincesi fiyatlar {izerinde 6nemli rol oynamaktadir. Bu
nedenle NFT’ler yatirim araci olarak cazip goriinse de yiiksek volatilite ve deger belirsizligi
riski barindirmaktadir (Nadini et al., 2021). NFT varlik siireci géz 6niine alindiginda tiim bu
gelismeler bize gostermektedir ki, NFT ler yalnizca dijital varliklarin ticarilestirilmesinde
degil, ayn1 zamanda dijital cagda miilkiyet kavraminin yeniden tanimlanmasinda énemli rol

oynamaktadir.

2.4 Merkeziyetsiz Otonom Organizasyon (Decentralized Autonomous Organization -
DAO)

DAO’lar, blokzincir teknolojisinin sundugu imkanlarla merkezi otorite veya hiyerarsik
yapiya ihtiya¢ duymadan isleyen, akilli sdzlesmelerle kodlanmis organizasyonlardir. Bu
yapilar, tiim yonetim ve operasyonel kurallar1 blokzincir tizerinde seffaf ve degistirilemez
sekilde kaydetmektedir. Bu durum katilimecilar arasinda esitlik, goniilliiliik ve is birligine
dayali yonetisim modeli olusturmaktadir. DAO’lar, bireylerin ¢evrimi¢i platformlarda
kendilerini koordine etmelerine ve organizasyonun isleyisine aktif olarak katkida
bulunmalarina olanak tanirken, seffaflik ve hesap verebilirlik saglamaktadir. Bu durum,
yatirimeilarin toplumsal fayda odakli ortak hedefler dogrultusunda hareket etmelerini
miimkiin kilmaktadir (Beck et al., 2018; De Filippi and Wright, 2018). DAO’larin kokeni,
Sekil 2.2°de gosterildigi gibi dogal ekosistemlerdeki kendiliginden organizasyon olgularina
kadar uzanmaktadir. Ornegin, balik siiriileri, bireysel baliklarin basit hareketleriyle karmasik
yonelim ve savunma davraniglar1 sergileyen yapi olusturmaktadir. Bu tiir organizasyonlar,
merkezi kontrol olmaksizin, grup i¢indeki bireylerin koordinasyonu ile islevsellik
kazanmaktadir. Benzer sekilde, internet iizerindeki siber hareket organizasyonlar1 (Cyber
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Movement Organizations - CMO) ve Dagitilmis Yapay Zeka (Distributed Artificial
Intelligence - DAI) sistemleri de kendiliginden organizasyon yapilarinin drnekleri olarak

DAO’nun temellerini olusturmaktadir (Wang et al., 2019).

_____________________

Emir
Giiglii Organizasyon Siirii Zekast
Komuta Kendil‘iginden
Organizasyon
Liderlik
Merkezilesme

_____________________

Sekil 2.2: Merkeziyetsizlikten merkezilesmeye analizi

Blokzincir teknolojisinin sagladigi dagitik veri depolama, degismezlik ve seffaflik
ozellikleri, DAO’larin  uygulanabilirligini artirmaktadir. 2015 yilinda Ethereum
platformunun bizleri akilli s6zlesmelerle tanistirmasi, DAO'larin gelisimine 6nemli zemin
olusturmustur. Akilli s6zlesmeler, organizasyonlarin kendi kendini yonetmesini ve 6nceden
tanimlanmis is mantigima gore otomatik olarak ¢alismasini saglamaktadir. 2016 yilinda
kurulan The DAO, token satis1 yoluyla yaklasik 150 milyon dolar fon toplayarak en biiyiik
Olcekli erken donem DAO 6rneklerinden biri olmustur (Wang et al., 2019). Ancak DAO’lar,
giivenlik, yasal belirsizlikler ve performans gibi cesitli zorluklarla karsi karstyadir. Ornegin,
2016’da yasanan The DAO saldirisi, sistemdeki giivenlik agigindan yararlanarak 50 milyon
dolarin tizerinde Ether’in ¢alinmasina yol agmistir. Ayrica mevcut yasal diizenlemelerle

uyum saglama konusunda zorluklar da s6z konusudur (Hassan and De Filippi, 2021).

2.5 Merkeziyetsiz Finans (Decentralized Finance - DeFi)

DeFi ekosistemi, blokzincir teknolojisi ve akilli sézlesmelerden yararlanarak merkezi
olmayan finansal hizmetlerin sunulmasini miimkiin kilan ve bu yoniiyle geleneksel finans
sistemine alternatif olusturan finansal teknoloji alanidir. Bu ekosistem, bor¢ verme, borg
alma, ticaret ve sigorta gibi geleneksel finansal hizmetleri merkeziyetsiz yapida
sunmaktadir. Bu finansal islemler, merkezi bir aract kuruma ihtiya¢ duyulmaksizin,

Ethereum gibi blokzincir platformlar1 iizerinde g¢alisan akilli sozlesmeler araciligiyla
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yiriitilmektedir (Chohan, 2021a). Ayrica kullanicilar varliklarinin kontroliinii tamamen
ellerinde tutabilmekte ve diledikleri gibi kullanabilmektedir. Geleneksel finans sisteminde
bu tiir islemler genellikle yavas, maliyetli ve karmasik siireglerle yonetilmektedir. DeFi
sayesinde kullanicilar dogrudan birbirleriyle etkilesim kurarak daha basit islemler
gerceklestirebilmektedir (Zetzsche et al.,, 2020). Akilli sozlesmeler, belirli kosullar
saglandiginda otomatik olarak yiiriirlige girmektedir. Ayrica DeFi kullanicilar arasinda
seffaf, giivenli, hizli ve diisiik maliyetli islemler gerceklestirilmesine imkan tanimaktadir.
Bu da DeFi’yi, finansal hizmetlerin kiiresel 61¢ekte herkes i¢in erisilebilir hale geldigi sistem
olarak one c¢ikarmaktadir (Zetzsche et al., 2020). Boylelikle yenilik¢i ve seffaf finansal
sistem olusturmayr amaglamaktadir (Chen and Bellavitis, 2020). DeFi ekosisteminin
temelini olusturan bu merkeziyetsizlik, dijital varliklarin islem gordiigii platformlar olan

kripto varlik borsalarinda da temel ayrimi1 beraberinde getirmektedir.

Kripto varlik borsalari, dijital varliklarin alim satim islemlerinin gerceklestirildigi ¢evrimigi
platformlar olarak tanimlanmaktadir. Bu borsalar, merkezi (CEX) ve merkeziyetsiz (DEX)
olmak iizere iki ana kategoriye ayrilmaktadir. Merkezi borsalar, belirli sirket ya da kurum
tarafindan yonetilmekte, yiiksek likidite ve kullanici dostu arayiizler sunarken, hacklenme
riskine kars1 daha savunmasiz olabilmektedir. Ote yandan, merkeziyetsiz borsalar tamamen
blokzinciri teknolojisi iizerine insa edilmektedir. Kullanicilarin varliklarimi  kendi
clizdanlarinda saklamalarina olanak taniyarak gilivenligi artirmaktadir. Binance, Coinbase,
Kraken ve Bitfinex gibi platformlar, genis islem yelpazeleri, gelismis ticaret araclar1 ve
cesitli giivenlik 6nlemleri ile piyasada one ¢ikmaktadir (Priya et al., 2023). Bu avantajlarin
yant sira DeFi’nin karsilastigt bazi zorluklar da bulunmaktadir. Akilli sézlesmelerdeki
hatalar, sistem agiklar1 veya dolandiricilik girisimleri gibi riskler, kullanicilarin varliklarini
kaybetme olasiligin1 artirmaktadir. Ayrica merkeziyetsiz yapist nedeniyle DeFi
ekosisteminde diizenleme ve denetim eksikligi bulunmaktadir. Bu durum DeFi’nin daha
genis kitleler tarafindan benimsenmesi ve giivenilir finansal sistem olarak kabul edilmesi

icin onemli engel teskil etmektedir (Chohan, 2021a).



3. FiYAT BALONLARI

Bu bolimde fiyat balonlar1 olgusu, hem kavramsal hem de tarihsel yonleriyle ele
alinmaktadir. Oncelikle balon kavraminin ne anlama geldigi, hangi ekonomik ve psikolojik
dinamiklerle ortaya c¢iktigi ve davranigsal finans literatiiriinde nasil yorumlandigi
aciklanmaktadir. Ardindan fiyat balonlarinin neden yalnizca bireysel yatirimeilar igin degil,
ayni zamanda finansal sistemin istikrar1 ve makroekonomik dengeler agisindan da kritik risk

faktorii oldugu tartisilmaktadir.

Boliimiin devaminda, tarih boyunca yasanan 6nemli balon o6rnekleri {izerinden kitlesel
yanilgr ve piyasa dinamikleri arasindaki iligki incelenmektedir. Bu kapsamda klasik
donemden lale ¢ilginligi, Giliney Denizi ve Mississippi balonlari; modern dénemden 1929
Biiyiik Buhran ve Japonya varlik balonu; dijital ¢agdan dot.com balonu ve 2008 mortgage
krizi ele alinmaktadir. Son olarak kripto varlik piyasalarinda gézlemlenen giincel balon

ornekleri degerlendirilmektedir.

3.1 Kavramsal A¢iklama

Genel anlamda fiyat balonu kavrami, varlik fiyatlarinin temel degerlerden sapmasi seklinde
tanimlanmaktadir. Fiyat balonlar1 {izerine yapilan arastirmalar, bu gelisimin farkli
cografyalarda c¢esitli bicimlerde ortaya c¢iktigini gostermektedir. Kindleberger ve Aliber
(2005), finansal balonlar1 "varlik fiyatlarindaki siirdiiriilemez artislar" olarak
tanimlamaktadir. Bu ham artiglarin genellikle piyasa katilimcilarinin asirt iyimserligi ile
beslendigini vurgulamaktadir. Bu nedenle balonlar yalnizca fiyat hareketleri degil, ayn
zamanda ortak piyasa psikolojisinin yansimasi olarak da degerlendirilmektedir. Diger
yaklasima gore ise fiyat balonu, fiyatlarin ani ve biiyiik artislarinin ardindan gelen keskin
diistisleri ifade etmektedir. Bu durum 6zellikle yanlis fiyatlamalarin sonucu olarak ortaya
cikmaktadir (Abreu and Brunnermeier, 2002). Santoni (1987), fiyat balonlarini, varligin
piyasada temel degerlerden siirekli ve sistematik olarak sapma gostermesi seklinde
aciklamaktadir. Blanchard ve Watson (1982) ise rasyonel balonlar kavramini gelistirerek,
yatirimeilarin gelecekteki fiyat artiglarina dair beklentilerinin kendi kendini besleyen dongii
olusturabilecegini gostermistir. Bu teoriye gore, yatirimcilar varhigin temel degerinin
tizerinde oldugunu bilseler bile, kisa vadeli kazang beklentisiyle alim yapmaya devam

edebilmektedirler (Blanchard and Watson, 1982).
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Ekonomik modellerde fiyat balonlarini tam olarak anlamak oldukga gii¢ olmustur. 1990’1lar
boyunca finansal balonlar genellikle patladiklar1 agamada fark edilmekteydiler. Geleneksel
finans teorileriyle aciklanamayan bu durum, davranigsal finans modelleri aracilifiyla daha
iyi anlasilmaya baslanmistir (Anavatan ve Kayacan, 2018). Shiller (2015), irrasyonel cosku
(irrational exuberance) kavramiyla, piyasa katilimcilarmin duygusal ve psikolojik
faktorlerden etkilenerek rasyonel olmayan kararlar alabilecegini ve bunun balon olusumuna

zemin hazirlayabilecegini ortaya koymustur.

3.2 Fiyat Balonlarinin Onemi

Fiyat balonlar1 hem yatirimcilar hem de diizenleyici kurumlar agisindan kritik role sahiptir.
Balonlar, varlik fiyatlarinin temel degerlerden sapmasi sonucu olusan durumlar olarak
sadece bireysel yatirimcilarin zarar etmesine neden olmakla kalmamaktadir. Ayni1 zamanda
finansal sistemlerde likidite sikintis1 ve makroekonomik krizlerin habercisi olarak da
goriilmektedir. Bu nedenle fiyat balonlarinin erken tespiti, piyasanin risk ydnetimi
stratejilerini gelistirebilmeleri ve diizenleyici kurumlarin 6nceden 6nlemler alabilmesi i¢in

bliylik 6nem tagimaktadir (Santoni, 1987; Abreu and Brunnermeier, 2002; Oran, 2011).

Reinhart ve Rogoff (2009), sekiz yiizyillik finansal kriz verilerini inceledikleri
caligmalarinda, varlik fiyat balonlarmin sistemik finansal krizlerin en Onemli Oncii
gostergelerinden biri oldugunu tespit etmislerdir. Buna gore balonlarin patlamasi, yalnizca
ilgili varlik sinifinda degil, kredi piyasalari, reel ekonomik aktivite ve istihdam tizerinde de
domino etkisi olusturabilmektedir. Ayrica yatirimer duyarliligi ve spekiilatif davranislar,
balon olusumunun temel etmenleri arasinda yer aldig1 da ¢ikarilmaktadir (Shiller, 2000;
Kristoufek, 2013; Wei, 2017). Ozellikle sosyal medya ¢aginda, bilgi yayiliminin hizlanmasi
ve siirii davranisinin giliglenmesi, balon dinamiklerini daha karmagik hale getirmektedir.
Baker ve Wurgler (2007), yatirimer duyarliliginin dlgiilmesi ve bu dlglimlerin balon
tahmininde kullanilmasi konusunda 6ncii galigmalar yapmiglardir. Bu baglamda, erken uyar1
sistemleri ve gelismis modelleme yaklasimlarinin kullanilmasi, gelecekte olusabilecek
balonlarin  6ngoriilmesi ve olast finansal krizlerin Onlenmesinde stratejik avantaj
saglamaktadir. Phillips et al., (2011) tarafindan gelistirilen SADF testi gibi ekonometrik

yontemler, balonlarin ger¢ek zamanli tespitinde 6nemli ilerlemeler kaydetmistir.

Kripto varlik piyasalarinin ortaya ¢ikisiyla birlikte, fiyat balonlarmin 6nemi daha da

artmistir. Geleneksel finansal varliklardan farkli olarak, kripto varliklarin temel degerinin
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belirlenmesindeki zorluklar ve piyasanin 7/24 iglem gormesi, balon dinamiklerini daha
karmagik hale getirmektedir (Corbet et al., 2019). Bu nedenle makine 6grenmesi gibi
geligmis analitik yontemlerin kullanilmasi, kripto varlik piyasalarindaki tespit edilen

balonlarin tahmini i¢in kritik dneme sahiptir.

3.3 Gecmiste Yasanan Onemli Fiyat Balonlan
Tarih boyunca farkli donemlerde ve cografyalarda pek ¢ok spekiilatif balon yasanmistir. Bu
balonlarin ortak o6zellikleri ve farkliliklari, giiniimiiz piyasalarini anlamak i¢in O6nemli

bilgiler sunmaktadir.

3.3.1 Klasik donem balonlar:

Ik drneklerden biri, 1634—1637 arasindaki Lale Cilginlig1 (tulipmania) olup, Hollanda'da
nadir lale soganlarina yonelik talebin astronomik fiyat artiglarina yol agmasiyla
belirginlesmistir (Garber, 2001). Fiyatlar o denli yiikselmistir ki, lale sogan1 Amsterdam'da
evle esdeger hale gelmistir. Ancak 1637'de balon patlamis ve pek ¢ok yatirimci zarara
ugramistir (Oran, 2011; Yildirim, 2021). Mackay (2003), bu olay1 "olaganiistii popiiler
yanilgilar ve kalabaliklarin ¢ilginlig1" olarak nitelendirmis ve kolektif irrasyonalitenin ilk
orneklerinden biri olarak tarihe ge¢mistir. Lale Cilgimligi’ndan yaklagik 80 yil sonra,
Ingiltere’de Giiney Denizi Balonu olarak bilinen olayda ingiltere'de, Giiney Denizi Balonu
olarak bilinen olayda, 1711'de kurulan Giiney Denizi Sirketi'nin hisseleri biiytik kar vaatleri
ve devlet borglarin1 iistlenmesi nedeniyle asir1 degerlenmis, 1720'de sert diisiisle
sonuglanarak yatirimcilara agir kayiplar yasatmistir (Bali ve Biiytiksalvarci, 2011; Eren ve
Saragoglu, 2017). Dale (2014), bu balonun olusumunda politik manipiilasyon ve asimetrik
bilginin roliinii detayli olarak incelemistir. Ayn1 dénemde Fransa'da Mississippi Balonu,
John Law tarafindan kurulan Mississippi Sirketi'nin Kuzey Amerika'daki ticari girisimlerine
dair abartili beklentilerin olusturdugu biiyiik fiyat artislarinin ardindan hizla ¢okmesiyle
patlak vermis, lilke ekonomisi ciddi krize siiriiklenmistir (Schubert, 1988; Akinci vd., 2014).

3.3.2 Modern donem balonlar:

Daha yakin tarihlerde 1929 Biiyiik Buhran, hisse senedi piyasasindaki asir1 spekiilasyonlar
ve krediyle alim furyasi sonucu ABD'de baslayan ve kiiresel capta etkili olan kriz olarak
kayitlara ge¢mistir (Bulus ve Kabaklarli, 2010; Yavuz, 2021). Borsa ¢okiisiiyle ABD

ekonomisi biiylik durgunluga girmis, yiiksek issizlik ve iflaslar diinya geneline yayilmstir.
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Galbraith (2009), bu donemde marjin alimlarinin ve kaldiraglt islemlerin balon

olusumundaki kritik roliinii vurgulamaigtir.

Japonya'da 1980'lerin sonunda yasanan varlik fiyatlar1 balonu, hem gayrimenkul hem de
hisse senedi piyasalarini kapsayan genis capli balon olarak tarihe ge¢cmistir. 1989'da zirveye
ulasan Nikkei endeksi, sonraki yillarda %60'tan fazla deger kaybetmis ve Japonya "kayip on

y1l" olarak adlandirilan uzun durgunluk dénemine girmistir (Okina et al., 2001).

3.3.3 Dijital ¢ag balonlar:

Dot.com Balonu olarak anilan ve 2000'lerin basinda internet sirketlerinin agiri
degerlenmesine dayali balon, teknolojik yeniliklerin yatirimeilar tarafindan fazlasiyla
iyimser yorumlanmastyla sismis, gergekte siirdiiriilebilir is modeli olmayan pek ¢ok sirket
iflas ederek borsalarda ciddi kayiplara neden olmustur (Panko, 2008). Ofek ve Richardson
(2003) yapmis olduklart calismada bu donemde halka arz kisitlamalarinin kaldirilmasinin
balon dinamiklerini nasil etkiledigini gostermislerdir. Son olarak 2008 Mortgage Krizi,
ABD konut piyasasinda diisiik faiz ve kolay kredi kosullartyla fiyat balonu olusturmustur.
Konut fiyatlarindaki diigiis ve kredi geri ddemelerinin aksamasiyla balonun patlamasi
sonucunda kiiresel finansal krize doniismiistiir (Demir vd., 2008). Mian ve Sufi (2009), bu
krizde subprime mortgage kredilerinin ve menkul kiymetlestirmenin roliinii detayli olarak

analiz etmislerdir.

3.3.4 Kripto varhk balonlar:

Yiizyilin en dikkat c¢ekici balon Orneklerinden biri, kripto varlik piyasalarinda
gozlemlenmektedir. Bitcoin'in 2017 yilinda 20.000 dolara yaklagmasi ve ardindan %80'den
fazla deger kaybetmesi, klasik balon dinamiklerinin dijital varliklarda da gecerli oldugunu
gostermistir (Cheah and Fry, 2015). Baur et al., (2018), Bitcoin'in spekiilatif yatirim araci
olarak kullanmildigin1 ve geleneksel varlik simiflarindan farkli balon karakteristikleri

sergiledigini ortaya koymuslardir.

Bu ornekler, varlik fiyatlarinin ekonomik gerceklerden kopmasi, kitlesel psikoloji ve
yatirimet irrasyonelligi gibi faktorlerin fiyat balonu olusumunda nasil kritik rol oynadigini
acikca gostermektedir. Balonlar, siklikla ani ve keskin c¢okiislerle sonlanarak hem

yatirnmcilar hem de reel ekonomi iizerinde ciddi tahribat olusturacagini gdzler Oniine
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sermistir. Tarihsel deneyimler, teknolojik yenilikler, denetimlerin gevsetilmesi, asir1 kredi
genislemesi ve yatirimci coskusunun bir araya gelmesinin balon olusumu i¢in ideal kosullar

olusturdugu gostermektedir (Kindleberger and Aliber, 2005).
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4. KRIPTO VARLIKLARIN FiYATLARINI ETKIiLEYEN ONEMLI
OLAYLAR

Kripto para piyasasi, geleneksel finansal sistemlere alternatif olarak gelisen, ancak yapisinda
barindirdig1 risk odakli davranislar, diizenleyici eksiklikler ve teknik aciklar nedeniyle
zaman zaman ciddi krizlerle giindeme gelen alandir. Bu béliimde, yalnizca kripto varliklar
tizerinde etkili olan krizler ayrintilariyla ele alinmakta ve piyasanin karsi karsiya oldugu

risklere dikkat ¢ekilmektedir.

4.1 Bitcoinica Dolandiricilig:

Bitcoinica, 2011 yilinda Singapurlu geng girisimei Zhou Tong tarafindan kurulan Bitcoin
islem platformudur. Kurulusundan kisa bir siire sonra, Mart 2012’de Bitcoinica’nin web
barindirma saglayicist hacklenerek 43.554 Bitcoin ¢alinmistir. Ardindan ¢ok gegmeden
Bitcoinica tekrar hacklenmistir. Bu seferde de 18.547 Bitcoin c¢alinmistir. Tong,
Bitcoinica’yr Intersango’ya satmasina ragmen siber saldir1 olaylart devam etmistir.
Belirtilen olaylarin 6nii alinamayinca site kapanmistir. Bitcoinica dolandiriciligy, kripto para
borsalarinin giivenligi konusunda 6nemli 6rnek olarak kripto para diinyasinda yanki

bulmustur (Teigland et al., 2013).

4.2 Silk Road Operasyonu

2011 yilinda Ross Ulbricht tarafindan kurulan Silk Road, Dark Web iizerinden yasadisi
ticaret yapilmasina olanak taniyan e-ticaret platformudur. indirilebilir mobil uygulama (app)
olmayan bu platform, Google Chrome gibi standart tarayicilarla girilemeyen ve yalnizca Tor
ag1 iizerinden erisilebilen '.onion' uzantili gizli web sitesi olarak faaliyet gostermistir. Bu site
tizerinden kullanicilar anonim kalmak amaciyla Bitcoin kullanarak uyusturucu, silah ve
diger yasadist iiriinlerin ticaretini gergeklestirmislerdir. 2013 yilinda Federal Sorusturma
Biirosu (Federal Bureau of Investigation - FBI) tarafindan yapilan operasyonla site
kapatilmis ve Ross Ulbricht tutuklanmistir. FBI, Silk Road operasyonu sonucunda biiyiik
miktarda Bitcoin ele gecirmistir. Bu durum da kripto paralarin yasadisi kullanimlari

hakkinda genis capli tartigmalar baslatmigtir (Christin, 2012).

4.3 Cin Hiikiimetinin Kripto Para Piyasalarina Yonelik Diizenleyici Miidahaleleri
Cin, Bitcoin ve kripto para piyasalarina miidahale eden ilk iilkelerden biridir. 2013 yilinda
Cin Halk Bankasi, Bitcoin’i yasa dis1 kabul eden ve bankalarin Bitcoin ile ilgili islem

yapmasini yasaklayan bildiri yaymlamistir. Bildirinin ardindan Bitcoin’in degeri %30
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oraninda diisiis yasamistir. Cin hiikiimetinin miidahaleleri, kripto paralarin merkezi otoriteye
bagli olmamasindan duydugu rahatsizlik nedeniyle gergeklestirmistir. 2017 yilinda ise Cin
hiikiimeti, ilk coin arzini (Initial Coin Offering — ICO) yasaklamis ve kripto para borsalarinin
kapatilmasini istemistir. 2019 yilinda Bitcoin madenciligini kisitlayan diizenlemeler
getirilmistir. 2021°de ise Cin hiikiimeti kripto para ticaretini ve madenciligini tamamen

yasaklamistir (Songur ve Ordu, 2023).

4.4 Mt. Gox Krizi

Japonya merkezli Mt. Gox, 2013-2014 doneminde diinya genelindeki Bitcoin islemlerinin
%70'inden fazlasini yonetmekteydi. Ancak sirket, 2014 yilinda yaklagik 850.000 adet
Bitcoin'in kayboldugunu duyurarak faaliyetlerini durdurmus, ardindan iflas basvurusunda
bulunmustur. Kriz, kripto tarihindeki ilk biiyiik sistemik ¢okiis olarak kabul edilmektedir.
Mt. Gox krizi kripto varlik piyasalarinda giivenlik ile denetim eksikliklerinin kritik oldugunu
ortaya koymaktadir (Cheung et al., 2015).

4.5 McAfee ve Kripto Manipiilasyonu

John McAfee, 1987 yilinda kurdugu McAfee Associates ile diinyanin ilk ticari antiviriis
yazilimini gelistiren isim olarak taninmistir. 1994 yilina kadar sirketini yoneten McAfee,
ayni y1l istifa etmis ve sirketten ayrilmistir. 1996’da hisselerini satarak 100 milyon dolar
gelir elde etmistir. McAfee Associates 2010 yilinda Intel tarafindan satin alinmistir. Son
yillarda kripto paralara olan ilgisi artan McAfee, 2017-2018 yillarinda Dogecoin, Reddcoin
ve Verge gibi kripto paralar iizerinde manipiilasyon yaparak yatirimcilarin bu paralari satin
almasini saglamistir. Ardindan yiikselen fiyatlardan satis yaparak biiyiik kazanglar elde
etmistir. Bu olaylar sonrasinda ABD’de vergi kacakciligi suglamasiyla karsi karsiya
kalmistir. Ispanya’da da vergi kagirma nedeniyle tutuklanan McAfee, 2021 yilinda

Barselona’daki hapishane hiicresinde intihar etmistir (Egilmez, 2023).

4.6 Elon Musk ve Dogecoin Dalgalanmalari

Dogecoin, Billy Markus ve Jackson Palmer tarafindan 2013 yilinda saka olarak
olusturulmustur. Amaci kripto para piyasasinin ciddiyetini kirmak ve daha erisilebilir kripto
para birimi olusturmaktir. Lansmaninin ardindan kisa siirede popiilerlesen Dogecoin,
topluluk destegiyle dnemli bir yere gelmistir. Dogecoin Ocak 2014'te islem hacmi diger
kripto paralar1 agmis olup biiyiik kullanici kitlesi kazanmistir (Chohan, 2021b). Elon Musk,
Dogecoin’in en biiyiik destekcilerinden biri olarak bilinmektedir. Sik sik sosyal medya
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tizerinden Dogecoin hakkinda paylasimlar yaparak fiyatin1 etkilemistir. Musk’in bu
eylemleri Dogecoin'in fiyatinda biiyiik dalgalanmalara yol agmistir. Ancak ayni zamanda
manipiilasyon suglamalarina da neden olmustur. 2021 yilinda Musk'in tweetleri sayesinde
Dogecoin biiyiik yiikselis yasamis, ancak ayni yil i¢inde fiyatinda ani diisiisler meydana

gelmistir (Oncii, 2021).

4.7 Thodex Skandal

Thodex, Tiirkiye’'nin ilk lisansli kripto para borsasi olarak 2020 yilinda uluslararasi
piyasalara girig yapmis ve hizla biiylimiistiir. Ancak 2021 yilinda Thodex’in sahibi Faruk
Fatih Ozer, yatinmcilarin 2 milyar dolara yakin parasini alarak yurt disina kagmustir.
Kullanicilar, borsanin kapandigint 68renince paralarini ¢ekememis ve binlerce yatirimet
magdur olmustur. Olayin ardindan Tiirkiye’de kripto para kullanimina iliskin diizenleme
ihtiyac1 daha belirgin hale gelmis ve kripto para ile 6deme yapma islemleri yasaklanmigtir
(Canbaz ve Berkun, 2021). Nitekim 16 Nisan 2021 tarihinde Tiirkiye Cumhuriyet Merkez
Bankas: tarafindan “Odemelerde Kripto Varliklarin Kullanilmamasina Dair Yonetmelik”

yayimlanarak yiiriirliige girmistir.

4.8 FTX Iflas1

2022 yilinda diinyanin en biiyiik kripto para borsalarindan biri olan FTX, kullanic1 fonlarimin
seffaf olmayan bi¢imde kullanilmasi, i¢ denetim eksikligi ve yanlis yonetim uygulamalari
sonucunda likidite krizine girmistir. Ardindan 11 Kasim 2022 tarihinde iflas bagvurusunda
bulunmustur. Sirketin iflasinin ardindan kullanicilar hesaplarindaki varliklar1 ¢ekememis,
panik satislar baglamistir. Bu olaymn ardindan Bitcoin dahil olmak iizere bircok kripto
varligin fiyatinda %20'ye varan distlisler goézlemlenmistir. Olay, sektordeki yasal
diizenlemelerin eksikligini bir kez daha giindeme getirmistir. Ayrica kripto borsalarinin

kurumsal denetim altina alinmas1 gerekliligi tartismaya agilmistir (The Guardian, 2022).

4.9 Terra (LUNA) ve UST Krizi

Do Kwon liderligi ile 2018 yilinda piyasaya siiriilen Terra agi, 6zellikle stabil coini UST
sayesinde biiylik ilgi toplamistir. Ancak Mayis 2022’de Terra ekosistemi biiyiik ¢okiis
yasamistir. 7 Mayis 2022°de Terra’ya ait UST’nin fiyat1 1 dolar ¢ipasindan sapmaya
baslamistir. Tarih 9 Mayis’a geldiginde 35 cente kadar diigmiistiir. Terra’nin LUNA tokeni
ise 12 Mayis’ta birka¢ dolardan birka¢ sente kadar diiserek tarihi ¢okiis yasamistir. Bu
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¢okiislin temel nedeni, UST nin fiyatini sabitlemek i¢in LUNA’nin arzinin artirilmasidir. Bu
durum da LUNA’nin degerinin hizla diismesine neden olmustur. Kripto para piyasalarindaki
volatilite ve spekiilasyon bu ¢okiisii daha da hizlandirmistir. Terra’nin ¢okiisii, piyasa
aktorleri tarafindan “6liim sarmali” olarak adlandirilan siiregle iliskilendirilmistir (Liu et al.,

2023).
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5. LITERATUR INCELEMESI
Bu bdliimde, kripto varlik piyasalarindaki balon olusumu, ilgili degiskenler, yapay zeka
tabanli tahmin modelleri ve fiyat balonlarinin 6ngoriilmesine yonelik akademik ¢aligsmalar

sistematik ¢er¢evede incelenmistir.

5.1 Kripto Varliklarla flgili Balon Calismalar

Kripto varlik piyasalarinda fiyat balonlarinin tespiti, literatiirde siklikla ele alinmaktadir.
Cheung et al., (2015), Mt. Gox borsasindaki BTC fiyatlarin1 inceleyerek 2011 ile 2014
arasinda 66 ila 106 giin siiren {i¢ biiylik balon donemi gézlemlemistir. Zeren ve Esen (2018)
ise 2010-2017 donemi giinliik BTC fiyatlarinda GSADF testi uygulamis ve sonuglarin %99
giivenilirlikle c¢oklu balonlarin varligint destekledigini bulmustur. Landgraf (2016) da
benzer sekilde GSADF testini kullanarak Bitcoin fiyatlarinda balonlarin varligim
belirlemistir. Wei (2017), Bitcoin’in piyasa dinamiklerini incelemis ve avantajlarinin
abartilmasindan kaynaklanan asir1 degerlenme ve manipiilasyonlarin ortaya ¢ikmasina
neden oldugunu belirtmistir. Daha genis kripto varlik yelpazesi incelendiginde, Mete vd.,
(2019) SADF ve GSADF testlerini BTC, ETH ve Ripple iizerinde uygulamigtir. Analizler
sonucunda BTC’de en uzunu 295 giin siiren dokuz farkli balon donemi, ETH’da en uzunu
134 giin siiren dort farkli balon donemi ve XRP’de en uzunu 63 giin siiren ii¢ farkli balon
donemi tespit edilmistir. Calisma, BTC’de baslayan balonlarin gecikmeli olarak diger kripto

paralara yansidigini, ancak bu balonlarin genellikle daha kisa siirdiiglinii gdstermistir.

Bu caligmalarin yan1 sira bazi ¢aligmalar, piyasadaki balonlarin kavramsal niteligi
konusunda farkli sonuglar sunmustur. Giileg ve Aktas (2019), piyasada en ¢ok islem géren
sekiz kripto para biriminde SADF testi uygulamis ve spekiilatif fiyat balonu varligina dair
bulguya rastlanmadigini belirtmistir. Bu durum, kripto para birimi fiyatlarinin ani ¢okiis
yerine, aniden degil de daha kontrollii diisiis yasayacagina dair isaretler olarak
yorumlanmugtir. Ayrica Cheah ve Fry (2015), BTC'nin spekiilatif balonlar sergiledigini ve
temel fiyatinin sifir oldugunu iddia etmistir. Fry ve Cheah (2016) ise, ani diistisleri analiz
etmek iizere literatlire "negatif balon" kavramini kazandirmistir. Yeni nesil dijital varliklarda
da balon dinamikleri gozlenmistir. Akkus, Gursoy, Dogan ve Demir (2022), MANA
tokeninde GSADF testi uygulayarak balon donemlerinin varligin1 belirlemistir. Farkli
sekilde Shu et al., (2021), Log-Periodic Power Law Singularity (LPPLS) modelini
kullanarak balonlar1 endojen (i¢sel spekiilatif davranislar) ve egzojen (Tesla alimi gibi digsal
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soklar) olarak smiflandirmistir. Bu ayrim, risk yonetimi stratejileri agisindan kritik olup,
egzojen balonlarin yonetimi icin haber akisi ve diizenleyici ortamin siirekli izlenmesi
gerekmektedir. Yapilmis olan literatiir ¢alismasi kripto varlik piyasalarindaki balon
dinamiklerinin daha iyi anlagilmasi, bu yenilik¢i finansal araglarin siirdiiriilebilir geligimi

icin kritik 6neme sahiptir.

5.2 Kripto Varhklarin Diger Varhklarla Iliskisi Uzerine Calismalar

Kripto varliklarin klasik finans piyasalar1 ve ekonomik gostergelerle olan iligkisi,
yatirimeilarin risklerini dogru yonetip portfoylerini ¢esitlendirmesi bakimindan biiyiik 6nem
tasimaktadir. Yapilan calismalar, bu iliskilerin genellikle diisiik, donemsel ve piyasa

kosullarina bagli oldugunu gostermektedir.

Geleneksel piyasalar ve makroekonomik faktorler ile ilgili ¢aligmalar incelendiginde,
Akkaya (2022), BTC fiyatin1 etkileyen ekonomik ve finansal gdstergeleri (EUR/USD,
NASDAQ, NIKKEI, Petrol, Altin, vb.) incelemis ve Johansen esbiitiinlesme testi
sonucunda, degiskenler arasinda uzun déonemde esbiitiinlesme denkleminin var oldugunu
tespit etmistir. Ancak, VECM sonuglar1, BTC fiyatinin kisa dénemde belirlenen ekonomik
ve finansal degiskenlerden etkilenmedigini gostermektedir. Akkaya (2022) calismasi, BTC
fiyatinin NIKKEI ile en yiiksek korelasyona (0.8371) ve ardindan NASDAQ endeksi ile
(0.7212) korelasyona sahip oldugunu bulmustur. Diger ¢aligsma olarak Aghalibayli (2019),
2016-2018 donemine ait haftalik verilerle Vektor Otoregresif Modeli (VAR) ve Granger
nedensellik testini kullanarak, Bitcoin’in hem petrol fiyatindan hem de altin fiyatindan
etkilendigini ve bu iki degiskendeki artiglarin Bitcoin fiyatlarinda yiikselise neden oldugunu
tespit etmistir. Haffar ve Le Fur (2021) yapmis olduklari ¢alismada normal piyasa
kosullarinda kripto varlik getirilerinin geleneksel varliklarla (S&P500, NASDAQ, VIX,
Altin, Petrol) zayif pozitif korelasyon gosterdigini, ancak finansal stres donemlerinde
geleneksel varliklardan ayristigini ortaya koymustur. Ayni sekilde Corbet et al., (2018),
kripto varliklarin kendi aralarinda yiiksek korelasyon gosterdigini, ancak geleneksel
varliklarla zay1f iligki sergiledigini, bu durumun portfdy ¢esitlendirmesinde “bagimsiz varlik

smifi" olarak degerlendirilebilecegini gosterdigini belirtmistir.

Bagka bakis acistyla BTC’nin giivenli liman stattiisii ve piyasa dalgalanmalar1 arastiriimastir.

Bu konuda Bouoiyour ve Selmi (2015), Bitcoin'in altin ile donemsel korelasyonunu
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incelemis ve zaman zaman gilivenli liman iglevi gorebilecegini 6ne siirmiistiir. Bouri et al.,
(2017), Bitcoin’in kiiresel belirsizlik donemlerinde kisa vadede giivenli liman 6zelligi
sergileyebildigini, fakat uzun vadede riskli dogasinin baskin ¢iktigin1 vurgulamstir.
Yermack (2013), Bitcoin’in para biriminden ziyade, yatirim varligi veya spekiilatif ara¢
olma egiliminde oldugunu belirtmistir. Akkaya (2022) bulgular1 da kisa donemde Bitcoin
ticaretinin spekiilatif egilimlere agik oldugunu teyit etmektedir. Tiim bu ¢aligmalarin yant
sira kripto paralarin degerlemesi ve kullanici tabanlart biiyiik 6l¢iide diizenleyici kurumlarin
ve iilkelerin haberlerine duyarlidir. Ornegin, Musk'in sosyal medya paylasimlart

Dogecoin'in fiyatinda biiyiik dalgalanmalara yol agmustir.

Son olarak baz1 caligmalarda teknik gostergeler ve duyarliligm o6n plana c¢iktigi
goriilmektedir. Bunlardan Carkacioglu (2016), MACD, RSI, ATR ve OBV gibi teknik
gostergelerin kripto varlik fiyat hareketlerini kisa vadede agiklamada etkili oldugunu, uzun
vadede ise sinirli kaldigin1 gozlemlemistir. Panagiotidis, Stengos ve Vravosinos (2018),
LASSO yaklagimini kullanarak arama yogunlugu (search intensity) ve altin getirilerini,
Bitcoin getirileri i¢in en 6nemli degiskenler olarak belirlemistir. Kristoufek (2013) ve Garcia
et al., (2014) gibi caligmalar, arama hacimlerinin ve sosyal medya etkilesimlerinin kripto
fiyatlarin1 nasil etkiledigini inceleyerek piyasa duyarliliginin roliiniin kritik oldugunu

gostermistir.

5.3 Fiyat Balonlarinin Nedenlerinin Tahmini Uzerine Cahismalar

Kripto varlik piyasalarinda fiyat balonlarinin olusum nedenlerini anlamak ve tahmin etmek,
hem akademik arastirmalar hem de pratik risk yonetimi agisindan kritik 6neme sahiptir. Bu
alandaki c¢alismalar, geleneksel ekonometrik yontemleri modern makine Ogrenmesi
teknikleriyle birlestirerek, balon dinamiklerinin daha derinlemesine anlagilmasini

saglamaktadir.

Fiyat balonlarinin tahmin edilmesi, yalnizca varlik fiyat1 hareketlerini modellemekten 6te,
piyasa dinamiklerinin ve digsal soklarin karmagik etkilesimini anlamay1 gerektiren zorlu
alanlardan biridir. Bu alandaki modern ¢alismalar, geleneksel ekonometrik testlerin giiciinii,
makine 6grenmesi ve derin 6grenme tekniklerinin Oriintli tanima yetenekleriyle birlestiren

hibrit yaklasimlara ve ekonometrik entegrasyona odaklanmigtir. Sawhney et al (2022),
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GSADEF testinden elde edilen balon indeksini makine 6grenmesi modeline entegre ederek,
potansiyel fiyat c¢okiiglerinin orta ve uzun vadeli tahmin performansini 6nemli Olciide
artirmistir. Park ve Yang (2024), bu hibrit yaklasimi daha da detaylandirarak, balon
gostergeleriyle zenginlestirilmis modelin, temel modellere kiyasla kesinlik-hatirlama egrisi
altindaki alanda (PR-AUC) anlamli derecede iistiin performans sergiledigini bulmustur. Park
ve Yang (2024) yapmis oldugu ¢alismanin ampirik bulgularinda, yaklasik iki hafta (14 giin)
veya daha uzun siire kesintisiz devam eden fiyat balonunun, gelecekte ¢okiis yasanma
ihtimalini belirgin sekilde artirdigini tespit etmistir. Bu durum balon siirekliliginin risk

degerlendirmesinde kritik gosterge oldugunu gostermektedir.
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6. METODOLOJI

Bu bdliimde, tezin uygulama asamasinda izlenen teknik yol haritasi detaylandirilmaktadir.
Ilk olarak yazilim ve donanim altyapisinin tanitilmasiyla baslayan béliim, dnerilen modelin
genel isleyisini 6zetleyen akis diyagrami ile devam etmektedir. Analizin temelini olusturan
veri setinin yapisal 6zellikleri, verilerin analize uygun hale getirilmesi i¢in uygulanan 6n
isleme adimlar1 ve 6l¢eklendirme yontemleri sirastyla agiklanmistir. Ardindan bu ¢aligmada
kullanilan GASDF testi nedir sorusu cevaplanmistir. Son olarak, model performansini
maksimize etmek amaciyla kullanilan hiperparametre optimizasyon teknikleri ve dogrulama

stratejileri ele alinmustir.

6.1 Yazilm ve Donanim Altyapisi

Bu calismanin teknik altyapisi, ekonometrik analizler ile yapay zeka uygulamalarini
birlestiren iki asamali diizende kurgulanmistir. Analizin ilk ayaginda, calismanin bel
kemigini olugturan fiyat balonlarini tespit etmek amaciyla EViews 12 paket programindan
yararlanilmigtir. Burada uygulanan GSADF testi sonucunda elde edilen veriler etiketlenmis
ve asil modellemenin yapilacagi Python ortamina aktarilmigtir. Makine &6grenmesi
modellerinin egitimi ve test siire¢leri i¢in ise donanim kisitlarin1 agmak ve hesaplama hizini
artirmak adina Google Colab platformu tercih edilmistir. Bulut tabanli bu ortamin sagladigi
Intel Xeon islemciler ve 6zellikle derin 6grenme modelleri igin kritik olan NVIDIA Tesla
T4 GPU destegi, karmasik hesaplamalarin makul siirelerde tamamlanmasina olanak

tanimigtir.

Yazilim tarafinda Python ekosisteminin sundugu araclardan genis ol¢iide faydalaniimistir.
Verilerin diizenlenmesi ve matris islemleri i¢in Pandas ve NumPy kullanilirken, zaman
serilerinin duraganlik testleri Statsmodels kiitiiphanesi ilizerinden yiiriitiilmiistiir. Modele
girdi olarak verilen teknik gdstergelerin (RSI, SMA vb.) hatasiz hesaplanmasi i¢in “teknik
analizler (technical analysis — ta)” kiitliphanesi kullanilmigtir. Modelleme asamasinda ise
Scikit-learn’iin yani sira XGBoost, LightGBM ve CatBoost gibi yiiksek performansh agag
modelleri, derin 6grenme mimarileri i¢in ise TensorFlow ve Keras kiitliphaneleri devreye
alimmigtir. Ayrica en uygun modeli hizlica belirlemek i¢in LazyPredict kiitiiphanesinden,

modellerin  verdigi kararlar1 yorumlayabilmek icin ise SHAP kiitliphanesinden
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yararlanilmistir. Kurulan bu biitiinlesik yapi, ¢aligmanin hem istatistiksel giivenilirligini hem

de teknolojik derinligini saglamistir.

6.2 Akis Diyagramm

Balon Testi

Veri Toplama

Veri On Isleme

Ozellik Miihendisligi ve Segimi

Model Gelistirme

Derin Ogrenme Modelleri

Agag Tabanli Modelleri

Random Forest

. LSTM
. LightGBM . RNN
. XGBoost . CNN
GRU

Model Performans Degerlendirmesi

Model Karsilastirmasi

Sonuglarin Yorumlanmasi

Sekil 6.1: Akis diyagrami
Bu calismada, kripto varlik piyasalarinda fiyat balonlarinin tespiti amaciyla gelistirilen

makine 6grenmesi tabanli simiflandirma sistemine ait islem adimlart Sekil 6.1’de akis

diyagrami bi¢iminde sunulmustur. Siire¢, EViews 12 ile GSADF testinin ardindan veri

toplama ve On isleme asamalariyla baslar ve 6zellik miihendisligi ile devam eder.

Model gelistirme asamasinda aga¢ tabanli modeller (Random Forest, LightGBM) ve derin
ogrenme tabanli modelleri (LSTM, RNN, CNN, GRU) ile iki ana kategoriye ayrilan

yontemler kullanilmistir.
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Agag tabanli modellerin karar mekanizmalarinin yorumlanabilirligini artirmak i¢in SHAP
yontemiyle degisken 6nem diizeyleri analiz edilmistir. Her model igin performans
degerlendirmesi i¢in karmasiklik matrisi, azinlik sinift bagarimini 6lgmeye uygun Test F1
Skoru, PR-AUC ve ROC-AUC metrikleri ile degerlendirilmistir istatistiksel metrikler ile
gerceklestirilmistir.

Son asamada ise tiim modellerin basar1 oranlar1 karsilastirilarak en yiiksek performans

gosteren yontem belirlenmis ve bulgular detayli olarak yorumlanmaistir.

6.3 Veri Seti

Bu calismada, kripto varlik piyasalarinda olusabilecek fiyat balonlarini tespit edebilmek
amaciyla, 1 Ocak 2020 ile 5 Haziran 2024 tarihleri arasin1 kapsayan giinliik frekansta veri
seti olusturulmustur. Ayrica Bitcoin fiyat hareketlerini daha derinlemesine analiz edebilmek
amaciyla acilis, en yiiksek, en diisiik fiyatlar ile islem hacmi gibi i¢sel degiskenler de dahil
edilmistir. Bitcoin fiyatlarmin yalnizca kendi igsel dinamikleriyle degil aynm1 zamanda
kiiresel ekonomik gostergeler ve yatirimer davranislariyla da etkilesim iginde oldugu
diistintilerek veri setine ¢esitli digsal finansal degiskenler de entegre edilmistir. Bu kapsamda
altin ve petrol fiyatlari, yatirnmcilarin risk algisii ve piyasalardaki giivenli liman
egilimlerini yansitan emtia gostergeleri olarak degerlendirilmistir. Ayrica geleneksel
sermaye piyasalarimin Bitcoin ile olan olas1 korelasyonunu ortaya koymak amactyla ABD
hisse senedi piyasalarini temsil eden S&P500, NASDAQ, Russell 2000 ve Dow Jones
Industrial Average (DJI) endeksleri ile Avrupa piyasalarimi temsilen Almanya DAX
(GDAXI) endeksi veri setine dahil edilmistir. Bu veriler, Investing.com, Yahoo Finance ve

CoinMarketCap gibi finansal veri saglayicilarindan temin edilmistir.

Veri setinin daha ongoriicli hale getirilmesi amaciyla ¢aligmaya {i¢ temel teknik analiz
gostergesi entegre edilmistir: Goreceli Giig Endeksi (RSI_14), 20 giinliik Basit Hareketli
Ortalama (SMA 20) ve Ortalama Gergek Aralik (ATR 14). Bu gostergeler sirasiyla
momentum, trend ve volatilite dinamiklerini temsil ederek modellerin balon donemlerine

iliskin sinyalleri daha 1iyi yakalamasina katki saglamaktadir. Veri setindeki tiim

degiskenlerin tanimlar1 ve kaynaklari Tablo 6.1’de sunulmaktadir.
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Tablo 6.1: Veri agiklama tablosu

Kisaltmasi

Aciklamasi

Kaynak

BTC Kapanisg

Bitcoin fiyatinin kapanis degeri

Investing.com

BTC_Acilig Bitcoin fiyatinin agilis degeri Investing.com
BTC_Yiiksek Bitcoin neun icindeki en Investing.com
- yiiksek fiyati
BTC Diisiik Bitcoin’in giin i¢indeki en diisiik Tvesting.com
- fiyati
BTC Hacim Bitcoin’in toplam iglem hacmi Investing.com
Altn Altin ﬁyatlarlnlrvl gpnluk kapanis CoinMarketCap
degeri
Petrol Petrol ﬁyatlarlnlfl gunluk kapanis CoinMarketCap
degeri
S&P500 S&P300 endeksnlln g4 nliik CoinMarketCap
kapanis degeri
NASDAQ NASD‘?(Q endeksinin giinliik CoinMarketCap
apanis degeri
Russell 2000 Russell 2000 endekfln!n glinlitk Yahoo Finance
kapanis degeri
DIl Dow Jones Industrial Average Yahoo Finance
kapanis degeri
CBOE CBOE volatilite evnd.eksmln Investing.com
kapanis degeri
GDAXI Alman DAX enfiek.smln kapanis Yahoo Finance
degeri
SMA 20 20 glinliik basit hareketli Teknik Analiz, ta kiitiiphanesi
- ortalama
RSI 14 14 giinliik goreceli gii¢ endeksi Teknik Analiz, ta kiitiiphanesi
ATR 14 14 ginlik %ﬁiima Gergek Teknik Analiz, ta kiitiiphanesi

BTC kapanis, acilis, yiiksek, diislik, hacim gibi siitunlara ait istatistiksel 6zetler eksik gdzlem
icermeyen bigimde, Orneklem biitiinliigli korunarak elde edilmistir. Buna karsin teknik
gostergelere iliskin analizlerde yalnizca eksiksiz degerlere sahip gdzlemler analiz kapsamina

alimmigtir. Bu amagla, sadece teknik gostergelerin yer aldig: siitunlar se¢ilmis ve dropnal()

yontemiyle eksik veri igeren satirlar elenmistir.
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Tablo 6.2: Tanimlayici istatistik tablosu

Gozlem Standart
-e . M
Degisken Sayist Ortalama Sapma Min | Medyan ax | Carpikhk | Basikhk
BTC 1618.00 | 3178596 | 1718355 | 2279 | 2921904 | 7398 0.43 -0.73
Kapanig 79 3.50
BTC 1618.00 | 31749.42 5002 7307 0.43 0.73
Acilis : : 17170.51 " | 29206.01 : :
58 9.38
BTC 1618.00 | 32467.96 5331 7375 0.42 -0.75
En Yiiksek ' : 17599.24 " | 29580.83 : :
83 0.07
BTC 1618.00 | 30988.87 4106 7133 0.43 -0.71
En Diisiik ' : 16690.72 * | 28790.10 : :
98 4.09
5331 3509
BTC 321628436 | 1842891 2909820
Hocim | 1618.00 016 4007 | 1728 | T3gus | 6794 421 56.69
01 1479
Altin 1618.00 | 1849.38 12557 | 1477. | 1845.14 | 2081. 0.27 1042
30 90
Petrol 1618.00 70.11 20.89 72.19 | 123.7 -0.29 0.03
12.34 0
S&P500 | 1618.00 | 4037.82 54121 | 2237. | 4135.10 | 479. -0.79 -0.02
40 56
NASDAQ | 1618.00 | 1264340 | 1943.65 | 6860. | 3 000 | 1605 -0.58 035
67 7.44
Russ(e)ll200 1618.00 | 1880.96 27740 | 991.1 | 1891.66 | 2442. -0.47 0.14
6 74
DJI 161800 | 3252057 | 3690.61 | 1859 | oco) o, | 3771 -0.98 0.64
1.93 5.04
CBOE | 1618.00 | 140472 | 2948.46 | 1.19 350 | 9970. 1.71 1.12
00
GDAXI | 161800 | 14517.18 | 165698 | 8441 | | o000 | 1679 -0.84 0.41
71 4.43
1679826 | 5953. | 29046.66 | 9213
SMA 20 1599 | 31708.8546 : ' 010135 | 03906 | -0.7710
15 1080 41 .
RSI 14 1419 53.53 1417 | 001 | 52492 | oo 0.29 -0.40
ATR_14 1419 1621.63 | 1054.77 | 158.8 | 1359.48 | 5003. 0.66 -0.57
1 11

Tablo 6.2°de sunulan istatistikler, kripto para piyasasi ile geleneksel piyasalar arasindaki
derin yapisal farkliliklar1 acik¢a gozler Oniine sermektedir. Rakamlar incelendiginde
Bitcoin’in ne denli sert dalgalanma (volatilite) siirecinden gectigi goriilmektedir. Analiz

donemi boyunca ortalama 40.141 USD seviyesinde islem goren Bitcoin, en diisiik 3.750
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USD’yi, en yiiksek ise 73.750 USD’yi gorerek inanilmasi gii¢ fiyat araliginda hareket
etmigtir. Bu hareketliligin boyutu, 17.645 yiiksek standart sapma degeriyle istatistiksel
olarak da kanitlanmaktadir. Bitcoin’in bu agresif risk profili, giivenli liman olarak goriilen
Altin (101,78 standart sapma) ve Petrol (15,24 standart sapma) ile kiyaslandiginda ¢ok daha
net anlagilmaktadir. Benzer sekilde islem hacmindeki oynaklik da piyasaya giris-¢ikiglarin
ne kadar istikrarsiz oldugunu dogrulamaktadir. Kisacasi bu tablo, Bitcoin’in geleneksel
varliklara kiyasla tamamen farkli ve ¢cok daha riskli bir sinifta yer aldigini sayisal olarak

ispatlamaktadir.

6.4 Veri On Isleme

Bu béliimde, ¢alismada kullanilan veri kiimesinin analiz 6ncesinde nasil iglendigi, hangi 6n
isleme tekniklerinin uygulandigi ve modelleme asamasinda nasil hazir hale getirildigi
detayl1 olarak agiklanmaktadir. Veri temizleme, 6zellik ¢ikarma ve doniistiirme siirecleri,
ozellikle finansal zaman serisi verilerinde 6nemli yer tutmaktadir. Kullanilan makine
ogrenmesi ve derin 6grenme modellerinin basarili sonuglar vermesi i¢in veri setinin uygun

sekilde diizenlenmesi ve hazirlanmasi kritik adimdir (Bishop, 2006).

6.4.1 Veri temizleme islemleri

Veri temizleme siireci, ham verinin analiz i¢in uygun hale getirilmesini saglayan ilk ve en
kritik adimdir. Calismada kullanilan veri kiimesi, Bitcoin fiyat hareketlerinin yani sira, altin
ve petrol gibi emtia fiyatlari, S&P 500, NASDAQ, Russell 2000 ve DJI gibi ABD borsa
endeksleri, CBOE volatilite endeksi ile GDAXI (Almanya) endeksini kapsayan cok
degiskenli zaman serisi verisidir. Finansal veriler, genellikle eksik, hatali ya da gereksiz
bilgileri barindirabildiginden (Tsay, 2005), oncelikle veri kiimesindeki eksik ve tutarsiz
degerler dikkatle incelenmistir. Yapilan analizler sonucunda, veri kiimesinde eksik deger
bulunmadig1 belirlenmistir. Ancak zaman bagimlili§i gbz Oniine alinarak, orijinal CSV
dosyasinda yer alan "Date" siitunu pd.to_datetime fonksiyonu ile dogru datetime formatina
doniistliriilmiis ve analiz siirecinde kronolojik diizenin korunabilmesi amaciyla
indekslenmistir. Bu islem, zaman serilerinin dogal akisini bozmayacak sekilde verinin

yapilandirilmasini saglamis ve verinin giivenilirligini artirmigtir.
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Bunun yani sira, veriye entegre edilecek teknik gostergelerin hesaplanmasi siirecinde ortaya
cikabilecek eksik ya da tutarsiz degerler, dropna () metodu ile sistematik olarak
temizlenmistir. Bu yaklagim, modelin yalnizca anlamli ve etkili degiskenler iizerinde
caligmasini saglayarak, 6grenme siirecinde hatal1 ya da yaniltici bilgilerle karsilasma riskini
minimize etmistir. Tim bu islemler sonucunda, temizlenmis ve analiz i¢in uygun hale
getirilmis, giivenilir ve tutarli veri seti elde edilmistir. Boylece sonraki analiz ve modelleme

asamalarinin saglam temeller {izerine insa edilmesi miimkiin kilinmigtir.

6.4.2 Ozellik ¢ikarma ve doniistiirme teknikleri

Makine oOgrenmesi ve derin 6grenme modellerinin yiiksek dogrulukla &grenebilmesi,
yalnizca modelin yapisina bagl degildir. Ayni1 zamanda modelin beslendigi verinin dogru
bicimde islenmesine de baglidir. Bu nedenle ham verinin uygun bi¢cimde doniistiiriilmesi,
Olceklendirilmesi ve zenginlestirilmesi model basarisi acisindan kritik 6neme sahiptir

(Goodfellow et al., 2016).

Ilk olarak, fiyat ve islem hacmi gibi degiskenlerin birbirinden oldukca farkli 6lgeklerde yer
almasindan dolayr tiim sayisal degiskenler Min-Max 0lgeklendirme yontemiyle [0,1]
araligina normalize edilmistir. Bu yontemin tercih edilmesinin baslica nedenleri, gradyan
tabanli optimizasyon algoritmalarinin, ozellikle egilim azalis1 (gradient descent) gibi
yontemlerin, daha hizli yakinsamasini saglamaktir. Ayrica farkli biiytikliikteki 6zelliklerin
neden oldugu agirlik dengesizliklerini ortadan kaldirmak ve sigmoid ile tanh aktivasyon
fonksiyonlarinin tanimli aralikta daha etkin ¢aligmasini miimkiin kilmak da bu tercihin
onemli unsurlaridir (Han et al., 2011). Tiim bunlar bir araya geldiginde, modelin 6grenme

stireci daha tutarli ve kararli hale gelmektedir.

Finansal zaman serisi verisi olarak kullanilan veri kiimesinde, fiyat balonlarinin tespiti i¢in
oncelikle EViews yazilimi kullanilarak GSADF testi uygulanmistir. Bu testin ¢iktist olan
ikili siniflandirma sonuglar1 (0: balon yok, 1: balon var), makine 6grenmesi modellerinin
hedef degiskeni olarak kullanilmigtir. Modeller, Bitcoin fiyati, islem hacmi, teknik
gostergeler ve diger finansal degiskenleri girdi olarak alarak, GSADF testinin belirledigi

balon donemlerini tahmin etmeyi O0grenmektedir. Bu yaklagimla, GSADF’nin objektif
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sonuglar1 ile modern makine Ogrenmesi yontemlerinin Orlintii tanima yetenekleri

birlestirilerek, balon tespitinde hibrit ve daha gii¢lii metodoloji olusturulmustur.

Ozellikle LSTM ve CNN gibi derin 6grenme modellerinde, zaman penceresi yaklasimi
kullanilarak son 3 giinliik (time_steps = 3) veri dizisi iizerinden tahmin yapilmaktadir. Bu
diizenleme sayesinde modeller, sadece anlik degerlere degil, ardisik giinler arasindaki
iligkilerin modellenmesine olanak tanimigtir. Boylece GSADF testinin belirledigi balon

donemlerini daha ytiksek dogrulukla tahmin edebilmeleri saglanmaistir.

Bu kapsamli veri donilisim ve Olgeklendirme siireci, hem ham verinin modelin
gereksinimlerine uygun hale getirilmesini hem de finansal zaman serisi verilerinin dinamik
yapisinin etkin bi¢gimde yakalanmasini saglamistir. Bdylece elde edilen modellerin

performansinin ve genelleme yeteneginin artirilmasina énemli 6l¢iide katkida bulunmustur.

6.4.3 Veri setinin egitim ve test olarak ayrilmasi (data splitting)

Makine 6grenimi ve derin 0grenme modellerinin gercek diinya performansini objektif
sekilde oOlgebilmek, tezimizin en kritik asamalarindan biridir. Bu nedenle modellerin
Ogrenme siirecinde gérmedigi veriler ilizerinde ne kadar basarili tahminler yaptigini test

etmek amaciyla, ham veri seti egitim ve test olmak iizere iki temel parcaya ayrilmaktadir.

Finansal zaman serileri i¢in veri ayriminda rastgele se¢cim yerine zamansal siray1 koruyan
yontem kullanilmaktadir. Boylece model, gecmis verilerle egitilirken, gelecekteki (test
setindeki) verileri tahmin etmeye ¢aligmaktadir. Bu durum piyasa kosullarini simiile eden en
gercekei yaklasimdir. Bu durumun yani sira yapilmis olan ¢alismada, gii¢lii ve genellenebilir
modellere ulagmak adina veri setini farkli senaryolarda denemek i¢in egitim ve test olarak
%70 - %30, %75 - %25 ve %80 - %20 oranlarinda ayrilmaktadir. Kod akigimizda ise %75 -
%25 (75/25 Split) ayrimi, hizli ve tutarli baglangi¢ senaryosu olarak tercih edilmektedir.

Diger durum ise veri setindeki balon tespiti (GSADF testi ile belirlenen 1 sinifi) gibi nadir
olaylar, dogal olarak sinif dengesizligine yol agmaktadir. Bu dengesizlik, 6zellikle egitim
setinde modelin yaygin olan 0 sinifina (balon yok) egilim gdstermesine ve 1 sinifini géz ardi

etmesine neden olmaktadir. Bu sorunu gidermek adina aga¢ modellerinde, egitim seti

30



icerisindeki smif oranlarina gore dinamik olarak hesaplanan pozitif simf agirligi
(scale_pos weight/ class weight) kullanilmaktadir. Derin 6grenme modellerinde ise benzer
sekilde, kayip fonksiyonunun (loss function) 1 sinifina daha fazla 6nem vermesini saglayan

smif agirliklar (class_ weight dict) tanimlanmaktadir.

6.5 Veri Olceklendirme Yontemleri

Makine 6grenmesi ve istatistiksel modelleme siireclerinde, veri 6n isleme adimi model
basarimin1 dogrudan etkileyen kritik agsamadir. Bundan dolayr degiskenlerin farkli
olgeklerde olmasi, algoritmalarin performansini olumsuz yonde etkilemektedir. Bu nedenle
literatiirde de goriildiigii {izere en ¢ok kullanilan yontemler olarak Min-Max Olgeklendirici

ve Z-Skor Olgeklendirici kullanilmistir.

6.5.1 Min-Max olceklendirme

Min-Max olgeklendirme, degiskenin degerlerini belirli araliga (genellikle O ile 1 arasina)
doniistiirmeyi amaclayan normalizasyon yontemidir. Bu yontem, her goézlem degerinin,
degiskenin minimum ve maksimum degerleri arasindaki konumuna goére yeniden
hesaplanmasini saglamaktadir. Min-Max doniisiimii asagidaki formiil ile ifade edilmektedir:

X = X
X = fmin (6.1)

Xmax — Xmin
Burada orijinal gozlem degerini, X, ilgili degiskenin minimum degerini, X,
maksimum degerini ve X,,,;,,” ise dlgeklenmis degeri temsil etmektedir. Bu yontem, 6zellikle
yapay sinir aglar1 gibi bazi algoritmalarin daha iyi performans gostermesi i¢in veri araliginin
daraltilmas1 gerektiginde tercih edilmektedir. Ancak Min-Max ydntemi, aykiri degerlere
kars1 olduk¢a duyarlidir. Ayrica ekstrem gozlem, X,,;,, veya X, degerini belirgin olciide
etkilemektedir. Bu durum normallesmis degerlerin dagilimin1 bozmaktadir (Han et al., 2011;

Géron, 2019).
6.5.2 Z-skor olceklendirme (standardizasyon)

Z-skor normalizasyonu, verilerin ortalamasinin 0 ve standart sapmasinin 1 olacak sekilde

doniistiiriilmesini saglayan standartlastirma yontemidir. Bu teknik, 6zellikle degiskenlerin
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farkli ortalama ve varyanslara sahip oldugu durumlarda daha esit veri yapisi elde etmeye

olanak tanimaktadir. Z-skor doniistimii asagidaki formiil ile tanimlanmak:

X—u
Xsta = (6.2)

Bu denklemde x orijinal degeri, 4 degiskenin aritmetik ortalamasini, ise standart sapmasint
ifade etmektedir. Z-skor yontemi, Min-Max yontemine kiyasla aykir1 degerlere daha az
duyarlidir. Ozellikle regresyon, destek vektdr makineleri (SVM) ve k-en yakin komsu (k-
NN) gibi mesafe tabanli algoritmalarda etkili 6n isleme teknigidir. Bununla birlikte, bu
yontemin varsayimlarindan biri, verilerin yaklasik normal dagilim gostermesidir. Normal
dagilmayan verilerde, standardizasyonun etkinligi azaltmaktadir (James et al., 2013; Kuhn

and Johnson, 2013).

6.6 GSADF Analiz Yontemi

Fiyat balonlarinin tespiti literatiiriinde, geleneksel birim kok (6rnegin ADF testi) ve
esbiitlinlesme testleri piyasalarda periyodik olarak olusturulup aniden ¢dken (periodically
collapsing) balonlar1 tespit etmekte yetersiz kalmaktadir. Bu eksikligi gidermek amaciyla
Phillips, Wu ve Yu (2011) tarafindan Supremum Artirilmis Dickey-Fuller (SADF) testi
geligtirilmistir. SADF testi, sag kuyruk (right-tail) yaklasimini kullanarak varlik
fiyatlarindaki "hafif patlayici (mildly explosive)" davraniglari tespit edebilmektedir (Phillips
et al., 2015). Ancak SADF testi, uzun zaman serilerinde birden fazla balonun (multiple
bubbles) bulundugu durumlarda, ardisik balonlarin baslangi¢ ve bitis noktalarini tutarli
sekilde belirlemede ve balonlarin varligin1 kanitlamada yetersiz kalmaktadir (Wei et al.,
2022). Bu kisit1 agsmak ve ayni Orneklem icinde birden fazla balonun varligini tespit
edebilmek amaciyla Phillips, Shi ve Yu (2015) tarafindan Genellestirilmis Supremum
Artirilmig Dickey-Fuller (GSADF) testi literatiire kazandirilmistir (Phillips et al., 2015).

GSADEF testinin ¢aligma mantig1 ve matematiksel altyapisi temel olarak bir fiyat serisinde
"birim kok (unit root)" oldugu yoniindeki bos hipotezi, serinin "patlayici bir siire¢ (explosive
process)" izledigi yoniindeki alternatif hipoteze karsi test etmektedir. GSADF testinde

hipotezler agagidaki gibi tanimlanmaktadir:
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Hy: 6 = 1 (balon yok / birim kdk) (6.3)
H_1: 8 > 1 (en az bir balon var / patlayici davranis)

Burada 6 > 1 olmasi, serinin ilgili alt 6rnekleminde birim kok sinirinin asildigini ve balon
rejimi ile uyumlu patlayici dinamiklerin olustugunu ifade etmektedir. Bu testte bos hipotezin
reddedilmesi, ilgili varligin fiyatinda rasyonel bir balon olduguna dair ampirik bir kanit
olarak kabul edilmektedir (Caspi, 2017). Yontemlerin pencerelendirme (windowing)
yaklagimlar1 arasindaki fark, GSADF'nin giiclinii ortaya koymaktadir. SADF testinde,
orneklemin baglangic noktast r; = 0 sabit tutulup, bitis noktast 7, ileriye dogru
genisletilerek 6zyineli (recursive) regresyonlar hesaplanmaktadir. GSADF testinde ise bu
pencere yapist esnetilmistir. GSADF, sadece bitis noktasini (1) ileriye dogru degistirmekle
kalmaz, ayn1 zamanda baslangi¢ noktasinin da (ry) izin verilen aralikta (0 ile r, —1y)
arasinda degismesine olanak tanimaktadir (Phillips et al., 2015). Bu esnek pencere genisligi
(flexible window width) sayesinde model, ¢ok daha fazla alt 6rneklemi (subsample)
kapsamaktadir. Ayni zaman serisi i¢indeki ¢oklu patlayici davranislar: taramada geleneksel
yontemlerden ¢ok daha iistlin bir performans sergilemektedir. GSADF istatistigi, degisen
baslangi¢ (r7) ve bitis (1) noktalarina sahip tiim gecerli alt 6érneklemler {izerinden elde
edilen ADF istatistiklerinin en biiyilk (maksimum) degeri olarak asagidaki gibi

tanimlanmaktadir (Wei et al., 2022):

GSADF(rO) = Suprze[royl],rle[O,TZ—T(]]{ADF;ZZ (6.4)

Kripto varlik piyasalari, dogasi geregi yiiksek volatiliteye sahip olan ve uzun bir zaman
dilimi i¢inde ardisik bir¢ok yiikselis ve ¢okiis dongiisii barindiran piyasalardir. Bu baglamda,
incelenen periyot boyunca kripto para fiyatlarinda tek bir balon yerine c¢oklu balon
donemlerinin yaganmis olmasi kuvvetle muhtemeldir. Test penceresinin hem baslangi¢c hem
de bitis noktalarin1 dinamik olarak degistirerek coklu patlayict davranislar1 basarili bir
sekilde saptayabilen ve zamanlarint damgalayabilen (date-stamping) GSADF yaklagimi,
kripto varlik piyasalarindaki irrasyonel fiyat hareketlerinin tespiti i¢in olduk¢a uygun ve

giivenilir bir yontemdir (Caspi, 2017).
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6.7 Optimizasyon Teknikleri

Optimizasyon teknikleri, makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin dogrulugunu
artirmak ve modelin tahmin giiclinii iyilestirmek i¢in kullanilan yéntemlerdir (Sun et al.,
2019). Calismada kullanilan modellerin en iyi performansi gostermesi i¢in hiperparametre

ayarlama (hyperparameter tuning) ve performans artirma stratejileri uygulanmistir.

6.7.1 Hiperparametre ayarlama

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin basarisini artirmak i¢in hiperparametre
ayarlama siireci dnemli rol oynamaktadir. Hiperparametreler, modelin egitim siirecinden
once belirlenen ve modelin 6grenme kapasitesini dogrudan etkileyen degiskenlerdir. Bu
parametrelerin en uygun sekilde belirlenmesi, modelin dogrulugunu artirmak ve genelleme

yetenegini iyilestirmek agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir (Bergstra and Bengio, 2012).

Bu calismada agag tabanli modellerde Grid Search yontemi tercih edilerek, her modelin ana
hiperparametre alam  sistematik sekilde taranmistir. Ornegin RF’de bulunan
RandomForestClassifier’da agag sayist olarak 100 ve 200, derinlik limiti (max_depth) i¢in
10 ve 20 degerleri ve yaprak i¢in minimum Ornek sayisi (min_samples leaf) degerleri
taranmistir. LightGBMClassifier’da iterasyon sayist (n_estimators) 100 ve 200, 6grenme
hiz1 (learning rate) 0.05 ve 0.1, yaprak sayist (num leaves) ise 20 ve 31 araliklarinda
denenirken XGBoostClassifier tarafinda ise 100 ve 200 agag, 3—5 araliginda maksimum
derinlik, 0.05 ve 0.1 6grenme hizlar ile Grid Search’le taranmistir. Gergeklestirilen bu
optimizasyon siireci sayesinde, her model i¢in en uygun hiperparametreler belirlenmis,
model dogrulugu artirilmis ve genelleme performansi iyilestirilmistir. Boylece hem klasik
makine 6grenmesi hem de derin 6grenme modellerinin, finansal zaman serisi verileri

tizerindeki tahmin giicii en iist diizeye ¢ikarilmigtir.

6.7.2 Performans artirma stratejileri

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin basarisini artirmak icin ¢esitli stratejiler
uygulanmaktadir. Bu stratejiler, modelin genelleme yetenegini artirmak, asir1 6grenmeyi
(overfitting) Onlemek, veri dengesizliklerini gidermek ve modelin tahmin giiciinii
iyilestirmek amaciyla gelistirilmistir. Finansal zaman serileri ve 6zellikle fiyat balonu tespiti

gibi dengesiz veri dagilimina sahip problemler, dogrudan siniflandirma modellerinin
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basarisini etkileyebileceginden, performans artirma teknikleri bu tiir veriler tizerinde kritik

rol oynamaktadir (Fernadndez et al., 2018).

Ozellik miihendisligi (feature engineering), modelin veri icindeki anlamli 6zellikleri
ogrenmesini  kolaylastirmak ve gereksiz Ozniteliklerden arindirarak performansini
iyilestirmek icin uygulanan diger kritik adimdir. Bu c¢alismada, Duraganlastirma
(differencing) yontemi kullanilarak, finansal zaman serilerindeki degiskenlerin ¢ogunda
duraganlik (stationarity) kosulu saglanamadigindan, modelin daha giivenilir sonuglar
iiretmesi icin Augmented Dickey-Fuller (ADF) testi ile duragan olmadig: tespit edilen tiim
degiskenlerin birinci farklar1 alinmistir. Bu islem, degiskenleri duragan hale getirerek

modelin uzun vadeli trendler yerine anlik degisimlere odaklanmasini saglamistir.

Teknik analiz gostergeleri ile fiyat ve hacim verilerine dayali olarak RSI (Goreceli Gii¢
Endeksi), SMA (Basit Hareketli Ortalama) ve ATR (Ortalama Gergek Aralik) gibi endiistri
standartlarinda teknik analiz gostergeleri tiiretilerek, modelin karar verme yetenegi
zenginlestirilmistir. Son olarak gecikme ile de tim bagimsiz degiskenler hedef degiskene
gore bir periyot geriye kaydirilarak, modelin tahmin yapacagi anda yalnizca ge¢mis verileri
kullanmas1 saglanmis ve boylece veri sizintisi (data leakage) kesinlikle dnlenmistir. Derin
ogrenme modellerinde yaygin olarak karsilasilan problemlerden biri asir1 6grenme olup,
modelin egitim verisine fazla uyum saglamasi nedeniyle yeni verilerde diisiik dogruluk
gostermesine neden olmaktadir (Goodfellow et al., 2016). Bu problemi dnlemek icin erken
durdurma (early stopping) yontemi uygulanmistir. Erken durdurma teknigi, derin 6grenme
siirecinde, modelin dogrulama (validation) veri setindeki hata oranini siirekli olarak izlenmis
ve hata belirli sabir (patience) siiresi boyunca diismeye devam etmediginde egitim
durdurulmustur. Bu teknik, modelin gereginden fazla egitilerek yalnizca egitim verisine asir1
O0grenme saglamasi riskini azaltmistir. Ardindan derin 6grenme katmanlarinda (LSTM,
RNN, CNN, GRU) Dropout katmanlar1 kullanilmistir. Bu durum, egitim sirasinda rastgele
noronlar1 gegici olarak devre dis1 birakarak néronlarin birbirine asir1 bagimli hale gelmesini
engellemektedir. Boylelikle modelin farkli 6zellik kombinasyonlarini 6grenmeye zorlayarak

genelleme yetenegini artirmaktadir.
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Son olarak, modelin tahmin performansim1 artirmak icin smif agirliklandirma (class
weighting) stratejisi uygulanmistir. Dengesiz veri kiimelerinde, model genellikle ¢ogunluk
siifa daha fazla 6nem verirken azmlik sinifi goz ardi edilebilmektedir. Bunu 6nlemek i¢in
aga¢ tabanli modellerde (XGBoost, RandomForest, LightGBM) ve derin 6grenme
modellerinde (LSTM, RNN, CNN, GRU) azinlik sinifinin egitimdeki 6énemi, ¢ogunluk
sinifa kiyasla ters orantili olarak artirilmistir. Bu matematiksel dengeleme sayesinde,
modelin azinlik siifi tizerindeki hassasiyeti (precision) yiikseltilmis ve finansal balonlar1
dogru tespit etme giicii artirilmistir. Boylece model, yalnizca ¢gogunluk sinifta degil, azinlik

smifta da yiiksek dogrulukla tahmin yapabilmistir.

Gergeklestirilen bu stratejiler sayesinde, modelin hata oranlar1 minimize edilmis, asiri
ogrenme Onlenmis ve fiyat balonlarmin tahmin edilmesi i¢in en iyi performansa sahip
modeller belirlenmistir. Ozellikle finansal zaman serisi analizlerinde, bu yéntemlerin arada

uygulanmas1 modelin daha giivenilir ve saglam tahminler yapmasi saglanmistir.
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7. MAKINE OGRENMESI MODELLERI

Bu béliimde, Bitcoin'in GSADF balon durumunu tahmin etmeye ¢aligan makine 6grenmesi
modellerinden bahsedilmektedir. Her model, finansal verilere eklenen teknik gdstergelerden
yararlanarak, GSADF degerinin temsil ettigi 'balon' (1) veya 'mormal' (0) durumunu
siniflandirmay1 amagclamaktadir. Ilk olarak, giiglii ve esnek yapilariyla bilinen Random
Forest, XGBoost ve LightGBM aga¢ tabanli algoritmalar1 incelenmektedir. Ardindan,
zaman serisi verilerinin kendine 6zgii karmasik yapilarini 6grenmede basarili olan LSTM,

CNN, RNN ve GRU derin 6grenme modelleri ele alinmaktadir.

Her modelin ne kadar iyi calistigimi gérmek icin cesitli Olgiitler kullanilmaktadir.
Karmagiklik Matrisi (Confusion Matrix) ile tahminlerin ne kadar dogru oldugunu, Dogruluk
(Accuracy) ile genel basar1 oranini, Hassasiyet (Precision) ile pozitif tahminlerimizin ne
kadarmin gercekten dogru oldugunu, Duyarlilik (Recall) ile gergek pozitiflerin ne kadarini
yakalayabildigimizi, F1-Skoru ile hassasiyet ve duyarlilik arasindaki denge ile daha dengeli
basar1 Olgiitiinii ve Brier Skoru ile de modelin olasilik tahminlerinin ne kadar giivenilir

oldugunu degerlendirmekteyiz.

Calismada ayrica modellerin siniflandirma becerilerini daha net gérebilmek icin ROC-AUC
ve Precision-Recall Egrileri gibi gorsel araglardan faydalanilmaktadir. Buna ek olarak,
modellerin karar siireclerini seffaflagtirmak i¢in SHAP analizinden yararlanilmistir. Bdylece
tahminlerde hangi degiskenlerin daha baskin rol oynadigi tespit edilmistir. Son olarak,
modellerimizin giivenilirligini test etmek ve en iyi tahmini yapan modeli se¢gmek adina
Capraz Dogrulama Y&ntemleri ve Ozellik Secimi (Feature Selection) gibi dnemli stratejileri

tartisilmaktadir.

7.1 Rastgele Orman (Random Forest - RF)

RF algoritmasi, Leo Breiman (2001) tarafindan gelistirilen ve hem siniflandirma hem de
regresyon problemleri i¢in yaygin olarak kullanilan giiclii topluluk (ensemble) 6grenme
yontemidir (Breiman, 2001). Bu algoritma, bir¢ok karar agacinin tahminlerini araya
getirerek modelin genelleme yetenegini artirmakta ve asirt §grenme sorununu azaltmaktadir.
RF, yiiksek dogruluk saglamasi, degisken 6nemini belirleyebilmesi, genellestirme hatasini
degerlendirme kapasitesi ve sinif dengesizliklerini yonetme yetenegi ile one ¢ikmaktadir

(Rodriguez et al., 2006). RF algoritmasinin ¢calisma mekanizmasi Sekil 7.1.’de verilmistir.
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(Ljumovi¢ and Klar, 2015). Temel olarak algoritma, Bootstrap Aggregation (Bagging),

rastgele 6zellik se¢cimi ve tahmin birlestirme siire¢lerine dayanmaktadir.

o O Q o O 0O Qo O o)

O0000O0O0O0 0OO0OO0O0OO0OO0OO 0000000

-
)

Sonug

Sekil 7.1: Karar agaglarinin topluluk yaklagimiyla birlestirilmesi

Random Forest algoritmasinin ¢alisma prensibi ii¢ temel asamadan olugsmaktadir:

i)

Bagging: Bagging yontemi, veri setinden rastgele drnekler secilerek yeni alt veri
kiimelerinin olusturulmasini saglamaktadir. Her karar agaci, bu alt veri kiimeleri
iizerinde bagimsiz olarak egitilmektedir. Bu siire¢, modelin ¢esitliligini artirarak agir1
O0grenme sorununu azaltmaktadir. Her karar agacinin ¢iktis1 regresyon
problemlerinde ortalama alinarak, siniflandirma problemlerinde ise ¢cogunluk oyu ile
birlestirilmektedir. Bu yontem, tek karar agacinin yiiksek varyans sorununu
minimize etmektedir (Breiman, 2001; Ljumovi¢ and Klar, 2015).

Formiilasyon olarak, X = {x;, x5, ..., xpJve Y = {y1, 2, ..., ¥} egitim veri seti
olmak iizere B bootstrap drneklemi su sekilde olusmaktadir (Hastie et al., 2009):

Xp, Vp}p = 1° 7-1)

Her bootstrap 6rneklemi tizerinde karar agaci egitilir. Yeni bir gézlem i¢in tahmin

formiilii (Hastie et al., 2009):

1 B
ICORT-DWACD (72)
b=1

Siniflandirma problemlerinde ¢ogunluk oyu su sekilde alinmaktadir:

(1.3)
Mode(f,(x"), fo(x"), ., f5(x"))
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f»(x"): b’inci karar agacinin, yeni gézlem x’ i¢in yaptig1 tahminidir.
B : Toplam karar agac1 sayisidir

i1)  Rastgele 6zellik secimi: Her diiglimde, tiim degiskenler yerine rastgele secilen alt
kiime degisken iizerinden bolinme islemi gergeklesmektedir. Bu yontem, karar
agaclarinin  birbirine bagimli hale gelmesini Onleyerek genelleme hatasini
azaltmaktadir. Rastgele 6zellik se¢imiyle, biiylik boyutlu veri setlerinde bile yliksek
performans elde edilmektedir (Dubey, 2018).
Matematiksel olarak, veri setinde toplam p degisken varsa, her diiglimde rastgele
secilen m Ozellik tizerinden boliinme yapilmaktadir. Bu durum su sekilde ifade

edilmektedir:

m<p (7.4)

Siiflandirma problemlerinde genellikle m = \/E , regresyon problemlerinde ise
nuz%%@mmhmm(H%ﬁedah2mD)

iiil)  Tahminlerin birlestirilmesi: Her agactan elde edilen tahminler birlestirilerek nihai
sonug¢ olusmaktadir. Regresyon problemlerinde agaglarin ortalamasi denklem (7.2)

formiili ile alinmaktadir

Siniflandirma problemlerinde ise cogunluk oyu veya olasiliklarin ortalamasi ile sinif tahmini

denklem (7.3) ile yapilmaktadir.

Siiflandirma baglaminda, bu tahminler genellikle her sinif i¢in olasiliklar veya dogrudan
siif etiketleri (0 veya 1 gibi) seklinde olabilmektedir. Eger agaclar olasilik tahmini
yapiyorsa, bu olasiliklarin ortalamasi alinarak nihai sinif olasiligi elde edilmektedir. En
yiiksek olasiliga sahip sinif secilmektedir. Eger dogrudan smif etiketi tahmini yapiyorlarsa,
en ¢ok oyu alan (yani, en ¢ok agacin tahmin ettigi) sinif, Random Forest modelinin nihai
tahmini olarak kabul edilmektedir. Bu yontem, her agacin "fikrini" alarak daha saglam ve

genellenebilir karar mekanizmasi olusturulmasini saglamaktadir (Hastie et al., 2009).
Ozellik 6nemi analizi: Random Forest algoritmasi, her degiskenin modele katkisini

degerlendirmek i¢in Permiitasyon Ozellik Onemi ve Ortalama Safsizlik Azalmas1 (Mean

Decrease in Impurity, MDI) yontemlerini kullanilmaktadir.
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Permiitasyon o6zellik 6nemi: Bir 6zelligin modeli ne kadar etkiledigini anlamak igin
ozelligin  degerleri  rastgele  karigtirillarak ~ modelin ~ performanst  yeniden
degerlendirilmektedir. Permiitasyon Oncesi ve sonrasi performans farki su sekilde

hesaplanmaktadir:

AOnem = Karistirilmis Hata — Orijinal Hata (7.5)

Daha biiyiik fark, ilgili 6zelligin model i¢in daha énemli oldugunu gostermektedir. Ancak,

yiiksek fazla kategoriye sahip 6zellikler yaniltici sonuglar tiretmektedir (Parr et al., 2018).

Ortalama safsizhik azalmas1 (MDI): Bu yontem, karar agaclarinda 6zelligin boliinme
sirasinda safsizlig1 ne kadar azalttigin1 6lgmektedir. Safsizlik dlgiitii genellikle gini indeksi

veya entropi gibi istatistiklerdir. Ozelligin 6nemi, su formiille ifade edilmektedir:

nr

3} 1 \
Onem(x) = n_TZ Z Py (DAL, () (7.6)

i=1 jeT;
x : Modele beslenen her 6zelligi (feature) ifade etmektedir.
nr : Ormandaki toplam aga¢ sayisini gosetmektedir.
T;: Ormandaki -inci karar agacini temsil etmektedir.

Pr,(j): Agacindaki numaral diigiime diisen 6rneklerin oranidr.

Air,(j): O diigiimde gergeklesen safsizlik azalmasini (6rnegin Gini azalmasi veya entropi

azalmasi) gostermektedir.

Bu yontem, 6zelligin model iizerindeki etkisini 6lgmede etkili olmasina ragmen bazi
durumlarda yamltict sonuglar verebilmektedir. Ozellikle, yiiksek kardinaliteli 6zellikler, bu
yontemde daha yliksek 6nem skorlarina sahip olma egilimindedir (Parr et al., 2018). Ayrica
Scikit-learn gibi yaygin kiitiiphanelerdeki varsayilan uygulamalarda egitim istatistiklerine
dayali oOl¢iimler, oOzelligin test setindeki tahmin basarisint  dogru  sekilde
yansitmayabilmektedirler (Pedregosa et al., 2011). Bu tiir sinirlamalarin {istesinden gelmek

icin ¢apraz dogrulama veya permiitasyon testleri gibi yontemler 6nerilmektedir.
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7.2 Asirn1 Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boosting - XGBoost)

XGBoost, Gradient Boosted Decision Trees (GBDT) yonteminin optimize edilmis ve
gelistirilmis versiyonudur. Tiangi Chen tarafindan Washington Universitesi’nde gelistirilen
bu algoritma, makine 6greniminde yliksek performans, hiz ve 6l¢eklenebilirlik saglamasiyla
one c¢ikmaktadir (Chen and Guestrin, 2016). Siniflandirma ve regresyon problemlerinde
etkin sekilde kullanilan XGBoost, biiyiik veri kiimelerini isleme kapasitesi ve dagitik egitim
destegi sayesinde Kaggle yarigsmalar1 gibi zorlu uygulamalarda sikca tercih edilmektedir.
Sekil 7.2°de de gosterildigi gibi XGBoost, paralel ve dagitik hesaplama o6zelliklerine
sahiptir. Veri, bellekte “blok™ adi verilen birimler halinde saklanarak makineler arasinda
dagitilabilir veya harici bellekte islenebilmektedir. Apache Spark, Dask ve Kubernetes gibi
araglarla entegrasyon saglayarak dagitik egitim yapilmasina olanak tanimaktadir. Bu 6zellik,
XGBoost un biiyiik veri kiimeleri lizerinde hizli sekilde ¢aligmasint miimkiin kilmaktadir.
Ayrica Onbellek farkindaligi (cache-aware prefetching) algoritmasi ile veriyi hizli sekilde
isleyerek calisma siiresini 6nemli Sl¢iide azaltmaktadir. Tek makinede diger yontemlere
kiyasla 10 kata kadar daha hizli ¢alisabilen XGBoost, milyarlarca veri noktasini siirl

kaynaklarla isleyebilecek kapasiteye sahiptir (Kavlakoglu and Russi, 2024).

Egitim verileri Model
e
°
® . .e . . . > . . o
LN ® 0o o000
F 2
e ©
.0 - » ® o > o o
PP e Qe

Verilerin Agirligi

Sekil 7.2: XGBoost adim giiclendirme ve agirlik giincelleme mekanizmasi

Dabhili diizenleme mekanizmalari, XGBoost’un model genelleme kapasitesini artirmasini ve

asir1 Ogrenmeyi Onlemesini saglamaktadir. Diizenleme parametreleri arasinda, yaprak

agirliklar i¢in kullanilan A (L2 norm diizenlemesi) ve yeni diigiim eklemek i¢in gereken

minimum bilgi kazancim belirleyen one ¢ikarmaktadir. Bu diizenleme mekanizmalari,

hiperparametrelerin ince ayarini1 yaparak daha iyi sonuglar elde edilmesine olanak

tanimaktadir (Chen and Guestrin, 2016; XGBoost Developers, 2024). Eksik veri yonetimi,
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XGBoost’un énemli diger 6zelligidir. Seyrek veri farkindaligi (sparsity-aware) algoritmast,
eksik verileri varsayilan yone siniflandirir ve daha sonra bu verilerin model tizerindeki
etkisini en aza indirmektedir. Bu yaklasim, eksik veriler iceren veri kiimelerinde
XGBoost’un performansini artirmaktadir (Chen and Guestrin, 2016; XGBoost Developers,
2024). Esneklik, XGBoost’u giicli kilan bagka 0Ozelliktir. Kullanict tanimli kayip
fonksiyonlariyla c¢alisabilen XGBoost, ©6zel veri kiimeleri veya uygulamalar igin
ozellestirilebilir ¢oziimler sunmaktadir. Bunun yaninda, regresyon problemleri i¢in ortalama
karesel hata (MSE) ve siniflandirma problemleri i¢in ¢apraz entropi kaybi gibi standart kayip
fonksiyonlarini desteklemektedir. Bu 6zellikler, XGBoost’un genis uygulama yelpazesinde
kullanilmasini saglamaktadir (Chen and Guestrin, 2016; XGBoost Developers, 2024). Tiim
bu 6zellikler, XGBoost’u makine 6grenimi projelerinde performans, hiz ve giivenilirlik

acisindan giiclii ara¢ haline getirmektedir.

XGBoost algoritmasi:
XGBoost, Gradient Boosting prensibine dayanmaktadir. Her agag, 6nceki agacin tahmin
hatalarin1 diizeltmeye odaklanmaktadir. Bu, ardigik 6grenme siireci ile gergeklesmektedir.
Asagidaki adimlar, XGBoost algoritmasinin temelini olusmaktadir (XGBoost Developers,
2024):
i)  Model baslatma: ilk tahminler, genellikle hedef degiskenin ortalamastyla (y;(0))
baslatilmaktadir.
i)  Artimh tahmin: Her yeni agac, onceki agaclarin hatalarini (kayip fonksiyonu

iizerinden) 6grenir. Model su sekilde giincellenmektedir:

—_—

© _
L

Y
v = £ =y + ()
v = Al + 00 = v + f(x) (1.7)

¥ =y + ()

f1(x;): t ’inci agacin tahminini temsil etmektedir.
iiil)  Amag fonksiyonu: Model, kayip fonksiyonu (I) ve diizenleme (Q2) terimlerinden

olusan amag¢ fonksiyonunu optimize etmektedir:
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n
0bj© = > 1y, yP) + zﬂ(ﬁ
i=1

=) (yl-,y?‘\” + ft(xi)) +O(f) +C

=1

= (3’i - <yl/(t:) + ft(xi)>> + z Q(f)

=58 (2(0F = 3) £ + Fr)2) + () +

(7.8)

l (yi, yl(t)): Kayip fonksiyonu (6rnegin, kare hata veya log-loss).

Q(f;): Diizenleme terimi, aga¢ karmagsikligini kontrol etmektedir.
¢ : sabit sayidir.
iv)  Taylor serisi yaklasimi: Amag fonksiyonu, Taylor serisi agilim1 kullanilarak ikinci

dereceye kadar genisletilmektedir:

n

S 1
obj® = z [l()’i yl(t_l)) +9:fe(x) +5h fee)|+a(f) +c (7.9)

i=1

Burada g; ve h; su sekilde tanimlanabilir:

gi = % l(yi, yl(t_l)) : Kay1p fonksiyonunun birinci tiirevi (gradyan)
N
a2 5 . o : .
hi=——— l(yi, yl(f_l)) : Kay1p fonksiyonunun ikinci tiirevi (Hessian)

G (yl/(:”)z

Sabiti kaldirarak formiiliin basitlestirilmis hali:
C 1
z [gift(xi) +5 hif? (xi)] +Q(f) (7.10)
i=1

v)  Agac yapisi ve diizenleme: Her agag, yaprak diiglimleri (T ) ve yapraklara atanan

agirliklar (wy) ile temsil edilmektedir:

fr(t) = way, w ERT, q: R* - {1,2,3,..., T} (7.11)
e w: Agacin yapraklarindaki puanlarin vektoriidiir,
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vi)

vii)

q : Her veri noktasini karsilik gelen yapraga atayan fonksiyondur
T : Yaprak sayisidir
Diizenleme terimi: Diizenleme, modelin genelleme kapasitesini artirmaktadir.

Diizenleme terimi daha sonra su sekilde tanimlanmaktadir:

T
1
Q(f) =VT+§AZW,-2 (7.12)
j=1

Amag fonksiyonu su hale gelir:

n T

bj® ~ + ihw2 |4y 22 2

ob)~~ = JiWq(x;) 2 iWa(xp Y 2 Wi
i=1 j=1
T 1 (7.13)

j=1 i€l i€lj
Sadelestirilmis hali:
. 1
obj® =¥T_, [ijj +2 (H; + A)sz] +yT (7.14)

e y: Yeni diigiim eklemek i¢in gereken minimum bilgi kazanci.
e A: Yaprak agirliklarini diizenlemek i¢in ceza parametresi.
Diizenleme terimi: Optimizasyon siireci: Amac fonksiyonu, her yapragin agirhig

(w;) etmektedir. Ilgili ifadeler:

6?2 g (GL+GR)2]_V (7.15)

1
K“Z“"C—z[mﬂ) (Hp+1)  (Ho+Hg+2)

Kazang hesaplama: Amag fonksiyonu, her yapragin agirligi (w; ) igin optimize
edilmektedir:
Gy, Gg :Sol ve sag yapraklardaki Gradyan toplamlari

H;, Hg :Sol ve sag yapraklardaki Hessian toplamlari.

En iyi agirhik ve hedef deger:

(i (7.16)
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Modelin nesne fonksiyonundaki en iyi azalma:

bj* . ZT: 6 +yT

obj ==/ 7~ ~NTV
244 (Hy +2) (7.17)

7.3 Hafif Gradyan Artirma Makinesi (Light Gradient Boosting Machine - Light GBM)

LightGBM, Microsoft tarafindan gelistirilmis, yiiksek performansli ve agik kaynakli
gradyan artirma ¢ercevesidir. Bu algoritma, hem biiyiik 6lgekli veri setlerini etkili sekilde
isleyebilmesi hem de hiz ve bellek kullanimi agisindan sundugu avantajlarla dikkat
cekmektedir. LightGBM, siralama, smiflandirma ve regresyon gibi makine Ogrenimi
gorevlerinde yaygin sekilde kullanilmaktadir. Yenilik¢i tasarimi, bellek kullanimini
optimize ederken egitim siiresini dnemli dl¢lide kisaltmay1 hedeflemektedir. Bu ¢ercevede,
algoritma performansini artiran Gradient-Based One-Side Sampling (GOSS) ve Exclusive
Feature Bundling (EFB) gibi 6zel teknikler icermektedir (Ke et al., 2017).

oo o o o ..
@

Sekil 7.3: Yaprak tabanli biiylime
Sekil 7.3°te gosterildigi gibi LightGBM, aga¢ yapilarinda yaprak-tabanli biiylime stratejisi
ile ¢alismaktadir. Bu strateji, geleneksel derinlik-tabanli biiyiime yerine her adimda kayip
fonksiyonunda en biiyiik azalmay1 saglayan yapragi genisleterek asimetrik ve daha verimli
agaclar olusturmaktadir (LightGBM Development Team, 2024). iki farkli starejinin
karsilagtirmasi tablo 7.1°de verilmistir. Bu tabloda da gosterildigi iizere yaprak-tabanl
bliylime stratejisi, daha diisiik kayip degerleri ve daha yiiksek dogruluk sunarken, asiri
ogrenmeye yol agma riskine karsi derinlik sinirlamasiyla desteklemektedir. Ayrica algoritma
eksik degerlerin yonetiminde de son derece etkili yontem olan seyrek veri farkindaligi
algoritmasin1 kullanmaktadir. Bu sayede, eksik veriler varsayilan yone atanarak en iyi
coziim Ogrenerek eksik degerlerin olumsuz etkisi minimize etmektedir (LightGBM

Development Team, 2024).

45



Tablo 7.1: Agac biiylime stratejilerinin karsilastirilmasi

Kriter

Geleneksel Derinlik Tabanh
Agac Bilyiimesi

Yaprak Tabanh Agag
Biiyiimesi

Genisleme Sirasi

Agaci seviyeler halinde
genisletmektedir; 6nce ayni
seviyedeki tiim diigiimleri
bolerek sonraki seviyeye
gecmektedir.

Agaci yapraklar halinde
genigletmektedir; her derinlikte
en yiiksek bolme kazancina
sahip diiglimii 6ncelikli olarak

Olmektedir.

Kayip Azaltim

Kiiresel olarak en iyi bolme
noktasini dikkate almadigindan,
kayiplari en aza indirme

Her zaman en yiiksek kazanci
saglayan bolmeyi sectigi igin

daha fazla kayip azaltimi
saglayabilmektedir.

onusunda optimal
olmayabilmektedir.

Dengeli ve s1§ agaglar
olusturdugu i¢in asir
ogrenmeye daha az
yatkindir.

Daha karmasik ve derin
agaclar olusturdugu i¢in
asir1 6grenme daha
yatkindir.

Asir1 Ogrenme

Maksimum derinlik veya
diigiim basina minimum &rnek
sayis1 siir1 koyarak agacin
karmasikligini kontrol
etmektedir.

Maksimum yaprak sayis1 veya

minimum bdlme kazanci sinir1

koyarak agacin karmagikligini
kontrol etmektedir.

Karmagsiklik Kontrolii

Algoritma Ornekleri C4.5, CART, XGBoost LightGBM

LightGBM, giiniimiizde en ¢ok tercih edilen gradyan artirma algoritmalarindan biri olarak,
ozellikle biiyiik 6lgekli veri setleri lizerinde sundugu hiz ve verimlilikle 6ne ¢ikmaktadir.
Modelin temelinde yer alan histogram tabanli 6grenme algoritmasi, siirekli degiskenleri
ayrik araliklara bolerek egitim siiresini onemli Sl¢lide kisaltmakta ve bellek kullanimini
optimize etmektedir. Histogram yaklasimi, boliinme kazanglarinin hizli hesaplanmasina
imkan tanirken, bellek tizerindeki yiikii de azaltmaktadir. Boylece LightGBM, sinirh
donanim kaynaklarinda dahi biiyilik veri setlerini etkili bicimde isleyebilmektedir. Bunun
yani sira, LightGBM’nin GPU hizlandirma ve paralel islem destegi, modelin ¢ok ¢ekirdekli
islemciler ve grafik islem birimleri iizerinde ¢alismasina olanak tanimakta, bdylece egitim
siirecini daha da hizlandirmaktadir (Ranka ve Singh, 1998; Jin ve Agrawal, 2003; Li et al.,
2007). Bu 6zellikler, algoritmay1 hem arastirma hem de endiistriyel 6l¢ekte uygulamalar i¢in
son derece cazip hale getirmektedir. LightGBM nin basarisinda, ayni zamanda yenilik¢i
optimizasyon teknikleri de rol oynamaktadir. Gradient-based One-Side Sampling (GOSS)
yontemi, yiiksek bilgi tasiyan 6rnekleri dnceliklendirerek gereksiz hesaplamalar1 azaltirken,
Exclusive Feature Bundling (EFB) teknigi ise seyrek ve birbirini diglayan 6zellikleri araya
getirerek bellek kullanimini ciddi oOlglide diisiirmektedir. Bu iki yontem sayesinde
LightGBM, yiiksek dogruluk ile diisiikk kaynak tiiketimini arada sunarak diger gradyan

artirma algoritmalarindan ayrigmaktadir.
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LightGBM nin diizenleme mekanizmalari, modelin genelleme kapasitesini artirirken asirt
ogrenmeyi onlemek i¢in tasarlanmistir. L1 ve L2 norm diizenlemesi, yaprak diigiim say1si
siirlandirmasi ve minimum boélme kazanci gibi teknikler bu mekanizmalar arasinda yer
almaktadir. Bunun yani sira, hiperparametre ayarlari i¢in sundugu genis segenekler,
kullanicilarin modeli veri setine ve problemin gereksinimlerine gore optimize etmesine

olanak tanimaktadir (Zhang et al., 2019).

Tiim bu avantajlar1 sayesinde LightGBM; arama motoru siralamalari, oneri sistemleri,
tiklama orani tahmini ve finansal modelleme gibi bir¢ok alanda etkili sonuglar vermekte ve
modern makine 0grenmesi projelerinde gii¢lii ara¢ olarak one ¢ikmaktadir (LightGBM

Development Team, 2024).

LightGBM Algoritmasi:

Asagida LightGBM algoritmasinin temel adimlar1 agiklanmaktadir (Taha and Malebary,
2020):

Girdi:
e Egitim verisi: x; € R%y; € {—1,+1} > D = {(x1, v1), (x2, ¥2), .., (xn, YD}
e L(y,6(x)): Kayip fonksiyonudur
e M : Iterasyon sayisidir
e a: Biiyiik gradyan veri 6rnekleme oranidir

e b : Kiigiik gradyan veri 6rnekleme oranidir

1)  Ayrik 6zellik demetleme (Exclusive Feature Bundling - EFB): Birbirine bagimsiz
olan 6zellikler (ayn1 anda sifir olmayan degerleri nadiren kabul eden) birlestirilir. Bu
ozellikler, “Exclusive Feature Bundling (EFB)” yontemi ile bir araya getirilir ve
boyut indirgeme gergeklestirilir.

ii) Baslangic modelinin ayarlanmasi: Ilk model parametresi 6,(x) =
argmin YN, L(y;, ¢) olacak sekilde ayarlanmaktadir.
ill) m = 1lile M arasinda bir dongii gerceklestirilmektedir:
a) Gradyanlarin hesaplanmasi: Gradyanlarin mutlak degerleri hesaplanmaktadir.

b) Gradyan tabanli tek tarafli 6rnekleme (Gradient-Based One-Side Sampling - GOSS):
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Veriler biiyiik ve kiigiik gradyanlara gore 6rneklenir. Boylelikle topN = a x len(D)
en biiylik kadar gradyan secilmektedir. Denklem 7.18’da gosterilmektedir.

oL (7, 6™ (x)))
20 (x;)

r = 0(x) = O (x) — 1(x) (7.18)

e Kalan gradyanlar arasindan randN = b xlen(D) kadar rastgele segim
yapilmaktadir.

e Secilen veri kiimeleri: A ve B
e Nihaiveriseti: D = A+ B

c) Bilgi kazanglarinin hesaplanmasi: Her bolinme adayr icin bilgi kazanci
hesaplanmaktadir.

d) Yeni karar agaciin olusturulmasi: D veri seti kullanilarak yeni karar agac1 Om(x)
olusturulmaktadir.

e) Model Giincellemesi: 6,,,(x) 6nceki modelle birlestirilmektedir.

Sonug

Qm(X) = em - 1(X) + gm(x)
(7.19)

fterasyonlar tamamlandiktan sonra model 8(x) = 6,,(x) olarak déndiiriilmektedir. Bu
algoritma, GOSS ve EFB gibi yenilik¢i tekniklerle bellek kullanimin1 optimize ederek ve
egitim siiresini kisaltarak biiylik veri setleri lizerinde etkili model olugturmay1 saglamaktadir.
Leaf-wise (yaprak bazli) biiylime stratejisi ve histogram tabanli 6grenme algoritmasi
sayesinde, LightGBM diger gradyan artirma yontemlerinden {istiin performans

sergilemektedir (Taha and Malebary, 2020).

Tablo 7.2: LightGBM ve XGBoost arasindaki farklar

Ozellik LightGBM XGBoost

Tanitim Yih 2017 2014

Bir-sicak encoding ve dogrudan
kategorik veri destegi

Kategorik Verilerin Islenmesi On isleme gerektirir

Agac¢ Bolme Stratejisi Yaprak bazli bolme Derinlik bazli bolme
Hiz ve Olgeklenebilirlik Biiyiik veri setleri i¢in ¢ok hizli Hizli ve ¢ok yonlii
Hafiza Kullanim Diistik Orta
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Tablo 7.2 (devam)

Diizenlilestirme Evet Evet
Paralel isleme Evet Evet
GPU Destegi Evet Evet
Ozellik Onem Siralamasi Mevcut Mevcut
e e Ozellik 6nem siralamalari, bolme | Ozellik 6nem siralamalari, agag
Yorumlanabilirlik < . . .
deger histogramlari gorselleri
Kategorik Verilerde iyi Orta
Performans
T Biiyiik veri setleri i¢in ¢ok .
Hiz ve Verimlilik o Cok yonlii ve hizli
verimli

Tablo 7.2°de, LightGBM ve XGBoost un yeteneklerini, tasarim stratejilerini ve performans
ozelliklerini 6zetlemektedir (parthshukla211, 2023; akshisaxena, 2024). Kullanicilar, bu
karsilagtirmayr g6z Oniinde bulundurarak projelerine en uygun kiitiiphaneyi

secilebilmektedir.

7.4 Uzun-Kisa Vadeli Bellek (Long Short-Term Memory - LSTM)

LSTM, Tekrarlayan Sinir Aglarinin (RNN) temel zorluklarimi agmak igin gelistirilmis
mimaridir. RNN’ler, ge¢mis girdileri hatirlayarak zaman serisi veya ardisik veri setleri
tizerinde calisabilirken, bu aglar 6zellikle uzun zaman bagimliliklariyla basa ¢ikmakta
zorlanmaktadir. LSTM, bu zorluklarin iistesinden gelmek i¢in tasarlanmis ve ozellikle
vanishing gradient (kaybolan gradyan) ve exploding gradient (patlayan gradyan)
problemlerine karsi ¢6ziim sunmaktadir (Hochreiter and Schmidhuber, 1997). LSTM’nin
temel bilesenleri hiicre durumu (cell state) ve kapilar (gates) mekanizmasidir. Hiicre
durumu, bilgiyi uzun siireli olarak saklamay1 saglarken, giris, ¢ikis ve unutma kapilari, bu
bilginin gilincellenmesi ve gereksiz bilginin elenmesi siireglerini yonetmektedir. Bu
mekanizma sayesinde, LSTM’ler uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme ve isleme yetenegi
kazanmaktadir (Gers et al., 2000). LSTM’nin basarisi, 6zellikle dil modelleme, konusma
tanima, makine cevirisi ve video analizi gibi ardigik veri i¢eren uygulamalarda kendini
gostermektedir (Graves et al., 2005). Geleneksel RNN’ler, yalnizca belirli zaman
araligindaki baglama erisebilirken, LSTM’ler 1000°den fazla zaman adimi arasinda
baglamlar1 6grenip aktarmaktadir. Bu 6zellik, 6zellikle uzun dénem bagimliliklarin 6nemli
oldugu uygulamalarda biiyiik avantaj saglamaktadir (Gers et al., 2000). Ornegin, konusma
tanima gibi uygulamalarda baglamin yalnizca ge¢cmis girdilerle degil, gelecekteki girdilerle
de iligkilendirilmesi gerektigi durumlarda bidirectional LSTM (gift yonli LSTM)
kullanilmaktadir. Bu yontem, veriyi ileri ve geri yonlii isleyerek her iki yonden de baglamsal

bilgiyi optimize etmektedir (Graves et al., 2013). LSTM’lerin baska 6nemli kullanim alant,
49



sequence-to-sequence (seq2seq) modellerdir. Bu modeller, diziyi girdiye alip baska diziye
doniistiirmek i¢in encoder ve decoder iki farkli LSTM agindan yararlanmaktadir. Encoder,
giris dizisini sabit boyutlu vektore doniistiiriicken, decoder bu vektorii hedef ¢iktiya
doniistiirmektedir. Seq2seq modeller, makine ¢evirisi ve otomatik altyazi olusturma gibi

alanlarda basariyla uygulanmaktadir (Sutskever et al., 2014).

LSTM algoritmasi:

Sekil 7.4’te LSTM hiicresi, giris kapisi (input gate), unutma kapist (forget gate) ve cikis
kapis1 (output gate) gosterildigi gibi bilesenler igermektedir. Bu kapilar, hiicre durumunu
(cell state, Ct) ve gizli durumu (hidden state, ht) kontrol ederek uzun siireli bagimliliklar

ogrenme yetenegini saglamaktadir (Sagheer and Kotb, 2019).

\ .
\ Ct Semadaki Anahtar Kavramlar (Legend):

1. =: Agrrliksiz baglanti (unweighted connection)
2. —: Agirlikl baglanti (weighted connection)

3. ®: Eleman bazli toplama (pointwise addition)

4. ®: Eleman bazli garpma (pointwise multiplication)

5. 7: Tanh aktivasyon fonksiyonu (tanh activation)

6. o: Sigmoid aktivasyon fonksiyonu (sigmoid activation)

/ h 7. @:Birlegtirme noktasi (joining point)
% t

Sekil 7.4: LSTM calisma modeli

e f;: Unutma kapis1 (forget gate)
o i;: Giris kapisi (input gate)
e 0;: Cikis kapis1 (output gate)
e (,: Simdiki hiicre durumu (current cell state)
e C,_;: Onceki hiicre durumu (previous cell state)
e h;: Simdiki gizli durum (current hidden state)
e h,_;: Onceki gizli durum (previous hidden state)
e X,: Giris vektorii (input vector)
i)  Unutma Kkapist (f;): Unutma kapisi, hangi bilginin hiicre durumundan
atilacagini belirlemektedir. Gegmis hiicre durumundan (C;_;) hangi bilginin

“unutulacagini” kontrol etmektedir. Sigmoid fonksiyonu (o), 0 ile 1 arasinda ¢ikt1
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iii)

tireterek bilginin ne kadarinin tutulup ne kadarmin silinecegini belirlemektedir

(Graves et al., 2013; Cui et al., 2020).

fe = o(Ws - [hee—1y, xc] + by) (7.20)

o W;: Gegmis gizli durum (h._;) ve yeni giris (x;) arasindaki baglantiy1
ogrenen agirlik matrisidir.

* by Ogrenilen bias degeridir.

e ¢ : Her hiicre i¢in “unutulmasi gereken” bilginin oranin belirlemektedir.

Giris kapisi (f;) ve aday hiicre durumu (C}): Giris kapis1, yeni bilginin ne

kadarinin hiicre durumuna dahil edilecegini belirlenmektedir (Graves et al., 2013;

Cui et al., 2020).

e = U(VVL' : [h(t—l)'xt] + bi) (7.21)

Giris kapisi, hangi bilginin yeni hiicre durumuna eklenmesi gerektigini kontrol
etmektedir.

o W;: Giris kapisi i¢in agirlik matrisi.

e b;: Giris kapisi i¢in bias.

Hiicreye yeni bilgi eklenmeden 6nce aday hiicre durumu (C,) olusturmaktadir

(Graves et al., 2013; Cui et al., 2020).
Ce = tanh(W, - [he—1), %] + bc) (7.22)

e W_: Hiicre durumu i¢in agirlik matrisi.
e b.: Hiicre durumu igin bias.
e tan h: Tanh aktivasyon fonksiyonu.
Aday hiicre durumu, eklenmesi diislintilen yeni bilgiyi temsil etmektedir. Tanh
fonksiyonu, -1 ile 1 arasinda ¢ikt1 lireterek veriyi normallestirir ve stabilite
saglamaktadir. Bu iki bilesen, eski hiicre durumunun iizerine yeni bilgi eklemek
icin birlikte ¢aligmaktadir.
Hiicre Durumunun Giincellenmesi (C;): Hiicre durumu (C;) gecmis bilgi
(C,_,) ve yeni bilgi (C,) arasinda denge kurarak giincellenmektedir (Graves et al.,
2013; Cui et al., 2020).
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C=ft OCe-1y+ir O C (7.23)

¢ (O: Eleman bazinda ¢arpma islemi.

e Unutma kapisi (f ): Onceki hiicre durumu (C,_;) carpilarak gereksiz bilgiler
silinmektedir.

e  Giris kapisi (i;): Aday hiicre durumu (Cy) carpilarak yeni bilgi eklenmektedir.

Cikis Kapist (o0;): Cikis kapisi, hangi bilginin hiicreden gizli duruma

aktarilacagini belirlemektedir.

O = U(VVO : [h(t—l)rxt] + bo) (7.24)

Gizli Durumun Giincellenmesi (): Giincellenmis hiicre durumu kullanilarak gizli

durum hesaplanmaktadir (Graves et al., 2013; Cui et al., 2020).
hy = o, © tanh(C;) (7.25)

o W,: Cikis kapisi i¢in agirlik matrisi.
e b,: Cikis kapist icin bias.
Bu mekanizma, LSTM’nin uzun donemli baglamlar1 6grenmesini ve kisa

donemli gereksiz bilgileri filtrelemesini saglamaktadir.

7.5 Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNN)

CNN, gorsel veriler ve zaman serisi analizleri gibi yapilandirilmis verilerin islenmesinde
devrim niteliginde derin 6grenme algoritmasidir. CNN’ler, manuel 6zellik miithendisligi
gereksinimini ortadan kaldirarak, verilerden dogrudan desen ve Ozellik Ogrenebilme
kapasitesine sahiptir. Bu 0zellikleriyle modern yapay zeka sistemlerinin temel yap1
taglarindan biri haline gelmistir. Goriintli tanima, nesne algilama, metin analizi ve medikal
teshis gibi ¢esitli alanlarda kullanilmalari, CNN’leri yapay zekanin en etkili araglarindan biri

yapmaktadir (IBM, 2025).

Sekil 7.5’de goriildiigli gibi, eklenen her konvoliisyonel katman veriyi daha karmasik ve
yiiksek seviyeli ozelliklere doniistiirmektedir. Bu siireg, nesneyi daha basit yap1 taslarina

bolerek her seviyede daha gelismis desenlerin 6grenilmesine olanak tanimaktadir (IBM,
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2025). Ornegin, bisikletin gergeve, tekerlek ve pedal gibi pargalarini algilayan katmanlar,
daha st seviyelerde bu pargalari birlestirerek bisikletin varligini tanimlayabilmektedir. Bu

CNN’lerin hiyerarsik sekilde 6grenmesini saglamaktadir.

Sekil 7.5: Ek katmanlarin 6zellik hiyerarsisi

LeCun ve ekibi tarafindan gelistirilen LeNet-5, CNN’lerin tarihindeki ilk basarili
uygulamalardan biri olarak 6ne ¢ikmistir. Bu model, el yazisi karakter tanimada yiiksek
performans gostermis ve gradyan tabanli 6grenmenin giiclinii vurgulamistir (LeCun et al.,
1998). Derin 6grenmenin popiilerlesmesi ise Krizhevsky, Sutskever ve Hinton tarafindan
gelistirilen AlexNet ile gerceklesmistir. AlexNet, ImageNet yarigmasindaki basarisiyla
biiyiik veri setlerinde CNN’lerin {istiin performansini kanitlamis olup yapay zeka
arastirmalarinda yeni donemin kapisini aralamistir (Krizhevsky et al., 2012). Daha sonra,
Simonyan ve Zisserman tarafindan gelistirilen VGGNet, daha derin ag mimarilerinde kiigiik
filtre boyutlar1 kullanarak gorsel veriler {izerinde daha yiiksek dogruluk elde edilmesini

saglamistir (Simonyan and Zisserman, 2015).

Sekil 7.6’da gosterildigi gibi, CNN’lerde giris matrisine uygulanan filtreler 6nemli
ozelliklerin ¢ikarilmasini saglamaktadir. Filtre, giris goriintiisii lizerinde kaydirilarak her
konumda carpim ve toplam iglemi ger¢eklesmektedir (IBM, 2025). Bu islem sonucunda,
anlamli 6zelliklerin korundugu ve boyutlarin azaltildig: “cikt1 matrisi” elde edilmektedir. Bu

stireg, CNN’lerin gorsel verilerdeki temel desenleri tanimasini saglamaktadir.
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Giris Resmi

BB

Filtreleme

BRn poE
lll'

Cikt1 Dizisi

Cikt1 [0][0]=(9*0)+(4*2)+(1*4)+
(I*D)+(1*0)+(1*1)+(2*0)+(1*1)
=0+8+1+4+1+0+1+0+1
=16

2]l els

Sekil 7.6: Konvoliisyon operasyonu ve ¢ikti hesaplama

CNN mimarilerindeki diger énemli ilerleme, He ve ekibi tarafindan gelistirilen ResNet ile
saglanmistir. ResNet, derin aglarda yaygin sorun olan kaybolan gradyan problemini ¢6zmek
icin “skip connections” (atlama baglantilar) yontemini tanitmistir. Bu sayede ¢ok daha derin
aglarin etkin sekilde egitilmesine olanak saglamistir (He et al., 2016). Bununla birlikte,
Huang ve ekibinin gelistirdigi DenseNet, ag katmanlar1 arasindaki baglantilari
yogunlagtirarak hem bilgi akigini iyilestirmis hem de parametre verimliligini artirmistir

(Huang et al., 2017).

CNN’lerin uygulama alanlar1 gorsel verilerin dtesine gegmistir. Ornegin, O’Shea ve Nash
tarafindan yapilan ¢alisma, CNN’lerin temel prensiplerini agiklayarak yeni baglayanlar i¢in
kapsamli giris kaynagi sunmustur (O’Shea and Nash, 2015). Benzer sekilde, Stanford
Universitesi’nin iinlii CS231n kursu, gorsel tanima igin CNN’lerin teorik ve uygulamali

yonlerini detayl sekilde ele almaktadir (Stanford University, 2024-2025).

Bu mimarilerin giiclinii artiran 6nemli gelismelerden biri de Inception aglaridir. Szegedy ve
ekibi tarafindan gelistirilen bu mimari, hesaplama verimliligini artirarak daha karmagik
gorevlerde {istiin sonuglar elde edilmesini saglamistir (Szegedy et al., 2015). Ayrica
TensorFlow gibi ¢erceveler, CNN uygulamalarini aragtirmacilar ve gelistiriciler i¢in daha

erigilebilir hale getirerek bu teknolojinin hizla yayginlagsmasma katkida bulunmustur
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(TensorFlow, 2022). Son olarak, Gu ve ekibi tarafindan yazilan kapsamli derleme makalesi,
CNN’lerdeki son gelismeleri, karsilasilan zorluklar1 ve gelecekteki potansiyel uygulamalari

detaylandirarak bu alanda degerli rehber sunmaktadir (Gu et al., 2018).

CNN Algoritmasi:
Convolutional Neural Networks (CNN) icinde kullanilan formiiller, goriintii isleme

siirecinde birbirini takip eden asamalar olusturur ve birbirleriyle dogrudan iligkilidir.

1)  Konvoliisyon islemi ve stride, padding etkisi:
a) Konvoliisyon operasyonu: CNN’deki temel islem konvoliisyondur. Konvoliisyon
islemi, giris goriintiisiine (X ) filtre (H ) uygulayarak belirli 6zellikleri ¢ikarmaya

caligmaktadir.

l l
y(i,j) = Z Z Hu,s)X( +u,j+s) (7.26)

u=1s=1

Bu islem, goriintlideki kenarlar1, dokular1 ve diger 6nemli detaylar1 algilamaktadir. Ancak,
bu islem sirasinda bazi ek parametreler ¢iktiyr dogrudan etkilenmektedir.
b) Stride (S) ve Padding (P ) etkisi: Konvoliisyon isleminin ardindan elde edilen

ciktinin boyutlari su formiille belirlenmektedir:

InputSize + 2P — KernelSize (7.27)
5 +1

OutputSize =

c) Eger (stride) biiylikse, konvoliisyon filtresi goriintii iizerinde daha biiyiik adimlarla
hareket eder ve ¢ikt1 boyutu kiigiiliir. Eger (padding) eklenirse, giris goriintiisii
biiytitiiliir ve kenar bilgileri kaybolmaz. Eger Kernel Size biiyiitiiliirse, filtre daha
bliylik alan1 kapsar ve daha karmasik 6zellikleri 6grenebilir, ancak ¢ikti boyutu
kiigtiliir. Yani konvoliisyon iglemi, stride ve padding gibi hiperparametrelerle

dogrudan baglantilidir. Bunlar ¢iktinin boyutunu belirlemektedir.
i) Cikt1 boyutu ve Max-Pooling etkilesimi: Konvoliisyon katmanindan sonra

genellikle max-pooling uygulanmaktadir. Max-pooling, goriintiiniin Snemli

ozelliklerini koruyarak boyutlarini kii¢iiltmek i¢in kullanilmaktadir.
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y(i,j) = max{X(2i,2)), X(2i, 2j + 1), X(2i + 1,2)), X(2i + 1,2] + 2)} (7.28)

Pooling islemi c¢iktt boyutunu kiigiilterek hesaplama maliyeti azaltmaktadir. Max-
pooling islemi dogrudan konvoliisyon sonrasi elde edilen ¢iktiy1 etkilemektedir, yani
konvoliisyon ¢iktist biiyiikse pooling islemi ile boyutlar kiiciiltebilmektedir. Pooling

boyutu ne kadar biiyiikse, ¢ikt1 boyutu o kadar kiigiilmektedir.

iil) Konvoliisyon ve Aktivasyon Fonksiyonu (Rectified Linear Unit - ReLU)
etkilesimi: Konvoliisyon isleminin ardindan aktivasyon fonksiyonu

kullanilmaktadir. En yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonu ReLU’dur:

f(x) = max(0, x) (7.29)

Bu, negatif degerleri sifira esitleyerek yalnizca pozitif degerleri korumaktadir. Bu
durum eger konvoliisyon islemi sonucunda negatif degerler varsa, ReLU bunlar sifira
cevirmektedir. Ya da o bolgede aktivasyonun olmamasi anlamina gelmektedir. Bu
yilizden model, yalnizca 6nemli olan 6zellikleri 6grenerek etkilemektedir.
Yani, Konvoliisyon islemi, ReLU’ya girdi saglamaktadir. ReLU, bu girdiyi isleyerek
negatif degerleri kaldirir ve 6zellikleri daha belirgin hale getirmektedir.
iv)  Cikti boyutu ve parametre sayisi (agin kompleksligi)
CNN mimarisinde her katmanda belirli sayida parametre bulunmaktadir. Parametreler
sunlara baghdir:
1. Filtre biiytikliigti (Kernel Size)
2. Giris kanali sayis1 (Input Channels)
3. Cikis kanali sayis1 (Output Channels)

Toplam parametre sayisi su formiille hesaplanmaktadir:

ParameterSayis1 = (FilterSize X InputChannels + 1) X OutputChannels (7.30)

Bu formiiliin CNN agima etkisi: Eger daha fazla filtre (output channel) eklenirse,
parametre sayist artmaktadir. Eger daha biiyiik filtreler kullanilirsa, modelin
karmagiklig1 artmaktadir. Eger ¢ok fazla parametre varsa, model asir1 6grenmeye

yatkin hale gelmektedir.
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Baglanti:
e Konvoliisyon islemi ¢ikt1 iirettigi i¢in bu ¢ikti parametre hesaplamalarini
dogrudan etkilemektedir.
e Daha kiiciik ¢iktilar (max-pooling gibi islemlerle) olusturulursa, parametre
say1s1 azalmaktadir.
e Daha biiyiik model daha fazla parametre gerektirir, bu da daha uzun egitim
stiresi anlamina gelmektedir
v)  Olasilik ve konvoliisyonun iliskisi: Konvoliisyon sadece goriintii isleme i¢in
degil, olasilik dagilimlarinin hesaplanmasinda da kulllanilmaktadir. Bagimsiz iki
rastgele degiskenin toplaminin olasilik yogunluk fonksiyonu su sekilde

hesaplanmaktadir:

PZ(t) — f Px("—') Py(t_f) dt (73 1)

— 00

CNN’lerde, olasilik yogunluk fonksiyonu, modelin siniflandirma ¢iktilariyla ilgilidir.
Softmax gibi son katman, modelin belirli smnifa ait olasiligini hesaplamak icin
kullanilmaktadir.

vi)  Son katman (softmax) ve egitim siireci ile etkilesim: Konvoliisyon, aktivasyon
fonksiyonlari, pooling ve diger islemler sonucunda, ¢ikti tamamen bagh (fully
connected) katmanlara iletilmektedir. Son olarak, softmax veya sigmoid
fonksiyonu kullanilarak modelin tahminleri hesaplanmaktadir. Ornegin, softmax

fonksiyonu:

e (7.32)
Z] e(zi)

o(z) =

CNN’nin iirettigi son 6zellik haritasi (feature map), tam bagl katmana (W ) baglanarak
siiflandirma yapilmaktadir. Softmax, modelin sinif olasiliklarini hesaplar ve en ytiksek
olasiliga sahip siif tahmin edilmektedir. Eger daha fazla konvoliisyon katmani veya
daha biiyiik filtreler kullanilmissa, daha fazla 6zellik ¢ikarilacagindan softmax islemi

daha fazla bilgi ile calisilmaktadir.
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7.6 Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks - RNN)

RNN, sirali veya zaman serisi verilerini analiz etmek i¢in gelistirilmis yapay sinir ag1
modelidir (Goodfellow et al.,, 2016). Geleneksel ileri beslemeli sinir aglarindan
(Feedforward Neural Networks - FNN) farkli olarak, RNN’ler girdiler arasindaki zaman
bagimliliklarini 6grenerek ardigik verileri isleyerek tahmin yapabilmektedir. Bu 6zellikleri
sayesinde, dogal dil isleme (NLP), konugma tanima, duygu analizi, goriintii altyazilama ve
finansal zaman serisi tahmini gibi pek ¢ok alanda basariyla uygulanmaktadir (Graves, 2012;

Pascanu et al., 2013).

(‘ n ) \ )tl ‘hl
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Sekil 7.7: RNN calisma prensibi

RNN’lerin en 6nemli 6zelligi, gegmis girdileri belleginde tutabilmesi ve bunlar1 mevcut
ciktilarin belirlenmesinde kullanabilmesidir (Hochreiter and Schmidhuber, 1997). Sekil
7.7’ de gosterildigi iizere bunu saglamak icin RNN, her zaman adiminda gizli durum (hidden
state) olusturmaktadir. Bu durum, Onceki zaman adimlarindan gelen bilgiyi mevcut
girdilerle birlestirerek giincellemektedir (Elman, 1990; Sutton, 2018). Bdylece, agin ge¢mis
verileri hatirlamast ve sirali veriler arasindaki iligkileri anlamlandirmasi miimkiin
olmaktadir. Geleneksel sinir aglarinda girisler bagimsiz olarak degerlendirilirken, RNN’ler

girdiler arasinda baglam iligkisi kurarak daha anlamli tahminler yapar.

RNN’lerin galigma prensibi, dnceki adimlardan gelen bilgileri modelin agirliklarinin zaman
icinde giincellenmesiyle 6grenmeye dayanmaktadir (Rumelhart et al., 1986). Model, ileri
besleme (forward propagation) adiminda girdiyi islemektedir. Cikt1 iiretirken de, zaman
icinde geri yayilim (Backpropagation Through Time - BPTT) algoritmas1 ile hatalari
hesaplayarak agirliklar1 giincellenmektedir (Werbos, 1990). Ancak, RNN’lerin egitimi
sirasinda gradyan kaybolma (vanishing gradient) veya gradyan patlamasi (exploding

gradient) gibi sorunlarla karsilagilabilmektedir (Pascanu et al., 2013). Gradyan kaybolma
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problemi, uzun sekanslardaki bagimliliklarin &grenilmesini zorlastirirken, gradyan
patlamasi ise modelin dengesiz 6grenmesine neden olabilmektedir. Bu sorunlari ¢6zmek igin
Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory - LSTM) ve Kapili Tekrarlayan Birim
(Gated Recurrent Unit - GRU) gibi gelismis RNN mimarileri gelistirilmistir (Hochreiter and
Schmidhuber, 1997). LSTM’ler, giris, ¢ikis ve unutma kapilari ile bilgiyi uzun vadeli olarak
saklayabilirken, GRU’lar daha hafif ve hesaplama ag¢isindan daha verimli yap1 sunmaktadir

(Chung et al., 2014).

RNN’lerin farkli mimarileri arasinda Hopfield Aglari, Elman Aglar1 ve Jordan Aglar1 da
bulunmaktadir. Hopfield agi, Orlintii tamima ve hafiza depolama gibi gorevler icin
gelistirilmis 6zel ag yapisidir. Elman ve Jordan aglar ise baglam katmani (context layer)
kullanarak ge¢mis bilgiyi saklayan ve tekrar kullanabilen basit tekrarlayan ag yapilaridir
(Hochreiter and Schmidhuber, 1997).

RNN algoritmasi
RNN, girdileri zaman i¢inde isleyerek sekans bagimliliklarini 6grenmek igin tasarlanmstir.
Bu modelde, her zaman adiminda 6nceki gizli durum (hidden state) kullanilarak yeni gizli
durum hesaplanmaktadir.
1)  Gizli Durum (Hidden State) hesaplamasi: Her giris icin gizli durum su sekilde
hesaplanmaktadir (Aishwarya.27, 2024):

he = o(U * X, + W = hie_y) + B) (7.33)

e h;: Mevcut zaman adimindaki gizli durum.
e h;_,: Bir dnceki zaman adimindaki gizli durum.
e X,: Mevcut giris verisi.
o U, W : Agirlik matrisleri.
e B : Bias terimi.
e o Aktivasyon fonksiyonu.
il) Cikt1 hesaplamasi:
RNN modelinde, her gizli durumdan ¢ikt1 elde edilmektedir. Bu islem asagidaki
formiille ifade edilmektedir (Aishwarya.27, 2024):
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Y, =0V *h, + () (7.34)

Y;: Modelin tirettigi ¢ikti.

h;: Mevcut gizli durum.
o V: Agirlik matrisi.
e ( : Bias terimi.
e O : Aktivasyon fonksiyonu.
iii)) Genel fonksiyon (Overall Function): Tiim islemleri tek fonksiyon ile ifade edilirse
(Aishwarya.27, 2024):

Y=fXhW,U,V,B,C) (7.35)

Bu fonksiyon, tiim zaman adimlari boyunca RNN modelinin ¢alisma prensibini
gostermektedir. RNN’nin egitim siirecinde giincellenen parametreleri tablo 7.35’te

paylasilmaktadir (Aishwarya.27, 2024).

Tablo 7.3: RNN deger gosterim tablosu

Agirhk Matrisleri Bias Terimleri

W: Onceki gizli durumu yeni gizli duruma tasiyan agirhk matrisi. | B: Gizli durum igin
U: Giris verisinin gizli duruma etkisini belirleyen agirlik matrisi. bias.
V: Gizli durumdan ¢iktiya doniisiim i¢in kullanilan agirlik matrisi. | C: Cikt1 i¢in bias.

7.7 Kapih Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit - GRU)

RNN tiirii olarak, 6zellikle uzun dizilerle ¢alisirken yiiksek performans gostermektedir (Dey
and Salem, 2017). LSTM mimarisine benzer sekilde, zaman serileri gibi sirali verilerin
analizinde etkin rol oynayan GRU, derin 6grenme siireglerinde sik¢a karsilasilan gradyan
patlamas1 veya sonlimlenmesi (vanishing gradient) sorunlarini minimize etmek amaciyla
tasarlanmistir. Mimari agidan LSTM’e kiyasla daha sade bir yapiya sahip olan GRU,
blinyesinde "sifirlama" (reset) ve "gilincelleme" (update) adi verilen iki temel kapi
mekanizmasi barindirir. Sifirlama kapisi, onceki hiicreden gelen hafiza bilgisinin ne
kadarinin g6z ardi edilecegini belirlerken; giincelleme kapisi, gegmis bilgi birikimi ile
mevcut girdi arasindaki dengenin kurulmasini saglar. Bu kap1 mekanizmalar1 sayesinde

GRU hem bellek yonetimi hem de hesaplama maliyeti agisindan verimli bir ¢galisma prensibi
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sunar. S0z konusu yapisal avantajlar, GRU'yu bilhassa konugma tanima ve zaman serisi

tahminleme gibi gorevler i¢in oldukca elverisli hale getirmektedir. Ayrica daha az sayida

parametre igermesi nedeniyle egitim siireci genellikle daha hizli tamamlanmakta, bu da onu

asir1 karmagik olmayan modellemelerde oncelikli bir tercih yapmaktadir. Sonug olarak

GRU, LSTM'in sagladig1 performans avantajlarinin pek ¢ogunu daha yalin bir mimari ile

sunarak genis bir uygulama alani i¢in cazip bir segenek olusturmaktadir (Sajjad vd., 2020).

GRU algoritmasi

)

iii)

Sifirlama kapisi (reset gate - r;): Bu kapi, onceki gizli durumdan (h,_;) gelen
bilginin ne kadarmin unutulacagina (sifirlanacagina) karar vermektedir. Eger r; 0'a
yakinsa, Onceki bilgiler ihmal edilir ve sadece o anki yeni girdi x; ile islem

yapilmaktadir.

1. = (W, - [he—1, x¢] + by) (7.36)

e ¢: fonksiyonu sonucu 0 ile 1 arasina sikistirmaktadir.
Giincelleme kapis1 (update gate - z;): Bu kapi, gec¢mis bilgilerin (h;_;), ne
kadarinin gelecege tasinacagmi belirlemektedir. LSTM'deki "unutma" ve "girig"

kapilarinin birlesimi gibi ¢alisir.

zy = o(W, * [he—y, xc] + by) (7.37)

Sonug 1'e yakinsa ge¢mis bilgi korunur, 0'a yakinsa yeni bilgiye dncelik verilir.
Aday gizli durum (candidate hidden state - h,): Burada, sifirlama kapisi (r;)
devreye girer. Ge¢mis bilgi (hq_), sifirlama kapisi ile ¢arpilarak (z; * h;) filtrelenir
ve yeni girdi (x;) ile birlestirilerek tanh fonksiyonundan gegcirilir. Bu, o anki adim

icin olusturulan "ham" bilgidir.

h, = tanh(r, - [r, * he_qy, %] + by) (7.38)
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iv)  Final gizli durum (hidden state - h;): Son asamada, giincelleme kapisi (z;)
kullanilarak "Eski bilgiyi mi tutayim, yoksa yeni hesapladigim aday bilgiyi mi

kullanayim?" sorusunu sorarak bir karar verilir:

h’t = (1 - Zt) * h’t—l + Zt k iit (7.39)

e (1 —~Zt) * h;_;1: Gegmisin korunma orani.

e 7, * h;: Yeni bilginin eklenme orani.
7.8 Makine Ogrenmesi Modellerinin Performanslar
Bu béliimde, olusturulan makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin test edilme
siireci detaylandirilmaktadir. Model test asamasi, gelistirilen modellerin performanslarini
degerlendirmek, dogruluklarin1 6lgmek ve tahmin basarimlarini analiz etmek amaciyla
gerceklestirilmektedir. Fiyat balonlarmin tespiti, finansal tahmin problemlerinde model
dogrulugunu degerlendirmek i¢in cesitli metrikler kullanilmistir. Modelin test edilmesi
stireci, test veri kiimesi kullanilarak yapilan tahminler ve bu tahminlerin gercek degerlerle

karsilastirilmasi esasina dayanmaktadir.

Test asamasinda, her model i¢in 6nceden ayrilan test veri kiimesi kullanilmigtir. Makine
ogrenmesi modellerinde, test kiimesinde elde edilen tahminler dogrudan siiflandirma
sonuglarina donistiiriilmektedir. Derin 6grenme modellerinde ise, dogruluk ve hata
metrikleri belirli esik degerine gore degerlendirilmistir. Modelin basar1 diizeyini 6l¢mek i¢in
Accuracy (Dogruluk), F1-Score, Receiver Operating Characteristic — Area Under Curve
(ROC-AUC), Precision-Recall (Hassasiyet-Duyarlilik Egrisi), Brier Skoru ve SHAP

analizleri kullanilmistir. Test agsamasinda uygulanan yontemler asagida detaylandirilmistir.

7.8.1 Karmasiklik matrisi (confusion matrix)
Karmagiklik matrisi, siniflandirma modelinin yaptig1 tahminlerin dagilimin1 gosteren
tablodur. Modelin dogru ve yanlis tahminlerini Sekil 7.8’de gosterildigi gibi dort kategoriye

ayirarak analiz edilmesini saglamaktadir (Salmi et al., 2023):
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Gergek Degerler
A

Pozitif Dogru Pozitif Yanhs
(True Positive - TP) (False Positive - TP)

Ongoriilen Degerler
A

Negatif Yanhs Negatif Dogru
(GEINNRETOEEN NN (True Negative - TN)

Sekil 7.8: Karmasiklik matrisi deger gosterim tablosu

Bu matris sayesinde, yanlis pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN) tahminler analiz edilerek
modelin hangi tiir hatalar yaptig1 belirlenmektedir. Ornegin, yiiksek FP orani, modelin yanlis
alarm verme egiliminde oldugunu gdsterirken, yliksek FN orani, modelin balon olaylarini

gbzden kagirdigini gostermektedir (Stehman, 1997).

Karmagiklik matrisi ayrica dengesiz veri kiimelerinde modelin basarilarin1 daha iyi
degerlendirmeye yardimci olmaktadir. ROC ve Precision-Recall egrilerinin temelini

olusturmaktadir (Hand and Till, 2001).

7.8.2 Dogruluk (Accuracy)
Dogruluk metrigi, modelin yaptig1 dogru tahminlerin, toplam tahminlere oranini ifade

etmektedir. Matematiksel olarak su sekilde tanimlanmaktadir:

(TP +TN) (7.40)
(TP + TN + FP + FN)

Dogruluk =

Dogruluk metrigi dogrudan karmasiklik matrisinden (confusion matrix) tiiretilen temel
oOlgiitlerden biridir (Stehman, 1997). Dogruluk metrigi genel basarty1 dlgmek icin yaygin

olarak kullanilsa da, dengesiz veri kiimelerinde yaniltici olabilmektedir (Fawcett, 2006).

7.8.3 Hassasiyet (Precision)
Hassasiyet, modelin pozitif olarak tahmin ettigi siiflarin ne kadarinin gercekten pozitif

oldugunu dlger:
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TP (7.41)

Hassasiyet = (TPTP)

Hassasiyet metrigi, Ozellikle yanlis pozitif tahminlerin maliyetli oldugu durumlarda

onemlidir (Sokolova and Lapalme, 2009).

7.8.4 Duyarhlik (Recall)

Duyarlilik, modelin gercekte pozitif olan verileri ne kadar iyi tespit ettigini gosterir:

TP (7.42)

Duyarhhk = m

Bu metrik, dzellikle gdzden kagirilmamasi gereken durumlar igin énemlidir. Ornegin, fiyat
balonlarimin yanlis negatif tahmin edilmesi, yatirimcilar i¢in ciddi ekonomik kayiplara yol

acabilir (Powers, 2011).

7.8.5 F1-Skoru
F1-Skoru, hassasiyet ve duyarlilik arasinda denge kurarak modelin genel performansini

degerlendiren Olgiittiir:

(Precision - Recall) (7.43)

F1 =
i (Pre cision + Recall)

Bu metrik, smiflar arasinda dengesizlik oldugunda daha giivenilir performans

degerlendirmesi sunar (Van Rijsbergen, 1979).

7.8.8 ROC-AUC ve Precision-Recall Egrileri

Makine O0grenmesi modellerinde siniflandirma performansini Slgmek i¢in kullanilan en
yaygin yontemlerden biri ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi ve AUC (Area
Under the Curve) skorudur. Bunlara ek olarak, Precision-Recall egrisi 6zellikle dengesiz

veri kiimelerinde modelin basarisini analiz etmek i¢in 6nemli aragtir.

1)  ROC Egrisi ve AUC Skoru: ROC egrisi, yanlis pozitif oran1 (FPR) ile dogru pozitif
orani (TPR) arasindaki iliskiyi gosteren grafiktir:
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Fp (7.44)

FPR = ————
(FP +TN)
TP (7.45)
TPR = ————— ~
(TP + FN)

Bu egrinin altindaki alan (AUC), modelin simiflandirma performansinin genel
gostergesi olarak degerlendirilir. AUC skoru 1’e ne kadar yakinsa, modelin
siniflandirma basarisi o kadar yliksektir (Fawcett, 2006).

ii))  Precision-Recall Egrisi: Precision-Recall egrisi, 0Ozellikle dengesiz veri
kiimelerinde, modelin ger¢ek pozitifleri ne kadar dogru tahmin ettiini ve yanlis
pozitifleri nasil siirladigin1 6lgmek i¢in daha dogru analiz sunmaktadir. Egrinin
altindaki alan AP (Average Precision) seklinde ifade edilmektedir. Modelin balonlari
dogru tahmin etme kabiliyetini 6l¢gmek i¢in kullanilmaktadir (Saito and Rehmsmeier,

2015). Su sekilde hesaplanmaktadir:
AP = Z(Rn - Rn—l)Pn (7.46)
n

7.8.9 Shapley katkilarina dayah aciklayici yontem (SHapley Additive Explanations -
SHAP)

SHAP analizi, makine 6grenmesi modellerinin tahminlerini agiklamak i¢in kullanilan en
giiclii yontemlerden biridir. Modelin her tahmininde hangi degiskenlerin ne kadar etkili

oldugunu belirlemeye yardimci olmaktadir.

SHAP degerleri, oyun teorisinde kullanilan Shapley degerlerinden tiiretilmistir ve modelin
tahminlerine hangi girdilerin ne kadar katkida bulundugunu hesaplar. SHAP degeri su
sekilde ifade edilmektedir (Lundberg and Lee, 2017):

|SILANT = 1S = D)!
¢ = IN]!

SEN {j}

[v(Su{j}—v($))] (7.47)

e j: j’inci degiskenin tahmine katki miktaridir.
e v(S): S alt kiimesiyle yapilan tahmin sonucudur.

e N : Toplam degisken sayisidir.
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SHAP analizi sayesinde modelin hangi degiskenlere dayali karar verdigi ve hangi faktorlerin
fiyat balonlarinin olusumunu en ¢ok etkiledigi anlasilabilmektedir (Lundberg and Lee,

2017).

7.9 Model Dogrulama ve Se¢cimi

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin basarisini degerlendirmek ve en iyi
performansi saglayan modeli belirlemek i¢in dogrulama ve se¢im siiregleri kritik rol
oynamaktadir. Model dogrulama, gelistirilen modellerin genelleme yetenegini 6lgmek i¢in
kullanilan yontemleri kapsarken, model se¢imi ise farkli algoritmalar arasinda karsilagtirma

yaparak en uygun modelin belirlenmesini saglamaktadir (Hastie et al., 2009).

Bu calismada, ¢apraz dogrulama teknikleri, 6znitelik se¢imi (feature selection) ve model

secim kriterleri dikkate alinarak en iyi model belirleme siireci gerceklestirilmistir.

7.9.1 Capraz dogrulama yontemleri

Makine O6grenmesi modellerinin genelleme yetenegini test etmek icin yaygin olarak
kullanilan yontemlerden biri c¢apraz dogrulama (cross-validation) teknigidir. Capraz
dogrulama, modeli farkli veri alt kiimeleri lizerinde egiterek ve test ederek asir1 6grenmeyi
onlemeyi amaglamaktadir (Bishop, 2006). Bundan dolay1r modelin asir1 6grenme gosterip
gostermedigi belirlenmis ve modelin yeni veriler iizerindeki basaris1 daha saglikli sekilde

Ol¢iilmiistiir.

Bu caligmada, k-katli ¢apraz dogrulama (k-fold cross-validation) yontemi kullanilmistir. K-
katli ¢apraz dogrulama siirecinde, veri seti esit biiyiikliikte k parcaya boliinmekte, her
iterasyonda parga test seti olarak ayrilirken geri kalan k-1 parga modelin egitimi i¢in
kullanilmaktadir. Bu siire¢ k kez tekrarlanarak modelin performansi daha saglam sekilde

Olciilmektedir (Kohavi, 1995).

Calismada, makine 6grenmesi modelleri i¢in 5-kath ¢capraz dogrulama uygulanmistir. Derin
ogrenme modelleri i¢in ise, egitim ve dogrulama veri setleri zaman serisi yapisint koruyacak
sekilde sirali olarak boliinmiis ve modelin gelecekteki veriler iizerinde nasil performans

gosterdigi incelenmistir (Bergmeir and Benitez, 2012).
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7.9.2 Oznitelik Secimi (Feature Selection)

Oznitelik secimi, modelin tahmin performansini artirmak ve hesaplama maliyetini azaltmak
icin gereksiz veya diisiik katki saglayan degiskenleri elimine etme siirecidir (Guyon and
Elisseeff, 2003). Oznitelik miihendisligi siirecinde, veride bulunan tiim degiskenlerin model
icin esit derecede onemli olmadig1 gézlemlenmistir. Baz1 degiskenlerin modelin 6grenme

stirecine katkis1 diislik olabilirken, bazilart modelin kararlarin1 dogrudan etkileyebilir.

Bu calismada, SHAP analizi kullanilarak 6zniteliklerin model {izerindeki etkileri analiz
edilmistir (Lundberg and Lee, 2017). SHAP analizi sayesinde, modelin verdigi kararlari
hangi Ozniteliklerin ne kadar etkiledigi tespit edilmis ve en Onemli degiskenler
belirlenmistir. Oznitelik se¢imi siireci sonunda, modelin aciklanabilirligi artirilmis, egitim
stiresi  azaltilmig ve gereksiz  Ozniteliklerden armdirilmis  modelleme  siireci

gerceklestirilmistir.
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8. ANALIZ VE BULGULAR
Bu boliimde, GSADF temelli balon tespiti yaklasiminin ¢iktilart ayrintili bigimde

incelenmis, uygulanan makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin performanslari
hem nicel hem de gérsel olarak degerlendirilmistir. I1k olarak, veri setinin yapisal dzellikleri
ve dengesizlik diizeyi analiz edilmistir. Ardindan siniflandirma sonuglari, SHAP degerleri
ve dogruluk metrikleri temelinde ayrintili model degerlendirmeleri yapilmistir. Son olarak,
elde edilen bulgular istatistiksel testlerle yorumlanarak, modellerin gii¢lii ve zayif yonleri

tartigilmistir.

Balon Var (1)

Balon Yok (0)

Sekil 8.1: Eviews sonu¢ dagilim grafigi

Sekil 8.1°de, GSADF testi ile elde edilen hedef degiskenin sinif dagilimi pasta grafigi olarak
gosterilmektedir. Grafik, gozlemlerin yaklasik %90.4’inin “balon yok™ (0), yalnizca
%9.6’inin “balon var” (1) sinifina ait oldugunu ortaya koymaktadir. Bu yapi, pozitif sinifin
oldukca nadir oldugu belirgin sinif dengesizligine isaret etmektedir. Dolayisiyla, ¢alismada
yalnizca dogruluk oranina odaklanmak yaniltict olacagindan dolay1 F1 skoru ve PR-AUC
gibi dengesiz veri setlerine duyarli dlgiitler tercih edilmis ve modellerde sinif agirliklart

kullanilarak azinlik sinifina duyarlilik artirilmaya calisilmistir.
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BSADF Skoru
87 == Esik (Kritik Deger: 1.95)
Balon Sinyali

GSADF Degeri

202001 202007 2021-01 2021-07 202201 202207 2023-01 2023-07 2024-01 2024-07
Tarih

Sekil 8.2: Kripto varlik piyasalarinda GSADF testi ile balon tespit sonuglari

Sekil 8.2°de zaman serisine uygulanan GSADF testinin ¢iktis1 yer almaktadir. Grafikteki
kahverengi c¢izgi GSADF degerini, kirmizi1 kesikli ¢izgi ise kritik esigi (1.95)
gostermektedir. GSADF bu esigin {izerine ¢iktiginda, serinin “normal” seyrinden ¢ikarak
kisa bir siire icinde asir1 hizlandigr ve balon benzeri bir davranis sergileyebilecegi
anlasilmaktadir. Bu donemler pembe alanlarla “balon sinyali” olarak isaretlenmistir.
Grafikte 6zellikle 2021 basinda belirgin ve giiglii bir sinyal goriiliirken, 2024 basinda daha
kisa stireli ama dikkat ¢eken esik asimi bulunmaktadir. Egik altinda kalan donemler ise
serinin daha dengeli/normal bir yapida ilerledigini gostermektedir. Sekil 8.2 balon
donemlerinin hangi zaman araliklarinda yogunlastigini netlestirerek, calismanin ilerleyen
adimlarinda yapilacak balon—normal etiketleme ve modelleme siireclerine temel

olusturmaktadir.
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Sekil 8.3: Korelasyon 1s1 haritasi

Sekil 8.3’te verilen korelasyon 1s1 haritasi, ¢calismadaki degiskenlerin birbirleriyle nasil
etkilesim i¢cinde oldugunu net sekilde ortaya koymaktadir. Haritaya ilk bakista, Bitcoin’in
kendi fiyat kalemleri (Agilis, Kapanis, En Yiiksek, En Diisiik) arasinda beklendigi tizere
kusursuza yakin pozitif iliski oldugu goriilmektedir. Ancak bu durum, s6z konusu verilerin
aslinda ayn1 bilgiyi tekrarladigin1 ve modelde teknik karmasaya (¢oklu dogrusal baglanti)
yol agmamak icin dikkatli olunmasi gerektigini gostermektedir. Ayrica GSADF balon
gostergesinin fiyatla paralel hareket etmesi, balonlarin genellikle piyasanin coskulu oldugu

ylikselis trendlerinde sistigini dogrulamaktadir.

En carpici bulgulardan biri Bitcoin’in geleneksel piyasalarla olan seklidir. Harita, Bitcoin’in
S&P500 ve NASDAQ gibi kiiresel borsa endeksleriyle sasirtict derecede uyumlu hareket
ettigini gostermektedir. Bu durum, incelenen donemde Bitcoin’in piyasadan bagimsiz
"giivenli liman" olmaktan ziyade, kiiresel risk istahina duyarli varlik gibi davrandigini
kanatlar niteliktedir. Nitekim piyasadaki korkuyu 6lgen CBOE endeksi ile goriilen ters yonlii
(negatif) iliski de bunu desteklemektedir. Piyasalarda belirsizlik ve korku arttiginda

yatirimeilar riskli gordiikleri kripto varliklardan kagmaktadir.

Buna karsin, enflasyon ve dolar endeksi gibi makroekonomik verilerin fiyatlarla iliskisi daha

zay1f ve karmagiktir. Ancak bu "diisiik korelasyon" zayiflik degil, aksine bu degiskenlerin
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fiyattan bagimsiz, modele "farkli pencereden" ek bilgi sagladiginin isaretidir. Benzer sekilde
islem hacminin de fiyattan ayrisan yapisi, hacim verisinin kendine has, 6zgiin sinyal

tasidigini diisiindiirmektedir.

Sekil 8.3’te, aga¢ tabanli yontemler arasinda en iyi performansi gosteren XGBoost
modelinin karmagiklik matrisi sunulmaktadir (75/25 zaman temelli boliinme ve z-skor
kullanimzt ile). Gergek sinift “balon yok (0)” olan 327 gézlem dogru siiflandirilirken, 11
gbzlem yanliglikla “balon var (1)” olarak etiketlenmistir. Buna karsilik, gercek sinifi “balon
var (1)” olan gbzlemlerin 26’s1 dogru, 41°1 ise kagirilarak “balon yok (0)” seklinde tahmin

edilmisgtir.

- 30C

- 200
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Sekil 8.4: En iyi aga¢ modeli karmasiklik matrisi (XGBoost)

Bu sonuclar, XGBoost’un negatif sinifi ¢ok basarili bigcimde ayirt edebildigini, ancak balon
donemlerini temsil eden pozitif sinifta onemli sayida yanlis negatif iirettigini gostermektedir.
Kriz veya balon donemlerini kagirmanin maliyetinin yiiksek oldugu finansal uygulamalarda
bu durum, modelin daha yiiksek hatirlama (recall) i¢in iyilestirilmesi gerektigine isaret

etmektedir.

Sekil 8.4’te, XGBoost modeli i¢in elde edilen hassasiyet — duyarlilik egrisi yer almakta ve
egri altinda kalan alan yaklasik 0.66 (AP = 0.66) olarak goriilmektedir. Diisiik duyarlilik
degerlerinde hassasiyetin 0.9 seviyelerine kadar ¢iktigi, duyarlilik arttikca hassasiyetin

kademeli olarak azaldig1 izlenmektedir.
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Sekil 8.5: En iyi aga¢ modeli hassasiyet — duyarlilik egrisi (XGBoost)

Sekil 8.5’teki egri, modelin daha kat1 esik degerleri ile tahmin yaptiginda “balon var” dedigi
donemlerin biiyiik kisminin gercekten balon oldugunu gostermektedir. Ancak bu durumda
sakincali bi¢cimde bircok balon donemini hi¢ isaretlemedigini gostermektedir. Egik
gevsetildikce daha fazla balon donemi yakalanmakta fakat yanlis pozitifler artarak
hassasiyet diismektedir. Bu davranis, sinif dengesizliginin yogun oldugu veri setlerinde agac

tabanli modellerin dikkatli esik ayar1 gerektirdigini gostermektedir.

Sekil 8.6’da derin 6grenme modelleri igerisinde en iyi sonucu veren RNN modeline ait
karmasiklik matrisi gosterilmektedir. Gergek sinift “balon yok (0)” olan 313 gézlem dogru
siniflandirilirken, 15 gozlem yanlislikla “balon var (1)” seklinde tahmin edilmistir. Pozitif
siif agisindan bakildiginda, “balon var (1)” olan gozlemlerin 39°u dogru, 28’1 ise “balon

yok (0)” olarak yanlig siniflandirtlmistir.
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Sekil 8.6: En iyi DL modeli karmasiklik matrisi (RNN)

XGBoost ile karsilastirildiginda, RNN modelinin pozitif siniftaki dogru tahmin sayisini (TP)
artirdig1, yanlis negatif sayisini ise belirgin bicimde azalttig1 goriilmektedir (XGBoost: 26
TP /41 FN; RNN: 39 TP/ 28 FN). Diger ifadeyle, RNN modeli hem daha yiiksek duyarlilik
hem de benzer hatta biraz daha yiiksek hassasiyet saglayarak, balon donemlerini yakalama
konusunda agac¢ tabanli modele gore iistlin performans sergilemektedir. Bu bulgu, zaman
bagimliligii dogrudan modelleyebilen derin 6grenme ydntemlerinin kripto fiyat

balonlarmin tespitinde avantaj sagladigin1 desteklemektedir.

Sekil 8.7°de, RNN modeli i¢in ¢izilen hassasiyet—duyarlilik egrisi goriilmekte ve egri
altindaki alan 0.81 (AP = 0.81) olarak hesaplanmaktadir. Egri, diisik duyarlilik
seviyelerinde hassasiyetin 1’e ¢ok yakin seyrettigini gézlemlenmektedir. Duyarlilik 0.4-0.7

araliginda iken hassasiyetin hala yaklasik 0.7 diizeyinde kaldigini1 gostermektedir.
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Sekil 8.7: En iyi DL modeli hassasiyet - duyarlilik egrisi (RNN)

XGBoost’un hassasiyet - duyarlilik egrisi ile karsilastirildiginda (bkz. Sekil 8.4), RNN
modelinin hem daha biiyiik alan iirettigi hem de genis duyarlilik aralifinda daha yiiksek
hassasiyet sagladig1 goriilmektedir. Bu sonu¢, RNN’in “balon” sinifin1 daha istikrarl sekilde
ayirt edebilmektedir. Ayrica bu durum dengesiz veri yapisina ragmen balon doénemleri

tespitinde daha giivenilir sinyal iirettigini gostermektedir.

Sekil 8.7°de, calismada kullanilan tiim modellerin en yiiksek Test F1 skorlar1 yatay bar
grafigi ile karsilastirmali olarak sunulmustur. Grafikte, RNN modelinin en yiiksek F1
skoruna ulastig1, onu ¢ok yakin performansla LSTM modelinin izledigi goriillmektedir. CNN
modeli de derin 6grenme grubunda tatmin edici performans sergileyerek, aga¢ tabanli

modellere (XGBoost, LightGBM, RandomForest) gore daha yiiksek F1 skorlar1 {iretmistir.
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Sekil 8.8: Modellerin en iyi test F1 skorlarina gore karsilagtirilmasi

Agac temelli yontemler arasinda XGBoost, LightGBM ve RF’e gore daha iyi sonug
vermekle birlikte, genel siralamada derin 6grenme modellerinin gerisinde kalmaktadir. Sekil
8.8’de goriilen bu karsilastirma, kripto varlik fiyat balonlarmin tahmininde zaman serisi
dinamiklerini dogrudan modelleyebilen derin 6grenme mimarilerinin (6zellikle RNN ve
LSTM) klasik agac¢ tabanli yontemlere gore daha yiiksek siniflandirma basarisi sagladigini

nicel olarak ortaya koymaktadir.

Tablo 8.1: Modellerin farkli boliinmeleri ve dlgekleyicilere gore performans

karsilastirmast
Senaryo Olgekleyici Model Test Train Overfit Test Test Test

F1 F1 Farla PR-AUC | Precision Recall
70 /30 Min-Max RNN 0,70588 0,58585 -0,12002 0,79780 0,69565 0,71641
70 /30 Min-Max CNN 0,68181 0,56493 -0,11688 0,78138 0,69230 0,67164
75/25 Min-Max CNN 0,67200 0,47910 -0,19289 0,77030 0,72413 0,62686
75/25 Min-Max LSTM 0,66165 0,53538 -0,12626 0,71755 0,66666 0,65671
70 /30 Min-Max LSTM 0,65185 0,49710 -0,15474 0,75795 0,64705 0,65671
80 /20 Min-Max RNN 0,60344 0,64393 0,04049 0,72422 0,71428 0,52238
80 /20 Z-Skor RNN 0,56000 0,45945 -0,10054 0,67838 0,84848 0,41791
70/ 30 Min-Max XGBoost 0,55445 1 0,44554 0,76523 0,82352 0,41791
70/ 30 Z-Skor XGBoost 0,54545 1 0,45454 0,75380 0,84375 0,40298
80 /20 Min-Max CNN 0,54368 0,54421 0,00052 0,75528 0,77777 0,41791
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Tablo 8.1 (devam)

751725 Min-Max RNN 0,53846 0,48048 -0,05798 0,74554 0,75675 0,41791
80/20 Z-Skor XGBoost 0,51428 0,91578 0,40150 0,70121 0,71052 0,40298
80/20 Min-Max XGBoost 0,51428 0,91578 0,40150 0,70138 0,71052 0,40298
80/20 Z-Skor CNN 0,5 0,49068 -0,00931 0,61993 0,49275 0,50746
751725 Z-Skor XGBoost 0,5 0,91578 0,41578 0,66088 0,70270 0,38805
751725 Min-Max XGBoost 0,5 0,91578 0,41578 0,66088 0,70270 0,38805
80/20 Z-Skor LST™M 0,49090 0,5 0,00909 0,63600 0,62790 0,40298
70/30 Min-Max LightGBM 0,48351 1 0,51648 0,64308 0,91666 0,32835
80/20 Min-Max LST™M 0,47706 0,52117 0,044108 0,67670 0,61904 0,38805
751725 Z-Skor RNN 0,473118 0,54952 0,07640 0,73304 0,84615 0,32835
70/30 Z-Skor CNN 0,45098 0,62548 0,17450 0,63372 0,65714 0,34328
751725 Z-Skor LightGBM 0,44680 1 0,55319 0,63119 0,77777 0,31343
70/30 Z-Skor RNN 0,43478 0,56375 0,12897 0,58846 0,52083 0,37313
70/30 Z-Skor LightGBM 0,43181 1 0,56818 0,64383 0,90476 0,28358
80/20 Z-Skor GRU 0.425532 0.757991 0.332459 0.575674 0.740741 0.298507
70/30 Min-Max GRU 0.424870 0.412698 -0.012172 0.586525 0.325397 0.611940
751725 Z-Skor CNN 0,40000 0,59712 0,19712 0,58710 0,60606 0,29850
751725 Min-Max LightGBM 0,3956 0,99428 0,59868 0,64101 0,75 0,26865
80/20 Z-Skor LightGBM 0,38297 1 0,61702 0,63282 0,66666 0,26865
70/30 Z-Skor LST™M 0,38000 0,64591 0,26591 0,56671 0,57575 0,28358
80/20 Min-Max GRU 0.379845 0.402844 0.022999 0.566915 0.256545 0.731343
80/20 Min-Max LightGBM 0,36956 1 0,63043 0,61523 0,68000 0,25373
751725 Min-Max GRU 0.363636 0.343434 -0.020202 0.572402 0.240385 0.746269
751725 Z-Skor LST™M 0,35714 0,65151 0,29437 0,55878 0,88235 0,22388
751725 Min-Max RF 0,33707 0,90526 0,56818 0,54082 0,68181 0,22388
751725 Min-Max RF 0,33707 0,90526 0,56818 0,54082 0,68181 0,22388
70/30 Z-Skor RF 0,33707 0,91978 0,58270 0,56822 0,68181 0,22388
70/30 Min-Max RF 0,33707 0,91978 0,58270 0,56966 0,68181 0,22388
70/30 Z-Skor GRU 0.314607 0.790698 0.476091 0.493516 0.636364 0.208955
751725 Z-Skor GRU 0.309524 0.798122 0.488598 0.549960 0.764706 0.194030
751725 Z-Skor RF 0,27906 0,90526 0,62619 0,53551 0,63157 0,17910
80/20 Z-Skor RF 0,19753 0,91978 0,72225 0,54470 0,57142 0,11940
80/20 Min-Max RF 0,19753 0,91978 0,72225 0,54701 0,57142 0,11940

Tablo 8.1, ayn1 veri iizerinde 70/30, 75/25, 80/20 veri bélme oranlari, Min-Max ve Z-Skor
Olcekleme yontemleri ve farklt modellerin (RNN, CNN, LSTM, GRU, RF) nasil sonug
verdigini biitiinciil olarak gérmemizi saglamaktadir. Tablo 8.1’de Ozellikle Test F1
metrigine odaklanmak anlamlidir. Ciinkii F1 skoru, “model ne kadar dogru tahmin yapt1?”
sorusunu tek bagina hassasiyet ya da duyarliliga bakmadan, ikisini birlikte dengeleyerek
degerlendirmektedir. Tabloya gore en iyi sonu¢ 70/30 bdliinme Min-Max Slgeklendirici +
RNN kombinasyonunda elde edilmistir (Test F1 = 0.706). Bu satirin 6ne ¢ikmasinin nedeni
sadece test basarisinin yiiksek olmasi degildir. Ayni1 zamanda egitim ve test sonuglari

arasinda asir1 kopma olmamasiyla modelin genelleme yapabildigini gostermesidir. Genel
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egilime bakildiginda, derin 6grenme tabanli modellerde (RNN/CNN/LSTM/GRU) Min-
Max dlgeklemenin daha tutarli sonuglar iirettigi goriilmektedir. Ust siralarin énemli kismi

Min-Max kullanilan senaryolardan olusmaktadir.

Buna karsilik, baz1 Z-Skor senaryolarinda 6zellikle derin 6grenme modellerinin Train F1
degerinin 1.00’a kadar ¢ikmasina ragmen Test F1’in diisiik kalmasi, modelin egitim verisini
“fazla 1y1” 0grenip testte ayni basariy1 gosteremedigini diigiindiiriir. Bu durum pratikte cogu
zaman agir1 0grenme olarak yorumlanmaktadir. Model egitim verisini ezberler, fakat gercek
hayatta performans diiser. GRU modeli baz1 denemelerde duyarlilik tarafinda iyi goriinebilse
de hassasiyet ile duyarlilik dengesi her zaman korunamadig1 i¢in toplam basarty1 gosteren
Test F1 acisindan genelde orta-alt seviyelerde kalmistir. RF gibi agag tabanli yontemler ise
baz1 metriklerde fena goriinmese de zaman serisinin ardigik yapisini derin 6grenme kadar

iyi yakalayamadigindan Tablo 8.1°de ¢ogunlukla alt siralarda yer almistir.
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9. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasi, finansal piyasalarda volatilite ve spekiilasyon ile 6zdeslesen Bitcoin'in
fiyat hareketlerindeki balon olusumlarinin tespitini ve 6ngoriisiinii hedeflemistir. Arastirma
metodolojisi, Phillips, Shi ve Yu (2015) tarafindan gelistirilen GSADF testi ile belirlenen
balon donemlerinin, denetimli 6grenme algoritmalar1 i¢in birer hedef degisken olarak
kullanilmasi prensibine dayanmaktadir. Caligma 1 Ocak 2020 — 5 Haziran 2024 donemine
ait giinliik veriler lizerinden gergeklestirilmistir. RF, XGBoost, LightGBM, LSTM, CNN,
RNN ve GRU modellerinin tahmin performanslari karsilastirmali olarak analiz edilmistir.
Elde edilen ampirik bulgular ve literatiir baglaminda gelistirilen Oneriler asagida
sunulmaktadir. Ayrica ekonometrik analiz sonuglari, kripto varlik piyasalarinin irrasyonel
fiyat davraniglarina ve spekiilatif balon olusumlarina yatkinligini istatistiksel olarak
dogrulamaktadir. GSADF testi ile tespit edilen ¢oklu ve patlayict balon donemleri Cheung,
Roca ve Su (2015) ile Corbet, Lucey ve Yarovaya (2018) calismalarindaki "kripto
piyasalarindaki dongiisel ve patlayici fiyat hareketleri" bulgusuyla paralellik gostermektedir.
Bu c¢alismanin literatiire 6zgiin katkisi, ekonometrik test yontemi olan GSADF'nin makine
ogrenmesi algoritmalarina entegre edilerek, balon tespitinin siniflandirma problemi olarak

basarili sekilde modellenmesidir.

Modelleme agamasindaki en belirgin bulgu, Tekrarlayan Sinir Aglart (RNN) modelinin
sergiledigi listlin performanstir. RNN modeli, %70,5 Test F1 skoru ve 0,797 PR-AUC degeri
ile diger tiim modelleri geride birakmistir. Bu sonug, McNally (2018) ve Di Persio ve
Honchar (2017) tarafindan da vurgulandigi iizere, finansal zaman serilerinin dogrusal
olmayan, ardisik ve stokastik yapisinin modellenmesinde derin 6grenme mimarilerinin,
ozellikle de gegmis bilgiyi koruma yetenegine sahip "hiicre durumu" (cell state) yapisiyla
RNN ve tiirevlerinin, geleneksel yontemlere gore daha basarili oldugunu teyit etmektedir.
Buna karsilik, aga¢ tabanli modeller (RF, XGBoost, LightGBM) egitim veri setinde yiiksek
basar1 gdstermelerine ragmen test veri setinde performans diisiisii yasamislardir. Bu durum
s6z konusu modellerin zaman serisindeki yapisal kirilmalar1 ve volatilite soklarini
genellestirmekte zorlandigini ve asir1 6grenme egiliminde oldugunu gdstermektedir. RNN
modelinin 6zellikle ATR ve RSI gibi teknik gostergelerle balonlar1 basarili sekilde
ongorebilmesi, Fry ve Cheah (2016) tarafindan belirtilen "spekiilatif soklara acik piyasa
yapist" tezini desteklemekte ve teknik analizin makine 6grenmesi ile optimize edilerek

ongori gilicliniin artirilabilecegini ortaya koymaktadir.
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Bu baglamda calisma, elde edilen bulgular 1s18inda {i¢ temel alanda somut katki

saglamaktadir:

I.  Gelistirilen RNN modeli, yatirnmcilar i¢in spekiilatif balon donemlerinde yanlis
negatif sinyalleri minimize ederek sermaye kaybini onleyen dinamik risk yonetim
aract sunmaktadir.

II.  Diizenleyici kurumlar i¢in piyasa manipiilasyonlarini ve asirt oynakligi tespit
edebilen, asir1 6grenme riski diisiik, gergek zamanli piyasa gozetim mekanizmasi
onermektedir.

II.  Akademik literatiir agisindan finansal zaman serilerindeki yapisal kirilmalarin ve
smif dengesizliginin yonetiminde, aga¢ tabanli modeller yerine ardisik bagimliliklart
ogrenen RNN tabanlt mimarilerin genellestirme yeteneginin stlinliiglinii ampirik

olarak kanitlamaktadir.

Ancak bu calismanin bazi kisitlart1 bulunmaktadir. Calisma, veri seti olarak giinliik
frekanstaki verileri kullanmis olup, giin ici yliksek frekansh (saatlik veya dakikalik)
volatilitenin olusturdugu mikro balonlar1 kapsam dis1 birakmistir. Ayrica analiz, baskin
kripto varlik olan Bitcoin ile smirlandirilmigtir. Altcoin piyasalarinin farkli dinamikleri

caligmaya dahil edilmemistir.

Bu kisitlar ve ¢aligmanin sagladig: katkilar géz oniine alindiginda, gelecek ¢aligmalar icin
su 6neriler sunulabilmektedir. Ilk olarak yatirimeilar i¢in gelistirme olarak modelin sundugu
dinamik risk yonetimi avantaji, gelecekteki caligmalarda otomatik alim-satim botlarina
entegre edilerek, yiliksek frekansli verilerle (HFT) test edilebilir ve portfoy
optimizasyonundaki etkisi dlgiilebilir. Ikinci olarak diizenleyici kurumlar igin genisletme de
onerilen gozetim mekanizmasi, sadece Bitcoin 6zelinde degil, manipiilasyona daha agik olan
DeFi tokenleri ve NFT piyasalarina da uyarlanarak diizenleyici kurumlarin daha genis piyasa
hakimiyeti kurmasina katki saglanabilir. Son olarak akademik literatiir i¢in derinlesme,
RNN mimarisinin kanitlanan basaris1 lizerine insa edilerek, gelecek arastirmalarda
Transformer tabanli modellerin veya Hibrit (CNN-LSTM) vyapilarin, sosyal medya
duyarlilik verileri (sentiment analysis) ile zenginlestirilerek kullanilmasi, tahmin basarimini

daha da artirabilir.
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