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Bitcoin, dijital bir para birimi olarak finansal piyasalarda onemli bir yer edinmistir.
Ancak, Bitcoin'in belirgin bir ozelligi olan yiiksek volatilite problemi, hem
yatirnmcilar hem de akademisyenler i¢in dikkat cekici bir konudur. Bitcoin'in
fiyatinda ani ve bilyiik ol¢ekli degisimler olabilmektedir. Bu durum, yatirnmecilarin
karar alma siireclerini etkileyebilir ve piyasa analizlerini daha zor hale getirebilir.
Bu cahsma, Bitcoin'in fiyat hareketlerini etkileyen faktorleri belirleyerek Bitcoin
fiyatim tahmin etmeyi amaclamaktadir. Calisma kapsaminda, iki farkh kategoride
veri kaynaklar1 kullamlmustir. Birincisi, kripto para sistemine ait olan ve Bitcoin ile
diger kripto paralari iceren 350 farkh degiskeni olan verilerdir. Ikinci kategori ise
diinya endekslerine ait olan ve 46 farkh degiskeni iceren verilerdir. Bu veriler,
Tradingview ve Yahoo Finance gibi popiiler finansal veri kaynaklarindan elde
edilmistir. Kripto para sistemine ait veriler ag bilgileri, kripto borsa islemleri, adres
verileri, fiyat verileri ve sosyal medya verileri gibi bashklar altinda toplanmistir.
Diinya endekslerine ait veriler ise tahvil endeksleri, dovizler, volatilite endeksi ve
hisse senedi endeksleri gibi bashklar altinda smflandirilmistir. Arastirma
kapsaminda, 2022-10 ile 2022-12 tarihleri arasindaki 90 giinliik dénemi kapsayan
veriler kullanilarak Bitcoin'in fiyatinin tahmin edilmesi amaciyla makine 6grenimi
algoritmalar1 kullanilmistir. Bu veriler, %8S'i egitim ve %15'i test verisi olarak
ayrilarak analiz edilmistir. Egitim asamasmin ardindan, test verileri iizerinde
yapilan tahminler gorsellestirilerek sunulmustur. Elde edilen sonuglar, modelin
0.909 R? skoru ile genel anlamda basarih bir performans sergiledigini ve
tahminlerinin gercek degerlere olduk¢a yakin oldugunu ortaya koymustur. Bu
bulgular, makine 6grenimi algoritmalarinin Bitcoin fiyat tahmininde etkili bir arac
olarak kullanilabilirligini desteklemektedir.
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As a digital currency, Bitcoin has gained significant prominence in financial
markets. However, the high volatility issue, a prominent characteristic of Bitcoin, is
an intriguing topic for investors and academics. It can lead to sudden and large-scale
changes in the price of Bitcoin, affecting investors' decision-making processes and
making market analysis more challenging. This study aims to predict the price of
Bitcoin by identifying the factors that affect the price movements of Bitcoin. Two
different categories of data sources were used in this study. The first category
consists of data related to the cryptocurrency system, including 350 variables
encompassing Bitcoin and other cryptocurrencies. The second category includes data
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GIRIS

Kripto para birimlerinin ortaya c¢ikisi, dijital para birimleri olarak adlandirilan
varliklarin popiilerlik kazanmasiyla baglamustir. {1k kripto para birimi olan Bitcoin, 2009 yilinda
piyasaya siiriilmiis ve o zamandan bu yana bir¢ok kripto para birimi ortaya ¢ikmistir. Kripto
para birimleri, merkezi bir otoriteye veya bankaya bagli olmadan, kullanicilar arasinda
dogrudan ve giivenli bir sekilde transfer edilebilen sanal para birimleridir.

Kripto para birimleri ve blokzincir teknolojisi, hizla biiyiiyen bir endiistri haline gelmis
ve bir¢ok birey ve kurulus tarafindan benimsenmistir. Finansal sistemdeki teknolojik yenilikler,
finansal sistemlerdeki geleneksel siirlamalari asma potansiyeline sahip olduklar1 icin
kullanicilar tarafindan biiyiik ilgi gormiistiir. Blokzincir teknolojisi, islemlerin kaydedilmesi ve
dogrulanmasi i¢in dagitik bir ag kullanir, bu da giivenlik ve seffaflik saglar. Ayni zamanda,
finansal iglemlerin merkezi bir otoriteye veya araciya ihtiya¢ duymadan, diisiikk maliyetlerle ve
hizl1 bir sekilde finansal islemlerin gergeklestirilmesini miimkiin kilar.

Kripto para birimlerinin popiilaritesi ve kullanimi, beraberinde bir¢cok sorunu
getirmektedir. Kripto para birimlerinin en belirgin sorunlarindan biri, asir1 fiyat volatilitesidir.
Bitcoin gibi dnde gelen kripto para birimleri, kisa bir siire i¢cinde biiyiik fiyat dalgalanmalar1
gosterebilmektedir. Bu durum, yatirnmcilar ve kullanicilar i¢in belirsizlik yaratir ve giinliik
kullanimda kripto para birimlerinin istikrarlt bir deger deposu veya degisim araci olarak
kullanilmasini zorlastirmaktadir.

Kripto para birimlerinin volatilitesi, ¢esitli faktdrlerden etkilenmektedir. Bu faktorler
arasinda piyasa talebi, haberler ve duyurular, diizenleyici 6nlemler, teknolojik gelismeler ve
makroekonomik faktdrler bulunmaktadir. Ornegin, olumlu bir haber veya biiyiik bir sirketin
kripto para birimlerini kabul etmesi, fiyatlarin aniden yiikselmesine neden olabilmektedir.
Benzer sekilde, olumsuz bir duyuru veya diizenleyici kisitlamalar, fiyatlarin hizla diismesine
yol acabilmektedir.

Bu fiyat dalgalanmalari, yatirimcilar ve tliccarlar i¢in biiyiik firsatlar sunarken ayni
zamanda riskleri de beraberinde getirmektedir. Spekiilatif ticaret ve kisa vadeli yatirimlar,
volatiliteye dayali stratejilerin kullanilmasina yol agabilir, ancak bu da piyasa manipiilasyonunu
artirabilir ve riski daha da artirabilir.

Ayrica, kripto para birimlerinin diizenlenmesi gerekliligi de volatilite ile yakindan
iligkilidir. Kripto para birimlerinin yasa disi1 faaliyetlerde kullanimini engellemek, dolandiricilik
ve manipiilasyonu onlemek, vergi kacak¢iligini dnlemek ve bilgisayar korsanligi, kara para

aklama ve terorist faaliyetler i¢in fon saglama gibi eylemleri 6nlemek i¢in diizenleyici tedbirler



alinmasi1 da gerekmektedir. Bu tiir diizenlemeler, kripto para birimlerinin giivenilirligini ve
kabul edilebilirligini artirabilir, ancak ayni zamanda piyasa ilizerinde etkileri oldugu i¢in fiyat
volatilitesini de etkileyecektir.

Bu c¢alisma, Bitcoin'in fiyat hareketlerini etkileyen faktorleri belirleyerek Bitcoin
fiyatimm tahmin etmeyi amaglamaktadir. Calismanin, Kkripto para birimlerinin fiyat
dalgalanmalarinin nedenlerini ve etkilerini anlamamiza yardimci olacak makine 6grenmesi
yontemleri kullanarak kripto para birimlerinin gelecekteki fiyat hareketlerini daha iyi
anlamamiza ve daha etkili risk yonetimi stratejileri gelistirmemize yardimci olabilecegi
diistiniilmektedir.

Literatiirde, Bitcoin'in fiyat hareketlerini tahmin etmeye yonelik makine 6grenmesi ve
yapay zeka tabanli ¢alismalara sik¢a rastlanmaktadir. Ancak, bu ¢aligmalar genellikle farkli
algoritmalarin performansini yeterince karsilastirmaktan yoksun kalmaktadir. Bu baglamda,
mevcut aragtirmalarin eksik kalan bu yoniinii ele alarak, Bitcoin fiyat tahmini alaninda
algoritmalar arasi performans karsilastirmasini gergeklestiren bir ¢alisma sunuyoruz; bu da
calismamizi 6zgiin kilmaktadir.

Onceki ¢alismalarda, Bitcoin fiyat tahmini igin genellikle kripto ile ilgili degiskenler ve
kiiresel ekonomik faktorler ayri ayri ele alinmistir. Bizim ¢alismamiz ise bu iki degisken
kategorisini ayn1 modele entegre ederek, Bitcoin fiyatini etkileyen faktorlerin daha kapsamli
bir perspektifini sunmay1 amaglamaktadir. Bu yaklasim, literatiire, Bitcoin fiyat hareketlerini
sekillendiren faktorlerin birbirleriyle etkilesimlerini daha gergek¢i bir sekilde yansitma
konusunda yeni bir bakis agis1 kazandirmaktadir.

Ayrica, mevcut literatlirde Bitcoin fiyat tahmini genellikle belirli bir zaman dilimi i¢in
gerceklestirilmektedir. Calismamizda ise farkli zaman dilimleri (1 yil, 6 ay, 3 ay) iizerinde
yapilan analizler sonucunda en yiiksek tahmin dogruluguna sahip olan zaman dilimi se¢ilmistir.
Bu yaklasim, literatiire sadece tek bir zaman dilimine odaklanmanin 6tesinde, farkli donemlerin
performansini karsilagtirarak daha kapsamli bir bakis agis1 sunma konusunda énemli bir katki

saglamaktadir.



BIiRINCi BOLUM
PROBLEMIN TANIMLANMASI

Kripto para piyasasi son yillarda biiyiik bir yiikselis trendi yasamis ve bu
sektdre olan ilgi her gecen giin daha daartmaktadir. Ozellikle Bitcoin, piyasa hacmi
bakimindan diger kripto para birimlerine gore dnemli bir yer tutmakta ve piyasa fiyat
hareketleri siirekli olarak takip edilmektedir.

Ancak, bu kadar hizl1 ve yiiksek fiyat hareketleri, yatirimcilar i¢in zorluklar da
icermektedir. Sadece birka¢ dakika i¢inde yasanan fiyat degisimleri, yatirimcilarin
saglikl bir sekilde yatirim yapmalarini engelleyebilir ve hatta kayiplara sebep olabilir.
Bu nedenle, piyasa hareketlerini anlamak ve dogru kararlar vermek i¢in hem teknik
hem de temel analiz araclar1 kullanilmaktadir.

Bitcoin, kripto para birimleri arasinda en popiiler olanidir ve genis capta
kullanilmaktadir. Ancak, Bitcoin'in fiyat hareketleri olduk¢a dalgalidir ve bu
hareketlerin belirlenmesi ve tahmin edilmesi zorlu bir gdrevdir. Bu nedenle, bu
calisma, Bitcoin fiyat hareketlerinin altinda yatan faktorleri belirleyerek gelecekteki
fiyat degisikliklerini tahmin etmek icin bir analiz yapmay1 amaglamaktadir.

Bu calisma, yatirnmcilarin dogru ve bilingli kararlar vermelerine yardimci
olmakla sinirli kalmayarak kripto para piyasasinin genel dinamiklerine iligkin daha
kapsamli bilgiler de saglayacaktir. Bu nedenle, kripto para piyasasina ilgi duyan kisiler

icin bu ¢aligmanin 6nemli bir kaynak olabilecegi diistintilmektedir.

1.1.Problemin Tanimlanmasi

Bitcoin’in fiyat oynakligi, yatirimcilar, hissedarlar ve diger kullanicilar
arasinda tekrar eden bir endise kaynagi olmustur. Bu endise, Onemli derece
ongoriilemeyen ve yatirimeilarin ciddi kayiplar yasamasina yol agabilen sik ve hizl
fiyat dalgalanmalariyla ilgilidir.

Tablo 1.1 Bitcoin’in bir nceki yilbasina gore yillik getirisini gdstermektedir.



Tablo 1.1 Bitcoin Fiyatinin Yillara Gére Degigimi

Tarih B‘tc"i(‘é)Fiya“ Degisim (§) | Yillik Yiizde Degisim
1.01.2023 16625,08 -31061,73 65,14
1.01.2022 47686,81 18312,66 62,34
1.01.2021 29374,15 22173,98 307,96
1.01.2020 7200,17 3356,65 87,33
1.01.2019 3843,52 -9813,68 71,86
1.01.2018 13657,20 12658,88 1268,01
1.01.2017 998,33 563,99 129,85
1.01.2016 434,33 120,09 38,21
1.01.2015 314,25 439,97 58,33
1.01.2014 754,22 740,92 5569,07
1.01.2013 13,30 8,03 152,12
1.01.2012 5,28 4,98 1659,16
1.01.2011 0,30 0,21 249,45
1.01.2010 0,09 0,00 0

(Kaynak: www.in2013dollars.com, 2023)

Bitcoin’in merkezi olmayan dogasi nedeniyle, fiyat oynaklig1 sorununu daha
da kotiilestiren piyasa manipiilasyonlarina karsi hassas hale getirmektedir. Bu durum
Bitcoin’in ana akim tarafindan kabul edilmemesini kismen hakli ¢ikarmigtir. Bitcoin,
yaygin bir para birimi olarak kullanilmamaktadir ve ¢ogu diizenli tiiketici ve tiiccar,
islemler icin Bitcoin’i kabul etmekte tereddiit etmektedir. Bu durum, talebin nispeten
diisiik kalarak arz-talep zincirinde bir dengesizlik yarattig1 i¢in fiyat oynakligina
katkida bulunmaktadir.

Bununla birlikte, Bitcoin, yillar boyunca giiclii bir biiylime ve dayaniklilik
gostermistir. Yatirnmcilar arasinda, ozellikle yatirimlardan cazip getiri arayanlar
arasinda hala fazla bir ilgi gérmektedir. Dahasi, Bitcoin, geleneksel varliklarla diisiik
korelasyon gosterdigi icin benzersiz ¢esitlendirme faydalar1 sunmaktadir.

Bitcoin’in bir para birimi ve yatirnm araci olarak daha genis bir sekilde
benimsenmesi i¢in, fiyat oynaklig1 sorununun ele alinmasi i¢in acil bir ihtiyag vardir.
Bu sorunun ¢oziilmesi, mali ve diizenleyici kurumlarin ortak ¢abalarini gerektirir ve
bu sayede Bitcoin pazarina istikrar ve dogruluk getirilebilir. Bu basarildiginda, Bitcoin
muhtemelen daha fazla yatirnmci c¢ekecek ve bu, artan benimseme ve kullanim,

istikrarl fiyatlar ve daha biiyiik biiylime potansiyeline yol agacaktir.



1.2. Arastirmamin Faydalari

Bu tez ¢aligmasi, Bitcoin fiyat hareketliliginin takibi ve fiyat tahmini yapmak
icin makine 6grenmesi kullanarak siklikla tercih edilen bir yontemi Bitcoin fiyat
hareketleri {izerinde uygulamaktadir. Bitcoin fiyat tahmininde kullanilan bu yontemi
hem teorik olarak hem de pratik olarak daha kapsamli bir sekilde anlamak miimkiin
hale gelmektedir.

Ayrica, bu c¢alisma, Bitcoin fiyat hareketleri iizerinde bir tahmin modeli
olusturmakta ve piyasa katilimcilarina dogru tahminler yapma imkani sunmaktadir.
Yatirimcilarin daha bilingli yatirim kararlar1 alabilmeleri ve risklerini minimize
edebilmeleri agisindan bu tahminlerin 6nemi biiyiiktiir. Bu yontem, Bitcoin ve kripto
para piyasalarindaki fiyat hareketliliginin daha dogru ve basarili bir sekilde takip
edilmesine katkida bulunmaktadir.

Ayrica, bu tez calismasi finansal piyasalarda makine 6grenmesi kullanmanin
Bitcoin fiyat tahmini i¢in ne kadar etkili oldugunu gostermektedir. Makine 6grenmesi
yontemleri hakkindaki kapsamli bir anlay1s saglanmaktadir ve bu yontemlerin Bitcoin
fiyat tahmini acisindan ne kadar basarili oldugu hakkinda onemli bir bilgi
paylasilmaktadir.

Son olarak, Bitcoin ve kripto para piyasasini daha iyi anlamak i¢in énemli bir
adim olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Ozellikle, Bitcoin fiyat hareketlerini takip etmek
ve tahmin etmek, piyasa oyuncularinin daha dogru yatirim kararlar1 alabilmeleri ve
risklerini minimize edebilmeleri agisindan biiyiikk 6nem tagimaktadir. Bu nedenle, bu
calismanin sonuglari, 6zellikle Bitcoin piyasasinda bilingli yatirimlar yapmak isteyen
yatirimeilar, arastirmacilar ve akademisyenler i¢in faydali bir rehber niteligi

tasimaktadir.

1.3.Literatur

Bitcoin'in volatilitesi ve fiyatindaki belirsizlikler, akademisyenlerin, finans
profesyonellerinin ve yatirimcilarin dikkatini ¢gekmis, bu da c¢esitli aragtirmalarin ve
calismalarin bu alanda yogunlagsmasina neden olmustur. Bitcoin'in fiyatinin
belirlenmesi ve tahmin edilmesi, finansal piyasalardaki geleneksel varlik fiyatlari

analizlerinin 6tesine gecen, yeni ve dinamik bir arastirma alani sunmaktadir.



Calisma, literatirdeki mevcut c¢aligmalar1 inceleyerek, Bitcoin fiyatinin
belirlenmesi ve tahmin edilmesi konusundaki akademik arastirmalarin mevcut
durumunu ve 6nemini sunmay1 amaglamaktadir.

Madan (2014) ¢aligmasinda makine 6grenimi algoritmalari ile Bitcoin fiyatini
tahmin etmeyi amaglamistir. Bes yillik bir donem boyunca Bitcoin fiyat1 ve 6deme
agiyla ilgili 25'ten fazla Ozelligi igeren bir veri seti kullanmustir. Bu bilgileri
kullanarak, giinliik fiyat degisimlerinin isaretini %98.7 dogrulukla tahmin etmistir.

Kristoufek (2015) tarafindan yapilan ¢alismada, Bitcoin'in fiyat olusumu ve
gelisimi daha kapsamli bir perspektifle ele alinmig ve fiyatlar etkileyen en sik iddia
edilen faktorler incelenmistir. Arastirmada, Bitcoin'in uzun vadeli fiyat olusumunda
standart temel faktorlerin, 6zellikle ticaretteki kullanimi, para arz1 ve fiyat seviyesinin
rol oynadigi bulunmus ve Bitcoin'in sadece spekiilatif bir varlik olarak
degerlendirilmemesi gerektigi ortaya konmustur. Bitcoin hem spekiilatif bir varlik
ozelligi gosterirken hem de geleneksel finansal bir varlik 6zelligi tasimaktadir.

Georgoula vd. (2015) Bitcoin fiyatlar1 ile temel ekonomik degiskenler,
teknolojik faktorler ve Twitter gonderilerinden tiiretilen kolektif ruh halleri 6l¢iimleri
arasindaki iliskiyi zaman serisi analizi kullanarak incelemeyi amaglamistir. Giincel
makine Ogrenimi algoritmalarindan biri olan Destek Vektér Makineleri (SVMs)
kullanarak duygu analizini giinlilk bazda gerceklestirmistir. Bir seri kisa vadeli
regresyon analizi, Twitter duygu oraninin Bitcoin fiyatlari ile pozitif bir iligkiye sahip
oldugunu gostermistir. Ayrica, kisa vadeli analizde, Bitcoin'e olan ilgiyi yansitan
Wikipedia arama sorgularinin sayisi ve madencilik zorlugunu 6l¢en hash oraninin
Bitcoin fiyatlari iizerinde pozitif bir etkiye sahip oldugunu bulmustur. Uzun vadeli
analiz, Bitcoin fiyatinin (toplam para arzini temsil eden) dolagimdaki Bitcoin sayis1 ile
pozitif bir iliskiye, kiiresel ekonominin genel durumunu yansitan SP 500 hisse senedi
piyasa endeksi ile ise negatif bir iligkiye sahip oldugunu gostermistir.

Bouoiyour ve Selmi (2015) Giinliik veriler ile optimal GARCH modelini
kullanarak, Aralik 2010-Haziran 2015 ve Ocak 2015-Haziran 2015 donemlerini
karsilastirmis Bitcoin fiyatlarindaki volatilitenin azaldigini tespit etmislerdir. Ilk
donemde, Esik GARCH tahminleri, biiytik bir siireklilik siiresine isaret eder ve boylece

uzun bir bellek siirecini takip etme egilimindedir. ikinci dénem igin segilen model



(Uste]l-GARCH), daha az volatilite siirekliligi gostermektedir. Ozellikle, Bitcoin,
pozitif soklar yerine negatif soklar tarafindan yonlendirilme egilimindedir.

Greaves ve Au (2015) makalede, blokzincir agi tabanli 6zelliklerin Bitcoin'in
gelecekteki fiyatini tahmin etme giiclinii arastirmistir. Blokzincir agi tabanli 6zellik
mithendisligi ve makine 6grenimi optimizasyonu kullanarak, yukar1 veya asag1 yonlii
Bitcoin fiyat hareketini siniflandirmada %55 civarinda bir dogruluk orani elde etmistir.

Cheah ve Fry (2015) tarafindan yapilan ¢alismada, Bitcoin ve diger kripto para
piyasalariin artan ilgi ve yayginlasma durumuna ragmen akademik olarak yeterince
kesfedilmedigi vurgulanmaktadir. Diger varlik siniflariyla benzer sekilde, Bitcoin
fiyatlar1 spekiilatif balonlara egilim gostermektedir. Ikinci olarak, Bitcoin fiyatlarinda
balon bileseninin énemi vurgulanmaktadir. Ugiincii olarak, Bitcoin'in temel degerinin
sifir oldugu belirtilmektedir. Bu nedenle, bu bulgular Bitcoin'in uzun vadeli
stirdurtilebilirligi ile ilgili genis capli akademik ve genel endiseleri yansitmaktadir. Bu
calismadan elde edilen sonugclar, kripto para piyasalarinin diger piyasalarla benzer
sekilde stilize edilmis gerceklere sahip oldugunu, 6zellikle spekiilatif balonlara kars1
hassas oldugunu gostermektedir.

Vockathaler (2015) tarafindan yiiriitiilen ¢alisma iki temel amag tasimaktadir.
[k olarak, bu makale, 6nceki arastirmacilarin ¢alismalarini gdzden gecirerek ve
bulgularmin gegerliligini yeniden degerlendirerek yapilmustir. Ikinci olarak, Bitcoin
fiyatin1 etkileyen uzun vadeli faktorleri aragtirmak amaglanmaktadir. Elde edilen
bulgular, daha 6nce yayinlanan bazi sonuclarin tekrar test edildiginde 6nemli 6l¢iide
farkli oldugunu gostermektedir.

Easwaran vd. (2015) tarafindan yapilan ¢alismada, yiiksek frekansh Bitcoin
ticaret verileri (tek bir islem etkinligiyle ol¢iilen tick ¢oziintirliigii) analiz edilmistir.
Logaritmik getiriler acisindan Olgiilen fiyat dalgalanmalarimin agir kuyruga sahip
oldugu bulunmustur. Bu, Bitcoin dalgalanmalarinin ¢ogunun finansal ve emtia
piyasalarinda gozlenen ters kare yasasinin aksine ters kiibik yasay1 takip ettigini
gostermektedir. Ayrica, islem boyutlar1 ve ticaret hacmi dagilimlarinin Levy
kararligina sahip oldugu gozlemlenmistir. Cok Olcekli analiz, piyasa davraniginda
uzun stireli bellek etkilerinin varligini géstermektedir.

Ciaian vd. (2016) tarindan yapilan ¢alisma geleneksel para fiyatini belirleyen

faktorlerin yan sira dijital para birimi 6zellikleri ve Bitcoin fiyatini etkileyen faktorler



arasindaki etkilesimleri de goz onilinde bulundurarak Bitcoin fiyat olusumunu analiz
etmektedir. Makale, 2009-2015 donemine ait giinliik veriler tizerinde zaman serisi
analiz mekanizmalarini kullanarak Bitcoin fiyat olusum hipotezlerini test etmektedir.
Arastirmanin sonuglari, Bitcoin arz-talep piyasasi etkilerinin Bitcoin fiyat1 iizerinde
Oonemli bir etkiye sahip oldugunu dogrulamakta ve ayrica online bilgi sorgularinin da
Bitcoin fiyat1 lizerinde etkili oldugu sonucuna varmaktadir.

Bouoiyour vd. (2016) tarafindan kaleme alinan makale, Bitcoin'in karmasik
dogasin1 dikkate alarak Bitcoin fiyat analizine yeni bir perspektif sunmay1
hedeflemektedir. Makale, Bitcoin'in spekiilatif bir balon oldugu genel kanisina karsin,
uzun vadeli temellerin (diisiik frekans bileseni) Bitcoin fiyat degisiminde 6nemli bir
rol oynadigmmi iddia etmektedir. Kisa vadeli dalgalanmalarin ise, Bitcoin'in
yaratilisindan bu yana biiyiik bir medya ilgisi ve spekiilasyonlara konu olmasindan
kaynaklandig1 belirtilmektedir. Bununla birlikte, makalede vurgulanan nokta,
Bitcoin'in uzun vadede belirleyicilerinin arz-talep temelleri, para birimi déviz oranlari,
borsa endeksleri, doviz kurlari, petrol fiyatlari ve ¢iktt hacmi gibi diger faktorlerin yani
sira oldugudur.

Wang vd. (2016) Makale, 6ncelikle Bitcoin fiyat dalgalanmalarini incelemekte
ve Bitcoin ile temsil edilen dijital para birimlerinin yatirim potansiyeline sahip olup
olmadigini tartigmaktadir. Cointegration analizi ve VEC (Vector Error Correction)
Model yontemleri kullanilarak, hisse senedi fiyat endeksi, petrol fiyat1 ve Bitcoin'in
glinliik islem hacmi gibi degiskenler arasindaki iliskiyi gostermek icin analizler
yapilmistir. Ampirik arastirma, bu dort faktér arasinda uzun vadeli denge ve kisa
vadeli dinamik bir iligkinin oldugunu gostermektedir. Kisa vadeli analiz, petrol fiyati
ve Bitcoin islem hacminin Bitcoin fiyati {izerinde sinirlt bir etkiye sahip oldugunu,
hisse senedi fiyat endeksinin ise daha gii¢lii bir etkiye sahip oldugunu ortaya
koymaktadir. Uzun vadede, hisse senedi fiyat endeksi ve petrol fiyatinin Bitcoin
fiyatina olumsuz bir etkisi oldugu belirtilmektedir. Bununla birlikte, Bitcoin degeri
giinliik islem hacmi tarafindan olumlu yonde etkilenmektedir.

Pryzmont (2016) tarafindan yapilan ¢alismanin bulgularina gore, olumsuz bir
olayin gerceklesmeden 6nce ve sonra Olgiilen fiyat dalgalanmasi arasinda istatistiksel
olarak anlamli bir yon iliskisi oldugu gozlemlenmistir. Bitcoin'e yonelik kamu

dikkatinin artmasi, bu baglamda olumsuz olaylarin etkilerini artirarak fiyat artig1 veya



diisiisiine neden olabilmektedir. Ancak, Bitcoin fiyat verilerinin analiz sonuglari,
olaylarin meydana gelmeden Once ve sonra Olciilen fiyat dalgalanmasi arasinda
gozlemlenebilir bir fark olmadigin1 gostermektedir.

Estrada (2017) tarafindan yapilan ¢alismada, Bitcoin'in fiyati ve volatilitesinin
analizi yapilmustir. Ozellikle, Bitcoin fiyat1 ile SveP 500, Bitcoin fiyat: ile VIX
(Volatility Index), Bitcoin gerceklesen volatilitesi ile SveP 500, ve Bitcoin gerceklesen
volatilitesi ile VIX arasindaki Granger nedensellik iligkileri incelenmistir. Ayrica,
Bitcoin'in temel teknolojisi olan Blokzincir'e yonelik halkin ilgisinin Google Trends
verileri kullanilarak olgiildiigii, haftalik Bitcoin fiyat1 ile Blokzincir Google Trend
zaman serileri arasindaki Granger nedensellik iliskileri de incelenmistir. Sonug olarak,
VIX ve Bitcoin gergeklesen volatilitesi arasinda %5 anlamlilik diizeyinde ¢ift yonlii
bir Granger nedensellik iliskisi oldugu bulunmustur.

Sin ve Wang (2017) tarafindan ele alinan makale, Bitcoin'in 6zellikleri ile
Bitcoin fiyatinin bir sonraki giin degisimi arasindaki iligkiyi arastirmak i¢in Multi-
Katmanli Algilayict tabanli sinir agi topluluk yaklasimini kullanmaktadir. Bu
yaklasim, Genetik Algoritma temelli Secici Sinir Ag1 Toplulugu adli bir yapay sinir
ag1 modelini temel almaktadir. Ger¢ek diinya uygulamasinin etkililigini ve
uygulanabilirligini degerlendirmek amaciyla, yaklasik 200 kripto para birimi 6zelligi
kullanilarak Bitcoin fiyatinin bir sonraki giin yoniinii tahmin etmek i¢in 2 yillik bir
veri kullanilmigtir. Geriye doniik testlerle 50 giinliik bir siire boyunca, topluluga dayali
bir ticaret stratejisi "onceki giin trendi takip" ticaret stratejisiyle karsilastirilmistir. 1k
adimdaki ticaret stratejisi yaklasik %85 getiri saglarken, "Onceki giin trendi takip”
ticaret stratejisi yaklasik %38 getiri saglamis ve topluluktaki en iyi MLP modelini
izleyen bir ticaret stratejisi ise yaklasik %53 getiri saglamistir.

Bouoiyour ve Selmi (2017) tarafindan yapilan ¢alisma, ekonomik ve jeopolitik
kaos donemlerinde Bitcoin fiyatin1 etkileyen faktorlere odaklanmaktadir. Arastirma,
Bitcoin fiyatinin belirleyicilerini en az etkili faktorlerden en etkili faktdrlere kadar
incelemeyi amaclamaktadir. Makroekonomik, finansal, spekiilatif ve teknik
belirleyicilere ek olarak, 2016 olaylarina da bakilarak Bitcoin fiyatinin farklilik
gosterdigi belirleyiciler incelenmistir. Bayesian quantile regresyonu kullanilarak
Bitcoin fiyatt ve belirleyicileri arasindaki bagimmlilik yapisi, Bitcoin fiyat

hareketlerinin tiim kosullu dagilimi boyunca nasil degistigi analiz edilmistir. Bu
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sekilde, tli¢ grup belirleyici ortaya ¢ikarilmistir. Bitcoin'in ticarette kullanimi ve Cin'in
derinlesen yavaslamasi, Brexit ve Hindistan'daki para reformu gibi belirsizliklerin,
piyasa iyilestiginde Bitcoin fiyatina en potansiyel katki saglayan faktorler oldugu
bulunmustur. Dolagimdaki Bitcoin hizi, altin fiyati, Venezuela para reformu ve hash
orani ise piyasanin gerilemeye dogru ilerledigi durumlarda Bitcoin fiyatini etkileyen
temel faktorler olarak belirlenmistir.

Stenqvist ve Lonno (2017) tarafindan yapilan ¢alisma Bitcoin'in halk algisini
analiz ederek, duygusal dalgalanmalarin yakin gelecekte fiyat degisikligi sinyalleri
verebilecegi konusunu aragtirmaktadir. Bu amagla, Twitter iizerinde 2.27 milyon
Bitcoin ile ilgili tweet analiz edilmektedir. Tahmin islemi, tweet'lerin duygusallik
seviyesine dayanarak, 5 dakika ile 4 saat arasinda degisen zaman araliklari i¢in toplam
duygusal degisim siddeti lizerinden gergeklestirilmektedir. Elde edilen tahminler daha
sonra, BTC aralik zamanina karsilik gelen 1, 2, 3 veya 4 zaman aralig1 i¢in ileriye
dogru kaydirilmaktadir. Tahmin modelinin degerlendirmesi, 30 dakikalik tweet
duygusalliklarini1 toplama, 4 kaydirma ile 6ne dogru ve %2.2 duygu degisim esigi
kullanarak %79 dogruluk elde edildigini gdstermistir.

Virk (2017) tarafindan yapilan ¢alisma, on farkli kripto para biriminin verileri
kullanilarak  Bitcoin  fiyatinin  yOniiniin ~ ve  dogrulugunun  Ongdriilmesi
amaglanmaktadir. Bu amagla, her bir kripto paranin kapanis fiyatlarindan olusturulan
yeni bir veri seti kullanilmigtir. Oznitelik miihendisligi analizi sonucunda, tiim on
kripto para birimi arasinda gii¢lii bir iliski oldugu belirlenmistir. Veri madenciligi
yontemleri kullanilarak, siniflandirma ve regresyon olmak iizere iki kategori altinda
cesitli algoritmalar degerlendirilmistir. Siiflandirma kategorisinde, rastgele orman,
destek vektor smiflandiricisi, gradyan arttirma smiflandiricist ve sinir  ag1
siiflandiricisi gibi algoritmalar incelenmistir. Destek vektor siniflandiricisi en yiiksek
basariy1 elde etmis, %62.31 dogruluk orani ve 0.77 hassasiyet degeriyle 6ne ¢ikmuistir.
Regresyon kategorisinde ise dogrusal regresyon, tekrarlayan sinir ag1 ve gradyan
arttirma regresyonu gibi algoritmalar kullanilmigtir. Gradyan arttirma regresyonu, 0.99
R-kare degeriyle en yiiksek performansi sergilemistir.

Blau (2017) tarafindan yapilan ¢alisma Bitcoin'in fiyat dinamikleriyle ilgili
bazi 6nemli gercekleri sunmay1 ve spekiilatif islemlerin Bitcoin'deki yiiksek volatilite

seviyesine katkida bulunup bulunmadigini test etmeyi amaglamaktadir. Bitcoin'in
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degerinin birka¢ kurusla baslayip 2013 sonunda 1.132,26 dolara yiikseldigini ve
sonraki aylarda yaklasik %60 oraninda diistiigiinii gosterilmektedir. Degerlenme ve
diisiis, bir varlik balonunun varligina isaret etse de yapilan testler, bu donemde
spekiilatif islem yapmanin 6nemli Olgiide yiiksek olmadigini ortaya koymustur.
Bitcoin'in volatilitesine spekiilatif islem yapmanin katkida bulundugu fikrine karsin,
tek veya coklu degiskenli testlerimizde pozitif bir iliski gozlenmemistir.

Urquhart (2017) Bitcoin fiyat kiimelemesini inceleyerek literatiire katkida
bulunmayr amaglamistir. Calismanin bulgularima gore, onemli Olc¢lide fiyat
kiimelemesinin belirgin kanitlar1 bulunmustur, 6zellikle fiyatlarin %10'unun ondalik
basamagi 00 ile sonlandig1 tam sayilarda kiimelesmenin gozlendigi tespit edilmistir.
Bununla birlikte, ardisik getirilerde yuvarlak sayilardan sonra belirgin bir desen
bulunmamaktadir. Ayrica, fiyat ve hacim arasinda tam say1 kiimelemesiyle 6nemli bir
pozitif iligki tespit edilmistir. Bu sonuclar, finansal piyasalarda fiyat kiimelemesinin
var oldugunu ve g¢alismanin bu konuya odaklanan ilk c¢alisma oldugunu
gostermektedir. Ozellikle %10'dan fazlasi ondalik basamagi 00 olan tam sayilar
etrafinda 6nemli bir fiyat kiimelemesi oldugu bulunmustur.

Karalevicius (2018) tarafindan kaleme alinan ¢alismada, ilgili haber ve blog
yaymlarindan olusan bir veri tabani toplanmistir. Her makale, igerdigi olumlu ve
olumsuz kelimelere dayali olarak bir duygu skoru almistir. Bu calisma, medya
duyarlilig: ile Bitcoin fiyati arasinda bir etkilesim oldugunu ve yatirimcilarin haberlere
hizli tepki gosterme egiliminde olduklarini belirlemistir. Arastirmada, Twitter
gonderilerinin duygu analiziyle Bitcoin fiyatinin tahmin edilmesine yonelik bir
calisma yapilmistir. Bu ¢alisma, psiko-semantik sozliiklerin kullanilmadigr onceki
calismalardan farkli olarak benzersiz bir yaklasim sunmaktadir ve Bitcoin
arastirmalarinda yeni bir katki saglamaktadir.

Wu vd. (2019) tarafindan yapilan ¢alismada, uzun kisa vadeli bellek (LSTM)
aglari, derin 6grenme alaninda zaman serisi tahmini i¢in kullanilan son teknolojidir.
Ancak, ozellikle kripto para tahmini alaninda finansal zaman serilerine yonelik sinirl
calisma bulunmaktadir. Bu nedenle, Bitcoin giinliik fiyat tahmini i¢in iki farkli LSTM
modeliyle (geleneksel LSTM modeli ve LSTM AR(2) modeli) yeni bir tahmin
cercevesi Onerilmektedir. Onerilen modellerin performansi, 2018/1/1 ile 2018/7/28

tarihleri arasinda toplam 208 kayit igeren Bitcoin giinliik fiyat verileri kullanilarak
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degerlendirilmistir. Sonuclar, Onerilen modelin AR(2) ile miikemmel tahmin
dogrulugunu dogrulamaktadir. Onerilen LSTM modeli, geleneksel LSTM modeline
kiyasla daha basarili sonuclar elde etmistir.

Roy vd. (2019) tarafindan yapilan galisma, istatistiksel analizleri kullanarak en
iyi Bitcoin piyasa fiyatinin tahmin edilmesi i¢in uygun bir model dnermektedir.
Calisma, 2013 ile 2017 yillar1 arasindaki dort yillik Bitcoin verisine dayanmaktadir ve
ozellikle otoregresif entegre hareketli ortalama (ARIMA) modeline dayanan zaman
serileri yaklasimlarin1 kullanmaktadir. Elde edilen sonuglar, Bitcoin'in agirlikl
maliyetlerindeki kisa vadeli volatiliteyi belirlemede %90'lik bir dogruluk saglandigini
gostermektedir.

Kjaerland vd. (2018) tarafindan yapilan ¢alismanin amaci, Bitcoin'in fiyat
dalgalanmalarini agiklayan faktorleri ortaya ¢ikarmaktir. Fiyat hareketlerini agiklamak
icin, Ordinary Least Squares regresyon yontemi kullanilarak iki Otoregresif Dagitilmis
Gecikme modeli tahmin edilmistir. Veri seti, 18.09.2011 ile 05.02.2017 tarihleri
arasinda 279 haftalik gozlemi icermektedir. Bagimli degisken Bitcoin fiyatidir ve
analiz dokuz bagimsiz degiskeni incelemektedir. Calisma sonucundaki bulgular,
politik olaylarin ve agiklamalarin ("soklarin") Bitcoin fiyatini 6nemli o6lgiide
etkiledigini gostermektedir. Ayrica, Bitcoin hacmi ile Bitcoin fiyati arasinda anlamli
negatif bir iligki tespit edilmistir. Bitcoin'in Google aramalari ile 6l¢iilen ilgisi, Bitcoin
fiyati ile pozitif ve anlamli bir iligkiye sahiptir. Bu ¢aligma, Bitcoin'in bir giivenli liman
yatirimi olmadigina dair kanit bulamamaktadir.

Ji vd. (2019) yaptiklar1 ¢alismada, Bitcoin blokzincir verilerini kullanarak
cesitli derin Ogrenme tabanli Bitcoin fiyat tahmin modelleri gelistirilmis ve
karsilastirilmistir. LSTM, DNN, CNN ve ResNet modelleri test edilmis ve regresyon
ve smiflandirma problemleri ele alinmistir. Regresyon problemlerinde LSTM
modelleri diger modellere gore daha basarili olurken, siniflandirma problemlerinde
DNN diger modellere gére daha basarili bulunmustur. CNN ve ResNet modelleri ise
Bitcoin fiyat tahmini i¢in 6zellikle etkili olmamistir. Ancak, derin 6grenme modelleri
arasinda net bir kazanan belirlenememis ve tiim modellerin performans: birbirine
yakin ¢ikmistir. Ayrica, bu modellerin sadece Bitcoin ticareti i¢in yeterli olmadig1 da

belirtilmistir.
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Munim vd. (2019) tarafindan yapilan ¢alismada, ARIMA ve NNAR modelleri
kullanilarak bir sonraki giiniin Bitcoin fiyat1 tahmini yapilmistir. Tahmin dogrulugunu
degerlendirmek icin RMSE, MAPE ve MASE gibi 6lgiitler kullanilmistir. Sonuglara
gore, NNAR modelleri ilk egitim 6rneginde (500 giin) ARIMA modellerine gére daha
iyi performans gostermisken, test orneginde ARIMA modelleri daha basarili olmustur.
Ayrica, bu sonuglarla uyumlu olarak, NNAR modellerinin diisiik volatilite
donemlerinde daha iyi performans gosterdigi, ancak 6zellikle 2018 yilinda Bitcoin
fiyatindaki asir1 volatilite donemlerinde ARIMA modellerinin daha basarili oldugu
sOylenebilir. Daha fazla arastirma, kripto para birimlerinin getirilerinin
modellenmesine odaklanilmasi gerektigini gostermektedir.

Azari (2019) tarafindan yapilan g¢alisma, geleneksel otoregressif entegre
hareketli ortalama (ARIMA) modelinin Bitcoin'in gelecekteki degerini tahmin
etmedeki etkinligini, 3 yillik bir zaman diliminde fiyat zaman serilerini analiz ederek
ortaya koymay1 amaglamaktadir. Empirik ¢alismalar, bu basit modelin zaman serisinin
davranisini neredeyse degistirmeden kisa vadeli tahminler i¢in Ozellikle etkili
oldugunu gostermektedir. Ancak, farkli davranislar sergileyen Bitcoin fiyati i¢in veya
uzun vadeli tahminlerde biiyiik tahmin hatalari oldugunu gézlemlenmistir. Bu nedenle,
daha dogru tahminler elde etmek i¢in fiyatin yani1 sira daha fazla 6zellik ¢ikarilmasi ve
kullanilmas1 gerekmektedir. Bu ¢aligma, genis bir veri kiimesi {lizerinde egitilen
ARIMA modelinin ve smirli bir test penceresinin (w) Bitcoin fiyat tahminine etkisini
arastirmigtir. Arastirma, tahmin dogrulugunu, (p, q, d) secimi ve pencere boyutu w
arasindaki etkilesimi aciklayarak konuya 151k tutmaktadir.

Atsalakis vd. (2019) tarafindan yapilan c¢aligma, Bitcoin'in giinliikk fiyat
degisim yoniinii 6ngdérmek i¢in bir hibrit Neuro-Fuzzy denetleyicisi olan PATSOS'u
kullanarak bir bilgi islem zekas1 teknigi nermektedir. Onerilen yontem, daha basit bir
noro-fuzzy yaklasimla gelistirilmis birinci ve yapay sinir aglariyla gelistirilmis ikinci
bilgi islem zekas1 modeline gore daha iyi performans gostermektedir. Ayrica, 6nerilen
modelin sinyallerine dayali bir ticaret simiilasyonuyla elde edilen yatirim getirileri,
basit bir buy-and-hold stratejisiyle elde edilen getirilerin %71.21 daha yiiksek
oldugunu gostermektedir. PATSOS sistemi, diger kripto para birimlerinin

kullaniminda da saglam bir performans sergilemektedir.
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Aggarwal vd. (2019) tarafindan kaleme alinan makalede, Bitcoin fiyat
tahminini etkileyen c¢esitli parametreler iizerinde farkli derin 6grenme modellerinin
karsilastirmali analizi RMSE degerlerine gore yapilmistir. Elde edilen sonuglar, ¢esitli
derin 6grenme modellerinin Bitcoin fiyat tahmininde etkili oldugunu gostermektedir.
Bitcoin parametreleri fiyat tahmini i¢in kullanildiginda, LSTM modelinin en diisiik
RMSE degerlerine sahip oldugu goriilmiistiir. Ancak, Bitcoin fiyat tahmini i¢in altin
fiyatinin parametre olarak kullanildigi durumda, LSTM modelinin altin fiyat1 ile
Bitcoin fiyat1 arasinda olumlu bir korelasyon gostermedigi tespit edilmistir. Bu
durumda, gercek ve tahmin edilen degerler arasinda biiyiilk bir sapma oldugu
gozlemlenmistir. Ayrica, Twitter duyarlilik analizi kullanilarak yapilan Bitcoin fiyat
tahminleri sonuglar1, pozitif bir tweet yaymnlandiginda Bitcoin fiyatlarinin artis
gosterdigini, Bitcoin ile ilgili negatif bir tweet atildiginda ise fiyatlarin etkilendigini
ve tweet atan kullanicinin popiilaritesine bagli olarak diistiigiinii gostermistir. Bu
etkinin Slgiilmesi i¢in Twitter'da takipgi sayist gibi 6l¢iitler kullanilabilmektedir.

Rizwan vd. (2019) tarafindan yapilan ¢alismanin temel amaci, Bitcoin'in dolar
cinsinden fiyatinin yakin zamandaki tahminini ger¢eklestirmektir. Bitcoin fiyat
endeksi verilerinden elde edilen degerli bilgiler kullanilarak, Bayes rekiirrent
hiyerarsik sinir ag1 (RNN) ve uzun kisa vadeli bellek agi (LSTM) kullanilmistir.
LSTM modeli, toplam dogruluk orani olarak %52 ve RMSE (%8) degerleri elde
etmistir. Zaman serisi tahminleri i¢in yaygin olarak kullanilan ARIMA y6nteminin
derin 6grenme modellerinin performansinin gerisinde kaldigi gdzlenmistir. Bu
nedenle, Bitcoin fiyat tahminlerini gerceklestirmek icin kilitli tekrarlayan ag modeli
(GRU) kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore, tiim derin 6§renme modelleri GPU
egitim siirelerine gore %94.70 gibi yliksek bir basar1 oranina sahip olmustur.

Dutta vd. (2020) tarafindan yapilan ¢alismada Bitcoin fiyat tahmini, finansal
baglantilar1 olan genis bir 6zellik listesi temel alinarak incelenmektedir. Ayrica,
Bitcoin'in alternatif bir yatirim araci olarak kullanilabilirligi de analiz edilmekte ve
gelecekteki fiyat trendlerini 0grenmekte yardimci olabilecek Oncii degiskenler
secilmektedir. LSTM ve GRU gibi tekrarlayan sinir ag1 modellerinin geleneksel
makine 6grenmesi modellerine gore daha iyi performans sergiledigi bulunmustur.
GRU modelinin, aninda unutma ve giincelleme yetenegi sayesinde Bitcoin fiyat

tahmininde basarili oldugu goézlemlenmistir. Yiiksek boyutlu verilerde hesaplama
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yiikiinii artirabilen derin modellerden ziyade, daha s1g 6grenme modellerinin daha
etkili olabilecegi belirtilmektedir. Bu ¢alismanin bulgularina gore, 6zellikle nicel
finans alaninda 6nemli katkilar saglayabilecegi diisiintilmektedir.

Chen vd. (2020) yaptiklar1 g¢alismada Makine &grenmesi tekniklerini
kullanarak farkli frekanslarda Bitcoin fiyat tahmini yapabilmek i¢in, 6ncelikle Bitcoin
fiyatim1 giinliik fiyat ve yliksek frekanshi fiyat olarak siniflandirmiglardir. Bitcoin
glinliik fiyat tahmini i¢in, islem ve piyasa verileri, dikkat ve altin spot fiyat1 gibi yiiksek
boyutlu 6zelliklerle birlikte temel islem 6zelliklerini kullanmiglardir. Bitcoin fiyat
tahmininde 5 dakikalik araliklarla elde edilen kripto para borsast verileri ise
kullanilmaktadir. Bitcoin giinliik fiyat tahmini icin, Yiiksek Boyutlu Ozelliklerle
Lojistik Regresyon ve Lineer Diskriminant Analizi gibi istatistiksel yontemler, daha
karmasik makine dgrenmesi algoritmalarini geride birakarak %66 dogruluk orani elde
edilmistir. 5 dakikalik aralik fiyat tahmini i¢in ise Rastgele Orman, XGBoost,
Kuadratik Diskriminant Analizi, Destek Vektor Makinesi ve Uzun Kisa Donemli
Hafiza gibi makine 6grenmesi modelleri, istatistiksel yontemlere gore daha iistiindiir
ve %67.2 dogruluk oranina ulasir. Bitcoin fiyat tahmini calismamiz, makine 6grenmesi
tekniklerinde 6rnek boyutunun énemine dair bir pilot caligsma niteligi tasimaktadir.

Fantazzini ve Kolodin (2020) tarafindan yapilan ¢alismada sunulan kanitlar,
Aralik 2017'de diizenlenmis vadeli piyasalarin tanitilmasinin ardindan Bitcoin
piyasasinin daha olgun ve verimli bir hale geldigini gdstermektedir. Onceden
belirlenmis teknik stiriicliler (Bitcoin arzi ve talebi), ¢ekicilik gostergeleri ve
makroekonomik degiskenler artik Bitcoin fiyatinin dinamiklerini agiklamak ig¢in
gecikmeli gostergeler veya daha az 6nemli hale gelmistir. Bu nedenle, kripto para
birimleri i¢in modern ampirik finans varlik fiyatlandirma modelleri ve teori temelli
degerleme modellerini birlestirebilen "ikinci nesil degerleme Ol¢iitleri"nin
gelistirilmesi, daha fazla arastirma icin ¢ekici bir yontem olarak kabul edilebilir.

Lamothe-Fernandez vd. (2020) tarafinda yapilan g¢alisma, Bitcoin fiyatini
tahmin etmek i¢in farkli metodolojilerin karsilastirilmasini ve yeni bir modelin
olusturulmasini igermektedir. Calisma, 2011 ile 2019 yillar1 arasindaki bir donemi
kapsamaktadir. Robust bir model elde etmek amaciyla derin tekrarli evrisimli sinir agi,
derin sinir agaglar1 ve derin destek vektor makineleri gibi derin 6grenme yontemleri

kullanilmistir. DRCNN modeli en yiliksek dogruluk seviyelerini elde etmistir. Bu
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arastirma, Onceki caligmalara kiyasla Bitcoin fiyatini tahmin etmek i¢in modellerin
performansini artirmay1 Onermektedir. Ayrica, gelecekte bir ve iki yillik donemlerde
tahmin yapmak i¢in gelistirilen modellerde kararlilik saglayan onemli degiskenlerin
yeni bir setini tanimlamay1 miimkiin kilmigtir.

C. Chen vd. (2020) tarafindan ele alinan makalede, koronaviriis pandemisi
sirasinda yatirimcilarin korku duygusunun Bitcoin fiyat dinamiklerini nasil etkiledigi
arastirilmaktadir. Yiksek frekansli verileri kullanarak yatirimcilarin koronaviriisle
ilgili korkularim1 6lgmek i¢in bir Google arama tabanli korku duygu Olgiisii
olusturulmaktadir. Sonuglar, pandemiye iliskin arama ilgisindeki artisin finansal
piyasalardaki belirsizlik artisiyla iligkili oldugunu gostermektedir. Koronaviriis
korkusunun artmasi, negatif Bitcoin getirilerine ve yliksek islem hacmine neden olur
ve bu da Bitcoin'in, geleneksel giivenli liman varliklar olan altin gibi davranmak yerine
diger finansal varliklara daha c¢ok benzeyebilecegini gostermektedir. Arastirma,
koronaviriis pandemisi sirasinda riski azaltmak icin yatirimcilarin kaynaklarini
Bitcoin'e yonlendirmenin istenmeyebilecegini diislindiirmektedir, ¢iinkii Bitcoin'in bir
giivenli liman olarak hizmet etmeyebilecegini gostermektedir.

Kervanci ve Akay (2020) yaptigi calismaya gore merkezi olmayan ve diinyada
en yaygin kabul goren kripto para birimidir olan Bticoin yiiksek oynakligi, doviz
kurunu tahminleme konusunda zorluk olusturabilmektedir. Bu nedenle son yillarda
Bitcoin fiyat tahmini konusunda Makine Ogrenimi ve Istatistiksel Yontemlerle birgok
calisma yapilmistir. Bu calisma, 6nceki ¢alismalart gruplandirarak Bitcoin fiyatinin
daha iyi tahmin edilmesini amaglamaktadir. Bu gruplar, istatistiksel ve makine
6grenimi yontemleri, sosyal medya ve web arama motoru etkisi, zaman frekans1 etkisi,
nedensellik ve hiper parametre optimizasyonu yontemleri olarak incelenmistir. Genel
olarak, makine 6grenimi yontemleri daha iyi performans gostermektedir.

Albariqi ve Winarko (2020) tarafindan kaleme alinan makale, Multilayer
Perceptron (MLP) ve Recurrent Neural Networks (RNN) modelleri kullanarak kisa ve
uzun vadeli Bitcoin fiyat degisimini belirlemek igin temel sinir ag1 modellerini
kullanilmaktadir. Veriler, Agustos 2010'dan Ekim 2017'ye kadar olan Bitcoin blok
zincirlerinden elde edilen 1300 veri {lizerinde 2 giinliik donemlerle olusturulmustur.
Modeller, hem kisa vadeli hem de uzun vadeli fiyat degisim tahminleri yapmak i¢in 2

ila 60 giin araliginda calismaktadir. Sonuglar, uzun vadeli tahminin kisa vadeli
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tahminden daha basarili oldugunu gostermektedir. En yiiksek dogruluk orani, MLP
modelinde 60 giin sonrasi fiyat degisimini tahmin ederken elde edilirken, RNN
modelinde ise 56 giin sonrasi fiyat degisimini tahmin ederken elde edilmistir. MLP,
%81.3 dogruluk, %81 hassasiyet ve %94.7 hatirlama oraniyla RNN'i geride
birakmaktadir.

Cretarola ve Figa-Talamanca (2021) tarafindan yapilan calismaya gore
Empirik kanitlar, 2009 yilinda baslayan siire¢ boyunca Bitcoin fiyat dinamiklerinde
balon etkilerinin varligimi gostermektedir. Onceki arastirmalar genellikle zaman
icindeki balon davranisini tespit etmek igin istatistiksel testlere odaklanmis ve bazi
istisnalar, bu fenomeni tanimlayabilen belirli zaman serisi modelleri 6nermistir. Bu
calisma, Bitcoin dinamikleri icin siirekli bir zaman stokastik modelini dikkate alarak,
literatiire katkida bulunmaktadir ve balon altinda artan bir piyasa dikkati faktoriine
bagli olan Bitcoin'e 6zgii dinamikleri ele almaktadir. Burada, 6zellikle, Bitcoin
tizerindeki piyasa dikkati faktorii ile Bitcoin getirileri arasindaki korelasyonun,
isaretlenmis dikkatin Bitcoin fiyatlar iizerinde etkisi oldugunda ve tersi durumunda
bir kotii dongii yaratildiginda bir balonun varligi ile iliskisi kanitlanmstir.

Jana vd. (2021) tarafindan yapilan ¢alismada, alt1 farkli ileri tahmin model
algoritmasi olan ¢ok katmanli algilayici sinir agi, rastgele orman, uyarlanabilir sinir
bulanik ¢ikarsama sistemi, tek basina SVR, coklu uyarlanabilir regresyon spline ve en
az mutlak biiziilme ve se¢im operatorii kullanilarak karsilastirma yapilmaktadir. Son
olarak, sayisal deneyler gerceklestirilmis ve bu deneylerde Monte Carlo analiziyle
olusturulan rastgele surrogat zaman serileri ve 10 Ocak 2013'ten 23 Subat 2019'a kadar
Bitcoin'in giinliikk kapanis fiyatlar1 kullanilmistir. Sonuglar, Onerilen regresyon
cercevesinin diger tahmin modellerinden daha yiiksek bir tahmin dogruluguna sahip
oldugunu gostermektedir.

Haffar ve Le Fur (2021) tarafindan yapilan ¢alismada, Ocak 2011'den Aralik
2019'a kadar gelismekte olan ve gelismis iilkelerin finansal piyasalarinin Bitcoin fiyati
tizerindeki etkisi yapisal vektor hata diizeltme modeli kullanilarak analiz edilmistir.
Elde edilen sonugclar, secilen siire ve bolgeye gore degisiklik gdstermektedir. Kisa
vadede, Bitcoin fiyatlar1 Asya'daki gelismekte olan iilkeler ve tiim tilke bolgeleri
tarafindan pozitif etkilenirken Kuzey Amerika tarafindan negatif etkilenmektedir.

Uzun vadede ise sadece Asya'da bulunan tim {ilkelerin Bitcoin fiyatina etki ettigi
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goriilmiistiir, Pasifik bolgesi ise negatif etki yaparken Avrupa bolgesi pozitif etki
yapmaktadir. Diger bolgelerde ise siireye bagli olarak Bitcoin fiyatina etki eden soklar
gozlenmemistir. COVID-19"'un saglik sokunun analizi ve finansal piyasalardaki etkisi,
elde edilen bulgular1 desteklemektedir.

Chkili (2021) tarafindan kaleme alinan makalenin amaci, 2013-2020 dénemi
icin Bitcoin fiyatlarinin volatilite dinamiklerini belirlemek i¢in en iyi modeli
tanimlamaktir. Bu amagla, iki farkli model olan uzun hafiza modeli ve Markov gecis
modeli  kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, Bitcoin piyasasmnin volatilite
dinamiklerinde uzun hafizanin varliga isaret etmektedir. Ayrica, ozellikle uzun
hafizay1 hesaba katan FIGARCH modeli, diger tim modellere gore Bitcoin fiyatlarinin
volatilitesini daha basarili bir sekilde modellemektedir. Bu bulgu, portfoy
cesitlendirmesi, riskten korunma stratejileri ve Risk Degerini Atama (Value at Risk)
degerlendirmesi i¢in 6nemli sonuglar ortaya koymaktadir.

Rathore vd. (2022) tarafindan yapilan g¢alismanin amaci, mevsimsellik
nedeniyle tamamen ge¢mis verilere dayanmayan bitcoin'in gelecekteki fiyatin1 tahmin
etmek i¢in Fbprophet modelini kullanmaktir. Bu model, LSTM ve ARIMA'nin
karsilastig1r sorunlar1 ortadan kaldirir. Calisma, mevsimsellik sorununu ¢ézen ve
gercek diinya kullanimlari i¢in faydali olabilecek bir model gelistirmistir. Daha az
gecmis veriye sahip olan ve desenlerin bulunmasinin zor oldugu kripto para birimi
durumlarinda bu yontem kolayca uygulanabilir. Tahmin edilen degerler ile ger¢ek
degerler arasindaki fark, diger tiim modellere kiyasla diisiiktiir.

Rajabi vd. (2022) tarafindan kaleme alinan makale, birincil derin sinir agini
kullanarak onceki giinlerde gézlemlenen Bitcoin fiyat trendlerine ve dalgalanmalara
dayanan en iyi pencere boyutunu tahmin etmekte ve ardindan tahmin edilen pencere
boyutuna dayali olarak Bitcoin fiyatin1 tahmin etmek i¢in ikincil bir derin sinir ag1
kullanmaktadir. Makalenin veri seti, Google, Blokzincir ve Bitcoin piyasasi bilgilerini
icermektedir. Yapilan degerlendirmeler, bu yontemin, Tahmin Giigliik Faktorii (TGF)
ad1 verilen ve tahmin zorlugunun derecesini tanimlamak i¢in onerilen yeni bir kriter
ile birlikte, Islem Destek Vektorii Regresyonu ve ARIMA gibi iyi bilinen ydntemlere
kiyasla normal bir durum altinda minimum hata elde etme yetenegine sahip oldugunu

gostermektedir.
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Ye vd. (2022) tarafindan yapilan ¢alisma, Bitcoin'in bir sonraki 30 dakikalik
fiyatlarin1 tahmin etmek icin yeni bir birlesik derin 6grenme modeli dnermektedir.
Modelde, fiyat verileri, teknik gostergeler ve duygu endeksleri kullanilmaktadir.
Onerilen modelde, uzun kisa siireli bellek (LSTM) ve kapr tekrarlayan birimi (GRU)
gibi iki sinir ag1 tiirli, yigin birlestirme teknigiyle entegre edilmektedir. Sosyal
medyada yapilan yorumlarin gergek zamanli giincellemeleri dikkate alinarak, haber
siteleri yerine sosyal medya metinleri, kamuoyu goriislerinin kaynak verisi olarak
kullanilmaktadir. Modelin egitimi ve degerlendirmesi i¢in Eyliil 2017 ile Ocak 2021
arasindaki gergek veriler kullanilmaktadir. Deneysel sonuglar, yakin gergek zamanh
tahminin, giinliilk tahmine kiyasla ortalama mutlak hata (MAE) bakimindan %88.74
daha 1iyi bir performans sergiledigini gostermektedir. Bu ¢aligmanin amaci, onerilen
¢Oziimii agiklamak ve ensemble yonteminin daha iyi performans sergiledigini ve diger
geleneksel modellere kiyasla yatirimeilara dogru yatirim kararlar1 vermelerinde daha
iyi yardimeci olabilecegini gostermektir.

Kubal ve Kristoufek (2022) tarafindan yapilan ¢alismada, bu sistemle ilgili
cesitli istatistiksel zorluklarin kontrol edildigi ve karmasik denklem sistemine
odaklanilmistir. Bu ¢alisma, bugiine kadar en siki ve karmasik yaklasimi sunarak
Bitcoin sisteminin fiyat dinamiklerini agiklamay1 hedeflemektedir. Elde edilen
sonuglar, tiim sistemin ¢ok iyi yapilandirildigini ve ekonomik ve mantiksal olarak
saglikli sonuglar sundugunu gostermektedir. Bu da Bitcoin fiyat-hashrate etkilesimi
cercevesinde ag giivenliginin 6nemine isaret etmektedir.

Critien vd. (2022) tarafinan kaleme alinan bu makalede, Twitter'daki duygusal
durumun Bitcoin fiyatinin artis veya azalisini tahmin etmede faydali oldugu
gosterilmistir. Ancak, mevcut durum yalnizca fiyat yoniinii degil, artis veya azalisin
blytikliiglinii tahmin etmekle sinirlidir. Bu ¢alismada, tweet'lerden ¢ikarilan duygusal
duruma ek olarak tweet hacmini kullanarak, mevcut durumu gelistirerek sadece yont
degil, artig veya azaligin biyiikligiinii tahmin etme amaglanmistir. Duygusal durum
ve gelecekteki fiyat arasindaki iliskiyi farkli zamansal kirilimlarda kesfetmek igin
deney sonuclar1 sunulmaktadir. Deneysel sonuglar, fiyat yonii tahmininin yani sira
fiyat degisikliginin biiyiikliigiiniin de nispeten dogru bir sekilde (%63) tahmin

edilebilecegini gostermektir.
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Gurrib ve Kamalov (2022) tarafindan kaleme alinan makale, Bitcoin fiyatinin
yoOniini tahmin etmek i¢in dogrusal diskriminant analizi (LDA) ve duygu analizini
birlestiren yeni bir yontem onermektedir. Yazarlar, mevcut Bitcoin fiyat bilgisi ve
Bitcoin haber duyurularinin bagliklarin1 kullanarak, gelecek giin Bitcoin fiyatinin
yoniinii tahmin etmek i¢in bir LDA tabanli siniflandirici egitimi gerceklestirmektedir.
LDA sonuglarina gore, SVM modeli gelecek giiniin BTC fiyat hareketlerini tahmin
etmede daha dogru sonuglar vermektedir. Tiim modeller, kripto fiyatinin diismesini
tahmin etmek yerine yarinin BTC fiyatinda bir artis tahmin etmek i¢in daha iyi
sonuclar vermektedir. Haber duygusunun dahil edilmesi, test verilerinde en yiiksek
tahmin dogruluguna (0,585) yol agmis ve rastgele tahmine gore daha iyidir.

Ahmed (2022) tarafindan yapilan ¢aligsma, ilgili literatiirde dikkat ¢eken genis
bir aday belirleyici degiskenlerin saglamligini arastirmaktadir. Bu c¢alisma, model
belirsizlik sorunlarini ele alabilen biiyiik dl¢ekli bir hassasiyet analizi olan 'extreme
bounds analysis (EBA)' yontemine dayanmaktadir. Bulgular, arz ve talep, halkin ilgisi
ve ekonomik politika belirsizligi gibi kripto para piyasasit kuvvetlerinin, tiim
kosullandirma bilgi setinde olas1 her tiirlii degisiklige dayanikli olan tek degiskenler
oldugunu gostermektedir. Elde edilen bulgular, Bitcoin fiyat hareketlerini agiklamada
kiiresel makroekonomik ve finansal etmenlerden ¢ok kripto para ile ilgili
belirleyicilerin Ustlinliiglinii desteklemektedir.

Yaya vd. (2022) tarafindan yazilan makale, Ocak 2018'den Temmuz 2020'ye
kadar giinliik veri setlerini kullanarak, fraksiyonel kalicilik g¢ergevesini kullanarak
Bitcoin piyasasindan altin ve giimiis piyasalarina kalicilik, getiri ve oynaklik
sigramalarini arastirmay1 amaclamaktadir. Sonuglar, Bitcoin’in en yliksek oynaklik
kaliciligina sahip oldugunu, altinin ise en diisiik oynaklik kaliciligina sahip oldugunu
gostermektedir. CCC-VARMA-GARCH modeli ve diger alt modellerin kullanilmasi
sonucunda, Bitcoin ve altin (veya glimiis) piyasalari arasinda getiri sigramasi
olasiligmin olmadigi, ancak iki yonlii oynaklik sigramalarinin oldugu goriilmiistiir.
Makalenin sonunda uygun bir portfoy yonetimi ve riskten korunma stratejileri i¢in,
yatirimcilarin  portfoylerinde tam bir ¢esitlilik avantaji saglamak ve beklenen
getirilerini azaltmadan riski en aza indirmek i¢in daha fazla altin ve glimiis yatirimina

ithtiyac¢ duyduklari belirtilmektedir.
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Aghashahi ve Bamdad (2022) tarafindan yapilan ¢alisma, gecikmeli 6zellikler
gibi teknik Ozelliklerin sinir aglarimin girdileri olarak kullanilmasiyla, tahmin
yeteneklerinin artirilmasmin dogrudan karlilik {izerindeki etkisini tartismaktadir.
Ampirik analiz i¢in, www.coindesk.com'da 9 ay boyunca (1.1.2018 - 30.9.2018)
Bitcoin fiyat1 verileri kullanilmistir. On katli ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak,
her YSA i¢in farkli egitim fonksiyonlarina gére optimum gizli néron sayisi, ortalama
karesel hata (MSE), ortalama mutlak hata (MAE) ve ortalama mutlak yilizde hata
(MAPE) gibi hata o6l¢iileri temelinde belirlenmistir. Ardindan, Bitcoin fiyat1 tahmin
edilmis ve sonuglar, R miktarina gére hangi YSA'nin daha iyi tahmin verdigini
kargilagtirmak i¢in kullanilmistir. Sonu¢ olarak, bu calisma Fitnet agi trainlm
fonksiyonu ve 30 gizli noronla digerlerinden daha iyi bir sonug elde ettigi sonucuna
varmistir.

Bejan vd. (2022) tarafindan yapilan ¢alisamaya gore, kripto para birimlerinin
ekonomik degeri, ticaret i¢in kullanici topluluklar tarafindan dolasima sokulmasi ve
kabul edilmesi ile kanitlanmaktadir. Ancak, bu degeri belirlemek, literatiirde
tartismalara neden olmaktadir. Bu makalenin arastirmasi, Bitcoin fiyatinin evrimi ile
madencilik i¢in enerji tiiketimi egilimi arasinda yeterince giiclii bir baglant1 olup
olmadigini ve Bitcoin'in degerini etkileyip etkilemeyecegini arastirir ve analiz eder.
Aragtirmada Ocak 2014 ile Temmuz 2021 tarihleri arasindaki kamu verileri
kullanilmistir. Yapay Sinir Ag1 (YSA), Bitcoin fiyati ve enerji tiiketim egilimini
incelemek ve tahmin etmek i¢in kullanilmigtir. Tahmin edilen egilim ile gercek egilim
(enerji tiiketimi ve Bitcoin fiyatinin evrimi) karsilastirilmistir. Arastirma, nicel bir
calismayla baglamis ve nitel bir ¢alismaya (egilimlere) kadar uzanmistir. Elde edilen
sonuglar, aylik BTC fiyat1 ve madencilik i¢in elektrik tiiketimi ortalamasi degerleri
arasinda niteliksel olarak 1y1 bir iliski oldugunu gostermektedir.

Chen (2023) tarafindan yazilan makalede, Bitcoin fiyatinin bir sonraki giinii
tahmin etmek icin kullanilan agiklayici degiskenler incelenmistir. Bu degiskenler
arasinda (a) Bitcoin fiyat degiskenleri, (b) Bitcoin'in 6zel teknik 6zellikleri, (C) diger
kripto para birimleri, (d) emtia, (e) piyasa endeksi, (f) doviz kuru, (g) halkin dikkati ve
(h) haftanin Dummy degiskenleri gibi sekiz kategoriye ait 47 degisken yer almaktadir.
Arasgtirma sonucunda, rastgele orman regresyonunun LSTM'e gore daha iyi fiyat

tahmini dogruluguna sahip oldugu bulunmustur. Arastirmanin sonuglari ayrica farkl
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donemlerde Bitcoin fiyatini belirleyen agiklayici degiskenleri de gostermektedir. ilk
fiyat balonu donemi olan Nisan 2015'ten Ekim 2018'e kadar, Bitcoin'in 6nceki donem
fiyatinin yani sira, ABD hisse senedi piyasast endeksi (NASDAQ, DJI ve SveP500),
petrol fiyati, ETH fiyat1 ve Bitcoin bloklarini bulma zorlugu gibi madencilik zorlugu
da 6nemli rol oynamistir. ikinci fiyat balonu déneminde ise (Ekim 2018'den Nisan
2022'ye kadar), OHLC fiyatlarina ek olarak, dnceki giliniin Bitcoin fiyati, ETH ve
Japonya'nin JP22 borsalarindaki fiyatlar belirleyici olmustur.

Cevik vd. (2023) tarafindan yapilan ¢alismaya gore, Bitcoin'in getirileri vadeli
piyasanin baglangicindan etkilenirken, volatilite i¢in bdyle bir etki s6z konusu degildir.
COVID-19 pandemisinin Bitcoin'in getirileri veya volatilitesi lizerinde istatistiksel
olarak anlamli bir etkisi oldugu kanitlanamamistir. COVID-19, kiiresel ekonomi ve
finansal piyasalar {izerinde benzersiz bir sok etkisi yaratmistir, ancak sonuglar, bu
etkinin Bitcoin'in getirileri veya volatilitesi {lizerinde herhangi bir etkisini
dogrulayamamaktadir. Bu sonug, Bitcoin fiyat hareketlerinin spekiilatif dogasina bagl
olabilir.

Toai vd. (2023) tarafindan yapilan ¢alismanin amaci, Bitcoin fiyat tahmini igin
AutoRegressive Integrated Moving Average (ARIMA), Support Vector Machines
(SVM), hibrit ARIMA-SVM ve Long short-term memory (LSTM) gibi makine
6grenimi modellerini kullanarak bir bakis acist gelistirmektir. Farkli veri tiirleri ve
donemlerine bagli olarak, c¢esitli modeller tahmin igin kullanilmaktadir. Veri
ornekleme siiresine, tahmin siiresine ve spesifik uygulama tiiriine bagli olarak zaman
serisi verilerinin tahmin edilmesi i¢in tek bir model kullanmak uygun olmayabilir.
Sonug olarak, ARIMA modeli kisa tahmin stireleri veya kiigiik veri setleriyle daha iyi
hata sonuglar1 {iiretebilirken, hibrit ARIMA-SVM modeli 6zellikle bu calismada
kullanilan 7 ve 30 giinliik tahmin stireleri icin ARIMA modelinin performansini
artirmaya yardimci olacaktir.

Jia ve Li (2023) tarafindan yapilan c¢alismada, Bitcoin ekosisteminin
madencilik piyasasinin yapisina odaklanan basit bir model sunulmaktadir. Model,
bliyiik bir madencilik havuzunun aga zarar verme riski ile dagilmis madencilerden
yeterli hash orani delegasyonlarini ¢ekme arasinda bir tercih yapmasi gerektigini
gostermektedir. Bu nedenle, bir madencilik havuzu, piyasa giicline bagli olarak

kendini smirli tutmanin en uygun oldugunu bulur, ancak denge durumunda aga zarar
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verme olasilig1 pozitif kalmaktadir. Tahmin sonuglari tutarli gii¢lii deneysel kanitlar
sunmaktadir. Elde edilen bulgular, madencilerin biiyiik bir madencilik havuzuna hash
orant delegasyonu yapmanin potansiyel riskinin, havuzun agin istikrarin1 ve
dolayistyla karliligin1 saglamak i¢in kendini sinirlama konusunda giiclii tesviklere
sahip oldugunu gostermektedir.

Dumitrescu vd. (2023) tarafindan yapilan calismada, Euro kullanilmayan
dokuz Avrupa iilkesinde Bitcoin getirilerinin ulusal para birimi gelisimini etkileyip
etkilemedigi ve ulusal para birimlerindeki degisimlere bagli olarak bu iliskide
heterojenlik olup olmadigi arastirilmistir. Ulusal para birimlerinin gelisiminde is
giiveni, enflasyon farki, faiz orani farki gibi bir¢cok kontrol degiskeni kullanilmis,
ayrica COVID-19 pandemisi donemindeki vakalar da dikkate alinmistir. Sonuglar,
normal piyasa kosullarinda Bitcoin fiyatindaki artisin, o6rneklemimizdeki para
birimlerinde deger artisina neden oldugunu gosterirken, COVID-19 pandemisi
sirasinda bu iligkinin tersine dondiigiinii gostermistir. Ayrica, nominal doviz kuru
degisimlerine bagl olarak iliskide heterojenlik tespit edilmistir.

Seifaddini ve Habibdoust (2023) tarafindan yapilan ¢alisma, bir makine
Ogrenimi yonteminin tahmin edilebilirlik giliclinii artirmay1 amacglamaktadir ve bu
amagla iki asamali bir tahmin yéntemi onermistir. Ozellik se¢iminde kullanicinin
roliinii ortadan kaldirmak i¢in Grup Modelleme Veri Isleme (GMDH) tipi sinir ag
yontemi kullanilmistir. Bitcoin piyasasindaki son soklar dikkate almak i¢in COVID-
19 6ncesi, COVID-19 sonras1 ve Elon Musk'in Twitter etkinligi sonras1 olmak tizere
tic donemi dikkate alinmis, zaman 6lc¢egi analizi kullanarak verileri farkli 6lgeklere
ayirilmigtir. Bulgular, daha kisa donemde giinliik fiyatlarin birinci, ikinci ve ligiincii
gecikmeyle birlikte islem hacminin degerli bilgiler Ttrettigini ve yedi giinlilk
gecikmenin daha uzun donemde tahmin giiciinii artirabilecegini gostermektedir.
GMDH-sinir ag1 yonteminin standart yonteme gore daha iyi bir performans
gosterdigini ortaya koymaktadir. Bu, modellerin tahmin giicii {izerinde ticaret

frekanslarinin etkisinin 6nemini ortaya koymaktadir.
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IKiINCi BOLUM
KAVRAMSAL CERCEVE

Kripto para piyasasi, son yillarda giderek artan bir sekilde giindemde yer
almaktadir. Bu piyasada yer alan en Oncii kripto para birimi olan Bitcoin, hem
yatirimcilarin hem de genis Kitlenin ilgisini ¢eken yiiksek fiyat hareketliligi ile
dikkatleri iizerine ¢cekmektedir. Bu ¢alisma, Bitcoin’in fiyat hareketliligi dinamiklerine
odaklanmakta ve bu dinamiklere dair bilgi saglamak amaciyla Binance Borsasi
tizerinde bir uygulama gelistirilmektedir.

Ikinci boliimde, calismanin kavramsal gergevesi sunulmaktadir. Para, para
birimleri, dijital para, kriptografi, blokzincir teknolojisi, kripto para ve altcoin
kavramlari, bu kavramsal cergevenin temellerini olusturmaktadir. Para, ekonomi
diinyasinda kullanilan bir deger sayim aracidir ve ekonomik faaliyetlerin
gerceklestirilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Dijital para kavrami, geleneksel
para birimlerinin yerini alan bir para birimi tiiriidiir ve genellikle kripto para birimleri
olarak adlandirilir.

Kriptografi teknolojisi, dijital para birimleri ve blokzincir teknolojilerinin
temelini olusturmaktadir. Kriptografi, gizli mesajlasma, kimlik dogrulama ve veri
giivenligi gibi konularda kullanilan bir teknolojidir. Blokzincir teknolojisi ise, bir ag
tizerinde kaydedilen verilerin merkezi olmayan bir sekilde depolanmasina olanak
tanityan bir veri yapisidir.

Kripto para, dijital para tiirleri arasinda yer alan bir para birimidir. Bitcoin, bu
kripto para birimlerinin en bilinen 6rnegi olarak taninmaktadir. Bitcoin’in arzi, talebi
ve fiyati, piyasa hareketleri, arz talep dengesi, madencilik faaliyetleri ve regiilasyonlar
gibi faktorler tarafindan belirlenmektedir. Bitcoin, finansal diinyadaki yenilik¢i bir
teknoloji ve ekonomik aktivitelerin artmasi i¢in bir araci olarak kullanilabilecek bir tiir
dijital para olarak tanimlanabilir.

Altcoinler ise diger kripto para birimleri olarak adlandirilmaktadir. Stabil
Coinler, dijital para birimleri arasinda yer alan ve kararl1 bir fiyat noktasina sahip olan
para birimleridir. Tether, USD Coin ve Binance USD, bu kategoride yer alan stabil
coinlerdir. Ethereum, kullanicilarina birden fazla amag¢ igin kullanilabilecek bir

platform saglayan kripto para birimi olarak dikkat ¢cekmektedir.
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Bu caligma, Bitcoin’in fiyat hareketliligi dinamikleri {izerine odaklanarak
Binance Borsasi tizerinde bir uygulama gelistirerek bu dinamiklere dair yeni bilgiler
saglamay1 amaclamaktadir. ikinci béliimde ise, konuyla ilgili kavramsal cerceveyi ele
alarak, calismanin diger boliimlerinde yer alacak konularin anlasilmasi i¢in gerekli

temel bilgiler sunulmaktadir.

2.1.Para

Para denildiginde mavi, yesil banknotlar; cesitli metal alasimindan yapilan
yuvarlaklar ya da banka hesaplarinda ¢ok haneli dijital varliklar akla gelip bunlarin
satin alabilecegi diger varliklarla degeri kiyas edilir. Clinkii para sosyal ve ekonomik
hayatin i¢inde siirekli ihtiya¢ duyulan bir aractir.

Para iilke ici ticaretin en dnemli unsurlarinda biri olmasinin yaninda {tilkeyi
yoneten siyasi giicii tescil eden bir ara¢ olarak kullamilmustir. Imparatorluklarda
hiikiimdar degistiginde yeni hiikiimdar para bastirmis yonetim giiclinii pekistirmistir.
Yonetime darbe yaparak el koyan yoneticiler bile para basmanin bu fonksiyonunu
bildikleri icin kendi paralarmi bastirip tedaviile koymustur. ilerleyen dénemlerde
paray1r yonetme giicli profesyonel kurumlara birakilmis, merkez bankalar1 para
yonetiminde bir numarali otorite olmustur. (Catli ve Simsek, 2021)

Parayr yonetme giicii iilke iginde merkez bankalart elinde tutarken
kiiresellesme adimlariin onciileri olarak Uluslararas1 Para Fonu (IMF) ve Diinya
Bankasi (WB) gibi devletler iistii olusturulan kurumlar uluslararas1 ekonominin en

onemli aktorlerinden biri haline gelmistir.

2.1.1. Paranin Tanimi

Para, mal ve hizmetlere iliskin islemlerde yaygin olarak kabul goren bir
degisim araci, bir hesap birimi ve bir deger saklama araci olarak tanimlanabilir.
Ekonomik islemleri kolaylastirmak i¢in bir ara¢ olarak hizmet eder ve modern

ekonomilerin temel bir bilesenidir (Lea ve Webley, 2006).
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Literatiirde paranin bu ii¢ fonksiyonundan g¢ok¢a bahsedilmektedir. Stirekli
degisen diinya ekonomik diizeninde para birtakim fonksiyonlar daha yiiklenilmistir.
Bu islevlere paranin modern fonksiyonlar1 denilmektedir. Bunlar (Parasiz, 2000);

e Paranin ekonomik faaliyetleri tesvik etme ya da kostekleme,
e Geliri yeniden dagilma

e Egemenlik islevleridir.

2.1.2.  Paramn Klasik Fonksiyonlari

Literatiirde para icin cesitli tanimla yapilmistir. Bu tanimlar paranin

fonksiyonlarindan faydanilarak yapilmaktadir. Paranin fonksiyonlar1 sunlardir:
I.  Hesap Birimi Olarak Para

Hesap birimi, iki 6genin degerini karsilastirmak veya varliklarinizin toplam
degerini hesaplamak igin kullanabileceginiz bir sey oldugu anlamina gelir (Lewis,
2018). Bu fonksiyon “deger 6l¢iisii", “muhasebe birimi’' olarak da adlandirilmaktadir
(Parasiz, 2000).

Paranin bu fonksiyonu sayesinde elinizdeki varligin almak istediginiz iki
tirtinden hangisinin yettigini hesaplayabilirsiniz. Ya da yapacaginiz yatirimdan elde
edeceginiz getiriye bakarak yatirim yapmanin mantikli olup olmadigma Kkara
verirsiniz. Biitiin mal varliginiz1 elden ¢ikardiktan sonra yabanci bir iilkede nasil bir
hayat yasayabileceginiz kiyaslamaniza izin veren yine paranin hesap birimi olmasi

ozelligidir.

ii.  Degisim Araci Olarak Para
Degisim araci, "6deme mekanizmasi" anlamina gelir; bunu birine bir sey i¢in
0deme yapmak veya bir borcu veya finansal yiikiimliligi kapatmak igin
kullanabilirsiniz. Uygun bir degisim aracinin evrensel olarak kabul edilmesi gerekmez.

Yine de kullanildig1 6zel baglamda genis ¢apta kabul edilmelidir (Lewis, 2018).
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Uygulamada kagit ve madeni paralar degisim araci olarak kullanilmaktadir.
Cek oOncelikle bor¢ 6deme araci olarak kullanilirken degisim araci olarak da
kullanilabilmekte ancak bunun i¢in araci bir kurum olan bankalara ihtiyag
duyulmaktadir. Biitlin bu islemler paranin satin alma giici sayesinde

gerceklesebilmektedir (Parasiz, 2000).

iii.  Tasarruf Aract Olarak Para

Paranin bu fonksiyonu, yakin vadede paranizin bugiinkii degeriyle ayn1 olacagi
anlamina gelir. Iyi bir deger deposu olmak igin, paranizin size yarin, gelecek ay veya
gelecek yil agagr yukar1 ayn1 miktarda mal ve hizmet alacagindan makul 6lgiide emin
olmaniz gerekir (Lewis, 2018).

Enflasyonist donemlerde parasinin satin alma giicli agindig1 i¢in tasarruf araci
olmasi da zayiflar. Bireyler tasarruflarinin giinden giine eridigini gordiiklerinde elde
para tutmak yerine bir emtiaya baglamay1 daha mantikli bulur. Ornegin yakin zamanda

elindeki nakdi araba olarak sakladiginda tasarrufunu koruyabilmis olacaktir.

2.1.3.  Paramin Modern Fonksiyonlari

Kiiresellesen ve degisen diinya ekonomik diizeninde kimi teoriler ¢iiriitiiliirken
kimileri revize edilmektedir. Boyle bir ortamda para geleneksel fonksiyonlarinin
yaninda ek olarak fonksiyonlar iistlenmistir. Literatiirde bu fonksiyonlara paranin
modern fonksiyonlar1 denilmekte ve ii¢ baslikta siniflandirilmigtir. Basliklar kisaca su

sekilde aciklanmistir.

i.  Ekonomiyi Tegvik Edici ya da Engelleyici Fonksiyonu
Ekonomiyi yoneten karar birimleri para politikasi ile ekonomiye yol verir.
Birgok para politikasi aract olmasinin yaninda bu politikalar, karar biriminin tercihine
gore temelde iki amag i¢in kullanilir:
Para arzin1 daraltmak; Daraltic1 para politikasi

Para arzin1 genisletmek; Genigletici para politikast
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Ekonomiyi canlandirmak igin genis para politikasi araglariyla miidahale
gergeklesirse, piyasaya para enjekte edilmis olur. Diger bir ifade ile ekonomi tesvik
edilmis olur.

Ekonominin fazla 1sindig1 donemlerde, ki bunun sonu enflasyonist ortamdir ve
karar birimleri bunu istemez, daraltic1 para politikasi araglariyla piyasaya miidahale

edilebilir. Bunun sonucunda piyasada likiditesi diiser ve ekonomi engellenmis olur.

iil.  Gelirleri Yeniden Dagitma Fonksiyonu

Paranin geliri yeniden dagitma fonksiyonu enflasyonist donemlerde daha 6n
plana ¢ikar. Elinde sermayesi olanlar varliklarinin degerini koruyucu tedbirler
alabilirler. Ancak bu imkéan1 olmayan bireyler enflasyon baskisi altinda ezilirler.

Bankalar enflasyonist ortamlarda gelirinin yeniden dagitilmasina yardimci
olmada 6nemli bir rol tstlenirler. Elinde para olmayan bireyler kredibilitesi oraninda
kredi alarak ihtiyaglarini anlik olarak Kkarsilarlar. Kredinin geri 6deme vadesi
geldiginde ise ddeyecekleri miktar enflasyon karsisinda erimis olan bir bor¢ haline
gelmistir. Paranin listlendigi geliri yeniden dagitma fonksiyonu sayesinde Mali giiciim
yiiksek bireyler ve kurumlar gibi, mali giicii zayif olanlar da kendini korumus olur

(Parasiz, 2000).

iii.  Niifuz Aract Olma Fonksiyonu

Ekonomik dengelerin bozuldugu dénemlerde ekonomi yonetiminin para ve
maliye politikalar1 yeterli olmayabilir. Boyle donemlerde iilkeler dis bor¢ almak
isteyebilir. Para giiciinii elinde tutanlar bor¢lanmak isteyen iilkeler {izerinde dogal bir
niifuz sahibi olacaktir. Tarihte bu niifuzun 6rnekleri vardir ve giiniimiizde de benzer
olaylar yasanmaktadir (Ozbilen, 2015).

Paranin niifuz araci olmasin1 daha makro diizeyde tartistiktan sonra gergeve
daraltilabilir. Sirketlerin sermayesi giiglii olan sirketlerle is yapmasi i¢in taviz vermek

zorunda kalmasi paranin niifuz araci olmasina drnek verilebilir.
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2.2.Dijital Para Kavram

Teknolojik gelismeler sosyal hayatimizi etkiledigi kadar ekonomik hayatimizi
da etkilemistir. Fiziksel banknot ve madeni para kullaniminin yaninda, para dijital
olarak da kullanima sunulmustur. Tabii Ki paranin dijitallesmesinin sadece teknolojiye
baglamak dogru olmaz. Teknolojik gelismelerin yaninda kiiresellesme ve diger ticari

ihtiyaclar da dijital paranin hayatimiza girmesini hizlandirmistir.

Tablo 2.1 Dijital para bigimlerinin ¢zellikleri

Ozellikler M.erkez banlfa_s1 . Kripto B-money E-money I-money

dijital para birimi | para
Tipi Nesne Nesne Talepsel Talepsel Talepsel

o g w . . Degisken
Deger Hesap birimi Baska _Sablt degerli _Sablt degerli degerli
itfalar itfalar
kullanimlar

Garantor | - - Devlet Ozel -
Teknoloji Merkezﬂ_est_lrllmls < Merkezﬂ_est_lrllmls Merkezﬂ_est_lrllmls Blokzincir

ve blokzincir Blokzincir | ve blokzincir ve blokzincir

Kaynak: (Adrian ve Mancini-Griffoli, 2021).

Bir 6deme aracini tanimlayan ilk nitelik, bir talepsel ya da bir nesnesel
olmasidir. Mesela kahve i¢in 6deme yapmak i¢in kullanilan nakit, nesne tabanli bir
O0deme aracinin bir 6rnegidir. Taraflar nesneyi gegerli saydiklar: siirece islem derhal
sonuclandirilir. Bilgi alisverisi gerekli degildir. Diger segenek, baska bir yerde var olan
deger tizerinde bir hak talebini devretmektir. Kahvenin kredi kartiyla 6dendigi durum
budur. Kredi kartin1 pos cihazindan gecirmek ile banka varliklari tizerindeki bir hak
talebinin sahipligini bir kisiden digerine aktarmak i¢in talimatlar verir. Hak talebine
dayali 6demeler islemleri basitlestirir ancak karmasik altyapi1 gerektirir (Adrian ve
Mancini-Griffoli, 2021).

2.3.Kriptografi Kavrami ve Blokzincir

Kriptografi, ozellikle bilgi giivenliginin saglanmasi agisindan son yillarda

giderek artan bir dneme sahip olan bir konudur. Kriptografi, gizliligi ve biitiinligi
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saglamak amaciyla kullanilan, matematiksel yontemlerden olusan bir teknolojik
disiplindir.

Bu teknolojinin en 6nemli uygulama alanlarindan biri de blokzincir teknolojisi
ve kripto para birimleridir. Blokzincir teknolojisi, merkezi olmayan bir veri tabani olan
blokzincir yapisin1  kullanarak verilerin giivenli bir sekilde saklanmasini
saglamaktadir. Bu teknolojinin temelini ise kriptografi olusturmaktadir.

Kriptografi, basta sifreleme olmak {izere, dijital imzalar, kimlik dogrulama ve
acik anahtar altyapilar1 gibi birgok uygulama alaninda kullanilmaktadir. Bu
teknolojinin ana hedefi, mesajlarin sadece yetkili kisiler tarafindan okunmasini ve
verilerin istenmeyen kisiler tarafindan degistirilememesini saglamaktir.

Bu béliimde, kriptografi teknolojisi ve blokzincir teknolojisi arasindaki iliskiyi
ele alinarak, blok zincir teknolojisinin temel prensipleri agiklanacaktir. Kriptografinin
blokzincir teknolojisinde nasil kullanildigina ve blokzincir yapisinin nasil isledigine

dair ayrintili bilgiler sunulacaktir.

Tablo 2.2 Blokzincir sistemlerinin 6zellikleri

Sistemin
Dezavantajlari
Ag baglantisina
son derece bagiml
— Yalnizca bir
merkezi diigiim
oldugu i¢in
digiimler
baglantiy1
kaybederse sistem
basarisiz olabilir.

Sistemin Ozellikleri Sistemin Avantajlari

Kiiresel bir saatin varligi: Tim
sistem bir merkezi diigiimden (bir
sunucu / bir yonetici) ve birgok
istemci diigiimden olustugundan,
tiim istemci diigiimleri kiiresel saatle

Fiziksel olarak giivenli olmas1
kolaydir.

Piirlizsiiz ve zarif kisisel deneyim-

merkezi birim vardir.

Bilesenlerin bagimli hatasi: Merkezi
diigiim hatasi, tiim sistemin basarisiz
olmasina neden olur. Bu mantiklidir
¢iinki sunucu kapaliyken yanit /
istek gonderecek / alacak bagka bir
varlik yoktur.

Belirli bir sinira kadar kiigiik
sistemler i¢in daha uygun
maliyetlidir.

Hizli glincellemeler yapmak
miimkiindiir.

calisir. Bir miisterinin kullandig1 6zel bir
sistemi Daha az veri
Tek bir merkezi birim: Sistemdeki yedekleme
Merkezi diger tiim diigiimlere hizmet Ozel kaynaklar (bellek, CPU olasiligl. Sunucu
Sistemler | veren/koordinasyon saglayan tek bir | ¢ekirdekleri vb.) kullanilir. yedekleme

olmadan basarisiz
olursa, verileri
hemen
kaybedilebilir.

Karmasik sunucu
bakimi — Yalnizca
bir sunucu vardir
ve kullanilabilirlik
nedenleriyle
sunucuyu bakim
icin kapatmak
maliyetlidir.




Kiiresel bir saatin olmamasi: Her
diigiim birbirinden bagimsizdir ve

Minimum performans darbogazlari
sorunu — Tiim yiik, tim diigiimlerde
dengelenir ve minimum veya sifir
darbogaz durumlarina yol agar.

Yiiksek kullanilabilirlik — Bazi
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Biiyiik kiiresel
gorevleri basarmak
icin zordur.

Hangi diigiimiin
basarisiz oldugunu
bilmek zordur,
probleme kolayca

Kiiresel bir saatin olmamasi: Tim
diigiimler saatini korur.

bu nedenle calistirdiklar1 ve takip diigtimler (bilgisayarlar, cep ggilliaélzlze
Merkezi ettikleri farkli saatler vardir. telefonlari, sunucular) is i¢in her '
zaman kullanilabilir/¢evrimigidir, bu -
Olmayan S . Merkezi olmayan
Sistemler qulg merkezi b}r}-r.nler da kullanilabilirligin artmasina neden bir sistem bir
(Bilgisayarlar/Diigiimler/Sunucular): | olur. talebe hizmet
Diger diigiimlerden gelen cttizinde. istek
baglantilar1 dinleyebilen birden fazla | Kaynaklar iizerinde daha fazla sistim dei<i
merkezi birim vardir. ozerklik ve kontrol — Her diigim diiiimlerden biri
kendi davranisini kontrol ettiginden, tariﬁn dan vapilir
kaynaklar tizerinde daha fazla ancak hang}; UL,
kontrole yol agan daha iyi diigiimiin
bagimsizliga sahiptir. gercekten talepte
bulundugunu
bulmak zordur.
Bilesenlerin eszamanliligi: S;Eg:ér;f;gjr
Diiglimler, ayn1 komutlar iizerinde | Merkezi bir sistemden daha diisiik Olavlar me da.ma
anlagmak icin fikir birligi gecikme yaganir. Dagitilmig elgikleri m}ij tlak
Dagitilmig | protokolleri uygular. sistemler, yliksek cografi yayilim g .
Sistemler nedeniyle diisiik gecikme siiresine zamana gore

sahiptir, bu nedenle yanit almak i¢in
daha az zamana yol agar.

kaydetmenin
geleneksel yolu
burada miimkiin
degildir.

(Kaynak:www.GeeksforGeeks.com, 2023)

Abadi ve Brunnermeier (2018)’¢ gore bir blokzincir yani hicbir defter,

herhangi bir kayit tutma sisteminin tiim ideal nitelikleri olan dogruluk, ademi
merkeziyetcilik ve maliyet verimliligi ayn1 anda karsilayan bir ticlii ¢ikmaz olarak
tanimlamaktadir. Yine de bir blokzincir, merkezi olarak yonetilen geleneksel bir
defterden daha verimlidir. Bir blokzincir birgok sekilde uygulanabilir, ancak ¢ogu
birkag standart 6zelligi paylasir.

Bir blokzincir istisnai bir veri tabani olarak diistinebiliriz. Bir blokzincir yapisi,
merkezilestirilmek yerine paylasilir veya dagitilir ve bu nedenle genellikle dagitilmis
defter teknolojisi olarak adlandirilir. Bu ag belirli bir diizeyde giivenlik saglar, ¢iinkii
veri tabaninin her kopyasina bir saldir1 baslatilmasi pek olasi degildir. Cilinkii saldirinin
dagitilmis durumda olan biitiin defterlerin hepsini degistirecek kadar giiclii olmas1 ve

sonucunun maliyetine deger olmasi gerekir (Hardle vd., 2020).
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Sekil 2.1 Merkezi, merkeziyetsiz ve dagitilmis ag goriiniimi

Centralized Decentralized Distributed

(Kaynak:www.iota-news.com, 2023)

Bitcoin teknolojisinin merkezinde, SHA-256 hash isleviyle Bitcoin adresleri
olusturan, iglemleri imzalayan ve O0demeleri dogrulayan agik anahtarli sifreleme
bulunur. Ac¢ik anahtar kriptografisi, dijital imzalar kullanilarak Bitcoin islemlerinin
gercekliginin belirlenmesinde giiven verir. iki ayr1 ancak asimetrik olarak baglantil
genel ve Ozel anahtar {ireten asimetrik bir algoritma kullanir. Genel anahtar 6zel
anahtardan tiiretildigi icin anahtarlar asimetriktir. Bir genel anahtardan 6zel bir anahtar
elde etmek hesaplama agisindan imkansizdir. Boyle bir sistemde, genel anahtar
islemlerdeki dijital imzalar1 dogrulamak amaciyla kullanilirken, 6zel anahtar bu ¢ok
dijital imzalar1 iiretmek ve islemleri imzalamak i¢in kullanilir. Genel anahtar herkese
aciktir; Bitcoin'de, 6demelerin gonderildigi ve gonderildigi Bitcoin adresi olarak
kullanilir. Ote yandan, 6zel anahtar gizli ve giivenli tutulmalidir. Béyle bir sistemin
giizelligi, islemleri imzalamak icin kullanilan 6zel anahtar1 paylasmadan genel anahtar
kullanilarak igslemlerin kolayca dogrulanabilmesidir (Chuen, 2015).

Bir blokm zinziri degistirelemeyecek bazi bingiler igerir. Bu bilgiler Tablo

2.3’te kisaca agiklanmustir.
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Tablo 2.3 Blokzincir temel bilgiler

Baslik Aciklama

Blokzincir aglariyla ilgili verilerin kalic1 olarak
Bloklar kaydedildigi dosyalardir. Islemlerin cogunu kaydeder.
Versiyon Blogun mevcut siiriim bilgisini depolar.

Belirli bir algoritma tarafindan hesaplanan girdi
verilerinin sabit boyutlu bir diziye doniistiiriilmesini
Hash Degeri ifade eder.

Bloktaki islemlerin kriptografik olarak karma
Merkle Kok Agaci | degerlerinin depolandigi bir veri yapisi.

Zaman Blogun olusturuldugu zaman damgasini igerir.
Para transferi, alim-satim veya bor¢lanma gibi finansal
Islem islemlere konu olan verileri igerir.

Kaynak: (www.learn.bybit.com, 2022).

Sekil 2.3’te gosterildigi iizere Blokzincir, her bir blogun 6nceki blogunun hash
degeriyle basladig1 ve igerdigi bilgilerle bir sonraki blogun hash degerini olusturarak
ardisik bir yap1 olusturdugu bir teknoloji olarak 6ne ¢ikar. Bu yapi, her bir blogun bir
onceki blogun verilerine ve hash degerine dayandig: icin, biitiinliigii ve gecerliligi

saglamaktadir.

Sekil 2.3 Hash mekanizmasinin isleyisi

BLOCK 1 BLOCK 2 BLOCK 3

. S

é &

Hash: 6U9P2 Hash: 8Y5C9 Hash: 9L421

Previous hash: \ Previous hash: \ Previous hash:

00000 6U9P2 8Y5C9

(Kaynak: https://blokzincirsentry.com, 2023)
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2.4.Blokzincir Uzlasi Mekanizmalari

Blok zincirlerindeki konsensus mekanizmasi sistemin temelini olusturur. Bir
blokzincir agindaki herhangi bir kullanic1 blokzincire yeni bilgiler eklemeyi 6nerebilir.
Bu veri eklenmesinin mesru olup olmadigin1 dogrulamak i¢in kullanicilarin bir tiir
anlagmaya varmasi gerekir. Bu anlasma olmazsa bilim kurgu filmlerindeki alternatif
zaman tiinelleri gibi, her biri kendisinin mesru oldugunu iddia eden alternatif blok
zincirleri ortaya ¢ikar, ki bu da kaos demektir.

Tek bir mesru blokzincir olusmas: i¢in aksi iddia edilemez bir “uzlasma
mekanizmas1” gerekir. Konsensus mekanizmasi, blokzincirdeki islemlerin dogru bir
sekilde siralanmasini saglayan Onceden tanimlanmig kriptografik bir dogrulama
yontemidir. Transferler merkezi olarak kaydedilmedigi ve kontrol edilmedigi takdirde,
ayni 6deme araci veya varlik birden fazla kez transferi ile sonuclanan miikerrer islem
problemi ortaya ¢ikar (Houben ve Snyers, 2018).

Bir konsensus mekanizmasi ¢esitli sekillerde yapilandirilabilir. Blokzincir
altyapisini  kullanan kripto para birimlerinin en sik kullandigi  konsensus
mekanizmalar1 asagida agiklandig: iizere Islem Kaniti - Proof of Work (“PoW”)

mekanizmasi ve Hisse kanit1 - Proof of Stake (“PoS”’) mekanizmasidir.

i.  Proof of Work (PoW)

PoW, ilk olarak Bitcoin tarafindan kullanilan orijinal kripto konsensus
mekanizmasidir. POW yani “ig kanit1” ve madencilik yakindan iliskili konseptlerdir.
Kripto islemlerinin kaydedildigi blokzincir ¢ok yiiksem iglemci giicii gerektirdigi igin
"is kanit1" olarak adlandirilmistir (Www.coinbase.com, 2022 ).

Madencilik siireci, bilgisayarlarin maksimum kapasitede ¢alismasini ve 6nemli
miktarda elektrik tiiketmesini gerektirir. Bu durum, (PoW) ad1 verilen kaynak yogun
bir konsensus protokolii olmasina neden olur; zaman ve enerji isin yapi1ldigini kanitlar.
2014 yilinda Bitcoin agmin elektrik tiiketimi Irlanda'ninkine esdegerdir. Ancak,
baslangigta spekiilatif bir varlik olan Bitcoin'i yonetmek i¢in tasarlanmadigindan, bu

protokoliin gelecegi belirsizligini korumaktadir. (Seang ve Torre, 2018).
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ii.  Proof of Stake (PoS)

Proof of Stake, hisse kanit1 olarak dilimize ¢evrilmistir. Ayrintilar projeye goére
degismekle beraber gergeklestirilen islemlerin kanitlanmasi kendi kriptolarina katkida
bulunan veya "paylasan" bir "dogrulayicilar" ag1 kullanilir. Rekabet¢i bir dogrulama
sistemiyle kazanan en son islem blogunu dogruladiktan sonra, diger dogrulayicilar
blogun dogru oldugunu onaylayabilir. Bir esik sayida dogrulama yapildiginda, ag
blokzinciri giinceller. Katilan tiim dogrulayicilar, genellikle ag tarafindan her
dogrulayicinin hissesiyle orantili olarak dagitilan yerel kripto para biriminde bir 6diil
alir (Www.coinbase.com, 2022 ).

PoS, PoW sisteminin karsilastig1 enerji sorununu ¢ézse de ¢oziilmeyi bekleyen
noktalar1 bulunmaktadir. Bu sorunlardan biri de bir dogrulayicinin birden fazla bloga
oy vermesinin hi¢bir maliyeti olmamasidir. Bu sorun, dogrulayicilarin yalnizca bir kez
oy kullanmasina izin vererek ve birden fazla zincire oy verirlerse onlar1 agir sekilde
cezalandirarak ¢oziilebilir. Pratikte, dogrulayicilarin ofset zincir bilgilerini almasina
neden olabilecek ag gecikmeleri nedeniyle bunun uygulanmasi daha karmasiktir

(Seang ve Torre, 2018).
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Tablo 2.4 PoW ve PoS sistemlerinin avantajlari ve dezavantajlari

PowW

PoS

Artilar

*Rekabet: Blok kazanma rekabeti, hizi
ve verimliligi tesvik eder.

* Verimlilik: PoS, bir blokzincir
giivenceye almak i¢in ¢ok az enerji
kullanr.

* Yenilenebilir kaynaklara gegis:
Madenciler maliyetlerini diisiirmek igin
miimkiin olan en ucuz enerji tiirlerini
ararlar. Yenilenebilir enerji, hizla en
uygun fiyath enerji bigimi olarak tesvik
edilmis olur.

* Artan verim: Karmasik Bilgisayar
sorunlar1 olmadan iglem hizlart
artirilabilir.

« Atil enerjinin kullanilmasi: Uzak
yerlerde, aksi takdirde kullanilmayacak
olan enerji, internet baglantisi ve
donanim ile degere doniistiiriilebilir.

*Sansiir direnci: Biiylik enerji tiiketimi
olmadan, bir PoS Sisteminde katilimci
dogrulayicilari belirlemek ve durdurmak
neredeyse imkansizdir.

*Giivenlik: Donanimin pesin maliyeti
ve devam eden enerji maliyetleri iki
katmanli giivenlik saglar.

* Daha diisiik giris engeli: PoS
Sisteminde 6diil kazanmak 6zel
donanim gerektirmez. Tek maliyet
kripto para satin almaktir.

Eksileri

*Enerji tikketimi: Proof-of-work
muazzam miktarda enerji kullanir.

* Biiyiik 6l¢ekte kanitlanmamaistir:
Ethereum veya Bitcoin'in boyutuna ve
giivenligine ulagsmak i¢in heniiz bir PoS
Sistemi yoktur.

* E-atik: Elektronik atik, ¢ip hiz1 ve
verimliligindeki yenilik eski ¢ipleri
hizla ise yaramaz hale getirdigi i¢in
kripto madenciliginde 6ne ¢ikan bir
sorundur.

* Madeni Para Konsolidasyonu: PoS,
merkezilesmeye yol agabilecek madeni
paralarin istiflenmesini tesvik eder.

*Tekeller: Madencilik endiistrisinde
hem ASIC yonga tireticileri hem de
madencilik sirketleri arasinda tekel
olusturabilir.

*Daha az saglam giivenlik: PoS
Sisteminde bir ag katilimcis1 olmak, ¢ok
az veya hi¢ devam eden maliyet
olmadan tek bir pesin maliyet gerektirir.
Proof-of-work sisteminde devam eden
maliyetler

» izlenebilirlik: Yiiksek enerji kullanim1
izlenebilir, bu da yetkililere madencilik
tesislerini bulma ve kapatma olanagi
Verir.

(Kaynak: www.blockworks.co, 2023)

2.5.Blokzincir Teknolojilerinin Ortak Ozellikleri

Blokzincir teknolojisi hayatimiza giren yeni bir teknoloji olmasinin yaninda,
¢ok hizli degisen ve gelisen teknolojilerden biridir. Bununla birlikte mevcut
blokzincir’ler ayni temeller iizerine kurulmustur. Blok zincirleri genellikle su

konseptleri icerir (Lewis, 2018):
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1. Verilerdeki degisiklikleri kaydeden bir veri deposu (veri tabani): Simdiye
kadar, bunlar en yaygin olarak finansal islemlerdi, ancak herhangi bir verideki
degisiklikleri bir blokzincirde saklanabilmektedir.

2. Seffaf ve yar1 seffaf blok zincirleri: Bitcoin ve Ethereum gibi "yayin" blok
zincirleri, tiim verilerin tiim katilimcilara gonderilmesini saglar; herkes her seyi goriir.
Bazilari, bilginin nereye iletildigi konusunda daha secicidir.

3. Istemci-sunucu ag mimarisi yerine 'esler arast' mimarisi: Veri, altin veri
kaynag1 olarak gorev yapan tek bir koordinatér tarafindan yayimlanmak yerine
komsulara 'dedikodu' yapilabilmektedir. Islemlerin dogrulugunu garanti eden
madencilerin yani1 sira biitiin son kullanicilar zincir verisinin tek bir veri tabanindan
degil bu madencilerin konsensus olusturdugu veri iizerinden alir.

4. Dijital imzalar gibi kriptografik yontemler, sahiplik ve 6zgilnliigi,
referanslar i¢in karmalar1 kanitlar ve bazen yazma erisimini yonetir. Genel ve 6zel
anahtarin sahibi kripto varligin da sahibidir. Bu sahiplik biitiin zincir kullanicilarinin

sahit oldugu ve higbirinin aksini iddia edemedigi bir sahipliktir.(Lewis, 2018).

2.6.Kripto sistemlerinde giivenlik

Blokzincir, simdiye kadar yiiriitiilen tiim Bitcoin islemlerinin halka agik bir
defteridir. Kaydedildikten sonra, herhangi bir bloktaki veriler, ag cogunlugunun is
birligini gerektiren sonraki tiim bloklar1 degistirmeden geriye doniik olarak
degistirilemez. Blokzincir veri tabani, agdaki tiim bilgisayarlar tarafindan paylagilir ve
gercek zamanl olarak giincellenir. Blokzincir merkezi olmayan dogasi, herhangi bir
bilgisayarin onu kontrol etmesini imkansiz kilar, yani kapatilamaz veya degistirilemez.

Kriptografi glivenli bir gezegen olmasina ragmen, bir¢ok kripto borsasi siber
suglular tarafindan saldirtya ugramistir. Saldirilar sonucunda milyon dolarlik servet el
degistirmistir. Kripto para borsalarinin bu sekilde soyulmasi Bitcoin temelinde kripto
para konseptinin giivenli olup olmadig1 sorusunu akillara getirmektedir.

Kripto varliklarinin tamami siber soyguncularin saldirisina agik degildir.
Borsalardaki sicak ciizdanda tutulan varliklarin degerinin ¢ok fazla olmasi sebebiyle,
yapilacak saldiriin maliyetinin, getirisinin ¢ok altinda kalmaktadir. Bu da yapilacak

olan siber saldirty1 cazip kilmaktadir.
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Kripto ciizdanlar1 genel yani halka ag¢ik anahtar ve sadece sahibinin bildigi 6zel
anahtar prensibi ile ¢alismaktadir. Genel anahtar, clizdanin para transfer islemlerinde
taninmasini saglayan adres gorevi goriir. Ozel anahtar ise islemin ciizdan sahibinin
dogrulamak islevi gormektedir. Bu iki anahtara sahip herkes, ciizdanin iginde tuttugu
degerin lizerinde sz sahibi olur.

Kripto paralar1 internete bagl sekilde saklayan ciizdanlar sicak cilizdan olarak
tanimlanirken, telefon ya da bilgisayara ylikleme suretiyle genel ve 6zel anahtar {ireten
uygulamalar da soguk cilizdan olarak bilinir. Donanim ciizdan ise islemin
onaylanmasinin fiziksel bir cihaz sayesinde miimkiin oldugu, diger bir deyisle fiziksel
donanim olmadan transfer igleminin yapilamayacagi ciizdanlardir.

Kripto borsalarinin kripto paralar1 sakladiklar1 ciizdanlar sicak cilizdanlardir.
Biiyiik vurgunlarda sicak ciizdanlara yani borsalara daha yaygin yapilmakta basaril

olursa daha biiyiik skandallara neden olmaktadir.

Tablo 2.5 Kripto para borsalarina yapilmig olan bilinen siber saldirilar

Tarih Borsa Hack Nedeni Calman Miktar (USD)
2022, 17 Ocak Crypto.com | Bilinmeyen 34 milyon dolar

2021, 11 Aralik | AscendEX Sicak ciizdana erigim saglandi 80 milyon dolar

2021, 5 Aralik BitMart Sicak ciizdana erigim saglandi 150 milyon dolar
2021, 19 Agustos | Liquid Sicak ciizdana erigim saglandi 97 milyon dolar

2021, 29 Nisan Hotbit Sicak ciizdana erisim saglandi Sifir

2020, 23 Aralik | Livecoin Giivenligi ihlal edilmis sunucular | Bilinmeyen

2020, 21 Aralik |[EXMO Sicak ciizdana erisim saglandi 4 milyon dolar

2020, 1 Aralik

BTC Markets

Dabhili personel hatast

270.000 kullanici
bilgisi

2020, 25 Eyliil KuCoin Veri s1zintist 275 milyon dolar
2020, 11 Cashaa Kot amaglh yazilhm 3,1 milyon dolar
Temmuz

2020, 29 Haziran | Balancer Protokoldeki giivenlik agig1 500.000%

2020, Nisan 19 Lendf.me Hatalar ve Yeniden giris saldiris1 | 24.5 milyon dolar
2020, Nisan 19 | Uniswap Hatalar ve Yeniden giris saldiris1 | 500.000$

2020, 5 Subat Altsbit Sicak ciizdana erigim saglandi 70.000%

2019, 19 Aralik | Youbit Sicak ciizdana erigim saglandi Bilinmeyen
2019, 26 Kasim | Upbit Sicak ciizdana erigim saglandi 49 milyon dolar
2019, 5 Kasim Vindax Bilinmeyen 500.000%

2019, 11 Bitpoint Giivenligi ihlal edilmis sunucular | 32 milyon dolar
Temmuz

2019, 27 Haziran | Bitrue Giivenligi ihlal edilmis sunucular | 4,5 milyon dolar
2019, 6 Haziran | Gatehub Bilinmeyen 9,5 milyon dolar
2019, 7 Mayis Binance Sicak ciizdana erigim saglandi 40 milyon dolar
2019, 29 Mart Bithumb Bilinmeyen 29 milyon dolar




2019, 25 Mart Coinbene Siipheli i¢ kullanici 40 milyon dolar
2019, 24 Mart DragonEX Bilinmeyen 1 milyon dolar
2019, 15 Subat | Coinmama Veri s1zintisi éflglg?o kullanier
2019, 1 Subat Cryptopia Bilinmeyen 16 milyon dolar
2019, 26 Ocak LocalBitcoins | Sahte sitede kimlik av1 verileri 27.000 $
2018, 28 Ekim Maplechange [ Siipheli i¢ kullanici 51.000 $
2018, 14 Eyliil Zaif Sicak ciizdana erigim saglandi 60 milyon dolar
2018, 18 Haziran | Bithumb Bilinmeyen 31 milyon dolar
2018, 10 Haziran | Coinrail Bilinmeyen 40 milyon dolar
2018, 13 Nisan | CoinSecure | Stipheli i¢ kullanici 3.5 milyon dolar
2018, 10 Subat | Bitgrail Stiipheli i¢ kullanict 146 milyon dolar
2018, 27 Ocak CoinCheck Bilinmeyen 560 milyon dolar
2017, 20 Aralik | EtherDelta Giivenligi ihlal edilmis DNS 1.4 milyon dolar
2017,5 Temmuz | Bithumb Bilinmeyen 7 milyon dolar
2017, 22 Nisan | Yapizon Sicak cilizdana erigim saglandi 5,3 milyon dolar
2016, 2 Agustos | Bitfinex Bilinmeyen 623 milyon dolar
2016, 9 Mayis Gatecoin Sicak ciizdana erigim saglandi 2,14 milyon dolar
2016, 7-9 Nisan | Shapeshift Stipheli i¢ kullanici 230.000%
2016, 16 Subat BTER Bilinmeyen 1,75 milyon dolar
2015, 11 Aralik | Bitstamp Kotii amagh yazilim 5 milyon dolar
2015, 15 Agustos | BTER Stipheli i¢ kullanici 1,65 milyon dolar
_2|_014’ 13 Mintpal Sicak cilizdana erigim saglandi 2 milyon dolar
emmuz
2014, 4 Mart Poloniex Sicak ciizdana erisim saglandi 50.000%
2014, Subat Mt. Gox Cesitli metodlar 460 milyon dolar
2013, 11 Kasim | Bitcash Giivenligi ihlal edilmis sunucular | 100.000$
2012, 12 Eyliil Bitfloor Giivenligi ihlal edilmis sunucular | 250.000%
2012, 1 Mart Bitcoinica Giivenligi ihlal edilmis sunucular | $87.000

(Kaynak: www.hedgewithcrypto.com, 2023)
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Kripto varliklar bir sekilde ele gecirildikten sonra gercek hayatta
harcanabilmesi icin mevcut finansal sisteme dahil edilmeleri gerekmektedir.
Genellikle yine kripto borsalar araciligiyla banka hesabina aktarilmaktadir. Kripto
kabul eden pazar yerlerinin yayginlagmasi ile alisveriste de kullanilmaktadir. izinin
stiriilmesinin zor olmasi nedeniyle Darknet’te kanun dis1 islemlerin finansmani igin

kullanilmas1 da anlasilmasi kolay bir kullanimdir.
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Tablo 2.6 Calinmis kripto paralarin kullanildig: yerler

Kullanilan alanlar %
Sahte borsalar 48%
Kimlik Dogrulamasi gereksinimleri olmayan borsalar 37%
Kimlik Dogrulamasi gereksinimleri olan borsalar 4%
Mikserler 4%
Diger* 3%
Cevrimigi clizdanlar 2%
Darknet Pazar yerleri 1%
Odeme islemcileri 1%
* %1'den daha az alan varlik tiirlerini icermektedir (Kumar hizmetleri,
ATM'ler, Dolandiricilik, Cevrimigi pazar yerleri, Madencilik sirketleri,
Darknet hizmetleri, Fidye yazilimi1 dagiticilari)

(Kaynak: www.cointelegraph.com, 2023)

2.7.Kripto Para Kavram

Kripto paralar merkezi otorite ve banka vb. kurumlar gibi aract olmadan,
kullanicilarin transfer islemlerini gergeklestirilebildigi fiziksel olmayan paralar
seklinde tanimlanabilir. Sistemin giivenligi saglayan kullanicilar o para birimi ile
odillendirilir.

Kripto paralar en basindan beri para olarak adlandirilsa da paranin degisim
aract olmasi Ozelligini yakin zamana kadar saglayamamistir. Kripto paralarin en
biiytigii ve ilk olan Bitcoin ve ikinci siray1 paylasan Ethereum artik ticarette 6deme
araci olarak kullanilmaya baslamistir. Bu yoniiyle kripto paralar geleneksel anlamda

para kavramina yaklagsmistir.
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Tablo 2.7 Kripto Paralarin Ozellikleri

Tiirler Ozellikler Fonksiyonlar
f;sellfilnl:r%lf;. Islem onaylanirsa. iptal edilemez.
Kimlik Operatorlerin is akislari tespit edilirken kimlik bilgilerine
gerektirmez. ulagilamaz.

Operasyonel | Hizl1 ve Kripto para birimlerindeki islemler aninda dagitilir ve

Ozellikler |kiireseldir. birkac dakika i¢cinde onaylanir.
. - Kripto para birimleri, sistem sahibi tarafindan 6zel bir
Giivenlidir. . :
sifreleme ile korunmaktadir.
Daha az Kripto para almak ve gondermek i¢in herhangi bir izin
biirokrasi vardir. |siireci gerekmemektedir.
Arzi . Kripto para arz1 belli bir noktaya kadar sinirlanabilir.
sinirlanabilir,
Finansal [Borglanma Sirketlerin su anda kripto para ile bor¢ almadiklari

Ozellikler |Ozelligi Yoktur. |belirlendi.
Parasal islevi
vardir.

Fonksiyonel olarak para kabul edilmemektedir.

Kripto para birimleri merkezi olmayan bir sekilde
dagitildigindan, hiikiimet veya kuruluslar bu islemlerden
sorumlu degildir.

Finansal [Dijjital clizdan1 | Kripto para birimleri bir Sanal hesap araciligiyla alinip

Garanti ve
garantor yoktur.

Olmayan [vardir. satilmaktadir.
Ozellikler Volatilite var. D.egclarlelrl. ta}qbg bagli olarak artabilir ve degiskenlikleri
risk ile iligkilidir.
Maddi olmayan [ Talebe gore degerleri artabilir, degiskenlikleri riskle
bir varliktir. iligkilidir.

Kaynak: (Demirkan vd., 2021)

2.8.Kripto Para Olarak Bitcoin

Geleneksel para birimlerinin aksine, Bitcoin tamamen sanaldir. Kendi basina
fiziksel paralar ve hatta dijital paralar yoktur. Kripto paralar, gondericiden aliciya
deger aktaran islemlerin konusunu teskil eder. Bitcoin sahipleri, Bitcoin agindaki
Bitcoin’in sahipligini kanitlamalarina izin veren genel ve 6zel anahtarlara sahiptir. Bu
anahtarlar ile isterlerse sanal degeri diger kullanicilara devredebilir.

Bitcoin kendi basina deger tasimadigi icin Bitcoin’in finansal sistemde yerinin
olmast i¢in kullanicilar tarafindan siirekli desteklenmesi gerekir, siirekli popiiler
olmasi gerekir. Ciinkii Bitcoin’in mevcut piyasa degeri sadece onu degerli gérenlerin
sisteme koydugu degerler ile miimkiin olabilmektedir. Geleneksel para birimlerinde

ise durum bdyle degildir. Ornegin Amerikan dolarinin degerinin koruyucusu
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Amerikan Merkez Bankasi, garantorii ise Amerikan ekonomisinin kendisidir.
Amerikan ekonomisi gii¢lii oldugu miiddet¢e Amerikan dolarinin diinyada gegerliligi
olacaktir. Tarihte giiclii devletlerin giic gosterisi olarak altin para bastiklar
goriilmektedir. Bazilar1 giimiis, baz1 devletler ise diger alasimlardan madeni para
basmiglardir. Basilan bu paralarin arasinda deger farki sadece basiminda kullanilan
alasimin degerinden kaynaklanmaz. Onu basan devletin ekonomisinin giicii paranin
satin alma giiciinii etkiler.

Kripto paralarin en ilki ve en bliyiigii olan Bitcoin’in piyasa degerinin bir
garantorlii yoktur. Aksine bu para giliciinii merkeziyetsiz olmasindan almaktadir.
Bitcoin sisteminin en 6nemli koruyucusu matematik ve bu matematigi ¢alismasini
saglayacak islemci giiclinli tedarik eden madencilerdir. Bu madenciler de diinyanin
herhangi bir yerinde yeterli donanim, elektrik ve internet ile bu gorevi yerine
getirmektedir.

Kripto para olan Bitcoin geleneksel para tanimina en yakin olana kripto
degerdir. Kripto para diinyasinda paranin fonksiyonlarini yerine getirmeye en
yatkinidir. Paranin degisim araci olmasi fonksiyonunu kismen saglamaktadir. Artik
birgok biiyiik sirket Bitcoin’i 6deme araci olarak kabul etmektedir. Paypal gibi bir
O6deme sisteminin Bitcoin’i kabul etmesi, Paypal kullanan onlarca iilkede Bitcoin ile

aligveris imkanini ortaya koymustur.

Tablo 2.8 Bitcoin Kabul Eden 10 Uluslararasi Sirket
Microsoft

Twitch

Rakuten

PayPal

Overstock

Whole Foods

Etsy

Starbucks

Newegg

10 Home Depot

Kaynak: (www.finance.yahoo.com, 2022)
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Bitcoin baz1 yenilikgi sirketler tarafinda 6deme araci olarak kabul edilmesinin

yaninda, Bitcoin sektorel anlamda da aligveriste kullanilmaktadir. Kripto para ile

ticaretin yaygin oldugu sektorler sunlardir(Giirsoy, 2021):

Finans Sektorii
Gayrimenkul endiistrisi
Saglik sektorii

Devlet kurumlari
Muhasebe

Egitim sektorii

Tedarik Zincirleri

Bitcoin fiyat hareketliliginin ¢ok olmasi yani volatilitesini yiiksek olmasi

sebebiyle paranmin élgii birimi olmasi fonksiyonunu yerine getirme zorlanmaktadir.

Ciinkii aligveriste alinan {iriin/hizmet karsiliginda 6denmesi gereken Bitcoin miktar

stirekli degismektedir. Dolayisiyla elde tutulan Bitcoin miktari ile alinabilecek {iriin

miktan sturekli farkli olmaktadir.

Yine Bitcoin volatilitesinin yiiksek olmasi sebebiyle paranin deger saklama

aract olmas: fonksiyonunu yerine getirmesi zorlasmaktadir. Ancak kripto paralarin

popiilaritesinin siirekli artmasi, kullanimini yayginlagsmasi sonucunda su anki Bitcoin

satin alma giiclinii gelecekte de saglayabilecegi akla yatkindir. Sonu¢ olarak bu

fonksiyonu kismen sagladigi soylenebilir.

Bitcoin merkez bankalari tarafindan basilan diger para birimlerinden ayiran

temel ozellikler arasinda sunlar sayilmaktadir (Teker vd., 2020):

Bitcoin Merkezi degildir

Hesap a¢gma islemleri kolaydir

Bitcoin anonimdir

Bitcoin islemleri herkese agiktir, seffaftir.

Islem iicretleri 5nemsiz derecede diisiiktiir

Transfer islemleri hizlidir. Saniyeler iginde uluslararasi para transferi

miumkindir.
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2.8.1.  Bitcoin Arzi, Talebi ve Fiyatinin Belirlenmesi

Sanal para olarak Bitcoin’i bir bagka birime gondermek isteyen kullanici ya da
kurum bu islemi devlet otoritesinden ve garantisinden bagimsiz olarak gergeklestirir.
Bu transfer islemine hi¢bir kamu birimi dahil olmadig1 icin garantdr olarak
giivenilecek en kuvvetli konsept matematiktir. Sanal paranin tiretilmesi, génderilmesi
ve saklanmas1 blokzincir teknolojisi ile birlikte miimkiindiir. Yani islem altyapisini
hazirlayan blokzincir sisteminin kendine has kurallar: siirekli olarak islemektedir.

Yerel para birimlerinin arzi1 iilke yoneticileri tarafindan saglanmaktadir. Yeni
para basilmasi ya da kredilerin tesvik edilmesi sonucu para arzinin genigletilmesi
ekonomi yonetiminin elindedir. Mikro ve makro hedefler dogrultusunda istenildigi
kadar para Dbasilabilmesi, bazi durumlarda tasarruf sahipleri i¢in tehdit
olusturmaktadir. Her basilan yeni para ile paranin satin alma giicii zayiflar ve

tasarruflar ayni 6lglide erimektedir.

Tablo 2.9 Bitcoin arz istatistikleri

Mevcut Toplam BTC 19,195,400
Cikarilacak Bitcoinler 1,804,600.0
Cikarilan Bitcoinlerin Yiizdesi 91,41%
Giinliik ¢ikarilan Yeni Bitcoin 900
Cikarilmis Bitcoin Bloklari 761,264

Kaynak: www.buybitcoinworldwide.com, 2022

Kripto paralarda anlatilan durum benzer olmakla birlikte, kripto para arzi
tamamen kisitlanabilmektedir. Bitcoin’in makSimum para arzi 21 milyon BTC olarak
sinirlandirilmigtir. Kasim 2022 itibariyle yaklasik Bitcoin arzi 19 milyon 195 bin
BTC dir.

Bitcoin’in mevcut arzi, maksimum arzi ve heniiz ¢ikarilmamis olan arzi basit
bir matematik olmasinin yaninda ¢ogu ¢evrelerce tam anlagilamamaktadir. Bitcoin
aginda bulunan Bitcoinlerin sayisi yazildigi kod ile en baginda 21 milyon BTC olarak
sinirlandirilmistir. Ancak bu miktarin tamami heniiz dolasimda degildir. Dolasimdaki
miktart kullanicilar tarafindan birbirlerine kolaylikla gonderilmekte iken, heniiz
kullanimda olmayan kisim para transferinin giivenligini ve gecerliligini saglayan
madencilere 06diil olarak dagitilmaktadir. Dolasimda olmayan kisim madenciler

marifetiyle ¢ikarilip kullanima girmektedir.
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Bitcoin’in arzinin sinirli olmasi uzun vadede degerinin artmasi i¢in tasarlanmis
bir mekanizmadir. Bu yoniiyle altina benzetilebilir. Bitcoin’den sonra ¢ikan
altkoinlerde de benzer bir mekanizma isler. Bazilarinda arz belirli bir miktar ile
kisitlanmis, bazilarinda ise kisitli olan miktar koinlerin yakilmasi diger bir ifadeyle
kullanilamayacak bir duruma getirilmesi sayesinde degerinin artirilmasi planlanmustir.

Bitcoin 6zelinde kripto paralarin fiyat1 diger biitiin mallarda oldugu gibi arz ve
talebin birbiriyle bulustugu noktada ortada ¢ikar. Ancak Bitcoin’in arzinin simirh
olduguna gore, diger bir ifade ile alinmak istenildigi takdirde 21 milyon BTC’den daha
fazla alinamadig bilindigine gore; Bitcoin’in fiyatini talep belirler demek yanlis

olmaz.

2.8.2.  Bitcoin’in Ortaya Cikis Siireci ve Tarihsel Gelisimi

Bitcoin (BTC) kavrami, ilk olarak 2008 yilinda Satoshi Nakamoto tarafindan
ortaya atilmis, takip eden yilda, yani 2009 yilinda hayata gecirilmistir. Ilk
zamanlarinda, yalnizca merakli bir grup tarafindan konusulan 1 BTC’nin degeri, sifir
dolara yakin bir seviyededir. Ancak, 13 yilin ardindan Bitcoin, finans piyasalar

haricindeki insanlar tarafindan dahi taninir hale gelmistir.

Grafik 2.1 Bitcoin fiyati
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(Kaynak: https://www.barchart.com,2023)
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Grafik 2.1’e bakildiginda, Aralik 2022’de yaklasik 16.500 dolar degeri ile
Bitcoin, baslangi¢ degeri ile karsilastirildiginda 18 milyon kat deger kazanmistir. Eger,
degerinin tarihi zirvesinde hesaplanmasi yapilabilseydi, 4 kat daha degerli olurdu.

Tablo 2.10 Bitcoin Yillara Gore Getirisi

Tarih B'tco'(g)Fiya“ Degisim ($) Yillik Yiizde Getiri
1.01.2023 16625,08 -31061,73 65,14
1.01.2022 47686,81 18312,66 62,34
1.01.2021 29374,15 22173,98 307,96
1.01.2020 7200,17 3356,65 87,33
1.01.2019 3843,52 -0813,68 71,86
1.01.2018 13657,20 12658,88 1268,01
1.01.2017 998,33 563,99 129,85
1.01.2016 434,33 120,09 38,21
1.01.2015 314,25 -439,97 -58,33
1.01.2014 754,22 740,92 5569,07
1.01.2013 13,30 8,03 152,12
1.01.2012 5,28 4,98 1659,16
1.01.2011 0,30 0,21 249,45
1.01.2010 0,09 0,00 0

(Kaynak: www.in2013dollars.com, 2023)

Bitcoin 70 Milyon kat deger kazandigi zaman dilimini grafik 2.1°deki fiyat
hareketlerine gore 3 boliimde 6zetleyebiliriz.

2009-2016 Yillar

2009 yili, Bitcoin'in dogus yili olarak kabul edilir. Bitcoin, blokzincir
teknolojisiyle birlikte ortaya ¢ikmig ve tarihte ilk olarak kabul gdrmiistiir. Bitcoin'in
ilk fiyati sifir olarak belirlenmistir. Kurucusu, Satoshi Nakamoto olarak bilinen,
bitcoin beyaz kitabini yayinlamistir.

2010 yili, Bitcoin'in ilk "biiylik" atlamasini gergeklestirmistir. Fiyat, nisan
aymda birkag¢ santimden yaz aylarinda $0.09'a yiikselmistir. Cok az insan, 6zellikle
nicel teknoloji uzmanlari ve finans hayranlari, Bitcoin hakkinda yeterli bilgiye sahip
oldugu igin para almistir. Ekim ayinda, fiyat yaklasik $0.10 olarak belirlenmistir.

2011 yilinda, Bitcoin $1'1 asmistir ve ilk mini "boga kosusu'na girmistir. 3 ay

igerisinde yaklagik %3,000 artmis ve haziran ayinda $29-$32 arasinda zirve yapmustir.
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Kasim ayinda, fiyat tekrar $2'ye diismiistiir. ilk y1lin geri kalani, Bitcoin igin 6nemli
bir gelisme olmamuistir. 2012 yili, $13-$14 arasinda tamamlanmaistir.

2013 yili, Bitcoin i¢in onemli bir yil olarak kabul edilir. Yili $13.28
seviyelerinde baglamis ve ilk ¢eyrekte $30 araligina yilikselmistir. Mart ayinin son
haftasinda hizli bir sekilde yiikselise gegmis ve Nisan ayinda $100'i asmistir. Bu
ylukselis, online forumlar araciligiyla para hayranlar1 ve teknoloji profesyonellerinin
ilgisini ¢ekmistir. Kasim ayinda, Bitcoin $1,000'1 asmistir ancak Aralik ayinda $530
seviyelerine diismiistiir. Bu yil, Bitcoin'in potansiyelini ve volatilitesini gostermistir
(www.time.com, 2022).

2014-2016 yillar1, Bitcoin i¢in genellikle fiyatlarin durgun oldugu yillar olarak
kabul edilir. Bu yillar arasinda, Bitcoin fiyatlar1 $1,000 seviyelerine ulasamamistir. Bu
dénem boyunca, Nelson Merchan gibi Bitcoin yatirimcilari i¢in sabir gerektirmistir.
Bitcoin fiyatlart $100-$900 arasinda dalgalanmis ve yatirimcilar ne olacagini
bilememisglerdir. 2017 yilinda, Bitcoin $1,000 seviyelerine tekrar ulasmistir ve bu bir

boga kosusunun baslangici olarak kabul edilmistir (https://www.forbes.com, 2023).

2017- 2020 Yillar

2017-2019 yillari, Bitcoin ig¢in fiyatlarin hizla yiikseldigi ve Onemli bir
popiilarite kazandig1 yillar olarak kabul edilir. 2017 yilinin baslarinda, Bitcoin $1,000
seviyelerine tekrar ulagsmistir ve bu bir boga kosusunun baglangic1 olarak kabul
edilmistir. Bu yillar arasinda, Bitcoin fiyatlar1 hizla yiikselmis ve $20,000 seviyelerine
kadar ulagsmistir. Bu donemde, Bitcoin yatirimcilarinin yani sira, bireyler ve kurumlar
tarafindan da ilgi gérmeye baslamistir. Ayrica, bu yillar arasinda, Blokzincir
teknolojisi ve diger kripto paralar i¢in de ilgi hizla artmistir. Bu donem, Bitcoin ve
diger kripto paralarin gelecegi hakkinda ¢ok fazla spekiilasyon yapilmistir
(https://www.forbes.com, 2023).

2020 yili, COVID-19 pandemisi nedeniyle ekonomik incinmelerin oldugu,
yatirimeilarin endiseli oldugu, ancak ayni zamanda kripto paralar i¢in 6nemli bir yil
olarak kabul edilir. Bu yil, Bitcoin fiyatlar1 6nceki yillarda goriilen hizli yiikselisten
daha yavas bir sekilde ylikselmistir. Ayrica, bu yilin baglarinda, Bitcoin halving olay1
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gerceklesmistir. Halving olayi, Bitcoin madencilerinin ddiiliinlin yartya diisiiriilmesi
olayidir ve bu olayin etkisi fiyatlar iizerinde baz1 spekiilasyonlar yaratmistir. Bu yil,
ayrica, kripto paralar i¢in daha fazla yasal diizenlemelerin gergeklestigi bir yil
olmustur. Ayrica, kripto paralarin kullanim alanlarinin genislemesiyle birlikte,
kurumsal yatirimcilarin dahil olmasi da hizlanmistir (www.zebpay.com, 2023).

2021 ve Sonrasi

2021 yilinin baslarinda, Bitcoin 2020 yilindaki fiyat rekorunu kirmistir ve 7
Ocak 2021 tarihinde 40,000 dolar seviyelerine ulagmistir. Nisan ortasina kadar Bitcoin
fiyatlar1 yeni zirve seviyelerine ulagmistir ve 60,000 dolarin {izerine ¢ikmistir. Bu
arada kripto paralarin ticaretini yapan Coinbase, borsaya acilmistir. Kurumsal ilgi
fiyatlar1 daha da yukar1 tasimistir ve Bitcoin 12 Nisan 2021'de 63,558 dolar
seviyelerine ulagmistir. Yaz aylarina gelindiginde fiyatlar yiizde 50 diismiistiir ve 19
Temmuz'da 29,796 dolar seviyelerine gerilemistir. Eyliil aylarinda fiyatlar tekrar
yiikselmistir ve 52,693 dolar seviyelerine yiikselmistir ancak iki hafta sonra 40,710
dolar seviyelerine gerilemistir. Kasim ayinda Bitcoin tekrar tim zamanlarin rekorunu
kirmistir ve 68,789 dolar seviyelerine ulasmistir. Aralik ayinda fiyatlar 46,164 dolar
seviyelerine gerilemistir. Ocak 2022 ile Mayis 2022 arasinda Bitcoin fiyatlar1 yavas
yavas diismiistiir ve Mart ay1 sonunda 47,445 dolar seviyelerine gerilemistir ve May1s
aymin 11'inde 28,305 dolar seviyelerine diismiistiir. Bu, Temmuz 2021'den beri
Bitcoin'in 30,000 dolar seviyelerinin altina diistiigii ilk kez olmustur. Haziran ayinda
kripto paralarin fiyatlar1 diismiistiir ve Bitcoin 13 Haziran'da 23,000 dolar
seviyelerinin altina gerilemistir. Kasim 2021'den 2022 y1l1 sonuna kadar 20,000 dolar

seviyelerinin altina gerilemistir (https://www.investopedia.com, 2022).

2.8.3.  Bitcoin ve Blokzincir’in Avantaj ve Dezavantajlar

Kripto paralar ve 6zellikle Bitcoin hakkinda farkli goriisler vardir. Bitcoinin
bir avantaji1 bakis acisina bagl olarak dezavantaj da sayilabilir. Bitcoin'in avantajlar
arasinda kolayca para transferi yapilabilmesi, giivenli olmasi, anonim olmasi ve diinya
capinda kabul gérmesi sayilabilir. Ancak, dezavantajlar1 arasinda fiyatinin volatil

olmasi, yasadisi faaliyetlerle iliskilendirilmesi ve merkezi bir otoritenin olmamasi yer
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alir. Bu nedenle Bitcoin ve diger kripto paralarin gelecegi hakkinda endiseler devam
etmektedir.
Bitcoinin en temel avantajlarindan bazilar1 sunlardir (Bunjaku vd., 2017):
I.  Bitcoin Giivenligi
Bitcoin islemleri, madenciler tarafindan gergeklestirilen matematiksel iglemler
kullanilarak dogrulanir. Bu, islemlerin yiiriitiilmesini saglamak ic¢in gereken enerji
miktarini artirir ve boylece islemlerin dolandiriciliktan korunmasini saglar. Ayrica,
Bitcoin ciizdanlari, kullanicilarin kripto para birimlerini saklamalar1 i¢in glivenli bir
yerdir.
ii.  Anonimlik
Bitcoin islemleri, kullanicilarin kisisel bilgilerini gerektirmez. Kullanicilar,
clizdanlarimin adreslerini kullanarak islem gerceklestirir. Bu nedenle, islemler
isimsizdir ve kisisel bilgilerin ifsa edilmesi gerekmez.
iii.  Islem hizi
Bitcoin iglemleri bankalar veya baska kurumlar araciligiyla yapilmadig: i¢in
islemler ¢ok hizli gergeklesmektedir. Genellikle islemler 10-15 dakika iginde
gerceklesir. Ayrica Bitcoin islemleri herhangi bir saat ve gilin sinirlamast olmaksizin
gercgeklestirilebilir.
iv.  Merkezi olmayan yapt
Bitcoin aginin merkezi bir otorite tarafindan denetlenmedigi anlamina gelir.
Agda tiim islemleri yoneten ve kontrol eden merkezi bir sunucu yoktur. Bunun yerine,
tiim islemler yiizlerce veya binlerce dagitilmis sunucu tarafindan gerceklestirilir. Bu
sunucular, agin bir pargast olarak katilimcilar tarafindan yonetilir ve herhangi bir
kurulusun agin isleyisini etkileyemeyecegi veya manipiile edemeyecegi garanti edilir.
Bu yapi, Bitcoin sahiplerinin kural koyma yetkisi olmadig1 anlamina gelir ve agin bir
kismi ¢alismasa bile 6deme sistemi stabil bir sekilde ¢alismaya devam eder.
v.  Enflasyon olmamas:i
Enflasyon bir ekonomide para biriminin zaman i¢inde degerinin diismesi ve
mal ve hizmet fiyatlarinin artmasidir. Bitcoin sistemi 21 milyon Bitcoin ile sinirlidir
ve bu diizeni degistirebilecek hicbir siyasi gii¢ veya orgiit yoktur. Dolayisiyla sistemde

enflasyon s6z konusu degildir. Bu 6zellik, Bitcoin'in diger itibari para birimlerine
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kiyasla daha giivenli bir yatirnm araci olarak kullanilmasini saglar. Bu sinirh arz,
Bitcoin fiyatinin yiikselmesine ve yatirimcilari gekmesine neden olmaktadir.
Bitcoin kullannmina baglh olarak dezavantajlar1 da su sekilde siralanabilir
(cs.stanford.edu, 2023):
I.  Bitcoin’in yayginlagmasi
Bitcoin yalnizca az sayida ¢evrimi¢i magaza tarafindan kabul edilmektedir.
Bunun sonucu olarak, Bitcoin’1 biitiin finansal islemlerde kullanmak miimkiin degildir.
Ayrica, hiikiimetler kullanici islemlerinin izlenebilmesi i¢in magazalarin Bitcoin
kullanimin yasaklayabilirler.
ii.  Volatilite
Bitcoin’in degeri talebe bagli olarak siirekli degismektedir. Bu siirekli
dalgalanma, Bitcoin kabul eden sitelerin fiyatlarin1 siirekli degistirmesine neden

olabilecektir. Ayrica, geri ddeme talebinin karsilanmasi da zorlasabilir.

iii.  Alict korumasin bulunmamast
Satici tarafindan taahhiit edilen mallarin gonderilmemesi durumunda, Bitcoin
ile satin alinan tiriinler geri alinamaz.
iv.  Deflasyon
21 milyon Bitcoin ile sinirli oldugu i¢in deflasyon olusacaktir. Toplam Bitcoin
sayist azaldik¢a her bir Bitcoin daha degerli hale gelecektir. Bu sistem erken
benimseyenleri 6diillendirmek i¢in tasarlanmigtir. Her gegen giin daha da kullanish
hale gelen Bitcoin'in ne zaman harcanacagi konusu elzem hale geliyor. Bu, harcama
artislarina neden olabilir ve Bitcoin ekonomisini hizli ve dngoriilemez bir sekilde
degisken hale getirebilir.
V.  Giivenlik Riskleri
Bitcoin sistemi siber saldirilara ve hilelere kars1 daha savunmasiz oldugundan,
giivenligi saglamak kullanicinin sorumlulugundadir. Ciizdan sifresini kaybeden veya
clizdan bilgilerini sizdiran kullanicilar, Bitcoin'lerini kaybedebilir. Ayrica, Bitcoin
madencilerinin saldirtlarinin %51'i  sistemi manipiile edebilir ve kullanicilarin

Bitcoin'lerini kaybetmelerine neden olabilir.
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Vi.  Regiilasyon Riskleri

Bitcoin, hiikiimetlerin kontrol etmedigi bir para birimi oldugundan,
hiikiimetler tarafindan yasaklanma riski tasir. Ayrica hiikiimetler, Bitcoin kullanilarak
yapilan islemleri izlemek i¢in mahremiyet ve anonimligi ortadan kaldirabilecek yasal
mekanizmalar olusturabilir.

Sonug olarak, Bitcoin kullanmanin avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir.
Kullanicilar kendilerine en uygun olan1 se¢gmeli ve dikkatli olmalidir. Bitcoin'in
gelecekte benimsenmesi, hiikiimetlerin ve kuruluslarin politikalarina, giivenligini

artirmaya ve yasal mekanizmalar olugturmaya bagl olacaktir.

2.9.Altcoinler

Altcoinler, Bitcoin disindaki dijital para birimleridir. Bunlar, Bitcoin'in yerini
alabilecek veya Bitcoin'in 6zelliklerini gelistirerek farkli 6zellikler sunabilecek dijital
para birimleridir. Altcoin'ler, Bitcoin'in kullanimini ve islevlerini genisletmek i¢in
tasarlanmistir ve genellikle merkezi degildir. Ornekler arasinda Ethereum, Litecoin,

Ripple, Bitcoin Cash gibi popiiler altcoinler yer almaktadir.

2.9.1. Altcoin tanimi

Altcoin, "alternatif" ve "coin" kelimelerinin birlesiminden olusur. Bu terim
genellikle Bitcoin disindaki tiim dijital para birimlerini kapsar. Altcoinler, 6zellikle
onlar i¢in tasarlanmig olan blok zincirlerine aittir. Bir¢coklari, Bitcoin ve Ethereum gibi
diger blok zincirlerinden ayrilmigtir. Bu ayrilmalar genellikle farkli nedenlerle
gerceklesir. Cogu zaman, gelistiriciler arasinda anlasmazliklar ¢ikar ve kendi dijital

para birimlerini olusturmak i¢in ayrilirlar (www.investopedia.com, 2023).

2.9.2.  Stabil Coinler

Stabilcoin'lerin ortaya c¢ikmasi cesitli faktorler tarafindan tetiklenmis olup
finansal sistemin farkli yonleri iizerinde etkileri bulunmaktadir. Stabilcoin'ler,
volatiliteyi azaltma potansiyeli ve alternatif bir yatirnm araci sunma ozellikleri

nedeniyle popiilerlik kazanmiglardir. Bitcoin ve Ethereum gibi geleneksel kripto
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paralara kiyasla daha istikrarli bir deger sunarak, dalgalanmalardan daha az etkilenmek
isteyen yatirimcilar igin cazip bir varlik haline gelmislerdir (Kyosev vd., 2022).

Stabilcoin, genellikle belirli bir varlik veya bir varlik sepetine bagli olarak
istikrarli bir degere sahip olacak sekilde tasarlanmis bir kripto para birimidir.
Stabilcoin'lerin temel amaci, Bitcoin ve Ethereum gibi popiiler kripto paralarla siklikla
iliskilendirilen fiyat dalgalanmasi sorununa ¢oziim getirmektir (Trotter vd., 2020).

Ancak, stabilcoin'lerin istikrar1 konusunda baz1 endiseler bulunmaktadir. Bazi
akademisyenler, stabilcoin'lerin siirekli olarak belirli bir aralikta bir deger
stirdlirebilme yetenegini sorgulamaktadir. Merkez bankasi gibi bir merkezi otoriteden
bagimsiz olmalari, stabilcoin'lerin uzun vadede istikrarlarini koruma konusunda
siipheler dogurmaktadir. Merkez bankasi dijital para birimi seklinde stabilcoin'lerin
cikarilmasi, daha giivenilir ve istikrarli bir deger saglayabilecegi iddia edilmektedir
(Hairudin vd., 2020).

Regenerate responseStablecoinler genellikle faizsiz oldugu i¢in sahiplerine bir
fayda saglamazlar. Ancak kripto diinyasindaki volatiliteden kisa siireli olarak

sakinmak i¢in kullanilmaktadirlar.

2.9.2.1.Tether (USDT)

Tether, sabit degerli bir dijital varliktir ve ABD dolarinin fiyatina
sabitlenmistir. Amaci, Tether'in her zaman sabitlenen degerle ayn1 degere sahip
olmasidir. Siirekli olarak 1 Tether 1 Dolar’a esittir.

Tether, kripto piyasasinin volatilitesinden kaginmak isteyen yatirimcilar i¢in
poptler bir segenek olarak kabul edilmektedir. Bu sebeple, Tether, kripto para
borsalarinda yaygin olarak islem gormekte ve diger kripto paralarla takas
edilebilmektedir. Tether'in diger 6nemli 6zelliklerinden biri de, gercek diinya paralari
ile baglantili olarak isleyebilmesi ve gergek diinya islemlerinde kullanilmasina olanak
tanimasidir. Bu, Tether'in kullanim alanlarin1 genisletir ve daha fazla kisinin
kullanmasina olanak tanir. Ozetle, Tether, sabit degerli dijital varlik olarak
tasarlanmistir ve kripto piyasasinin volatilitesinden kaginmak isteyen tiiccarlar ve

yatirimeilar i¢in popiiler bir secenektir. Tether, gercek diinya paralari ile baglantili
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olarak isleyebilir ve kripto para borsalarinda yaygin olarak islem gormektedir

(www.forbes.com, 2023).

2.9.2.2.USD Coin (USDC)

USD Coin (USDC), tamamen rezerve edilmis bir stablecoin'dir ve ABD dolar1
ile deger esitligini saglamak igin yaratilmigtir. USDC, fiat-collateralized bir
stablecoin'dir ve bir merkeziyetsiz dijital varliktir. (www.investopedia.com, 2023)

Muhasebe sirketi Grant Thornton bu ayrilmis hesaplar1 denetler ve aylik onay
raporlar1 sunar. USDC ile ABD dolar1 arasindaki 1:1 sabitlik nasil saglanir? Eger bir
USD Coin satin almak i¢in fiat paray1 kullanirsaniz, o zaman o fiat paraya yatirilir ve
1 ABD dolar1 olarak depolanir ve yeni USDC cikarilir. Eger bir USD Coin'i fiat para
karsiliginda satarsaniz, o zaman fiat para hesabiniza geri transfer edildiginde USDC
yok edilir. USDC, Ethereum, Algorand, Solana, Stellar ve TRON gibi bir¢ok

blokzincir ile uyumludur (www.investopedia.com, 2023).

2.9.2.3.Binance USD (BUSD)

BUSD, Paxos ve Binance tarafindan olusturulan ve rezervde tutulan ABD
dolart ile desteklenen bir stablecoin'dir. New York State Department of Financial
Services tarafindan diizenlenir ve belirte¢ arzi1 ile Paxos tarafindan tutulan rezervler
arasinda 1:1 oranin1 korumak i¢in tasarlanmistir. BUSD tokenlerinin olusturulmasi ve
yakilmasi, yasa disi faaliyet durumunda hesaplarin dondurulmasi ve fonlarin
kaldirilmas1 ve Troste baglilik dahil olmak tizere New York Eyaleti Mali Hizmetler
Departmani tarafindan uygulanan 6zel diizenlemelere tabidir (www.binance.com,
2023).

BUSD, tamamen teminatlandirilmis, tamamen denetlenebilir ve token arzi ile
Paxos'un rezervleri arasinda 1:1 oraninda ¢alisan, diizenlenmis bir stablecoin'dir.
Paxos'un sagladigi diizenli denetimler ve seffaflik, BUSD'yi piyasadaki diger

stablecoin'lerden ayirir (Www.binance.com, 2023).
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2.9.3.  Bashca Altcoinler

Bitcoin  haricindeki  diger biitiin  biitin  kripto  paralar  olarak

tanimlayabilecegimiz altcoinlerin baslicalar1 sunlardir.

2.9.3.1.Ethereum (ETH)

Ethereum, 2015 yilinda piyasaya siiriilen bir kripto para ve blokzincir
platformudur. Bitcoin'in temel ilkelerini benimsemesine ragmen, 6nemli farkliliklar
vardir. Her ikisi de dijital para kullanmaniza olanak tanir ve bankalar veya 6deme
saglayicilarina ihtiyag duymaz. Ancak Ethereum, programlanabilir oldugu i¢in
merkezsiz uygulamalarin insasina ve yayinlamasina olanak tanir. Ethereum'un
programlanabilirligi, blokzincir'i veri saklamak veya uygulamanizin yapabileceklerini
kontrol etmek icin kullanabileceginiz uygulamalar yaratmaniza olanak tanir.
Ethereum'un yapabilecekleri ig¢in smir yoktur, bu nedenle Ethereum agi iizerinde
biiylik bir yenilik potansiyeli vardir. Bitcoin sadece bir 6deme agidir, Ethereum ise
gizliliginizi ve sansiirlenemezliginizi koruyan finansal hizmetler, oyunlar, sosyal aglar
ve diger uygulamalarin bir pazar yeridir. Ethereum'un yapabilecekleri arasinda herkes
icin bankacilik, daha gizli bir internet, esten ese bir ag, sansiirlenemezlik ve

sozlesmelerde giivence yer almaktadir (www.ethereum.org, 2022).

2.9.3.2.BNB (BNB)

BUSD, Paxos ve Binance tarafindan kurulan bir stablecoin'dir. Paxos,
blokzincir teknolojisini kullanarak Stablecoin hizmetlerini dis sirketlere sunmaktadir.
BUSD tokenlerinin olusturulmast ve yakilmasi, yasa dis1 faaliyet durumunda
hesaplarin dondurulmasi ve fonlarin kaldirilmasi ve Troste baglilik dahil olmak tizere
New York Eyaletti Mali Hizmetler Departmani tarafindan uygulanan 6zel
diizenlemelere tabidir (www.binance.com, 2022).

BUSD, tamamen teminatlandirilmis, tamamen denetlenebilir ve token arzi ile
Paxos'un rezervleri arasinda 1:1 oraninda ¢alisan, diizenlenmis bir stablecoin'dir.
Paxos'un sagladigi diizenli denetimler ve seffaflik, BUSD'yi piyasadaki diger

stablecoin'lerden ayirir (Www.binance.com, 2022).
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2.9.3.3.Terra (LUNA)

Luna, Terraform Labs tarafindan gelistirilen Terra blokzincir'in dogal
token'idir. $32 milyon 6zel satis yoluyla toplanmistir ve yatirimlar Binance, Huobi ve
OKEx gibi merkezilesmis kaynaklardan gelmektedir. Kurucu ekip Daniel Shin
tarafindan yonetilmektedir ve fintech portfoy sirketi HOF'u kurmustur. Luna 2019
yilinda lansman yapmis ve bir siire decentralize finans coin'lerinden biri olarak basarili
olmustur. Ancak son zamanlardaki diisiigsle birlikte, 1 Haziran 2022 itibariyle 214.
sirada yer almaktadir.

Terra LUNA'nin amaci, kripto paralarin serbestligi ile fiat paralarin istikrarini
birlestirmek i¢in stablecoin'ler yaratmaktir ve staking veya protocol token olarak
tanimlanmustir. Blokzincir, UST ve LUNA arasinda gift token sistemi uygulamistir ve
UST, LUNA yakarak iiretilir ve ayrica LUNA ile degistirilebilir. LUNA coin'i yakma,
dinamikte 6nemli rol oynamakta ve kullanicilari LUNA'nin degerini ve, teoride
UST'nin istikrarini vermektedir. May1s 2022 krizi dncesinde LUNA coin'in dolagimda
olmasina izin verilen miktar 1 milyard: ve bu say1 asildiginda LUNA yakiliyordu. 1
Haziran 2022 itibariyle, orjinal LUNA, simdi CoinMarketCap'e gore dolasimda olan
6.5 trilyon adet LUNC olarak yeniden adlandirilmistir (www.currency.com, 2023).

2.9.3.4.Solana (SOL)

Solana, Ethereum ile benzerlikler tasiyan hizli biiyiiyen bir blokzincir'dir.
Siklikla "Ethereum killer" olarak adlandirilir. SOL token ¢ogu biiyiik borsada satin
alinabilir ve gergek degeri Solana aginda islem yapmaktir. Solana blokzincir'i, proof-
of-history consensus mekanizmasini kullanir. Bu algoritma, Solana zincirinin sonraki
blogunu tanimlamak i¢in zaman damgalarin1 kullanir. Solana, Ethereum co-founder
Vitalik Buterin tarafindan belirlenen Olgekleme, giivenlik ve merkeziyetsizlik
ticgeninde iki sorunu ¢dzmeye odaklanmistir. Solana, proof-of-history ve delegated
PoS algoritmalarinin benzersiz bir kombinasyonu ile Ethereum ve Cardano (ADA)

gibi rakiplerinden 6nemli Olgiide daha hizli islem hizlarin1 ve daha az maliyetleri
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sunmaktadir. Bu, Solana'nmin 6ne c¢ikan Ozelliklerinden biridir ve rakiplerinden

ayrilmasini saglamaktadir (www.forbes.com, 2022).

2.9.3.5.Cardano (ADA)

Cardano, ADA ile c¢alisan bir blokzincir'dir. Ethereum blokzincir'i ile bazi
yonlerde benzerdir. Bitcoin'i Crypto 1.0 olarak diisiinlin. Temel olarak dijital altindir
ancak sistem Ol¢ekleme sorunlari ile sikismistir. Daha sonra Ethereum var, siklikla
Crypto 2.0 olarak adlandirilir. Cardano, 2017 yilinda lansman yapti ve amaci
Ethereum'un baslangigta eksik olan islevselligi gelistirmektir. Cardano'yu kurucusu
Charles Hoskinson'dur ve ayni zamanda Ethereum'un ortak kurucusudur. Hoskinson,
2014 yilinda Ethereum projesinin ticari olup olmayacagi konusunda ortak kurucu
Vitalik Buterin ile anlasmazlik nedeniyle Ethereum ekibi ile arasina agildi. Hoskinson,
Bitcoin ve Ethereum'u gelistirmek amaciyla daha olceklenebilir, uyumlu ve
stirdiirtilebilir bir blokzincir olan Cardano'yu lansman yapti. Cardano, 'Ethereum
Killer' olarak tanimlanan destekg¢iler tarafindan desteklenmektedir ve Cardano Vakfi

ve IOHK arastirma enstitiisii tarafindan gelistirilmektedir (www.forbes.com, 2022).

2.9.3.6.Avalanche (AVAX)

Avalanche, dijital diinyada c¢ok zincirli yapilarin ve uygulamalarin olusmasini
ve isletilmesini saglamak icin tasarlanmis bir blokzincir platformudur. Bu platform,
cok zincirli yapilarin ve uygulamalarin olugmasi ve isletilmesi i¢in gerekli olan araglari
ve teknolojileri sunar. AVAX adli yerli kripto para birimi, Avalanche aginin isletilmesi
icin gerekli olan enerji kaynagidir. Bu token, agda islem yapmak veya agin belirli
boliimlerine erismek i¢in kullanilabilir.

Avalanche, Ethereum ile tamamen uyumlu oldugu i¢in, Ethereum smart
contract'larinin ayni kod ile Avalanche iizerinde deploy edilebildigi gibi, Ethereum
token'larinin da Avalanche Bridge araciligiyla tasinabildigi Ozellikleri ile One
cikmaktadir. Bu sayede, Avalanche, Ethereum'daki 6l¢cekleme sorunlarini ¢ozmeye
calismaktadir. Ayn1 zamanda, Avalanche, gilivenli, hizli ve enerji verimli olmasi
amaglanan kendine 6zgii bir konsensus mekanizmasi olan Avalanche consensus'u

kullanmaktadir. Bu mekanizma sayesinde, Avalanche agi, diinya ¢apindaki
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kullanicilar  tarafindan  kullanilabilir ve Olgeklenebilir hale  getirilmistir

(www.fool.com, 2023).

2.9.3.7.Dogecoin (DOGE)

Dogecoin, 2013 yilinin sonlarinda Billy Marcus ve Jackson Palmer tarafindan
kodu yazilmis bir kripto para birimidir. Dogecoin'in logosu, o zamanlar popiiler olan
bir meme’i kullanarak markalastirilmistir. ilk giinlerinde, Dogecoin'in profilini
yukseltmek i¢in tanitim gosterileri diizenlenmistir. 2021 yilinin baglarinda Reddit'in
WallStreetBets mesaj panosunda popiiler hale gelmistir. Dogecoin, 2021 yilinin
baslarinda bir kurusun biraz altindaki bir degere kiyasla 0,68 dolara yiikselmistir.
Dogecoin, kendi 6zel blokzincirde ¢alisir ve madenciler tarafindan islemleri islemek
icin kullanilir. Ancak, Dogecoin'in sinirsiz sayida yaratilmasi nedeniyle, yani
Dogecoin'lerin sinirsiz sayida iiretilebildigi i¢in Kripto paranin tasarim olarak oldukga

enflasyonist bir yapiya sahiptir (www.forbes.com, 2023).

29.4. Token

Tokenler, genellikle blok zincirlerinde kayit girdileri olarak var olan, maden
edilemeyen degerli dijital birimlerdir. Tokenler fonksiyonlarina gore kullanilabilirlik
tokenleri ve gilivenlik tokenleri olarak siniflandirilir. Kullanilabilirlik tokenleri
genellikle bir hizmete erisimin temsilcisi olur veya bir ekosistem i¢inde para birimi
olarak ¢alisabilir. Giivenlik tokenleri ise finansal varliklar1 temsil eder. Ornegin, bir
sirket ICO sirasinda tokenize hisse senetleri yayinlayabilir ve sahibine sahiplik haklar
ve temettiiler verir. Yasal agidan, bu geleneksel olarak dagitilan hisse senetlerine
benzerdir (www.academy.binance.com, 2023).

Kripto tokenlar, blokzincir teknolojisi ile birlikte diinya genelinde hizla yayilan
dijital varliklardir. Bu tokenlar, bir nesneyi, gercek bir varligi veya bir hizmeti temsil
edebilirler. Kripto tokenlar, baz1 oOzelliklerine gore siniflandirilabilir. Bu
siniflandirmalarin basinda, deger tokenlar1, kullanim tokenlar1 ve giivenlik tokenlar
gelir (www.forbes.com, 2023).

Deger tokenlari, bir sanat eseri, miizik veya bir baska dijital varlik gibi bir

deger nesnesinin temsilcisidir. Deger tokenlari, NFT’lerin en yaygin ornegidir.
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NFT’ler, blokzincirdeki benzersiz bir koda sahip ve bu kod, bir kripto tokenin
biitlinliigiinii saglar. Deger tokenlar1, bir varlik gibi degerlidirler ve sahiplerine sahip
olduklar1 nesnenin miilkiyet hakkini verirler (www.forbes.com, 2023).

Kullanim tokenlari, blokzincirde birtakim islemlerin gergeklestirilmesi igin
kullanilir. Bu tokenlar, blokzincirdeki agin ve merkezi olmayan uygulamalarin verimli
bir sekilde ¢alismasini saglamaya yardimci olurlar. Fayda tokenlari, bir hizmetin
kullanimi igin gerekli olan haklar1 saglarlar. Ornegin, bir ara¢ paylasim uygulamasi
i¢cin bir fayda tokeni satin alirsaniz, uygulamanin kullanim hakkina sahip olursunuz
(www.forbes.com, 2023).

Giivenlik tokenlari, bir varligin sahipligini temsil ederler. Sirketler, sermaye
artirmak i¢in 6zkaynak tokenlari satarak giivenlik tokenlarini kullanabilirler. Glivenlik
tokenlar1, bir finansal giivenligin sahipligini temsil ederler ve bu nedenle Menkul
Kiymetler ve Borsa Komisyonu (SEC) tarafindan diizenlenirler. Bu tokenlar, diger
tokenlar gibi benzersiz degildirler, bu nedenle homojendirler. Giivenlik tokenlar1, bir
finansal ara¢ olarak hizmet verirler ve sahiplerine bir varligin sahipligini temsil etme
hakkini verirler. Bu nedenle, giivenlik tokenlari, diger kripto tokenlardan farkli bir

varlik sinifi olarak kabul edilirler (www.forbes.com, 2023).

2.10. Arastirmanin Hipotezleri

Bu c¢aligma, Bitcoin fiyat hareketliliginin Ongoriilebilirligi  iizerine
odaklanmaktadir. Bu baglamda, hipotezimiz su sekildedir:

HO: Bitcoin fiyat hareketliligi, kripto para sistemine ait verilerin yani sira
diinya endekslerine ait verilerin de incelenmesiyle 6ngoriilebilir ve makine 6grenmesi
algoritmalar1 ile dogru bir sekilde tahmin edilemez.

H1: Bitcoin fiyat hareketliligi, kripto para sistemine ait verilerin yani sira
diinya endekslerine ait verilerin de incelenmesiyle 6ngoriilebilir ve makine 6grenmesi
algoritmalari ile dogru bir sekilde tahmin edilebilir.

Bu hipotezi test etmek i¢in, oncelikle Bitcoin fiyat hareketliliginin nasil
ongoriilebilecegi arastirilacak ve bir veri seti olusturulacaktir. Veri seti, kripto para

sistemine ait verilerin yani sira diinya endekslerine ait verileri de igerecektir. Daha
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sonra, makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak Bitcoin fiyat hareketliliginin dogru
bir sekilde tahmin edilip edilemeyecegi test edilecektir.

Bu aragtirmanin sonuglari, Bitcoin fiyat hareketliliginin 6ngoriilebilirligi
tizerine daha iyi anlayis saglayabilir ve finansal karar vericilerine Bitcoin yatirimlar

hakkinda daha bilingli kararlar vermelerine yardimci olabilir.
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UCUNCU BOLUM
BITCOIN FIYAT HAREKETLILIGININ MAKINE OGRENMESI iLE
TAHMIN EDILMESI

Makine 6grenimi, biiylik miktardaki veriyi analiz etme ve desenleri ile trendleri
belirleme yetenegi sayesinde fiyat tahmini i¢in giiclii bir aragtir. Bitcoin gibi kripto
paralarin fiyatlarin1 tahmin etmede makine 6grenimi modellerinin etkinligini gésteren
calismalar bulunmaktadir.

Bitcoin gibi kripto paralarin merkezi olmayan yapisi ve dogal fiyat oynakligi,
onlart makine 6grenimi teknikleri kullanarak g¢alismak ve modellemek igin ideal
adaylar haline getirir (Mudassir vd., 2020). Makine 6grenimi, Bitcoin fiyatlarinin
duragan olmayan davranmigin1 etkili bir sekilde yakalayabilir; burada verinin
istatistiksel dagilimi1 zaman i¢inde degismektedir.

Wang ve Yan'in (2023) yaptig1 baska bir ¢calisma, Bitcoin'in nicel ticareti igin
geleneksel makine 6grenmesi modellerinin uygulanmasina odaklanmistir. Calisma
sonucu, 30 giinliik hisse fiyati degisikliklerinin egilimini tahmin ederken makine
Ogrenmesi siniflandirma modellerinin, Bitcoin'in giinliikk ve yiiksek frekansh ticaret
fiyat degisikliklerini tahmin etmede istatistiksel yontemleri geride biraktigin
gostermektedir.

Bitcoin'in giinliik ve yiiksek frekansl ticaret fiyat degisikliklerini 6ngdrmek
amaciyla istatistiksel yontemleri geride biraktii ortaya konulmustur. Bu sebep ile
Bitcoin'in fiyat hareketliliginin etkileyen faktorlerini tahlil etmek ve bu faktorlerin
fiyat lizerindeki etkisini tespit ederek fiyat tahmini yapabilmek adina makine 6grenimi
yaklasimi tercih edilmistir. Bu hedef dogrultusunda, iki ayr1 veri kategorisi
kullanilmistir. Kripto para sistemine 6zgii 350 farkli degisken ile uluslararasi diizeyde
etkili olan 46 farkli degisken, veri kaynaklari olarak se¢ilmistir.

Baslangicta, 2022 yilinin tamaminin analize dahil edilmesi amag¢lanmistir.
Ancak, Bitcoin gibi volatilitesi yiiksek bir enstriiman i¢in 1 yilin ¢ok uzun bir siire
oldugu diisiiniildiiglinden, arastirmada kullanilan zaman aralig1 daraltilmistir.
Aragtirmada 2022-10/2022-12 arasindaki tarihi kapsayan giinliik veriler kullanilmustir.
Veriler %85 egitim, %15 test verisi olarak ikiye boliinmiistiir. Egitim sonrasinda test

verisi tahminleri gorsellestirilmistir.
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Makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak segilen algoritma ile test verileri
tahmin edilmis ve gercek sonuglarla karsilastirilmistir. Bu ¢alismanin metodolojisi,
veri kaynaklarinin se¢imi, verilerin toplanmasi, verilerin islenmesi ve analizi, makine
Ogrenmesi algoritmalarinin  degerlendirilmesi ve sonuglarin gdorsellestirilmesi

adimlarindan olusmaktadir.

3.1.Calismanin Amaci, Kapsami ve Sinirlari

Bu c¢alismanin temel amaci, Bitcoin'in fiyat hareketlerini tahmin etmek
amaciyla kullanilan makine Ogrenmesi yontemlerini kullanarak, Bitcoin fiyatini
etkileyen faktorleri tespit etmektir. Bu g¢ercevede, kripto para birimlerinin fiyat
degisikliklerine neden olan faktorlerin analizi, gelecekteki fiyat hareketlerini anlamay1
artirmak ve daha etkili risk yonetimi stratejileri gelistirmeyi hedeflemektedir.

Bu arastirma, Bitcoin fiyat tahmini yapmak amaciyla makine 6grenmesi
modellerini kullanmaktadir. Makine 6grenmesi, istatistiksel analizler yoluyla verilere
dayanarak gelecekteki olaylar1 tahmin edebilme yetene§ine sahip bir sistemdir.
Finansal piyasalardaki hizli ve ani degisiklikler g6z oniine alindiginda, kisa vadeli
verilerin kullanilmas1 gerekliligi vurgulanmistir. Calismada, hem kripto para
ekosistemi hem de kiiresel ekonomik degiskenlerin Bitcoin fiyatin1 etkileyebilecegi
ongoriilmektedir.

Bu calisma, belirli siirliliklar gercevesinde yiiriitiilmiistiir. Oncelikle, Bitcoin
fiyat hareketlerini etkileyen tiim faktorlerin analiz edilmesi her zaman miimkiin
olmayabilir. Ayrica, kripto para piyasasinin yiiksek volatilitesi nedeniyle, veri toplama
stireci sirasinda dar bir zaman aralig secilmistir. Bu, uzun vadeli egilimlerin g6z ard1
edilmesine yol agabilir. Bununla birlikte, kullanilan makine 6grenmesi
algoritmalarinin bagarisi, algoritma se¢imi kadar veri setinin kalitesi ve iglenmesi gibi
faktorlere de baglidir. Son olarak, bu ¢alismanin sonuglari, kullanilan veri setinin ve
algoritmalarin 6zelliklerine dayanmakta olup, gelecekteki piyasa kosullarina dair kesin

tahminler sunma amaci tasimamaktadir.
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3.2.Veri Toplama ve On Isleme

Aragtirmada kullanilan veriler iki temel kategori altinda toplanabilir. Kategori

1’de bulunan Kripto para sistemine ait verilerin tamami Bitcoin ve diger kripto paralar

ile ilgilidir ve 350 farkli degiskenden olusmaktadir. Verilerin ana basliklar altinda

smiflandirilmast Tablo 3.1°de, kullanilarin verilerin tanimlarit EK1’de gosterilmistir.

Tablo 3.1 Kategori 1 'de kullanilan degiskenler

Ag Bilgileri

Network Hashrate (kod blokundaki bir islemin tamamlanma hiz1)

Miner Outflows (Madenci Cikiglari)

Miner Reserves (Madenci Rezervleri)

Kripto Borsa
Islemleri

Borsaya giris yapilan toplam islem hacmi (USD)

Belirli bir kripto para biriminin borsaya giris yapilan islem hacmi (USD)

Belirli bir kripto para biriminin borsadan ¢ikig yapilan islem hacmi
(USD)

100.000 USD veya daha biiyiik islem hacmi (USD)

Ortalama islem degeri (USD)

Adres Verileri

Toplam adres sayisi

Hodler (kripto parayi elde tutan) adres sayisi

Biiyiik sahiplerin (en az %0.1) giris ve ¢ikiglari

Gergeklesmis karlar ve zararlar

Belirli bir kripto para biriminin belirli bir giinde bir veya daha fazla on-
chain islem yapan adres sayisi

Fiyat verileri

Belirli bir kripto para biriminin belirli bir donemdeki long pozisyon
orant

Belirli bir kripto para biriminin belirli bir donemdeki short pozisyon
orant

Belirli bir kripto para biriminin spot fiyati

60 giinliik fiyat degisim orant

Sosyal Medya
Verileri

Twitter'da belirli bir kripto para birimi hakkinda olumsuz séylemler
igeren mesaj sayist

Twitter'da belirli bir kripto para birimi hakkinda olumlu séylemler igeren
mesaj sayisi

Kategori 2’de yer alan 6nemli Diinya Endekslerine ait 46 farkli degiskenden

olusmaktadir.

Verilerin ana bashklar altinda smiflandirilmasi

Tablo 3.2°de,

kullanilarin verilerin tanimlar1 EK2’de gosterilmistir.
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Tablo 3.2 Kategori 2 'de kullanilan degiskenler

Tahvil Devlet tahvillerinin faiz oranlarini gosteren endekslerdir ve ekonomik
Endeksleri | egilimleri tahmin etmek i¢in kullanilirlar.
Enerji Petrol ve dogalgaz gibi enerji kaynaklarinin fiyat performansini gosteren
Endeksleri | ve enerji sektdriine yatirim yapanlarin takip ettigi endekslerdir.

Diinya para birimlerinin birbirleri karsisindaki degerini gosteren ve doviz
Ddévizler yatirimcilan tarafindan takip edilen endekslerdir.
Volatilite Piyasadaki belirsizlik diizeyini gosteren ve risk yonetimi stratejilerinde
Endeksi kullanilan endekslerdir.
Hisse Senedi | Sirketlerin borsa performansini gosteren endekslerdir ve borsa yatirimcilari
Endeksleri | tarafindan takip edilir.

3.3.Veri Kaynaklari

Bu arastirmada, iki farkli veri kaynagi kullanilmistir. Kategori 1'de bulunan
Bitcoin ve altcoinlerin fiyat ve hacim bilgileri Tradingview vasitasiyla Binance
Borsasi’ndan, ag bilgileri ise Tradingview kanali ile alt borsalardan elde edilmistir. Bu
veriler, kripto para piyasasinin genel performansini ve kripto para birimlerinin fiyat
hareketlerini yansitmaktadir.

Kategori 2'deki veriler ise Yahoo Finance'den elde edilmistir. Bu veri kaynagi,
DOW Jones, SveP 500 ve NASDAQ gibi diinya endekslerini igermektedir. Bu veriler,
geleneksel finans piyasalarinin genel performansini yansitmaktadir.

Veri toplama siirecinde, her iki veri kaynagindan toplam 396 degisken elde
edilmistir. Bu degiskenler, arastirmacilarin finansal piyasalarin genel performansini ve

kripto para birimlerinin fiyat hareketlerini incelemelerine olanak tanimaktadir.

3.4.Veri On isleme

Veri 6n isleme teknikleri, verilerden anlamli bilgi ¢ikarmak i¢in onemlidir.
Veri temizleme, verilerdeki giiriiltiiyli gidermek ve tutarsizliklar diizeltmek i¢in
kullanilir. Veri birlestirme, farkli kaynaklardan gelen verileri uygun bir veri tabaninda
birlestirir. Veri doniistiirme yontemleri, verileri normallestirerek veya indirgeyerek
veri madenciligi i¢in hazirlar. Bu teknikler veri madenciligi i¢in kaliteli sonuglar elde
etmek ve zaman kazanmak i¢in uygulanir (Oguzlar, 2003).

Veri temizleme ve doniistiirme islemleri, arastirmacilarin elde ettikleri verileri
analiz etmek icin kullanilabilecek sekilde hazirlamalarina yardimci olur. Bu islemler,

verilerin dogrulugunu ve giivenilirligini artirmak i¢in Onemlidir. Bu bdliimde,
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arastirmada kullanilan verilerin temizleme ve doniistiirme islemleri ayrintili olarak
acgiklanmaktadir.

Eksik degerlerin doldurulmasi, belirli baglama ve veri tiiriine bagl olarak
cesitli yontemlerin kullanilabilecegi 6nemli bir veri isleme siirecidir. Aragtirmacilar ve
veri analistleri, eksik verilerin etkili bir sekilde ele alinmasi icin ¢esitli yontemleri
kullanmislardir.

Basit tamamlama teknikleri yaygin sekilde kullanilmistir. Bu teknige gore
eksik veriler sifir, ortalama, medyan veya rastgele degerler gibi istatistiksel degerler
ile doldurulmaktadir (Anggraeny vd., 2018).

Bazi durumlarda, bir yerel komsu ortalamasi yontemi kullanilabilir. Bu
yaklagim, eksik degerin onceki ve sonraki komsularinin ortalamasinin alinarak eksik
degeri hesaplanmasini baz almaktadir. Ek olarak, komsular arasindaki farka bagh
olarak eksik degerlerin hesaplanmasin1 ayirt etmek icin bir esik parametresi
kullanilabilir (Flores vd., 2019).

Eksik degerleri doldurmak icin geriye doldurma yaklagimi kullanilabilir. Bu
yontem, eksik degerleri veri setindeki en yakin mevcut degerle degistirme islemi
icermektedir (Agca ve Mansi, 2008).

Bu yontemler, eksik degerleri onceki deger veya komsu degerlerin bir
kombinasyonunu kullanarak veri setinde doldurma yontemlerini miikiin kilmaktadir.
Bu teknikler kullanilarak eksik degerlerin yerine konmasi, daha eksiksiz ve dogru veri
analizine imkan saglamaktadir.

Eksik degerleri silmek, ornekleri azaltacak, bilgi kaybina neden olacak ve
deneysel sonuglari etkileyecektir (Q.-M. Zhou ve Xiping, 2019). Veri setindeki
Ozniteliklerin tamamini analize dahil etmek i¢in eksik veriler silinmemistir. Calismada
Kripto borsalarinin hafta sonu agik olmasi nedeniyle, diger borsalar kapali oldugu i¢in
eksik veriler bir onceki verinin kopyalanmasi seklinde doldurulmustur. Kapal
borsalardaki en son fiyatin sabit oldugu ve kripto borsalarinda veri akisinin siirekli
oldugu durumda, literatiirde de sik¢a kullanilan geriye doniik eksik veri doldurma
islemi gercege daha yakindir.

Bitcoin fiyati, volatilitesi yiiksek oldugu i¢in makine Ogrenmesi
algoritmalarinin en ufak fiyat degisikligine tepki vermemesi i¢in bin dolar olarak ifade

edilmistir.
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Istatistikte, z-puani, belirli bir 6l¢iimiin bir popiilasyon ortalamasinin iizerinde
veya altinda ka¢ tane standart sapma oldugunu agiklayan bir olgtdiir. Verileri
standardize etmek ve bireysel goézlemleri bir popiilasyonla karsilastirmak igin
kullanilmaktadir (Curtis vd., 2016). Analizde kullanilan veriler z-score yontemi
kullanilarak normallestirilmistir. Bu islem, verilerin farklt o&l¢eklerde olmasi
durumunda etkili sonuglar elde etmek i¢in 6nemlidir. Bu sayede, verilerin arasindaki
farkliliklarin neden oldugu yanlis yorumlama ve hatalar en aza indirgenmistir.

Verilerin oncelikle temizlenmesi gerekmektedir. Bu kapsamda, aragtirmada
kullanilan veri setinde eksik verilerin ¢ikarilmasi islemi gergeklestirilmistir. Kategori
1'deki 350 degiskenin tamami1 kullanilmamus, eksik verisi bulunan degiskenlerin veri
setinden cikarilmasiyla sadece 73 degisken secilerek analiz i¢in kullanilmistir.
Kategori 2'deki 46 degisken de benzer sekilde, eksik verisi bulunan degiskenlerin veri
setinden ¢ikarilmasiyla sadece 32 degisken analiz i¢in kullanilmistir. Bu sayede,
verilerin daha anlaml ve kullanisli olmasi saglanmustir.

Bu islemler, wverilerin arastirmacilar tarafindan dogru bir sekilde
yorumlanmasina ve sonuglarin giivenilirliginin artmasina yardimci olur. Veri
temizleme ve doniistiirme islemlerinin ayrintili olarak agiklanmasi, aragtirmanin
okuyucular tarafindan daha iyi anlasilmasini saglar. Ayrica, gelecekteki arastirmalar

icin de bir rehber niteligi tasir.

3.5.0znitelik Secimi

Makine ogrenmesi modellerinin dogru ve genellenebilir tahminlerde
bulunabilmesi i¢in kullandig1 degiskenlerin analizdeki roliiniin belirlenmesini igerir.
Bu degiskenler oncelikle titizlikle se¢ilmelidir, ¢linkii modelin performansi dogrudan
bu secilmis Ozniteliklere bagli olacaktir. Modelde yapilan 6znitelik se¢imi adimlari

sirartyla aciklanmustir.

3.5.1.  Diisiik Varyansa Sahip degiskenlerin kaldirilmasi

Dogru tahminler veya siniflandirmalar yapmada etkili olarak 6grenme siirecine
katkida bulunacak 6zelliklerin modelleme i¢in se¢ilmesini saglamak icin veri setini

dikkatlice degerlendirmek ve onislemek son derece 6nemlidir. Bir veri seti birden fazla
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seviyeye sahip bir 6znitelik i¢erdiginde, bu seviyelerin dagilimi dengesiz olabilir ve
digerlerine gore belirli bir seviyenin belirgin sekilde daha baskin olmasi1 miimkiindiir.
Sonug olarak, bu 6zellik veri setine ¢ok fazla varyans veya degerli bilgi katkisi
saglamamaktadir.

Makine 0grenmesi modelleri baglaminda, her bir 6zelligin ilgisi ve 6nemi
dikkate alinmasi onemlidir. Bu durumda, ¢esitlilik eksikligi ve bir seviyenin ezici
baskinlig1 nedeniyle, bu kategorik 6zelligin modele dahil edilmesi, 6nemli 6l¢iide ek
bilgi saglamayabilir. Sonug¢ olarak, bu 6zelligin modelleme siirecinden ¢ikarilmasi
miimkiin ve mantikli hale gelir. Bu 0zelligin ¢ikarilmasiyla model, diger daha
bilgilendirici 06zelliklere odaklanabilir, performansin1 artirabilir ve dagilim
dengesizliginden kaynaklanabilecek olas1 dnyargilart veya asirt uyumu Onleyebilir
(Pycaret Documentation, 2023).

Calismada, diisiik varyansa sahip Oznitelikleri olarak tespit edilerek model
olusturma siirecinden kaldirilmistir. Bu sayede, modelin performansi arttirilmig ve

daha etkili bir 6znitelik se¢imi saglanmistir.

3.5.2.  Aykiri degerlerin ayiklanmasi

Istatistikte, aykir1 deger olarak adlandirilan gézlem verisi, diger tiim verilere
sayisal olarak uzak olan bir gdzlem degeridir. Ornegin, bir drneklemdeki diger
tiyelerden onemli 6l¢iide sapma gosteren bir gozlem degeri ise aykiri bir deger olarak
tanimlanabilir. Aykir1 degerler genellikle hata veya giiriiltii olarak goriilmelerine
ragmen, onemli bilgiler de tasiyabilirler. Aykir1 degerlerin varligi ¢ogunlukla bir
model uyum sorunu veya 6l¢iim hatasi gibi bir soruna isaret ettigi icin, etkili bir analiz

icin oncelikle tespit edilmeleri onemlidir (Oyeyemi vd., 2015).
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Sekil 3.1 Aykiri degerlerin belirlenmesi
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Arastirmada aykir1 degerleri belirlemek icin Sekil 3.1 yardimiyla 0.07 degeri
kullanilmis ve bu degerin lzerindeki veriler aykiri kabul edilerek modelden

kaldirilmistir. Bu islem, modelin daha dogru sonuglar iiretmesine yardimci olmustur.

3.5.3.  Coklu dogrusalhigin kaldirilmasi

Coklu dogrusal regresyon analizinde, ¢oklu dogrusallik terimi, bagimsiz
degiskenler arasinda yiiksek derecede korelasyon oldugu durumu ifade eder. Bu
durum, bagimsiz degiskenlerin yalmizca bagimli degiskenle degil, birbirleriyle de
anlaml sekilde iligkili oldugunda ortaya ¢ikarmaktadir. Bu korelasyon, bazi énemli
degiskenlerin istatistiksel olarak anlamsiz hale gelmesi gibi regresyon analizinde
sorunlara yol agabilir (Shrestha, 2020).

Yakob vd. (2012) konvansiyonel hayat sigortacilar1 ve takafil isletmelerinin
O0deme giicii belirleyicileri iizerine yaptiklari analizde, bagimsiz degiskenler arasindaki
coklu dogrusallik sorununu ele almistir. Bagimsiz degiskenler arasinda istatistiksel
olarak anlamli korelasyonlar olduguna dikkat ¢ekerek, coklu dogrusallik nedeniyle
katsayilarin yorumlanmasi konusunda endiselerin oldugunu vurgulamistir.

Li vd. (2020) bir kamu-6zel ortaklik projesinin degerlendirmesinde indeksler

arasindaki ¢oklu dogrusallig1 azaltmak ve etkisi az olan faktorleri ortadan kaldirmak
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icin agiklayici faktor analizi (AFA) yontemini kullanmistir. AFA, boyutlar1 azaltmaya
ve ¢oklu dogrusallik sorununu ¢6zmeye yardimei olmustur.

Bu caligmalar, ¢oklu dogrusallik sorununun regresyon analizinde karsilasilan
onemli bir zorluk oldugunu ve bu sorunu ele almak ig¢in istatistiksel yontemlerin
kullanilabilecegini gostermektedir. Arastirmacilar, bu tiir sorunlar1 tespit etmek ve
etkisini azaltmak i¢in istatistiksel yontemlerin yani sira uygun degisken se¢imi ve
modelleme tekniklerini de dikkate almaktadirlar (Li vd., 2020; Shrestha, 2020; Yakob
vd., 2012).

Calismada, Oznitelikler arasindaki 0.9 istii kolineerlik, tam kolineerligi
sayilmig ve bunlar veri setinden kaldirilmistir.

Oznitelik secimi asamasinda veri setindeki gereksiz &zniteliklerin ¢ikarilmas,
aykir1 degerlerin ayiklanmasi ve kolineer dzniteliklerin kaldirilmasi gibi teknikler
kullanilarak veri seti daha sade ve daha anlamli hale getirilmistir. Bu iglemlerin

sonucunda, model performansi artirilmis ve gereksiz 6zniteliklerin etkisi azaltilmistir.

3.5.4. Boyut indirgeme

Temel Bilesen Analizi (PCA), yiiksek boyutlu verilerin analizinde boyut
azaltma igin yaygin olarak kullanilan istatistiksel bir aragtir (Hung vd., 2012).
Verilerin kesfedilmesinde 6nemli bir ara¢ olan Temel Bilesen Analizi (PCA), biiyiik
varyanslara sahip yapilar tercih eden bir ¢6ziim sunan geleneksel bir yaklasima
dayanmaktadir. Bu yaklasim, aykir1 degerlere hassas olabilir ve ilgi ¢ekici alt yapilari
belirsizlestirebilir (Akinduko ve Gorban, 2014).

PCA, sofistike matematiksel prensipleri kullanarak bir dizi olas1 korele
degiskeni, temel bilesenler ad1 verilen daha az sayida degiskene doniistiiren bir teknik
icin genel bir terimdir. Genel olarak PCA, biiyiik veri setlerinin boyutunu azaltmak
i¢in bir vektor uzay1 doniisiimii kullanir. Matematiksel projeksiyon yardimiyla, birgok
degiskeni iceren orijinal veri seti, genellikle sadece birka¢ degiskenle (temel
bilesenler) yorumlanabilir hale gelmektedir. Bu nedenle, azaltilmis boyutlu veri setinin
incelenmesi, kullanicinin verilerdeki trendleri, desenleri ve aykir1 degerleri, temel
bilesen analizi yapmadan Once miimkiin olandan ¢ok daha kolay bir sekilde

belirlemesini saglamaktadir (Richardson, 2009).
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PCA, veri setindeki degiskenlerin birbirleriyle olan iliskilerini gbz Oniinde
bulundurarak, degiskenler arasindaki bagimliliklar1 en aza indirgeyerek veri setindeki
boyutu azaltir. Bu yontemle, veri setindeki degiskenlerin varyansinin biiyiik bir
boliimiinii koruyarak, boyut azaltma islemi gerceklestirilir. Bu, verilerin daha
anlasilabilir ve daha az boyutlu hale getirilmesine olanak tanir. Bu ¢alismada, PCA
algoritmasi ile veriler 3 boyuta indirgenmistir.

PCA algoritmas1 sonucunda elde edilen veri setindeki boyutlarin 6nem derecesi
Olciilebilir. PCA algoritmasi, verilerin boyutunu azaltirken, verilerin varyansini da
hesaba katmaktadir. Bu nedenle, her bir bilesenin varyansi, veri setinin 6zellikleri
hakkinda bilgi saglamaktadir. Ornegin, ilk bilesenin varyansi, veri setindeki en yiiksek
varyansa sahiptir ve veri setindeki en 6nemli 6zniteligi temsil etmektedir.

Verilen bilgiye gore, PCA algoritmasi sonucunda 3 boyuta indirilen veri setinin
yiizde olarak varyans agiklama oranlari su sekildedir:

. [lk bilesenin varyansi: 39.43692323
. Ikinci bilesenin varyansi: 18.72248772
. Ugiincii bilesenin varyansi: 9.95660597

Sekil 3.2 indirgenmis verinin kiimiilatif varyans agiklama orani

Scree plot
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Bu sonuglar, her bir bilesenin veri setindeki toplam degiskenligin ne kadarin
acikladigim gostermektedir. Ornegin, ilk bilesenin varyansi, veri setindeki toplam

degiskenligin %39,43"inii aciklamaktadir. Ikinci bilesenin varyansi ise, veri setindeki
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toplam degiskenligin %18,72'sini agiklamaktadir. Sekil 3.2’de, toplamda agiklanan
%68,11'lik bir varsyans orani gosterilmektedir.

Bu bilgi, her bir bilesenin veri setinin 6zellikleri hakkinda ne kadar bilgi
sagladigin1 gostermektedir. Ornegin, ilk bilesenin varyansi, veri setindeki en yiiksek
varyansa sahip oldugundan, veri setindeki en 6nemli 6znitelikleri temsil etmektedir.
Diger bilesenlerin varyansi ise, veri setindeki diger Ozellikler hakkinda bilgi

saglamaktadir.

Sekil 3.3 Indirgenmis verinin ikili karsilastiriimas:
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Sekil 3.3 6znitelik secimi i¢in Onemli bir aragtir. Grafik, verilerin boyutsalligini
azaltmak i¢in PCA algoritmasinin kullanilmasi sonucu ortaya ¢ikan degiskenlerin ikili

olarak birbirleriyle olan iligkisini goérsellestirmek ic¢in kullanilmistir. Grafikte, her
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Ozellik bir eksen tizerinde temsil edilir ve her bir nokta, veri setindeki bir gézlemi
temsil etmektedir.

Bu grafigin genel olarak, bilesenler arasindaki iligkiyi a¢iklayan bir yorum
yapmak zordur ¢iinkii bilesenler orijinal degiskenlere karsilik gelir ve bunlarin ne
oldugu bilinmedigi i¢in, hangi iliskilerin anlaml1 oldugu belirsizdir. Ancak, grafikteki
alt grafiklerdeki noktalarin yayilmasi, degiskenler arasinda bir iliski olup olmadigin
gosterir. Ornegin, baz1 alt grafiklerde noktalarin diizenli bir sekilde dagildig
goriilebilir, bu da o degiskenler arasinda bir iliski oldugunu sdyleyebiliriz.

Kosegen grafigi, her degiskenin histogramini gostermektedir. Grafige bakarak
dagilimin kabaca simetrik oldugunu sdyleyebiliriz. Ancak son degiskenin (Boyut 3)
hafifce carpik oldugu goriilmektedir.

Ikili grafigi inceledigimizde, degiskenler arasinda giiclii bir dogrusal iliski
olmadigini gorliyoruz. Bununla birlikte, baz1 dagilim grafiklerinde, 6zellikle Boyut 1
iceren cizimlerde bazi nokta kiimeleri olustugu goriilmektedir. Bu, Boyut 1'in
digerlerinden bariz sekilde ayristigini gosterir. Boyut 2 ve Boyut 3 arasinda pozitif bir
iliskinin oldugunu sdyleyebiliriz.

Genel olarak, PCA algoritmasinin, verilerin boyutunu azaltirken temel yapinin
bir kismini korudugunu gostermektedir. Bu nedenle, 6znitelik se¢iminde kullanilan

Oonemli bir aragtir ve veri setindeki degiskenlerin iligkisini anlamak i¢in kullanilabilir.

3.5.5. Indirgenmis veri setinin gorsellestirilmesi

PCA algoritmasi sonucu 3 boyuta indirgenen verinin 3 boyutlu gorselinde, X
ekseni Boyut 1, Y ekseni Boyut 2 ve Z ekseni Boyut 3'ii temsil eder. Her nokta, {i¢
boyutta birlestirilen orijinal veriden iiretilir ve renk kodlu bir siniflandirma sonucuna
gore gosterilir. Bu veri setinde, farkli renkler farkli gruplar1 temsil eder. Noktalarin ti¢
farkli eksen tizerinde dagitildig1, farkli gruplarin farkl yiiksekliklerde yogunlastigi bir

veri seti oldugu gozlemlenmektedir.
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Sekil 3.4 Indirgenmis verinin ii¢ boyutlu gérsellestirilmesi
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Calismada, 105 degisken incelenmis ve yapilan analiz sonucunda sadece 3 ana
degiskene indirgenmistir. Ancak, bu indirgeme sonucu elde edilen ii¢ boyutlu
gorsellestirme, yorumlanmasi oldukca zor olabilmektedir. Daha kapsamli bir veri
analizi ve anlagilabilir bir yorumlama icin daha iler1 gorsellestirme yontemleri
kullanmak gerekebilir. Bu nedenle, elde edilen verilerin daha net ve anlasilir bir
sekilde yorumlanabilmesi i¢in uygun yontemlerin kullanimi énemlidir.

T-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE), veri gorsellestirmesi ve
kiimeleme i¢in yaygin olarak kullanilan bir tekniktir. Amagc, veri noktalarinin daha
diisiik boyutlu gdmlemelerini bulmak, yerel yapiy1 korumak ve komsu veri noktalar

arasindaki uzakliklarda bozulmalar1 minimize etmektir (Y. Zhou ve Sharpee, 2018).
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Bu teknikle t-SNE, orijinal Stochastic Neighbor Embedding (SNE) algoritmasina gére
daha hizli ve daha istikrarli bir 6grenme saglamaktadir (Kimura, 2021).

t-SNE'nin giiclii yonlerinden biri, 6zellik ¢ikarimi sirasinda hem global hem de
lokal veri yapilarini koruyabilme yetenegidir (Gu ve Wang, 2022). Ozellikle yiiksek
boyutlu verileri daha diisiik boyutlu bir uzayda gorsellestirmede etkilidir, bdylece
karmasik veri setlerinin daha 1iyi anlasilmasina ve yorumlanmasina olanak
saglamaktadir (Zhang vd., 2020). Tek hiicreli transkriptomik ve sitometri alaninda, t-
SNE, benzer hiicrelerin birbirine yakin konumlandirildigi 2B dagilim grafiginde
bireysel hiicreleri noktalar olarak gorsellestirmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir
analiz aract haline gelmistir (Kobak ve Linderman, 2021).

t-SNE algoritmasi iki ana asamadan olusmaktadir. 1k olarak, t-SNE benzer
objelerin daha yiiksek olasilikla atanacagi bir olasilik dagilimi olusturur. Ikinci olarak
ise t-SNE olusturdugu bu olasilik dagilimini goreli olarak daha az boyutta olan harita
tizerinde yeniden olusturur ve iki dagilimin birbirine goreli olarak yakin olmasi
amaglanir. Yontem, benzerlik dl¢iisii olarak baslangicta 6klid uzakligini kullanirken,

bunu uygulayacagi veri tiiriine uygun olarak degistirme imkani sunar (Katubi vd.,
2023).

Sekil 3.5 indirgenmis verinin t-SNE manifold teknigi ile gorsellestirilmesi

t-SNE Manifold (fit in 0.24 seconds)

Using 3 features
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Sekil 3.5 bir t-SNE manifold grafigini gostermektedir. Bu grafigin
olusturulmasindaki farklilik, verilerin manifold olarak adlandirilan bir yiizeyde yer
almis gibi gosterilmesidir. Bu, verilerin daha iyi bir sekilde ayirt edilmesini saglar.

Sekil 3.5’te her nokta bir veri noktasini temsil etmektedir. Renkler, her veri
noktasmin veri setindeki ait oldugu smifi temsil etmektedir. Ornegin, veri setindeki
kirmiz1 noktalar bir baska sinifa ve mavi noktalar bir baska sinifa aittir.

Dikkat ¢eken bir diger nokta, benzer veri noktalarmin yakin bir sekilde
gruplandigidir. Ornegin, mavi noktalar birbirine oldukca yakinken, kirmizi noktalar
daha uzakta kalmaktadir. PCA algoritmas: sonrasinda 3 boyuta indirgenmis ve ikili
iligki grafiginde Boyut 1 diger iki boyuttan bariz sekilde ayrigmaktadir. Boyut 1 tSNE
grafiginde kirmizi noktalarla temsil edildigini rahatlikla sdyleyebiliriz. Boyut 2 ve
Boyut 3 her ikisi de mavi renkte ve birbirlerine yakin olmasi verilerin birbirine olan

benzerligini anlatmaktadir.

3.6.Makine Ogrenimi Algoritmalari (Model Secimi)

Regresyon analizinde, modelin kalitesini 6l¢mek igin birgok istatistiksel
yontem kullanilmaktadir. Bu yontemlerden biri, bagimli degiskendeki degisimlerin
bagimsiz degiskenlerdeki degisimlerle ne kadar iyi tahmin edilebildigini 6lgen R*’dir.
Belirleme katsayisi, R-kare (R?) olarak da bilinen, regresyon modelinde bagimli
degiskendeki degiskenligin bagimsiz degiskenler tarafindan agiklanan oranim
gosteren bir istatistiki 6l¢tidiir (Farida ve digerleri, 2022).

Belirleme katsayisi (R?), 0 ile 1 arasinda bir sayidir ve 1’e yakin bir deger daha
yiiksek bir dogruluk orani ve daha iyi bir uyum saglayan bir modeli gosterirken, 0’a
yakin bir deger daha az dogru tahminleri ve daha kotii bir uyumu gosterir (American
Institute of Certified Public Accountants, 2022).
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Tablo 3.3 Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Kiyaslanmasi

Model MAE | MSE | RMSE | R? RMSLE | MAPE | TT (Sec)
K Neighbors Regressor 0,42440,3502 | 0,5231| 0,8538| 0,0271 0,0233 0,136
Extra Trees Regressor 0,5406 | 0,5679 | 0,6723| 0,7648 | 0,0352| 0,0301 0,306
Random Forest Regressor 0,5135|0,6473 | 0,6451 | 0,7468 | 0,0336 | 0,0286 0,573
Extreme Gradient Boosting 0,5341|0,7194 | 0,6926 | 0,7269 | 0,0368| 0,0301| 0,171
Gradient Boosting Regressor 0,5459 | 0,8454 | 0,7162 | 0,6767 | 0,0374 | 0,0304 0,197
AdaBoost Regressor 0,6159 | 0,9775 | 0,7996 | 0,6269 | 0,0417 | 0,0343| 0,199
Decision Tree Regressor 0,5553 | 0,9041 | 0,7627 | 0,6246 0,04 | 0,0309 0,133
Bayesian Ridge 0,7444 10,7866 | 0,8618| 0,624 | 0,0453| 0,0411| 0,134
Ridge Regression 0,7428 | 0,7886 | 0,8627 | 0,6212 | 0,0454| 0,041 0,694
Least Angle Regression 0,742510,7897 | 0,8632 | 0,6203 | 0,0455| 0,041 0,349
Linear Regression 0,7425|0,7897 | 0,8632 | 0,6203 | 0,0455| 0,041 | 1,547
Huber Regressor 0,7383| 0,819 | 0,878| 0,6063 | 0,0464 | 0,0409 0,14
Light Gradient Boosting Machine | 0,8265 | 1,1052 | 0,9916 | 0,5211 | 0,0515 | 0,0453 0,466
Orthogonal Matching Pursuit 0,9967|1,5383 | 1,155| 0,2991| 0,0585| 0,0534 0,42
Elastic Net 0,9904 | 1,3366 | 1,1126 | 0,2413| 0,0578 | 0,0539 0,383
Lasso Regression 1,0357 | 1,4508 | 1,1641| 0,19 | 0,0605 | 0,0564 0,385
Lasso Least Angle Regression 1,0357 | 1,4508 | 1,1641 0,19| 10,0605 | 0,0564 0,485
Passive Aggressive Regressor 1,089 |1,9991 | 1,3091 | -0,3522 | 0,0714 | 0,0596 | 0,133
Dummy Regressor 1,5527 12,9241 | 1,6832 | -0,3867 | 0,0869 | 0,0856 0,134

Tablo 3.3’deki “TT (Sec)”, her bir algoritmanin galistirilmak igin gecirdigi
stireyi ifade etmektedir. Tablo 3.3’deki “TT (Sec)” degerlerine bakildiginda, bazi
algoritmalarin digerlerine gore daha hizli ¢alistig1, bazilarinin ise daha yavas oldugu
goriilmektedir. Ornegin, K Neighbors Regressor, en hizli ¢alisan algoritma olarak
goriilmektedir. Buna karsilik, Linear Regression, Lasso Regression ve Dummy
Regressor gibi algoritmalar daha yavas calismaktadir. Ancak, bu 6lgiite gére sadece
bir algoritmanin secilmesi yeterli degildir, diger performans oOlgiitleri ile
degerlendirme yapilmalidir.

Calismada, R? ol¢iitii baz alinarak 18 farkli algoritmanin performanslarinin
karsilastirilmistir. Tablo incelendiginde, K Komsu Regressor ve Extra Trees Regressor
algoritmalarinin en yiiksek R? degerlerine sahip oldugu goriilmektedir. Bu durum, bu
algoritmalarin diger algoritmalara gore daha iyi performans gosterdigini ortaya
koymaktadir. Bununla birlikte, Lasso Regression, Lasso Least Angle Regression,

Dummy Regressor ve Passive Aggressive Regressor algoritmalarinin ise en diisiik
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performansi gosterdigi tespit edilmistir. Calismanin dikkate aldigi diger performans
Olclitleri de bu sonucu destekleyerek, bu algoritmalarin performans agisindan
digerlerine kiyasla daha zayif olduklarin1 gostermektedir. Ancak, bu sonuglarin elde
edilmesinde ¢aligma siiresinin 6nemsiz kabul edilmesi gerektigine dikkat ¢ekmek
gerekir. Bu noktanin géz ardi edilmemesi, algoritmalarin ger¢ek hayatta

uygulanabilirligi a¢isindan 6nem tasimaktadir.

3.7. Makine Ogrenimi Modelinin Degerlendirilmesi

Makine Ogrenimi modelinin etkinligini degerlendirmek i¢in, kullanilan
algoritmanin yaptig1 tahminlere ait kapsamli veri analizleri gerceklestirildi. Bu
analizler, modelin dogruluk, hassasiyet ve 0Ozgiinlik gibi performans OJlgiitleri

tizerindeki performansini ortaya koymay1 amaclamaktadir.

3.7.1. Makine 6grenimi modeli i¢in tahmin hatasi

Grafik seg¢ilen makine 6grenimi algoritmasinin performansini degerlendirmek
icin kullanilan bir diger arag olan tahmin hata grafigini gostermektedir. Bir tahmin hata
grafigi, model tarafindan olusturulan tahmin degerlerini, veri setinden elde edilen
gercek hedef degerleriyle karsilastirarak modeldeki degiskenligi gormemizi saglar
(Yellowbrick documentation, 2023). Diger bir ifadeyle tahmin hata grafigi, gercek ve
tahmin edilen degerler arasindaki farklar1 ve dolayisiyla modelin ne kadar dogru

tahmin yaptigin1 gosterir.
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Sekil 3.6 Tahmin hata egrisi

Prediction Error for KNeighborsRegressor
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Sekil 3.6’da Gozlemlenebilecegi gibi, grafikteki noktalarin ¢ogu ¢izginin
etrafinda yer almaktadir. Bu da modelin genel olarak iyi bir performans sergiledigini
ve tahminlerinin gergek degerlere oldukga yakin oldugunu gostermektedir. R? skoru
da 0.909 olarak verilmistir, bu da modelin ne kadar iyi bir uyum sagladigini 6lger ve
I'e ne kadar yakinsa, o kadar iyi bir uyum sagladigi anlamina gelir. Yiiksek bir R?
skoru, modelin verilere iyi uyum sagladigint ve tahminlerinin dogru oldugunu

gostermektedir.

3.7.2. Makine 6grenimi modeli i¢in artiklarin incelenmesi

Artiklar, makine O6grenme algoritmasinin tahmin ettigi hedef degiskenin
gozlenen degerleri ile arasindaki farklari ifade eder. Artik grafigi ise bu hatalar1 tahmin
edilen degerlere kars1 gosteren bir grafiktir (Stat 462 Course, 2023). Diger bir ifadeyle
artiklar (residuals), modelin bir adim 6nceden tahmin edilen ¢iktis1 ile dogrulama veri
setinden elde edilen Olgiilen ¢ikt1 arasindaki farklardir. Dolayisiyla, artiklar model
tarafindan aciklanamayan dogrulama verisinin bir kismim temsil eder (Matlab
Documentation, 2023).

Secilen makine 6grenme algoritmasinin performansini 6l¢mek i¢in kullanilan

bir ara¢ olan artik grafiklerinde, noktalar ger¢cek ve tahmini degerler arasindaki farki
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gosterir. Eger bir model milkemmel tahminler yapiyorsa, tiim noktalar sifir olacaktir.
Ancak, herhangi bir sapma varsa, noktalar grafikteki bir ¢izginin etrafinda dagilmis
olacaktir. Bu durumda, sapma ne kadar biiyiikse, noktalar o kadar uzak olacaktir (Stat
462 Course, 2023).

Artiklarin grafiklerini yorumlarken, artiklarin biiylikliigii ve yoOniinii dikkate
almak onemlidir. Pozitif artiklar, gézlemlenen degerlerin tahmin edilen degerlerden
daha yiiksek oldugunu, negatif artiklar ise gozlemlenen degerlerin tahmin edilen
degerlerden daha diisiik oldugunu gosterir (Grosinger et al., 2021). Sifira yakin
artiklar, model ile veri arasinda iyi bir uyum oldugunu gosterirken, daha biiyiik artiklar
uyumsuzlugu veya sistemsel hatalari isaret edebilir.

Artik grafiklerini yorumlamak, modelin uyumunun degerlendirilmesi, verideki
anormallikleri veya desenleri tespit etme ve farkli modelleri karsilastirma amaciyla
artiklarin  desenlerini, biiytlikliiklerini ve yonlerini analiz etmeyi igerir. Bu,
aragtirmacilarin istatistiksel modellerinin dogrulugu ve gecerliligi hakkinda bilgi

edinmelerine yardimci olan veri analizinde kritik bir adimdir.

Sekil 3.7 Model artiklarinin gorsellestirilmesi

Residuals for KNeighborsRegressor Model

[ ]
2.0 o =
1.5
1.0 [ ] -
® -
u ® ® =
S o5 - ——
5 g o ¢ ° S
w0 [ J ———
[0} ® (] Y 4 ‘). o —
o & — -
00 —o—% o° ° s ¢, =
X Cg o ¢ —_—
o} =
—-0.5 (] .Q ® ® ] — —
® [} —
[ |
-1.0 % —
B Train R2=0.926
o -
15 ™Y B Test R2=0.909 -
20 21 22 23 24 25 0 5

Predicted Value Distribution

2.0

1.5

1.0

0.5

0.0

- =05

- -1.0

- =15



79

Sekil 3.7°de artiklarin sifir ¢izgisi etrafinda rastgele dagildigi goriilmektedir.
Bu iyi davranish bir artik grafiginin arzu edilen bir 6zelligidir. Bu durum, éngoriicii
degiskenler ile hedef degisken arasindaki iliskinin dogrusal oldugunu ve dogrusal
iligki varsayiminin makul oldugunu diisiindiiriir.

Grafik ayrica, secilen makine Ogrenme algoritmasinin gercek degerlerle
tahminleri arasinda nispeten az bir sapma oldugunu gostermektedir. Noktalarin ¢ogu
grafikteki bir cizgiye ¢ok yakin dagilmistir, bu da modelin genel olarak iyi bir
performans sergiledigini gostermektedir.

Grafikte ayrica, egitim ve test R? skorlar1 da verilmistir. R? skoru, bir modelin
ne kadar iyi bir uyum sagladigini 6lger ve 1'e ne kadar yakinsa, o kadar iyi bir uyum
sagladig1 anlamina gelir. Train R? skoru, modelin egitim verilerine ne kadar iyi uyum
sagladiginm gosterirken, test R? skoru, modelin yeni verilerde ne kadar iyi performans
gosterecegini tahmin etmektedir. Test R? skoru, modelin yeni verilerde de iyi bir

performans sergileme olasiliginin yiiksek oldugunu gostermektedir.

3.7.3. Makine 6grenimi modelinin dogrulama ve 6grenme egrileri

Makine 06grenimi modelinin dogrulama ve Ogrenme egrileri, modelin
performansini degerlendirmek ve egitim siirecini anlamak i¢in 6nemli araglardir.

Modelin performansini degerlendirmek amaciyla bu egriler incelenmistir.

3.7.3.1.Makine 6grenimi modelinin 6grenme egrisi

Ogrenme egrisi, 6grenme ve deneyim sonucunda zaman icinde performansta
veya verimlilikte kaydedilen gelismeyi ifade eder. Genellikle bir egri olarak cizilen
ogrenme ve performans arasindaki iligkinin grafiksel bir temsilidir (Raja, 2008). Bu
egri, makine d6grenmesi modelinin 6grenme davranisini temsil eden bir grafiktir ve
makine 6grenmesi modeli i¢in saglanan ek verilerin egitim amacli iyi olup olmadigini
gosterir. Egitim puani ve ¢apraz dogrulama puanini igerir.

Sekilde “K Neighbors Regressor” i¢in bir 6grenme egrisi gosterilmektedir. Bu
egri, y-ekseninde puani, x-ekseninde egitim Ornegini igerir. Cizimde golgeli alan,
standart sapmay1 gosterir. Egitim puani, egitim seti i¢in hassasiyet puanini, ¢apraz

dogrulama puani ise test seti i¢in hassasiyet puanini temsil eder. Eger bu iki puan, yani
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egitim ve capraz dogrulama puani birbirine keserse, bu durum kullanilan verilerin
makine 6grenme modeli egitimi i¢in iyi olmadigi anlamina gelir (Katubi vd., 2023).
Sekil’de goriildiigii gibi egitim puani ve ¢apraz dogrulama puani kesismemis,
bu da verinin makine 6grenme modeli egitimi i¢in yararli oldugunu gosterir. Egitim
puani, ¢apraz dogrulama puanindan daha yiiksek oldugu i¢in bu, modelin daha fazla
egitim verisine ihtiyag duydugunu gosterir.
Grafik 3.1 Modelin dgrenme egrisi

Learning Curve for KNeighborsRegressor
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Grafik 3.1 secilen makine Ogrenimi algoritmasinin Ogrenme egrisini
gostermektedir. X ekseninde, egitim Orneklerinin sayist ve y ekseni, elde edilen
skorlar1 gosterir. Grafikte, egitim orneklerinin sayis1 arttik¢a, egitim skoru azalirken
dogrulama skoru artar. Baglangigta, her iki skor da diisiiktiir ve daha fazla veri 6rnegi
kullanildik¢a hem egitim hem de dogrulama skorlar1 artar. Ancak, daha fazla veri
eklemek, performansi artirmak i¢in bir noktadan sonra yeterli olmaz ve dogrulama
skoru bir noktada neredeyse sabit kalir. Modelimizde egitim skoru ve dogrulama

skorunun sabit seyretmeye baslayinca ¢apraz dogrulama sonlandirilmistir.

3.7.3.2.Makine 6grenimi modelinin dogrulama egrisi

Bir modelin dogrulugunu 6lgmek i¢in, dngodriilere gore bir puanlama islevi
kullanmak gereklidir. Hiper parametrelerin bu puanlama islevine gore optimize
edilmesi, genelleme i¢in giivenilir bir tahmin olmaktan ¢ikar ve dnyargili hale gelir.

Dogru bir genelleme tahmini i¢in, test verilerinin kullanilmasi1 gereklidir. Ancak,
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bazen tek bir hiper parametrenin egitim puanina ve dogrulama puanina etkisini
gorsellestirmek, hiper parametre degerlerinin asir1 uygun veya uygun olmayan olup
olmadigini belirlemede faydali olabilir.

Diisiik egitim puani ve yiiksek test puani, genellikle mimkiin degildir.
Tahminci, egitim ve dogrulama puanlar diisiik oldugunda, az uyumlu olurken, egitim
puani yiiksek ve dogrulama puani diisiik oldugunda, asir1 uyumlu olabilir. Dolayisiyla,
hiper parametrelerin optimize edilmesi igin uygun bir denge, dogru bir genelleme
tahmini elde etmek igin gerekli olan bir faktordiir (Validation curves: scikit-learn

documentation, 2023).
Grafik 3.2 Modelin dogrulama egrisi

Validation Curve for KNeighborsRegressor
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Bu makine 6grenimi algoritmast igin dogrulama egrisi, belirli bir hiper
parametrenin degerleri ile model dogrulugu arasindaki iliskiyi gostermektedir.
Eksenler arasindaki iligki su sekildedir: X ekseni, hiper parametrenin farkli degerlerini
temsil ederken, y ekseni, modelin ¢apraz dogrulama puanlarini temsil etmektedir.

Grafik 3.2 belirli bir hiper parametrenin degerinin model dogrulugu tizerindeki
etkisini gorsellestirerek en uygun hiper parametre degerini belirlememize yardimci
olmaktadir. Grafigin incelenmesiyle, hiper parametrenin degeri diisiikken baslangicta

modelin yetersiz kaldigi anlagilmaktadir. Ancak hiper parametrenin degerini



82

artirdik¢a, model egitim verilerine daha iyi uyum saglamaya baslar, ancak dogrulama

puani diiser. Bu durum, modelin verilere fazla uydurdugunu gostermektedir.

3.7.3.3.10 kat ¢apraz dogrulama i¢in makine 6grenimi modelinin performansi

Tablo 3.4 Secilen algoritmanin 10-kat ¢capraz dogrulama sonuglari

Fold |MAE MSE RMSE |R? RMSLE | MAPE

0 0,1973| 0,0802| 0,2832| 0,9095 0,015| 0,0106
1 0,2096| 0,0544| 0,2332] 10,9628 0,0126| 10,0119
2 0,2309| 0,0997| 0,3157| 0,8919 0,0162| 0,0123
3 0,3561| 0,1736| 0,4166| 0,9194 0,0209 0,019
4 0,283| 0,0983| 0,3135| 0,9616 0,0151| 0,0145
5 0,6791 0,677 0,8228| 0,7792 0,0427| 0,0357
6 0,3122| 0,1165| 0,3414| 10,9648 0,0188| 0,0181
7 0,7035| 0,7007| 0,8371| 0,6307 0,0449| 10,0391
8 0,7501| 1,1441| 1,0696| 0,6307 0,0539 0,043
9 0,5223| 0,3579| 0,5982| 0,8877 0,0306 | 0,0285
Mean 0,4244| 0,3502| 0,5231| 0,8538 0,0271| 0,0233
Std 0,2076| 0,3511| 0,2767| 0,1229 0,0142] 10,0116

Makine Ogrenimi algoritmalarmin performansin1  objektif bir sekilde
degerlendirmek i¢in, genellikle verilerin bir kismu1 test verisi olarak ayrilir ve 6grenme
algoritmas1 bu test verisi iizerinde degerlendirilir. Ancak, bu ydntem bazen asir
uydurma (overfitting) problemini ¢6zmek i¢in yeterli olmayabilir (Cross-validation:
evaluating estimator performance, 2023).

Bu nedenle, makine 6grenimi modellerinin performansini daha dogru bir
sekilde degerlendirmek i¢in 10-kat ¢apraz dogrulama (cross-validation) yOntemi
kullanilir. Bu yontem, veri kiimesini 10 farkli par¢aya ayirir ve her seferinde farkli bir
parca kullanilarak 6grenme modeli egitilir ve test edilir. Bu sayede, modelin genelleme
performansi daha objektif bir sekilde dl¢iilebilir.

Cross-validation, modelin performansinin 6l¢iildiigii bir tekniktir. Bu tabloda,
10 kez cross-validation yapilmistir. Her katmanin mutlak hatanin ortalamasi1 (MAE),
hata kareler ortalamasi (MSE), hata kareler ortalamasmin karekokii (RMSE),
belirleme katsayisi (R?), hata kareler ortalamasinin karekokii logaritmasi (RMSLE) ve
ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) degerleri belirtilmistir. Ortalama MAE, 0.4244

olarak hesaplanmistir, bu da tahminlerin ortalama olarak 0.4244 birim kadar gercek
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degerden sapma gosterdigi anlamina gelir. R? degeri 0.8538’dir, bu da modelin

aciklama giicliniin yiiksek oldugunu gosterir.

3.8.Makine Ogrenimi Modeli i¢cin Analiz Déneminin Degerlendirilmesi

Makine 6grenimi modellerinin etkili kullanimi, analiz doneminin se¢imine
baglidir. Bu noktada, belirlenen periyodun 6zenle se¢ilmesi biiyiik bir 6neme sahiptir.
Bu ¢alisma baglaminda, ilk asamada 1 yillik bir veri periyodu tercih edilmistir. Fakat
literatiirdeki 6nceki ¢alismalarin incelenmesi sonucunda, kullanilan analiz doneminin
daraltilmasinin, modelin performansini artirabilecegi diisiiniilmiistiir.

Veri onisleme siirecinin ardindan, Oznitelik Se¢imi, Makine Ogrenimi Modeli
Secimi ve Makine Ogrenimi Modeli Degerlendirmesi asamalari, hem 365 giinliik, hem
de daha kisa siireli olan 180 giinliik ve 90 giinliikk periyotlar i¢in ayni titizlikle
uygulanmistir.

Sonug olarak, s6z konusu ti¢ farkli analiz periyodunun karsilagtirilmasi asagida

detaylandirilmistir.

i. 1 Yillik Periyod
Model se¢imi asamasinda biitiin donemler i¢in en yiiksek R* degeri veren
model secilmistir. 1 Yillik periyodda en yiiksek R? degerini veren algoritma 0.71
degeri ile Orthogonal Matching Pursuit algoritmasidir. Egitim veri setindeki dogruluk

orani 0.81 iken, bu oran test veri setinde 0.73’e gerilemistir.

Sekil 3.8 Bir Yillik Period’a ait Model Istatistikleri

Bu modelin genele uygun tahmin yapamadigini gostermektedir. Sekil xx’de
goriilecegi lizere Tahmin hata grafiginde en uygun regresyon dogrusu ile tahmin

arasinda uyumsuzluk vardir.
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ii. 6 Aylik Periyod
Alt1 aylik analiz doneminde en yiiksek R? degerini veren algoritma 0.61 degeri
ile K Neighbors Regressor algoritmasidir. Egitim veri setindeki dogruluk orani 0.87

iken, bu oran test veri setinde 0.74’e gerilemistir.

Sekil 3.9 Alt1 Aylik Period’a ait Model Istatistikler
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Bu modelin genele uygun tahmin yapamadigini gostermektedir. Sekil xx’de

goriilecegi lizere Tahmin hata grafiginde en uygun regresyon dogrusu ile tahmin
arasinda uyumsuzluk vardir.
iii. 3 Aylik Periyod
Ug aylik analiz doneminde en yiiksek R2 degerini veren algoritma 0.85 degeri
ile K Neighbors Regressor algoritmasidir. Egitim veri setindeki dogruluk oran1 0.92
iken, bu oran test veri setinde 0.90 diizeyindedir. Bu modelin genele uygun tahmin
yapabildigini gostermektedir. Sekil xx’de goriilecegi tizere Tahmin hata grafiginde en

uygun regresyon dogrusu ile tahmin arasindaki uyumsuzluk minimum diizeydedir.

Sekil 3.10 Ug Aylik Period’a ait Model Istatistikler
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Ug fakli dénem verileri analiz edilince en yiiksek dogruluk orani ii¢ aylik
periyodda K Neighbors Regressor algoritmasiyla yakalanmistir. Ug aylik period en
uygun donem olarak secilmis, egitilen model ile yapilan tahmin sonuglar test veri seti

seti ile sonraki boliimde karsilastirilmistir.

3.9. Tahmin Sonuclari

Bu c¢alisma, Bitcoin fiyat hareketliliginin faktorlerini incelemeyi ve bu
faktorlerin fiyat iizerindeki etkisini belirlemeyi amaglamaktadir. Bu dogrultuda,
Bitcoin Giinliik Kapanis Verilerini Tahmin Etme konusunu ele almaktadir. Iki farkl
kategoride veri kaynaklar1 kullanilarak veriler toplanmis ve 2022 yilinin tamaminin
analize dahil edilmesi Ongoriilmiistii. Ancak, Bitcoin'in volatilitesi yiiksek bir
enstriiman oldugu disiiniildiigiinde, zaman araligin1 daraltarak arastirmada 2022-
10/2022-12 arasindaki 90 giinliik veri kullanilmigtir. Veriler %85 egitim, %15 test
verisi olarak ikiye bolinmiistiir.

Analiz i¢in gerekli veriler toplanip 6n islendikten sonra, makine 6grenmesi
algoritmalarinin performans degerlendirmesi sonucunda se¢ilen algoritma egitilmistir.
Test verileri, makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilarak tahmin edilmis ve gercek

sonuglarla karsilagtirilmistir.

Grafik 3.3 Model tahmini ve gergeklesen giinliik kapanig

Grafik, K Neighbors Regressor algoritmasmin kullanilarak Bitcoin 2022-
10/2022-12 arasindaki 90 giinliik veriyle egitilen modelin yapmis oldugu 13 giinlik
tahmin ve gergeklesen giinliik kapanmis fiyatlarini gostermektedir. Grafikte mavi

renkteki ¢izgi, gercek Bitcoin kapanis fiyatlarini temsil etmektedir. Kirmizi renkteki
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cizgi ise, bir model veya algoritma kullanilarak tahmin edilen Bitcoin kapanis
fiyatlarin1 gostermektedir.

Gozlemlenebilecegi gibi, Bitcoin'in kapanis fiyatlar1 olduk¢a degisken ve
volatil bir sekilde seyretmektedir. Model tarafindan tahmin edilen kapanis fiyatlari,
gercek fiyatlardan belirgin sekilde farklilik gostermektedir. Bitcoin fiyatlarinin
gelecekteki egilimlerini anlamaya yonelik olarak kullanabilecegimiz bu grafikteki
cizgilerin arasindaki bosluk, gercek ve tahmini fiyatlar arasindaki farkin biiytikligt
oldugunu gostermektedir.

Modelin tahminleri ile gergek giinliik kapanis fiyatlar1 arasinda fark modelin
basarisini tek basina ortaya koymaya yetmez. incelendiginde iki ¢izgi arasinda yiiksek
bir korelasyonun varligi goze carpmaktadir. Goriintiilenen tahminler arasinda,
algoritmanin 13 kere tahmin yapmis oldugu ve bunlarin 10 tanesinin fiyatlarin yonii
baglaminda dogru oldugu ortaya ¢ikmistir. Dikkatli bir bakis ise modelin ani ve yiiksek
artis ya da azalislar1 daha yiiksek dogrulukla tahmin ettigi ger¢egini kolayca yakalar.
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Bu calisma, Bitcoin'in fiyat hareketlerini etkileyen faktorleri belirleyerek Bitcoin
fiyatin1 tahmin etmeyi amaglamaktadir. Bitcoin fiyat tahmini yapmak icin kullanilan makine
ogrenmesi modelleri, gelecekteki olaylar1 tahmin etmek tizere veriler iizerinde istatistiksel
analizler yapabilen bir sistemdir. Ancak hizli hareketlerin ve anlik degisimlerin yasandigi
finansal piyasalar, kisa vadeli verilerin kullanilmasini1 gerektirmektedir.

Ayrica, uzun siireli verilerin bazi problemleri de vardir. Ornegin, finansal verilerde
fiyatlarda uzun donemli trendler olusabilir. Bu uzun dénemli trendler, makine 6grenmesi
algoritmalarinin egitim sirasinda veri setinden 6grenmesi gereken bilgiyi sinirli hale getirebilir.
Bu da, modelin dogru tahminler yapmasini engelleyebilir.

Veri kaynaklari, iki farkli kategoriye ait olacak sekilde toplanmis ve analiz igin
baslangigta 2022 y1l1 boyunca tiim verilerin kullanilmasi planlanmisti. Ancak, Bitcoin'in yiiksek
volatilitesi nedeniyle, zaman aralig1 daraltilmistir. Bu karar1 destekleyen literatiir 6rnekleri
sunlardir:

Ye vd. (2022) tarafindan yapilan bir bu fikri desteklemektedir. Calismada, onerilen
topluluk derin 6grenme modelinin, giinliik tahmin modellerine kiyasla %88,74'liikk gelismis bir
dogrulukla Bitcoin'in sonraki 30 dakikalik girafkte fiyati tahmin edeblidigi bulunmustur.
Benzer sekilde, Azari (2019) ise Bitcoin fiyat tahmininde kullanilan modellerin uzun vadeli
tahminlerde veya ani fiyat degisiklikleri sirasinda keskin dalgalanmalar1 yakalayamayarak
biliyiik tahmin hatalarina neden olabilecegini belirtmislerdir. Ayrica, caligmalar1 test
penceresinin boyutunun artmasiyla birlikte tahmin hatasinin ortalama kare hatasinin azaldigini
gostermistir.

Kripto fiyat hareketlerini etkileyen uzayin miimkiin oldugunca en biiyiik kismin1 analize
dahil edilmeye ¢alisilmistir. Analizde kullanilan degiskenler kripto ekosistemi degiskenleri ve
kiiresel degiskenler olmak tizere iki ana kategoride toplanmustir.

Kripto para ekosistemi, alternatif bir finansal sisteme dogru hizla ilerlemektedir. Bitcoin
ve diger alternatif koinlerin islemleri hakkinda yiizlerce ¢esit veri akisi saglayan temel kripto
borsalar1 ve alt borsalar, ekosistemin i¢inde bulunan ve Bitcoin fiyatinin yoniine etkisi oldugu
diisiiniilen degiskenleri analize dahil etmistir.

Bu fikir Sovbetov (2018) tarihli ¢alismasinda desteklenmektedir. Yazarlar, Bitcoin,
Ethereum, Dash, Litecoin ve Monero gibi bes popiiler kripto para biriminin fiyatin1 etkileyen
faktorleri analiz etmis ve toplam piyasa fiyatlari, islem hacmi ve oynaklik gibi faktorlerin uzun

ve kisa vadede bes kripto para birimi lizerinde 6nemli etkileri oldugunu bulmuslardir.
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Georgoula vd. (2015), Aggarwal vd. (2019) ve Critien vd. (2022) temel ekonomik
degiskenler ve Twitter gonderilerinden sentiment analizi ile Bitcoin fiyatlari arasindaki iliskiyi
aragtirmistir.

Birinci kategoride bulunan kripto para sistemine ait verilerin tamami Bitcoin ile ilgilidir
ve 350 farkl degiskenden olusmaktadir. Bu degiskenler ag bilgileri, kripto borsa islemleri,
adres verileri, fiyat verileri ve sosyal medya verileri ana basliklar1 altinda toplanabilir.

Bitcoin kiiresel finans sistemi igerisindeki hacminin artmast, diinya ekonomisinden giin
gectikce daha fazla etkilenmesine neden olmaktadir. Bitcoin fiyat tahmini yapilacaksa, analizde
onemli diinya endekslerinin yer almasi mutlak bir gerekliliktir.

Bouoiyour vd. (2016) calismasinda Bitcoin fiyatini para birimi déviz oranlari, borsa
endeksleri, doviz kurlari, petrol fiyatlar1 gibi verilerle tahmin etmeye ¢alismigtir. Wang vd.
(2016) kisa vadeli analiz, petrol fiyati ve Bitcoin islem hacminin Bitcoin fiyati tizerinde sinirli
bir etkiye sahip oldugunu, hisse senedi fiyat endeksinin ise daha giiclii bir etkiye sahip oldugunu
ortaya koymaktadir. J. Chen (2023) ABD hisse senedi piyasasi endeksi (NASDAQ, DJI ve
SveP500), petrol fiyati, ETH fiyat1 ve Bitcoin fiyat balonunda etkisi oldugunu savunmaktadir.

Bu arastirmada, smirli bir sekilde ele alinan konulardan biri olan Bitcoin ile global
endeksler arasindaki iliski incelenmistir. Analiz i¢in diinya ¢apinda 6nemli olan 46 farkl
degisken kullanilmigtir. Bu degiskenler, tahvil ve hisse senedi endeksleri, enerji endeksleri,
doviz kurlar1 ve volatilite endeksleri gibi ana bagliklar altinda toplanabilir. Benzer ¢aligmalarin
aksine, bu calismada daha kapsamli bir analiz i¢in genis bir degisken seti kullanilmistir. Bu
sekilde, global endeksler ile Bitcoin fiyatlar1 arasindaki iliskinin daha dogru bir sekilde tahmin
edilmesi amaglanmustir.

Kripto uzayinin miimkiin oldugunca ¢ok boliimiiniin analize dahil edilmesi, daha dogru
tahminler yapmaya olanak saglayacaktir. Bu nedenle, kullanilacak yapay zeka modelinin
miimkiin oldugunca genis bir veri setiyle egitilmesi gerektigi diigiiniilmektedir. Bu fikir, dogru
model se¢imi sorusunu ortaya c¢ikarmis ve makine 6grenmesi algoritmalarinin daha kesin
tahminler yapabilecegi ongdriilmiistiir.

Birden fazla ¢alisma, makine 6grenmesine dayali modellerin, geleneksel istatistiksel
modellere gore Bitcoin fiyatlarini tahmin etmede daha basarili oldugunu gostermistir. Ornegin
Mudassir vd. (2020) kisa ve orta vadeli Bitcoin fiyat hareketlerini ve fiyatlarini tahmin etmek
icin yiiksek performanslt makine 6grenmesine dayali siniflandirma ve regresyon modelleri
gostermistir. Ji vd. (2019) fiyat artislari ve diistisleri tahmininde (siniflandirma) en iyi sonuglari
derin sinir ag1 (DNN) temelli modellerin verdigini, Bitcoin fiyat tahmini i¢in ise hafiza iceren

uzun kisa vadeli hafiza (LSTM) temelli modellerin diger tahmin modellerini biraz geride
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biraktigini bulmustur (Dhande vd., 2022). Bitcoin fiyat tahmini i¢in dogrusal regresyon,
gradyan inigi, Random forest ve siniflandirilmis derin 6grenme algoritmalari gibi algoritmalari
kullanmigtir. Kervanci ve Akay (2020) tarafindan yapilan ¢alisma, Bitcoin fiyat tahmini igin
makine Ogrenimi yontemlerinin genel olarak daha iyi bir performans sergiledigini
vurgulamaktadir.

Makine O6grenimi ile verilerin Onceden belirlenmis bir model kullanarak analizi
gerceklestirilir ve gelecekteki olaylarin tahmini yapilabilir. Ancak, veri analizi siirecinde
kullanilan algoritmanin dogrulugu olduk¢a 6nemlidir. Bu nedenle, en dogru tahmini saglayacak
makine Ogrenimi algoritmasinin  segilmesi i¢in daha ileri diizeyde ¢alismalar
gerceklestirilmistir.

Bu ¢alismalarin ilk adimi, verilerin %85'inin egitim verisi olarak, %15'inin ise test verisi
olarak ayrilmasidir. Daha sonra, 19 farkli makine 6grenimi algoritmasi kullanilarak, test verileri
iizerinde tahminler yapilmistir. Bu algoritmalar arasinda, en yiiksek dogruluk oranina sahip olan
K Yakin Komsu Regresyonu algoritmasi se¢ilmistir.

Makine 6grenimi algoritmalarinin kullanimi ile elde edilen sonuglar, bir¢ok farkli
alanda kullanilan veri analizi yOntemleri arasinda oldukga etkili bir secenektir. Ancak,
algoritmanin dogrulugunun arttirilmasi i¢in uygun yontemlerin kullanilmasi gerekmektedir.

Elde edilen sonuglar olduk¢a basarilidir. Test verilerinin dogru tahmin orant %90
seviyesindedir. Bu sonuglar, literatiirde de ¢okga kullanilan ve analizde yer alan degiskenlerin
dogru secildigi ve islendigini ve algoritma parametrelerinin de optimize edildigini
gostermektedir.

Bitcoin fiyat hareketlerini daha 1yi anlamak i¢in ileride yapilacak arastirmalar, belirli
konulara odaklanarak degerli bilgiler sunabilir. Bitcoin'in yaygimligina erisemese de alternatif
kripto para birimlerinin fiyat hareketlerini ve Bitcoin ile olan iliskilerinin yonii ve derecesiyle
birlikte yillar i¢indeki degisimlerini incelemek, Bitcoin'in volatilitesini anlama konusunda bize
yardimei olabilir.

Bitcoin'in volatilitesinin makroekonomik faktorlerle iligkisini arastirmak biiyiik 6nem
tasimaktadir. Calismamizda, Bitcoin fiyatin1 etkileyen kiiresel endeksler altinda ele alinan
makroekonomik faktdrlere dikkat cekilmistir. Bu faktorler daha da genisletilebilir. Ornegin,
ekonomik krizler, faiz oranlari, enflasyon gibi faktorlerin Bitcoin volatilitesi lizerindeki
etkilerini incelemek, piyasa dinamiklerini anlamamiza katki saglayabilir.

Diizenleyici Onlemlerin ve regiilasyonun Bitcoin volatilitesi iizerindeki etkisini

arastirmak da oOnemlidir. Farkli iilkelerdeki regiilasyon yaklagimlarini ve diizenleyici
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cercevelerin Bitcoin volatilitesi lizerindeki etkilerini karsilastirmak, regiilasyonun piyasa
istikrarina etkisini anlamamiza yardimci olabilir.

Yatirimcr davranist ve psikolojik faktorlerin Bitcoin volatilitesini yonlendirmedeki
roliinii anlamak, daha fazla arastirmay1 hak eden bir alandir. Gelecekte yapilacak ¢alismalar,
risk istahi, piyasa duyarliligi, siirii davranisi veya 6nemli piyasa katilimcilarinin etkisi gibi
faktorlerin Bitcoin volatilitesini nasil etkiledigini inceleyebilir. Caligma alaninin bu yodnde

genisletilmesi Bitcoin’in fiyat karakteristigini anlamamizda yarar saglayacaktir.
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EKLER

EK1 - Kategori 1'de Kullanilan Degiskenler

BTC_HASHRATE

Bitcoin Hash Orani

ETH_TXVOLUME

Ethereum Islem Hacmi

BTC_RETAIL

Bitcoin Perakende Katilimi

BTC_TXVOLUMEUSD

Bitcoin islem Hacmi (USD cinsinden)

BTC_INOUTMONEYIN

Giren Bitcoin Degeri

ETH_RETAIL

Ethereum Perakende Katilimi

ETH_HODLERS

Ethereum Tutucu Sayisi

BTC_INFLOWTXVOLUME

Giren Bitcoin Islem Hacmi

BTC_MINERRESERVES

Bitcoin Madenci Rezervleri

BTC_HODLERSBALANCE

Bitcoin Tutucu Bakiyeleri

ETH_WHALESASSETS

Ethereum Balina Varliklari

BTC_INFLOWTXVOLUMEUSD

Giren Bitcoin Islem Hacmi (USD cinsinden)

BTC_LOSSESADDRESSESPERCENTAG
E

Bitcoin Kaybedilen Adreslerin Yiizdesi

BTC_LARGETXVOLUMEUSD

Biiyiik Bitcoin Islem Hacmi (USD cinsinden)

BTC_BULLSVOLUME

Boga Piyasasi Bitcoin Islem Hacmi

BTC_MINERINFLOWS

Bitcoin Madenci Girigleri

BTC_MINEROUTFLOWS

Bitcoin Madenci Cikislari

BTC_TXVOLUME

Bitcoin islem Hacmi

BTC_LARGETXVOLUME

Biiyiik Bitcoin Islem Hacmi

BTC_LARGEHOLDERSINFLOWS

Biiyiik Bitcoin Tutucularin Girisleri

BTC_LARGEHOLDERSNETFLOWS

Biiyiik Bitcoin Tutucularin Net Akiglari

BTC D

Bitcoin Dominansi

TOTAL Toplam Kripto Piyasa Degeri
TOTALZ2 Toplam Kripto Piyasa Degeri 2
TOTAL3 Toplam Kripto Piyasa Degeri 3
ETH D Ethereum Dominansi
OTHERS D Diger Kripto Paralarin Dominansi
TOTALDEFI Toplam DeFi Piyasa Degeri
ETH Ethereum

XRP Ripple

DEFIETH DeFi / Ethereum Orani

BNB Binance Coin

OTHERS Diger Kripto Paralar

LTC Litecoin

BTCUSD Bitcoin / ABD Dolar1 Kuru
ETHBTC Ethereum / Bitcoin Oram
LTCBTC Litecoin / Bitcoin Oram
XRPBTC Ripple / Bitcoin Orant
XBTUSD XBT / ABD Dolar1 Kuru

XBT XBT (Bitcoin)

BVOL24H

24 Saatlik Volatilite
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BVOL7D 7 Giinliik Volatilite
BXBT XBT Endeksi
XBTUSDPI XBT / ABD Dolar1 Kuru (Perpetual Swap)

BTC_NEWADDRESSES

Yeni Bitcoin Adresleri

BTC_MARKETCAP

Bitcoin Piyasa Degeri

BTC_ACTIVELY

1 Y1l Icinde Hareket Eden Bitcoin

BTC_ATHDRAWDOWN

Bitcoin Tiim Zaman En Yiiksekten Diisiis

BTC_ACTIVEADDRESSES

Hareket Eden Bitcoin Adresleri

BTC_SUPPLY

Bitcoin Arz1

BTC_SOPR

Bitcoin SOPR (Yeniden Harcanan Coin Geliri Orani)

BTC_TOTALVOLUMEUSD

Toplam Bitcoin Islem Hacmi (USD cinsinden)

ETH_MARKETCAP

Ethereum Piyasa Degeri

BTC_TXS

Bitcoin Islem Sayisi

BTC_SENDINGADDRESSES

Bitcoin Gonderen Adresler

BTC_RECEIVINGADDRESSES

Bitcoin Alicit Adresler

BTC_TOTALTXFEESUSD

Toplam Bitcoin islem Ucreti (USD cinsinden)

BTC_TOTALTXSIZE

Toplam Bitcoin islem Boyutu

ETH_TOTALTXFEES

Toplam Ethereum Islem Ucreti

BTC_MEANVOLUME

Ortalama Bitcoin Islem Hacmi

ETH_ACTIVEADDRESSES

Hareket Eden Ethereum Adresleri

BTC_MEANTXFEESUSD

Ortalama Bitcoin Islem Ucreti (USD cinsinden)

BTC_TOTALVOLUME

Toplam Bitcoin islem Hacmi

ETH_MEANTXGASPRICEUSD

Ortalama Ethereum Gaz Ucreti (USD cinsinden)

BTC_BLOCKMEANINTERVAL

Ortalama Bitcoin Blok Aralig

Ethereum SOPR (Yeniden Harcanan Coin Geliri

ETH_SOPR Orani)
BTC DIFFICULTY Bitcoin Zorluk Seviyesi
BTC TXSPS Bitcoin Islem Hiz1 (Islem Basina Saniye)

LTC_NEWADDRESSES

Yeni Litecoin Adresleri

ETH_NEWADDRESSES

Yeni Ethereum Adresleri

BTC_BLOCKS

Bitcoin Bloklari

ETH_ADDRESSES

Ethereum Adresleri

LTC_SUPPLY

Litecoin Arzi
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EK2 - Kategori 2'de Kullanilan Degiskenler

AGSPC S&P 500 Endeksi
"NYA NYSE Kompozit Endeksi
AVIX CBOE Volatilite Endeksi
CL=F Ham Petrol
ADJI Dow Jones Endiistriyel Ortalama
EURUSD=X EUR/USD Do6viz Kuru
FANIX Fidelity Advisor Energy Fund
FNRCX Fidelity Advisor Energy Fund Class C
FAGNX Fidelity Advisor Energy Fund Class M
FSENX Fidelity Select Energy Index
GBPUSD=X GBP/USD Déviz Kuru
GC=F Altin
KMKNX Kinetics Market Opportunities Fund (KMKNX)
KMKYX Kinetics Market Opportunities Fund (KMKYX)
KNPYX Kinetics Mutual Fds
KNPCX Kinetics Paradigm Fund
KSCOX Kinetics Small Cap Opportunities Fund
LSHEX Kinetics Spin-Off and Corporate Restructuring Fund
Kinetics Spin-off and Corporate Restructuring Fund -
LSHAX Advisor Class A
Matthews Gelismekte Olan Piyasalar Kii¢lik Sirketler
MISMX Fonu
AXIC NASDAQ Kompozit Endeksi
NESGX Needham Kiiciik Piyasa Biiyiime Fonu (NESGX)
NESIX Needham Kiiciik Piyasa Biiyiime Fonu (NESIX)
"XAX NYSE AMEX Kompozit Endeksi
ENPSX ProFunds UltraSector Petrol ve Gaz Fonu
"GSPTSE S&P/TSX Kompozit Endeksi (Kanada)
SI=F Giimiis
KMKAX The Market Opportunities Fund Advisor Class A
ATNX 10 Y1l Hazine Tahvili Getirisi
ATY X 30 Y1l Hazine Tahvili Getirisi
EVX 5 Y1l Hazine Tahvili Getirisi

JPY=X

USD/JPY Doviz Kuru




