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Glinlimiizde hisse senedi piyasalarinda menkul kiymetler acisindan siirekli degisimler
yasanmaktadir. Yatinmcilar temel analiz araglari ve gostergelerini ¢ok yaygin olarak
kullanarak bu degisimleri anlamlandirmaya ¢alisirlar. Bu sayede piyasalarda yasanan durumlar
hakkinda biraz bilgi sahibi olmak ve kazan¢ elde etmek miimkiin hale gelmektedir. Bu
calismada yatirimeilar agisindan ¢ok popiiler yatirim araglarindan biri olan Bitcoin iizerinde
yapilan manipiilasyonlar ele alinmistir. Manipiilasyonlar1 tespit etmek i¢in popiiler makine ve
istatistiksel tahmin yontemleri kullanilmis ve en basarili sekilde tespit edilebilmesi igin
izlenmesi gereken yol haritalar1 paylasilmistir. Calismalar sirasinda manipiilasyonlara etkisi
oldugu diisiiniilen sosyal medya duygulari, duygu analizi yontemleriyle siniflandirilmistir.
Bunun yaninda en bagarili fiyat tahminleme ydntemleri kullanilarak aralarindaki iligkiler
incelenmistir. Degerlendirmeler asamasinda, kriz oncesi gergeklestirilen tahmin yontemlerinin
daha basarili oldugu iddialar arastirilmistir. Bu amagla kiiresel ¢apta yasanan Covid-19 salgini,
tiim diinyay1 ekonomik bir krize siiriikledigi i¢in bu siirecte yasanan fiyat degisimlerinin etkileri
tahminleme yontemleriyle aragtirilmistir. Tim siire¢ dahilinde borsalarda biiyiik kazang
saglayanlarin aslinda borsanin yoniinii belirleyenler oldugunu sdylemek yanlis bir ifade olmaz.
Bunu saglayabilmek ic¢in de piyasalarda manipiilasyon yapmaktadirlar. Bu ¢alismalarda
manipiilasyon donemlerinde gerceklestirilen deneylerle, cesitli yontemler kullanilarak
dogrulanmaya c¢alisilmistir. Deney sonuclar1 kriz Oncesinde periyotlarda fiyat tahminleme
basarimlarinin %93 F; skor basarisina kadar ulasabildigini gostermistir. Bu yiliksek bagarim
sonuclarinin iddialarda bahsedildigi lizere, kriz Oncesi periyotlar i¢cin basarimlarin diigmesi
beklenmistir. Bu ¢alismada yasanan basarim diislislerin aslinda manipiilasyonlardan
kaynaklanabilecegi ortaya ¢ikartilmistir. Sonrasinda fiyat tahminleme yontemlerinin yanildiklar
noktalar anomali olarak etiketlendirilmis ve bu anomali tespit edilen donemlerde en yiiksek
islem gerceklestirmis Bitcoin hesaplar1 potansiyel manipiilatorler olarak tespit edilebilmistir.
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Today, there are constant changes in terms of securities in stock markets. Investors try to make
sense of these changes by using fundamental analysis tools and indicators very widely. In this
way, it becomes possible to have some information about the situations in the markets and to
gain profit. In this study, manipulations on Bitcoin, which is one of the most popular investment
tools for investors, are discussed. Popular machine and statistical estimation methods were used
to detect manipulations, and roadmaps to be followed for the most successful detection were
shared. Social media emotions, which were thought to have an effect on manipulations during
the studies, were classified by sentiment analysis methods. In addition, the relationships
between them were examined by using the most successful price estimation methods. In the
evaluation phase, the claims that the estimation methods performed before the crisis were more
successful were investigated. For this purpose, the effects of price changes experienced in this
process were investigated by estimation methods, since the global Covid-19 epidemic dragged
the whole world into an economic crisis. It would not be wrong to say that those who make big
gains in the stock markets during the whole process are actually the ones who determine the
direction of the stock market. In order to achieve this, they manipulate the markets. In these
studies, manipulation periods are tried to be determined by using various methods. Experiments
showed that price prediction performances in the pre-crisis periods could reach up to 93% F1
score success. As mentioned in the claims, these high-performance results were expected to
decrease for the pre-crisis periods. It has been revealed that the performance drops in this study
may actually be caused by manipulations. Afterwards, the points where the price estimation
methods were wrong were labeled as anomalies. Finally, Bitcoin accounts with the highest
transactions in the periods when this anomaly was detected could be identified as potential
manipulators.

September 2021, 77 pages
Keywords: Anomaly Detection, Machine Learning, Time Series Analysis, Sentiment Analysis,
ISSFS
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1. GIRIS

1.1 Problem Tanim

Manipiilasyonlar, borsalardaki fiyatlamalarin yukar1 ve asagi yonde yaptig1 hareketlerde
en onemli etmenlerin basinda gelmektedir. Oyle ki, bu yukar1 ve asag fiyatlama
hareketleri neticesinde trend adi verilen donemsel periyotlar olusmaktadir. Bu periyotlar
icerisinde fiyatlar fark edilir bir bigimde yiikseliyorsa, buna boga piyasas1 denir. Ote
yandan, bu periyotlarda fiyatlar diisiiyorsa da buna ay1 piyasast denir. Fark edilir bir
degisim yoksa da buna duragan piyasa adi verilir. Bu tanimlara gore; piyasada aniden
asir1 hisse satimi yaparak fiyatlarda diisiise neden olan yatirimcilara “ay1”, aniden asiri
alim yaparak piyasada yiiksek talep izlenimi olusturan yatirimcilara ise “boga” denir
(Fontanills 2002). Isin o6ziinde, “ayr’” ve “boga” yatirmcilari ayn: kisiler veya
kurumlardir. Bu yatinmcilar ellerinde biliyilk miktarda nakit ve sanal para
enstrimanlarm1  bir arada bulundurduklar1 i¢in de piyasalarda balina olarak
adlandirilirlar. Yapilan bu ¢alismada manipiilasyonlarin en fazla gergeklestirildigi sanal
para borsalar1 incelenmistir. Giinlimiizde giivenlik teknolojileri agisindan zirvede
gosterilen blok zincir teknolojisini barindiran bu paralara, merkezi bir otorite tarafindan
kontrolii saglanmadigl i¢in ¢ogu resmi otorite tarafindan kullanilmasina pek sicak
bakilmamistir. Bunun en biiyiik nedeni de bu hesaplara sahip olunabilmesi i¢in herhangi
bir kisisel veya tiizel bilgiye ihtiya¢ duyulmamasidir. Bu sekilde anonim bir kimlik ile
bir hesap adresinden baska bir hesap adresine para transferi gerceklestirilebilmektedir.
Bu noktada bir¢ok iilke tarafindan sanal paralarin transferleri kontrol altina alinana
kadar yasaklanmis veya gecici diizenlemeler yapilarak kullanilmasina miisaade
edilmistir. Fakat buradaki tek sorun elbette anonim bir sekilde para transfer edilmesi
degildir. Ayn1 zamanda ¢ok oynak fiyat hareketlenmeleri gozlenmesinden 6tiirii, yatirim
yapan yatirimcilarin biiyiik paralar kazanmasina veya sermayelerinin tamamina yakinini
kaybedebildikleri de gozlemlenmistir. Bu asamada sosyal medyada yapilan
spekiilasyonlar araciligiyla da manipiilasyonlarin yapildigina dair ¢alismalar (Mirtaheri
2021), (Chahine 2018) da yer almaktadir. Fakat literatiir taramalarinda da manipiilasyon

yapmanin bir¢ok yolu oldugundan ve tek bir yontemle ifade edilemeyeceginden de
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(Gerace 2014) bahsedilmektedir. Bitcoin, hem ilk sanal para birimi olmasi hem de sanal
para piyasasinda en biiyiik parasal hacme sahip olmasi nedeniyle incelemede tercih
sebebi olmustur. Bu noktada uluslararas1 piyasa diizenleyiciler i¢in ortaya konan
problemlerin ¢6ziimii noktasinda faydasi olabilecegini diislindiigiimiiz bir tez ¢alismasi

gerceklestirilmistir.

1.2 Motivasyon ve Ozgiin Deger

Bu calismada tahminleme yontemlerinin kullanilmasina iten temel motivasyon,
manipiilasyonun genel bir taniminin olmayisidir. Bu nedenle, oncelikle yapay zeka
alaninda kullanilan makine 6grenmesi ve diger istatistiksel tahminleme yontemlerin en
asgari oranda manipiilatif miidahalelerin yasandigi bir periyotta basarimlari tespit
edilmeye c¢alisilmistir. Sonrasinda, tiim bu olaylarin arkasindaki manipiilatorlerin tespiti
asamasinda ne kadar etkili olabilecegi ortaya konulmustur. Bu etkililigi dl¢gmek i¢inse
ekonomik kriz ve oncesi donemlerinde meydana gelen piyasalardaki fiyat degisimleri
deneyler yapilarak incelenmistir. Gergeklestirilen deneyler sadece giinliikk, aylik,
haftalik veya yillik fiyat verilerinin tahminleme yontemlerinin analizine dayanmamakta,
ayn1 zamanda sosyal medyadaki duygu analizi gergeklestirilerek spekiilasyonlarin da
manipiilasyonlara olan etkisini de gbéz oniinde bulundurmustur. Yapilan galismalar
icerisinde, once metin verilerini daha basarili bir sekilde analiz edebilmek i¢in bu tez
caligmasinda (Akba 2014) yontemine kiyasen daha basarili bir yontem olarak
gelistirilen Iterative Semi-Supervised Feature Selection (ISSFS) yontemi ortaya
konmustur. Bu yontem derin 6grenme yontemlerinin uzun zaman alan hesaplamalarinin
aksine daha basarili ve c¢ok kisa siirelerde hesaplama yapabilen yeni bir yontemdir.
ISSFS yonteminin tiim aragtirma gelistirme siiregleri ve sonuglari ilgili kisimlarda
detaylartyla paylasilmistir. Yapilan ¢aligmalarin biitiiniinde; basarili tahmin yontemleri
manipiilasyon oldugu belirtilen periyotlar i¢in arastirilmis, anomali tespiti yardimiyla en
basarili tahminleme yontemleri ve manipiilasyon periyotlar1 belirlenmistir. Bu asamada,
maniplilasyonlar ve manipiilatorler ile ilgili paylasilan resmi ve dogrulanabilir kaynakli
kesin bir veri olmadig i¢in, bu sorunun iistesinden gelinmesi amaciyla anomali tespiti

yontemi  kullanilmistir.  Ozellikle (Dunning 2014) calismasinda  bilinmeyen



karakteristige sahip verilerde anomali tespiti yontemlerinin kullanilmasinin dnerilmesi
tizerine tercih edilmistir. Bu nedenle, elde edilen sonuglar potansiyel manipiilasyon
bolgeleri olarak paylasilmistir. Ote yandan, calismanin verilerinin dzgiinliigiiniin
kanitlanabilir olmas1 agisindan; gercek Bitcoin fiyat verileri, islem hareketleri ve sosyal
medyada yer alan gercek kisilere ait yorumlar bu ¢alismalarin biitiiniinde kullanilmistir.
Literatiirde yer alan ciddi iddialarin dogrulanmalar1 agamalarinda deney senaryolari
olusturulmus ve bu iddialar degerlendirilmistir. Bodylelikle asil caligmalarin
gerceklestirilecegi tim deneyler ve uygulandigi zaman periyotlar1 neden-sonug

iliskisine dayandirilarak, ortada siipheye yer birakmayacak sekilde agiklanmistir.

1.3 Literatiir Katkisi

Gergeklestirilen tez ¢alismasinin literatiire olan 6nemli katkilart asagida maddeler

halinde gosterilmektedir:

» Kripto para piyasalarindaki potansiyel manipiilatorleri miimkiin oldugunca
dogru ve hizli bir sekilde belirleyebilmek

* Manipiilasyon donemleri i¢in sosyal medyada yer alan spekiilasyonlarin
etkilerinin arastirilmasi

« Sanal para sektoriindeki fiyat anomalilerini g6z Oniinde bulundurarak
manipiilatorleri inceleyen ilk ¢alisma olmasi

* Finans sektoriindeki potansiyel borsa manipiilatorlerini tespit etmeye yonelik
uygulanabilir i$ modelini paylasan ilk ¢aligma olmasi

*  Metin madenciliginde daha hizli ve basarili sonuglar veren ISSFS yonteminin
gelistirilmesi

* Hisse senedi piyasalarinda kullanilan basarili  tahmin  yOntemlerinin
basarimlarini etkileyebilecek unsurlarin detayli olarak incelenmesi

+  Bitcoin borsalari igin Ingilizce dili igin en 6nemli dzniteliklerin paylasiimas:

Bu noktada saglanan katkilarin tiimii asamali olarak gerceklestirilen basarili deney
siireclerinin neticesinde saglanmistir. Bu nedenle, basarim sonuclar1 baska yontemlere

kiyasen daha diisiik ya da o kisim igin asgari olarak belirlenmis basarim Ol¢iitiinii
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saglayamayan yoOntemlerin sonuglari, deneylerin ilgili kisimlarinda paylasilarak bir

sonraki yapilan deney asamalarinda kullanilmamastir.

1.4 Tez Calismasinin Ana Hatlar:

Bitcoin Finansal Verilerinin
Toplanmasi

Bitcoin Sosyal Medya

Verilerinin Toplanmasi
Tahminleme Yontemlerinin
Basarimlarinin Degerlendirilmesi

ISSFS Yonteminin
Gelistirilme Sireci

ISSFS Yontemiyle Sosyal Medya
Verilerinin Etiketlendirilmesi

Egitim ve Test Senaryolari ve
Materyallerin Hazirlanmasi
Tahminleme Caligmalan

Bitcoin Fiyat Tahmini igin
En lyi Yontemin
Belirlenmesi

{ )

Manipiilasyon Periyotlarinin Tanimlamasi
(Anomali tespiti)

Duygu Analizi igin En iyi
Yontemin Belirlenmesi

Manipiilator Hesaplarin Tespiti

Sekil 1.1 Calismalarin Deneysel Ana Hatlar

Tezin g¢alisma  asamalar;;  deneylerde  kullanilacak  verilerin  toplanmasi,
anlamlandirilmasi, en basarili  yontemlerin degerlendirilmesi, yeni yOntemlerin
gelistirilmesi, senaryolarin olusturulmasi1 ve analiz kisimlarindan olugmaktadir.

Gergeklestirilen calismalarin ana hatlarin1 Sekil 1.1 tizerinde gosterilmektedir. Bu
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stireclerin deneysel olan agsamalar1 tamamen en iyi yontem veya yontemlerin birlesimi
sonucu elde edilen veriler 1s1ginda ilerletilmistir. Tezin ilerleme siiregleri de sirasiyla;
literatiir aragtirmalari, verilerin elde edilip hazirlanmasi, egitim ve test senaryolarinin
olusturulmasi, en iyi yontemlerin belirlenmesi, yeni yontemlerin kesfedilmesi, etiketsiz
spekiilasyon verilerinin duygu analizi ile ¢ogaltilmasi, spekiilasyonlarin fiyat tahmini
basarimlarina olan etkileri, manipiilasyon periyotlarinin tespiti ve en son olarak da

manipiilatorlerin tespit edilmesi seklinde takip etmistir.

Bir sonraki bolimde anlatilan kisimda tez konusuyla ilgili en iyi ¢aligmalar

anlatilmaktadir.



2. LITERATUR TARAMASI

Bu boliimde literatiirde 6zellikle uluslararasi benzer alanlarda gerceklestirilmis ve tez

konusuyla ilgisi olan basarili ¢alismalar inceleme altina alinmistir. Konu basliklarina

gore literatiirde incelenmis ¢alismalar bu boliimde gruplandirilmastir.

2.1 Piyasa Fiyatlamalar1 ve Manipiilasyonlarla lgili Literatiir Cahsmalari

Cizelge 2.1 Kiiresel Pazar Hacimleri

Kategori Pegeri Kaynak
($ Milyar, USD)
Giimiis $44 World Silver Survey 2019
Kripto Paralar $244 CoinMarketCap
Kiiresel Askeri Harcamalar $1.782 World Bank
U.S. Federal Acik (FY 2020) $3.800 U.S. CBO (Nisan 2020 itibariyle ongoriilen)
Madeni Paralar ve Banknotlar $6.662 BIS
Fed Bilangosu $7.037 U.S. Federal Reserve
Diinyanin Milyarderleri $8.000 Forbes
Altin $10.891 World Gold Council (2020)
The Fortune 500 $22.600 Fortune 500 (2019 listesi)
Menkul Kiymetler Borsalari $89.475 WEFE (Nisan 2020)
Kisa Dénem Para Arzi $35.183 CIA Factbook
Uzun Donem Para Arzi $95.698 CIA Factbook
Kiiresel Borg $252.600 IIF Debt Monitor
Kiiresel Emlak $280.600 Savills Global Research (2018 yaklasik)
Kiiresel Zenginlik $360.603 Credit Suisse
Tirevleri (Piyasa Degeri) $11.600 BIS (Aralik 2019)
Tiirevleri (Nominal Deger) $558.500 BIS (Aralik 2019)
Tiirevleri (Nominal Deger-En Yiiksek) $1.000.000 Cesitli Kaynaklar (Resmi Olmayan)

(Desjardins 2020) ¢alismasinda 2020min ilk donemine kadar, sanal para birimlerinin

toplam hacminin kiiresel borsalarin hacminin yaklasik %0,1't kadar oldugunu
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paylasmistir. Yaymlamis oldugu tablo ile kiiresel pazar hacimlerini Cizelge 2.1°de
gosterildigi sekilde paylagmistir. Bu noktada sanal para birimlerinin diinya ekonomisine
kiyasla ne kadar kiiciik bir paya sahip olduguna dikkat ¢ekmistir. Kii¢iik yatirimcilar
MACD, RSI, Trend ¢izgileri gibi teknik analiz araglarini beraber kullanarak asir1 alim
ve satim alanlarini tespit ederler. Boylece fiyat dalgalanmalarindan kazang saglamaya
caligirlar. Biiylik ¢aptaki yatirimcilar ise nispeten sig sanal para borsalarinda biiyiik
dalgalar yaratarak trend ¢izgilerine miidahale ederler. Bu trend hareketlerindeki ani
degisimler yatirimcilar1 panikleterek piyasalari istedikleri gibi yonetme imkani saglar.
Bu tiir hareket manipiilasyonun sekillerinden sadece biridir. (Keidar 2018) ¢alismasinda
sanal para borsalarindaki borsa manipiilasyonuna dikkat c¢ekiyor ve tiim kiiresel
piyasalar i¢in yiiksek hacimli ve degisken fiyatlandirma i¢in bir diizenlemenin gerekli
oldugunu vurgulamiglardir. (Babayan 2018) calismasinda Bitcoin'deki anlik %85’lik
deger kaybina dikkat cekilmistir. Bu sert deger kaybinin arkasindaki itici faktoriin,
kripto para piyasalarindaki diisiik parasal hacminden kaynaklandigmi belirtmistir. ilk
deneysel calismalarinda (Gerace 2014) Hong Kong borsalarinda manipiilasyonun
sadece tek bir tanimi olmadigini ifade etmislerdir. (Aggarwal 2003) ¢alismasinda, hisse
senedi manipiilasyonlar1 hakkinda bazi 6nemli bilgiler paylagmistir. Bu bilgilerin
bazilarinda manipiilasyonlarin potansiyel olarak kotiilesen piyasalarin biiyiimesinde
faydali oldugunu belirtmislerdir. Ayrica, manipiilatérlerin ise manipiilasyon i¢in
kullandiklart en biiyiik aracin piyasalara likidite saglamak olduguna dair ciddi
argiimanlara sahip olduklarini ifade etmislerdir. (Golmohammadi 2014) ¢alismasinda
gbzetimli makine Ogrenimi algoritmalarini kullanarak borsa manipiilasyonu tahmin
sonuglartyla ilgili bazi1 sonuglar1 paylasmigtir. Naive Bayesian algoritmasi kullanarak
2014 yilinda %53 F; puami ile en iyl sonuglar1 elde etmistir. Devaminda
(Golmohammadi 2017), S&P 500’de yer alan petrol ve yakit stoklarinda gergeklestirilen
manipiilasyonunu tespit etmek i¢cin Conformal Anomaly Detection (CAD) kullanarak
performansi artirmak i¢in de resmi bir yontem onermislerdir. Deneylerinde, makine
O0grenmesinin yani sira 6znitelik segme teknikleri de uygulamislardir. Hisse senetleriyle
ilgili tweet'lerin duygu analizi yoluyla borsanin beklenen davranigini yakalayarak CAD
algoritmasini gelistirmeyi amaglamiglardir. Sonuglara istinaden onerdikleri yontemin
yanlis pozitiflerin (FN) %28’ini ortadan kaldirdigin1 paylagmislardir. (Sridhar 2020)

tarafindan gergeklestirilen ¢alismada Ensemble Neural Networks kullanarak borsa



manipiilasyonlar1 tespit edilmeye calisilmistir. Ensemble Neural Network kullaniminin
Hindistan borsalarinda gergeklestirilen yontemler i¢in en yiiksek basariyr verdigini,
diger yontemlerle karsilastirarak ifade etmislerdir. (Chen 2019a) yatirimecilar ve
diizenleyiciler i¢in manipiilasyon modellerinin varligini arastirmistir. Bunu kanitlamak
icin de borsalarin ticaret aglarini denetlemenin gerekliligini vurgulamislardir. Singular
Value Decomposition (SVD) kullanarak birbirleriyle iliskili fiyat dalgalanmalarini tespit
etmeye c¢alismislardir. Piyasalarda uygulanan bir¢ok manipiilasyon yontemi oldugunu
anlatip, ayrica kripto para piyasalarinin denetiminin de gii¢lendirilmesi gerektigini ima
etmiglerdir. Diger bir ¢alismasinda (Chen 2019b) kullanicilari algilamak igin bir
onyilikleme algoritmasi 6nermistir. "Pump & Dump" (Pompala & Bosalt) yonteminin bir
maniplilasyon yontemi oldugunu ifade etmislerdir. Bu sekilde manipiilasyon yaparak
anormal ticaret davranisi sergileyen kullanict gruplarini incelemislerdir. Boylece kripto
para piyasasinda yatirimcilar ve anlagma yapicilar i¢in faydali bilgiler saglamaya
calismiglardir. (La Morgia 2020) ¢alismasinda sanal para piyasalarinda dolandiriciligin
nasil islendigini gozlemlemistir. Ardindan kripto para piyasalarindaki diisiik likiditeye
dikkat ¢ekmislerdir. "Pump & Dump" donemlerinde bu sahtekarligi gercek zamanli
olarak nasil tespit ettiklerini paylasarak yatirimcilarin zarar gérmesini engellemeye
calismiglardir. Sonu¢ olarak “Pump & Dump” hareketlerini en bastan tespit etmenin
mimkiin oldugunu belirtmiglerdir. (Adeye 2018) c¢alismasinda 2004-2014 yillar
arasinda Nijerya'da gerceklesmis kiiresel finansal krizi ve borsa fiyat davraniglarini
analiz etmislerdir. Farkli zamanlardaki hacimsel degisiklikleri tahmin edilebilirlik
acisindan incelemiglerdir. Sonu¢ olarak, hisse senedi piyasasinda fiyatlarin
Genellestirilmis Generalized AutoRegressive Conditional Heteroskedasticity (GARCH)
yontemiyle kriz oncesi donemlerde tespit etme basarisinin oldukga yiiksek oldugunu
belirtmislerdir. Ayrica kriz dncesi donem sonuglarindaki biiyiik basarinin aksine, kriz
sonrast donemde ise bu basarimin distiglinii gozlemlemislerdir. (Zhang 2020)
caligmasinda, 2020 yilinda Amerikan borsasinda S&P 1200 Global siralamasinda yer
alan hisse senetlerini "Minimum Spanning Tree" yontemi kullanilarak incelemistir.
Ardindan, arastirma siiresince Covid-19'un borsaya herhangi bir olumsuz etkisinin
olmadigimi iddia etmislerdir. (Kaya 2020) ile beraber yapilan ¢alisgmamizda, Covid-19
Oncesi ve sonrasi fiyat tahmin yOntemlerinin basarimlar karsilastirilmistir. Fiyatlar

Covid-19 kisitlamalariin konusulmaya baslandigi donemler i¢in basarili makine



Ogrenimi ve istatistiksel tahminleme yontemleri kullanilarak hesaplanmistir. Deneysel
sonuclar tahmin icin kullanilan ¢ogu yontem igin biiyiik basariydi. Calismada 15 Mart
2020 ile 28 Haziran 2020 tarihleri arasindaki tiim piyasa yonii haftalik ve aylik olarak
olacak sekilde tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Sonrasinda yontemlerin basarimlar
birbirleriyle karsilastirilarak sonuglar1 paylasiimistir. Deneysel sonuglara istinaden bir
zaman serisi tahmin yontemi olan Oto Regresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama (Box
2015) (ARIMA) 'nin en basarili yontem oldugu gozlemlenmistir. (Ngai 2011)
arastirmasinda gesitli finansal anormallikleri tespit etmek i¢in yapay zeka yontemlerini
kullanmistir. Yapilan ¢aligmalar sonucunda bu alanda hala yeterli calisma yapilmadigin
belirtmislerdir. Yanlis smiflandirma sayisinin fazla olmasi nedeniyle de sonuglarin
yeterince 1iyi olmadigi belirtilmis ve bu sonuglarin veri madenciligi yontemleri
Kullanilarak iyilestirilmesi gerektigi sonucuna varmislardir. Bu alanda toplanacak yeni
verilerle birlikte gelecekte daha fazla akademik ¢aligmaya devam edilmesi gerektigine
dikkat ¢ekmislerdir. (Siering 2017) yaptig1 c¢alismada hisse senedi piyasasi
manipiilasyonlarinin giiven ve biitiinliik agisindan finans diinyasin etkileyen en 6nemli
tehditlerden biri oldugunu sdylemistir. Calismada TF-IDF ve K-means algoritmalari
kullanilarak borsa kiilliyatinda en ¢ok ayristirilan kelimeler belirlenmeye ve bir
siniflandirma iglemi yapilmaya calisilmistir. Metin madenciligi, biiylik veri analizi,
yapay zeka gibi yontemler kullanilarak gelecekte bu smiflama sonuclarinin
iyilestirilmesi gerektigi sonucuna varmiglardir. (Cao 2014) ise, Adaptive Hidden
Markov Model With Anomaly States (AHMMAS) olarak adlandirdiklar1 yontemin
borsadaki manipiilasyonlar i¢in ¢ok basarili oldugunu bildirmistir. k-En Yakin
Komsuluk (k-NN), One-class SVM (OCSVM), Gaussian Mixture Model (GMM) gibi
yontemlerden daha basarili sonuglar irettigini ifade etmislerdir. Deneyler Google,
Microsoft, Intel, Apple gibi sirketlerin borsa verilerine dayali olarak yapilmistir. (Lin
2015) arastirmasinda, dolandiricilikta  kullanilan 32  adet risk  faktoriinii
degerlendirmistir. Test i¢in ortalama olarak 580 dolandiricilik vakasi kullanilmis ve
Artificial Neural Network (ANN) ve Classification and Regression Tree (CART)
yontemlerinin en iyi smiflandirma yontemi olduklari ifade edilmistir. (Kim 2016)
caligmasinda Bitcoin'in degerinin 150$'dan 1000$"1n tizerine ¢iktigi 2013 yilinin son iki
aymdaki stipheli faaliyetleri incelemistir. 2011-2013 yillar1 arasinda yaklasik 18 milyon

adet alim ve satim islemi analiz edilmistir. Sonu¢ olarak dijital para piyasasindaki



manipiilasyonlarin ger¢ekten 6nemli bir rol oynadigini belirtmislerdir. Bunun iizerine
kripto para birimlerindeki dalgalanmalari tahmin eden bir ydntem Onermiglerdir.
Normal borsa ve kripto para piyasasi arasindaki farklar nedeniyle borsayr tahmin etme
yontemlerinden bir¢ogunun basarisiz oldugunu belirtmislerdir. Calismada BTC, ETH ve
XRP para birimlerini incelemislerdir. Kullanici yorumlar: derecelendirilip ve
etiketlenerek, Granger nedensellik testine tabi tutulmustur. Bu sayede gelecege yonelik
tahminler yapan modiillerin, kullanicilarin tahminlerine gore fiyat tahmininde daha

basarili olduklarimi savunmuslardir.

2.2 Dogal Dil Isleme ve Duygu Analizi Yontemleriyle Tlgili Literatiir Cahismalar

(Fisher 2016) calismasinda gelecekteki Natural Language Process (NLP) uygulamalari
icin bir yol haritasi olusturmaya calismistir. Gegmis c¢alismalarin sonuglarini da
karsilagtirarak en basarili siniflandirma yontemlerini agiklamiglardir. Dolandiricilik
yontemleri igin NLP yontemlerinin kullanilmasi gerektigini belirtmislerdir. (Albashrawi
2016), 2004 ve 2015 yillar1 arasinda veri madenciligi yontemlerini kullanilarak tespit
edilmis 65 dolandiriciik vakasin1  incelemistir. Incelemenin sonuglari, veri
madenciliginde finansal dolandiriciliklart  belirlemek i¢in  kullanilan tekniklerin
%350'sinden fazlasinda yapay sinir aglari, SVM ve Bayes aglarimin kullanildigini ifade
etmigstir. (Varol 2017), sosyal medyada trend olmasi muhtemel twitter hashtag'lerini
belirlemeye calismistir. Trend olacak hashtag'leri %75 basar ile erkenden belirlemistir.
Trend sonrasi gozetimli siniflandirma yontemleri kullanilarak bunlarin %95'ini dogru
bir sekilde belirleyebileceklerini ifade etmislerdir. Bu ¢alismada Dynamic Time
Warping k-Nearest Neighbors (k-NN-DTW) simiflayici yontemi kullanilmistir. (Chheda
2018) caligmasinda, kripto para birimlerinin fiyat grafigini insanlarin sosyal medyadaki
diisiinceleriyle iligkilendirmeye c¢alismistir. Gozetimli makine Ogrenme teknikleri
kullanilarak duygu analizi kullanilmigtir. Naive Bayesian ve SVM yontemlerinin
sonuglar1 karsilastirilmigtir. (Lamon 2017) arastirmasinda, sosyal medyada Bitcoin,
Litecoin ve Ethereum para birimleri hakkinda yazilan metinleri duygu analizi ile
smiflandirmistir. Bu duygulara gore fiyat tahmini gerceklestirmeye calisiimistir. Bu

calismada da SVM ve Naive Bayesian Siniflandirma yontemleri kullanilmistir. Sonug
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olarak %75'in lizerinde basarili sonuglar alindigmma dikkat c¢ekmislerdir. Belgika'da
yapilan ¢aligmada (Karalevicius 2018), duygu analizini kullanarak Bitcoin {izerindeki
giinliik fiyat hareketlerini belirlemeye ¢alismistir. Sharpe orani teknikleri kullanilarak
gerceklestirilen tahmin islemlerinin tam olarak istenileni veremedigi belirtilmistir.
(Laskowski 2016) tarafindan kripto para piyasasi i¢in basit metin madenciligi yapan bir
prototip uygulama gelistirilmistir. Metinlerin analizinde para birimlerinin adlarinin
gecme siklig1 bu analizde esas alinmistir. Sonuglar para birimleri ve degerleri arasindaki
iliskiler incelenerek karsilastirilmistir. (Stengvist 2017) ¢alismasinda, Bitcoin fiyatlarin
duygu analizi kullanarak tahmin etmeye calismistir. Bir aylik borsa verileri ile
Tweeter'da yazilanlar arasinda Lackluster tahmin yontemi kullanilarak bir analiz
yapmustir. Sonug olarak, tahminlerinin %83'liik bir kesinlik oraniyla dogru tahmin

ettiklerini iddia etmistir.

Bu bolim sonrasinda tez c¢aligmast kapsaminda deneylerde ve degerlendirme

asamalarinda kullanilan teknik araclar ve basarim metrikleri anlatilmaktadir.
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3. DENEYLERDE KULLANILAN YONTEMLER

Bu bolimde anlatilan kisimlarda deneylerin oncesinde konu kapsaminda incelenen
yontemler, deneyler esnasinda ve basarimlarin degerlendirilmesi amaciyla kullanilmis

yontemler agiklanmustir.

3.1 Basarim Metrikleri

Ozellikle tahminleme ve yapay zeka alaninda en yaygin olarak kullanilan ¢alismalar
incelenmistir. Bu calismalar icerisinde yontemlerin basarimlarini dlglimlemek i¢in en
fazla kullanilan metriklerin F; skor, Matthews Correlation Coefficient (MCC) ve
dogruluk degerlerinin olduklar1 gézlemlenmistir. Bu nedenle de yukarida bahsedilen
yontemlerin  tez ¢alismasinin  basarimlarini  gostermek amaciyla kullanilmasi
kararlastirilmistir. Yukarida ad1 gecen hesaplamalarin gerceklestirilebilmesi i¢in; dogru
siiflandirilmis pozitif 6rnek sayist (TP), dogru siniflandirilmis negatif 6rnek sayisi
(TN), yanlis siniflandirilmis pozitif 6rnek sayist (FP) ve yanlig siniflandirilmis negatif
ornek sayisinin (FN) bilinmesi gerekmektedir. Bu degerler standart olarak kullanilan

yontemler igerisinde yer alan sonuglar kisminda paylasilmaktadir.

3.1.1 F; skor hesaplama

F1 skoru, bilim diinyasinin kiyaslama olarak kullandigi en yaygin performans
hesaplama teknigidir. Bu degerin hesaplanabilmesi i¢in duyarlilik (precision) degeri ve
anma (recall) degerinin hesaplanmasi gerekir. Bu sayilar hesaplandiktan sonra denklem
numaralariyla verilen duyarlilik (3.1) ve anma (3.2) degerleri bir arada yeniden

hesaplanarak F; skor (3.3) degeri bulunur.

TP

- 3.1
Duyarlilik TP FP (3.1)
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TP
- 3.2
Anma = ey (3-2)

Duyarlilik x Anma

F =2 (3.3)

i Duyarlilik + Anma

3.1.2 Matthews korelasyon katsayis1 (MCC) hesaplama

Bu yontem oOzellikle istatistiksel hesaplamalarda ikili siniflandirmalarin  kalitesini
6lgmek i¢in kullanilmaktadir. Denklem numarasiyla paylasilan MCC (3.4) bu sekilde

hesaplanmaktadir.

TP+ TN — FP x FN
MCC = (3.4)
J@TP +TN) * (TP + FN) = (TN + FP) * (TN + FN)

3.1.3 Dogruluk degeri hesaplama

Dogruluk degeri, deneyde yapilan analizin gergek degere ne kadar yakin oldugunu
gosterir. Bu deney ayni kosullar altinda tekrarlanirsa yeni sonucun dnceki sonuca ne
kadar benzer olacagini gosterir. Denklem numarasiyla paylasilan dogruluk (3.5) degeri

bu sekilde hesaplanmaktadir.

Dol TP + TN 5
0BT = TP FP+ TN + FN '
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3.2 Borsa Teknik Analizinde Kullanilan Temel Araclar

Sanal paralarin ticaretinde bot diye tabir edilen ve belirli ekonomik gostergelere bagli
kalarak ticaret yapan 6zel kendi kendine ¢alisan yazilimlar ¢ok fazla kullanilmaktadir.
Bu noktada trendin icindeki diizeltme fiyatlarim1 goOsteren gdsterge araglari
kullanilmaktadir. Bu gostergeler sayesinde trend analiz edilerek, piyasadaki fiyatlama
egilimi goriilmeye calisilir. Boylelikle, yatirnmcilar kendilerine en uygun oldugunu
diistindiikleri fiyatlardan istedikleri alim ve satim islemlerini gerceklestirebilmektedir.
Fakat, bu yontemlerin kullanilmas1 fiyatlamalarin her zaman dogru tahmin edilecegini
garanti etmez. Piyasalarda kullanilan gosterge araglart izleyen kisimlarda

anlatilmaktadir.

3.2.1 Trend g¢izgileri

Trend cizgileri, hissenin gidisatin1 tanimlamak ve onaylamak icin kullanilir. Para
hareketlerini gosteren grafik lizerinde en az iki fiyat noktasini birlestirilerek ¢izilirler.
Bu cizgiler genellikle egimli destek ve diren¢ alanlarini belirlemek i¢in ileriye dogru
diiz bir sekilde uzanir. Eger bu ¢izgiler pozitif bir egime sahipse net talebin arttigini
gostermektedir. Fiyatlar bu ¢izginin lizerinde kaldigi siirece yiikselis trendi devam

ediyor demektir.
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Sekil 3.1 Trend Cizgileri

Ayni sekilde fiyatlar asagi egimle c¢izilen trend c¢izgisinin altinda kalan bdliimde
ilerlemeye devam ediyorsa net satisin arttigini yani diisiis trendinin devam ettigini
gostermektedir. Fiyat, genellikle egimli bir trend ¢izgisini birkac¢ kez tekrar test eder,
hatta baz1 noktalarda kirabilir. Bu noktalarda belirlenmis bir periyot boyunca keskin bir
diisiis gozlenmeye devam ederse, bu trend c¢izgisinin kirildigini ve yeni bir trendin
basladigini ifade eder. Bu trendler farkli zamanlar i¢in Sekil 3.1°de gosterildigi gibi
farkli renklerde ayr1 ayn ¢izilebilmektedir.

3.2.2 Goreceli gii¢c endeksi (RSI)

Dikey eksende 0 ile 100 arasinda bir aralikta hareket eden gosterge i¢in 30 ve 70 fiyat
seviyesinde iki sinir ¢izilmistir. 30 seviyesinin altinda bulunan Relative Strength Index
(RSI); fiyatla uyum saglamayan asir1 satis talebini gosterirken, 70 seviyesi lizerine
ciktiginda ise asir1 alim talebini gosterir. Bu sayede fiyat hareketinin yon degistirecegine
iliskin 6nemli bilgiler verir. RSI bu hesab1 yaparken belirtilen periyot i¢cindeki giinlere
ait diistisleri ve yiikselisleri ayr1 ayri toplar, ortalamalarini hesaplar ve mevcut fiyat

seviyesi ile karsilagtirir. Bu sayede yatirim aracinin kendi i¢ potansiyelinin talebi
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karsilayip karsilayamayacagini anlamaya ¢alisir. Gegmis talepler karsisinda olusan
fiyatlamalar RSI icin en Onemli veridir. Bu gdstergenin temeli de belirtilen bu i¢
potansiyele dayalidir. Her yatirnm aract i¢in olusan alim veya satim talepleri farkli
buiytikliiklerdeki fiyat hareketlerine sebep olabilir. RSI, bu noktada yatirim aracinin bu
fiyat degisimlerini geg¢mis giinlerin ortalamasiyla hesaplar ve ayni giin ic¢indeki
taleplerin yaratacagi etkiyi tahmin etmeye ¢aligir. Dolayisiyla, RSI mevcut fiyatin talebi
karsilama yetenegini belirli araliklar icerisinde gosterirken, bu sinirlarin disina ¢ikan
taleplerin asir1 olacagimmi ve bir siire sonra fiyatlamanin bu noktalarda kalici
olamayacagini ongoriir. Bunu da yukarida 70, asagida 30 puan olacak sekilde Sekil
3.2°deki gibi limitler ile belirtir. Bu limitlerin disindaki degerlerin kisa vadede bir

degisim olacaginin gostergesi oldugu kabul edilir.

ilﬂuﬂimmﬁﬂ'.‘+¢u'lau¢qﬁ

-

.D¢ﬁ+T|D!*T*D=.

Sekil 3.2 RSI Indikatorii
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3.2.3 Hareketli ortalamalarin yakinsama ayrimi (MACD)

Moving Average Convergence Divergence (MACD) gostergesi; kisa donemdeki fiyat
egilimini, uzun donemdeki fiyat egilimi ile birlikte karsilastiran ve son donemdeki
piyasa degisimini anlatan bir gostergedir. Standart olarak 12 gilinlik ortalamanin 26
giinliik ortalamadan ¢ikarilmasi ile elde edilen sonug, sifir ¢izgisi {izerinde mavi ve
kirmizi ¢izgiler ile betimlenir. Pozitif yone kayan mavi ¢ubuklar boga piyasasi giiciinii
gosterirken, negatif yone ilerleyen kirmizi ¢ubuklar ay1 piyasasinin = giiciini
gostermektedir. Piyasalarin egilimlerini anlasilir bir sekilde sunan MACD bu nedenle

piyasa analizlerinde sik¢a tercih edilmektedir.
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MACD bu iki karsilastirma disinda 9 giinliik iissel ortalamay1 da hesaplayabilmektedir.
Bu nedenle de ¢ok kisa vadedeki piyasa degisimini gosterebildiginden, piyasada
yasanabilecek degisimleri erkenden gosterebilme oOzelligi vardir. Boylelikle yatirim
yapilacak giris noktalarmin se¢iminde fazlasiyla tercih nedeni olur. Ug farkl1 ortalamay1
Sekil 3.3’te goriilen grafige ait mumlarin alt tarafinda tek bir gorsel alanda rahatga
okunabilir bigimde sonuglar tiretmesi ve iliskilendirmesi nedeniyle tavsiye edilen

MACD, giin sayilar1 degistirilerek de arzuya gore ozellestirilebilmektedir.

3.2.4 Ussel hareketli ortalama (EMA)

Exponential Moving Average (EMA), borsada genelde bir hissenin eski fiyatlarina
nazaran yeni fiyatlara daha fazla agirlik ekler. Bu sekilde yatirimci hizli piyasa
degisikliklerinde ani karar vermesi gerektigi durumlarda son verilere daha 6nemli olarak
baktigindan biiyiik yardimi olur. Teknik analiz araglarinin ¢ogu borsa hareketlerini gec
vermesinden Otiirli, bu arag tercih sebebi olmaktadir. Genelde 200 giinliik veya senelik

hareketli ortalamalar ¢ok dikkate alinmaktadir.

3.3 Caliyma Konusu ve Kapsaminda Degerlendirilen Yontemler

Gergeklestirilen tez ¢aligmasi bilimsel alanda basarisini ispat etmis, giincel ve yaygin
olarak kullanilan yontemleri igermektedir. Duygu analizi yontemleri, istatistiksel ve
yapay zeka tahminleme araglari1 deney siireclerinde bir¢ok degerlendirme yapilmasi i¢in
kullanilmistir. Ayrica, kapsam olarak giiniimiizde ¢ok giindem teskil eden sanal paralari
icermesinin yani sira, literatliirde kisa vadeler igerisinde fiyatlarda yasanmis olan ani
artis ve azalis konusundaki sorulara cevap verecek kapsamda bir calisma olmasi
sebebiyle de 6n plana ¢ikmaktadir. Bu noktada; tahminleme yontemlerinin yasanmis bu
fiyat dalgalanmalarim1 dogru bir sekilde analiz edebilme yetenekleri kanitlanmaya
calisilmig, sonrasinda ise manipiilasyon konusunda ne kadar yetkin olarak
kullanilabilecekleri arastirilmistir. Bu g¢aligmalarin yaninda sosyal medya iizerinden

gerceklestirilen spekiilatif hareketler de beraber arastirilmistir. Arastirma esnasinda
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manipiilatorler tespit edilirken, anomali tespiti kullanilmasinin ne kadar anahtar bir rol

oynayacag da ortaya ¢ikarilmistir.

3.3.1 Duygu analizi yontemleri

Veri madenciligi alaninda duygu analizi yontemleri sik¢a kullanilmaktadirlar. Ozellikle
kurum ve kuruluglarin kisisel verileri saklamaya baslamasiyla, biiyiik veri ambarlar1 ve
biiylik veri kavramlart ortaya ¢ikmistir. Bu kurum ve kuruluslar gegmisten, giiniimiize
kadar hizmet kalitelerini ylikseltebilmek i¢in ellerindeki verilerin anlamlandirilmasi
konusunda calismalar yapmislardir. Bunlar gerek el yordamiyla gerekse de bilgisayar
yontemleriyle yapilmaktadir. Duygu analizi; ses, metin, resim, video vb. tiim verilerde
yaygin olarak uygulanmaktadir. Gergeklestirilen bu ¢alismada metin madenciliginde
kullanilan duygu analizi yontemleri incelenmistir. Giiniimiizde yapay zeka
algoritmalarinin da gelismesiyle beraber bilgisayar destekli duygu analizi yontemleri
daha hizli ve daha bagarili sonuglar vermeye baglamistir. Bu nedenle de yapilan
caligmada, literatiirde yer alan basarili duygu analizi yontemleri incelenmis ve tezin

konusu bakiminda en basarili olabilecek yontemler degerlendirilmistir.

3.3.2 Otomatik regresif entegre hareketli ortalama (ARIMA-SARIMAX) yontemi

Ozellikle zaman serilerinin analizinde 6n plana ¢ikan ve istatistiksel temali bir
tahminleme araci olan Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA), bu tez
calismasinda kullanilan verilerin tiirii sebebiyle tercih edilmistir. Sonugta Bitcoin igin
kullanilacak olan verilerin de bir zaman araligin1 igermesi, ARIMA yonteminin
deneyler siirecinde kullanilmasinda rol oynamistir. Bunun yaninda derin 6grenme
tekniklerinin giiniimiizde yaygin olarak kullanilmasina ragmen (Fu 2016) yaptig1 bir
calismada ARIMA yonteminin daha basarili olabilecegini belirtmesi, modelin halen
basarili sonuglar vermesi konusunda giincelligini korudugunu kanitlamaktadir. Kisaca
ARIMA, aslinda belirli bir zaman serisini kendi ge¢mis degerlerine, yani kendi

gecikmelerine ve gecikmeli tahmin hatalarina dayanarak agiklayan bir model sinifidir.
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Boylece gelecekteki degerleri tahmin etmek i¢in bu degerleri kendi denklemi igerisinde
kullanmaktadir. ARIMA’nin bagka bir versiyonu olan Seasonal Auto-Regressive
Integrated Moving Average (SARIMAX) da (p, d, q) ifadeleri seklinde tanimlanmustr.

3

Trendin otoregresyon sirasini ‘p’, trendin farkinin sirasini ‘d’ ve trendin hareketli
ortalama sirasin1 ‘q” belirtir. Tek fark olarak sezonsal parametreyi i¢germesidir.(3.6) ve
(3.7) de gosterilen denklemlerde; y gozlem dizisini, ¢ ve 6 modelin sirasiyla AR ve MA
parcalarinin parametrelerini, € tahmin hatalarini, p kesisim parametresini ve A fark alma

operatoriinii belirtir.

yi = Ay, (36)
5 a (3.7)
Vi=H+ ) Byt ) Bieit &
i=1 i=1
Tan MA

3.3.3 Derin 6grenme yontemleri

Gilinlimiizdeki en yaygin ve giincel makine Ogrenimi yontemlerinden biri olarak
kullanilan derin 6grenme yoOntemleri, yapay zekanin ilk temelleri olan perceptron
(Algilayic1) ogrenme algoritmasinin Ozellestirilmesiyle olusmaya baslamistir. Bu
yontemlerdeki temel mantik insanlardaki sinirlerin calismasit gibi her belirlenmis
perceptron i¢in uygun olan esik degerinin bilgisayar tarafindan yapilan yiiksek sayidaki
islemlerle tespit edilip, bir matematiksel model olusturulmasina dayanmaktadir. Sistem
bu kiimeler arasinda bir iliski kuracak ve sonrasinda olusturmus oldugu model
sayesinde bagka verilerin ne gibi ¢iktilar iliretmesi gerektigini tahmin etmeye
caligacaktir. Yontemin bir¢ok probleme 06zgili optimizasyonu yapilmis algoritmalari
mevcuttur. Herhangi bir derin 6grenme modeli hakkinda hatirlanmasi gereken en
onemli seylerden biri, egitmek i¢in bilyiik miktarda veri ve ¢ok fazla bilgi islem kaynagi
gerektirmesidir. Ayrica, giiriiltiiniin olmadigi ve lineerligin yiliksek oldugu verilerde
basar1 oranlar1 oldukga yiiksektir. Aragtirmacilar kendi problemlerinin ¢oziimii igin

Ozellestirilmis derin 6grenme yontemleri kullanarak veya kendi problemlerine uyacak
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sekilde parametreleri degistirerek ve yeni katmanlar ekleyerek daha basarili sonuglar
elde edebilmektedirler. Yapilan tez ¢alismasinin duygu analizi kisminda, ele alinan
problemin uygunluguna gore iki farkli yontem deneylerde kullanilmak {izere secilmistir.
Bunlar Convolutional Neural Network (CNN) ve Deep Neural Decision Forests
(DNDF) yontemleridir. En son kisimda yer alan fiyat analizi i¢in de zaman serileri
problemlerinde basarili ¢alismalarda kullanilmis Long short-term memory (LSTM)

yontemi, tez ¢aligmasina uygunlugu agisindan kullanilmistir.

3.3.3.1 Evrisimli sinir aglar1 (CNN)

CNN ilk olarak 1980'erde gelistirilip kullanilmaya baslanmustir. Ilk zamanlarda bir
CNN algoritmasmin yapabilecegi en fazla sey elle yazilmis rakamlari tanimakti.
Cogunlukla da posta sektorlerinde posta kodlarini, pin kodlarint okumak igin

kullanilmustir (Srihari 1989).

Convolutional

Convolutional
layer 2

Giris Altornekleme Altornekleme Tamamen Bagli
Katmani Katmam 1 Katmani 2 Katmanlar

Sekil 3.4 Basit CNN Yapist

Bu durum da o donemde CNN'ler i¢in biiyiik bir dezavantajdi ve bu nedenle CNN'ler
yalnizca posta sektorleriyle sinirliydi ve makine 6grenimi diinyasina giremedi. Bir sinir
agmi diisiindiigiimiizde ilk basta matris carpimlarini diisiiniiriiz. Fakat ger¢ekte CNN’de

durum boyle degildir. “Convolutional” (Evrisimli) ad1 verilen 6zel bir teknik kullanir.
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Matematikte “Convolution” (Evrisim); birinin seklinin digeri tarafindan nasil
degistirildigini ifade eden, igilincii bir gizli fonksiyon iireten iki fonksiyon iizerinde
gerceklestirilen matematiksel bir islemdir. Sematik goOsterimi Sekil 3.4’te yer

almaktadir.

3.3.3.2 Derin sinirsel karar ormam (DNDF) yontemi

Ik kez 2015 yilinda ortaya konan DNDF (Kontschieder 2015) yontemi, 6zellikle gorsel

veriler lizerinde almis oldugu basarili sonuclar ile 6n plana ¢ikmaktadir.
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Sekil 3.5 Ornek DNDF Yapis1 (Kontschieder 2015)

Bu yontemdeki temel amag, girdilerdeki 6grenme kat sayisi diisiik olan 6znitelikleri
hesaplayip, bu dallarda yer alan sinirleri modelleme esnasinda keserek mevcut basarim
oranlarin1  yiikseltmektir. Bunu yaparken de Back-Propagation (Geri Yayilim)

algoritmas1  kullanarak,  noronlardaki  agaglarin  i¢inde  bir  hesaplama
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gerceklestirmektedir. Sekil 3.5’te gosterildigi lizere d karar agaci numarasini, 1 ise

yapragi (leaf) ifade etmektedir.

3.3.3.3 Uzun kisa-siireli bellek (LSTM) yontemi

Recurrent Neural Network (RNN) yonteminin 6zellestirilmesiyle ortaya ¢ikan LSTM
(Hochreiter 1997), ozellikle zaman serileri hesaplamalarinda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bunun nedeni de RNN’nin sahip olmus oldugu kisa vadeli hafizanin
gecmis bilgileri hatirlamasinda yetersiz kalmasidir. LSTM bu noktada bilgileri daha iyi
depolayarak, uzun zaman serileri problemlerinde daha basarili sonuglar
tretebilmektedir. Giris ve ¢ikis kapilart haricinde unutma kapist degerleri gibi
parametreler ile kullanilir. Giris kapist hiicre durumunun, 6nceki ve mevcut verilerin
sigmoid islemi sonucuna gore giincellenip giincellenmeyecegini belirler. Cikis kapisi ise
bir sonraki hiicrenin girisini belirler. Ayrica tahmin yapmak i¢in de kullanilir. Unutma
kapisi ise hangi bilgilerin unutulacagini belirleyen mekanizmadir. Kapilar, verileri O ile
1 araligina sikistiran sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanir. Aktivasyon fonksiyonu

burada bir ndronun aktif olup olmayacagina karar vermek i¢in kullanilmaktadir.

3.3.4 Diger makine 6grenimi yontemleri

Makine 6grenimi yontemleri yapay zeka ile ilgili konularda en yaygin kullanilan
yontemlerden biridir. Gozetimli, yari-gozetimli ve goOzetimsiz olmak {izere g¢esitli
makine 6grenimi literatlirde yer almaktadir. Tez ¢calismasinin hem duygu analizi hem de
fiyat tahmini kisimlarinda kullanilmak iizere en basariyla kullanilan ydntemler
degerlendirmeye alinmistir. Bu noktada Support Vector Machine (SVM) ve Random
Forest (RF) algoritmalarinin benzer alanlara ait literatiirdeki yiiksek bagsarimlarinin

Ozellikle 6n plana ¢ikmasindan 6tiirii, caligmalarin ileriki kisimlarinda kullanilmiglardir.
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3.3.4.1 Destek vektor makineleri (SVM)

SVM benzer ozelliklere sahip, siniflamasi zor olan veriler i¢in kullanilabilen basarili bir
gbzetimli makine 6grenme algoritmasidir. SVM algoritmasinda her bir veri 6gesi, her
Ozniteligin degeri belirli bir koordinatin degeri olacak sekilde n-boyutlu uzayda birer
nokta olarak temsil edilir. Daha sonra bu siniflart belirleyebilmek igin destek vektorleri
kullanilir.  Ozellestirilmis kernel fonksiyonlar1 iizerinden gergeklestirilen bu
hesaplamalar ile siniflanacak kategoriler i¢in hiper diizlemler bulunarak siniflandirma
islemi gergeklestirilir. Bu hiper diizlemlerin arasinda kalan “margin” adi verilen bir

bosluk bulunur.

L2

Destek
Vektorleri

Destek
Vektorleri

Sekil 3.6 SVM Calisgma Mantig1 (Akca 2020)

Bu bosluk ne kadar genis olursa siniflama islemi o kadar basarili olur. Sekil 3.6°da

coklu diizlemin agirlik vektoriinii w, veri noktasini x ve b ise dengeyi ifade etmektedir.
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“Kernel” adi verilen c¢esitli farklilasmis SVM fonksiyonlar1 yer almaktadir. Bu
fonksiyonlar dogrusal olarak ayrismayan siniflar1 belirleyebilmek igin kullanilirlar.
Verilerin tiirline gore birden fazla ¢ekirdek (Kernel) fonksiyonu kullanilarak ihtiyaca en
uygun yontemin tespiti yapilabilmektedir. Gergeklestirilen tez ¢alismasinda Linear SVC
(Support Vector Classifier), Sigmoid SVC, Poly-SVC, Nu-SVR ve Epsilon SVR
(Support Vector Regression) fonksiyonlart en basarili yontemin tespiti amactyla

kullanilmustir.

3.3.4.2 Rastgele orman (Random Forest) algoritmasi

Metin madenciliginde yaygin olarak karsilasilan kategorileri birbiri i¢ine gegmis veriler
arasinda oldukga basarili siniflama yapabilen RF (Breiman 2001) algoritmas1 popiiler
makine Ogrenmesi algoritmalarindan biridir. Kokeni karar agaglarina dayanmaktadir.
Fakat gelistirilen bu yeni algoritmada, ilham aldig1 yontemin sahip oldugu fazla
O0grenme problemi giderilmistir. Bunu asmak i¢in de Oznitelikler kiimesinden yiizlerce
rastgele farkli alt kiimeler secerek veri ormanlart olusturur. Sonrasinda her biri igin
olusan karar agaci sonuglarini; eger sorun regresyonsa tahmin ortalamasini, degilse
tahminler arasinda en ¢ok oy alani secerek belirlemektedir. Bu algoritmanin baska bir
avantaji da her bir 6zniteligin siniflama i¢in olan 6nemini ¢ok kolay 6l¢ebilmesidir. Bu
sekilde wverilerdeki kirlilik oranini azaltarak en iyl sonuglara ulasilmasinin onii
acilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda 6zellikle duygu analizi kisminda siniflanacak metin

verilerindeki kirliligi azaltacagi diisiiniilerek, kullanilmasi kararlagtirilmastir.

3.3.5 Oznitelik secme metrikleri (Feature selection metrics)

Istatistik bilim alani icerisinde matematiksel denklemler ile ifade edilebilen 6znitelik
segme metriklerinin amaci; siniflandirma i¢in kullanilacak veriler igerisinde sistemin
ogrenmesine en ¢ok katki yapan o6znitelikleri detayli olarak puanlandirarak, en basarili
sonuglarin alinmasini saglamaktir. Bu asamada bircok yontem 6n plana ¢ikmaktadir.

Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF), Information Gain (Bilgi
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Kazanimi) ve Chi-Square (Kikare) (Wilson 1931) gibi algoritmalar oldukca popiiler
olarak literatiirde kullanilmaktadir. Bu tez calismasinda, daha donceki benzer metin
verilerinden yliksek basariyla 6znitelikleri her bir kategori i¢in ayristirma giiciine sahip
Kikare algoritmasimin kullanilmas1 uygun goriilmiistiir. Oznitelikler basariyla
ayristirildiktan sonra, borsa terimleri i¢in en basarili 6znitelik sayis1 ve bu kategoriler
icin en Onemli kelimeler tespit edilmistir. Boylelikle, daha bagarili smiflama
yapilmasinin onii ag¢ilmistir. Denklem 3.8’de bu tez c¢alismasinda kullanilan Kikare
hesaplama yontemi verilmektedir. X' Yunan alfabesinden gelmektedir. Oznitelik
puanini ifade etmektedir. 'O' gézlemlenen deger anlamina gelir ve 'E' ise beklenen deger
anlamma gelir. Her bir kategori i¢in Kikare degeri her bir kelime i¢in bu formil ile

hesaplanmaktadir.

=y QB (38)

3.3.6 Yinelemeli 6grenme kontrol teknikleri

Iterative Learning Control (ILC), belirli bir referans noktasini izleyen veya tekrar eden
bir bozuklugu reddeden ileri beslemeli bir kontrol mekanizmasidir. Genelde elektronik
sinyal verilerinin iglendigi devreler iizerinde iyilestirmeler yapmak i¢in kullanilirlar
(Bondi 1988). Fakat, Sekil 3.7°de gosterilen bu is modeli, bu tez ¢alismasinda metin

verilerinin siniflandirilmasi i¢in uyarlanmaistir.

Onceki Yineleme | > Sistem
T Cikis
. . Py 4
Sonraki Yineleme |« Yinelemeleli Ogrenme Kontrolii

Giris

Sekil 3.7 Yinelemeli Ogrenme Kontrolii
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ILC, iyi tasarlanmis bir geri besleme ve ileri besleme kontrolii sayesinde g¢esitli
avantajlara sahiptir. ILC Onceki yinelemelerden Ogrenerek tekrarlayan bozulmalari
onceden telafi edebilir. Yalnizca bu verilerin her bir yinelenmeden sonra gergekten
iyilesip iyilesmedigini kontrol etmek gerektirir. Bir geri besleme denetleyicisi sistem
modelindeki varyasyonlar1 veya belirsizlikleri barindirabilirken, bir ileri beslemeli
denetleyici yalnizca sistemin iyi calistigi Olgiide iyi performans gosterir. ILC, agik
dongii kontroliinii uygulama (yineleme alaninda geri bildirim) yoluyla olusturdugundan,
bu yiiksek performansl kontrol, sistem belirsizliklerine kars1 da olduk¢a dayaniklidir.
Aslinda, ILC siklikla lineer modeller varsayilarak tasarlanir ve genellikle sistem
cozlinlirliigh sirasina gore diisiik izleme hatalari veren dogrusal olmayan sistemlere
uygulanir. Bununla birlikte, ILC her durumda miikkemmel izleme saglayamaz. En
Oonemlisi, regresyon ve tekrar etmeyen rahatsizliklar performansini engeller. Bununla
birlikte, geri besleme kontroliinden farkli olarak, ILC'nin yinelemeden yinelemeye
dgrenmesi, ona gereksiz dznitelikleri filtreleme firsat1 saglar. Ornegin, Snemi azalan bir
Oznitelik bu sayede geri planlara itilerek degerlendirme kapsamindan ¢ikarilir. Sonug
olarak smiflama islemlerindeki basarim oranlari artmaya baglar. Tekrarlamayan
bozulmalar1 6nlemek icin, ILC ile birlikte kullanilan bir geri besleme kontroldrii en iyi

yaklagimdir.

Bir sonraki boliimde tez ile ilgili gerceklestirilmis tiim calismalar detayl: bir sekilde

anlatilmis ve sonraki adimlara gecilirken yasanmis siiregler irdelenmistir.
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4. DENEY CALISMALARI VE SURECLERI

Bu kisimda yer alan alt basliklar, deney asamalarinda kullanilan bakis agilarini, verilerin
anlamlandirilmasi, deney asamalarinin hazirlanisini ve yontemlerin eldeki veriler

tizerinde nasil uygulandig1 ve deneylerde alinan sonuglarla ilgili detaylar1 anlatmaktadir.

4.1 Deney On Hazirhk Calismalan

Bu béliimde, deneyler esnasinda izlenmis yollar, yontemler ve teknik olarak imkansiz

olan kistmlar anlatilmaktadir.

4.1.1 Ana fikir

Literatiirdeki benzer c¢alismalarin konuyu ele alis bicimleri incelendiginde; sadece
duygu analizi lizerinden tespit edilmeye ¢alisildigi, ya da fiyatlar izerinden tahminleme
yontemlerinin sonuglarina istinaden arastirmalar yapildig1 gézlemlenmistir. Bu noktada
yapilan caligmalarin basarim oranlarina bakildiginda ise biiyiik oranda farkliliklar
yasandig1 dikkat cekmektedir. Ilk etapta bu ¢alismalardaki basarim farklarinin nereden
kaynaklanabilecegine dair incelemeler yapilmistir. Ozellikle sanal para piyasalarinda sik
stk manipiilasyon yapildig1r bagka caligmalarda dile getirilmis olsa da yapilmis cogu
calismada bu faktoriin detayl olarak ele alinmadigi ortaya ¢ikmistir. Cogunlukla bu
problemden ylizeysel olarak bahsedilerek, manipiilasyon konusun karanlik ve
incelenmesi gereken bir nokta olarak birakilmistir. Bu asamada c¢alismalarin
derinlestirilmesi gerektigini savunan c¢alismalar da gbz oOniinde bulundurularak; konu
kapsam1 manipiilatorlerin tespitini de igerecek sekilde daha da genisletilip, doktora tez

konusu olarak arastirilmaya baslanmistir.
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4.1.2 Teknik olarak imkansiz olan durumlar

Calismanin metodoloji kisimlarinin belirlenmesinden 6nce, tez konusu kapsami
icerisinde yer alan tiim problemlerin ¢6ziimii noktasinda elde kullanilabilecek tiim
verilerin varhi@i aragtirilmistir. Bu siiregte tahminleme yapilabilmesi i¢in gerekli olan

veriler asagida gosterildigi iizere listelenmistir.

o Twitter lizerinde yer alan gercek veya tiizel kisiler tarafindan Bitcoin fiyat
tahminleri ile ilgili paylasilan ger¢ek kullanicilar tarafindan etiketlenmis metin
verileri

e Bitcoin lizerinde gergeklestirilmis bir manipiilasyon periyodu

e Gegmiste yapilmis tiim Bitcoin alim-satim hareketlerini detaylariyla beraber
igeren veriler

e Manipiilator hesap bilgileri

e Gegmiste yer alan tim Bitcoin’e ait giinliik acilis, kapanis, en diisiik ve en

yiiksek fiyatlama verileri

Yukarida listede ihtiya¢ duyulan bilgilerin tamaminin ger¢cek yasamdaki verilerden
olustugu dikkat ¢ekmektedir. Listedeki verilerin elde edilmesi esnasinda bu bilgiler
igerisinde sadece manipiilator hesaplarin bilgilerine ulasilamamistir. Ciinkii herhangi bir
manipiilator verisi heniiz resmi ve tamamen dogrulanabilir bir kaynak tarafindan
paylasilmamistir. Burada yasanan dogrulama sorununun ¢éziimii asamasinda ¢alismanin
metodoloji  kisminda baska dogrulama yontemlerin kullanilmasi gerektigi fark
edilmistir. Aragtirmalar devam ederken, (Buy Bitcoin Worldwide 2019) ¢alismasinda
belirtildigi iizere 2019 itibariyle yaklasik 400 milyon adet Bitcoin hesabinin olmasi
nedeniyle kiimeleme yontemlerinin kullanilmasimin hem harcanacak zaman hem de elde
edilecek sonuglart dogrulayabilecek bir veri olmamasi nedeniyle kullanilmasinin uygun
olmadig1 anlasilmistir. Ayrica ¢alismanin spekiilasyonlarla ilgili kisimlarinda alternatif
yontem olarak basari karsilastirilmalarinda kullanilmak {izere; (Liu 2018) tarafindan
yapilan calismada kullanilan Rough Set Exploration System (RSES) modellerinden
(Bazan 2000) MODLEM (Grzymala-Busse 2001) yontemleri test edilmek istenmistir.

RSES yontemlerinin hesaplanmasimnin zaman ve kaynak acgisindan ¢ok maliyetli
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oldugunu yazarlar 6zellikle belirtmislerdir. Egitim hesaplamasi igin; veri kiimesinin
verilmesinden bir siire sonra yoOntemin sistemin tiim kaynaklarini kullanarak
uygulamanin hata verdigine sebep oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle, ¢alismamizda
kullanilacak verilerin boyutu diisiiniildiigiinde bu karsilastirmanin mevcut kaynaklar ile

yapilamayacagi sonucuna varilmistir.

4.1.3 Metodoloji

Calismanin ana fikrinde belirtilen problemin ¢6ziimiine katki sunabilecek tiim
arglimanlar belirlendikten sonra, ilk etapta verilerin elde edilmesi i¢in caligmalara
baslanmigtir. Sonrasinda eldeki bu verilerin en iyi sekilde nasil ana amaca hizmet
edebilecegi arastirilmaya baslanmistir. Bu noktada, benzer ¢alismalarda paylasilan yol
haritalarinin bu problemin ¢6ziimiinde yetersiz kaldigi sonucuna ileride gergeklestirilen
deneylerin 1s1ginda varilmistir. Boylelikle yeni bir yontem ihtiyaci dogmustur. Yeni
olusturulacak manipiilator tespit modeli, literatiirde manipiilasyon tespiti i¢in en ¢ok
kullanilan yoOntemleri icermeli ve basarimlara etkisi oldugu disiiniilen iddialara
dogrulanabilecek sekilde cevap verebilmelidir. Bunu saglayabilmek icinse; duygu
analizi, zaman serileri tahmini, makine 6grenimi gibi en yaygin kullanilan yontemler
deneylerin her bir asamasinda farkli ¢esitleriyle beraber tek tek test edilip
degerlendirilmistir. Bu degerlendirme sonuglarina istinaden; en basarili yontemlerin
sonuglart modelin ilgili kisminda kullanilmak iizere sonuglar kisminda paylasilarak ve
modelin bir sonraki kisminda ayni siiregler tekrar edilerek deneylere devam edilmistir.
Ardi ardina yapilan en basariliyt bulma deneylerinin sonucunda, tezde ortaya konan

problemin ¢oziimil i¢in ortaya ¢ikan en son model paylagilmaktadir.

Gergeklestirilen deney ¢alismalarinda iki farkli noktada galistirmalar yogunlastirilmistir.
Bunlardan 1ilki; sosyal medya spekiilasyonlar1 etkisinin 0Olgiilmesi amaciyla
gergeklestirilen caligmalardi. Sosyal medya platformlar1 {izerinde yazilmis olan bu
verilerin ne kadar basarili siniflanabilecegine dair literatiirdeki mevcut yontemler
gerceklestirilen deneyler araciligiyla test edilmis ve bu yontemlerin tek basma

kullanilmasimin 1yi basarimlar sonuglar1 vermedigi paylasilmistir. Sonrasinda bu
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sonuglarin iyilestirilmesi amaciyla calismalar yapilmis ve ISSFS ydntemi bu tez
calismasinda ilk kez ortaya atilmistir. Yapilan calismalar neticesinde mevcut duygu
analizi yontemlerine dahil edilerek gerceklestirilen deney ¢alismalarinda yaklagik olarak
%8 ile %10 F; skor degeri artis1 saglayan bu yontem hem islemleri hizlandirma
acisindan hem de basarimi yiiksek oranda arttiran bir yontem olarak 6n plana ¢ikmustir.
Alinan basarili sonuglara istinaden spekiilasyonlarin degerlendirilmesi, mevcut
yontemlerin ISSFS yontemiyle harmanlanarak en basarili yontemin belirlendigi bir
modelle ifade edilmistir. ikinci olarak ise; fiyatlama verilerinin analizi esnasinda
kullanilacak yontemlerin basarimlarinin  degerlendirilmesi amaciyla; ilk deney
caligmalarinda sosyal medya spekiilasyonlari ile ilgili en basarili siniflamaya istinaden
olusan veriler bu adimdaki calismaya dahil edilmistir. Boylelikle, spekiilasyonlarin
genel sistem basarimina olan etkilerinin ortaya ¢ikarilmasi ile ilgili birtakim sonuclar

paylasilmistir.

4.1.3.1 teratif yar1 gozetimli 6znitelik secme yontemi

Bu tez ¢alismasinda ilk kez ortaya konan bu yontem (ISSFS); aslinda iteratif 6grenme
tekniklerinin, yari-gézetimli 6znitelik segme yontemleri ile beraber kullanilmasi ile

olusturulmustur.
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Sekil 4.1 ISSFS Is Akis Diyagrami

Bu yontemin olusturulmasindaki ana fikir; yari-gdzetimli olarak tetiklenen 6grenme
stirecinden elde edilen yeni siniflama sonuglariin sisteme dahil edilerek, hem egitim
icin en saglikli verilerin kullanilmasin1 saglamak hem de sistemdeki saglikli veriler
neticesinde basarimlar: daha yliksek noktalara kolayca tasiyabilmektir. Tez ¢aligsmasinin
duygu analizi kisimlar1 i¢in kullanilan bu yontem, Sekil 4.1°de is akis diyagramiyla
ifade edilmistir. Is akisinda belirtildigi iizere, ilk basta bir kismu etiketlenen veriye
Oznitelik se¢gme metrikleri uygulanir. Sonrasinda bu veri ile olusturulan semantik matris
sayesinde bilinmeyen verilerin siniflama islemi gerceklestirilir. Daha sonrasinda ilk
bastaki etiketlenmis veriyle, makine 6grenimiyle siniflanmis bu yeni veriler bir araya
getirilir. Tekrar 6znitelik segme metrikleriyle yeni bir semantik matris olusturulur ve
bilinmeyen bagska bir veri daha bu yolla siniflandirilir. Bu islemler basarim orani artana
degin tekrar ve tekrar gerceklestirilir. Asamalar arasinda basarimin diistiglinii veya
arttigin tespit edebilmek agisindan yapilmasi gereken ¢ok onemli bir nokta vardir. En
basta etiketlenmis olan veriler icerisinden higbir egitim kiimesine veya test kiimesine
katilmayacak, sadece bir defa se¢ilerek olusturulmus sabit bir veri olmalidir. Boylelikle
sistemin basarisini, her gergeklestirilen yineleme sonucunda yeni semantik matrise gore

hesaplayarak, bir Onceki yontemin basarimina gore olusmus farkliliklar tespit
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edilebilmektedir. Deneyler sonucunda Bitcoin fiyatlamalari igin en belirleyici semantik
vektor boyutu veya diger adiyla 6znitelik sayis1 375 adet olarak belirlenmistir (EK-1).
Bu yontemin ileri faz deney g¢alismalarinda basarimi olumsuz yonde etkileyen bazi
sorunlar tespit edilmistir. Sonrasinda devam edilen deney calismalariyla bu sorunlarin
neden kaynaklandigi ve nasil c¢oziilecegi ile ilgili ¢Oziim Onerileri detaylariyla

paylasilmigtir.

4.1.3.2 Manipiilasyon tespiti

Manipiilatérler ve Bitcoin i¢in manipiilasyon periyotlarinin nokta atist belirtecek bir
sekilde verinin var olmayis1 nedeniyle benzer galismalardaki yontemler incelenmistir.
Fakat bu noktada literatiirde bahsedilen caligmalarda bahsettigimiz eksiklik olan
giivenilirlik problemi ortaya ¢ikmaktaydi. Cilinkii gergeklestirilen ¢alismalarda (Wei
2020) kullanilan veriler rastgele bir zaman araligi segilerek olusturulmus ve bunlarin
egitim ve test kiimesi periyotlar1 rastgele secgilerek basari sonuglar1 literatiirde
paylasilmisti. Bu asamada deney sonuglarinin giivenirliligini saglayabilmek i¢in katkis1
olabilecek c¢alismalar incelenmistir. Bu c¢alismalardan en ©nemli ipucunu veren
(Adeyeye 2018), caligmasinda kriz donemi Oncesinde analizi yapilan verilerin yiiksek
oranda basarimlara sahip oldugunu belirtir. Bunun nedeni olarak da piyasalarin kriz
oncesi donemler oncesinde yon tayini yapabilmek icin piyasalarin duraganlastigini ve
biiyiik yatirimcilarin miidahalelerinin daha az oldugunu ifade etmistir. Manipiilatorlerin
piyasadaki en yiiksek likidite saglayan yatirimcilar oldugunu ifade eden (Aggarwal
2003)’mn calismasinda bahsettigi kisilerin de biiyiik yatirimecilar oldugu irdelenince,
aslinda bu durgunlugun yapilan manipiilasyonlarin azalmasindan kaynakli olabilecegi
ihtimali ortaya ¢ikmistir. Bu nedenle, bu iddialarin arastirilmasi i¢in uygun bir verinin

arayisi ihtiyact dogmustur.
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Sekil 4.2 Kopiigiin Asamalart (Rodrigue, 2020)

Bu esnada tiim diinyada ortaya ¢ikan Covid-19 pandemisi bu iddialarin arastirilmasi igin
en uygun secilecek periyot olarak belirlenmistir. Boylelikle buradan elde edilecek
sonuglarla beraber bu iddialar ileride yapilacak deney sonuclariyla ispatlanacak ve
(Rodrigue 2020) tarafindan paylasilan Sekil 4.2’de yer alan manipiilasyon donemlerini
gosteren periyotlar iizerinde bu sonuglarin ne dogrultuda sonuglar verecegi
gozlemlenebilmistir. Kopiiglin Asamalar1 adi verilen grafik lizerinde verilen alanlarin
manipiilasyon bdlgesi icinde yer almasi sebebiyle; basarim oranlarinin hangi
periyotlarda ve ne diizeyde diistiikkleri gézlemlenmis ve yasanan diisiislerin anomali

tespiti yontemi kullanilarak, manipiilasyondan kaynakli olabilecegi ortaya ¢ikarilmistir.

4.1.3.3 Manipiilator tespiti

Yukarida anlatilan kisimlarda her bir farkli asamada elde edilen sonuglar ve (Aggarwal
2003)’mm manipiilatorleri piyasalara yliksek likidite saglayan yatirimeilar olarak

tamimlamis oldugu calismasindan esinlenilerek, calismanin bir sonraki kismi olan
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manipiilator tespiti yapilabilmistir. Calismanin bir 6nceki manipiilasyon kisminda
anomali tespiti yapilarak yanlig tahmin edilmis olan periyotlar, en basarili oldugu tespit
edilen yontem ile isaretlenmistir. En basarili yOntemin tespiti icinse uygulanan
yontemlerin kriz Oncesi ve kriz sonrasindaki basarim sonuglarinin bir ortalanmasi

alimustir.

l1i-Total Period Number
JB'I‘C,ADDRESS,me(BTQAMOUNT),me(BTC’USDJ,OLUME),time>period(1),begin,date and rime<per£od(1),end7date(Transacnons—Table) U
JB’I‘CfADDRES‘S,FSWH(BTCJMOUN-r).Fsum(ch’ySD)roLUME),time)peTiod(Z]ibeginidate and tirne<per£od(2)79nd7date(TransaCthHS_Table) U

JB’I‘CfADDRES'S.ijn(BTQAMoUN-r).Fsum(BTQUSDJmLUME),time)peTiod(S]ibeginidate and tirne<per£od(3)79ndidate(Transa':tions-Table) U

JBTC,ADDRESS,Fsum(STQAMGUNT),Fsum(sTC’USDJ,OLUME),time>per£od(i),begin,date and time<period(i)_end_date (Transactions_Table)

Sekil 4.3 Manipiilator Tespiti i¢in Kullanilan iliskisel Cebir Ifadesi

Iki periyot icin de bu ortalamanin iizerinde kalan ydntem en basarili olarak
belirlenmistir. En basarili yontemle tespit edilen bu manipiilasyon periyotlarina ait
zamanlarda en yiiksek hacimde alim ve satim islemi gerceklestirerek piyasalardaki
likidite dengesini degistiren bu hesaplar veri tabanina aktarilmis fiyatlama verileri
tizerinden tespit edilmistir. Bu hesaplarin tespiti i¢in kullanilan sorgular Sekil 4.3’te
ifade edilmektedir. Sonrasinda en ¢ok islem yapan 500 hesap i¢in &6zel bir analiz

gergeklestirilmistir. Bu analiz sonuglari ileri kisimlarda paylagilmistir.

4.1.3.4 Onerilen sistem tasarim

Tiim deney siiregleri tamamlandiktan sonra manipiilator tespiti i¢in bir sistem tasarimi
tez sonucu olarak siireglerle beraber Sekil 4.4’te gosterildigi sekilde genel hatlariyla
Onerilmistir. Fakat asamalar icerisinde en basarili sonuglar1 veren uygulamalarin
hangileri oldugu ileriki asamalarda detaylariyla paylasiimaktadir. Genel hatlariyla
Onerilen is modeli, sirasiyla veri toplama, duygu analizi, veri hazirlama, fiyat
tahminleme, anomali tespiti ve son olarak da manipiilator tespiti adimlarindan

olusmaktadir. Oncelikle manipiilatdr tespiti i¢in incelenmek istenen tarih araligi
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belirlenir. Sonrasinda sosyal medyada o tarihe ait Bitcoin fiyat tahmini ile alakali konu

basliklariyla yapilan arama sonuglart bir veri tabanina kaydedilir. Sonrasinda bu

verilerin bir kismi en az ii¢ kisi tarafindan etiketlendirilir.

>
y
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Sekil 4.4 Onerilen Sistem Tasarimi

Tiim kategorilerde en ¢ok oyu olan kategori o yorum igin etiketlenir. Ayni tarih

araliklar i¢in giinliik acilis, kapanis, en diisiik ve en yiiksek fiyat verileri de bu siirecte

kayit altina alinir. Sonrasinda fiyat verileri haftalik olarak agilis, kapanis, en yliksek ve

en diisiik fiyatlar icerecek sekilde bu vektore eklenir. Yanma da ISSFS yontemiyle

duygu analizi yapilan hafta i¢in en yiiksek ¢ikan fiyat yonii yiikselis, algalis ve notr

(belirsiz) olacak sekilde belirteci eklenir. Bu sonuclara istinaden, sistemin yanildigi

haftalar gergek verilerle karsilastirilarak tespit edilir. Sistemin yanildigi haftalar i¢in

tiim Bitcoin islemlerinin yer aldig1 veri tabani lizerinden anomali tespit edilen haftalar

icin belirlenmis tarihlere gore en yiiksek hacimde islem yapan hesaplar tespit edilir ve

bu hesaplar potansiyel manipiilatrler olarak tespit edilir.
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4.2 Veri Hazirlama

Bu tez ¢aligmasinda kullanilan verilerin tamami sosyal medya ve piyasalarda yaganmis
gercek verilerden olusmaktadir. Calisilan konuya 6zel hazirlanmis bir veri kiimesi
olmamasi nedeniyle, deney siirecine hazir olabilmesi igin veriler 6n isleme tabi
tutulmuglardir. Bu 6n islemler; sosyal medyadaki spekiilasyon verilerinin elde edilmesi,
metin verilerinde kelime-kok ayristirma, giinliik Bitcoin fiyat verilerinden haftalik ve
aylik sonuglarin liretilmesi, “.txt” uzantili ve her ay i¢in ayr1 olarak alinan tiim Bitcoin

islem verilerinin veri tabanina aktarilmasi gibi sliregleri igermektedir.

4.2.1 Manipiilasyon verisi

Bu caligma siireclerinde en kritik verilerden birisi manipiilasyon verisi olmustur. Ciinkii
deney asamalarinda manipiilasyon noktalarinin tespiti asamasinda kullanilmistir. Bu tiir
veriler internet ortaminda ¢ok yaygin bir sekilde paylasilmaktadir. Fakat dogrulama
konusunda eksik olduklarindan, ¢alismada kullanilmalart uygun goriilmemistir. Bu
nedenle de yapilmis akademik ¢alismalar icerisinde Bitcoin i¢in 6zel iiretilmis bir veri
arayisina girilmistir. Bu noktada karsilagilan Sekil 4.2°de gosterilen Kopiigiin Asamalari
grafigiyle karsilasilmistir. Bu g¢alismada kopiik olarak tasvir edilen sey aslinda asiri
fiyatlamalar ve kopiiglin patlamasiyla hemen ardindan olusan ani disiislerdir. Bu
sekilde Bitcoin lizerinde yasanmis olan manipiilasyonlar, asamalar1 verilerek grafik
tizerinde paylagilmistir. Bu noktada elde bulunan spekiilasyon verileri de goz oniinde
bulundurularak grafik iizerinde tarih araliklarina karsilik gelen noktalar belirlenmis ve
test agsamasinda kullanilacak alan i¢in Sekil 4.5’te yer aldigi gibi mavi oklar ile

gosterilerek bir tarih araligi belirlenmistir.
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Sekil 4.5 Kopiigiin Asamalart Grafigi ve Tarih Belirtegleri

“Start Interval” ve “End Interval” yani tarih araligmin baslangicin1 ve bitisini ifade
etmektedirler. Bu araligin bitis kisminin en basta daha da uzun tutulmasi
diistiniilmiistiir. Fakat elde bulunan spekiilasyon verilerin en son tarihli verisi en fazla
bu noktaya kadar ihtiyaci karsilamaktaydi. Burada dikkat ¢ceken diger bir 6nemli unsur

da bu tarih araliklarinin belirlenmesi asamasiydi.

Bu asamada Sekil 4.6’da mum ifadeler ile gosterilen ger¢ek Bitcoin fiyat hareketi géz
oniinde bulundurulmustur. Gergek sablon iizerinde baslangi¢ ve bitis aralig1 eslestirilmis
ve bu tarihler 12 Temmuz 2017-10 Temmuz 2019 olarak belirlenmistir. Fakat
elimizdeki en son tarihli spekiilasyon verisinin 03 Ocak 2019 tarihine ait olmasi
sebebiyle bu araliktaki son kisimda yer alan alt1 ay degerlendirmeye tabi tutulmamuigtir.
Boylelikle toplamda yaklasik 1,5 seneye denk gelen bir alan manipiilasyon bolgesi

olarak isaretlenmistir.
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Sekil 4.6 Bitcoin Gergek Fiyat Hareketi

4.2.2 Bitcoin fiyat verileri

Gergek borsalardaki hisseler i¢in gegmis veriler saklandig gibi, aynt durum Bitcoin igin
de gecerlidir. Sanal para borsalarinin hepsinde bu ge¢mis fiyat verileri, giinliik olarak
kaydedilmekte ve teknik analiz yapmak i¢in kullanacak yatirimcilar i¢in bu verileri
paylasmaktadirlar. Bu nedenle de bu verilere kolayca ulasilabilmektedir. Bu tez
caligmasinda kullanilabilmesi i¢in gereken Bitcoin giinliik ac¢ilis, kapanis, en diisiik ve
en yiksek fiyatlama bilgileri, (CoinMarketCap 2021) adli web sayfasi iizerinden
saglanmistir. Bu veriler daha sonra islenip, bir 6nceki haftaya gore fiyat yiikselisi veya
alcalisina gore de ayrica etiketlendirilmistir. Boylelikle ileride yapilacak analizlerde
dogrudan fiyat tahmini yapilmasi yerine, haftalik ylikselis veya diisiis tahmini

yapilabilmesi saglanmistir.

4.2.3 Tiim bitcoin islem verileri

Tez ¢alismasiin son fazinda manipiilatorlerin tespit edilebilmesi i¢in manipiilasyon
periyotlarina denk gelen tarih araliklari i¢in tiim gegmis Bitcoin islem verilerinin elde
edilmesi gerekliydi. Bitcoin islem verilerinin ¢ok fazla olmasindan kaynakli olarak bu

verilerin bir yerden hazir olarak temin edilmesi saglanmistir. Bunun i¢in de bilimsel
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arastirma amaciyla yapilan calismalara {icretsiz olarak destek saglayan (Blockchair
2021) ile iletisime gecilmis ve oradan saglanan API kullanici adi ve sifre sayesinde tez
caligmas1 kapsaminda ihtiyag duyulan son bes seneye ait tiim islem bilgileri elde
edilmistir. Bu asamada elde edilen verilerin ¢ok biiylik olmas1 sebebiyle aylik olarak
indirilen bu veriler, daha sonrasinda tez kapsaminda olusturulan bir aktarim yazilimi
aractyla MSSQL SERVER 2017 veri tabani iizerinde kayit altina alinmistir. Yaklagik
olarak 350 GB biiyiikliigiinde olan bu veriler, islem blok numarasi, génderici ve alict
hesap adresleri, gonderim miktarlari, génderilen zamana ait Bitcoin USD cinsinden

degeri gibi detayli analiz yapmaya yetecek tiim bilgileri icermektedir.

4.2.4 Sosyal medyada yer alan spekiilasyon verisi

Sosyal medya giiniimiizde internet kullanicist olan kesim tarafindan yaygin olarak
kullanilmaktadir. Sosyal medya insanlarin fikirlerini 6zgiirce ifade edebildikleri bir
ortam olarak bilinmektedir. Glinde milyarlarca metin, resim, video vb. paylasimlar bu
platformlar araciligiyla yapilmaktadir. Literatiirde yer alan bazi c¢aligmalarda sosyal
medya verileri lizerinden yapilan degerlendirmelerle fiyat tahminleri yapilmistir. Ayrica
metin madenciliginde sosyal medya platformlarinda yapilmis olan ¢aligmalarin sayica
cok fazla olmasi sebebiyle bu platformlardan en yaygin kullanilanlar1 {izerinde
odaklanilmistir. (Pewinternet 2019) tarafindan yayinlanmis ve Amerika’da yapilmis son
anketine gore kullanicilarin %73’ YouTube, %68’i Facebook, %351 Instagram, %29’u
Pinterest, %27’si Snapchat, %25’i LinkedIn, %24’i Twitter kullanmayi tercih
etmektedirler. Bu tiirde olan baska caligmalar da incelenmis ve en sik sosyal medya
analizinde hedef alinan platformlardan biri olan (Twitter 2021)’in c¢alismada
kullanilacak sosyal medya platformu olmasi kararlagtirllmistir. Bu noktada egitim ve
test verileri i¢in yaklasik 3,5 senelik bir yorum arsivinin elde edilmesine gerek
duyulmustur. Ilk basta bu veriler platformun kendi ara yiizii ile elde edilmeye
calisilmistir. Ama bu ara yiiz ile o donem ¢ekilen bilgilerin 1,000 adetle sinirlandiriimis
olmasi sebebiyle, daha fazla yorumun elde edilebilmesi i¢in bir O6riimcek yazilim
hazirlanmistir. Bu Orlimcek yazilim sayesinde istenilen konu baglhigina istinaden

cekildigi giinden en ge¢mis veriye kadar yaymda kalmis tiim paylagimlar MSSQL
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Server 2017 veri tabanina; metin verisi, tweet numarasi, kullanict adi, begeni sayisi,
retweet (paylasim) sayist gibi veriler kaydedilmistir. HTMLAGgilityPack kiitiiphanesi
verilerin HTML igerisinden alinmasini saglamak i¢in kullanilmistir. LemmaGen
kiitiiphanesi ise ¢ok ayrintil1 bir dil kiitiiphanesi olup; Ingilizcenin de oldugu toplam 12
adet dil icin koklerine ayristirma fonksiyonu, kullanim kolayligi ve agik kaynak kod
destegi olmasi sebebiyle tez ¢aligmasinda kullanilmasi tercih edilmistir. Dinamik html
sayfalari iizerinden bilgiye ulasmak klasik bir html sayfasina gore ¢ok farklidir. Ciinkii
fare tekerlegi ile asagiya dogru gidildikge sayfalar yiiklenmektedir. Yapilan
arastirmalarda bu tiir yazilimlarin daha ¢ok Python dilinde desteklerinin olmasi ve C#
icinse popiiler ve dokiimantasyonu iyi bagka bir alternatifin bulunamamas1 sebebiyle
Selenium Webdriver kiitiiphanesinin bu yazilimda kullanilmasi tercih edilmistir. Bu
kiitiphanenin islevi web tarayici tizerinde fare emiilasyonunun yapilmasini saglamaktir.
Sekil 4.7°de bu yazilimin nasil ¢alistigina dair is akis semasi paylasilmistir. Tez
calismasinda kullanilan bu veriler ingilizce dilinde gergeklestirildigi icin 'Bitcoin’,
‘Bitcoin Price’, 'Bitcoin Forecast', 'BTC', 'BTC / USD', 'BTCUSD' arama ciimleleri
sonucunda erisilen paylasimlar tez c¢alismasinda kullanilmak iizere kayit altina

alimmustir. Toplamda 86,077 adet yorum bu sekilde elde edilmistir.

Web Browser
Emulatoriu
(Selenium)

Veri Tabani

Veri Tabani
Operasyonlari

Emulator Verilerinin Kelime Filtrasyon
Ayiklanmasi islemleri
(HTMLAgility Pack) (LemmaGen)

Sekil 4.7 Oriimcek Yazilim Is Akis Diyagrami
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Bu verilerden 28,808 adeti egitim ve test kiimelerinin bulundugu tarih araliklarinin
disinda kalmistir. Fakat bu veriler yine de ISSFS yonteminin deney caligmalarinda
verilerin etiketlendirilmesi ve sistemin iyilestirilmesi amaciyla kullanilmistir. Deneyin
fiyat tahmini asamalar tarihlerine denk gelen 3,5 senelik kisim, toplamda 57,269 adet
yorumun etiketine gore degerlendirilmistir. Bu verilerin sadece 6,500 adeti deney
caligmalarinda kullanilmak tizere toplamda ii¢ kisi tarafindan etiketlendirilmisti. Kalan
etiketlenmemis tiim yorumlar elle etiketlenen bu veriler igerisinden secilen egitim

kiimelerinin ISSFS yontemiyle sonradan etiketlendirilmesiyle elde edilmistir.

4.3 Tahminleme yontemlerinin gercek basarimlarimin tespiti

Fiyat tahminleme basarilarinin kriz Oncesi ve sonrasi donemlerde farkli sonuglar
verebilecegi daha dnceki kisimlarda anlatilmist1. ilk Asama testler icin (Kaya 2020) ile
beraber gerceklestirilen ¢alismada Covid-19 doneminde fiyat tahmini i¢in literatiirdeki
en gelismis yoOntemlerin basarilar1 birbirleriyle karsilastirildi. Bu  tahminleri
gerceklestirebilmek i¢in haftalik Bitcoin fiyat verileri kullanildi. Bu verilerde pazartesi

giinii agilig ve pazar gilinli kapanis giinii olarak belirtilmistir.

05 Subat 2018 ile 27 Ekim 2019 tarihleri arasinda kalan 90 haftalik periyot, kiiresel
pandemi haberlerinin yayilmasi 6ncesine denk gelmesi nedeniyle egitim kiimesi olarak
kullanilmistir. 27 Ekim 2019 ile 28 Haziran 2020 tarihleri arasinda kalan tiim 30
haftalik dilim ise hem 200 giinliik iissel ortalamaya (EMA) denk gelmesi hem de bu
olaym pandeminin donem olarak kullanilabilmesinden kaynakli olarak test kiimesinde
biitlin olarak degerlendirilmesi planlanmistir. Tiim bu sonuglar ¢izelgenin sol tarafinda
en iyi sonug veren parametreleriyle birlikte paylagilmigtir. Ayn1 deneyleri tam krizin
oncesine denk gelen donemler olan 15 Mart 2020 ve 28 Haziran 2020 dénemleri i¢in
daraltildiginda ise basarimlarin daha da yiikseldigi dikkatimizi ¢ekmistir. Bu sonuglar
da en iyi sonug veren parametreleriyle birlikte tablonun sag tarafinda paylasilmistir.
ARIMA yontemi i¢in alinan sonuglar %93 F; skor degerini gostermekteydi. Bu da
aslinda (Adedeye 2018)’in iddialarin1 onaylar nitelikteydi. ARIMA yodntemlerinin ¢ok

basarili olmasi, calismalarin sonraki adimlarinda ARIMA’nin farkli bir kullanim
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yontemi olan SARIMAX’1n da sonuglarinin merak edilmesine sebep oldu. Ayni veriler

kullanilarak SARIMAX yontemi de bu siiregte degerlendirildi.

Cizelge 4.1 Kriz Oncesi Fiyat Tahmini Basarim Degerleri

Covid-19 Dénemi (Tiim Periyotlar) Covid-19 Dénemi (Kriz Oncesi)
s | 8 g 9 sl e g 9
X < < o] a9 S X < < S - S
g 2| L2 (S5 ez 8 Slz|S15| 2z
= o o = «© %) O = = o = [} > O =
S |Fl2 B Elz| 2|8 £ |2|E|Elg|¢C|E
— < - N < "
LA £ 8 - j =
O O
Y | 73 | 63 | 86 75 | 67 | 86
LSTM 70 | 0434 | 70 |  LSTM 73 | 0491 | 73
(52064 | D | 67 | 82 | 56 (10,75,256) | 71 | 83 | 62

SARIMAX | Y | 60 | 64 | 56 SARIMAX | 71 | 67 | 75

60 | 0,205 | 60 66,5 | 0,33 | 67
(11,0,9) D |60 | 56 | 64 (6,1,2) 62 | 67 | 57
SVM Y | 78 | 100 | 64 SVM 83 | 100 | 71

Linear 82 0,7 83 Linear 86 0,756 | 87
svC D |86 | 76 | 100 svC 89 | 80 | 100
SVM Y | 75| 90 | 64 SVM 83 | 100 | 71

Sigmoid 79 | 0,614 | 80 | Sigmoid 86 | 0,756 | 87
SVC D |8 | 75 | 94 SvVC 89 | 80 | 100
Y | 78 | 100 | 64 83 | 100 | 71

SVM 82 | 07 | 83 SVM 86 | 0,756 | 87
Poly-SVC | D | 86 | 76 | 100 Poly-SVC | 89 | 80 | 100
Y | 78 | 64 | 100 67 | 62 | 71

SVM 73 | 056 | 73 SVM 67 | 034 | 67
NuSVR D | 67 | 100 | 50 NuSVR 67 | 71 | 62
SVM Y | 78 | 100 | 64 SVM 82 | 70 | 100

Epsilon 82 0,7 83 Epsilon 80 0,66 | 80
SVR D |8 | 76 | 100 SVR 77 | 100 | 62

Fakat alinan sonuglar Cizelge 4.1°de gosterildigi lizere kardesi ARIMA kadar basarili

degildi. Trend kisminda belirtilen ‘D’ ve ‘Y’ harfleri, sirasiyla diisiis ve yiikselisi

belirtmektedir. Parametreler bu tez g¢alismasi kapsaminda (Kaya 2020) ile birlikte

paylasilan makalede yer almaktadir. Alinan bu basarili sonuglarin aslinda kriz oncesi

donemlerde

manipiilasyonlarin

azalmasindan

kaynaklanmis

olabileceginden

stiphelenilmistir. Sonrasinda yapilacak deney calismalarinda, bu basarili degerlerin

manipiilasyon donemleri

kararlastirilmistir.

icin de gegerli
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44 Sosyal Medya Spekiilasyonlarimmn  Duygu Analizi Teknikleriyle

Degerlendirilmesi

Sosyal medyada Bitcoin fiyatlar1 ile ilgili yapilan paylasimlarin anlamlandirilabilmesi
icin duygu analizi yontemleriyle bir analiz gergeklestirilmistir. Bu analiz
gerceklestirilirken elde edilen verilerde birtakim problemler tespit edilmistir. Bu

problemlerin ¢ogu 6n isleme siireclerinde giderilebilmistir.

4.4.1 Verilerin etiketlendirilmesi

Veriler 6n isleme siireglerinden sonra tekrar incelendiginde; bazi yorumlar fiyatlarin tek
basina artis veya azaligini belirtmesinin haricinde, uzun ve kisa dénemde yasanan fiyat
farkliliklarint da barindirmaktaydi. Bu durumda olusan senaryoda yorumlar hem fiyat
artisgtnt hem de disiisiinii igerebiliyordu. Bu nedenle de yapilacak kategori
siniflamalarinin basarilar1 biiyiikk oranda diisecekti. Bu noktada verilerin etiketlenmesi
asamasinda fiyatlama belirteci olarak kullanilan iki tiir kategoriyi (Yiikselis-Algalis) de
ayn1 anda igeren yorumlar Belirsiz (Notr) olarak etiketlendirilmistir. Toplamda ti¢ farkl
kisi tarafindan gerceklestirilen bu etiketleme islemlerinde toplamda 6,500 adet yorum
cogunluk etiketlenmis kategoriye gore ana kategorisi belirlenmistir. 6,500 adet verinin,
tezin ileriki asamalarinda kullanilacak analiz degerlendirmeleri igin yeterli sayida
olmayacagi da diistiniilmiistiir. Bunun i¢in de gozetimli 6grenme teknikleri yardimiyla
etiketlenmemis geri kalan verinin etiketlendirilmesi diisiiniilmiistiir. ilk etapta,
etiketlenen bu verilerden toplamda 3000 adedi, her biri i¢in 1000’er adet olacak sekilde
artis, azalis ve belirsiz kategorilerinin egitimi i¢in ayrilmistir. Kalan etiketli verilerden
de esit olacak sekilde dort adet farkli test kiimesi ileride kullanilacak c¢aligmalar i¢in
hazirlanmigtir. Bunlarin dagilimlart da 358’er adet fiyat artisi, 208 adet fiyat diisiisii,

89’er adet belirsiz kategori olacak sekilde boliistiiriilmiistiir.
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4.4.2 ISSFS yonteminin gelistirilmesi ve verilerin cogaltilmasi

Verilerin  karmasiklik  icermesi  sebebiyle  smiflama  isleminin  diizgiin
gerceklestirilebilmesi i¢in; Oznitelik segme metrikleri etkili bir sekilde kullanilarak,
basarim diisiikliikleri miimkiin olacak en iyi sekilde engellenmeye calisilmistir. Bu
noktada maksimum Oznitelik sayisi, veri tabani siitun limitinin 4094 olmas1 sebebiyle
rastgele alinan kelimelere gore gergeklestirilmistir. Ayrica deneylerin ilk asamalarinda
literatiirde metin verileriyle ilgili en basarili ¢alismalardan biri olan (Akba 2014)
Oznitelik se¢cme metriklerinin makine Ogrenimi siniflayicilartyla harmanlanarak
kullanildigr yontemler de kullanilarak bir basarim karsilastirilmas: yapilmistir. En iyi
basari-temsil orant i¢in calismalar da bu deneyin sonraki siireglerinde
gergeklestirilmistir. Yapilmig olan bu ¢alismada (Akba 2014), siniflayicilar igerisinde en
iyi bagarimin SVM yo6ntemiyle alindigi sonuglar kisminda paylasilmistir. Bu noktada
Rastgele Orman yonteminin i¢ i¢ce gegmis veriler ilizerinde daha iyi siniflama
yeteneginin  olabilecegi  degerlendirilerek  deney  calismalarda  kullanilmasi

kararlastirilmastir.

Cizelge 4.2 Oznitelik Segme Uygulanmadan Elde Edilen Siniflama Sonuglari

Oznitelik Segme Metrikleri Yok (Rastgele 4094 Oznitelik)

Kategori SVM CNN-5 Katman DNDF Rastgele Orman
F, Skor Ol¢iimii (0-1)
Fiyat Artisi 0,59825 0,5435 0,534 0,63125
Fiyat Azalist 0,5455 0,482 0,581 0,592
Belirsiz/Notr 0,292 0,32175 0,296 0,342
Toplam (Ort.) 0,54725 0,494 0,470 0,57925

Bunun yaninda basarili olabilecegi benzer ¢aligmalardan anlasilmis ve CNN-5 katman
yontemi ile DNDF yontemi de bu g¢alismalara dahil edilmistir. Gergeklestirilen ilk
caligmada kullanilacak etiketli verilerde toplamda 12700 farkli kelime bulundugu tespit
edilmistir. Bunlardan 4094 adeti rastgele secilerek bir kelime vektor uzayi olusturulmus,
test icin ayrilan ilk kiimeyle bir siiflandirma deneyi gerceklestirilmistir. Tiim deney

sonuglar1 Cizelge 4.2°de paylasilmistir. Ilk gerceklestirilen deney sonuglarinda
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basarilarin ¢ok diisiik oldugu fark edilmistir. Sonrasinda yapilacak deney sonuglartyla
bu basarim sonuglarinin 6znitelik se¢me yontemlerinin beraber kullanilmasiyla artmasi
beklenmistir. Sonrasinda egitim kiimesine bir 6znitelik segme islemi uygulanmis ve bir

onceki deney agsamasinda kullanilmig ayni test kiimesiyle islemler tekrarlanmistir.

Cizelge 4.3 Oznitelik Se¢me Yontemi Kullanilarak Elde Edilen Siniflama Sonuglar:

Oznitelik Se¢cme (Kikare-375 Oznitelik)

Kategori SVM | CNN-5 Katman | DNDF | Rastgele Orman
F; Skor Olg¢iimii (0-1)
Fiyat Artist 0,686 0,664 0,5784 0,6755
Fiyat Azalist 0,596 0,569 0,69 0,6415
Belirsiz/Notr 0,425 0,391 0,4171 0,43675
Toplam (Ort.) 0,622 0,596 0,5618 0,63225

En basarili 375 adet Oznitelige gore gerceklestirilmis ve sonuglart Cizelge 4.3°te
paylasilmistir. 375 adet Oznitelik sayisinin neden segildigine dair yapilan ¢aligmalar
ileriki agsamalarda detaylariyla anlatilmistir. Alinan deney sonuglarinda gozlemlendigi
gibi tiim basarim yiizde oranlarinda 5 ile 10 arasinda bir iyilesme goriilmiistiir. Burada
alman sonuclardaki iyilesmeler ne kadar iyi gorlinmiis olsa da bunu daha da
tyilestirebilmek adina ¢alismalar devam ettirilmistir. Bu asamada kullanilan gozetimli
ogrenme islemini yinelemeli bir yapiya doniistiirerek, 6grenme isleminin stirekli bir hale
getirilmesi saglanmistir. Yapiy1r bu sekilde doniistiirerek, sadece kategori belirlenmesi
icin en Oonemli olan Oznitelikler ilizerinden 6grenme yapilmast saglanmistir. Bununla
birlikte her bir yeni yinelemede O6grenilen oznitelikler; bir 6nceki yinelemelerde
kazanilmis bilgiyi gilincelleyerek hem sistemin daha isabetli tahminler yapmasina olanak
saglayacak, hem de gereksiz Ozniteliklerin siirecte degerlendirilmemesi sebebiyle
siniflama iglemlerinde ¢ok biiylik avantaj saglayacaktir. Bu diisiinceyle birlikte ortaya
ISSFS yéntemi ¢ikmustir. Onceki verilerin analizinde kullanilan egitim ve test kiimeleri
bu yontem iizerinde uygulanmis ve ilk sonuclari Onceki sonuglarla beraber
karsilastirilmali olarak Cizelge 4.4’te paylasilmistir. Paylasilan tablonu ilk satirinda

karsilastirma amacl olarak Cizelge 4.3’te yer alan sonuclar gosterilmektedir.
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Cizelge 4.4 ISSFS Yontemi Asama Karsilagtirmali Siniflama Sonuglar

Yinelemeli Yar1 Gozetimli Oznitelik Secme (ISSFS)

(Kikare-375 Oznitelik)

F1 Skor Ol¢iimii (0-1) SVM CNN-5 Katman | DNDF Rastgele
Orman
Fiyat Artigi 0,69 0,664 0,5784 0,68
Gozetimli Fiyat Azaligt 0,60 0,569 0,69 0,64
Oznitelik Secme
Y ontemi Belirsiz/Notr 0,43 0,391 0,4171 0,44
Toplam (Ort.) 0,62 0,596 0,5618 0,63
Fiyat Artist 0,70 0,696 0,6531 0,71
(1. Yineleme) Fiyat Azaligi 0,61 0,574 0,6636 0,65
Yari-Gozetimli
Asama 1 Belirsiz/Notr 0,41 0,43 0,3778 0,41
Toplam (Ort.) 0,63 0,613 0,5648 0,65
Fiyat Artigt 0,72 0,711 0,6228 0,75
(2. Yineleme) Fiyat Azalis1 0,64 0,618 0,70425 0,67
Yar1-Gozetimli
Asama 2 Belirsiz/Notr 0,42 0,399 0,40445 0,43
Toplam (Ort.) 0,66 0,639 0,5771 0,67
Fiyat Artigt 0,70 0,694 0,5958 0,76
(3. Yineleme) Fiyat Azalisi 0,64 0,581 0,7428 0,68
Yar1-Gozetimli
Asama 3 Belirsiz/Notr 0,45 0,392 0,4037 0,43
Toplam (Ort.) 0,64 0,617 0,5807 0,69
Fiyat Artist 0,72 0,694 0,5958 0,75
(4. Yineleme)
Yar1-Gozetimli | Fiyat Azalisi 0,63 0,635 0,7628 0,66
Asama 3 + 5000
Etiketlenmemis | Belirsiz/Notr 0,44 0,44 0,4137 0,47
Veri
Toplam (Ort.) 0,65 0,641 0,5907 0,68

Sonrasinda deney asamalar1 esnasinda hazirlanmis dort adet test kiimesi bu sistemin
testleri agamasinda kullanilmistir. Tiim bu sistemlerin ger¢ek basarimlarini dlgebilmek

amaciyla ILC yonteminde de bahsedilmis olan referans noktasi olarak kullanilmak {izere
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4. test kiimesi hicbir sekilde egitim silirecine dahil edilmemistir. Cizelge 4.4’te verilen
sonuglarin hepsi yine 4. test kiimesi kullanilarak gergeklestirilmistir. 1. yinelemede, 1.
test kiimesi egitim kiimesinin i¢ine dahil edilmis ve bir 6znitelik se¢me islemine tabi
tutulmustur. Sonrasinda kelime vektor uzay1 yenilenip tekrardan siniflama basarimi 4.
test kiimesi kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu islemler sirasiyla 2. ve 3. test kiimeleri
de egitim kiimesine eklenerek devam ettirilmistir. Her asama esnasinda yeni 6grenilen
Oznitelikler ve degisen kikare puanlar1 nedeniyle kelime vektor uzayr degismektedir. Bu
sekilde sonuglarin iyilestirilmesi amaglanmistir. En son olarak hi¢ bilinmeyen 5000 adet
veri bu sisteme dahil edildiginde sonuclarin ne sekilde degisecegine yonelik bir deney
calismasi gerceklestirilmistir. 4. yineleme asamasinda alinan sonuglar, etiketlenmeyen

sonugclar {izerinden basarimlarin arttirabilecegini gostermistir.

Cizelge 4.5 DNDF Degisen Oznitelik Sayisia Gore Basarim Degisimi

Deney Numarasi | Oznitelik Sayis1 | Dongii Sayisi Yigin Adag Adag F. Skoru (0-1)
Boyutu | Sayis1 | Derinligi

1 375 1000 1000 5 10 0.655
2 375 1000 1000 10 80 0.633
3 500 1000 1000 5 10 0.611
4 500 1000 1000 10 80 0.577
5 750 1000 1000 5 10 0.6

6 750 1000 1000 10 80 0.567
7 1000 1000 1000 5 10 0.623
8 1000 1000 1000 10 80 0.611
9 4094 1000 1000 5 10 0.556
10 4094 1000 1000 10 80 0.504

Bu noktada etiketlenmemis diger verilerin etiketlendirilmesi i¢in bu ydntemin giivenilir
olarak kullanilabilecegi ortaya c¢ikarilmistir. Rastgele orman algoritmasinin siniflayici
olarak en basarili sonuglar verdigi Cizelge 4.4’de goriilmektedir. Ayrica Onceki
gozetimli yoOnteme kiyasen yari-gdzetimli Onerdigimiz bu yOntemin bagarim
sonuglarinin %3 ile %5 aralifinda iyilestigi de fark edilmistir. Bu agamalar esnasinda,

uyguladigimiz yonteme benzerligi nedeniyle DNDF icin bir deney haritasi
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olusturulmustur. DNDF mantik olarak 6grenmeye engel teskil eden agac¢ dallarini

keserek calismasindan 6tiirii, 6znitelik sayilar arttirilarak deneyler tekrarlanmstir.

Bu deneyin sonuglar1 da Cizelge 4.5’te gosterilmektedir. Bu noktada alinan sonuglar
incelendiginde 6znitelik sayisinin arttirtlmasinin hem basarimlarin diismesine hem de
hesaplama siirelerinde yiiksek artisa sebep oldugu gozlemlenmistir. Ayrica 375 adet
Oznitelik sayisindan daha diisiik sayilarda segilmesi, degerlendirme i¢in kullanilan
kelime vektor matrislerinde bos gelen yorumlarin sayisini arttirmaktaydi. Bu da dogal
olarak sistemin basarimint dogrudan diisiirecek bir faktor olmasindan dolayr 375

rakaminin altinda bir 6znitelik sayis1 secilmemesine neden olmustur.

Cizelge 4.6 DNDF Oznitelik Sayisina Gére Basarim Degisimi (Diisiik Déngii Sayist)

Oznitelik Yigin Agac Agac
Deney Numarasi Dongii Sayisi F, Skoru (0-1)
Sayis1 Boyutu | Sayis1 | Derinligi
1 375 55 1000 5 10 0,59
2 500 55 1000 5 10 0,44
3 750 55 1000 5 10 0,44
4 1000 55 1000 5 10 0,41
5 4094 55 1000 5 10 0,35

Rastgele orman algoritmasiyla bes dakikanin altinda siiren islem siiresi bu yontemler
uygulanirken; NVidia RTX 2080Ti ekran kartli, Intel 17 7700k ve 32 GB Ram bellege
sahip bir bilgisayar lizerinde yaklasik iki saatte tamamlanabilmistir. DNDF yonteminin
diisiik dongii sayisina sahip en diisiik ayarlarinda bu islemler gerceklestirildiginde alinan
sonuclar da Cizelge 4.6’da gosterilmektedir. Parametreler diisiik dongiilerde ayarlandigi
icin iglemler 15-20 dakika araliginda tamamlanmistir. Fakat 6dnceki sonuglara kiyasen

daha diisiik basarim sonuglar1 gézlemlenmistir.

49



Cizelge 4.7 Biitiin Yontemlerin Oznitelik Sayilarina Gére Basarim Degisimi

O;:;‘;'l‘k SVM | CNN5-LAYER | DNDF | Random Forest Or:;‘;:;f:l‘m
375 0.613 0.585 0.56019 0.637 0.5987975
500 0.608 0.285 0.5741 0.644 0.527775
750 0.584 0.535 0.5479 0.62 0571725
1000 0.588 0.584 0.5385 0.627 0.584375
4096 0.559 0.507 0.4761 0.558 0.525025

DNDF yontemi i¢in 6znitelik sayilarina gore sistemin basarim skorlar1 incelendiginde
375 adet Ozniteligin vektor matrisi i¢in kullanilmasinin en dogru tercih olacagi Cizelge
4.7°de gosterilen en iyi ortalama basarim sonuglarina istinaden kararlagtirilmistir. Bu
cizelgede gosterilen veriler; sirali olarak 375, 500, 750, 1000 ve 4094 adet Oznitelige
gore hazirlanmis vektorlere gore, tiim yontemler icin gerceklestirilen duygu siniflama
basarimlarim1 ve ortalama sonuglarini igermektedir. Eldeki metin verilerinin kii¢iik bir
kismiyla elde edilen basarili sonuglar sonrasinda tamamina uygulanmasi yoniinde
motivasyonu arttirmistir. Bu nedenle, deney setleri bu deneylerin biiyiik ¢apta
gerceklestirilebilmeleri i¢in yeniden hazirlanmistir. Onceki deneylerde kullandigimiz 4.
test kiimesi haricindeki kalan tiim etiketli veriler egitim kiimesi olacak sekilde
kullanilmistir. 5675 adet olan bu verilere kalan veriler esit pargalara bdoliinerek
smiflatilmistir. Fakat elde edilen sonuglar her bir yineleme sonrasinda sonuglarda biiyiik
dalgalanmalar olustugunu gostermekteydi. Bu noktada bu regresyona sebep olabilecek
iki farkli senaryo tespit edildi. Ilk senaryo; az bir veriyle kendisinden daha fazla
bilinmeyen bir veriyi siniflayip, birlestirme asamasinda iyi siniflama yapilmadigi i¢in
tim deney asamalarim kotiilestirmesiydi. Ikinci senaryoda ise; her bir &grenme
sonrasinda kikare puanina gore yapilan hesap neticesinde Ozniteliklerin belirleniyor
olusunun, diger kategorilerde daha diisiik puana sahip ama onem derecesi yiiksek olan
Oznitelikleri geri plana atiyor olmasiydi. Boylelikle kategoriler i¢in ayrigtirici terim

sayilar1 dengesiz oldugundan dogru siniflandirma gergeklestirilemiyordu.
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Cizelge 4.8 ISSFS Yontemi Biiylik Verilerdeki Sistem Dengesi Caligmalari

1. Ayar Yiikselis Diisiis Belirsiz/Notr Ort. F; Skoru (0-1)
Yineleme 1 0,674 0,562 0,654 0,633
Yineleme 2 0,637 0,537 0,582 0,59
Yineleme 3 0,377 0,186 0,25 0,282
Yineleme 4 0,628 0,437 0,603 0,561
Yineleme 5 0,607 0,356 0,588 0,523

2. Ayar Yiikselis Diisiis Belirsiz/Notr Ort. F1 Skoru (0-1)
Yineleme 1 0,714 0,638 0,608 0,661
Yineleme 2 0,678 0,587 0,613 0,631
Yineleme 3 0,667 0,51 0,603 0,6
Yineleme 4 0,67 0,489 0,628 0,602
Yineleme 5 0,639 0,452 0,569 0,561

3. Ayar Yiikselis Diisiis Belirsiz/Notr Ort. F1 Skoru (0-1)
Yineleme 1 0,621 0,603 0,667 0,628
Yineleme 2 0,654 0,637 0,623 0,64
Yineleme 3 0,655 0,646 0,588 0,634
Yineleme 4 0,659 0,642 0,563 0,627
Yineleme 5 0,601 0,621 0,484 0,575

Bu sorunlarin ne kadar giderildigini goérebilmek amaciyla 2. ayar olarak gosterilen
kisimlarda once egitim ve test kiimelerinin sayilar1 esit olacak sekilde tekrardan
ayarlandi. Yani ilk egitim verisi 5675 adet ise, karsihiginda ayni sayida bilinmeyen
etiketli yorum verisi smiflandirilacakti. Bdylelikle bir sonraki egitim kiimesi
birlestiginde 11350 adet olacaktir. Sonrasinda bu sekilde sirasiyla 22700 ve 55400
olacak sekilde veriler siniflandirilmistir. Sadece sonda kalan etiketlenmemis veri sayisi
29677 adet kalmasindan otiirii son verilen siniflanacak test kiimesi sayist bu sekilde
kullanilmistir. Son olarak 2. ayarda uygulanan iyilestirmeye ek olarak; 3. ayarda
Ozniteliklerin degistigi kisimda bir degisiklige gidilmis ve 375 adet olan 6znitelik sayisi,
her bir kategori i¢in sabit 125’er adet gelecek sekilde denge altina alinmistir. Boylelikle

sistemin egitim ve test verilerinin asir1 dengesizliginden kaynaklanan diisiik basarim
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sorunu ortadan kaldirtlmistir. Deneylerin sonuglarina istinaden, sistemin dengede
oldugu durumu igeren sonuglar arasindan en yiiksek basarima sahip olan 2. yinelemeye
ait Oznitelik segme modeline gore tim etiketsiz veriler siniflandirilmistir. Bu
caligmalarin biitiinii i¢in kullanilan siniflandirma algoritmasi da 6nceki deneylerde 6n
plana ¢ikmis olan rastgele orman algoritmasidir. Yukarida anlatilan tiim bu deneylere ait
sonuclar Cizelge 4.8’de gosterilmektedir. Bu sonuglar sonrasinda elde bulunan tiim
etiketlenmis degerler, calismanin ileri asamalarinda kullanilmak iizere veri tabaninda
kayit altina alinmistir. Alinan deney sonuglarina istinaden Ingilizce dili icin Bitcoin
piyasalar1 i¢in kullanilmis en 6nemli 375 adet 6znitelik EK-1’de paylasilmistir. Tim
burada anlatilan ve tez kapsaminda gergeklestirilen calismalar (Akba 2020) ve (Akba
2021) yayinlariyla paylasilmistir.

4.5 Manipiilasyonlarin Fiyat Tahmin Modellemeleriyle Degerlendirilmesi

Bu asamada gergeklestirilen caligmalar spekiilasyonlarin tahmin sonuglarina olan
etkisinin goriilmesi amaciyla iki farkli dogrultuda ilerlemistir. Ilk yaklasimda sadece
fiyat verileri tahmin yapmak i¢in kullanilmigtir. Diger yaklagimda ise, onceki deney
asamalarinda elde edilen, ISSFS yontemiyle etiketlendirilmis olan sosyal medya verileri
de vektor uzayina eklenerek tahmin sonuglarina olan etkileri izlenmistir. Bu etkiler
manipiilasyon donemi olarak belirtilen alanlar icin haftalik ve aylik olarak
gerceklestirilmistir. Bu noktada kendi kategorisine ait en basarili yontemler fiyat
tahmini yapmak i¢in kullanilmistir. Cizelge 4.9°da gosterildigi lizere duygu analizi (DA)
dahil ve dahil olmadan ne kadar basariyla bu tahminlerin gergeklestirilebilecegi
gozlenmistir. Deneyler Python, Anaconda, scikit-learn, Statsmodels, Tensorflow ve

Keras arayliz ve kiitiiphaneleri kullanilarak gerceklestirilmistir.

52



Cizelge 4.9 Manipiilasyon Donemi i¢in Gergeklestirilen Fiyat Tahmini Sonuglari

T~ «©
s |[§S |E < 5 | E o E g
5 =% |gS eS| .38 |25 £ <
£ s B 6 5 |0 2 z g < B I <A~
£ 25 |29 |28 | 5 |[S9e (¢
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DA
) (4,1,5) 0,0956 54,5 (1,1,5) 0,1791 58,5
Dahil
ARIMA DA
Harig (2,1,7) 0,15891 58 (5,1,5) 0,2567 62,5
DA
) (9,1,9) 0,1546 57,5 (8,0,6) 0,3144 64,5
Dahil
SARIMAX | DA
Harig (4,0,1) 0,2529 62,5 (5,0,5) 0,2516 55
DA SVM SVM
] . 0,2917 64,5 ] 0,2423 60
Dahil | Epsilon SVR Linear SVC
Vil e SVM SVM
Harig . 0,2695 63,5 0,3186 60
Epsilon SVR NuSVR
DA (128, 4, (512, 15,
] 0,1093 54 0,2423 60
Dahil | 150, 0.1) 10, 0.1)
LSTM DA
) (512, 2, (64, 5,
Harig 0,0825 54 0,2423 60
20,0.1) 20,0.1)

Cizelge 4.9'da gosterilen tiim deney sonuglarina gore; daha onceki deneylerde finansal
kriz donemlerinde yiiksek basar1 elde eden biitiin yontemler, olast manipiilasyon
noktalart olarak verilen tarih araliklarinda yeniden uygulaninca beklendigi iizere
basarisiz olmustur. Bu noktada elde edilen sonuglarda, SARIMAX Covid-19’un hem
erken donemleri i¢in hem de manipiilasyon bolgesi i¢in benzer basarim oranlart
vermesinden kaynakli deneylerimizde sonuca yonelik bir katki saglayamamistir. En
carpici sonucglardan biri ise ARIMA icin gerceklestirilen deneylerde haftalik alinan
basarimlarin %93 F; skoru gibi yiiksek degerden %54 gibi diisiik degerlere diismiis
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olmasidir. Ayrica bu durum sadece ARIMA i¢in degil, diger uygulanan tiim sonuglar

icinde gozlemlenmistir.

Sekil 4.8 Manipiilasyon Bolgeleri i¢in Tespit Edilmis Anomali Periyotlar

Bu noktada yiizde 40’a yakin bir bagsarim diisiisii gozlemlenmesi ortada bir anomali s6z
konusu oldugunu kanitlamaktadir. Calismanin ilk ana fikrinde de belirtildigi {izere
manipiilasyonlarin ger¢ekte de bu anomalilere sebep oldugu anlasilmistir. Sonrasinda
gerceklestirilen tiim deney basarim sonuglarinin kriz 6ncesi ve sonrast donemler igin
ayr1 ayr ortalamalari alinmistir. Boylelikle belirtilen bu ortalama basarim degerlerini,
deneylerin gerceklestirilmis oldugu iki farkli donem i¢in de gergeklestiren SVM
yontemi en basarili tespit yontemi olarak belirlenmistir. Bu durumda Cizelge 4.1°de kriz
oncesi donem i¢in hesaplanan bagsarim ortalamasi olan %79,69 F; degeri ve kriz sonrasi
donem icin hesaplanan %58,56 F; degerini karsilayan tek yontemin, haftalik duygu
analizi ile birlikte degerlendirilen SVM yontemi oldugu kararlastirilmistir. Sonrasinda
sistemin yanlis smiflandirmis oldugu haftalar manipiilasyon yapilmis donem olarak
isaretlenmistir. Bu donemler Sekil 4.8’de gosterildigi gibi sar1 alanlarla isaretlenerek

gosterilmektedir.
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4.6 Manipiilasyon Verisi Uzerinden Manipiilator Tespitinin Gerceklestirilmesi

Cizelge 4.10 Manipiilasyon Donemi Anomalileri Tarih Araliklar

s | pm [ Gt |t T own
12/06/2017 18/06/2017 Diistis Yiikselis Anomali
19/06/2017 25/06/2017 Diisiis Yiikselig Anomali
26/06/2017 02/07/2017 Yiikselis Diisiis Anomali
03/07/2017 09/07/2017 Diistis Yiikselis Anomali
17/07/2017 23/07/2017 Yiikselis Diisiis Anomali
31/07/2017 06/08/2017 Yiikselis Diistis Anomali
14/08/2017 20/08/2017 Diisiis Yiikselis Anomali
21/08/2017 27/08/2017 Yiikselis Diisiis Anomali
27/11/2017 03/12/2017 Yiikselis Diisiis Anomali
15/01/2018 21/01/2018 Disiis Yiikselis Anomali
22/01/2018 28/01/2018 Yiikselis Diisiis Anomali
29/01/2018 04/02/2018 Diistis Yiikselis Anomali
05/02/2018 11/02/2018 Yiikselis Diisiis Anomali
12/02/2018 18/02/2018 Yiikselis Diisiis Anomali
19/02/2018 25/02/2018 Diistis Yiikselis Anomali
26/02/2018 04/03/2018 Yiikselis Diisiis Anomali
05/03/2018 11/03/2018 Diistis Yiikselig Anomali
26/03/2018 01/04/2018 Diisiis Yiikselis Anomali
02/04/2018 08/04/2018 Diisiis Yiikselis Anomali
30/04/2018 06/05/2018 Yiikselis Diisiis Anomali
07/05/2018 13/05/2018 Diisiis Yiikselis Anomali
02/07/2018 08/07/2018 Yiikselis Diistis Anomali
10/09/2018 16/09/2018 Yiikselis Diisiis Anomali
24/09/2018 30/09/2018 Yiikselis Diistis Anomali
01/10/2018 07/10/2018 Yiikselis Diistis Anomali
22/10/2018 28/10/2018 Diistis Yiikselig Anomali
29/10/2018 04/11/2018 Yiikselis Diistis Anomali
05/11/2018 11/11/2018 Diisiis Yikselis Anomali
10/12/2018 16/12/2018 Yiikselis Diisiis Anomali
31/12/2018 06/01/2019 Yiikselis Diistis Anomali

Manipiilasyon yapilan haftalar, en yiiksek basarima sahip yontemin yanildig1 periyotlar

tizerinden tespit edilmistir. Toplamda 30 haftalik dilime denk gelen, anomali tespiti

yontemiyle elde edilmis bu haftalar Cizelge 4.10°da paylasilmigtir. Sonrasinda
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(Aggarwal 2003)’in calismasinda Dbelirttigi lizere manipiilatorlerin  piyasalari
yonlendirmek i¢in kullandiklar1 en biiylik aracin likidite saglamak olmasi nedeniyle,
deneyler bu asamadan sonra bu tarihler aralifinda en yiiksek hacimde islem yapmis
hesaplarin tespitine yonelik devam etmistir. Bdylelikle Cizelge 4.10°da belirtilen
periyotlar igerisinde en ¢ok islem yapan 500 adet Bitcoin hesabi, dnceden Sekil 4.3’te
de iliskisel cebir yontemiyle gosterildigi sekilde tespit edilmistir. Gergekte kullanilan
veri tabani sorgular1 ise EK-2’de yer almaktadir. Elde edilen sonuglar analiz edildiginde
manipiilasyon olarak tanimlanan tarihler igerisinde en fazla islem yapan 500 hesap i¢in
ortalama Bitcoin maliyetinin 4.721,388 dolar oldugu gozlemlendi. Manipiilasyon
sayilan donemlerde en diisiik satig fiyatinin 1934 dolar, en yiiksek satis bedelinin ise

11312 dolar oldugu belirlendi.

Bu 30 haftalik donem i¢in Bitcoin ve dolar bazinda gerceklestirilen islemlerin hacmi
19.978.954 adet Bitcoin ve 81.018.924.212 §$ olarak belirlenmistir. Bu da 6ziinde hesap
sahiplerinin manipiile ederek yarattiklar1 ortamdaki fiyat farkliliklarindan ne kadar daha

fazla kazang elde ettigini ortaya koymaktadir.

Bir sonraki kisimda tiim bu boliimde anlatilmis deneylerin 6zeti ve sonuglar tartisilip

degerlendirilmistir. Daha sonrasinda neler yapilabilecegi paylasilmistir.
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5. OZET, TARTISMA, DEGERLENDIRME VE GELECEK CALISMALAR

Bu boliimde gergeklestirilen tiim deneyler 6zetlenmis, tartisilmis ve degerlendirilmistir.
Deney sonuglarina istinaden, uygulanan ¢oziimlerin en basta tanimlanmis problemlere
ne kadar cevap verebildigi de burada aciklanmistir. Son olarak bu ¢alismanin

devaminda gergeklestirilebilecek ¢aligmalar da anlatilmistir.

5.1 Calisma Ozeti

Manipiilasyon alanlarinin tespiti ve manipiilatorlerin dogrulanabilmeleri asamalarinda
literatiirdeki ¢alismalar yeterli olmamaktaydi. Bu nedenle veri madenciligi yonteminde
kullanilan en bagarili 6rnekler incelenmis ve ¢oziimiin bu noktalarda anomali tespiti
yapilmasinin en iyi yontem olacagi kararlastirilmigtir. Ayrica literatiirde diger bir soru
olarak karsimiza ¢ikan spekiilasyonlarin, manipiilasyonlar iizerinde olan yontemleri bu
deney asamalar1 esnasinda irdelenmistir. Deneylerin baglamasindan 6nce kriz 6ncesi ve
diger donemler i¢in fiyat tahmin modellerinin basarilariin degistigine ait iddialar ardi
sira gerceklestirilen deneylerle incelenmistir. Sonrasinda bu hipotezin dogrulugunun
deneylerdeki yiiksek basarim sonuglartyla kanitlanmasindan sonra, manipiilasyon
bolgesinde ayni deneyler tekrarlanmistir. Basarim sonuglarinin  hipotezimizde
beklendigi tizere bu bdlgeler i¢in ¢ok diisiik olmasi (yaklasik olarak %40 F; Skor)
manipiilasyonlarin bu basarim diisiisleri ile dogrudan alakali oldugu sonucunu ortaya
koymustur. Haftalik fiyat verileri igerisinde yanlis fiyat tahmini yapilan periyotlarda en
yiiksek islem hacmini gerceklestiren Bitcoin hesaplar: tespit edilmistir. Tespiti yapilan
bu hesaplar manipiilatér hesaplar olarak tanimlanmigtir. Tiim bu asamalarda gelecekte
yapilacak metin madenciligi c¢alismalarinda ¢ok faydasi olacagi diisiiniilen ISSFS
yonteminin temelleri bu tez calismasi sirasinda ortaya c¢ikarilmis ve ilk kez gercek
senaryo lizerinde denenme firsatt olmustur. Sonuclar, ISSFS yo6nteminin diger
yontemlerle birlikte kullanildiginda basarim sonuglarini her yontem igin yiikselttigini
gostermistir. Tezin sonug kisimlarinda Ingilizce dilinde Bitcoin borsalar i¢in en 6nemli
375 kelimenin tayini yapilmis ve sonuglar1 EK-2’de paylasilmistir. Son olarak Bitcoin

icin gergek bir manipiilatdr verisi paylasilmamasina ragmen incelenen akademik
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caligmalardan elde edilen yol haritalariyla manipiilatorler tespit edilmis ve etik
olmamasi nedeniyle sonuglar burada paylasilmamistir. Bunun yerine bu islemin nasil
yapilabilecegi deney asamalar1 kisimlarinda tez sonucu olarak paylasilmistir. Sonug
olarak, manipiilasyonlar1 tespit edebilmek icin iki farkli adimin gerceklestirilmesi
gerektigi deneyler neticesinde ongoriilmektedir. ilk adim olarak spekiilasyonlar, 6n
isleme siireclerinden gegirilen sosyal medya verilerinin bir kismi egitilecek sekilde
Rastgele Orman ve ISSFS yonteminin harmanlanmasiyla etiketlenerek tespit
edilmelidir. Sonrasinda Bitcoin kapanig fiyatlar1 bir oOnceki hafta ile siirekli
karsilastirilacak sekilde diisiis ve yiikselis olarak etiketlendirilmelidir. Daha sonrasinda
spekiilasyon verilerinden gelen haftalik fiyat yonii analizleri, gercek haftalik fiyat
yonleri, Bitcoin agilis ve kapanis fiyatlar1 ve haftalar bir uzay-zaman vektorii olarak
kullanilarak beraber SVM smiflayici ile tahmin edilmek istenen periyotlar igin
gerceklestirilmelidir. Son olarak da gercek verilerle kiyas yapildiginda, sistemin
yanildig1 haftalar tespit edilmeli ve bu haftalar icerisinde en yiiksek hacimde islem
yapan hesaplar EK-2’de o6rnek veri tabani sorgusunda ifade edildigi sekilde tespit
edilmelidir. Burada elde edilen sonuglarin resmi makamlarca halen dogrulanamamasi
sebebiyle potansiyel manipiilator listesi olarak ihtiya¢ duyuldugunda kullanilabilecektir.
Literatiirde ilk defa bu kadar detayli ve kapsamli olarak gerceklestirilen tez
caligmasinda, tezin problem tanimi asamasinda yer alan tiim sorulara boylelikle cevap
verilmistir. Elde edilen diger sonuclara istinaden inceledigimiz spekiilatif yorumlar
SVM ve SARIMAX yontemlerine olumlu etkiler yapmistir. LSTM'nin duygu analizi
sonuglartyla beraber degerlendirilmesinde hi¢bir olumlu veya olumsuz etkiye
rastlanilmamustir. Spekiilatif veriler, ARIMA'nin hem haftalik hem de aylik verdigi
tahmin basarimlarin1 diislirmiistiir. Verilen sonuclara ek olarak manipiilatorlerin,
anomalilerin tespit edildigi tiim donemlerde egilimlerin degismesinde dnemli bir etkiye
sahip olduklar tespit edilmistir. Bu etkilerin genellikle fiyatlar1 yiikseltici, diisiiriicli ve
duraganlastirma yoniinde oldugu gézlemlenmistir. Son olarak tez sonucunda literatiire
katki olarak sunulan ISSFS yonteminin; zaman verimliligi ve bagar1 oranlar1 agisindan
DNDF gibi benzer bakis agisina sahip derin Ogrenme alternatifleri ile
karsilastirildiginda, duygu siniflandirmasinda ¢ok daha verimli olarak kullanilabilecegi
kanitlanmistir. Ayrica manipiilatorlerin fiyat manipiilasyonlar1 sayesinde biiylik karlar

elde ettikleri de periyotlardaki fiyat hareketliliklerinden tespit edilebilmistir. Bu tez
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calismasinin sonuglar1 toplamda 200 adetten fazla gerceklestirilen deneyler neticesinde
paylasilmistir. Bitcoin piyasalarinda manipiilator tespiti ile ilgili bilimsel ve gergekg¢i
¢Oziimler sunulmasi agisindan simdiye kadar gercgeklestirilmis bu kapsamdaki bir
arastirmanin, sonrasinda gerceklestirilecek calismalar i¢in de bir yol haritas1 olacagi

distiniilmektedir.

5.2 Tartisma ve Degerlendirme

Tezin hedef ve amaglart dogrultusunda gergeklestirilen tiim deneyler neticesinde
birtakim sonuglara varilmustir. ilk olarak literatiirde, krizin hemen oncesinde yapilan
fiyat tahminlerinin daha basarili olduguna yonelik yer alan iddialar arastirilmis ve elde
edilen deney sonuclarina istinaden bu farkliliklarin aslinda hipotezde de belirtildigi
lizere manipiilasyonlardan kaynaklandigi ortaya c¢ikarilmistir. Sonrasinda makine
yontemlerinin giivenilirligini 6lgmek amagli, en az manipiilasyon oldugu diisiiniilen
bolgelerde bir¢ok tahmin yontemlerinin basarimlar karsilagtirilarak bir degerlendirme
yapilmistir. Bu degerlendirmeler neticesinde tipki literatiirdeki baska ¢alismalarda da
belirtildigi lizere krizin hemen oncesinde yapilan fiyat tahminlerinin gergekten yliksek
basarilar elde ettikleri gozlemlenmistir. Literatiirde yapilan benzer c¢alismalar
incelendiginde, sonuclarin dogrulanmasi asamasinda finansal para politikalarinda s6z
sahibi olan kiiresel sayginliktaki kamu kurum ve kuruluslarinin paylasmis oldugu veriler
kullanilmaktadir. Fakat, tez ¢alismasinda kullanilan Bitcoin’i halen gergek bir menkul
kiymet oldugunu kabul eden ve bu alanda piyasalarda diizenleyici olmalar1 agisindan
bilimsel veriler paylasan resmi bir kurum veya kurulus halen mevcut degildir. Bu
nedenledir ki deney sonuclarinda kullanilan yontemlerin basarim oranlarinin ¢ok yiiksek
olmasi, ¢alismanin sonraki asamalarinda alinan sonuclar i¢in biliyiikk bir 6nem arz
etmekteydi. Manipiilasyon bolgelerindeki yiiksek yanilma oranlari da bu bolgelerdeki
midahalelerin varligin1 kanitlamig olmaktadir. Hipotezimize gore bu miidahalelerin

kaynag1 da gerceklestirilen manipiilasyonlardir.
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5.3 Gelecekte Yapilmasi Planlanan Calismalar

Bitcoin blok zincir teknolojisinin de getirmis oldugu avantaji i¢inde barindirmasi
nedeniyle giin gectikce insanlar arasinda kullanimi yayginlasmaktadir. Fakat i¢inde her
ne kadar kullanish bir teknolojiyi barindiriyor olsa da kiiresel para piyasasi
diizenleyiciler tarafindan halen giivenilir bir yatirnm araci olarak listelenmemektedir.
Bunun en temel nedeni de tasariminda sahip olmus oldugu merkeziyetsiz yapisidir.
Merkeziyetsiz olmasi nedeniyle gergeklestirilen islemler igin bir geri doniis
mekanizmasinin neredeyse imkansiza yakin olmasi en biiylik etkenlerden sadece bir
tanesidir. Ayrica Bitcoin hesabina sahip olmak igin gergek bir kisi, kurum veya tiizel bir
kimlik gerekmediginden dolayi, nereden geldigi belli olmayan paralarin sirkiilasyonu
cok kolaylasmaktadir. Bu nakit akis dengesini saglayabilmek amaciyla, bugiin ¢ogu
iilkede kripto para ile dogrudan aligveris islemi yapilmasina ardi ardina yasaklar
gelmektedir. Fakat yapilan bu kadar diizenlemelere ragmen heniiz piyasa diizenleyiciler
tarafindan kabul gormemektedir. Bu nedenle de Bitcoin ile ilgili manipiilatif hareketlere
dair akademik caligsmalar c¢ok kisitli gerceklestirilebilmektedir. Bu asamada ileride
yapacagimiz bu alandaki calismalar, bu alanda paylasilacak yeni ve dogrulanabilir
veriler 1518inda gerceklestirilecektir. Elde edilen manipiilasyon verileri bu noktada

dogrulanma imkanina sahip olacaktir.
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