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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

KRIiPTO PARA PIYASASINDAKI AL SAT SINYALLERINDE
ACIKLANABILIR YAPAY ZEKA KULLANILMASI
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Isparta Uygulamah Bilimler Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Dog. Dr. Ahmet Ali SUZEN

Bu yiiksek lisans tezi, kripto para piyasasindaki al-sat sinyallerinin tahmin edilmesi
ve agiklanabilir yapay zeka (AYZ) kullanimini aragtirmaktadir. Caligma kapsaminda,
kripto para birimlerinin fiyat hareketlerini tahmin etmek ve al-sat sinyalleri
olusturmak icin makine ve derin 6grenme modelleri incelenmistir. Bu amag
dogrultusunda Long Short Term Memory (LSTM) modeli kullanilmistir. Deneyler
sonucunda, LSTM modelinin yiiksek dogrulukla gelecekteki fiyat hareketlerini
tahmin edebildigi belirlenmistir. LSTM modelinin performansini daha da artirmak
amactyla hiperparametre optimizasyonu gergeklestirilmis ve sonuglar iyilestirilmistir.
Optimizasyon siirecinin ardindan, LSTM modeli en 1yi sonuglart vermistir.

LSTM modelinin tahminlerinin daha anlagilir hale getirilmesi ve modelin kararlarini
aciklayabilmek icin Yerel Yorumlanabilir Model-Agnostik Aciklamalar (LIME)
yontemi  kullanilmistir. LIME, modelin belirli tahminlerini agiklamak ve
kullanicilarin modelin nasil ¢alistigini anlamalarini saglamak i¢in kullanmilmistir. Bu
sayede, kripto para piyasasinda al-sat sinyallerini daha etkili bir sekilde tahmin
edebilmek ve karar siireclerini seffaflagtirmak i¢in hem giiclii bir model hem de bu
modelin kararlarini agiklayabilen bir yontem gelistirilmistir.

Sonug olarak, bu tez ¢aligmasi, kripto para piyasasinda al-sat sinyallerinin tahmin
edilmesinde aciklanabilir yapay zekanmn etkili bir sekilde kullanilabilecegini
gostermistir. LSTM modeli ve LIME yontemi kombinasyonu hem yiiksek dogruluk
orani hem de model agiklanabilirligi acisindan basarili sonuclar sunmustur. Bu
bulgular, yatirimcilara ve finansal analistlere, kripto para piyasasinda daha bilingli ve
giivenilir al-sat kararlar1 almalar1 i¢in 6nemli bir katki saglamay1 amaclamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Kripto para piyasasi, Al-sat sinyalleri, Aciklanabilir yapay zeka,
LSTM, LIME

2025, 44 sayfa
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This master's thesis investigates the use of explainable artificial intelligence (Al) to
predict buy and sell signals in the cryptocurrency market. Within the scope of the
study, machine and deep learning models are examined to predict the price
movements of cryptocurrencies and generate buy and sell signals. For this purpose,
the Long Short-Term Memory (LSTM) model was used. As a result of the
experiments, it was determined that the LSTM model can predict future price
movements with high accuracy. In order to further improve the performance of the
LSTM model, hyperparameter optimization was performed and the results were
improved. After the optimization process, the LSTM model produced the best results.
In order to make the predictions of the LSTM model more understandable and to
explain the model's decisions, the Locally Interpretable Model-Agnostic
Explanations (LIME) method was used. LIME is used to explain certain predictions
of the model and allow users to understand how the model works. In this way, both a
powerful model and a method that can explain the model's decisions have been
developed to more effectively predict buy and sell signals in the cryptocurrency
market and to make decision processes transparent.

As a result, this thesis has shown that explainable artificial intelligence can be used
effectively in predicting buy and sell signals in the cryptocurrency market. The
combination of the LSTM model and the LIME method provided successful results
in terms of both high accuracy and model explainability. These findings aim to
provide an important contribution to investors and financial analysts to make more
informed and reliable trading decisions in the cryptocurrency market.

Key Words: Cryptocurrency market, Buy and sell signals, Explainable artificial
intelligence, LSTM, LIME
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1. GIRIS

Kripto para piyasasi, ticaret, yatirim, O0deme sistemleri ve benzeri unsurlari
degistirerek glinlimiiz diinyasinda yerlesik hale gelmistir (Nakamoto, 2009).
Bitcoin'in 2009'da ortaya ¢ikmasiyla baslayan bu devrim, binlerce baska kripto para
biriminin yaratilmasina yol agmustir. Kripto para birimleri, kullaniciya internet
baglantis1 araciligiyla dijital varliklara erisme olanagi verir. Piyasa, kullanicilarin
kripto para ciizdanlar1 ve borsalar1 araciligiyla dijital varliklar1 satin almalarina,
satmalarina, transfer etmelerine ve saklamalarina da olanak taniyan bir istemci-
sunucu modeli araciligiyla calisir (Antonopoulos, 2014). Kripto para birimleri, blok
zinciri ve akilli s6zlesme gibi teknolojilerle giiclendirilmis kullanici dostu araytizleri
sayesinde, yalnizca kripto para transferinden Decentralized Finance (DeFi), Non-
Fungible Token (NFT) piyasalari, sozlesme uygulamalart ve benzeri daha karmasik
kullanom  durumlarma kadar islemleri kolaylastirmistir  (Buterin, 2013).
Erisilebilirlikleri, dlceklenebilirlikleri ve siirekli gelisimleri nedeniyle kripto para
piyasalari, ¢cok sayida miisterinin katilimina olanak taniyan, gelisen ve iyilestirilen
tiim yeni nesil finansal hizmetlerin vazgecilmezi ve paydasi haline gelmistir. Kripto
para ticaretinde alim ve satim sinyallerinin 6nemi goz ardi edilemeyecek kadar
biiyiiktiir. Kripto para sektdriiniin degisken oldugu géz 6niinde bulunduruldugunda,
ortalama ticaret yarigmacisinin ¢ogu orneginde bu oynakliin bir sonucu olarak, alim
ve satim sinyallerine her ne pahasina olursa olsun uyulmalidir (Chen vd., 2020).
Kripto para piyasalarinin kiiresel ve merkezi olmayan yapisi, geleneksel finans

piyasalarindan farkli dinamikler olusturmaktadir.

Geleneksel analiz yontemleri ve teknik gostergeler, kripto para piyasalarinin
karmasikligi ve siirekli gelisen dogast géz oOniinde bulunduruldugunda yeterli
olmayabilir (Shen vd., 2021). Bu baglamda, Yapay Zeka, 6zellikle de Derin Ogrenme
teknikleri, devasa veri kiimelerinden ayrintili kaliplarin ve ara baglantilarin
tanimlanmas1 yoluyla daha dogru tahminler ve alim satim sinyalleri iiretebilecektir.
LSTM aglari, zaman serisi verilerinden uzun menzilli bagimliliklar1 bagarili bir
sekilde Ogrendikleri i¢in finansal tahminlerde yaygin olarak kullanilmaktadir

(Hochreiter ve Schmidhuber, 1997).



Ancak, derin 6grenme modellerinin eylem ve karar verme siireglerini yorumlamak
genellikle ¢cok zordur. Modellerin “kara kutu” niteligi, kullanicilar1 ve yatirimcilar
bu modellere tamamen giivenmekten caydirabilir. Bu nedenle, AYZ tekniklerinin
uygulanmasi, modellerin i¢ isleyisini ac¢iklifa kavusturarak kullanicilara gliven
astlamaktadir (Ribeiro vd., 2016). LIME yontemi, herhangi bir makine 6grenimi

modelinin tahminlerini agiklayan modelden bagimsiz bir tekniktir.

Bu nedenle, piyasanin ilerleyen evrimi ve modern finansal sistemlere entegrasyonu,
allm ve satim sinyallerinin dogru ve agiklanabilir bir sekilde {iiretilmesini
gerektirmektedir. Piyasanin dogasinda var olan karmasiklik ve belirsizlikler,
yatirimcilarin karar almasini zorlastirmakta, dolayisiyla tiim bunlar1 anlamlandirmak
icin gelismis analiz yontemlerine ve modellerine yonlendirmektedir. Bu tez
calismasinda, aciklanabilir yapay zeka teknikleriyle kripto para piyasasinda alim ve
satim sinyallerinin tahmini yoluyla hem yiiksek kaliteli tahminler yapmay1 hem de bu

tahminlerin arkasindaki nedenleri agiklamay1 amaglamaktay1z.

1.1. Al-Sat Sinyallerinin Tahmini ve A¢iklabilir Yapay Zeka

Alim-satim sinyalleri, yatirimeilarin piyasada ne zaman alim ve satim yapacaklaria
karar vermelerine yardimci olan 6nemli gostergelerdir. Sinyaller, piyasa egilimlerini
ve fiyat degisikliklerini analiz ederek yatirimcilara belirli bir avantaj saglar. Bu
sinyalleri tahmin etmek, son derece degisken ve karmagsik stok piyasasi nedeniyle

kolay bir is olmamaktadir (Bardak vd., 2024).

LSTM, farkli1 zaman dilimlerinde devam eden kaliplar1 yakalama yetenegi sayesinde
finansal tahmin alaninda dikkat ¢cekmistir. Kripto para birimlerinde LSTM modelleri,
geemis fiyat verilerini ve diger belirleyicileri inceledikten sonra gelecekteki fiyat
hareketlerini tahmin etmek icin etkili araclar olarak hizmet eder. Ote yandan, “kara
kutu” modelleri olduklarindan, karar verme siireglerinin anlasilmasi karmasik olabilir

(Osman, 2024).

AYZ, kullaniciyr modellerin neyle calistigt ve neden belirli kararlara vardiklar
konusunda egitmeyi amaglamaktadir. Adin1 bu yontemden alan AYZ, en kokli

aciklanabilir yapay zeka algoritmalarindan biridir. LIME, dogasina bakilmaksizin
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herhangi bir makine 6grenimi modelinin belirli bir tahminini agiklayan modelden
bagimsiz bir algoritmadir. LIME algoritmasi, modelin hangi 6zelliklerinin girdi
ornegi i¢in tahmine katkida bulundugunu ve bunlarin kapsamini gostererek model

seffafligini artirir (Cakmak Pehlivanli ve Deliloglu, 2021).

Ongoriilerin tahmin edilmesi ve yorumlanmasmnin énemi, LSTM'nin alim ve satim
sinyallerini 6ngérmesini ve LIME'in bu Ongoriileri yorumlamasini igerir, en
Oonemlisi yatirimcilar ve endiistriler i¢in. Bu yaklasimin bazi avantajlar1 kisaca

asagidaki gibi ifade edilebilir:

e Giivenilir Tahminler: LSTM modelleri olduk¢a karmasik zaman serisi
verilerine dayanarak giivenilir, net ve dogru tahminler verecektir.

e Dogrudan Model Yorumlanabilirligi: LIME yontemi, bir tahminin model
tarafindan neden uygulandigimin goriilmesini saglayacaktir.

o Stratejik Karar Alma: Gergek tahminler yapan ongoriicii modeller, tiiccarlara
ve analistlere daha bilin¢li ve gilivenilir alim satim kararlarinda yardimci
olacaktir.

e Risk Yonetimi: I¢ isleyisin anlasilmas: risklerin daha verimli bir sekilde

yonetilmesine yardimci olur.

Al-sat sinyallerinin LSTM modeliyle tahmin edilmesi ve LIME yontemiyle

aciklanmasi siireci Sekil 1.1°de gosterilmektedir.
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Sekil 1.1. Al-sat sinyallerinin tahmini ve agiklanmasi siireci

LSTM modellerinin karmagsikligi nedeniyle, giiniimiizde alim-satim sinyallerini
tahmin etmek ic¢in derin 6grenme modellerinin agiklanabilirligi LIME adi verilen
teknikle iyi bir sekilde desteklenmistir. Bu tekniklerin amaci, modelin belirli
tahminleri yaparken hangi 6zelliklere dayandigini seffaf bir sekilde ortaya koyarak
modelin tahminlerini daha anlagilir hale getirmektir. Tahminleri agiklama yontemleri
cesitlilik géstermektedir. Bunlardan biri, LIME'in belirli bir tahmin etrafinda yerel

bir model olusturmasidir. Boylece model tarafindan yapilan her tahmin i¢cin LIME,



LSTM gibi karmasik derin 6grenme modellerinin tahminine yaklagan basit ve
yorumlanabilir bir model olusturur ve bdylece alim satim sinyallerinin arkasindaki

nedenleri yatirimcilar i¢in daha anlasilir hale getirir.

Bir diger yontem ise SHapley Additive exPlanations (SHAP) degerlerinin
kullanilmasidir. SHAP, her bir 6zelligin modelin tahminine katkisini oyun teorisi
acisindan hesaplar. Ancak SHAP''n hesaplama maliyeti LIME’den ¢ok daha
yiiksektir. Bu nedenle, LIME daha hizli ve etkili yorumlar nedeniyle tercih
edilmektedir. LIME, 6zellikle zaman serisi verilerinde hizli ve anlamli agiklamalar
sunarak yatirimeilarin kripto para piyasasindaki alig ve satis sinyallerini daha etkin

bir sekilde analiz etmelerini saglayabilir.

LSTM modelleri kullanilarak yapilan alim-satim sinyali tahminleri, modelin kara
kutu yapisi nedeniyle varsayilan amag i¢in anlasilabilir degildir ve bu noktada LIME
ve benzeri agiklanabilir yapay zeka gibi teknikler, model tahmininin nedenlerinin
anlagilmasina yardimci olarak model iizerinde giivenilirlik olusturmaktadir. Bu

teknigin tercih edilmesine yol agan baslica nedenler su sekilde siniflandirilabilir:

e Model Bagimsizligi: LIME'in herhangi bir makine 6grenimi modeliyle
kullanilmasina izin vermenin yam sira, LIME LSTM gibi karmasik derin
o0grenme modellerine de uygulanabilir.

e Yerel Aciklamalar: LIME, tek bir tahmine odaklanarak, yatirimeilarin bir
piyasa alim veya satim sinyalinin arkasindaki mantig1 anlayabilmeleri i¢in
bu tahminin etrafinda agiklamalar saglayabilir.

e Hiz ve hesaplama verimliligi: LIME nispeten hizlidir ve hesaplamasi
kolaydir. Bu, kripto para biriminde patlayan degisken bir piyasa igin
kullanighidir.

Boylece, kripto piyasasindaki alim satim sinyallerini anlamak, yatirimcilarin piyasa
hareketlerini anlamasini daha net hale getirir. LIME gibi agiklanabilir yapay zeka
teknikleri kullanilarak, yatirimeilarin bilingli yatirim kararlar1 almalarina yardimci
olmak icin modeller tarafindan alinan kararlar daha seffaf hale getirilir. LSTM
modellerinde, LIMEnin tahmin edilen bilgiler iizerindeki giivenilirligi artirdigi ve

karmasik piyasa dinamiklerinin daha fazla analiz edilmesini sagladig1 bulunmustur.
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1.2. Kripto Para Piyasasinda Al-Sat Sinyalleri ve Indikatorlerin Rolii

Kripto para piyasalarinin kiiresel ve merkezi olmayan yapisi, geleneksel finans
piyasalarindan farkli dinamikler olusturmaktadir. Geleneksel analiz yontemleri ve
teknik gostergeler, kripto para piyasalarmin karmasikligr ve siirekli gelisen dogasi
g6z onilinde bulunduruldugunda yeterli olmayabilir (Shen vd., 2021). Bu baglamda,
Yapay Zeka, ozellikle de Derin Ogrenme teknikleri, devasa veri kiimelerinden
ayrintili kaliplarin ve ara baglantilarin tanimlanmasi yoluyla daha dogru tahminler ve
alim satim sinyalleri iiretebilecektir. LSTM aglari, zaman serisi verilerinden uzun
menzilli bagimliliklart bagarili bir sekilde 6grendikleri i¢in finansal tahminlerde

yaygin olarak kullanilmaktadir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997).

Derin 0grenme modellerinin eylem ve karar verme siireglerini yorumlamak
genellikle ¢cok zordur. Modellerin “kara kutu” niteligi, kullanicilar1 ve yatirimcilar
bu modellere tamamen glivenmekten caydirabilir. Bu nedenle, AYZ tekniklerinin
uygulanmasi, modellerin i¢ isleyisini acgikliga kavusturarak kullanicilara giliven
astlamaktadir (Ribeiro vd., 2016). LIME yontemi, herhangi bir makine 6grenimi
modelinin tahminlerini agiklayan modelden bagimsiz bir tekniktir. Bu nedenle,
piyasanin ilerleyen evrimi ve modern finansal sistemlere entegrasyonu, alim ve satim
sinyallerinin dogru ve aciklanabilir bir sekilde {iretilmesini gerektirmektedir.
Piyasanin dogasinda var olan karmasiklik ve belirsizlikler, yatirimcilarin karar
almasini zorlastirmakta, dolayisiyla tiim bunlari anlamlandirmak i¢in gelismis analiz
yontemlerine ve modellerine yonlendirmektedir. Bu tez ¢alismasinda, agiklanabilir
yapay zeka teknikleriyle kripto para piyasasinda alim ve satim sinyallerinin tahmini
yoluyla hem yiiksek kaliteli tahminler yapmay1 hem de bu tahminlerin arkasindaki

nedenleri agiklamay1 amaglamaktay1z.

Yaygin olarak kullanilan gostergelerden biri olan hareketli ortalamalar, fiyat
egilimlerini tespit etmede ve genel piyasa yoniinii degerlendirmede siklikla kullanilir.
Spesifik olarak, basit hareketli ortalama (BHO), belirli bir siire boyunca fiyatlarin
ortalamasina dayali olarak piyasadaki genel egilimi gosterirken, listel hareketli
ortalama (UMA), son verilere daha fazla agirlik vererek fiyattaki degisikliklere daha
duyarl bir yaklasim saglar (Brown, 2018). Bu gostergeler, yatirimcilarin piyasanin

yoniinii belirlemelerine ve stratejik planlarin1 mevcut piyasa gelismelerine gore
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giincellemelerine yardimci olur. Goreceli Giig Endeksi (RI), yatirimer duyarliligindan
hareketle piyasanin giiciinii veya zayifligim1 gostererek fiyatin asir1 alim veya asir
satim seviyeleri hakkinda fikir verir ve yatirimcilarin piyasanin dengeli olup
olmadigini1 tespit etmesini saglar. Ornegin, yiiksek bir RPI seviyesi, olasi satislarla
birlikte asir1 alim kosullarina isaret edebilirken, diisiik bir RPI, fiyatlarin asiri
satildigin1 gosteren bir alim sinyali olarak goriilebilir (Wilder, 1978). Piyasa
dengesizliklerine iligkin yeterli bilgiye sahip olan yatirimeci, alim satim yaparken
bilingli kararlar verebilir. Hareketli Ortalama Yakinsama Sapmasi (MAMD)
gostergesi, yatirimcilart piyasa degisiklikleri ve olasit geri doniisler konusunda
uyarmak icin piyasa fiyat hareketlerinin hizin1 ve yoniinii gosterir. Bu gosterge,
piyasada onemli degisiklikler meydana geldiginde olumlu olan iki farkli hareketli
ortalama arasindaki fark yoluyla fiyat degisikliklerinin Ol¢iisiine dayali olarak alict
ve satict gostergeleri verir. HOYI, piyasadaki doniisii gostererek yatirimcilara

zamaninda yardim saglayan gergekten etkili bir aractir (Appel, 2005).

Volatilite seviyesini Olgen Bollinger Bantlari, fiyatlarin normal sinirlarin disinda
hareket edip etmedigini gdstererek piyasadaki asirt alim veya asir1 sattm durumlarini
degerlendirme firsati saglar. Bu bantlarin disindaki bir fiyat genellikle piyasanin ¢ok
degisken oldugunu gosterir ve yatirimcinin strateji olusturmasi icin bir rehber gorevi
goriir (Bollinger, 2001). Bu nedenle, Bollinger Bantlar1 gibi bu tiir oynaklik
gostergeleri, piyasanin hareketinin daha 1iyi1 anlasilmasini saglar ve bdylece

potansiyel bir firsat sunar.

Stokastik gosterge, tliim niyet ve amaglar i¢in fiyat degisim oranini inceleyerek
yatirimeilarin bir varligin temelde asir1 alim ya da asirt satim olup olmadigini
belirlemelerine olanak tanir. Ozellikle fiyatlarm hizla degistigi senaryolarda
yatinmcilarin - dogru  kararlar almasina yardimci olarak piyasa riskinin

sinirlandirilmasinda 6nemli bir rol oynar (Lane, 1980).

Bu tiir gostergeler, alim ve satim sinyallerini 6lgmek i¢in kullanigh araglar olusturur
ve bunlar olmadan giivenilir ticaret stratejileri imkansiz kalir. Yapay zeka ve makine
O0grenimi algoritmalarina dayanan bu gdstergeler, piyasa manipiilasyonuna karsi
tespit gorevlerinde 6n planda yer alarak hissedar giivenligine 6nemli 6l¢iide katkida

bulunmaktadir (Ribeiro vd., 2016).



1.3. Kripto Para Piyasasinda Manipiilasyon Tiirleri ve Etkileri

Kripto para piyasasinda manipiilasyon, yatirimcilar1 yanlis yonlendirme amaciyla
yapilan ve piyasada dengesizlige yol agan bir dizi faaliyetle gerceklesir. Bu tiir
maniplilasyonlar, yatirimcilarin yanhis kararlar almasina ve piyasa giiveninin
zedelenmesine yol agabilir. Manipiilasyonlarin baglica tiirleri arasinda fiyat
yonlendirme, diisiik likiditeye bagh fiyat dalgalanmalar1 ve piyasa tepkisiyle yapilan

manipiilasyonlar yer alir.

Fiyat yonlendirme girisimleri, belirli kripto para birimlerinin fiyatin1 yapay olarak
artirma veya diisiirme cabalariyla ortaya c¢ikar. Bu girisimler, yatirimcilarin al-sat
sinyallerini yaniltict bir bicimde algilamasina neden olarak yanlis kararlar alinmasina
yol acar. Ozellikle belirli varliklarmn fiyatlarmin hizla artirilmasi veya diisiiriilmesi,
yatirimecilarin - bu  fiyat hareketlerini gercek piyasa dinamikleri olarak

degerlendirmesine sebep olabilir.

Diisiik likiditeye baglh fiyat dalgalanmalari, piyasa manipiilasyonlarmin siklikla
goriildiigli alanlardan biridir. Likidite seviyesi diisiik olan kripto para birimleri,
fiyatlarin kolayca manipiile edilebilmesine olanak tanir. Boyle durumlarda fiyatlar
ani degisiklikler gostererek yatirnmcilar i¢in risk olusturur ve giivenilir al-sat

sinyallerinin saglanmasini zorlastirir.

Piyasa tepkisi ile gergeklestirilen manipiilasyonlar ise piyasa duyarlilig1 ve yatirimei
egilimleri lizerinde etkili olur. Manipiilatorler veya biiyiik yatirimcilar, piyasadaki
haber akislarint veya olumlu gelismeleri kullanarak yatirnrme1 davraniglarimi
yonlendirir. Ornegin, bir kripto para birimi hakkinda olumlu bir haber yayildiginda
bliyiik alimlar yapilir ve bu da fiyatin yapay olarak yiikselmesine yol acar. Bu tiir
manipiilasyonlar, yatirnmcilarin piyasa hareketlerini yanlis yorumlamalarina neden

olabilir.

1.4. Manipiilasyon Tespiti ve Yatirnmei Giivenliginin Saglanmasi

Manipiilasyonlarin tespiti, kripto para piyasasinda yatirimer giivenligini saglama ve

piyasa istikrarin1 koruma acisindan kritik bir éneme sahiptir. Manipiilasyonlarin
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tespit edilmesi, yatirimcilarin dogru bilgilere dayali kararlar almasini saglayarak
finansal kayiplarin Onlenmesine katki sunar. Yapay zeka ve makine Ogrenimi
algoritmalari, piyasa verilerini analiz ederek manipiilatif islemleri daha hizli ve dogru
bir sekilde tespit edebilir. Bu sayede, manipiilasyonlarin piyasa tlizerindeki etkisi

minimize edilerek yatirimecilarin giiveni saglanabilir.

Yatirnmer giivenligini korumak amaciyla algoritmik filtreleme, veri dogrulama ve
piyasa analiz sistemlerinin etkin bir sekilde kullanilmas1 gereklidir. Veri dogrulama
mekanizmalari, yalnizca giivenilir verilerin analiz edilmesini saglayarak yanlis
sinyallerin etkisini azaltir. Piyasa analiz sistemleri, manipiilatif sinyalleri ayirt ederek
yatirnmcilara daha glivenilir al-sat sinyalleri sunar ve bu sayede yatirimcilarin

giivenilir iglemler yapmasina katkida bulunur.

1.5. Yatirima Giivenligi ve Algoritmik Manipiilasyonlarin Tespiti

Yatirime1 giivenligi, kripto para piyasasinin saglikli isleyisini siirdiirebilmesi i¢in
biiyiilk 6nem tasir. Piyasadaki giivenilirligi saglamak, yatirimcilarin giivenle islem
yapabilmesine ve finansal kayiplarin azaltilmasina olanak tanir. Algoritmik
manipiilasyon tespit yontemleri, piyasa giivenligini korumak i¢in dnemli bir aragtir

ve yatirimcilarin al-sat sinyallerine daha glivenilir bir sekilde erigmesini saglar.

Algoritmik manipiilasyonlar, genellikle otomatik islem botlar1 kullanilarak
gerceklestirilir. Bu botlar, yiiksek frekanshi islemlerle piyasada yapay arz-talep
dengesizligi olusturarak fiyatlar1 manipiile edebilir. Yatirnmcilarin bu tiir fiyat
hareketlerini gercek piyasa egilimleri olarak algilayarak islem yapmasi,
manipiilatérler icin kazang saglamaktadir. Bu nedenle, otomatik islem botlarinin
olusturdugu manipiilasyonlarin tespit edilmesi yatirimci giivenligi acisindan hayati

bir 6neme sahiptir.

Yatirimer giivenligini artirmak ve manipiilasyon risklerini minimize etmek i¢in, bu
tiir algoritmik islemleri tespit eden gelismis analiz ve kontrol sistemlerinin
kullanilmas1 gereklidir. Bu sistemler, al-sat sinyallerinin dogrulugunu artirarak

yatirimecilarin  yaniltict bilgilere dayali islem yapmalarin1 engeller. Piyasadaki



giivenilir al-sat sinyallerine erisim, yatirimcilarin bilingli ve gilivenli islemler

gerceklestirmesini saglayarak piyasanin genel sagligini olumlu yonde etkiler.

1.6. Makine Ogrenmesi ile Kripto Para Piyasasinda Al-Sat Sinyalleri Analizi

Makine 6grenmesi, verilerden anlamli desenler ¢ikararak gelecekteki olaylara dair
ongoriilerde  bulunabilen  algoritmalarin  ve  modellerin  gelistirilmesine
odaklanmaktadir. Bu teknik, a¢ik talimatlar olmadan verilerden 6grenmeyi miimkiin
kilarak veri odakli analiz siireclerini destekler ve boylece finans, saglik ve
miithendislik gibi bir¢ok alanda kullanimi1 artmaktadir. Kripto para piyasasindaki hizl
ve karmagik hareketleri analiz etmek i¢in makine 6grenmesi onemli bir ara¢ haline
gelmis olup, al-sat sinyallerinin gilivenilirligini artirmada o6nemli bir rol
oynamaktadir. Makine Ogrenmesi denetimli 6grenme, denetimsiz G6grenme ve

pekistirmeli 6grenme olmak iizere ii¢c temel 6grenme yaklasimi tizerinden c¢aligir

Makine O6grenme tiirlerinin temel Ozellikleri ve kullanim alanlar1 Sekil 1.2'de

gosterilmektedir.

)
i = | ==l e f e
Sekil 1.2. Makine 6grenmesi yaklagimlarinin 6zellikleri ve kullanim alanlari

Derin 6grenme mimarileri, 6zellikle zaman serisi verilerini analiz ederek, piyasa

egilimlerinin daha hassas bir sekilde tahmin edilmesini saglar.

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme tabanl algoritmalarin kripto para piyasasindaki
al-sat sinyalleri i¢in kullanilmasi, piyasa manipiilasyonlarinin tespitinde ve
yatirimcilarin  daha gilivenilir sinyallere erisim saglamasinda kritik bir rol
oynamaktadir. Bu teknolojiler, yatirimcilarin bilingli kararlar almasin1 destekleyerek

piyasa giivenligi ve seffafliginin artirllmasma katki saglar. Makine 6grenmesinin
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kripto para piyasasina entegrasyonu, yatirimcilarin manipiilasyon riskini minimize
ederek daha saglikli ve giivenilir bir yatirim ortaminin olusmasina yardimei

olmaktadir.

1.7. Aciklanabilir Yapay Zeka ve Al-Sat Sinyalleri

AYZ, yapay zeka modellerinin karar siireclerini kullanicilar ve paydaslar i¢in daha
anlasilir hale getirmeyi amacglayan bir yapay zeka dalidir. Ozellikle yiiksek risk
tagityan finans ve kripto para piyasalarinda, model tahminlerinin seffafligi yatirimei
giiveni i¢in giderek daha onemli hale gelmistir. Kripto para piyasasindaki al-sat
sinyalleri, yatirimcilarin dogru zamanda alim veya satim yapmasina olanak tantyan
kritik gostergelerdir. Ancak bu sinyallerin giivenilirligi, yatirimcilarin kararlarin
bilingli bir sekilde alabilmesi i¢in mutlaka anlasilir olmalidir. AYZ, yatirnmcilarin bu
sinyallerin dayandigi parametreleri ve model tarafindan nasil yorumlandigini

anlamalarini saglar.

Bu calismada, LSTM algoritmasiyla tahmin edilen al-sat noktalarinin giivenilirligi
artirlmakta ve LIME gibi agiklanabilir yapay zeka teknikleriyle bu tahminlerin
gerekceleri ortaya konulmaktadir. LIME, 6zellikle bir modelin tahminlerinin her bir
noktasinda hangi 6zelliklerin ne derece etkili oldugunu aciklayarak kararlarin seffaf
hale getirilmesini saglar. Yatirimcilar bu sayede al-sat sinyallerinin yalnizca sonucu
degil, ayn1 zamanda bu sinyallerin ardindaki indikatorlerin de hangi yonlerde sinyal

verdigini anlayabilirler.

LSTM modeliyle elde edilen al-sat sinyallerine ait tahminler ve bu tahminlerin LIME

ile agiklanabilirligi Sekil 1.4’te gosterilmektedir.
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Kullamc LST™M Medel Tahminlar LIME Apklamalar

— Verilerin toplanmas: >

Al-sat sinyallen =

olugturulmas 1

Tahminlerin agklanmam —

= Agklamalann Gretdmesi»

—
—

Agiklamalann gostenimes:

Kullanicy LSTM Model Tahminler LIME Agidamalar

Sekil 1.3. LSTM modeli ile al sat sinyalleri olusturulmasi ve LIME ile aciklanmasi

AYZ'nin kripto para piyasasinda uygulanmasi, algoritmik islemlerin gizli yonlerini
aci8a cikararak manipiilasyon ve giivenlik agiklarini azaltmada 6nemli bir avantaj
saglamaktadir. LSTM gibi ileri seviye derin Ogrenme modelleri, ge¢mis veri
ortintiilerini 6grenerek gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etmede giiglii bir aragtir.
Ancak bu gii¢lii tahmin yetenegi, modelin kararlarini seffaf bir sekilde sunmadiginda
yatirimcilar icin belirsiz hale gelir. Bu noktada AYZ, modelin nasil ve neden belirli

al-sat sinyalleri {irettigini agiklamakta kritik bir rol oynamaktadir.

Avrupa Birligi’nin Genel Veri Koruma Yonetmeligi (GDPR) gibi diizenleyici
standartlar, otomatik karar sistemlerinin agiklanabilir olmasini zorunlu hale
getirmistir. Kripto para gibi yliksek riskli yatirim piyasalarinda da yatirimcilarin
giivenini saglamak ve etik bir yaklasimla piyasada seffaflik olusturmak i¢in LSTM-
LIME entegrasyonu son derece Onemlidir. Ozetle, AYZ kullanimi, kripto para
piyasasindaki al-sat sinyallerinin anlasilmasini kolaylastirarak yatirimcilarin daha

giivenli bir ortamda karar almalarina olanak tanir.

Sonug olarak, agiklanabilir yapay zeka ile LSTM modelinin entegrasyonu, yalnizca
yiikksek dogruluk oranina sahip sinyaller liretmekle kalmaz, ayni zamanda bu
sinyallerin anlasilabilir olmasint saglayarak yatirimer giivenligini artirir. Gelecekte
yapilacak ¢aligmalar, bu aciklanabilirlik perspektifini genisleterek yatirimcilar1 daha
bilin¢li kararlar almaya yonlendirebilir ve kripto para piyasasinda etik bir yaklagim

benimsenmesine katki saglayabilir.
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2. KAYNAK OZETLERI

Zhao ve arkadaslari, kripto para birimi kisa vadeli fiyat tahmini i¢in LSTM
modellerinin  performansim1  degerlendirmistir.  Calismanin  amaci, LSTM
modellerinin ~ 6zellikle  yliksek  volatiliteli ~ piyasalardaki  performansini
degerlendirmekti. LSTM, ge¢mis fiyat verileri analizine dayanarak gelecekteki fiyat
hareketini basarili bir sekilde tahmin edebilir, ancak kara kutu dogasi nedeniyle
tahmin siireci seffafliktan yoksundur. Bu eksikligi gidermek amaciyla, tahmin
stirecindeki her bir degiskenin katkisin1 Olgmek i¢in agiklanabilir yapay zeka
tekniklerini kullandilar. Bu sekilde, modelin karar verme mekanizmalari daha

anlasilir hale getirilmistir (Zhao vd., 2021).

Kim ve Park, kripto para piyasasindan alim ve satim sinyalleri elde etmek i¢in
rastgele orman algoritmasi kullanmistir. Calisma, degisken se¢iminde islem hacmi ve
piyasa duyarliliginin ikiz etkilerini ve tahminler yapmak i¢in ge¢mis fiyat verilerini
kabul etmistir. Rastgele orman algoritmasi, piyasa momentumundaki egilimleri
basarili bir sekilde tahmin ederek yatirimcilara yatirim yapilabilir ve gilivenilir alim
ve satim sinyalleri sunmustur. SHAP yontemi, modelin agiklanabilir oldugunu
garanti eder ve gelecek sinyal olusturma siirecinde hangi 6zelliklerin aslinda daha

etkili oldugunu bulur (Kim ve Park, 2020).

Chen ve digerlerinin ¢calismasinda, LSTM modeli kullanilarak kripto para birimi fiyat
tahmini tizerine sosyal medyanin duyarlilig1 analiz edilmistir. Calisma, sosyal medya
duyarliliginin, sosyal medya analizine dayali olarak aninda fiyat hareketi tahminleri
vermek icin etkili bir faktor olarak ortaya ciktigini gdstermektedir. Bu da, sosyal
medya verilerinin fiyat tahminlerinin kalitesini gercekten artirabilecegini ve piyasa
egilimlerini anlamak i¢in etkili bir bilgi kaynag olarak hizmet ettigini

gostermektedir (Chen vd., 2021).

Singh ve Kumar, kripto para piyasasindaki fiyatlar1 tahmin etmek i¢in Destek vektor
makinelerini (SVM) kullandi. Model, islem hacmi ve piyasa egilimleri gibi degerlere
dayali olarak fiyat tahmininde bulunmustur. Genel olarak SVM modelinin yiiksek
dalgalanma gosteren piyasalarda olduk¢a dogru sonuglar verdigi ve teknik analiz

gostergelerinin - eklenmesinin  modelin performansim1  artirdigr  diistiniilm{istir.
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Calisma, DVM'nin dalgali piyasalarda kullanim i¢in etkili bir arag¢ olabilecegini 6ne

stirmektedir (Singh ve Kumar, 2019).

Rodriguez ve Lopez, kripto para piyasasinda fiyat tahmini i¢in yapay sinir aglari
(YSA) kullanmanin derinliklerini bilerek, bu tiir davraniglar1 tahmin etmek igin
geemis fiyat hareketlerini ve islem hacmi verilerini toplamaktadir. Calismada
ozellikle, modelde dikkate alinan gozlemlerin 6nemini gostermek i¢in LIME yontemi
kullaniliyor, bdylece diger analistler hangi faktorlerin agirliklandirildigina dair
ipuglarina sahip olabiliyor. Bu calisma, YSA modelinin degisken piyasalar i¢in fiyat
tahminine uygun oldugunu gostermektedir (Rodriguez ve Lopez, 2020).

Almeida ve arkadaglari, kripto para piyasasinda kurala dayali alim ve satim
sinyallerini tanimlamak i¢in gesitli teknik analiz gostergeleri kullanmistir. Calisma,
RSI ve MACD gibi gostergeler aracilifiyla izlenen trendler {izerindeki ticaret
stratejilerine dayaniyordu. Bu kural tabanli sistemlerin, belirli piyasa kosullar1 altinda
yatirimcilara son derece dogru sinyaller sagladigi gosterilmistir. Bu ¢alisma, kural
tabanli sistemlerin piyasa analizi i¢in giivenilir bir secenek sunduguna isaret

etmektedir (Almeida vd., 2019).

Luo ve Chen, kripto para birimi fiyatlarin1 tahmin etmede GRU (Gated Recurrent
Unit) ile LSTM'yi karsilagtirmistir. Makale, iki modeli piyasa kosullar1 baglaminda
karsilastirmistir. LSTM'nin kisa stireli tahminler i¢in daha iyi tahmin degerine sahip
oldugu gosterilmistir. Bu ¢alismanin 6nemi, yatirimcilara bu modellerden GRU ve
LSTM'nin karar verme performansini goreceli bir sekilde analiz etmelerinde

rehberlik etmektir (Luo ve Chen, 2021).

Garcia ve Sanchez, kripto para piyasasinda fiyat tahmini i¢in karar agaclar1 ve
rastgele orman algoritmalarini, islem hacmi ve piyasa duyarliligi arasinda hangi
modelin yiiksek dogruluk agisindan daha {stiin  olduguna dair endeks
karsilastirmalar1 yoluyla ampirik olarak test etmistir. Sonuclar, rastgele orman
algoritmasinin daha iyi oldugu ve dogruluk tahmin oranlarina sahip oldugu yoniinde
mucizevi bir egilim gostermektedir. Calismada karar agaglarinin kullaniminin daha
basit oldugu ancak rastgele ormanlarin daha saglam sonuglar verdigi belirtilmistir

(Garcia ve Sanchez, 2020).
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Nguyen ve arkadaglari, CNN (Convolutional Neural Network) ve LSTM modelleri
yardimiyla kripto para fiyat tahminini incelemis, her iki modelin de kisa vadeli fiyat
tahminlerinde sahip oldugu performansi karsilastirmis ve performans agisindan

LSTM'nin daha basarili oldugu sonucuna varmistir (Nguyen vd., 2021).

Huang ve Zhao, kripto para birimlerinin fiyatin1 tahmin etmek i¢in kurallara dayali
bir yaklasim tasarlamis ve analiz igin c¢esitli teknik gostergelerden gelen al-sat
sinyallerini temsil etmistir. Calismaya gore, bu tiir kural tabanli bir sistem, son derece
dalgal1 piyasalarda bile ciddi sekilde giivenilir sinyaller verebilmektedir. Baska bir
deyisle, arastirma, yatirimcilarin kendi degisken piyasalarinda bile kural tabanli
sistemleri kullanarak al-sat sinyalleri ¢ikarabilecegini one siirmektedir (Huang ve

Zhao, 2022).

Li ve arkadaslari, tarafindan yiiriitiilen arastirma, kripto para birimi fiyat tahmini igin
destek vektor makineleri (SVM) yoOntemlerini rastgele orman algoritmalariyla
karsilastirmistir. Calisma, rastgele orman algoritmalarinin piyasa egilimlerini tahmin
etmede DVM'den daha iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir. DVM ve
rastgele orman algoritmalarinin farkli 6zelliklerini karsilastirarak, yatirimcilara dogru

modeli se¢gme konusunda yol gosterecektir (Li vd., 2021).

Tan ve Chen, sosyal medya duyarliliinin fiyat tahminleri {izerindeki etkisini
arastirmak icin LSTM modelini kullanmisti. Model, sosyal medya verilerini
kullanarak piyasadaki kisa vadeli fiyat hareketlerini basarili bir sekilde tahmin
edebilmis ve sosyal medyanin piyasa tahminlerine katkisi gozlemlenmistir. Bu
calisma, sosyal medya duyarliliginin fiyat tahmini i¢in kritik 6neme sahip oldugunu

gostermektedir (Tan ve Chen, 2020).

Wu ve Liu, MACD ve RSI gibi teknik analiz gostergelerini kullanarak kural tabanl
al ve sat sinyalleri olusturmustur. Calisma, kural tabanli sistemlerin dalgali
piyasalarda yatirimcilar i¢in iyi sinyal sagladigini gostermistir. Bu sistemlerin

ozellikle dalgali donemlerde etkili oldugu kanitlanmistir (Wu ve Liu, 2019).

Zhang ve Zhou, CNN ve RNN modellerine dayanarak kripto para piyasasindaki fiyat

dalgalanmalarii tahmin etmistir. Calisma, ilk CNN modelinin kisa vadeli piyasa
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hareketlerini daha basarili bir sekilde tahmin ettigini ve geri bildirim mekanizmasinin
yatirimcilara rekabet analizlerini kabul edilebilir bir sekilde nasil tasvir edeceklerini

sOyledigini ortaya koymaktadir (Zhang ve Zhou, 2022).

Patel ve Sharma rastgele orman algoritmasint kullanarak kripto fiyatlarini tahmin
etmistir. Calismada hacim ve piyasa duyarliligi gibi faktorlerin sinyal tespiti
tizerindeki etkisi incelenmis ve rastgele orman algoritmasmin yliksek dogruluk

sagladig1 goriilmiistiir (Patel ve Sharma, 2020).

Gonzalez ve Moreno, fiyat tahmin sonuglarini gelistirmek i¢in LSTM'yi sosyal
medya duyarlilik analizi ile birlestirmistir. Calisma, sosyal medya etkilesiminin
tahmin dogrulugunu etkiledigini ve piyasa hareketlerinde 6énemli bir rol oynadiginm

gostermistir (Gonzalez ve Moreno, 2021).

Kang ve Choi, kripto para piyasasiyla ilgili alim ve satim sinyalleri vermek i¢in kural
tabanli bir sistem gelistirmistir. Bu ¢alismada, kisa vadeli stratejiler gelistirmek icin
RSI ve Stokastik Osilator gibi teknik gostergeler kullanilmistir. Bu gostergeler piyasa
hareketlerini tahmin etmede oldukc¢a basarili olmus olabilir (Kang ve Choi, 2021).

Lee ve Han, kripto piyasasindaki fiyat tahminlerini inceleyerek derin O6grenme
tabanli Gated Recurrent Unit (GRU) ve LSTM modellerinin performansini
karsilastirmistir. Calisma, GRU modeline kiyasla daha iistiin sonuglar sergilerken
LSTM modeli tarafindan yapilan piyasa hareketlerine iliskin gii¢lii tahminlerin
varligin1 vurgulamistir. Zaman serisi verileri i¢in etkili olmasinin yani sira LSTM,
yiiksek volatilite sergileyen piyasalarda tahmin yapma konusunda da oldukca
yeteneklidir. Bu nedenle makale, kripto para piyasasinin dinamiklerinin dogru bir
sekilde modellenmesiyle yatirimcilara gilivenilir bir karar verme araci sagladigini

belirtmektedir (Lee ve Han, 2022).

Convolutional Neural Network (CNN) modeli, Mehrotra ve Singh tarafindan kripto
para piyasasinda kisa vadeli yatirimlar i¢in kullanilmistir. CNN, piyasadaki ani
degisikliklere cok mutlu bir tepki verirken, volatiliteye duyarli fiyat hareketlerini de
dogru bir sekilde belirleyebilmistir. Bu nedenle bu modelin basarisi, degisken

piyasalarda kisa vadeli tahminleri artirmak i¢in Onemli olmustur. Kripto para
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piyasasinda CNN'in ani degisimlere karsi bu denli esnek olmasi, kisa vadeli
planlarda yatirimcilara yon vermesi agisindan onemli bir avantajdir (Mehrotra ve

Singh, 2022).

Xu ve arkadaglarinin arastirmasi, kripto piyasast ¢aligmalar1 kapsaminda fiyatlarin
tahmin edilmesinde DVM ve rastgele orman algoritmalarina yer vermistir. Rastgele
orman algoritmasimnin nispeten daha yiiksek dogruluk ve dolayisiyla giivenilir
tahminler sagladigimi belirterek, her iki modelin de piyasa egilimlerini tahmin
etmedeki etkinligini incelemislerdir. Aksine, SVM'nin dogrulugu veri setine daha
yiikksek bagimlilik ongoérmektedir; rastgele orman algoritmasi SVM yerine daha
yiiksek diizeyde saglamlik ve genellik ile performans gostermistir. Dolayisiyla bu
calisma, yatirimcilara uygun bir modeli dogru bir sekilde se¢meleri i¢in 6nemli bir
rehber kaynak sunmakta ve fiyat dalgalanmalarina kars1 daha iyi tahmin yapilmasini

saglamaktadir (Axu vd., 2020).

Zhang ve Zhang, LSTM modelinin oynakliga karst duyarliligini incelemis ve
modelin piyasadaki yliksek oynaklik altinda performans gostermede etkili oldugu
sonucuna varmistir. LSTM'nin tahmin yetenegi, kripto para birimindeki yiiksek
volatilite donemlerinde dikkat ¢cekmistir. Uzun vadeli bagimlilik 6grenme ve tahmin
yetenegindeki istiin performanst nedeniyle LSTM, kripto para ticaretinde
arastirtlmaya deger bir modeldir. Arastirma, Ozellikle oynakligin yiiksek oldugu
piyasalarda LSTM modelinin etkinligini gostermektedir (Zhang ve Zhang, 2021).

Li ve arkadaslari, CNN modelini kullanarak kripto para piyasasinda trend tahminleri
yapmustir. Caligsmalarinda, modelin daha kisa fiyat hareketlerini tahmin etmedeki
performansinin  goriniirliigiine  dikkat c¢ekilmistir  CNN, aktif trendleri
yakalayabildigi ve kisa vadeli fiyat degisikliklerine hizli tepki verebildigi i¢in kripto
para piyasasindaki yatirnmcilar i¢in degerli bilgiler oldugunu kanitlamistir. Model,
son derece degisken piyasalarda bile basarili bir performans sergilemis ve bdylece

yatirimcilara dogru se¢imleri yapmalarinda yardimci olmustur (Li vd., 2021).

Zhou ve Sun, alim ve satim sinyalleri gelistirmek i¢in sosyal medya analizi ile LSTM
modelini birlestirmis ve sosyal medyanin piyasa tizerindeki etkisini analiz etmistir.

Calisma, sosyal medya duyarliligimin kripto para piyasasindaki fiyat hareketlerinde
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hayati 6nem tagidigini ortaya koymustur. LSTM'nin sosyal medya verileriyle entegre
edilmesiyle, piyasa yonlerine iliskin daha dogru sinyaller ortaya ¢ikti. Modelin
sosyal medya analiziyle gelistirilmesinin dogrulugu artirdigi ve yatirimcilara alim
satim konusunda daha iyi sinyaller verdigi kaydedildi. Bu arastirma, sosyal medya
duyarliligmin kripto para piyasasinda énemli bir gli¢ oldugunu kanitlamistir (Zhou

ve Sun, 2021).

Chen ve arkadaglari, LSTM ve rastgele orman kullanarak kripto para birimleri igin
fiyat tahmini iizerine aragtirma 2019 yilinda yapilmistir. Caligmanin sonucunda
LSTM'nin daha iyi bir kisa vadeli tahmin kabiliyetine sahip oldugu gézlemlenmistir.
LSTM'nin zaman serisi verilerine olan duyarliligi, onu kripto para piyasasindaki ani
fiyat degisikliklerini tahmin etmek i¢in daha etkili bir model haline getirdi. Genel
piyasa egilimlerini tahmin etmede rastgele orman algoritmasi verimli bir performans
sergilerken, kisa vadeli verilerin genel olarak LSTM ile ¢ok daha iyi tahmin edildigi

goriilmiistiir (Chen vd., 2019).

Park ve arkadaslari, CNN ve LSTM modellerini kullanarak kripto para birimi fiyat
tahminini incelemistir. Bu modellerin piyasa egilimlerini tahmin etme konusundaki
karsilagtirmali performansi incelenmis ve LSTM'nin ¢ok daha basarili oldugu
sonucuna vartlmistir. LSTM, zaman serisi verileri iizerinde ¢alisarak piyasa
egilimlerini yorumlamada muhtemelen daha iyi performans gosterecektir, bu nedenle
umutsuz piyasa kosullarinda nispeten yiliksek dogrulukla fiyat tahmini i¢in daha
uygundur. CNN'in daha az degisken bir piyasada cok daha koti performans
gostermesi beklenmektedir, ancak belirli piyasalarda iyi bir ¢ikti gdstermesi s6z
konusudur. Bu ¢alisma, LSTM modelinin kripto para piyasasinda kisa zaman dilimi

tahminleri i¢in daha uygun oldugunu gostermektedir (Park vd., 2022).
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu béliimde calismada kullanilan makine 6grenmesi algoritmalar1 ve degerlendirme

metriklerine iligkin agiklamalar sunulmustur.

3.1. Kullamilan Veri Seti ve Ozellikleri

Bu tezde kullanilan veri seti, Bitcoin’in tarihsel fiyat verilerini icermektedir. Veri seti,
Bitcoin fiyatlarinin zaman i¢indeki degisimlerini ve ticaret hacmini detaylandirarak,
alim-satim sinyalleri i¢in Onemli Oznitelikler sunmaktadir. Veriler, ¢esitli teknik
analiz gostergeleri, ticaret hacmi, fiyat dalgalanmalar1 ve piyasa trendleri gibi
unsurlar g6z Oniinde bulundurularak toplanmistir. Veri setinde, Bitcoin'in fiyat
hareketlerine dair alim ve satim sinyalleri, bu hareketlerin tarihsel 6zellikleriyle
iligkilendirilmis ve etiketlenmistir. Bu etiketler, fiyat degisimlerinin biiyiikligi ve
yonii gibi unsurlart dikkate alarak siniflandirilmistir. Hareketli Ortalamalar (MA)
icin, kisa vadeli hareketli ortalamanin uzun vadeli hareketli ortalamayi yukari
kesmesi al sinyali, agag1 kesmesi ise sat sinyali olarak degerlendirilir. RSI i¢in, 30’un
altindaki degerler asir1 satim bolgesi olup al sinyali, 70’in {izerindeki degerler asiri
alim bolgesi olup sat sinyali olarak kabul edilir. MACD’de, MACD c¢izgisinin sinyal
cizgisini yukar1 kesmesi al sinyali, asag1 kesmesi sat sinyali olusturur. Bollinger
Bantlarinda, fiyatin alt banda yaklagmasi al, list banda yaklagmasi ise sat sinyali

olarak yorumlanur.

Veri setinin dagilimi, alim ve satim sinyalleri arasindaki iliskisi Sekil 3.1°de

gosterilmistir.
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Sekil 3.1. Veri setindeki alim ve satim sinyallerinin dagilimi

Tez calismasinda kullanilan veri kiimesi, Bitcoin (BTC/USDT) fiyat hareketlerini
icermektedir ve 01/01/2020 ile 24/12/2024 tarihleri arasindaki 1.820 giinliik fiyat
verisinden olugmaktadir. Veri kiimesinde her giin i¢in agilig fiyati, kapanis fiyati, en
yilksek ve en diisiik fiyat seviyeleri, islem hacmi ve giinlik degisim yiizdesi
bulunmaktadir. Bu veriler, teknik analiz gostergeleri olan MA, RSI, MACD ve
Bollinger Bantlar’nin  hesaplanmasinda kullanilmaktadir.  Veri seti, finansal
piyasalara iliskin giivenilir tarithsel veri saglayan Yahoo Finance platformundan

temin edilmistir (Yahoo Finance, 2024).
Veri kiimesine ait 6rnek verileri iceren Cizelge 3.1°de sunulmaktadir.

Cizelge 3.1. Kullanilan BTC/USDT fiyat verileri
Fiyat Acihis En Yiiksek | En Diisiik | Hacim | Degisim (%)

952355 | 94852.8 | 95256.3 93566.2 | 105.41K 0.40%
94852.1 | 95184.8 | 96517.8 92543.2 | 133.24K -0.35%
95183.8 | 97281.6 | 974222 94265.2 | 100.64K -2.13%
972533 | 97799.1 99 531.9 96 478.6 | 123.36K -0.55%
97795.7 | 974683 | 98178.2 92301.9 |221.18K 0.34%
97 466.1 | 100190.5 | 102778.8 | 95672.2 | 200.57K -2.73%
100 197.8 | 106 140.7 | 106 477.6 | 100 049.3 | 187.49K -5.60%
106 138.9 | 106 053.4 | 108 244.9 | 105 350.6 | 149.37K 0.08%
106 057.6 | 104 479.2 | 107 767.6 | 103 351.7 | 232.66K 1.55%
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Makine 6grenmesi algoritmalarinin bu veri seti lizerinde egitilmesi ve test edilmesi,
ozellikle teknik analiz indikatorleri kullanilarak kripto para piyasasinda alim-satim
sinyallerinin dogrulugunu artirmak i¢in 6nemli bir firsat sunmaktadir. Bu baglamda,
hareketli ortalama (SMA), Bollinger Bantlari, MACD ve Stokastik Osilator gibi
indikatorler, algoritmalarin piyasa trendlerini ve fiyat hareketlerini daha dogru bir
sekilde analiz etmelerini saglayarak, yatirimcilar ig¢in daha giivenilir sinyallerin

olusturulmasina olanak tanir.

Indikatorler eklenmis ve sadelestirilmis veri seti Cizelge 3.2’de sunulmustur.

Cizelge 3.2. Indikatorler eklenmis veri seti

Tarih SMAG50 | Bollinger Ust | Bollinger Alt [ MACD MACD Fiyat

15.09.2024 [ 59 681.09 | 615688.228 | 541 124.47 |-3300.824 | -7 913.572 | 59 138.5
19.09.2024 | 59 228.14 | 622 852.446 | 534 818.53 | 4354.999 | 2629.657 |59 228.1
01.10.2024 ] 60 329.63 | 673 075.076 [ 575390.73 [ 12217.74 | 13164.89 |60 835.5
03.10.2024 | 60 371.50 | 670 585.026 | 580452.03 | 10219.84 [ 11 259.14 |60 751.2
09.10.2024 1 63 877.37 | 724696.718 | 614 312.48 [ 18047.09 [ 15085.19 |72 730.4
17.10.2024 | 66 266.47 | 748 778.195 | 625780.48 | 20454.76 | 16 703.415 | 75 613.7
10.11.2024 | 68 377.26 | 790 035.068 | 629 235.29 | 22 067.07 | 21 637.50 | 80 851.8
13.11.2024 | 69 348.18 | 1039 971.43 | 640984.47 | 46 206.70 | 29433.43 |94 442.3
16.12.2024 | 85 000.52 | 1048 063.39 | 937 382.00 | 16 243.36 | 3 069.568 | 106 057
24.12.2024 193 967.67 | 1062 397.69 [ 927 850.17 | 6708.490 [ 20333.35 | 96 235.5

3.2. LSTM Algoritmasi

Bu calisma kapsaminda gelistirilen model, bes farkli girdi 6zelliginden yararlanarak
tek bir ¢ikti liretmeyi amaglayan bir tahmin modelidir. Modelin temelinde, klasik
RNN’lerin karsilastigi vanishing gradient problemini asan LSTM mimarisi tercih
edilmistir. LSTM, girdi kapisi, unutma kapis1 ve ¢ikis kapist olmak {izere ii¢ ana
bileseniyle, hangi bilgilerin saklanacagina ve hangilerinin unutulacagina karar verir.
Bu yap1 sayesinde model, bes farkli girdi arasindaki karmasik iligkileri 6grenerek, tek

bir tahmin degeri liretmeye olanak tanimaktadir.
LSTM, her adimda mevcut girdi verisini ve onceki adimlardan gelen gizli durum

bilgisini kullanarak bir ¢ikt1 iiretir. LSTM hiicresi, ii¢ ana kapidan (giris, ¢ikis,

unutma kapilar1) olusur ve bu kapilar, modelin neyi hatirlayacagina ve neyi
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unutacagina karar verir. Bu yapist sayesinde, LSTM, zaman serisi verilerindeki

karmasik iliskileri 6grenebilme kapasitesine sahiptir.
LSTM'nin temel yapi taslar1 hesaplamasi i¢cin Denklem (3.1) kullanilir.

i = o(W; - [he—1, %] + by)

fi = O'(Wf he—q, xe] + bf)

o = c(W, - [he—1, x¢] + by) (3.1
€t = fr Croq +ip - Ct

¢; = tanh(W, - [hy_q, x¢] + b.)

h; = o, - tanh(c;)

Giris, unutma ve ¢ikis kapilari sirastyla giris kapisi, unutma kapisi ve ¢ikis kapisi
olarak ifade edilir. Hiicre durumu ve modelin ¢iktisi, bu kapilarla birlikte LSTM'in
zaman serisi verilerini islemekteki temel bilesenleridir. Giris, unutma ve ¢ikis
kapilari, her bir zaman adiminda hangi bilgilerin saklanacagi, hangilerinin

unutulacagi ve hiicre durumundan ne kadar bilgi aktarilacagina karar verir.

Bu kapilar, modelin agirliklar1 ve bias degerleri tarafindan kontrol edilir. LSTM'in
genel hesaplama siireci, bu kapilarin islevlerinin bir araya gelmesiyle gerceklesir.
Boylece model hem gecmis verilerden bagimliliklart 6grenir hem de yeni bilgilerle
mevcut durumu giincelleyerek tahminler yapar. Bu yap1 sayesinde, LSTM
algoritmasi, Ozellikle finansal zaman serileri gibi karmasik ve degisken veri

yapilarinda oldukca basarilidir.
3.3. eXtreme Gradient Boosting (XGBoost)

XGBoost, karar agaclar1 temelli gradyan artirnm yontemini kullanan giiclii bir
ensemble algoritmasidir. Her agag¢, zayif Ogrenicilerden olusurken, diizenleme
teknikleri sayesinde modelin asir1 6grenmesi engellenir. Bu yontem, cesitli veri
yapilarinda yiiksek dogruluk ve verimlilik sunmasiyla dikkat ¢ekmektedir (Chen ve
Guestrin, 2016).
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3.4. Backpropagation Neural Network (BPNN)

BPNN, cok katmanli ileri beslemeli sinir aglarinda kullanilan ve geri yayilim
algoritmasiyla egitilen bir modeldir. Ag, hata fonksiyonundan elde edilen geri
beslemeler dogrultusunda agirliklarini giincelleyerek, girdiler ile hedef degerler
arasindaki karmagik iligkileri 6grenir. Bu yontem, 6zellikle karmasik veri setlerinde

etkili sonuglar iiretir.

3.5. Support Vector Regression (SVR)

SVR, destek vektdr makinelerinin regresyon problemlerine uyarlanmis halidir.
Model, veriler arasindaki iliskileri belirli bir hata pay1 dahilinde modelleyerek, hem
dogrusal hem de dogrusal olmayan durumlarda etkili tahminler yapar. Bdylece,

optimum diizlem bulunarak tahmin hatas1 minimize edilir (Cortes ve Vapnik, 1995)

3.6. Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele Orman algoritmasi, siiflandirma ve regresyon problemlerinde siklikla
tercih edilen giiglii bir makine 6grenmesi yontemidir. Bu algoritma, bagimsiz olarak
egitilen ¢ok sayida karar agacinin sonuglarini birlestirerek, daha saglam ve
genellestirilebilir bir tahmin modeli olusturur. Regresyon problemlerinde, her bir
karar agacinin iirettigi tahminler ortalanarak nihai sonu¢ elde edilir. Ayrica, asiri
uyum riskini azaltmak amaciyla, modelin her agaci egitim sirasinda rastgele 6zellik
secimleri ve veri alt kiimeleri kullanilarak olusturulur. Bu rastgelelestirme, her agacin

farkli veri ornekleri lizerinden egitilmesini saglayarak modelin ¢esitliligini artirir.

3.7. LIME Algoritmasi

LIME, karmasik ve anlasilmasi zor modellerin tahminlerinin yorumlanabilir hale
getirilmesi i¢in kullanilan bir algoritmadir. LIME, her bir veri noktas1 i¢in, modelin
tahminini basitlestirilmis bir yerel modelle aciklamayr amaclar. Bu yontem,
genellikle "kara kutu" olarak adlandirilan ve igsel isleyisi zor anlasilabilen modeller
icin kullanilir. LIME, bu tiir modellerin kararlarin1 agiklamak ve modelin

giivenilirligini artirmak i¢in 6nemli bir aragtir.
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LIME algoritmasinin temel isleyisi, karmasik modelin ¢iktilarinin yerel bir diizeyde,
daha basitlestirilmis bir modelle agiklanmasidir. Her bir tahmin i¢in, modelin yerel
davranigini yansitan dogrusal veya basitlestirilmis bir model olusturulur. Bu yerel
model, orijinal modelin tahmin ettigi degerlerle uyumlu olacak sekilde, o veri noktasi

icin yorumlanabilir agiklamalar iretir.

LIME, her bir tahmin i¢in modelin nasil ¢alistigin1 anlamak adina kiiglik degisiklikler
yaparak veri noktalarini analiz eder. Bu degisiklikler, modelin nasil karar verdigini
anlamamiza yardimci olur ve modelin genel dogrulugunun yani sira her bir tahminin

arkasindaki mantig1 agiklamamiza olanak tanir.

LIME algoritmasi, karar agaclari, derin 6grenme modelleri veya diger karmasik
algoritmalar gibi ¢esitli model tiirleriyle calisabilir. Bu algoritma, modelin genel
tahmin performansim iyilestirmek ve kullanicilarin modelin kararlarini daha iyi

anlamasini saglamak amaciyla her bir tahminin agiklanabilirligini artirir.
3.8. Hareketli Ortalama (MA)

Hareketli Ortalama, belirli bir zaman araliginda fiyatlarin ortalamasimi alarak
piyasanin genel egilimini belirler. Bu indikatdr, kisa vadeli fiyat dalgalanmalarini
filtrelemek ve uzun vadeli egilimleri gérmek icin kullanilir. MA formiili i¢in

Denklem (3.2) kullanilir
1
MA, =3 P (3.2)

3.9. Goreceli Giic Endeksi (RSI)

RSI, fiyat hareketlerinin hizin1 ve degisimini 6lgerek asir1 alim ya da asir1 satim
seviyelerini belirler. RSI degeri 0 ile 100 arasinda degisir ve genellikle 70 iizeri asir1
alim, 30 alt1 asir1 satim olarak degerlendirilir. RSI hesaplanmasi i¢in Denklem (3.3)

kullanilir

100
1+RS

RSI = 100 — (3.3)

24



y(x) tahmin edilen hedef degisken degeridir. x veri noktasinin 6zellik vektoridiir. f(x)
veri noktasinin tahmin edilen degeridir. N agagtaki toplam diigiim sayisidir. Cj, i'inci
diigiimdeki tahmini degerdir. I(x€R;), veri noktasmin i-inci bdlgeye (diigiime) ait
olup olmadigim1 gosteren bir gosterge fonksiyonudur. Eger x o bolgede ise 1, aksi
takdirde 0 degerini alir. R;, 1’inci bolgenin (diiglimiin) belirli bir 6zellik araligini

gosterir.

3.10. Hareketli Ortalama Yakinsama Sapmasi1 (MACD)

MACD, iki farkli hareketli ortalama arasindaki farki hesaplar ve bu farkin degisim
oranini degerlendirir. MACD, fiyatin yon degistirme potansiyelini tespit etmek igin

kullanilir. MACD formiilii Denklem (3.4) gibi hesaplanir.

MACD = EMA,, — EMA,, (3.4)

Burada N veri noktasi sayisi, fi model tarafindan dondiiriilen deger ve y; 1 veri

noktasi i¢in gercek degerdir.

3.11. Bollinger Bantlar

Bollinger Bantlari, fiyat volatilitesini 6l¢gmek ve trend doniis noktalarini tespit etmek
icin kullanilan bir teknik gostergedir. Gosterge, bir hareketli ortalama ile bu
ortalamadan sapmalar1 hesaplayan {ist ve alt bantlardan olusur. Bollinger Bantlari,

Denklem (3.5) ve Denklem (3.6)'deki gibi hesaplanir:

Upper Band = SMA,, +k Xo (3.5)
Lower Band = SMA,, — k X & (3.6)

Burada o, standart sapmay1; k, genellikle 2 olarak alinan bir katsayiyr ifade eder.
SMA ise belirli bir periyottaki basit hareketli ortalamay1 temsil eder. Bollinger
Bantlari, fiyatlarin bantlara yakinlastigi veya uzaklagtigi durumlar analiz ederek

piyasanin asir1 alim ya da asir1 satim bolgelerini belirlemek i¢in kullanilmistir.
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3.12. Egitilen Modellerin Degerlendirme Metrikleri

Modelin basarimini degerlendirmek icin ¢esitli dlgiitler kullanilmistir. Bu 6lg¢iitler,
modelin tahminlerinin ger¢ek degerlere ne kadar yakin oldugunu ve genelleme

yetenegini analiz etmek i¢in tercih edilir.

Ortalama Mutlak Hata (MAE), model tahminleri ile gercek degerler arasindaki
mutlak farklarin ortalamasini ifade eder. MAE, Denklem (3.7) ile hesaplanmaktadir:

1 ~
MAE = S ¥ils 1y = 9 | (3.7)

Kok Ortalama Kare Hata (RMSE), tahmin hatalarinin karelerinin ortalamasini alarak
biiyiik hatalar1 daha agir sekilde cezalandirir. RMSE hesaplanmasit Denklem (3.8)
gibi ifade edilmektedir:

RMSE = 15X,y - 9)? (3.8)

Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE), modelin tahminleri ile gercek degerler
arasindaki farkin yiizdesel olarak ne kadar oldugunu 6l¢cer. MAPE, Denklem (3.9) ile

tanimlanir:

100 i—Al
MAPE = =23, |yy—y| (3.9)

Belirleme Katsayist (R?), modelin toplam degiskenlik icerisindeki aciklama oranini

6l¢en bir metriktir. Denklem (3.10) gibi hesaplanmaktadir:

2 =1 _ Zina0i-)?
R? = 1- 5200 (3.10)
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Mean Squared Error (MSE), yani Ortalama Kare Hata, modelin tahmin ettigi
degerler ile gercek degerler arasindaki farklarin karelerinin ortalamasini hesaplar.

Denklem (3.11) gibi hesaplanmaktadir.
1
MSE == ¥ily (fi = »)? (3.11)

Formiilden de goriilecegi lizere, MSE hesaplanirken her bir gézlem i¢in model
tahmini (f;) ile gercek deger (y;) arasindaki hata bulunur. Bu hata terimi karesi
alimarak hem pozitif/negatif isaretlerden arindirilir hem de biiylik hatalarin metrige
daha fazla agirlikla yansimasi saglanir. Tiim hata karelerinin toplami, veri setindeki

gozlem sayisina (N) boliinerek ortalama hata elde edilir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu calismada, kripto para piyasasindaki fiyat hareketlerinin tahmini i¢in LSTM
modeli kullanilmistir. LSTM, o6zellikle zaman serisi verilerinin 6grenilmesi ve
gelecekteki degerlerin tahmin edilmesi amaciyla gelistirilen bir sinir ag1 mimarisi
olup, ardisik veri yapilarindaki uzun vadeli bagimliliklar1 etkin bir sekilde
modelleyebilme 6zelligine sahiptir. Model, Bitcoin fiyatlarina ait giinliilk kapanis
degerlerini analiz ederek tahminleme amaciyla egitilmistir LSTM modelinin
yapilandirilmasinda kullanilan hiperparametreler ve bu parametrelere atanan degerler
Cizelge 4.1'de Ozetlenmistir. Model, 50 epoch boyunca egitilmis ve her epoch
sonunda egitim ve dogrulama kayiplar1 kaydedilmistir. Modelin optimizasyonunda
Adam optimizasyon algoritmasi tercih edilmistir. Ogrenme orani (learning rate)
0.001 olarak belirlenmis ve kayip fonksiyonu olarak MSE kullanilmisti. LSTM
katmaninda 128 hiicre (néron) bulunmakta olup, bu katmandan elde edilen ¢iktilar,
iki adet tam bagl katman ile islenmistir. Ik tam bagli katman i¢in ReLU aktivasyon
fonksiyonu, son katmanda ise tahmin probleminin dogasi1 geregi lineer aktivasyon

fonksiyonu kullanilmigtir.

Cizelge 4.1. Model egitiminde kullanilan hiperparametre degerleri

Hiperparametre Degerler
Epoch Sayisi 50
Ogrenme Orani 0.001
Optimizer Adam
Kay1ip Fonksiyonu MSE
LSTM Hiicre Sayis1 128
Aktivasyon Fonksiyonlari ReLU, Lineer

4.1. Modelin Performansinin Degerlendirilmesi

Cizelge 4.2°de verilen metrikler, LSTM modelinin performansimi degerlendirmek
icin kullanilmistir. Modelin basarisi, MSE, MAE, RMSE, MAPE ve R? gibi farkh
degerlendirme Olgiitleri ile analiz edilmistir. Bu metrikler, modelin tahminlerinin
dogrulugunu, hatalarinin biiylikliigiinii ve veri {iizerindeki genel uyumunu

anlamamiza yardimci olmaktadir. Ayrica, bu degerlendirme olgiitleri, modelin kripto
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para piyasasindaki fiyat hareketlerini tahmin etme basarisini detayli bir sekilde

incelemek i¢in 6nemli bir referans sunmaktadir.

Cizelge 4.2. Smiflandirici algoritmalarin metrik degerleri

Learning
Epoch
Rate MSE MAE RMSE MAPE R?
Sayisi
(LR)
20 0.01 0.00125 | 0.0271 0.0353 | 315.4728 0.87
50 0.01 0.00089 | 0.0213 0.0298 | 278.3125 0.91
20 0.001 0.00072 | 0.0184 0.0268 | 255.1269 0.93
50 0.001 0.00035 | 0.0134 0.0187 | 225.0385 0.99
100 0.001 0.00036 | 0.0142 0.0190 | 230.2157 0.98
50 0.0001 0.00061 0.0198 0.0247 | 270.3621 0.92

LSTM modeli, Cizelge 4.2’de sunulan metrikler dogrultusunda degerlendirilmistir.
Modelin performansi, hata ve agiklayicilik metrikleriyle dlgiilmiistiir. R? skoru 0.991
ile oldukga yiiksek bir dogruluk orani sunarken, MSE degeri 0.00035, MAE degeri
0.0134 ve RMSE degeri 0.0187 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar, modelin

tahminlerinin gercek degerlere olduk¢a yakin oldugunu gostermektedir.

MAPE degeri ise 225.04 olarak belirlenmistir. Bu yiiksek deger, 6zellikle kii¢iik veya
sifira yakin hedef degerlerdeki sapmalarin etkisinden kaynaklanmakta olup, genel
model bagarisinin degerlendirilmesinde sinirhi bir etkisi olmustur. R? skorunun
yiiksekligi ve diger hata metriklerinin diisiik seviyelerde olmasi, LSTM modelinin

finansal zaman serilerinde tutarli bir performans sergiledigini kanitlamaktadir.

Bu sonuglar, LSTM algoritmasinin uzun vadeli bagimliliklart 6grenmedeki bagarisini
ve finansal piyasa tahminleri gibi uygulamalarda etkili bir ara¢ oldugunu
gostermektedir. Modelin genel performansi hem dogruluk hem de hata metrikleri

agisindan oldukga basarili bulunmustur.

Bitcoin fiyatlarinin tahmini i¢in kullamilan LSTM modeli, gercek fiyatlarla
kiyaslandiginda basarili bir performans sergilemistir. Asagidaki grafikte, modelin

tahmin ettigi fiyatlar ile gergek fiyatlarin zaman ig¢indeki degisimi
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karsilagtirilmaktadir. Ayrica, modelin irettigi satig sinyalleri de gorsellestirilmistir.

Modelin fiyat trendlerini takip edebilme yetenegi ve tahmin dogrulugu Sekil 4.1'de

gosterilmistir.
— Gergek Fiyat
700004 — Tahmin Edilen Fiyat

® Satig Sinyali

60000 4

50000 4

Ayat

40000 A

30000 4

20000 1

2022-10 2023-01 2023-04 2023-07 202‘3’10 2024-01 2024-04 2024-07
fannh

Sekil 4.1. Gergek ve tahmin edilen fiyatlarin karsilagtiriimasi

Grafikte, mavi ¢izgi gercek fiyatlari, kirmizi ¢izgi ise LSTM modeli tarafindan
tahmin edilen fiyatlar1 temsil etmektedir. Yesil noktalar, model tarafindan belirlenen
satis sinyallerini gdstermektedir. Modelin tahminleri, 6zellikle genel trendleri dogru
bir sekilde takip etmekte olup, belirli donemlerde olusan fiyat dalgalanmalarina

verdigi tepki agisindan degerlendirilmektedir.

4.2. Makine (")grenme Modelleri ile Karsilastirilmasi

LSTM modelinin farkli makine o0grenmesi modelleriyle karsilagtirilmasi
gerceklestirilmistir. Bitcoin fiyat tahmini i¢in LSTM modelinin yani sira Geriye
Yayilim Yapay Sinir Ag1 (BPNN), Destek Vektor Regresyonu (SVR), XGBoost ve
Rastgele Orman (Random Forest) algoritmalar1 kullanilmistir. LSTM modeli, zaman
serisi verilerinde uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme kapasitesi sayesinde derin
O6grenme tabanl bir yaklasim sunarken, diger modeller geleneksel makine 6grenmesi
yontemleriyle fiyat tahmin performansini analiz etmek amaciyla kullanilmistir.
LSTM modeli, 128 hiicre (noron) igeren bir katman ile yapilandirilmis ve ardindan
iki tam bagl katman eklenmistir. Model, 100 epoch boyunca egitilmis, 6grenme

oran1 0.001 olarak belirlenmis ve Adam optimizasyon algoritmasi kullanilmigtir.
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BPNN modeli, ii¢ katmanli bir yapiya sahip olup, gizli katmanda 64 néron ve ReLU
aktivasyon fonksiyonu kullanilarak egitilmistir. Modelin optimizasyonu Adam
algoritmasi ile gergeklestirilmis ve 6grenme orani 0.01 olarak belirlenmistir. Destek
Vektor Regresyonu (SVR) modeli, dogrusal olmayan iligkileri yakalamak amaciyla
RBF c¢ekirdegi ile yapilandirilmis, hiperparametreler grid search yontemi ile
belirlenmis ve model 5000 iterasyon boyunca egitilmistir. XGBoost modeli, karar
agaclarinin gradyan artirnmli yontemle gii¢lendirilmesi esasina dayanarak ¢alismis ve
modelin hiperparametreleri maksimum derinlik 6, 6grenme orani 0.01 ve 500 karar
agaci olarak belirlenmistir. Rastgele Orman modeli ise 100 karar agaci kullanilarak
yapilandirilmistir. Calisma kapsaminda bu modellerin performansi karsilastirilmis ve
en diisikk hata degerlerine ulasan model belirlenmistir. Cizelge 4.3’te modellerin

metrik karsilastirilmasi yapilmaistir.

Cizelge 4.3. Modellerin performans karsilagtirmasi

Modeller MSE MAE RMSE MAPE R?
LSTM 0.00035 0.0134 0.0187 225.0385 0.99
XGBoost 0.00110 0.0254 0.0331 290.6721 0.89

Rastgele
0.00132 0.0289 0.0363 310.4153 0.86

Orman
SVR 0.00148 0.0134 0.0385 325.1297 0.84
BPNN 0.00176 0.0345 0.0419 345.7623 0.80

Cizelge 4.3’te sunulan metrikler dogrultusunda karsilastirmada LSTM modeli, tiim
hata metrikleri agisindan en iyi sonuglari vermis ve 0.99 R? degeri ile tahmin
performansinin en yiiksek oldugu model olarak 6ne ¢ikmistir. Diger modellerin hata
oranlar1 daha yiiksek, R? degerleri ise daha diisiik olup, LSTM modeline kiyasla daha

az basarili olduklar1 gézlemlenmistir.
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4.2.1. Aciklanabilir yapay zeka ile tahminlerin anlamlandirilmasi

Bu tez c¢alismasinda, finansal zaman serisi verileri iizerinde yapilan analizler
sonucunda, LSTM algoritmasinin yliksek performans sergiledigi tespit edilmistir. R?
skoru, MSE, MAE ve RMSE gibi metriklerde elde edilen basarili sonuglar, LSTM
modelinin finansal piyasalardaki uzun vadeli bagimliliklar1 6grenmede etkili
oldugunu gostermektedir. Bu nedenle, modelin tahmin siirecini daha iyi anlamak ve
seffafligin1 artirmak amaciyla, LIME algoritmasi LSTM modeline uygulanmustir.
LIME kullanilarak yapilan analizler, modelin verdigi tahminlerde hangi 6zelliklerin
ne derece etkili oldugunu ortaya koymus ve modelin karar verme siireclerinin

aciklanabilirligini artirmistir.

SHAP yerine LIME’1n tercih edilmesinin temel nedeni, LIME’1n lokal agiklamalar
saglamasi ve bireysel tahminler iizerinde daha esnek ve yorumlanabilir analizler
sunabilmesidir. SHAP kiiresel aciklamalar tretirken, LIME daha ¢ok belirli
tahminlerin neden yapildigin1 anlamaya odaklanmaktadir. Bu ¢aligma kapsaminda,
finansal piyasa tahminlerinde her bir tahmin sonucunun bagimsiz olarak analiz
edilmesi ve modelin karar verme siireclerinin detayli bir sekilde incelenmesi
hedeflendiginden, lokal aciklamalar iireten LIME algoritmasi tercih edilmistir. Bu
yaklasim, finansal piyasa tahminleri gibi karmasik siireclerde giivenilir yapay zeka
sistemlerinin gelistirilmesine olanak tanimis ve modelin dngoriilerine olan giiveni
artirmisti.  LIME ile yapilan analizler, modelin fiyat degisimlerini nasil
yorumladigini daha anlasilir hale getirmis ve karar mekanizmalarinin daha seffaf bir

sekilde incelenmesine katki saglamistir.

4.2.2. LIME ile LSTM modelinin agiklanabilirligi

LIME sonuglari, modelinizin belirli bir o6rnek i¢in yaptig1 tahminin hangi
Ozelliklerden ne kadar etkilendigini agiklamaktadir. Bu agiklamalar, modelin
tahminlerinin nasil yapildigin1 ve hangi 6zelliklerin tahmine daha fazla katkida
bulundugunu anlamamiza yardimci olmaktadir. Al ve sat sinyalleri, 6zellikle teknik
analizde sik¢a kullanilan gostergelerle belirlenir ve LSTM modelimizin tahminleri,

bu gostergelere dayali olarak sekillendirilmektedir.
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Al ve sat sinyallerinin olusturulmasinda kullanilan gostergeler arasinda Fiyat, 50
Giinliik Hareketli Ortalama, Bollinger Ust Bandi, Bollinger Alt Bandi, MACD ve
Stokastik gibi teknik gdostergeler yer almaktadir. Bu gdstergelerin  modelin
tahminlerine yaptigi katkiyr anlamak, modelin seffafligin1 artirmak ve ticaret

kararlarin1 daha giivenilir hale getirmek i¢in 6nemlidir.

LIME aciklamalari, bu gostergelerin her birinin Al ve sat sinyalleri iizerinde nasil bir
etki olusturdugunu gostermektedir. Ornegin, Fiyat ve 50 Giinliik Hareketli Ortalama
gibi ozellikler genellikle pozitif katkilar saglarken, Bollinger Band1 ve MACD gibi
gostergeler negatif katkilar yapmaktadir. Bu durum, modelin her bir gostergeyi
degerlendirdigi ve hangi gdstergelerin daha fazla agirliga sahip olduguna dair 6nemli

bilgiler sunmaktadir.

Cizelge 4.4. LSTM modelinin tahminlerinde LIME algoritmasi ile hesaplanan en
etkili 10 6zelligin katki miktarlar

Ozellik Katki Miktari
Pozitif Katki
0.26 < Fiyat <= 0.46 0.0145
0.27 <SMA 50 <=0.46 0.0135
0.26 < Stokastik <= 0.45 0.0102
0.26 < MACD_Sinyal <= 0.45 0.0101
0.26 < Bollinger Ust <= 0.45 0.0082
Negatif Katki
0.26 < Fiyat <= 0.45 -0.0060
0.26 < Bollinger Mid <= 0.45 -0.0025
0.26 < Bollinger Alt <=0.45 -0.0010
0.26 <SMA 50<=0.45 -0.0004
0.26 <MACD <=0.45 -0.0004

Cizelgede goriildiigli iizere modelin lineer olmayan yapisinin ve girdiler arasindaki
kompleks etkilesimlerin, ¢ikt1 tizerindeki farkli araliklarda ortaya cikan pozitif ve
negatif katkilarla yansimasmi gostermektedir. Aymi oOzelligin, farkli deger
araliklarinda modelin ¢iktisina yaptig1 katkilarin ¢esitliligi, girdiler arasindaki niiansh

iliskilerin degerlendirilmesinde modelin etkinligini ortaya koymaktadir.
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Pozitif Katk1 Yapan Ozellikler:

0.26 < Fiyat <= 0.46 (0.0145): Fiyatin bu aralikta olmasi, modelin alim/satim
kararlarinda Onemli bir pozitif etki yaratmaktadir. Fiyatin bu seviyede
bulunmasi, piyasadaki potansiyel bir yiikselis veya alim firsatinin sinyalini
verebilir. Model, fiyatin bu seviyelerde oldugunu fark ettiginde, genellikle
alim sinyalleri tdretir. Bu nedenle, fiyatin bu araliktaki degeri, alim
sinyallerinin dogrulugunu artirmakta ve modelin tahminlerinin daha giiglii
hale gelmesini saglamaktadir.

0.27 < SMA 50 <= 0.46 (0.0135): SMA 50 ozelligi, belirli bir siire
zarfindaki ortalama fiyat hareketlerini takip eder. 50 giinliik bir hareketli
ortalamanin bu aralikta olmasi, piyasanin giliclii bir yiikselis trendinde
oldugunu gosterir. Model, SMA 50min bu seviyelerde bulunmasi
durumunda, yiikselisin devam edecegini dngorerek alim sinyalleri iiretir. Bu
da modelin alim sinyalleri konusunda dogru tahminler yapmasina yardimci
olmaktadir.

0.26 < Stokastik <= 0.45 (0.0102): Stokastik osilator, asirt alim ve asir1 satim
kosullarin1 tespit etmekte kullanilir. Bu deger araliginda stokastik osilator,
piyasanin asirt satim bolgesine yakin oldugunu gosterir, ancak heniiz
tamamen asir1 satimda degildir. Bu durum, modelin alim firsatlarin1 fark
etmesine ve pozitif katkilar yapmasina olanak tanir.

0.26 < MACD_Sinyal <= 0.45 (0.0101): MACD sinyal hattinin bu aralikta
olmasi, yiikselis egiliminin giiclendigini ve kisa vadede alim sinyalinin
olusabilecegini gosterir. Model, MACD ve sinyal hattinin bu seviyelere
ulasmasiyla birlikte pozitif katki yaparak alim kararini destekler.

0.26 < Bollinger Ust <= 0.45 (0.0082): Bollinger iist bandimin bu aralikta
olmasi, fiyatin volatilite sinirlarinin iist kismina yakin oldugunu gosterir. Bu,
asirt alim kosuluna isaret edebilir. Model, fiyatin bu seviyeye ulasmasi
durumunda satim sinyali iiretme olasiligini degerlendirir, ancak bu katk:

pozitif oldugu i¢in, modelin islem yapma kararlarin1 daha dikkatli hale getirir.
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Negatif Katki Yapan Ozellikler:

0.26 < Fiyat <= 0.45 (-0.0060): Fiyatin bu araliktaki degeri, model tarafindan
genellikle satim sinyali olarak yorumlanmaktadir. Fiyatin bu seviyelerde
olmasi, piyasanin zayiflama veya diisiis egiliminde olduguna isaret edebilir,
bu da modelin satim sinyalleri iiretmesini tetikler. Ancak bu deger negatif
katki saglamakta olup, modelin riskli islem kararlar1 almasini engeller.

0.26 < Bollinger Mid <= 0.45 (-0.0025): Bollinger bantlarinin orta ¢izgisi,
genellikle piyasanin denge noktasini gosterir. Orta ¢izginin bu seviyede
olmasi, fiyatin daha az hareket ettigini veya piyasanin notr bir durumda
oldugunu isaret eder. Model, bu tiir durumu negatif olarak degerlendirebilir,
clinkii asir1 alim ya da asir1 satim sinyalleri yoktur ve piyasa duraklamis
olabilir.

0.26 < Bollinger Alt <= 0.45 (-0.0010): Bollinger alt bandi, piyasanin asir1
satim bolgesine girmeye basladigini gosterir. Ancak bu seviyede hala 6nemli
bir diislis sinyali bulunmamaktadir. Bu da modelin, fiyatin fazla diigmedigi
veya asirt satim kosulunun gelismedigi diisiincesiyle satim sinyali
tiretmemesine neden olur. Bu durum, negatif katki saglayarak modelin daha
dikkatli kararlar almasini saglar.

0.26 < SMA 50 <= 0.45 (-0.0004): SMA 50'nin bu seviyede olmasi,
piyasanin gii¢sliz bir durumda oldugunu ve bir ylikselisin baslamadigini
gosterebilir. Bu, modelin diisiik katki sagladigin1 gosterir ve genellikle daha
temkinli bir yaklagim benimsenmesine yol agar.

0.26 < MACD <= 0.45 (-0.0004): MACD'nin bu degeri, piyasanin gli¢siiz
veya notr bir durumda oldugunu gosterebili. MACD'nin bu aralikta olmasi,
modelin satim sinyali liretme olasiligini arttirabilir. Ancak negatif katki,
modelin alim/satim kararlarin1 daha giivenli ve temkinli hale getirmekte

yardimc1 olur.

LIME modeli, belirli indikatorlerin belirli deger araliklar1 iizerinden al/sat

sinyallerine katki sagladigini ortaya koymustur. Pozitif katki yapan indikatorler

arasinda Price, SMA 50, Stochastic,c, MACD_ Signal ve Bollinger Upper yer

almaktadir. Bu indikatorler, modelin al/sat tahmin performansini artiran faktorler

olarak one ¢ikmaktadir.
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0.26 < Fiyat < 0.46 araliginda, bu 6zelligin model tahminine katkis1 0.0145 olarak
hesaplanmustir.

0.27 <SMA 50 <0.46 araliginda, katki miktar1 0.0135 olarak belirlenmistir.

0.26 < Stochastic < 0.45 araliginda, bu indikatoriin model iizerindeki katkis1 0.0102
olarak kaydedilmistir.

0.26 <MACD_Signal < 0.45 araliginda, katki miktar1 0.0101 olarak belirlenmistir.
0.26 < Bollinger Ust < 0.45 araliginda, model tahminine katkis1 0.0082 olarak ifade

edilmistir.

Negatif katki yapan indikatorler arasinda ise Fiyat, Bollinger Mid, Bollinger Alt,
SMA 50 ve MACD bulunmaktadir. Bu indikatorler, al/sat sinyallerinin dogrulugunu

diisiiren unsurlar olarak degerlendirilmistir.

0.26 < Fiyat < 0.45 araliginda, bu 6zelligin katkis1 -0.0060 olarak hesaplanmustir.
0.26 < Bollinger Mid < 0.45 araliginda, katki miktar1 -0.0025 olarak belirlenmistir.
0.26 < Bollinger Alt < 0.45 araliginda, model {izerindeki katkis1 -0.0010 olarak ifade
edilmistir.

0.26 <SMA 50 < 0.45 araliginda, katki miktar1 -0.0004 olarak hesaplanmistir.

0.26 <MACD < 0.45 araliginda, bu 6zelligin katkis1 -0.0004 olarak belirlenmistir.

Bu analiz, LIME modelinin indikatorlerin belirli deger araliklarinin modelin al/sat
sinyallerine olan etkisini agiklayabildigini gostermektedir. Pozitif katki yapan
indikatorlerin al/sat sinyallerinin dogrulugunu artirdigi, negatif katki yapanlarin ise

bu dogrulugu azalttig1 tespit edilmistir.

Sekil 4.2 incelendiginde, LIME algoritmasinin sagladigi aciklamalarla, modelin
belirli bir tahmine hangi 6zelliklerin ne sekilde katkida bulundugu detayli bir sekilde
analiz edilebilmektedir. Grafik, tahmin edilen "al/sat sinyalleri" dogrultusunda her bir
ozelligin model iizerindeki etkisini pozitif ya da negatif yonlii olarak ortaya

koymaktadir.

Grafikte, 6zelliklerin katki miktarlar1 yatay barlarla temsil edilmistir. Yesil barlar
model tahminine pozitif katki yapan 6zellikleri, kirmiz1 barlar ise negatif katki yapan

ozellikleri gostermektedir. Bar uzunluklar1 ise bu katkinin biiyiikliigiintii ifade
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etmektedir. Pozitif katkilar, modelin "al" veya "sat" sinyallerinin dogrulugunu
destekleyen, negatif katkilar ise bu dogrulugu olumsuz etkileyen unsurlar olarak

degerlendirilmektedir.

Asat sinyalleri igin a¢iklamalar

026 < Pice <= 048] e
027 < S0 <= 046 R
026 < tastc <= 045 —

0.26 < MACD_Signal <= 0.45 1 _

L 1

0.26 < Bollinger_Upper <= 0.45 1

0.26 < Price <= 0.45 1

0.26 < Bollinger_Mid <= 0.45 -
0.26 < Bollinger_Lower <= 0.45 1
0.26 < SMA 50 <= 0.45 1

0.26 < MACD <= 0,45 1

-0.005 0.000 0.005 0.010 0.015

Sekil 4.2. LIME Algoritmasinin Al/Sat sinyallerine etki grafigi

e (.26 < Price <= 0.46: Bu aralikta fiyat, modelin tahminine en yiiksek pozitif
katkiyr saglamisti. Fiyatin bu seviyede olmasi, "al" sinyallerinin
dogrulugunu giiclendiren bir faktor olarak 6ne ¢ikmaktadir.

e (.27 < SMA 50 <= 0.46: 50 giinliik hareketli ortalama, tahmine 6nemli bir
pozitif etki yapmistir. Bu, uzun vadeli fiyat trendlerinin alim/satim kararlari
tizerindeki etkisini dogrulamaktadir.

e (.26 < Stochastic <= 0.45 ve 0.26 < MACD Signal <= 0.45: Stokastik
osilatér ve MACD sinyal ¢izgisi, fiyatin asir1 alim ya da satim bolgesinde
olup olmadigini belirleyerek tahminlerin dogrulugunu artirmaktadir.

e (.26 < Bollinger Upper <= 0.45: Bollinger iist bandi, piyasanin direng
seviyesine yaklastigin1 gostererek modelin tahminine pozitif katkida

bulunmustur.

w
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Ote yandan, negatif katkilar incelendiginde:

e (.26 < Price <= 0.45: Fiyatin bu aralikta olmasi, tahmin edilen sinyallerin
dogrulugunu olumsuz yonde etkilemistir.

e (.26 < Bollinger Mid <= 0.45 ve 0.26 < Bollinger Lower <= 0.45: Bollinger
bantlarinin orta ve alt seviyeleri, piyasanin destek seviyelerine yaklastigini
belirterek, tahminin "sat" sinyalleri i¢in daha az gilivenilir oldugunu
gostermistir.

e (.26 <SMA 50<=0.45ve 0.26 < MACD <= 0.45: Bu ozellikler ise modelin

tahminine minimal bir negatif etki yapmustir.

Bu analiz, modelin alim/satim sinyallerini olustururken kullanilan indikatdrlerin
Onemini vurgulamaktadir. Pozitif katkilar, fiyat hareketlerinin belirli seviyelerde
olmasinin modelin tahmin dogrulugunu artirdigini, negatif katkilar ise bu durumun
aksi yoniinde etki ettigini gostermektedir. Modelin dogruluk paymi artirmada
ozellikle Price, SMA 50, ve Stochastic gibi indikatorlerin kritik rol oynadigi

gbzlemlenmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez, kripto para piyasasinda alim/satim sinyalleri dogrulugunu artirmada AYZ
tekniklerinin kullanimini aragtirmis ve LSTM modeline dayali bir yaklasim
gelistirmistir. Temel hedef, yalnizca alim ve satim sinyallerini dogru bir sekilde
tahmin etmek degil, ayn1 zamanda modelin karar alma siireglerini agiklamak ig¢in
AYZ tekniklerinden yararlanan bir ¢er¢eve sunmaktir. Bu sayede, finansal
piyasalarda yapay zeka sistemlerinin daha anlasilir ve giivenilir hale getirilmesi
amaglanmistir. Arastirma siliresince, LSTM modelinin kripto para piyasasinda
alim/satim sinyallerini tahmin etme basarisi, AYZ tekniklerinin katkilaryla

degerlendirilmistir.

Bu calismadan elde edilen bulgular, AYZ'min alim ve satim sinyallerinin
dogrulugunu artirmada O6nemli bir rol oynayabilecegini gostermektedir. LIME
teknikleri, modelin kararlarin1 acgiklayarak kullanicilarin daha giivenilir ve bilingli
yatinm kararlar1 almasina olanak tanimaktadir. YZ modellerinin karar alma
stireclerinin seffaf hale getirilmesi, yatirimcilara yalnizca modelin tahminini degil,
ayn1 zamanda tahminin ardindaki nedenleri de sunarak piyasa dinamiklerini daha iy1
anlamalarina yardimci olmaktadir. Bu sayede, kripto para piyasasinda karsilasilan
belirsizlik ve volatiliteye karst daha giicli bir savunma mekanizmasi

olusturulmaktadir.

Ayrica, LSTM modelinin egitilmesi ve AYZ tekniklerinin entegrasyonu, modelin
alim/satim sinyalleri {iretmedeki dogrulugunu ve giivenilirligini artirmistir.
Geleneksel zaman serisi tahmin yontemleri, kripto para piyasasindaki anormallikleri
tespit etmede yeterli olamayabilirken, LSTM modelinin ge¢mis verilerden 6grenme
yetenegi, dogruluk oranlarin1 6nemli 6l¢lide artirmistir. LIME ve benzeri AYZ
tekniklerinin  kullanim1 ise bu tahminlerin ardindaki mantig1 agiklayarak,

yatirimceilara daha iyi bir seffaflik saglamaktadir.

Bu ¢aligmanin bulgularina dayanarak, kripto para piyasalarinda alim/satim sinyalleri
tahmininde AYZ tekniklerinin etkinligini artirmak i¢in ¢esitli 6neriler sunulmaktadir.
Finansal kurumlar ve yatirimcilar, AYZ tabanli modelleri daha genis bir giivenlik ve

risk yOnetim c¢ergevesine entegre etmelidir. Bu modellerin  benimsenmesi,
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yatirimcilara yalnizca dogru sinyaller sunmakla kalmayip, ayni zamanda bu
sinyallerin nedenlerini de agikwlayarak daha saglikli kararlar almalarma yardimeci
olacaktir. Model dogrulugunun siirdiiriilebilirligini saglamak i¢in, AYZ tabanh
sistemlerin siirekli olarak yeniden egitilmesi ve piyasadaki yeni gelismelerle giincel
tutulmas1  gerekmektedir. Bu siirekli O6grenme siireci, modellerin piyasa

degiskenliklerine uyum saglamasini saglayacak ve tahmin dogrulugunu artiracaktir.

Ayrica, yatirnmcilar ve finansal analistler, AYZ tekniklerinin yorumlanabilirligini
anlamak i¢in egitim programlarina katilmalidir. Bu programlar, AYZ ¢iktilarini nasil
yorumlayacaklarin1 ve bu bilgileri yatirnm stratejilerine nasil entegre edeceklerini
ogretmelidir. Kripto para piyasasinda diizenli olarak yapilan analizler ve denetimler,
AYZ tabanli modelin etkinligini test etmek ve yeni saldir1 teknikleriyle nasil basa

cikilacagina dair stratejiler gelistirmek i¢in 6nemlidir.

Sonug olarak, AYZ’nin kripto para piyasasinda alim/satim sinyalleri tahminindeki
rolii, vyalnizca dogrulugu artirmakla kalmayip, ayni zamanda modelin
aciklanabilirligini saglayarak yatirimcilarin daha bilingli ve giivenli kararlar almasina
olanak tanimaktadir. AYZ'nin finansal piyasalarda daha genis bir sekilde

benimsenmesi, glivenli, seffaf ve siirdiiriilebilir yatirim.
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