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GIRIS

Kiiresellesen diinya ekonomisi ile birlikte hem para piyasalarinda hem
de ckonomi yonetimlerinde farkliliklar ortaya ¢ikmaya baslamistir.
Piyasalarin, iilkeler arasinda yapilan her gorliismenin ya da yapilan her
konusmanin etkisinde kaldig1 bir gercektir. Son zamanlarda oldukg¢a giindem
olan ve kullanilmaya baslayan kripto paralar hem piyasalarda hem de kisilerin
bireysel olarak yatirimlarinda dikkat ¢gekmektedir. Bunun yani sira halihazirda
kullanimda olan doviz tiirleri de insanlar ve iilkeler i¢in 6nemli bir noktada
kalmaya devam etmektedir. Kripto paralar belki de yakin gelecekte daha da 6n
plana ¢ikarak dovizin yerini alabilir mi bunu zaman gosterecektir. Kripto para
verileri genel olarak biiyiik veriler oldugunda topluluk 6grenme algoritmalari
ya da makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile analizlerinin yapilmasi uygun
olacaktir.

Popiilerligi glinden giine artan kripto para piyasast gliniimiizde
caligmalara siklikla konu olmaya baslamistir. Literatiirdeki calismalar
incelendiginde kripto para ile ilgili farkli ¢calismalar yapildig1 goriilmiistiir. .
Rahouti vd. (2018), calismalarinda bitcoin giivenligi ¢dziimii i¢in makine
O0grenmesi algoritmalarindan yararlanmiglardir. Kolla (2020), kripto paranin
gelecege yonelik tahmini icin hibrit derin 6grenme Onermistir. Khedr vd.
(2021), 2010 ile 2020 yillar1 arasinda kadar kripto para birimi fiyat tahmini
alaninda yapilan galigmalarin bir 6zetini ortaya koymuslardir. Tiwari vd.
(2021, Ekim), ¢alismalarinda makine &grenmesi algoritmalarmi kullanarak
Bitcoin fiyatlarinin nasil tahmin edilebilecegini agiklamislardir. Shahbazi &
Byun (2022), ¢alismalarinda kripto paranin risk durumu i¢in Hiyerarsik Risk
Paritesi ve denetimsiz makine 6grenimi yontemini kullanmislardir. Shukla vd.
(2023), calismalarinda regresyon analizi kullanarak gelecekteki hem TRX
fiyatin1 hem de bir sonraki giin i¢in kar m1 ya da zarar m1 olacagini tahmin
etmek ic¢in etkili bir smiflandirici olusturmayr ve son olarak islem basari
oranmi tahmin etmeyi amaglamiglardir. Hajek vd. (2023), Bitcoin fiyatlarini
tahmin etmek i¢in kripto para biriminin ticaret verilerini ve destek vektor
regresyonunu (BSVR) kullanarak yeni bir tahmin modeli 6nermislerdir.

Kripto para giivenligi igin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak cesitli
caligmalar yapilmistir (Alarab vd., 2020, Haziran; Jatoth, vd., 2021;
Pettersson Ruiz & Angelis, 2022; Saxena, vd., 2023). Ayrica kripto para ve
Bist-100 endeksi arasindaki iliskilerde bazi c¢aligmalarda incelenmistir
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(Soyaslan, 2020; Tungel & Giirsoy, 2020; Demirel & Hazar, 2021; Ustaoglu,
2022; Giileti & Kitkit 2022).

Yapilan aragtirmalar c¢ercevesinde calisma, Bist-100 endeksinin
yoniine odaklanacaktir. Bu baglamda iki temel arastirma sorusu ile
karsilagilacaktir. Birincisi Bist-100 endeksinin yoniine kripto para ve
dovizlerin etki edip etmedigini incelemek; ikincisi de eger bir etki varsa bu
etkilerin kripto paradan m1 ya da dévizden mi kaynaklandigini belirlemek
olacaktir. Bu temel arasgtirma sorularinin yani sira analizlerde yararlanilacak
olan Hold-out yonteminde kullanilacak olan farkli oranlardan hangi oranin en
iyi sonug verdigini bulmak amaglanmistir.

1. MATERYAL METOD
1.1. Veri Seti

Caligmanin odaklandig1 temel arastirma sorulari ¢ergevesinde Bist-
100 endeksinin yoniinlin siniflandirilmast belirlemek i¢in kripto para ve
dovizlerden yararlanilacaktir. Islem hacmi en yiiksek 18 kripto para ve 18
doviz tiirl secilmistir. 01.01.2020-01.07.2023 tarihleri arasindaki degerler baz
almmustir. Investing.com internet sitesinden veriler derlenmis, diizenlenmis ve
analize uygun hale getirilmistir. Veriler o giinkii kapanig degerlerine gore
toplanmistir. Ayrica standartlagtirma islemi dogrultusunda tiim degiskenler bir
Onceki giine gore artig saglamigsa 1; azalis gdstermigse 0 olarak kodlanmistir.
Tiim degiskenler Tablo 1’de gosterilmistir.

Tablo 1: Calismada kullanilan tiim degiskenler

Bagimsiz Degiskenler Bagimh Degisken
Kripto Para Doviz
Tether Amerikan Dolari
Bitcoin Euro
Ethereum Ingiliz Sterlini
Usd Coin Isvigre Frangi
TrueUSD Kanada Dolari
Litecoin Birlesik Arap Emirlikleri Dirhemi
Bitcoin Cash Avustralya Dolari
XRP Brezilya Reali
Bnb Cin Yuani Bist-100
Dogecoin Israil Sekeli
Ethereum classic Hindistan Rupisi
Chainlink Meksika Pesosu
Waves Norve¢ Kronu
Verge Rus Rublesi
Tron Suudi Arabistan Riyali
Filecoin Japon Yeni
Storj Hong Kong Dolari
EOS Kuveyt Dinari
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1.2. Yontemler

Bist-100 endeksinin yoniiniin smiflandirilmasinda kripto para ve
dovizlerin etkisini incelemek amaciyla topluluk 6grenme algoritmalarindan
olan Adaptive Boosting (AdaBoost) algoritmas: kullanilacaktir. Bu
algoritmanin bileseni olarak lojistik regresyon algoritmasi segilmistir. Ayrica
Simetrik Belirsiz Oznitelik Degerlendirmesi algoritmasi yardimiyla Bist-100
endeksinin yoniine etki eden kripto para ve doviz tiirleri belirlenecektir.

Adaptive Boosting (AdaBoost) algoritmasi, Topluluk 6grenme
algoritmalarindan olan bu algoritma, siniflandirma algoritmasinin
performansint arttirmayr amacglamaktadir (Schwenk & Bengio, 1997).
AdaBoost altinda yatan smiflandirma algoritmas1 yardimiyla farkl
smiflandirma algoritmalar1 tarafindan yanlis siniflandirilan  6rneklere
odaklanarak ¢aligmaktadir (Margineantu & Dietterich, 1997). Bu ¢alismada da
belirtildigi gibi alt kisimda calisacak algoritma olarak lojistik regresyon
algoritmasi kullanilacaktir.

Lojistik Regresyon (LR), standart regresyon modellerine benzer
sekilde bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler arasindaki durumu ortaya
cikarmak i¢in kullanilmakta; bagimli degiskenin O veya 1 degerine sahip
oldugu durumlarda faydalanilmaktadir (Hosmer wvd., 2013). Lojistik
fonksiyonun formiilii asagidaki bicimde yazilabilir;

1
g9(2) = Tez" R - [01]

Burada, g(z) degerinin alabilecegi degerler O ile 1 arasindadir. Almis
oldugu deger 0,5’ten biiyiik ise 1’e¢ yakinsadigi, kiigiik ise 0’a yakinsadigini
sOylemek miimkiindiir (Balaban ve Kartal, 2015).

Odds orani, bir olaym gerceklesebilmesi ile gergeklesememesi
olasiliklart arasindaki iliskinin bir dl¢iisiidiir. Odds orani, genel olarak tiim
caligmalarda o6zellikle vaka kontrol ¢aligmalarinda siklikla kullanilmaktadir.
Odds oranm1 ne kadar biiylik olursa, olaymn gergeklesme olasiligi da o kadar
biiyiik olur. Birden kii¢iik olan odds oranlari, olaymn ger¢eklesme oraninin
daha kiiciik oldugunu gostermektedir (Davies vd., 1998).

Calismanin temel arastirma noktasi olan Bist-100 endeksinin yoniine
etki eden kripto para veya doviz tiirlerini bulabilmek i¢in Simetrik Belirsiz
Oznitelik  Degerlendirmesi  (Symmetrical ~ Uncert  Attribute  Eval)
algoritmasindan yaralanilacaktir.
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Simetrik Belirsiz Oznitelik Degerlendirmesi, veri setindeki simetriklik
durumuna gore g¢alisma prensibine sahip bu algoritma degerlere 0 ve 1
degerini atayarak o sinifa ait olup olmadigini belirlemek icin kullanilmaktadir.
Ayrica simetriklik durumu, degiskenler arasindaki korelasyonlart belirlemek
icin de kullanilabilmektedir (Press vd., 1986; Liu & Motoda, 2012).

1.3. Hold-out yontemi

Caligmanin odak noktalarini ¢oziimleyebilmek amaciyla kullanilacak
olan topluluk Ogrenme algoritmalarinin ¢aligma prensiplerinin temelini
olusturan bazi yontemler mevcuttur. Bu yontemlerde temel nokta egitim veri
seti ve test veri setinin ayrimidir. Hold-out yontemi de bu yontemlerden
biridir. Calismada kullanilacak bu ydntemde belirlenen oranlar dahilinde
egitim ve test veri seti ayrimi1 yapilir. Ornegin bir veri setinde %60 egitim veri
seti olarak ayrilirsa, kalan %40 test veri seti olarak isleme dahil edilmektedir.
Bu calismada tek bir oran yerine farkli oranlar kullanilacak ve bu oranlar
arasinda en iyi sonug veren oran belirlenmeye calisilacaktir.

1.4. Simiflandirma Kriterleri

Calismada Bist-100 endeksinin yOniiniin siniflandirma basarilarinin
belirlenebilmesi bazi kriterlerin kullanilmasi gerekmektedir. Bu kriterler
yardimi ile sonuglar analiz edilecektir. Kullanilacak olan kriterler DP orant,
YP orani, F-6l¢iiti ve Ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error-MAE)
kriterleridir.

DP orani, en temel smiflandirma basarisin1 Olgen kriterlerdendir.
Dogru smiflandirilmis pozitif verilerin, modeldeki tiim pozitif veri sayisina
oranlanmasiyla hesaplanmaktadir. Yiiksek olan DP orani degerinin daha iyi
siniflandirma basaris1 gosterdigi sdylenebilir. YP orani, DP oranmin aksine
daha diisiik deger almasi istenen smiflandirma kriteridir. Aslinda negatif olan
ancak pozitif olarak siniflandirilmis olan verilerin tim negatif veri sayisina
oranlanmasi ile elde edilmektedir. F-6l¢iitii, DP oranina benzer sekilde yiiksek
deger almasi beklenmektedir. Dogru siniflandirilmig olan pozitif verilerin
toplam pozitif verilerin sayisina oran1 ve DP oranimin harmonik ortalamasi ile
belirlenmektedir. MAE, bir modelde tahmin edilen degerler ile gozlenen
degerler arasindaki farklari ortaya c¢ikarmaya yardimci olan smiflandirma
kriteridir. Bu degerin diisiikk deger vermesi smiflandirma agisindan daha iyi
oldugunu gostermektedir.



27 | GUNCEL EKONOMIK SORUNLAR

2. UYGULAMA

Kripto para ve doviz tiirlerinin Bist-100 endeksinin yoniine etki edip
etmedigini belirlemek amaciyla c¢aligmada topluluk 6grenme algoritmasi
AdaBoost/LR kullanilmigtir. Ayrica Hold-out yonteminde kullanilabilecek en
uygun belirlenmisti. Bu baglamda calismada oncelikler tiim degiskenler
kullanilmig ve siniflandirma basarilar elde edilmistir. Ayrica odds oranlar1 ve
katsayilar bulunmustur. Ardindan Bist-100 endeksinin yoniine etki eden kripto
para veya doviz tiirlerinin belirlenmesi icin Simetrik Belirsiz Oznitelik
Degerlendirmesi algoritmasi kullanilmistir,. Bu yontem ile hem etkili
degiskenler belirlenmis hem de etki oranlar1 ortaya konmustur. Son olarak
etkili degiskenler yardimiyla Bist-100 endeksinin yoniiniin siniflandirma
basarilar1 elde edilmis ve sonuglar sunulmustur. Yine burada da odds oranlar1
ve katsayilar belirlenmistir.

3. BULGULAR

Calismanin arastirma sorularina yonelik olarak kurgulanan uygulama
sonucunda bulgular elde edilmistir. ilk olarak Bist-100 endeksinin yoniiniin
siniflandirma basarilar1 tiim degiskenler yardimiyla topluluk &grenme
algoritmasi AdaBoost/LR ile belirlenmis ve sonuglar Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2: Calismada kullanilan tiim degiskenler yardimiyla elde edilen siniflandirma

basarilari

Hold-Out DP orani YP oranm F-él¢iitii MAE

Oranlar
%50 0,586 0,480 0,561 0,4698
%65 0,562 0,515 0,543 0,4774
%380 0,576 0,494 0,566 0,4745
%85 0,589 0,477 0,573 0,4712
%90 0,616 0,427 0,591 0,4647
%95 0,750 0,317 0,747 0,4272

Tablo 2’ye gore, DP orani en yiiksek deger %95 orantyla 0,750 olarak
belirlenmigtir. Ayrica YP orani degeri (0,317), F-0l¢iitii degeri (0,747) ve
MAE degeri (0,4272) bu sonucu desteklemektedir. Ikinci en yiiksek deger ise
%90 oraniyla 0,616 olarak bulunmustur.

Tablo 3’te ise uygulama bdliimiinde belirtilmis olan katsayilar ve odds
oranlar gosterilmistir.
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Tablo 3: Calismada kullanilan tiim degiskenler i¢in katsayilar ve odds oranlar1

Katsayilar Odds Oranlari

Tether 0.2244 Tether 0.079

Bitcoin 0.1524 Bitcoin 0.026

Ethereum 0.1751 Ethereum 0.0479
Usd Coin 0.0232 Usd Coin 0.0309
TrueUSD 0.1553 TrueUSD 0.045

Litecoin -0.5521 Litecoin 0.1556
Bitcoin Cash 0.3659 Bitcoin Cash 0.1925
XRP -0.3741 XRP 0.1007
Bnb -0.0179 Bnb 0.0148
Dogecoin 0.0375 Dogecoin 0.0258
Ethereum classic 0.0714 Ethereum classic 0.0333
Chainlink -0.1075 Chainlink 0.033

Waves 0.1865 Waves 0.0638
Verge 0.0405 Verge 0.0123
Tron -0.213 Tron 0.1027
Filecoin -0.006 Filecoin 0.014

Storj 0.0689 Storj 0.0113
EOS 0.0077 EOS 0.0247
Amerikan Dolar1 0.2354 Amerikan Dolar1 0.0521
Euro 0.3299 Euro 0.0882
Ingiliz Sterlini -0,2378 Ingiliz Sterlini 0.0544
Isvigre Frang: 0,4209 Isvigre Frang: 0.1552
Kanada Dolar1 -0.5701 Kanada Dolar1 0.2297
B. A. E. Dirhemi -0.5798 B. A. E. Dirhemi 0.3528
Avustralya Dolar1 0.0137 Avustralya Dolar1 0.0284
Brezilya Reali -0.136 Brezilya Reali 0.0269
Cin Yuanm -0.076 Cin Yuanm 0.0049
Israil Sekeli -0.3633 Israil Sekeli 0.1242
Hindistan Rupisi -0.0996 Hindistan Rupisi 0.0095
Meksika Pesosu -0.1266 Meksika Pesosu 0.0863
Norve¢ Kronu -0.2157 Norve¢ Kronu 0.0296
Rus Rublesi 0.0716 Rus Rublesi 0.0187
Suudi Arabistan Riyali 0.8111 Suudi Arabistan Riyali 0.5177
Japon Yeni 0.2803 Japon Yeni 0.192

Hong Kong Dolar1 0.1486 Hong Kong Dolar1 0.0287
Kuveyt Dinar1 0.5379 Kuveyt Dinar1 0.1078

Tablo 3 incelendiginde ¢aligmada kullanilan degiskenlerin modeldeki
katsayilar1 gosterilmistir. Bu baglamda odds oranlar1 da verilmistir. Odds
orani yiiksek olan degerler icin basarili simiflandirma sonuglarina daha fazla
katki sagladigi soOylenebilir. Suudi Arabistan Riyali (0,5177) ve B.A.E.
Dirhemi (0,3528) en yiiksek odds oranma sahip degiskenler olarak
belirlenmislerdir.
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Tiim degiskenler kullanilarak smiflandirma basarilart elde edildikten
sonra Bist-100 endeksinin yoniine etki eden kripto para veya doviz tiirlerinin
belirlenmesi  amaciyla  Simetrik  Belirsiz  Oznitelik Degerlendirmesi
algoritmasi kullanilmis ve sonuglar1 Tablo 4’te sunulmustur.

Tablo 4: Bist-100 endeksinin siniflandirma basarisina etki eden degiskenler ve etki
oranlart

Etkili Degiskenler Etki Oranlar
Kuveyt Dinar1 0.01585
Suudi Arabistan Riyali 0.01569

B. A. E. Dirhemi 0.01324
Japon Yeni 0.01068
Isvigre Frang1 0.0089

XRP 0.00637
Litecoin 0.00585
Amerikan Dolar1 0.00576

Tablo 4’e¢ gore, 6 doviz tiiriiniin ve 2 kripto paranmn Bist-100
endeksinin yoniiniin simiflandirilmasinda etkin rol oynadigi belirlenmistir.
Kuveyt Dinar1 doviz tiirleri arasinda en etkin olan degisken olarak belirlenmis
(0.01585); benzer sekilde Suudi Arabistan Riyali de (0.01569) Kuveyt
Dinari’na yakin sonug¢ goOstermistir. Kripto paralar arasinda ise en etkin
degisken olarak XRP (0.00637) belirlenmistir.

Uygulama boliimiiniin son kismi olan etkin degiskenler yardmm ile
Bist-100 endeksinin yoniiniin simniflandirma basarilari AdaBoost/LR ile
belirlenmis ve sonuglar Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 5: Bist-100 endeksinin siniflandirma basarisina etki eden degiskenler
yardimiyla elde edilen siniflandirma basarilar

Hold-Out Oranlar | DP oram YP oram F-ol¢iitii MAE
%50 0,588 0,501 0,540 0,4734
%65 0,583 0,502 0,559 0,4720
%80 0,594 0,482 0,581 0,4702
%85 0,613 0,448 0,600 0,4654
%90 0,616 0,427 0,591 0,4719
%95 0,732 0,349 0,727 0,4392

Tablo 5’e gore, DP orani en yiiksek deger %95 oraniyla 0,732 olarak
belirlenmigstir. Ayrica YP orani degeri (0,349), F-0lciitii degeri (0,727) ve
MAE degeri (0,4392) bu sonucu desteklemektedir. ikinci en yiiksek deger ise
%90 oraniyla 0,616 olarak bulunmustur.
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Tablo 6’da ise yine uygulama boliimiinde belirtilmis olan katsayilar ve
odds oranlari etkin degiskenler i¢in gosterilmistir.

Tablo 6: Bist-100 endeksinin siniflandirma basarisina etki eden degiskenler icin
katsayilar ve odds oranlar1

Katsayilar Odds Oranlar

Litecoin -0.2221 | Litecoin 0.8008
XRP -0,2441 | XRP 0.7834
Amerikan Dolar1 0.1227 | Amerikan Dolar1 1.1305
Isvicre Frang1 0.1106 | Isvigre Frangi 1.117
B. A. E. Dirhemi -0.5934 | B. A. E. Dirhemi 0.5525
Suudi Arabistan Riyali 0.7757 | Suudi Arabistan Riyali 2.1721
Japon Yeni 0.1191 Japon Yeni 1.1265
Kuveyt Dinari 0.2805 | Kuveyt Dinar1 1.3238

Tablo 6’ya gore, ¢alismada kullanilan Bist-100 endeksinin yoniiniin
smiflandirma basarisinda etkin olarak belirlenen degiskenlerin modeldeki
katsayilar1 gosterilmistir. Odds orani yiiksek olan degerler icin basarili
smiflandirma sonuglarma daha fazla katki sagladigi soylenebilir. Suudi
Arabistan Riyali (2,1721) ve Kuveyt Dinari (1,3238) en yiiksek odds oranina
sahip degiskenler olarak belirlenmislerdir.

4. DEGERLENDIRME VE SONUC

Globallesen diinya ekonomisi ile birlikte yapilan aragtirmalar
cergevesinde calismanin temel aragtirma sorularina yonelik olarak; Bist-100
endeksinin yoniiniin smiflandirilmasinda kripto para veya doviz tiirlerinin
etkinlik gosterip gostermedigi belirlenmistir. Bu ¢ergevede kripto para veya
doviz tiirlerinin hangilerinin Bist-100 endeksinin yoniiniin siniflandirilmasina
etki ettigi ve ne boyutta etki ettigi bulunmustur.

Caligmanin arastirma sorulart gbéz Oniine alindiginda Bist-100
endeksinin yoniine kripto para ve dovizlerin etki edip etmedigi incelenmis ve
onemli sonuglar elde edilmistir. One ¢ikan sonuglar olarak oncelikle 18 kripto
para tiri ve 18 doviz tiiri olmak {izere toplam 36 bagimsiz degisken
yardimiyla Bist-100 endeksinin yoniiniin %75 oraninda bilinebilecegi ortaya
konmustur. Bu durumun gerceklesebilmesi igin %95 egitim veri seti secilerek
elde edilmistir. Ekonomik gelismelerin her an global olarak degistigi Diinya
ekonomisinde bu sonuglarm 6nemli bir yol gdsterici olacag: diisiiniilmektedir.

Bir diger arastirma sorusu olarak caligmada belirlenen hangi kripto
para veya doviz tiirliniin Bist-100 endeksinin yoniiniin siniflandirilmasina etki
ettigi belirlenmistir. Bu baglamda o6ncelik olarak doviz tiirlerinin etkisinin
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daha fazla oldugunu sdylemekle birlikte, kripto para tiirlerinin de bu duruma
etkisi oldugunu sdylemek miimkiindiir. Doviz tiirlerinden Kuveyt Dinari,
Suudi Arabistan Riyali, B. A. E. Dirhemi, Japon Yeni, Isvigre Frangi,
Amerikan Dolar1 en etkili doviz tiirleri olarak belirlenmistir. Kripto para
tiirlerinden ise XRP, Litecoin etkin degiskenler olarak bulunmustur. Ayrica bu
degiskenler yardimiyla hesaplanan siiflandirma basarilarinda biiyiik diisiisler
goriilmemis, ¢ogu oranda yiikselmeler goriilmiistiir. Bu da daha az degisken
ile yine basarili sonuglar elde edilebilecegini gostermistir.

Caligmadaki diger 6nemli noktada, Hold-out yontemindeki oranlar ile
hesaplamalar yapilmasidir. Burada da sonuglar incelendiginden en basarili
oran olarak %95 belirlenmistir. Bu orana en yakin deger %90 oraninda
bulunmustur. Sonu¢ olarak yiliksek egitim seti oranlarinda daha yiiksek
smiflandirma basarist elde edildigi goriilmiistiir. Ayrica odds orani yiiksek
olan ¢ogu degiskenlin etkili degisken olarak secilmis olmasi bu sonucu
desteklemektedir.

Calismanin bazi kisitlamalar1 mevcuttur. Calisma 01.01.2020-
01.07.2023 tarihlerindeki islemler goz Oniine alinarak yapilmistir. Yalnizca
18’er adet kripto para ve doviz tiirli igin gegerlidir. Calisgmada AdaBoost/LR
algoritmas1  kullanmilmistir. Hold-out yonteminde belirlenen oranlardan
yararlanilmistir. Oznitelik secim algoritmasi icin sadece Simetrik Belirsiz
Oznitelik Degerlendirmesi algoritmasi isleme dahil edilmistir.
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