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MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI iLE
BITCOIN TREND DONUSLERININ TAHMIN EDILMESI

OZET

Son yillarda Bitcoin, kripto para birimi piyasasinda en popiiler dijital varlik haline
gelmistir. Fiyatlari, hizla artan yatirimci ilgisi nedeniyle son derece dalgalidir ve bu
durum fiyat hareketlerini 6ngérmeyi zorlastirmaktadir. Bu baglamda, Bitcoin fiyat
yoniiniin tahmini, yatirimcilarin yatirim = stratejilerini  belirlemelerine yardimci
olabilmektedir. Finansal piyasalarda fiyat yoniiniin tahmininde ve alim satim
kararlarinda makine Ogrenimi teknikleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Zamana
bagli veriler ve finansal indikatorler kullanilarak gelecekteki fiyat hareketlerini
tahmin etmek i¢in makine 6grenmesi modelleri gelistirilebilmektedir. Bitcoin fiyat
hareketleri, kripto para birimi piyasasinda ¢ok sayida faktoriin etkisi altinda
olabilmektedir. Bu nedenle, makine ogrenmesi tekniklerinin dogrulugunun ve

basarisinin belirlenmesi 6nemlidir.

Bu calismanin amaci, Bitcoin fiyat hareketleri tizerindeki trend doniislerini tahmin
etmek i¢in makine O6grenmesi tekniklerini kullanmak ve bu tekniklerin basari
oranlarini karsilagtirmaktir. Bu amacla, ¢aligmada trend yoniiniin degistigi noktalara
odaklanilmistir. Fiyat yoniiniin hangi noktada degisecegi tespit edilerek, ‘al’, ‘sat’ ve
‘bekle’ olmak iizere ii¢ sinifli tahminleme ¢alismast yapilmistir. Bu amagla,
‘binance.com’ Uzerinden 1 Eylul 2017 ile 1 Nisan 2023 tarihleri arasinda alinan
giinliik veriler ile oncelikle fiyatin agilis (open), kapanis (close), gilinlin en yliksek
degeri (high), giiniin en diisilk degeri (low) ve Bitcoin ticaret hacmi (volume)
bilgileri kullanilarak trend tespiti yapilmis ve finansal gostergeler hesaplanmistir.
Veri inceleme asamasindan sonra bagimsiz degiskenlerin ¢oklu baglanti1 problemine
yol agmamasi amaciyla temel bilesenler analizi ile boyut kiigiiltme ¢aligmasi
yapilmustir. ‘al’, ‘sat’ ve ‘bekle’ siniflari alt 6rnekleme (under sampling) yontemi ile
dengelenerek, Asir1 Gradyan Arttirma (XGB), Rastgele Orman (RF), Rastgele
Agaclar (RT), Yapay Sinir Aglar1 (ANN), Destek Vektor Makineleri (SVM), Bayes
Aglar1 (BN) ve K En Yakin Komsu (KNN) modelleri gelistirilmis ve sonuglar,
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kesinlik (precision), duyarlilik (recall), 6zgiilliik (specificity), F1 puani1 (F1 score) ve
dogruluk (accuracy) basar kriterlerine gore degerlendirilmistir. ANN, SVM, BN ve
KNN modellerinin aga¢ tabanli algoritmalara gore ¢ok daha diisiik performans
gosterdigi goriildiigiinden, ¢alismada sadece XGB, RF ve RT model sonuglarinin
karsilagtirmas1 verilmistir. Calisma sonucunda, XGB modelinin diger modellere gore

daha yiiksek basariya sahip oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Bitcoin trend tahmini, kripto para fiyat analizi, makine

ogrenmesi, siniflandirma
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PREDICTING BITCOIN TRENDS REVERSALS
WITH MACHINE LEARNING METHODS

ABSTRACT

In recent years, Bitcoin has become the most popular digital asset in the
cryptocurrency market. Its prices are highly volatile due to rapidly increasing
investor interest, making it difficult to predict price movements. In this context,
predicting the direction of Bitcoin prices can assist investors in determining their
investment strategies. Machine learning techniques are widely used in predicting
price directions and making trading decisions in financial markets. Machine learning
models can be developed using time-dependent data and financial indicators to
forecast future price movements. Bitcoin price movements can be influenced by
numerous factors in the cryptocurrency market. Therefore, determining the accuracy

and success of machine learning techniques is crucial.

The aim of this study is to predict trend reversals in Bitcoin price movements by
using machine learning techniques and compare the success rates of these
techniques. For this purpose, the study focuses on points where the trend changes. A
three-class prediction study is conducted in order to classify the price direction as
‘buy’, ‘sell’, or ‘hold’. Daily data collected from ‘binance.com’ between September
1, 2017, and April 1, 2023, including the open, close, high, low prices and Bitcoin
trading volume are used to identify trends and calculate financial indicators. After the
data examination stage, dimension reduction is performed by using principal
component analysis to avoid multicollinearity issues of independent variables. The
‘buy’, ‘sell’, and ‘hold’ classes are balanced through under-sampling. Extreme
Gradient Boosting (XGB), Random Forest (RF), Random Tree (RT), Artificial
Neural Networks (ANN), Support Vector Machines (SVM), Bayesian Networks
(BN), and K-Nearest Neighbors (KNN) models are developed. The results are
evaluated by using precision, recall, specificity, F1 score and accuracy metrics. Since
ANN, SVM, BN, and KNN models show significantly lower performance compared
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to tree-based algorithms, the comparison in the study focuses on the results of XGB,
RF, and RT models. The study concludes that the XGB model exhibits higher
success compared to other models.

Keywords: Bitcoin trend prediction, cryptocurrency price analysis, machine
learning, classification
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1. GIRIS

Verinin islenmesi ve analiz edilmesi, giiniimiizde bir¢ok sektérde onemli bir rol
oynamaktadir. Finansal piyasalar da bu sektorlerden biridir ve son yillarda giderek
artan dijitallesme ile birlikte, veri analizi ve makine 6grenmesi teknikleri finansal
piyasalarin yonetiminde daha sik kullanilmaktadir. Kripto para birimleri de finansal
piyasalardaki dijitallesme trendinin bir pargasidir. Ozellikle Bitcoin, son yillarda
poptlerligi artan kripto para birimleri arasinda 6ne ¢ikmaktadir. Ancak, Bitcoin
fiyatlar1 son derece dalgali oldugundan yatirimcilar Bitcoin'in trend doniislerini

tahmin etmek icin farkli yontemler aramaktadirlar.

Literatiir incelendiginde, kripto para lizerine giderek artan bir arastirma alan1 oldugu
goriilmektedir. BTC fiyat yoniiniin tahmin edilmesinde siniflandirma g¢alismalari
regresyon calismalarina gore ¢ok daha az sayidadir. Siniflandirma g¢alismalari,
cogunlukla fiyat yoniiniin bir sonraki periyot i¢in tahmin edilmesi ile sinirl kalmakta
ve trend yonii ve doniisiimlerini nadiren kapsamaktadir. Yapilan ¢calismalarda, LSTM
ve RNN gibi derin 6grenme modellerinin ve takviyeli 6grenme yonteminin yaygin

olarak kullanildig: goriilmektedir.

Ince’nin (2019) yapmis oldugu yiiksek lisans tez calismasinda, tek yonlii islem
komisyon orani kullanilarak olusturulan ‘al’, ‘sat’ ve ‘bekle’ siniflarini agilis,
kapanisg, en yiiksek, en diisiik ve hacim verilerine kars1 test etmek amaci ile 6zellik
kiimesinde toplamda 156 adet teknik gosterge, matematiksel doniisiim ve finansal
kalip kullanilmistir. Calismada, DNN, LSTM ve GRU modelleri gelistirilmis ve
basarilar1 kiyaslanmigtir. Tiim derin 6grenme modellerinin, teknik gostergeler
kullanilarak gelistirildiginde daha basarili sonug¢ verdigi goriilmiistiir. LSTM,

%356.33 liikk genel bir dogrulukla ii¢ model arasinda en basarilis1 olmustur.

Ji ve arkadaglarinin (2019), BTC fiyatin1 ve fiyatin bir 6nceki giine gore inis veya
cikis yapacagimi tahminlemek amaciyla blok zinciri (blockchain) verilerinden
yararlanilmigtir. Ortalama blok boyutu, blok zinciri boyutu, tahmini islem hacmi,

onay siresi ve madencilerin geliri gibi 6zelliklerden yararlanilarak DNN, LSTM,
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CNN, Res-Net modelleri ve bunlarin kombinasyonlar1 gelistirilmistir. BTC fiyat
tahmini i¢in LSTM, simiflandirma tahmini icin DNN modeli daha basarili sonug
vermistir. Ek olarak caligmada, karlilik agisindan sinif tahmininin fiyat tahmininden

daha etkili oldugu goriilmiistir.

Qiang ve Shen’in (2021) yaptig1 caligmada, dakika seviyesindeki teknik gostergeler
kullanilarak BTC fiyatlarinin yiiksek frekansh trend tahminlerini bir adim onde
gerceklestirmek i¢in siniflandirma algoritmalart kullanilmistir. Bu ¢alisma, ge¢mis
verilerden sinyaller yakalayarak yatirimcilar i¢in en uygun BTC ticaret stratejilerini
olusturmay1 amagladigindan, tahmin dogruluguna ek olarak finans sektdriinde yaygin
olarak kullanilan net varlik degeri (NAV) ve sharpe orami (SR) metrikleri
kullanilmistir. Bu baglamda, fiyat inis ve ¢ikislarini tahmin etmek amaciyla CNN ve
LSTM igeren hibrit bir derin 6grenme modeli gelistirilmistir. NAV ve sharpe oranlari
farkli hiperparametrelerle hesaplanarak elde edilen hibrit model ile %53 dogruluk

elde edilmistir.

Cavalli ve Amoretti’nin (2021) BTC fiyatinin inis ve ¢ikiglarini giinliik olarak tahmin
etmek amaciyla yaptiklari calismada sosyal medya verileri, blok zinciri islem verileri
ve finansal gostergelerden yararlanilmistir. Tek boyutlu evrigimli sinir aglari (1D
CNN) modeli gelistirilerek sonucu CNN, LSTM ve standart makine 6grenimi
algoritmalar1 ile karsilastirilmistir. 1D CNN modeli %74.2 dogruluk oraninda yiiksek

bir performans gostermistir.

A. Monsalve ve arkadaglar1 (2020), yaptiklar1 calismada MLP yerine CNN modelinin
uygunlugu arastirilmistir. Calismanin deneysel boliimii, yiliksek frekansta teknik
analiz kullanarak alti popiiler kripto para biriminin (Bitcoin, Dash, Ethereum,
Litecoin, Monero ve Ripple) Dolar para birimi karsisinda bir sonraki dakikada
degerinin artip artmayacagini tahmin etmek icin farkli sinir agi mimarilerinin
performansini karsilagtirmaktadir. RSI, MACD ve SMA gibi toplamda 18 teknik
gosterge ile gelistirlen CNN modelleri MLP modellerine gére 6nemli 6lglide daha iyi

performans gostermistir.

Livieris ve arakdaslarinin (2020) Bitcoin, Ethereum ve Ripple fiyatlarmi ve fiyat
inis-¢ikis zamanlarin1 tahmin etmek amaciyla hem regresyon hem siniflandirma
yontemlerinden yararlanmislardir. Calismada gelistirilen, LSTM, Cift Yonlii LSTM
(BiLSTM), CNN modelleri en yaygin kullanilan c¢esitli topluluk 6grenmesi

(ensemble) stratejileri ile birlestirilmistir. Onerilen topluluk modelleri kullanilan
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derin 6grenme modellerinin kombinasyonlarin1 igermektedir. Sonuglar, derin
o0grenme modellerinin topluluk 6grenme yontemi ile birlestirilmesinin, tek basina bir

derin 6grenme modeline gore tahmin dogrulugunu arttirdigini gostermistir.

Cohen’in (2020) yaptig1 c¢alismada, BTC fiyat trendlerini tahmin etmek igin
kullanilan iki farkli yOntemin yetenekleri incelenmistir. En 1iyi tahmin
kombinasyonlarini bulmak i¢in parcacik siirii optimizasyonu (PSO) kullanilmstir.
Minimum ve maksimum gerileme, maksimum karli iglemlerin yiizdesi, kar faktoru
ve net kar dl¢timleri kullanilarak dogrusal regresyon ve Darvas kutusu yontemleri ile
tahminleme yapilmistir. Bu fiyat tahmininden yola ¢ikarak fiyatin inis ve c¢ikislari
hesaplanmistir. Sonuglar, BTC fiyat degisimlerinin etkin piyasa hipotezini takip
etmedigini ve hem Darvas kutusu hem de dogrusal regresyon yontemlerinin,

BTC’nin fiyat trendlerini tahmin etmede yardime1 olabilecegini gdstermistir.

Chen ve arkadaslar1 (2017), artan ve azalan Ethereum fiyatini tahmin etmek amaciyla
LR, NB, SVM, RF, RNN, ANN ve ARIMA modellerini karsilastirmislardir. Tiim
modellerin %50’nin {istiinde basariya sahip oldugu goriilmiistiir. En iyi performansi

%61.17 dogruluk orani ile ARIMA modeli vermistir.

Akyildirim ve arkadaglar1 (2021), kripto para birimleri fiyatlarinin inis ve ¢ikislarini
giinlik olarak tahmin etmeyi amagcladiklar1 ¢alismada, SVM, LR, ANN ve RF
modelleri gelistirilmis ve performanslar1 karsilastirilmistir. En likit on iki kripto para
birimi, giinlik ve dakika bazinda kullanilarak, ge¢mis fiyat bilgileri ve teknik
gostergelerin kullanildigi makine 6grenimi smiflandirma algoritmalar1 ile tahmin
edilebilirligi analiz edilmistir. D6rt modelin ortalama siniflandirma dogrulugu, tiim
kripto para birimleri ve zaman dilimleri i¢in %50 esiginin tizerindedir. SVM, %55—

65 ile en iyi ve tutarli sonuglar1 vermistir.

Valencia ve arkadaglarinin (2019) yaptig1 calismada, Bitcoin, Ethereum, Ripple ve
Litecoin gibi kripto para piyasalarinin fiyat hareketini tahmin etmek i¢in yaygin
olarak kullanilan makine 6grenimi araglar1 ve sosyal medya verilerinin kullanimin
Onerilmistir. Twitter verileri ve piyasa verileri hem ayr1 ayr1 hem de birlikte
kullanilarak model basarilar1 karsilastirilmigtir. Fiyat inis ve ¢ikislarini tahmin etmek
amaciyla ANN, SVM ve RF modelleri gelistirilmistir. ANN modeli diger modellere
gore daha iyi performans gostermistir ve Twitter verilerinin tek basina belirli kripto

paralarin tahmin edilmesinde kullanilabilecegi sonucuna ulasilmistir.
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Kwon ve arkadaglar1 (2019), Bitcoin, Ethereum, Ripple, Bitcoin Cash, Litecoin,
Dash ve Ethereum Classic kripto para birimlerinin fiyat yonini tahmin etmek igin
yaptiklar1 ¢caligmada, sadece acilis, kapanis, en yiiksek fiyat, en diisiik fiyat ve hacim
degikenleri kullanilmistir. Bu amagla, LSTM ve GB modelleri gelistirilmistir. Sonug
olarak, LSTM modeli ile GB modeline gore yaklasik %7'lik bir performans artisi

elde edilmistir.

Atgeken’in (2021) tez calismasinda, BTC fiyatinin 24 saat igerisinde farkli esik
degerlerden fazla yiikselip yiikselmeyeceginin tahmin edilmesi amaglanmigtir. Esik
degerleri i¢in farkli yiizdeliklerde (%2, %3, %5, %10) kar hedefleri konulmustur.
Finansal gostergeler, destek ve direng seviyeleri, en yiiksek ve diisiik degerler, acilis
ve kapanig fiyatlar1 kullanilarak regresyon ve siniflandirma ¢alismalart yapilmustir.
Regresyon i¢in KNN, SVM, RF, ANN ve VAR modelleri, siniflandirma i¢in LR,
NB, KNN, RF, SVM ve ANN modelleri gelistirilmistir. RF, bu ¢alismada kullanilan
diger modellere gore regresyon ve siniflandirmada daha iyi sonuglar vermistir. En

dogru performansi gdsteren kar hedefinin %5 oldugu goriilmiistiir.

Shintate ve Pichl’in (2019) yaptiklar1 ¢alismada, duragan olmayan kripto para birimi
serisi i¢in derin 6grenme tabanli bir trend tahmin simiflandirma yapisi olan rastgele
orneklemleme yontemi Onerilmistir. Okcoin piyasasindaki istikrarsiz BTC fiyatlari
iizerinde iki klasik temel yontem yaklasimlarimin performanst karsilastirilmis ve
modelin smif dengesizligi sorununu azalttig1 bulumustur. Dakikalik fiyat serisinde,
yiikselis, alcalis ve sabit olma durumlari i¢in ii¢ sinifli tahminleme c¢aligmasi
yapilmistir. Yanit ylizey metodolojisine (RSM) dayali kar oranlar1 LSTM modeline
dayali olanlardan daha iyi sonuglar vermistir. Duraganlik varsayiminin oldukg¢a
uygun oldugu alanda iyi bir performans gostermektedir. Cok kiigiik Olgekli
modellerle deneyler yapilmis ve yontemin etkisini ayirt etmek i¢in MLP ve LSTM

modelleri ile karsilagtirarak RSM {istiinliigii dogrulanmustir.

Bu ¢alismanin amaci, bir sonraki giin i¢in alim, satim veya bekleme kararlarinin
BTC fiyatinin bugiiniin kapanis zamaninda makine O6grenmesi yOntemleri ile
verilmesidir. Calismada, BTC fiyat trendi tahmininde makine &grenmesi
tekniklerinin ve teknik gostergelerin etkinligi incelenmektedir. Bu amagla giinliik
BTC verileri kullanilarak BTC fiyatina etki eden faktorler incelenmis ve makine
ogrenmesi teknikleriyle tahminleme modelleri gelistirilmistir. Modeller, ‘al’, ‘sat’ ve

‘bekle’ olmak iizere ti¢ smifli tahminleme yapacak sekilde egitilmistir. Finansal
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gostergeler hesaplanarak veri kiimesi olusturulmustur. Veri boyutu kiiciiltiilmiis ve
smiflar dengelenmistir. Egitilen modellerin performans1 farkli basar1 kriterleri

kullanilarak degerlendirilmistir.
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2. KRiPTO PARA VE TEKNiK GOSTERGELER

Giintimiiziin en popiiler finansal varliklarindan biri olan Kripto para birimleri, son
yillarda hizla yayilmis ve yatirimcilarin ilgisini ¢ekmistir. Kripto para birimleri,
dijital bir para birimi olarak adlandirilan ve ¢evrimigi islemler i¢in kullanilan bir tiir
para birimidir. Blok zinciri ad1 verilen teknoloji ile desteklenen kripto para birimleri,
merkezi olmayan bir yapiya sahiptir ve devletler ya da bankalar tarafindan kontrol

edilmez.

Bitcoin, en bilinen kripto para birimi olmakla birlikte en biyuk 6zelliklerinden biri,
merkezi bir otoritenin olmamasidir. Bitcoin, acik kaynakli bir yazilim olan Bitcoin
ag1 lzerinde calisir ve kullanicilar arasinda dogrudan para transferi yapilmasina
olanak tanir. Bununla birlikte, blok zinciri teknolojisi, tiim islemlerin giivenli ve
degistirilemez bir sekilde kaydedilmesini saglar. Diger para birimleri gibi yatirim
secenegi olarak diisiiniilebilir, ancak risklerinin farkinda olmak ve yatirim kararlarina

0zen gostermek onemlidir.

Teknik gostergeler, yatinm yapmak ic¢in kullanilan 6nemli araglardan biridir. Bir
hisse senedi veya diger finansal varliklarin ge¢gmis performanslarindan yararlanarak,
fiyat egilimlerini ve potansiyel trendleri Olcen finansal hesaplamalardir. Teknik
gostergeler, yatirimcilara belirli bir varligin fiyatinin ne yone gidebilecegi hakkinda
fikir verir. Bu nedenle, yatirimcilar genellikle teknik gostergeleri kullanarak
gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etmeye ¢aligirlar. Bu gostergeler, bir varligin
fiyat hareketi hakkinda bilgi saglar, ancak her zaman dogru olmayabilir. Gostergeler,
piyasalardaki herhangi bir gelismeye karsi kirilgan olabilirler ve yatirimcilar,
yalnmizca teknik gostergeleri kullanarak yatirnm yapmak yerine temel analiz ve diger

araglar1 da kullanarak daha dogru sonuglar elde edebilirler (Ince, 2019).

Teknik gostergelerin kullanimi finansal analiz ve yatinm diinyasinda oldukca
yaygindir. Teknik analiz, bir varligin gecmis fiyat hareketlerine dayanarak
gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etmeyi amaclayan bir analiz yontemidir.
Teknik gostergeler, bu analiz yonteminin bir pargast olarak kullanilan matematiksel

hesaplamalar veya grafiksel gosterimlerdir. Bu sayede, bir varligin fiyat
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hareketlerindeki belirli trendleri veya kaliplar1 gostererek yatirimcilara gelecekteki
fiyat hareketlerini tahmin etme imkani saglar. Teknik gostergeler, yatirnmcilara hem
allm hem de satim sinyalleri verebilir ve yatirimcilarin daha bilingli kararlar

vermelerine yardimci olabilir (Rockefeller, 2011).

2.1 Trend Gostergeleri

Trend, belirli bir varligin fiyat hareketlerindeki genel yonii ifade eder. Bu yon,
fiyatlarin belirli bir siire boyunca yiikseldigi veya diistiigii bir egilimi ifade eder.
Trendler genellikle, uzun vadeli yatirim stratejileri icin kullanilan bir analiz aracidir

ve yatirimeilara bir varligin fiyat hareketlerinin gelecekteki yonii hakkinda fikir verir.

Yukselen trend, fiyatlarin genellikle belirli bir siire boyunca arttigi bir piyasa
kosulunu ifade eder. Bu silire boyunca fiyatlar, dnceki zirvelerin iizerine ¢ikarak
yiikselir ve yatirimcilar genellikle fiyatlarin yiikselmeye devam edecegi beklentisiyle

pozisyon alirlar.

Diisen trend ise, fiyatlarin genellikle belirli bir siire boyunca azaldig1 bir piyasa
kosulunu ifade eder. Bu siire boyunca fiyatlar, dnceki diplerin altina diiserek azalir
ve yatirimcilar genellikle fiyatlarin diismeye devam edecegi beklentisiyle pozisyon
alirlar. Trendler, teknik analizde bircok gosterge ve aracla birlikte kullanilir

(Rockefeller, 2011).

2.1.1 Basit hareketli ortalama

Hareketli ortalamalar, fiyatlarin belirli bir zaman dilimi boyunca ortalama degerini
hesaplayan gostergelerdir. Bu gosterge, fiyatlarin belirli bir siire boyunca yoniinii
belirlemek icin kullanilir. Kisa vadeli hareketli ortalamalar (5, 10, 20 giinliik) daha
hizl1 hareket ederken, uzun vadeli hareketli ortalamalar (50, 100, 200 giinliik) daha
yavas hareket eder. Basit hareketli ortalama, kapanisi kullanir. Bunun nedeni,

kapanisin donem hareketinin ve duyarliliginin 6zetini ifade etmesidir.

Hareketli ortalama, fiyatlar1 takip etmesinin ve fiyat degisimlerini diiz bir ¢izgiden
daha 1yi temsil etmesinin yani sira ara sira meydana gelen diizensiz fiyatlar1 da
yumusatir. Capraz gecis kurali (crossover rules), fiyatin hareketli ortalama ¢izgisinin
lizerine ¢ikt1g1 noktada satin alinmasi ve altina diistiigli noktada satilmasi gerektigini

belirten bir sinyaldir. Gegis kurali diisiik seviyelerden alip yiiksek seviyelerden
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satmay1 saglayarak kar olusturur (Gallegos-Erazo, 2022). Basit hareketli ortalamanin

formiilii denklem 2.1°de verilmistir:
SMA = YN Kapamis I N (2.1)

Burada kapanis, kapanis fiyatin1 ve N, periyot sayisini ifade etmektedir.

2.1.2 Ustel hareketli ortalama

Ustel hareketli ortalama, teknik analizde siklikla kullanilan bir gostergedir. SMA
goOstergesine benzer, ancak fiyat hareketlerinin son fiyatlara gore daha fazla
agirliklandirildigir bir hesaplama yontemi kullanir. EMA’nin ilk hesaplamasi,
SMA’nmn ilk hesaplamas1 gibi yapilir. ilk EMA degeri, veri serisinin ilk
periyotundaki SMA degerine esittir. Sonraki EMA degeri, denklem 2.2°deki
denklem kullanilarak hesaplanir (Chong, Ng ve Liew, 2014).

EMA = (K x (Fiyat - EMA¢.1)) + EMA 2.2)

Burada fiyat, hareketli ortalamasi hesaplanacak olan fiyat verisini, EMA¢1, bir
onceki EMA degerini ve K, diizeltme faktoriinii temsil etmektedir. K, genellikle 2 /

(periyot sayist + 1) seklinde hesaplanir.

2.1.3 Hareketli ortalamanin yakinsama ve iraksamasi

MACD, fiyat hareketlerindeki trendleri belirlemek ve momentumu 6lgmek igin
hareketli ortalamalarin kullanildig1 bir gostergedir. Bu nedenle, fiyatlarin trendini
takip eden bir gdsterge olarak kabul edilir. Ancak ayni zamanda, fiyatlarin hizin1 ve
ivmesini Olcerek momentumu da hesaplar. Bu gosterge, kisa vadeli ve uzun vadeli
hareketli ortalamalar arasindaki farki hesaplar ve bu farkin hareketli ortalamasi alinir.
MACD, alim satim sinyalleri i¢in de kullanilir. Teknik analizde hem trend hem de
momentum gostergesi olarak kabul edilir. Bu nedenle, bir¢ok yatirimci tarafindan her
iki kategoriye de dahil edilir. MACD, hareketli ortalamalarin birbirleriyle iligkisini
Olcen bir gostergedir. MACD hesaplamasi i¢in genellikle 9, 12 ve 26 periyotluk iistel
hareketli ortalamalar kullanilir (Chong, Ng ve Liew, 2014). MACD ve MACD sinyal

hatt1 hesabi sirasiyla denklem 2.3 ve 2.4’te gosterilmistir.
MACD = EMAt12— EMA:.26 (2.3)

Sinyal Hatt1 = EMA(MACD)t9 (2.4)
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Burada, EMA.12, fiyatin 12 periyotluk iistel hareketli ortalamasini, EMA+.26 ,fiyatin
26 periyotluk iistel hareketli ortalamasini ve EMA(MACD)t.s, MACD’nin 9
periyotluk {istel hareketli ortalamasi ifade etmektedir. MACD histogrami, MACD
cizgisinin EMA(9)’a olan farkin1 gosterir. Histogramin yukar1 yonli bir hareketi,
MACD g¢izgisinin sinyal hattin1 yukar1 kesmesiyle olusur. Histogramin asagi yonli

bir hareketi ise MACD ¢izgisinin sinyal hattin1 asagi kesmesiyle olusur.

MACD gostergesi, trendi takip etmek ve alim-satim sinyalleri iiretmek i¢in kullanilir.
Ozellikle, MACD c¢izgisinin sinyal hattin1 yukar1 yénlii kesmesi alis sinyali olarak
kabul edilir. Tam tersi, MACD ¢izgisinin sinyal hattin1 asagi yonlii kesmesi satig
sinyali olarak kabul edilir (Gallegos-Erazo, 2022).

2.2 Momentum Gaostergeleri

Momentum, fiyatin degisim hizinin giicidiir. Momentum bir dizi teknik gdstergeyi
kapsayan genel bir terimdir, ancak bircok momentum gostergesi isimlerinde
momentum kelimesini kullanmaz. Momentum ve degisim orani terimleri teknik
analizde birbirinin yerine kullanilir. Momentum oncii bir gdstergedir ve hareketli
ortalamalar gibi trend izleyen gostergelerin dogasinda bulunan gecikmeyi
dengelemek icin kullanilabilir. Momentum gostergeleri, piyasa yana dogru hareket
ederken yaklagmakta olan bir hareketi tespit etmede basarilidir ve belirli momentum
onlemleri, bir menkul kiymetin ne zaman asir1 alindigim1 veya asir1 satildigim

anlamak i¢in merkezi éneme sahiptir (Rockefeller, 2011).

Momentum gostergesi, mevcut fiyatin x giin o6nceki fiyata gore degisimini hesaplar
ve sonugclart bir ¢izgi grafigi veya histogram olarak gosterir. Pozitif bir momentum
gostergesi, fiyatlarin yiikselmekte oldugunu gosterirken, negatif bir momentum
gostergesi, fiyatlarin diismekte oldugunu gdsterir. Momentum hesabi denklem 2.5°te

verilmistir:
Momentum = Kapanist — Kapanistx (2.5)

Burada Kapanist, bugiiniin kapanis fiyatini ve Kapanistx, X gln onceki kapanis

fiyatin1 ifade etmektedir.
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2.2.1 Goreceli guc endeksi

RSI, bir varligin asir1 alim veya asir1 satim kosullarini belirlemek i¢in kullanilan bir
momentum gostergesidir. Bu gosterge, belirli bir zaman dilimi boyunca fiyat
degisimlerinin biiylikliiglinii ve hizin1 6lger. RSI, genellikle 14 giinliik bir periyot
kullanilir ve 0-100 aralifinda bir deger tiretir. 70 ve iistii degerlerin asir1 alim, 30 ve
altindaki degerlerin ise asir1 satim kosullarin1 gosterdigi kabul edilir. Bu nedenle, RSI
gOstergesi, bir varligin fiyatinin diizelme veya diisiis egiliminde olabilecegi noktalari
belirlemek i¢in kullanilabilir (Chong, Ng ve Liew, 2014). RS ve RSI hesab1 sirastyla

denklem 2.6 ve 2.7°de verilmistir:
RS = Orty / Ortq (2.6)
RSI =100 — (100/ (1+ RS) (2.7)

Burada Orty, yiikselen giinlerin kapanig fiyatinin ortalamasimi ve Ortg, diisen

giinlerin kapanis fiyatinin ortalamasini ifade etmektedir.

2.2.2 Stokastik osilator

STO, bir varligin kapanis fiyatini mevcut fiyat araligina gore karsilastirarak asiri
alim veya asir1 satim kosullarin1 belirleyen bir momentum gdéstergesidir. 0 ile 100
arasinda bir aralikta hareket eder. STO gostergesi, kapanis fiyatlarmin nispeten
diisiik oldugu donemlerde varligin asirt satim kosullarinda oldugunu ve nispeten
yiksek oldugu donemlerde varligin asir1 alim kosullarinda oldugunu belirleyebilir.
%K, %D’nin lizerine ¢iktiginda, bu bir satin alma sinyali ve tam tersi bir satis sinyali
olarak kabul edilir. (Rockefeller, 2011). STO hesaplanirken genellikle 14 ginlik
perityotlar tercih edilir fakat piyasa kosullarina, yatirim stratejisine ve yatirimcinin
tercihlerine gore degisebilir. Segilen donem boyunca en diisiik deger ve en yiiksek

deger hesaplanir. STO formiilii denklem 2.8’de verilmistir:
%K = (Kapanis — Dip)/ (Tepe — Dip) x 100 (2.8)

Burada kapanis, mevcut kapanis fiyatini, dip, belirlenen periyottaki en diisiik degeri,
tepe, belirlenen periyottaki en yiiksek degeri ve %D, %K’nin basit hareketli

ortalamasini ifade etmektedir.
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2.3 Volatilite Gostergeleri

Volatilite gostergeleri, finansal piyasalarda bir varligin fiyatindaki dalgalanmalarin
siddetini 6lgmek i¢in kullanilan gostergelerdir. Volatilite, belirli bir slire boyunca en
diisiik ve en yiiksek fiyatlar arasindaki toplam hareket veya fiyatlardaki oynakligin
bir Olgiisiidiir. Yiksek volatilite, genellikle fiyatlarin hizli bir sekilde degistigi
anlamina gelir. Yani, volatilite ne kadar yiiksek olursa risk de o kadar ytiksek olur.
Volatilitedeki bir degisiklik, ileride beklenen fiyat araliginda bir degisiklik anlamina
gelir (Rockefeller, 2011). Piyasa oynakligin1 6lgmenin bir yolu, x giin sayis1 boyunca

maksimum fiyat degisimini yakalamaktir. Bu donem boyunca gergeklesen en yiiksek

ve en diislik fiyat arasindaki fark alinarak hesaplanmaktadir.

2.3.1 Volatilite endeksi

Piyasanin ve kalabaligin stabil olmadigi durumlarda fiyatlarin anormal olacagini
varsayan bir gostergedir. VIX yiiksek oldugunda piyasanin diisebilecegi diisiiniiliir.
VIX diisiik oldugunda ise piyasa stabildir. VIX anormal derecede yiiksek veya
anormal derecede diisiik oldugunda piyasanin riskli oldugu diisiiniiliir (Rockefeller,

2011).

Volatilite endeksi genellikle, belirli bir periyot i¢in fiyat degisimlerinin standart
sapmasini veya varyansini hesaplayarak elde edilir. Varyans, veri degerlerinin
aritmetik ortalamadan farkinin karelerinin toplaminin veri sayisinin bir eksigine
boliimiidiir. Standart sapma ise varyansin karekokii alinarak hesaplanir. Varyansin

matematiksel formiilii denklem 2.9’da verilmistir:
Var(X)= (Z(x - x)?) / (n- 1) (2.9)

Burada X, her bir veri noktasini, X, veri kiimesinin aritmetik ortalamasini ve n, veri

sayisini ifade etmektedir.

2.3.2 Bollinger bantlar:

Bollinger bantlar1 en poliiler volatilite dl¢iilerinden biridir. Fiyatin her iki tarafina da
hareketli ortalamanin iki standart sapmasindan olusan birer bant ¢izilerek olusturulur.
Fiyat hareketleri, genellikle bantlarin i¢inde kalir, ancak siki bir aralikta kalirken bir
trendin sonuna yaklagtiginda bantlarin disina ¢ikabilir. Aynmi sekilde, volatilite
arttiginda bantlar genisleyebilir ve diigiik volatilitede bantlar daralabilir. Bollinger

Bantlari, fiyatlarin asir1 alim veya satim seviyelerine ulastifini gostermek icin de
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kullanilabilir. Fiyatlar iist banttan ¢ikarsa, asir1 alim sinyali olarak yorumlanabilir, alt

banttan ¢ikarsa, asir1 satim sinyali olarak yorumlanabilir.

Bollinger bant genislikleri, Bollinger Bantlarinin bir bagka olgiistidiir. Bollinger
Bantlarr’nin {ist ve alt bantlar1 arasindaki mesafeyi hesaplar. Yiiksek ve diisiik
oynaklik donemlerini belirlemek icin kullanilabilir. Bant genislikleri azaltiginda
fiyatindaki oynaklik azalir. Bu, varlik fiyatinin trende girdigini ve konsolide
oldugunu gosterebilir. Genislik degeri arttiginda, fiyattaki oynaklik artar. Bu, fiyatin
hareketli oldugunu ve bir trend degisikligi sinyali verdigini gosterebilir (Bollinger,
2002).

2.4 Hacim Gostergeleri

Hacim, bir varligin alinip satildig1 miktar1 ifade eder ve bir varlikla ilgili islem hacmi
arttiginda, fiyatinda da degisiklikler goriilebilir. Hacim gostergeleri, yatirimcilara
hacimle ilgili bilgileri sunmak igin gesitli yollarla kullanilir. Baz1 hacim gostergeleri,
varlik fiyatindaki degisiklikleri onaylamak i¢in kullanilirken, digerleri varlik

fiyatinin gelecekteki yonii hakkinda ipuglar1 saglayabilir.

2.4.1 Denge hacmi

OBV kiumulatif hacmi temsil eden tek bir sayidir. OBV’yi hesaplamak igin,
kapanisin bir onceki giinden daha yiiksek oldugu giinlerde hacim eklenir ve fiyatin
bir 6nceki giinden daha diisiik oldugu giinlerde hacim ¢ikarilir. Bu gosterge, alic1 ve
saticilarin varlik tizerindeki etkisini 6lgmek i¢in kullanilir. OBV, bir varlikla ilgili

hacim bilgisini hesaplar ve bunu varligin fiyatindaki degisimlerle iliskilendirir
(Gallegos-Erazo, 2022).
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3. YONTEMLER

3.1 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin belirli bir veri kiimesindeki 6éruntuleri otomatik
olarak tanimlamasina, 6grenmesine ve bunlar1 kullanarak gelecekteki verileri tahmin
etmesine izin veren bir yapay zeka dalidir. Makine 6grenmesi, biiylik miktarda veri
toplayabilen ve analiz edebilen teknolojilerin ortaya ¢ikmasiyla birlikte son yillarda
olduk¢a popiiler hale gelmistir. Bu teknolojiler, belirli bir veri kiimesindeki
orlintiileri otomatik olarak tanimlamak ve gelecekteki verileri tahmin etmek icin
kullanilabilmektedir. Bununla birlikte, makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanima,

giiclii bir bilgisayar teknolojisi altyapisi ve uygun veri kaynaklar1 gerektirmektedir.

Makine 6grenmesi, teknik analiz i¢in kullanilan gostergeleri otomatik olarak analiz
etmek ve ongoriileri yapmak i¢in kullanilabilir. Bu, yatirnmcilarin daha iyi kararlar
vermelerine yardimci olabilir ve ticaret stratejilerini otomatiklestirebilir. Ornegin, bir
makine 6grenmesi algoritmasi, belirli bir teknik gostergeye dayali olarak gelecekteki
fiyat hareketlerini tahmin edebilir veya belirli bir piyasa kosulunda hangi teknik
gostergelerin en iyi sonuglari verdigini belirleyebilir. Bu tiir analizler, daha biiytik ve
daha karmagik veri kiimelerinin analiz edilmesine izin verir ve yatirimcilarin daha
hizli ve daha dogru kararlar almalarina yardimci olur. Bununla birlikte, makine
ogrenmesi algoritmalari, dogru sekilde egitilmedikleri takdirde hatali sonuglar
verebilir veya yanlis kararlar verilmesine yol agabilir. Bu nedenle, makine
6grenmesinin kullanimi dikkatli bir sekilde yapilmali ve uygun egitim ve test verileri

kullanilmalidir (Goodfellow, Bengio ve Courville, 2018).

Makine 6grenmesinde siniflandirma ve regresyon olarak iki temel problemden

bahsedilebilir:

I.  Smiflandirma: Bir veri kiimesindeki Ornekleri belirli bir smifa atama
islemidir. Ornegin, bir resim veri kimesindeki her resmin bir hayvan resmi
mi yoksa bitki resmi mi oldugunu belirlemek isteyebiliriz. Smiflandirma

problemleri genellikle etiketli veri kiimelerinde caligir, yani verilerin hangi
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simifa ait oldugu oOnceden belirlenmistir. Siiflandirma algoritmalari, veri
kiimesindeki 0Ozelliklerin bir kombinasyonunu kullanarak, veri 6rneklerini

belirli siniflara dogru sekilde atama yapmaya ¢alisir.

Regresyon: Bir veri kiimesindeki drneklerin bir ¢ikti degerini tahmin etme
islemidir. Regresyon problemleri siirekli bir ¢ikt1 degiskeni iizerinde caligir.
Ornegin, bir evin fiyatini, o evin dzellikleri (odalarin sayis1, konumu, vb.)
kullanarak tahmin edebiliriz. Regresyon algoritmalari, bagimli degiskenin
bagimsiz degiskenlere olan bagimliligin1 hesaplayarak, gelecekteki veriler

iizerinde tahminler yapabilmemizi saglar.

Makine 6grenmesinde kullanilan yontemler genellikle ii¢ ana kategoriye ayrilir:

denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve takviyeli 6grenme (Goodfellow, Bengio

ve Courville, 2018).

Denetimli Ogrenme: Bu yontem, dnceden etiketlenmis verilerin kullanildig:
bir 6grenme yontemidir. Bu veriler, 6grenme algoritmasinin dogru ¢iktiy1
ogrenmesine ve gelecekteki tahminleri yapmasina yardimci olur. Denetimli
ogrenme yontemleri, siniflandirma ve regresyon problemlerini ¢ozmek igin

kullanilmaktadir.

Denetimsiz Ogrenme: Bu yontem, etiketlenmemis verilerin kullanildig1 bir
ogrenme yontemidir. Bu veriler, algoritmanin veriler arasindaki iligkileri
tanimas1 ve verileri gruplandirmasi i¢in kullanilir. Denetimsiz 68renme
yontemleri, veri kiimesindeki yapilar1 ve desenleri kesfetmek i¢in

kullanilmaktadir.

Takviyeli Ogrenme: Bu yontem, bir dgrenme algoritmasmin, bir gorevi
ylriitmek icin verilen bir 6diil veya ceza almasiyla egitildigi bir 6grenme
yontemidir. Bu yOntem, bir algoritmanin belirli bir gérevi nasil en iyi sekilde
yerine getirecegini 0grenmesine ve en uygun eylemleri se¢gmesine yardimci
olur. Takviyeli 6grenme yontemleri, oyun teorisi, robotik ve otomatik ticaret

gibi uygulamalarda kullanilmaktadir.

Yukarida verilen yontemlerin her biri, farkli veri tipleri ve 6grenme problemleri igin

uygundur. Makine 6grenmesi uygulamalari, genellikle bu yontemlerin bir veya daha

fazlasini kullanarak en iyi sonuglar1 elde etmek i¢in bir araya getirilir (Goodfellow,

Bengio ve Courville, 2018).
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Calismada denetimli 6grenme yonteminden yararlanilmis olup kullanilan makine

O0grenmesi algortimalar1 asagida agiklanmistir:

3.2.1 Asir1 gradyan arttirma

XGBoost, Gradyan Arttirma algoritmasina dayali bir grup karar agaci tabanli makine
Oogrenmesi algoritmasidir. XGBoost’ta ilk adim, ilk tahmini (baz puani)
olusturmaktir. Bu tahmin herhangi bir say1 olabilir, ¢iinkii dogru sonug, bir sonraki
adimda yapilacak islemlerle yaklasarak elde edilir. Bu saymin varsayilan degeri
0.5°tir. Bu tahminin ne kadar iyi yapildigi, modelin hatali tahminleri ile bir agac
olusturularak incelenir (Chen ve Guestrin, 2016). XGBoost siniflandirma problemi

asagidaki gibi formiile edilmektedir.

Olusturulan agacin her bir dali i¢in benzerlik skoru (similarity score) hesaplanarak
verilerin dallarda ne kadar iyi gruplandig tespit edilir. Benzerlik skoru denklem

3.1°de gosterildigi gibidir:
Benzerlik Skoru = (Yhata)?/ (XN[P(1 — P)] + 1) (3.1)

Burada N, hatali tahmin sayisi, P, olasilik yilizdesi ve A, regiilarizasyon

parametresidir.

Hangi agacin daha iyi tahmin yaptigin1 anlamak i¢in kazang skoru (gain) hesaplanir.
Benzerlik skoru ile dallar degerlendirilirken, kazan¢ skoru ile biitlin agac

degerlendirilir. Kazang skoru denklem 3.2°de gosterildigi gibidir.
Kazang= Ssoi+ Ssag — Saiigim (3:2)

Burada Ssoi, sol dal benzerlik skoru, S, sag dal benzerlik skoru ve Sdigim, ONCeKi

diigiimiin benzerlik skorudur.

En basarili agaca karar verildikten sonra budama islemi baslar. Her bir dal i¢in bir
ortme (cover) degeri hesaplanir. Ortme degeri kazang skorundan diisiik ise dal
budanir, eksi halde kirillmaya devam eder. Ortme degeri denklem 3.3’te gosterildigi
gibidir:

Ortme Degeri = Y N[P(1 — P)] (3.3)

Model hazir oldugunda ¢ikt1 degerleri, Log(odds) = log (P/1-P) ve P = e '09(0dds) / (1+

e 109(0dd%)) olmak iizere denklem 3.4’te gosterildigi gibi hesaplanmaktadir:
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Y hata

Clktl Degerl = W

(3.4)

Burada N, hatali tahmin sayisini, P, olasilik ylizdesini ve hata, yanlis tahmin edilen

kayitlar ifade etmektedir.

3.2.2 Rastgele orman

RF, karmasik sorunlara ¢oziim saglamak i¢in bircok zayif siniflandiriciy1 birlestiren
topluluk 6grenmesini kullanan bir tekniktir. Her bir karar agaci, tahmin edilen sinif
icin oy kullanir veya gelen tahminlerin ortalamasi alinir. Rastgele ormanlarin temel
fikri, aga¢ gelistirme sirasinda sadece bir Oznitelik alt kiimesini i¢eren topluluk

ogrenmesinden yararlanmasidir. (Sekhar, Minal ve Madhu 2016).

Bir veri kiimesinde bolinme yapilacak o6znitelik secilirken Gini endeksinden
yararlanilir. Gini endeksi, boliinmenin miimkiin olan en saf sekilde gerceklesmesini
saglar. En diisiik Gini degeri en diisiik safsizlik anlamma gelir. Boliinmenin
safsizligimi 6lgmek igin kullanilan bir diger metrik entropidir. Matematiksel olarak

Gini endeksi ve entropi denklem 3.5 ve 3.6°daki gibi ifade edilir:

N
Gini=1— Z(pi )2
i

=1-[(p+)?+ (p-)?] (3.5)
Burada p+, pozitif siniflarin olasilik degeri ve p., negatif siniflarin olasilik degeridir.

E=-p ) logp (n—p ) logp () (3.6)

3.2.3 Rastgele agaclar

RT, makine 6grenmesi ve karar agaclar1 alaninda bir algoritmadir. Etiketli bir egitim
verisi kiimesinden bir karar agaci olusturma yontemidir. Algoritma, bir rastgele
Ozellik temel alinarak veriyi daha kiiciik alt kiimelerine iteratif olarak boler ve bir
durdurma kriterine (0rnegin, alt kiimedeki minimum veri noktalar1 sayisi veya
maksimum aga¢ derinligi) ulasana kadar devam eder. Agacin her yaprak diigiimii,
temsil ettigi veri alt kiimesindeki simif dagilimina dayali bir tahmin olusturur.
Rastgele agaclar, siniflandirma ve regresyon dahil cesitli gorevler i¢in etkili oldugu

kanitlanmistir (Boodhun ve Jayabalan, 2018).
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Aga¢ basarisinin  Olgiimiinde kural basarilari, aga¢ basarilar1  ve ilginglik
(interestingness) olgiisii kullamilir. Ilginglik &lgiisii denklem 3.7°deki gibi ifade
edilmektedir:

lindex( = P(A)) * P(Bt) * [P(Bt | A¢) + P(Bt | Ar)] (3.7)

Burada, P(A:), aga¢ dogrulugunu, P(B), kural dogrulugunu, P(Bt | At), hem agaglar
hem de diigiim tarafindan yapilan dogru tahminleri ve P(Bt | Av)], hem agaglar hem de

diiglim tarafindan yapilan yanlis tahminleri ifade etmektedir.

3.2.4 Yapay sinir aglari

Bu model, beyindeki sinir hiicrelerinin ¢alisma bigiminden esinlenerek
geligtirilmistir. Yapay sinir aglari, bir¢ok katmandan olusur ve genellikle cok
katmanli algilayicilar olarak adlandirilir. Ileri beslemeli sinir aglari, yapay sinir
aginin en basit tiiriidiir. Bilgi, girdi katmanindan, gizli katmanlar araciligiyla, sadece
ileri yonde ¢ikti katmanina dogru gider. Noronlar birbirleriyle etkilesime girer ve
bilgi paylasilir. Bu ag tiirlinde dongii yoktur (Goodfellow, Bengio ve Courville,
2018). N degiskenli bir veri kiimesi i¢in sinir agi formlli 3.8°deki gibi

olusturulmaktadir:
f(X)=b+wW1X1+WoXo+...+WnXn
=b+WTX (3.8)

Burada w, agirliklari, W, agirlik matrisini, x, bagimsiz degiskeni ve X, bagimsiz

degisken matrisini ifade etmektedir.

3.2.5 Destek vektor makineleri

SVM, ozellikle siniflandirma amagli kullanilan bir makine 6grenmesi algoritmasidir.
Temel prensibi, siniflar arasindaki sinirlari en iyi sekilde belirleyen bir hiperdiizlem
olusturarak verileri bu diizleme yansitmaktir. SVM, smiflarin dogru sekilde
ayrilabildigi en uygun hiperdiizlemii olusturmak i¢in veri noktalarinin bir kismini
kullanir. Bu veri noktalari destek vektorleri olarak adlandirilir ve hiperdiizlemi
belirlemek i¢in kullanilan en 6nemli verilerdir. Diger veriler, bu destek vektorlerine
gore siniflandirilir. (Huang, Cai, Pacheco, Narrandes, Wang ve Xu, 2018). SVM
siniflandirict denklemi 3.9°deki gibidir:

Her i=1,2,...,n i¢in  yiW'xitb>I—g;, &>0
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Minw bl IWI>+CY ] g (3.9)

Burada C, ceza parametresini, w, normallestirme vektoriinii ve b, diizeltme

parametresini ifade etmektedir.

3.2.6 K en yakin komsu

KNN, giris Orneginin k en yakin komsusunun g¢ogunluk sinifina dayali olarak
parametrik olmayan siniflandirmasina izin verir. Algoritma, benzerlik Olciisii
kullanarak tiim mevcut durumlar1 depolar ve yeni durumlari siniflandirir. Bu durum,
uzaklik olciitii ile olgiilen en yakin k komsusunun en yaygin sinifina atanir. Bu
uzaklik 6lgiitii, Oklid uzakligi, Manhattan uzakligi, Minkowski uzaklig1 vb. olabilir.
KNN modeli, smiflandirma ve regresyon problemleri icin kullanilabilir. Bir
siniflandirma probleminde KNN algoritmasi, yeni Ornegin sinif etiketini kullanir,
regresyonda ise k en yakin komsularin ortalama veya medyanini kullanir (Saru ve
Subashree, 2019). KNN algoritmasinin ¢alisma prensibi ve gidis yolu asagida

verilmigtir:
i.  Belirli bir k komsu sayist segilir
ii.  Test 6rnegi i¢in en yakin k 6rnegi bulunur
iii.  Bulunan k 6rneklerinin sinif etiketleri kontrol edilir

iv.  Test 6rneginin sinif etiketi i¢in, k drnekleri arasindaki en yaygin olan

etiket secilir

x1 = (x11, X12 ... X1n) V€ X2 = (X21, X22 ... X2n ) Olmak Uzere, Oklid, Manhattan ve
Minkowski uzakliklarinin matematiksel hesaplamalar1 sirasiyla, denklem 3.10, 3.11
ve 3.12°deki gibidir:

Uokiid =/ 27 (X1 — Xp;)? (3.10)
Umanhattan=2j X1 — Xail (3.11)
Uminkowski ZVZ?(XH — Xpi)F (3.12)

3.2.7 Bayes aglan

Bu algoritma, Bayes teoremini temel alir ve olasilik dagilimlarim1 kullanarak
smiflandirma yapar. Bayes aglar birbirleriyle etkilesimde bulunan bagimsiz

degiskenler arasindaki bagimliliklar1 ve belirli bir sonucun meydana gelme olasiligin
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hesaplamak icin kullanilir. Béylece kosullu olasilik dagilimimi kullanarak 6zellikler
arasindaki iligkileri modeller. Bayes aglarinin 6grenme siireci, agin yapisini ve
parametrelerini  6grenmekten olusur. Yapi, agdaki degiskenler arasindaki
bagimliliklar1 ifade eder. Parametreler ise kosullu olasilik dagilimindaki degerleri
ifade eder (Korb ve Nicholson, 2010). Bayes aglarmin temel formiilii denklem

3.13’te verilmistir:

P(B)P(BIA)

P(AIB) = ===

(3.13)

Burada P(A), A’nin olasiligini, P(B), B’nin olasiligini, P(A|B), A bilindiginde B’nin
kosullu olasiligint ve P(B|A), B bilindiginde A’nin kosullu olasiligin1 ifade

etmektedir.

3.2 Ozellik Secimi

Ozellik secimi, makine ogrenmesi ve veri madenciligi gibi disiplinlerde, veri
kiimelerindeki 6znitelikleri (degiskenleri) segcmek veya ¢ikarmak i¢in kullanilan bir
yontemdir. Bu yontem, modelin performansini arttirmak ve gereksiz veya zararh

Ozniteliklerin etkisini azaltmak i¢in kullanilir.

Veri kiimeleri genellikle ¢ok sayida 6znitelik igerir ve bu 6znitelikler arasinda sik sik
yuksek bir korelasyon vardir. Bu durumda, tim Oznitelikleri kullanmak yerine,
ozellikle de veri kumesindeki, gdraltali veya ongorici olmayan &znitelikleri

cikarmak, modelin performansini artirabilir ve asir1 6§renmeyi onleyebilir.

Ozellik secimi, filtre yontemleri ve sarmal yontemler olarak temelde iki ana
kategoriye ayrilir. Filtreleme yOntemleri, 6zniteliklerin kendi aralarindaki iligkilerini
analiz eder ve korelasyon veya olasilik gibi belirli bir 6zellik kriterine dayanarak
Oznitelikleri seger veya ¢ikarir. Sarmal yontemler ise, 6znitelikleri modele dahil
etmenin etkisini dogrudan Slger ve en uygun Oznitelik kiimesini belirler. En sik
kullanilan ~ yontemlerden Pearson korelasyonu ve olabilirlik (likelihood)

istatistiklerinin matematiksel ifadeleri sirasiyla denklem 3.14 ve 3.15’te verilmistir.

Pearson korelasyon katsayisi (r), -1 ile +1 arasinda degisen bir deger alir. 1, tam
pozitif korelasyonu gosterirken, -1 tam negatif korelasyonu gosterir ve 0, iKki
degisken arasinda herhangi bir iliski olmadigin1 gosterir (Benesty, Chen ve Huang,
2008).
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r = E[xy] / oxoy (3.14)

Burada x, bagimsiz degiskeni, y, bagimli degiskeni, E[xy], beklenen degeri, ox, X’in

varyansini ve Gy, y nin varyansini ifade etmektedir.

Olabilirlik, veri kiimesindeki gozlemlerin belirli bir parametre kiimesi tarafindan
nasil agiklandigim1 ifade eden bir olasilik fonksiyonudur. Bu fonksiyon,
parametrelerin  belirli bir deger kiimesi altinda veri kiimesinin olasiligini
hesaplamaktadir. Olabilirlik orani, iki hipotez arasindaki orandir ve denklem

3.16°daki gibi (Fan, Zhang ve Zhang, 2001) hesaplanmaktadir:
L(0]x) = f(x|0) (3.15)

Burada x, veri kiimesindeki gozlemleri, L(0|x), gozlemlerin belirli bir parametre seti
“9” altinda gozlemlenme olasiligin1 ve f(x|0), 6 altinda gozlemlerin olasiligini ifade

etmektedir.

LR =P(x | Ho) / P(x | H1) (3.16)
Burada P, Likelihood olmak iizere hipotez asagidaki gibi ifade edilir:
Ho: Bagimli degisken tizerinde etkisi olmadig: sdylenebilir.

Hi: Bagimli degisken tlizerinde etkisi oldugu sdylenebilir.

3.3 Temel Bilesenler Analizi

PCA, veri kiimesinin boyutunu kiicliltmek ve degiskenler arasindaki iliskileri
anlamak icin kullanilan ¢ok degiskenli istatistiksel analiz yontemlerinden biridir.
PCA, veri setindeki bagimsiz degiskenlerin birbirleriyle yiiksek oranda iligkili
oldugu durumlarda siklikla kullanilir. Bu yontem, degiskenler arasindaki
korelasyonu azaltir ve daha az sayida bilesenin degiskenleri yiiksek varyans ile
aciklamasina olanak tanir. Bdylece coklu baglanti sorunu olan veri kiimelerinde

degiskenleri matematiksel olarak birbirinden bagimsiz hale getirir.

PCA sirasinda elde edilen bilesenlerin yorumlanmasi ve daha iyi anlasilmasi i¢in
genellikle rotasyon adi verilen bir islem yapilir. Rotasyon, bilesenlerin yoniinii ve
degiskenlerle olan iliskilerini degistirir, boylece bilesenler daha kolay yorumlanabilir
hale gelir. En yaygin kullanilan iki rotasyon tiiri Varimax ve Promax rotasyonudur.
Varimax rotasyonu, bilesenlerin degiskenlerle arasindaki korelasyonu azaltirken,

bilesenler arasindaki korelasyonu artirmayr amaglar. Promax rotasyonu ise,
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bilesenler arasindaki korelasyonu korurken, bilesenlerin degiskenlerle olan iliskisini

degistirir (Abdi ve Williams, 2010).

PCA hesaplamas1 kovaryans matrisinin hesaplanmasi ve 6zdegerlerin hesaplanmasi
olmak {tizere iki adimdan olusur. Kovaryans matrisi ve Ozdeger hesabinin

matematiksel ifadeleri sirasiyla denklem 3.17 ve 3.18’de verildigi gibidir:
1 _ _
kov(X,Y) = - Xix-x)y—-¥) (3.17)

Burada kov (X,Y), X ve Y degiskenleri arasindaki kovaryansi, n, gézlem sayisini, X,

x degiskenin ortalamasini ve ¥, y degiskenin ortalamasini ifade etmektedir.
det(A-Al)=0 (3.18)

Burada A, kovaryans matrisini, I, birim matrisi ve A, 6zdegeri ifade etmektedir.

3.4 Yeniden Ornekleme

Makine o6grenmesinde yeniden oOrnekleme, siniflandirma problemlerinde siniflar
arasindaki dengesizlik nedeniyle olusan performans sorunlarini ¢ézmeye yardimci
olan bir yaklasimdir. Egitim veri kiimesinde siniflar arasindaki dengesizlik, modelin
bir siniftan digerine gecis yapmasii zorlastirir ve sonug olarak daha az sayida
ornege sahip olan simifin dogrulugunu disiirlir ve baskin olan smifin asir
ogrenilmesine neden olur (Kotsiantis, Kanellopoulos ve Pintelas, 2006). Bu nedenle

cesitli yeniden 6rnekleme yontemleri onerilmistir.

3.4.1 Alt 6rnekleme

Eldeki veri kiimesindeki baskin olan siniftan, rastgele bir sekilde belirli sayida 6rnegi
cikararak veri kiimesinin boyutunu azaltan bir veri dengeleme yontemidir.
Kiimeleme ve Ornekler arasindaki uzakliklar kullanilarak da alt Ornekleme
yapilabilmektedir. Bu yontemde veri kaybi s6z konusudur fakat sentetik veri

liretiminin Oniine gecildiginden siklikla kullaniimaktadir.

3.4.2 Asin1 ornekleme

Veri kiimesinde daha az sayida temsil edilen sinifin Orneklerinin rastgele
kopyalanmasi, varyasyonlarinin yapilmasi veya sentetik 6rneklerin olusturulmasi

gibi birka¢ farkli yontemle gerceklestirilebilir. Bu yontemlerden her biri, 6zgilin veri
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kiimesinde az temsil edilen smiflarin 6rneklerinin sayisini artirir ve boylece makine

O0grenmesi modelinin az temsil edilen siiflar1 daha iyi 6grenmesini saglamaktadir.

3.5 Siiflandirma Performans Olgiileri

Smiflandirma problemlerinde hata matrisinden yola ¢ikarak bir ¢ok performans
Olciisli hesaplanabilmektedir. Hata matrisi, siniflandirma modellerinin performansini
O0lcmek amaciyla siklikla kullanilmaktadir. Matris, tahmin edilen ve gercek

degerlerin 4 farkli kombinasyonunu igermektedir:

Gergek Pozitifler (TP) : Gergek degeri 1 ve tahmin edilen degerin de 1 oldugu
orneklerdir.

Gercek Negatifler (TN) : Gergek degeri 0 ve tahmin edilen degerin de 0 oldugu
orneklerdir.

Yanlis Pozitifler (FP) : Gergek degeri 0 ancak tahmin edilen degerin 1 oldugu
orneklerdir.

Yanlis Negatifler (FN) : Gergek degeri 1 ancak tahmin edilen degerin 0 oldugu
orneklerdir.

Hata matrisi ile Dogruluk (Accuracy), Duyarlilik (Recall), Kesinlik (Precision),
Secicilik (Specificity), F Puan1 (F Score) ve ACC (Alict Calisma Karakteristigi
Egrisi) gibi 6lculer de hesaplanabilmektedir (Grandini, Bagli ve Visani, 2020; Luque,

Carrasco, Martin ve de las Heras, 2019).

3.5.1 Dogruluk

Dogru tahminlerin (TP+TN) tiim tahminlere oranidir. Esas kdsegenin toplama orani
olarak da ifade edilebilir. Dogruluk oraninin hesaplanmasi denklem 3.19°de

verilmistir:

Dogruluk = (TP+TN) / (TP+TN+FN+FP) (3.19)

3.5.2 Kesinlik

Pozitif olarak dogru tahmin edilenlerin (TP) tiim pozitif tahminlere (FP+TP)

oranidir. Kesinlik oraninin hesaplanmasi esitlik 3.20°de verilmistir:

Kesinlik= TP / (FP+TP) (3.20)
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3.5.3 Duyarhhk

Pozitif olarak tahmin edilenlerin (TP) tiim pozitif gozlenenlere (TP+FN) oranidir.
Hassasiyet olarak da isimlendirilmektedir. Modelin pozitifleri dogru tahmin edebilme
konusundaki etkinligi olarak da ifade edilebilir. Duyarlilik oranmin hesaplanmasi

denklem 3.21°de verilmistir:
Duyarlilik="TP / TP + FN (3.21)
3.5.4 F1 puam

Kesinlik ve duyarlilig1 dengelemek i¢in F1 puani performans dlgiistinden yararlanilir.
F1 puani kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir. Matematiksel olarak
denklem 3.22’de ifade edilmistir:

F1=2%* (kesinlik*duyarlilik)/ (kesinlik+duyarlilik) (3.22)
3.5.5 Segicilik

Negatif olarak dogru tahmin edilenlerin (TN) tiim negatif tahminlere (TN+FP)
oranidir. Modelin negatifleri dogru tahmin edebilme konusundaki etkinligi olarak da

ifade edilebilir. Se¢iciligin matematiksel ifadesi denklem 3.23’te verilmistir:
Segicilik=TN /TN + FP (3.23)

3.5.6 Alc1 cahisma Karakteristigi egrisi

ACC, smiflandirma modelinin performansimi degerlendirmek icin kullanilan bir
gosterimdir. Bu egri, dogru pozitifler (TP) ve yanlis pozitifler (FP) arasindaki iliskiyi
gosterir. Egrinin altinda kalan alan, siniflandirma modelinin performansini 6lgmek
icin kullanilan bir 6lgiittiir ve 1’e yaklastikca modelin performansi artar. ACC egrisi,
siniflandirma modelinin performansini degerlendirmenin yani sira, siniflandirma
probleminde kullanilacak en uygun olasilik esik degerini belirlemek i¢in de
kullanilabilir. Egri, ticari amaglara uygun bir olasilik esigi se¢mek igin

kullanilabilmektedir.
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4. UYGULAMA

4.1 Veri Kimesi

Calismada ‘binance.com’ iizerinden alinan giinliik veriler ile ¢alisilmistir. 1 Eylil
2017 ile 1 Nisan 2023 tarihleri arasinda olmak Uzere yaklasik 2000 gozlem ile
calisilan giincel veri seti, BTC’nin agilis, kapanis, en yiiksek fiyat, en diisiik fiyat ve
hacim bilgilerini igermektedir. Bu bilgiler kullanilarak iretilen farkli alanlarla
birlikte toplam 90 oOzellik ile calisilmistir. Veri kiimesi ve veri sozliigii ekler
boliimiinde Cizelge A.l1’de sunulmustur. Calismada, IBM SPSS Modeler 18.2

stirimi kullanilmistir.

Glinilin en yiiksek ve en diisiik fiyatlar1 bir onceki gline gore daha yiiksek ise artan
fiyat cubugu, diisiik ise diisen fiyat gubugu olarak adlandirilmistir. En az Ug¢ gun artan
cubuk gergeklesmis ise yiikselen trend olarak kabul edilmistir. Ayni sekilde en az ii¢
giin diisen fiyat cubugu gozlemlenmis ise diisen trend olarak kabul edilmistir. Bir
gozlem yikselen trend (1) veya diisen trend (-1) degilse sabit trend (0) olarak
degerlendirilmistir. Bu baglamda, al, sat ve bekle kararlari i¢in olusturulan bagiml

degiskenin kurallar1 Cizelge 4.1°de verilmistir:

Cizelge 4.1: Bagimli degisken kurallari.

Bir Onceki Ginin ~ Bugtiniin Bagiml
Trendi Trendi Degisken
0 1 Al
-1 1 Al
0 -1 Sat
1 -1 Sat
1 0 Bekle
-1 0 Bekle
0 0 Bekle
1 1 Bekle
-1 -1 Bekle

Cizelge 4.1°de goriildigti gibi trend yiikselise gectiginde alis karari, diisiise
gectiginde satis karari, sabit kaldiginda ise herhangi bir aksiyon alinmayacak sekilde

veri etiketleme calismasi yapilmistir.
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4.2 Ozellik Segimi

Olabilirlik oran istatistigi kullanilarak uygulanan ozellik se¢imi sonucunda 40
bagimsiz degiskenin kulanilmasina karar verilmistir. Kullanilacak bagimsiz

degiskenlerin listesi Sekil 4.1°de verilmistir:

[ Rank Field Measurement Importance Value ©

1 UP_BAR '8 Flag [%] Important 1.0

2 & K_PERCENT & Continuous {%] Important 1.0

3 UP_BAR_COUNT & Continuous [%] Important 1.0

4 & D_PERCENT & Continuous [%] Important 1.0

5> DOWN_BAR '8 Flag [%] Important 1.0

6 < DOWN_BAR_COUNT & Continuous i*] Important 1.0

7.$ CO_BUY '8 Flag {%] Important 1.0

8 LOWER_LOW '8 Fiag %] Important 1.0

9 & LOWER_HIGH '8 Flag [%] Important 1.0
10 & HIGHER_HIGH $ Flag I%] Important 1.0
11/ CO_SELL '8 Flag [%] Important 1.0
12/ HIGHER_LOW '8 Flag [%] Important 1.0
13/ DOWN_TREND_FLAG '8 Flag {%] Important 1.0
14 RSI_5 & Continuous [%] Important 1.0
15/ DOWN_SMAS '8 Flag [ Important 1.0
16/ UP_SMAS '8 Fiag [%] Important 1.0
17/ UP_TREND_FLAG '8 Flag i%] Important 1.0
18 & WHITE_BODY '8 Flag [%] Important 1.0
19> DOWN_DAY '8 Flag %] Important 1.0
20 & BLACK_BODY 2 Flag [%] Important 1.0
21 UP_DAY ® Flag [* important 1.0
22 & RSI_BUY ® Flag [#] iImportant 1.0
23 % RSI_14 & Continuous [#] iImportant 1.0
24 & MOMENTUM & Continuous [%] iImportant 1.0
25 & DOWN_VOLUME_DEGREE & Continuous [%] Important 1.0
26 & RSI_SELL $ Fiag [%] Important 1.0
27 & CON_DIV & Continuous [#] iImportant 0.989
28 £ UP_VOLUME_DEGREE & Continuous [#] Important 0.948
29 & TICK_MARKS & Continuous [#] Important 0.935
30 & SHADOW_TOP & Continuous [%] Important 0.896
31 8 MACD & Continuous [#] iImportant 0.856
32 & SDEV_RANGE & Continuous Marginal 0.509
33 oBv & Continuous Marginal 0.445
34 & BOLLINGER_RANGE & Continuous Marginal  0.377
35 & DAYLIGHT & Continuous Marginal  0.29
36 & BAR_RANGE & Continuous [+] Marginal  0.258
37 & BOLLINGER_BAND_TOP & Continuous Marginal  0.256
38 & SMA_S & Continuous Marginal 0.252
39 & BOLLINGER_BAND_BOTTOM & Continuous Marginal 0.248
40 & MAX_MOVE & Continuous Marginal  0.246

Sekil 4.1°de field sUtunu bagimsiz degiskenleri, measurement

Sekil 4.1: Bagimsiz degisken listesi

sttunu Olgiim

seviyelerini, importance situnu ©énem durumunu, value situnu ise bagimsiz

degiskenlerin bagimli degisken ile olan iliski giictinii géstermektedir. Burada, 6lgtim

seviyesi flag olan degiskenler ikili (binary) degiskenleri, continuous olanlar ise

stirekli degiskenleri belirtmektedir. Olabilirlik oran istatistigi parametreleri, iliski

gucu 70 ve Uzeri ise yiiksek iligkili (important), 20 ve 70 arasinda ise orta iligkili
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(marginal) olacak sekilde tanimlanmistir. iliski giicii diisiik olan degiskenler

calismada kullanilmayacagi i¢in Sekil 4.1° de verilmemistir.

4.3 Temel Bilesenler Analizi

Bagimsiz degisken sayisinin fazla olmasindan dolayi c¢oklu baglanti problemini
onlemek amaciyla temel bilesenler analizi kullanilarak veri kiimesinin boyutu
kiigiiltiilmiistiir. Bilesenlerin degiskenleri tam olarak ayiramamasi sebebi ile RSI 14
degiskeni veri kiimesinden c¢ikarilmis ve varimax doniisimii yapilmistir. Analiz
sonucu olusturulan ilk 10 bilesen bagimsiz degiskenlerin toplam varyansimi %81
oraninda agiklamaktadir. Toplam agiklanan varyans tablosu S$ekil 4.2°de verilmistir.

Bilesen matrisi ekler boliimiinde Sekil B.1’de sunulmustur.

Initial Eigenvalues Extraction Sums of Squared Loadings Rotation Sums of Squared Loadings

Component Total % of Variance | Cumulative % Total % of Variance | Cumulative % Total % ofVariance | Cumulative %
1 9.148 23.456 23.456 9.148 23.456 23.456 7.900 20.255 20.255
2 7.928 20.328 43.784 7.928 20.328 43.784 4324 11.088 31.343
3 3.226 8.273 §2.057 3.226 8.273 52.057 377 9.669 41.013
4 2543 6.520 58.577 2.543 6.520 58.577 3.681 9.437 50.450
5 2.006 5142 63.719 2.006 5142 63.719 2.896 7.427 57.877
6 1.666 4.272 67.991 1.666 4.272 67.991 2.642 6.775 64.651
7 1.570 4.026 72018 1.570 4.026 72.018 2.050 5.257 69.908
8 1.297 3326 75.344 1.297 3326 75.344 1518 3892 73.800
9 1.234 31863 78.507 1.234 31863 78.507 1.462 3.750 77.549
10 1.042 2.671 81.178 1.042 2671 81.178 1.415 3.629 81.178
1 967 2479 83.657

12 820 2103 85.760

13 .786 2.015 87.775

14 702 1.799 89.575

15 646 1.657 §1.232

Sekil 4.2: Temel bilesenler analizi varyans tablosu.

Temel bilesenler analizi varyans tablosu ¢iktilar1 39. bilesene kadar ilerlemektedir.
Ancak, Sekil 4.2°de goriilecegi gibi agiklanan varyansin kiimiilatif toplami 10.
bilesende %81.178’e ulagsmistir. Bu nedenle, c¢alismaya 10 bilesen ile devam

edilmistir.

4.4 Veri Dengeleme

Bagimli degiskenin siniflar1 arasinda yuksek oranda dengesizlik mevcuttur. Bu
problem, makine 6grenmesi modelinin tahmin sonuclarinda tutarsizlik yaratmamasi
amaciyla rastgele alt 6rnekleme yontemi ile giderilmistir. Bagimli degiskenin sinif

dagilimi Cizelge 4.2°de verilmistir:
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Cizelge 4.2: Bagimli degiskenin sinif dagilimi.

Smif Gozlem Oran
Sayisi
Al 192 %9.47
Sat 187 %9.23
Bekle 1648 %81.3

Cizelge 4.2°de goriildiigii gibi ‘al’ ve ‘sat’ siiflarinin veri kiimesindeki oranlar
yaklasik %9 iken, ‘bekle’ smifinin oram %81.3tlir. Smiflar aras1 dengesizligin ¢ok
yliksek olmasi sebebi ile makine 6grenmesi algoritmalarinin bu veri kiimesi ile
egitilmesi yanli ve tutarsiz tahminler liretmesine neden olacaktir. Bu problemin
¢6zuma icin iki farkli alt 6rnekleme galismasi yapilarak sonuglar karsilagtirilmistir.
Birinci ve ikinci veri kiimelerinin sinif dagilimlar sirasiyla Cizelge 4.3 ve Cizelge

4.4’te verilmistir:

Cizelge 4.3: Tiim siniflarin esit oldugu dagilim.

Simif Gozlem Oran
Sayisi
Al 192 %33.51
Sat 187 %32.64
Bekle 194 %32.86

Cizelge 4.4: Bekle siifinin yiiksek oldugu dagilim.

Simif Gozlem Oran
Sayisi
Al 192 %26.82
Sat 187 %26.12
Bekle 337 %47.07

Birinci veri kiimesi (Cizelge 4.3), tim smiflarin kayit sayilarinin birbirine ¢ok yakin
oldugu alt 6rnekleme c¢alismasi sonucunda elde edilmistir. Birinci veri klimesinde
egitilen modeller ‘bekle’ smifin1 yeteri kadar 6grenemedigi i¢in farkli oranlarda
tekrar 6rnekleme ¢alismasi yapilmustir. Ikinci érnekleme ¢alismasinda veri kiimesi,
‘bekle’ smifinin orijinal veri kiimesinde oldugu gibi diger siniflara gore daha yiiksek
oranda gdzleme sahip olacak sekilde hazirlanmistir. Ikinci veri kiimesinde (Cizelge
4.4), ‘al’ ve ‘sat’ siniflarinin veri kiimesindeki oranlar1 yaklasik %26 iken, ‘bekle’

siifinin oran1 %47.07°dir. Sonug olarak iki farkli veri kiimesi elde edilmistir.
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4.5 Model Egitimi ve Sonuglari

Veri seti, %80 egitim, %20 test kiimesi olmak iizere rastgele ayrilmistir. RF, XGB ve
RT modelleri, iki veri kiimesi igin ayni hiperparametreler ile egitilmistir. Model
sonuclart 5 kathh capraz dogrulama yapilarak test edilmistir. Kullanilan
hiperparametreler, RF, XGB ve RT modelleri icin sirasiyla, Cizelge 4.5, Cizelge 4.6
ve Cizelge 4.7°de verilmistir. Hiperparametrelerin detayli agiklamalar1 ekler

boliimiinde Cizelge C.1°de sunulmustur.

Cizelge 4.5: RF modelinin hiperparametreleri.

Hiperparametre

bootstrap TRUE
ccp_alpha 0
criterion gini
max_depth 10
max_features auto
min_impurity_decrease 0
min_samples_|eaf 1
min_samples_split 2
min_weight_fraction_leaf 0
n_estimators 10
oob_score FALSE
verbose 0
warm_start FALSE
number_of_trees_to_build 10
learning_rate 0.01
max_iteration 1000
max_evaluation 300

Cizelge 4.6: XGB modelinin hiperparametreleri.

Hiperparametre

tree_method auto
number_boost_round 10
max_depth 6
min_child_weight 1
max_delta_step 0
objective multi
stopping_rounds 10
evaluation_data_ratio 0.3
sub_sample 1
eta 0.3
gamma 0
colsample_by_tree 1
colsample_by_level 1
lambda 1
alpha 0
scale_pos_weight 1
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Cizelge 4.7: RT modelinin hiperparametreleri.

Hiperparametre
number_of_models_to_build 100
sample_size 1
max_number_of_nodes 10000
max_tree_depth 10
min_child_node_size 5
max_percentage_of _missing_values 70
exclude_
fields__with_a_single_category_majority_over(%) 95
max_number_of_field_categories 49
min_field_variation 0.05
number_of_bins 10
number_of_interesting_rules_to_report 50

Yukaridaki hiperparametreler kullanilarak birinci ve ikinci veri kiimeleri ile egitilen

modellerin sonuglar sirastyla, Sekil 4.3 ve Sekil 4.4°te verilmistir:

Kesinlik Duyarhlik Secicilik F1 Dogruluk Kesinlik Duyarhihk Secicilik F1 Dogruluk
BEKLE 0.74 0.43 0.93 0.55 0.77 BEKLE 0.81 0.52 0.94 0.63 0.80)
SAT 0.77 0.87 0.89 0.82 0.88 SAT 0.74 0.90 0.86 0.82 0.87]
AL 0.73 0.92 0.85 0.81 0.87 AL 0.75 0.91 0.84 0.82 0.87]

Kesinlik Duyarhlik Secicilik F1 Dogruluk Kesinlik Duyarhilik Secicilik F1 Dogruluk
BEKLE 0.83 0.51 0.94 0.63 0.77 BEKLE 0.78 0.49 0.93 0.60 0.78]
SAT 0.76 0.91 0.87 0.83 0.88 SAT 0.78 0.89 0.87 0.83 0.88]
AL 0.79 0.94 0.88 0.85 0.90 AL 0.77 0.92 0.85 0.83 0.87]

Kesinlik Duyarhlik Secicilik F1 Dogruluk Kesinlik Duyarhihk Secicilik F1 Dogruluk
BEKLE 0.77 0.40 0.94 0.52 0.76 BEKLE 0.70 0.39 0.91 0.50 0.73
SAT 0.72 0.91 0.80 0.80 0.84 SAT 0.70 0.88 0.81 0.78 0.84]
AL 0.75 0.82 0.86 0.78 0.85 AL 0.70 0.85 0.83 0.77 0.83

Sekil 4.3: Birinci veri kiimesinin egitim ve test sonuglari.

Sekil 4.3’te XGB modeli incelendiginde, ‘al’ ve °‘sat’ smiflarmmin tiim basari
metrikleri egitim ve test veri kiimelerinde %70’in tizerindedir. Ancak, ‘bekle’
simifinin duyarlilik oraninin test kiimesinde %43 olmasi, modelin bu smifi diger
siniflar kadar 1yi 6grenemedigini gostermektedir. F1 puaninin test kiimesinde %55
olmasi, ‘bekle” sinifinin dengeli tahminlenemedigini gostermektedir. Egitim kiimesi
incelendiginde de benzer sonuglara ulagilmaktadir. Aynmi sekilde RF ve RT
modellerinin egitim ve test sonuglar1 incelendiginde ‘bekle’ smifinin yeteri kadar iyi

tahmin edilemedigi gorilmektedir.
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Kesinlik Duyarlilk Secicilik F1 Dogruluk Kesinlik Duyarlihk Secicilik F1 Dogruluk

BEKLE 0.79 0.78 0.85 0.78 0.82 BEKLE 0.82 0.78 0.85 0.80 0.82
SAT 0.74 0.83 0.89 0.78 0.87 SAT 0.76 0.86 0.90 0.80 0.89
0.79 0.78 0.91 0.78 0.87 0.82 0.80 0.93 0.81 0.90

Duyarlilk  Secicilik F1 Dogruluk Kesinlik Duyarlihk Secicilik F1 Dogruluk

BEKLE 0.81 0.66 0.87 0.72 0.77 BEKLE 0.88 0.69 0.92 0.77 0.81
SAT 0.71 0.91 0.87 0.80 0.88 SAT 0.77 0.92 0.91 0.84 0.91
0.83 0.90 0.79 0.88 0.75 0.88 0.88 0.81 0.88

Duyarlilk  Secicilik F1 Dogruluk Kesinlik Duyarlihk Secicilik F1 Dogruluk

BEKLE 0.82 0.61 0.88 0.70 0.75 BEKLE 0.86 0.61 0.91 0.71 0.77]
SAT 0.62 0.86 0.83 0.73 0.84 SAT 0.68 0.85 0.85 0.75 0.85
AL 0.60 0.85 0.83 0.70 0.84 AL 0.71 0.84 0.86 0.77 0.85

Sekil 4.4: Ikinci veri kiimesinin egitim ve test sonuglari.

Sekil 4.4 incelendiginde, XGB modelinin tiim basar1 metrikleri %70’in iizerindedir.
Test ve egitim kiimelerindeki sonuglar birbirine ¢ok yakindir. Bu durum, modelin
tutarl bir sekilde egitildigi anlamina gelmektedir. Birinci veri kiimesi ile egitilen
XGB modelinin duyarlilik ve F1 puaninin yeterli bulunmamasinin aksine burada,
‘al’, ‘sat’ ve ‘bekle siniflar1 i¢in test kiimesindeki duyarlilik oranlar1 sirasiyla %78,
%83 ve %78 dir. Segicilik oranlar1 incelendiginde ise sirastyla %91, %89 ve %85
oldugu goriilmektedir. Bu sonuglar, modelin tiim smiflar i¢in basarili bir sekilde
egitildigini gostermektedir. F1 puanin tiim smiflar icin %78 olmasi, model
tahminlerinde siniflar arasindaki dengesizlik probleminin ¢6zildiigli anlamina
gelmektedir. RF modeli incelendiginde, ‘bekle’ sinifinin duyarlilik oraninin test
kiimesinde %66, egitim kiimesinde ise %69 oldugu goriilmektedir. Ancak, F1
puaninin test ve egitim kiimelerinde sirasiyla %72 ve %77 olmasi kesinlik ve
duyarhilik arasindaki dengeyi saglayabilmis oldugunu gostermektedir. Ayni sekilde,
‘bekle’ sinift icin RT modelinin duyarlilik orami diisiik olsa da F1 puani kabul
edilebilir seviyededir. XGB modelinin dogruluk oranlarina bakildiginda sirasiyla,
test kiimesi i¢in %87, %87, %82, egitim kiimesi i¢in %90, %89, %82 olmak lzere
diger modellerin dogruluk oranlarindan ¢ogunlukla daha yuksektir. Tum bu sonuglar
karsilastirildiginda, XGB modelinin RF ve RT modellerine gore yiiksek performansa

sahip oldugu sonucuna varilmaktadir.

Sonug olarak, Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’deki basar1 dlgiileri karsilastirildiginda ‘bekle’
smifinin diger siniflara oranla daha fazla sayida gézlem igeren ikinci veri kiimesi ile
egitilen modellerin birinci veri kiimesi ile egitilen modellere gore daha basarili sonug
verdigi goriilmektedir. ikinci veri kiimesinin model sonuglar1 incelendiginde (Sekil
4.4) egitim ve test kiimelerinin tutarliligi agisindan XGB modeli diger modellere

gore daha yiksek performans gostermektedir. Ayni sekilde duyarlilik oranlar
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incelendiginde XGB modelinin pozitif gozlemleri dogru tahmin edebilme
etkinliginin RF ve RT modellerine gore daha yiiksek seviyede oldugu goriilmektedir.
Modelin tum basgar dlgiileri egitim ve test kiimelerine gore incelendiginde ikinci veri
kiimesi ile egitilen XGB modelinin kabul edilebilir ve tutarli bir model oldugu

sonucuna varilmaktadir.
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5. SONUC

Bu caligmada, BTC kripto para biriminin trend doniislerinin tahmin edilmesi igin
siniflandirma  algoritmalarindan  yararlanilmigtir.  Calismada,  ‘binance.com’
tizerinden alinan iki buguk yili kapsayan ginlik glncel veri ve bu verilerden
tlretilen yeni ozellikler ile ¢alisilmistir. Temel bilesenler analizi ile veri kiimesinin
boyutu 10 bilesene diisiiriilmiis ve ¢oklu baglanti sorununun oniine gegilmistir. Alt
ornekleme yonteminden yararlanilarak farkli sinif oranlarina sahip iki farkli veri
kiimesi olusturulmustur. Veri kiimeleri rastgele %20 test, %80 egitim olmak tizere

ayrilmistir.

Tahmin modelleri, XGB, RF, RT, SVM, KNN, BN ve ANN algoritmalari
kullanilarak gelistirilmistir. SVM, KNN, BN ve ANN modelleri agag tabanli topluluk
ogrenmesi algortimalara gore ¢ok diisiik performans gosterdiginden caligmaya
eklenmemistir. XGB, RF ve RT algoritmalar1 kullanilarak ‘al’, ‘sat’, ‘bekle’ olmak
iizere 3 smifli tahmin modelleri gelistirilmistir. Sonugclar, kesinlik, duyarlilik,
secicilik, F1 puani ve dogruluk metriklerine gore karsilastirilmistir. ‘Bekle’ siifinin
diger siniflara gore daha fazla sayida gozlem igeren ikinci veri kiimesi ile gelistirilen
modellerin daha basarili sonu¢ verdigi goriilmiistir. Test ve egitim kiimelerindeki
basar1 metrikleri karsilastirildiginda, XGB modelinin RF ve RT modellerine gore

daha yuksek performans gosterdigi sonucuna varilmstir.

Model sonuglarma gore, BTC fiyatinin trend degisimlerine etki eden en Onemli
faktorlerin, fiyat ¢ubuklarinin konumu, RSI, EMA, SMA ve hacim bilgilerinden
tiiretilen degiskenler oldugu goriilmiistiir. Ancak, bu degiskenler trendin sabit oldugu
durumlar yeteri kadar agiklayamamustir. Bu sorun, yeniden 6rnekleme ¢alismasinda
‘bekle’ sinifinin gozlem sayisi arttirilarak ¢oziilmiistiir. Sonug olarak, tiim siiflar

eldeki degiskenler kullanilarak yeterli dogruluk ile tahmin edilebilmistir.

Sonuglar literatiir taramasina gore karsilastirildiginda, RF ve XGB gibi topluluk
ogrenme modelleri diger c¢alismalarda oldugu gibi bu c¢alismada da dstiin bir

performans gostermistir. Literatlrdeki calismalarin model basarilar1 %50-%60
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arasinda iken bu calismada sadece trend doniislerine odaklanilarak %80 ve tizeri

dogrulukla modeller gelistirilebilmistir.
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EKLER

Ek A: Veri Kiimesi

Cizelge A.1: Ozellikler ve veri sozligii.
Ozellik Sira No  Ozellik Ad1 Ozellik Olgisi Agiklama /Hesaplama
1 Low surekli Glnuin en dustk degeri
2 HIGH surekli Glindin en yuksek degeri
3 CLOSE surekli Glinuin kapanis degeri
4 OPEN surekli Gunun agihs degeri
5 CLOSE_PRV1 surekli t-1 kapanis degeri
6 OPEN_PRV1 surekli t-1 acihis degeri
7 HIGH_PRV1 surekli t-1 high degeri
8 LOW_PRV1 surekli t-1 low degeri
9 LOWER_HIGH flag HIGH < HIGH_ PRV1
10 LOWER_LOW flag LOW < LOW_ PRV1
11 HIGHER_HIGH flag HIGH > HIGH_ PRV1
12 HIGHER_LOW flag LOW > LOW_PRV1
13 HIGH_DIFF_PERCENT surekli (HIGH - HIGH_ PRV1) / HIGH
HIGHER_HIGH =1 and
14 SIG_HIGHER_HIGH flag HIGH_DIFF_PERCENT >= 0.05
15 ROW_ID ID @INDEX, 1’den baslayan tekil numara
HIGHER_HIGH = 1 and HIGHER_LOW =1,
16 UP_BAR flag high ve low bir 6nceki glinden daha yiiksek
17 UP_BAR_COUNT surekli Ardisik up barlarin kiimilatif toplami
18 UP_TREND_FLAG flag Yikselen trend
LOWER_HIGH=1 and LOWER_LOW =1,
19 DOWN_BAR flag high ve low bir 6nceki glinden daha dusiik
20 DOWN_BAR_COUNT surekli Ardigik down barlarin kimulatif toplami
21 DOWN_TREND_FLAG flag Digen trend
22 STABLE flag Trend yok
23 UP_DAY flag Kapanis bir 6nceki giinden daha yuksek
24 DOWN_DAY flag Kapanis bir 6nceki giinden daha disiik
. Acihis ve kapanis arasindaki mutlak fark
25 TICK_MARKS sirekli abs(OPEN-CLOSE)
26 DOIJI flag Acilig ve kapanis esit veya ¢ok yakin
27 SHADOW_TOP surekli Ust gdlgenin uzunlugu
28 SHADOW_BOTTOM surekli Alt gblgenin uzunlugu
29 SHAVEN_TOP flag Ust gélge yok veya ¢ok kisa
30 SHAVEN_BOTTOM flag Alt golge yok veya g¢ok kisa
31 WHITE_BODY flag CLOSE > OPEN olan giinler
32 BLACK_BODY flag CLOSE < OPEN olan tnler
@OFFSET(WHITE_BODY,1)=1 and
@OFFSET(WHITE_BODY,2)=1 and
WHITE_BODY=1 and
33 RISING_WINDOW flag @OFFSET(OPEN, 1) > @OFFSET(CLOSE, 2)
and
OPEN>= @OFFSET(OPEN,1)
@OFFSET(WHITE_BODY,1)=1 and
@OFFSET(WHITE_BODY,2)=1 and
WHITE_BODY=1 and
@OFFSET(CLOSE,12 < @OFFSET(CLOSE,1)
34 THREE_WHITE_SOLDIERS flag and
CLOSE> @OFFSET(CLOSE,1) and
@OFFSET(OPEN,2) < @OFFSET(OPEN,1)
and
OPEN > @OFFSET(OPEN, 1)
@OFFSET(BLACK_BODY,1)and
@OFFSET(BLACK_BODY,2)=1 and
BLACK_BODY=1 and
35 THREE_BLACK_CROWS flag @OFFSET(CLOSE,2) > @OFFSET(CLOSE,1)

and
CLOSE < @OFFSET(CLOSE, 1) and
@OFFSET(OPEN,2) > @OFFSET(OPEN, 1)
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37
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WHITE_BODY_LONG
BLACK_BODY_LONG
BAR_RANGE (Trading Range)

BAR_RANGE_DIFF

LONG_BAR

INSIDE_DAY
OUTSIDE_DAY

SPIKE

GAP
UP_VOLUME
UP_VOLUME_FLAG

UP_VOLUME_DEGREE

DOWN_VOLUME
DOWN_VOLUME_FLAG

DOWN_VOLUME_DEGREE

OBV
UP_RANGE
UP_RANGE_FLAG
DOWN_RANGE
DOWN_RANGE_FLAG

UP_RANGE_HIGH_VOLUME

DOWN_RANGE_DOWN_VOLU
ME
UP_RANGE_HIGHER_CLOSE
UP_RANGE_LOWER_CLOSE
DOWN_RANGE_HIGHER_CLOS
E
DOWN_RANGE_LOWER_CLOS
E

MAX_MOVE

SDEV_RANGE (VIX)
BOLLINGER_BAND_TOP
BOLLINGER_BAND_BOTTOM

BOLLINGER_RANGE
CO_BUY

CO_SELL
SMA_n
UP_SMAS5

DOWN_SMA5

SMA_BUY

SMA_SELL

DAYLIGHT (Open Space)

CON_DIV

EMA_n
MACD
MOMENTUM

RSI_5

RSI_14

RSI_5_SELL
RSI_14_SELL

flag
flag

surekli

flag

flag
flag

flag

flag
flag
flag

surekli

flag
flag

surekli

surekli
flag
flag
flag
flag

flag

flag

flag
flag

flag

flag

surekli
surekli
surekli
surekli

surekli
flag

flag
surekli

flag

flag

flag

flag

surekli

flag

surekli
surekli
surekli

surekli

surekli

flag
flag

and
OPEN < @OFFSET(OPEN,1)
uzun beyaz govde
uzun siyah govde
HIGH ve LOW arasindaki fark
BAR_RANGE_CAT -
@OFFSET(BAR_RANGE_CAT, 1)
Bir dnceki gline gore ¢ok daha uzun olan
gubuklar
HIGH < HIGH_PRV1 and LOW > LOW_PRV1
HIGH > HIGH_LAG1 and LOW < LOW_LAG1
VOLUME_BTC >=
@OFFSET(VOLUME_MEAN_3,1) * 2
Ardisik iki gubuk arasindaki bosluk
VOLUME_BTC > @OFFSET(VOLUME_BTC,1)
En az son 3 gtin up volume olmus
Ardisik up volume flag gtinlerinin kiimulatif
toplami
VOLUME_BTC < @OFFSET(VOLUME_BTC,1)
En az son 3 giin down volume olmus
Ardisik down volume flag glinlerinin
kiim{latif toplami
On balanced volume
BAR_RANGE > @OFFSET(BAR_RANGE,1)
En az 3 glin up range olmus
BAR_RANGE < @OFFSET(BAR_RANGE,1)
En az 3 giin down range olmus
UP_RANGE_FLAG =1 and
UP_VOLUME_FLAG=1
DOWN_RANGE_FLAG =1 and
DOWN_VOLUME_FLAG=1
UP_RANGE_FLAG = 1 and UP_DAY=1
UP_RANGE_FLAG =1 and DOWN_DAY=1

DOWN_RANGE_FLAG =1 and UP_DAY =1

DOWN_RANGE_FLAG =1 and DOWN_DAY
=1
@MAX(HIGH,5)-@MIN(LOW,5)
@SDEV(BAR_RANGE,5)

Bollinger bandinin Ust siniri
Bollinger bandinin alt siniri
BOLLINGER_BAND_TOP -
BOLLINGER_BAND_BOTTOM
CLOSE > SMA_S5 (Crossover), kapanis fiyati 3
adim geriden alindi
CLOSE < SMA_5 (Crossover), kapanis fiyati 3
adim geriden alindi
Kapanisin n’li basit hareketli ortalamasi
SMA_5 > @OFFSET(SMA_5,1) and
DOWN_TREND_FLAG=1
SMA_5 < @OFFSET(SMA_5,1) and
UP_TREND_FLAG=1
SMA_5 >SMA_20 and
@OFFSET(SMA_5,1)<=
@OFFSET(SMA_20,1)

SMA_5 < SMA_20 and
@OFFSET(SMA_5,1)>=
@OFFSET(SMA_20,1)
abs(SMA_5 - SMA_20)

SMA_5 - SMA_20 (yakinsama ve iraksama
Olglsi)

Kapanisin n’li tissel hareketli ortalamasi
moving average convergence-divergence
CLOSE-@OFFSET(CLOSE,12)

5’li basit hareketli ortalamaya gore
hesaplanan relative strength index
14'1u basit hareketli ortalamaya gore
hesaplanan relative strength index
RSI_5 > 70
RSI_14 >70
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90

91

RSI_5_BUY
RSI_14_BUY
RSI_SELL
RSI_BUY
LOW_Min5
HIGH_Max5

K_PERCENT
D_PERCENT
TARGET

CON_DIV

EMA_n
MACD
MOMENTUM

RSI_5

RSI_14

RSI_5_SELL
RSI_14_SELL
RSI_5_BUY
RSI_14_BUY
RSI_SELL
RSI_BUY
LOW_Min5
HIGH_Max5

K_PERCENT

D_PERCENT

TARGET

flag
flag
flag
flag
surekli
surekli

surekli
surekli
kategorik

flag

surekli
surekli
surekli

surekli

surekli

flag
flag
flag
flag
flag
flag
surekli
surekli

surekli

surekli

kategorik

RSI_5 < 30
RSI_14 <30
5 ve 14 Un birlesimi
5 ve 14 Un birlesimi
@MIN(LOW,5)
@MAX(HIGH,5)
((CLOSE-LOW_Min5) / (HIGH_Max5-
LOW_Min5))*100
K_PERCENT’in 3’1t basit hareketli
ortalamasi
al, sat, bekle olmak lizere
¢ sinifl bagimh degisken
SMA_5 - SMA_20 (yakinsama ve iraksama
Olglsi)
Kapanisin n’li Gissel hareketli ortalamasi
moving average convergence-divergence
CLOSE-@OFFSET(CLOSE,12)
5’li basit hareketli ortalamaya gore
hesaplanan relative strength index
14'1u basit hareketli ortalamaya gore
hesaplanan relative strength index
RSI_5>70
RSI_14 > 70
RSI_5<30
RSI_14 <30
5 ve 14 Un birlesimi
5 ve 14 Un birlesimi
@MIN(LOW,5)
@MAX(HIGH,5)
((CLOSE-LOW_Min5) / (HIGH_Max5-
LOW_Min5))*100
K_PERCENT'In 3’lu basit hareketli
ortalamasi

al, sat, bekle olmak tizere
g sinifl bagiml degisken
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Ek B: Temel Bilesenler Analizi
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Exdraction Method. Principal Component Analysis
Raiaton Method: Varimas with Kaiser Normalizason *

a. Rolation correrged in 17 ilerations

Sekil B.1: Bilesen matrisi
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Ek C: Model Egitimi

Cizelge C.1: Hiperparametre agiklamalari.

Model Hiperparametre Adi

Aciklama

bootstrap
RF
ccp_alpha
RF
criterion
RF
RF max_depth
max_features
RF
min_impurity_decrease
RF
min_samples_leaf
RF
RE min_samples_split
RF min_weight_fraction_leaf
RF n_estimators
RF oob_score
verbose
RF
warm_start
RF
RE number_of_trees_to_build
learning_rate
RF
RE max_iteration
max_evaluation
RF
tree_method
XGB
XGB number_boost_round
XGB max_depth
min_child_weight
XGB
XGB max_delta_step
objective
XGB
stopping_rounds
XGB
evaluation_data_ratio
XGB
XGB sub_sample

Rastgele Altorneklem Yéntemi kullanilarak veri kiimesinde bir agag
olusturulurken kullanilacak 6rneklem miktarini belirleyen bir
parametredir.

Karar agacinda yapilacak olan kesme noktasini belirleyen bir
parametredir. Bu parametre ne kadar yiksekse, agacta kesilme
noktasi o kadar yiiksek olur.

Agac olusturulurken kullanilacak bélme kriterlerini belirleyen bir
parametredir. Ornegin, "gini" veya "entropy" gibi kriterler
kullanilabilir.

Olusturulan agacin maksimum derinligini belirleyen bir parametredir.
Her digimdeki bélinmelerde kullanilacak 6zellik sayisini belirleyen
bir parametredir. "max_features="'auto™ parametresi, her digtimdeki
bélinmelerde kullanilacak olan 6zellik sayisini otomatik olarak
belirlemek igin kullanilir.

Bolinme sonrasi distk kaliteye sahip olan digiumlerin kesilmesi igin
kullanilan bir parametredir.

Bir yaprak diigimiinde en az kag 6rneklem olmasi gerektigini
belirleyen bir parametredir.

Bir digumiin iki alt diglime bolliinmesi igin gerekli olan minimum
orneklem sayisini belirleyen bir parametredir.

Bir yaprak digimiinde en az kag agirlik fraksiyonu olmasi gerektigini
belirleyen bir parametredir.

Olusturulacak olan agag sayisini belirleyen bir parametredir.
Olusturulan modelin out-of-bag verileri Gzerindeki dogruluk oranini
hesaplamak igin kullanilan bir parametredir.

Egitim sirasinda giktinin ne kadar ayrintili olacagini belirleyen bir
parametredir. "verbose=0" sifir oldugunda, ¢ikti gosterilmezken,
"verbose=1" oldugunda, gikti egitim ilerlemesi hakkinda bilgi verir.
Yeni bir model egitimine baslamadan énce 6nceki egitimden kaldig
yerden devam etmek igin kullanilan bir parametredir. Bu, daha kisa
egitim sireleri saglayabilir.

Random Forests algoritmasinda, olusturulacak olan agag sayisini
belirleyen bir parametredir.

Gradient Boosting algoritmasinda, her asamada kullanilacak olan
onceki agaglarin katkisinin ne kadar olacagini belirleyen bir
parametredir. Daha yiksek bir 6grenme orani, daha hizli 6grenme ve
daha yiiksek varyansla sonuglanabilirken, daha disiik bir 6grenme
orani daha yavas 6grenme ve daha disiik varyansla sonuglanabilir.
Gradient Boosting algoritmasinda, kullanilacak olan maksimum agag¢
sayisini belirleyen bir parametredir.

7 Gradient Boosting algoritmasinda, egitim islemi sirasinda
kullanilacak olan maksimum degerlendirme sayisini belirleyen bir
parametredir. Bu, asiri uyum sorunlarini dnlemek igin kullanilabilir.
XGBoost kiitliphanesinde, agaglarin olusturulmasi igin kullanilan
yontemi belirleyen bir parametredir. Bu parametre "auto", "exact",
"approx", "hist" gibi degerler alabilir.

XGBoost algoritmasinda, olusturulacak olan agag sayisini belirleyen
bir parametredir.

Agaglarin maksimum derinligini belirleyen bir parametredir. Bu
parametre, asiri 6§renme problemlerini énlemek igin kullanilir.
Agacin bir digiimde bélinmesi i¢in gereken minimum &rnek sayisini
belirleyen bir parametredir. Bu, digtimlerin daha iyi bir sekilde
genellestirilmesine yardimci olabilir.

Adim buykligini sinirlamak igin kullanilan bir parametredir. Bu
parametre, asiri degerlerin neden oldugu problemleri 6nleyebilir.
XGBoost algoritmasinda, optimize edilecek olan amag fonksiyonunu
belirleyen bir parametredir. Bu parametre, siniflandirma veya
regresyon gibi farkli gérevler igin farkli amag fonksiyonlari igerebilir.
Egitim islemi sirasinda, agag olusturma isleminin durmasi gerektigini
belirleyen bir parametredir. Bu, egitim siiresini kisaltabilir ve asiri
uyum sorunlarini 6nleyebilir.

Egitim islemi sirasinda kullanilan verilerin ylizdesini belirleyen bir
parametredir. Bu, egitim siresini kisaltabilir ve modelin daha iyi bir
sekilde genellesmesine yardimci olabilir.

Agaglarin olusturulmasi sirasinda kullanilacak olan alt 6rneklem
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eta

gamma

colsample_by_tree
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lambda

alpha

scale_pos_weight

number_of_models_to_build

sample_size
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max_tree_depth

min_child_node_size
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min_field_variation

number_of_bins

number_of_interesting_rules_to_report

bootstrap

ccp_alpha

criterion

oranini belirleyen bir parametredir. Bu, asiri uyum problemlerini
o6nlemeye yardimci olabilir.

Agaclarin olusturulmasi sirasinda kullanilacak olan 6grenme oranini
belirleyen bir parametredir. Bu, agagclarin daha iyi bir sekilde
genellesmesine yardimci olabilir.

Agaclarin olusturulmasi sirasinda kullanilan minimum dists degerini
belirleyen bir parametredir. Bu, agaglarin daha iyi bir sekilde
genellesmesine yardimci olabilir.

Agaclarin olusturulmasi sirasinda kullanilacak olan 6zelliklerin
ylizdesini belirleyen bir parametredir.

Agac seviyelerinde kullanilacak olan 6zelliklerin yiizdesini belirleyen
bir parametredir.

Agacin olusturulmasi sirasinda kullanilan L2 diizenlemesi katsayisini
belirleyen bir parametredir. Bu, asiri uyum problemlerini nleyebilir.
Agacin olusturulmasi sirasinda kullanilan L1 diizenlemesi katsayisini
belirleyen bir parametredir. Bu, asiri uyum problemlerini nleyebilir.
Dengesiz veri kiimelerinde siniflandirma yaparken kullanilan bir
parametredir. Bu parametre, olumsuz etkileri azaltmak igin pozitif
sinif drneklerinin agirligini artirabilir.

Random Trees algoritmasi, birden fazla karar agaci kullanarak bir
model olusturur. Bu parametre, olusturulacak karar agaci sayisini
belirler.

Random Trees algoritmasi, her bir karar agaci igin rastgele
orneklemeler olusturur. Bu parametre, her érneklemede kullanilacak
orneklem blyuklGguni belirler.

Karar agaglari, dallanmalari ile olusan bir yapidir ve bu parametre,
olusturulacak karar agaglarinda maksimum dgim sayisini belirler.
Karar agaglari, bir 6rnegin sonucunu belirlemek igin kullanilan birden
fazla karar digtiminden olusur. Bu parametre, olusturulacak karar
agacinin maksimum derinligini belirler.

Bu parametre, karar agaci yapisinda minimum digiim boyutunu
belirler.

Karar agaci olusturulurken, eksik verilerin nasil ele alinacagini
belirler. Bu parametre, maksimum eksik veri ytizdesini belirler.
Bu parametre, veri kiimesindeki 6zellikleri belirler. Bu parametre,
yalnizca belirtilen ytizdenin Gzerinde bir sinif oranina sahip olan
ozellikleri harig tutar.

Bu parametre, veri kiimesindeki 6zelliklerin maksimum sinif sayisini
belirler.

Bu parametre, veri kiimesindeki 6zelliklerin minimum degiskenligini
belirler.

Karar agaci olusturulurken, sayisal verilerin nasil boliinecegini
belirler. Bu parametre, sayisal 6zellikleri bélmek igin kullanilacak
maksimum bdlme sayisini belirler.

Bu parametre, olusturulan karar agacindan rapor edilecek maksimum
kural sayisini belirler.

Rastgele Altorneklem Yéntemi kullanilarak veri kiimesinde bir agag
olusturulurken kullanilacak 6rneklem miktarini belirleyen bir
parametredir.

Karar agacinda yapilacak olan kesme noktasini belirleyen bir
parametredir. Bu parametre ne kadar yiiksekse, agacta kesilme
noktasi o kadar yiiksek olur.

Agag olusturulurken kullanilacak bolme kriterlerini belirleyen bir
parametredir. Ornegin, "gini" veya "entropy" gibi kriterler
kullanilabilir.
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