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ONSOZ
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oldugum kripto paralarla ¢cagimizin olmazsa olmazi yapay zekay1 harmanlayarak yazmak
benim i¢in en dnde gelen hususlardan biriydi. Ciinkii finansal teknolojinin siirekli olarak
evrildigi ve geleneksel finansal sistemlere alternatif olarak ortaya ¢ikan kripto para
birimleri, dijital varlik pazarmin énemli bir pargasi haline geldi. Ote yandan, yapay zeka
ve derin 6grenme teknikleri, biiyiik veri analizi, tahmin modeller gibi bir¢ok alanda biiyiik
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teknolojilerini bir araya getirerek finansal inovasyon ve dijital ekonomi iizerindeki
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gerceklestirmeyi hedefledim.

Bu tez YOK Doktora 100/2000 Oncelikli Alanlar projesi kapsaminda Yiiksek Ogretim
Kurumu tarafindan desteklenmis olup ilgili kuruma sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Doktora tez caligmamda “Kripto Para ve Yapay Zeka” iliskisini kullanabilmem i¢in bana
firsat veren ve her zaman bana giivenen Saym tez damsmamm Prof. Dr. Ilhan
KUCUKKAPLAN’a miitesekkirim. Her zaman kafama takilan tiim sorulara cevap veren
ve sorunlara ¢dziim bulmama yardimei olan Sayin Prof. Dr. Saban NAZLIOGLU’na
tesekkiir ederim. Bana her zaman yol gdsterici olan ve iimidimi tiiketmeme asla miisaade
etmeyen Saym Dog. Dr. Eyyiip Ensari SAHIN’e miitesekkirim. Doktora tez calismamda
bana yol gdsteren, degerli katkilar1 ve yapici elestirileriyle stirecimi zenginlestiren Dog.
Dr. Filiz Yildiz CONTUK 'a degerli rehberligi i¢in slikranlarimi sunarim. Doktora tez
stirecimde akademik rehberligi ve kiymetli degerlendirmeleriyle bana destek olan Dr.
Ogr. Uyesi Nizamettin BASARAN a igten tesekkiirlerimi sunarim.

Bana yapay zekay1, veri analizini sevdiren ve saglam temellerini 6greten Sayin Prof. Dr.
Sezai TOKAT ve Prof. Dr. Serdar IPLIKCI’ye katkilar1 i¢in minnettarim. Bana yapay
zeka caligmalarina ilk gecisimde ¢ok yardimi dokunan ve her zaman yanimda olan Sayin
Prof. Dr. irfan ERTUGRUL’a tesekkiirii bir borg bilirim. Onlarca online egitimlerine
katildigim ve kafami karistiran her soruma geri doniis sagladiklar1 ve nezaketleri igin
DATAI TEAM ekibine tesekkiirlerimi sunarim.

Doktora ders ve tez siirecimde dogup biiyliyen, kendisinden istemeyerek caldigim
vakitlerde calismalarima miisaade eden, bana karsi biiyiik sabir, anlayis ve hosgorii
gosteren biricik kizim Melisa ALDI’ya sonsuz sevgi ve slikranlarimi sunarim.



i

OZET

KRIPTO PARALARIN GELIiSIMi VE PARA PIYASALARINDAKI YERININ
ANALIZLERI
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Uluslararasi Ticaret ve Finansman ABD
Uluslararasi Ticaret ve Finans Doktora Programi
Tez Yéneticisi: Prof. Dr., ilhan Kiigiikkaplan

Mart 2025, XI+147 Sayfa

Bu calismada, kripto para fiyat hareketlerini etkileyen temel faktorler, kisa
ve uzun vadeli fiyat tahminlerinin uygulanabilirlii ve bu tahminlerin hangi
degiskenlerden etkilendigi arastirnlmistir. Ek olarak, minimum hata ile en giivenilir
tahmini elde edebilmek icin hangi yapay zeka yonteminin tercih edilmesi gerektigi
sorusu ele alimmistir. Bu dogrultuda, derin sinir aglar1 da kullanilarak gercege en
yakin tahmin araligimi belirlemeye yonelik bir model gelistirilmis ve elde edilen
bulgularin yatirnmcilar ile piyasa yapicillar icin rehber niteliginde olmasi
amaclanmistir. Calismada, kripto para piyasalarinda fiyat tahminlerini iyilestirmek
icin farkh yapay zeka tekniklerini entegre eden bir yaklasim sunulmustur. Zaman
serisi verileri duraganhk ac¢isindan analiz edilmis ve tahmin dogrulugu iizerindeki
etkisini degerlendirmek amaciyla ADF, PP ve KPSS testleri uygulanmistir. VAE-
GAN modeli ile gerceklestirilen tahminler, modelin duraganlastirilmis verilerle
egitildiginde degisken piyasa kosullarina daha iyi uyum sagladigim ortaya
koyarken, duraganlastirilmamis verilerle yapilan analizler, yiiksek piyasa degeri ve
islem hacmine sahip varhiklar icin daha yiiksek dogruluk oram saglamistir.
Bulgular, yapay zeka tabanhh modellemenin kripto para fiyat tahmini acisindan
giiclii bir yontem sundugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Kripto para, dijital doniisiim, yapay zeka, derin 6grenme,
VAE-GAN.
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DEVELOPMENT OF CRYPTOCURRENCIES AND ANALYSIS OF THE
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Adviser of Thesis: Prof. Dr., {lhan Kiiciikkaplan
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In this study, the basic factors affecting cryptocurrency price movements, the
applicability of short-term and long-term price predictions, and from which
variables affected these predictions were investigated. In addition, the question of
which artificial intelligence method should be preferred in order to obtain the most
reliable estimate with minimum error was addressed. In this context, a model was
developed to determine the closest prediction range to the truth using deep neural
networks, and the findings obtained were intended to be a guide for investors and
market makers. In the study, an approach that integrates different artificial
intelligence techniques to improve price predictions in cryptocurrency markets was
presented. Time series data were analyzed for stationarity wise and ADF, PP and
KPSS tests have been applied for the purpose evaluate the impact on forecast
accuracy. Realized predictions with the VAE-GAN model revealed that the model
adapts better to volatile market conditions when trained with stabilized data, while
analyses made with non-stabilized data provided higher accuracy rates for assets
with high market value and trading volume. The findings show that Al-based
modeling offers a powerful method for cryptocurrency price prediction.

Keywords: Cryptocurrency, digital transformation, artificial intelligence, deep learning,
VAE-GAN.
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GIRIS

Diinya endiistrilerinin gelisimi ve bireylerin ihtiyaglarimin karsilanmasi,
yasamlarinin kolaylastirilmasi adina benimsenen Endiistri 4.0; makine, network aglar
vb.. gibi yapay zeka alanlarinin kullaniminin artmasiyla benimsenmistir. Endiistri 5.0
devriminden itibaren ise kriptografi alanlarinin yayilimda bir ivme kaydetmesiyle i¢inde
bulundugumuz dijital doniisiim ¢ag1 gelisimini siirdiirmeye devam etmektedir. Tiim bu
olgular dijitallesmedeki ¢esitliligi de beraberinde getirmis oldugundan, toplumlarda ¢ok
yonlii dijitallesme giderek artmaktadir. Dolayistyla iginde bulundugumuz dijital dontistim
caginda dijitallesme olgusu, her alanda oldugu gibi ticaret ve finans sektorlerinde de
kendini gdstermistir. Oyle ki Elon Musk’n 14.01.2022°de Twitter sosyal agindan yaptig1
"Tesla merch buyable with Dogecoin" (Dogecoin ile Tesla {iriinii satin aliabilir)
aciklamasiyla birlikte kripto paralarin gilindelik yasamimizdaki yerinin giin gectikce
artacagl kanisina ulasilabilmektedir. Bu noktada kripto paralarin insan hayatindaki

oneminin zamanla daha da artacag1 dngoriilmektedir.

2009 yilinda Satashi Nakamoto tarafindan olusturulan ilk kripto para birimi
Bitcoin’dir. Bir kripto paranin iiretimi kriptografi adi verilen sifreleme teknikleriyle
yapilmakta olup, kripto paralar herhangi bir kontrol ya da denetim mekanizmasina sahip
degildir ve yiiksek giivenlik diizeyinde korunmaktadirlar. Kripto paralara iliskin olarak
heniiz uzun bir ge¢mise sahip olmamalar1 ve hatta gelismekte olan/gelismemis tilkeler
acisindan kripto paralarin ¢ok daha yakin ge¢miste yayilmaya baslanmis olmasi bu

konuya olan ilgiyi artirmaktadir.

Bu calismada, kripto para fiyatlarindaki asag1 ya da yukar1 yonlii hareketlere etki
eden etmenlerin ve bu etmenlerin etki derecelerinin aragtirilarak, s6z konusu kripto
paralarin gelecekteki beklenen degerine yonelik tahminlerde bulunulmasi amaglanmustir.
Gegmis verilerden hareketle gelecekteki verilerin yaklasik olarak degerlerinin dogru
tahmin edilebilmesi sonucunda maksimum standart sapmanin ne olacagi diisiincesinden
yola ¢ikilmis ve dolayisiyla kripto paralarin gelecekte yasama ne yonde katki
saglayacagi/saglamayacagi ise merak konusu olmustur. S6z konusu arastirmada, kripto
para islem hacimleri vb... kriterlerin kripto para fiyatlarina etkisi, pandemi siirecinin
kripto paralar tizerindeki olumlu/olumsuz etkisi gibi hipotezlerin denenmesi iizerinde

durulmustur.



Arastirmada en eski kripto paralara ait ge¢misten giiniimiize kadar olan tiim
veriler bilgisayar ve internet agi kullanilarak, bu verileri barindiran giivenilir
kaynaklardan excell dosyasina aktarilacaktir. Gerekli diizenlemeler yapilarak uygun
programa veri transferi gerceklestirilecektir. Islenecek olan verilerin yaklasik olarak son

10 yillik tarih araligina ait giinliik veriler olmas1 amaglanmigtir.

Arastirma asamalari, uygulanacak olan yapay zeka yontemine uygun olarak ve

gerektigi noktalarda ekonometriden de faydalanilarak sirasiyla agagidaki gibidir:

1- Arastirma sorusunun belirlenmesi

2- Yonteme iliskin modelin belirlenmesi

4- Verilerin toplanmasi

5- Verilerin diizenlenip ilgili programa aktarilmasi
6- Tahmin

7- Cikarim ve politika Onerisi

Yukaridaki ilk iki madde dahil olarak teorik asamalarin tamamlanmasini takiben
ilk uygulamali asama olan veri toplami isleminin Yahoo Finance, CoinGecko,
CoinMarketCap gibi giivenilir web sitelerinin veri tabanindan ¢ekilerek, serinin birim kok
icermesi yada duragan olmasi durumuna bakilarak analize yon verilmesi, 6l¢iim
hatalarina neden olabilecek noktalarin saptanmasi, yanlis degerlendirmeye sebebiyet
verebilecek verilerden arindirildiktan sonra yapay zeka algoritmalariyla desteklenerek en

uygun yontemle analiz edilip degerlendirilmesi amaglanmastir.

Daha c¢ok veriye sahip olunmasimnin daha kesin sonuglar getirecegi
diisiiniildiiglinden, en uzun ge¢mise sahip kripto para birimleri (coin) 6rneklem olarak ele
alinacaktir. Kripto paralara ait verilerin agilis-kapanis fiyatt ve islem hacminden

olusmasi; yapay zeka kullanilarak analiz edilip degerlendirilmesi planlanmaktadir.



BIiRINCIi BOLUM
PARANIN EVRIMi

1.1. Paranmin Tarihsel Gelisimi

Binlerce y1l boyunca agamali olarak gelismekte olan ve karmagik bir siirece sahip
olan para, antik caglarda insanlarin ellerinde bulunan mal ve hizmetleri ihtiyaclar
dogrultusunda diger mal ve hizmetler karsiliginda degis-tokus ettikleri takas sisteminin
sonrasinda ortaya ¢ikmistir. Takas islemi sirasinda her iki tarafin sahip oldugu iiriin ve
hizmetlerin her iki tarafin da ihtiyaclarini karsilamiyor olma durumu, alim-satim degerine
sahip, “para” olarak adlandirilan bir olguya olan gereksinimin ortaya ¢ikmasina neden

olmustur.

Takas sistemini takiben alim-satimin artip ticaretin de genislemesiyle birlikte
dogal bir degere sahip olan madenler (altin, giimiis, vb...) ve degerli esyalar (deniz
kabugu, balina disi, vb...) para olarak kullanilmaya baslanmistir (Davies, 2002: 36-38).
Bu dénemde para yerine kullanilan degerli maden ve esyalarin kullanim sirasindaki alim-
satim degeri dogal degerlerinin ¢ok daha altinda oldugundan izleyen parasal gelisim
doneminde yani M.O. 6. Yiizyilin ortalarinda eski Anadolu medeniyetlerinden biri olan
Lidyalilar tarafindan ilk madeni para icat edilmistir (Davies, 2002: 62-63). Degerli
metallere cinsine, saflik derecesine ve agirliklarina gore standartlar getirilip belirli bir
kalip igerisine sokularak ilk madeni paralar ortaya ¢ikarilmistir. Bu sekilde antik ¢cagdan
orta ¢caga kadar (yaklasik 7000 yillik siirecte) kullanimi devam etmistir. Boylelikle ticaret
kolaylastirilmis, sahtecilik azaltilmis ve ticarette tutarli bir denge saglanmistir. Yaklagik
olarak M.S. 7. Yiizyilin baslarindan itibaren ticaret gelistik¢e biiylik miktarlarda madeni
para tagimanin zorluklarindan (hirsizlik ve gasp riski, nakil sikintist gibi...) otlirii bu
durum yerini, s6z konusu degerli metallerin degerini temsil eden kagit makbuz yada
sertifika gibi degerli kagitlar almaya baslamistir. Bireylerin bol miktarda yanlarinda
tastyabilecegi sekilde hafif olan kagit paralar ise daha dayanikli olmasi agisindan
genellikle keten ve kenevir gibi bitki liflerinden iiretilmistir. Kagit paralar ise M.S. 9.

Yiizyilda ilk defa Cinliler tarafindan kullanilmaya baslamistir (WEB_19).

Tarih boyunca toplumlarin ve ekonomilerin degisen ihtiyaglarina uyum saglamak
icin diinyanin farkli bolgelerinde ¢esitli paralar kullanilmis ve siirekli olarak gelismistir.
Modern para sistemleri olduk¢a karmasik olmakla birlikte, fiziksel para, elektronik

islemler ve ¢esitli finansal araglarin kombinasyonundan olusur. 19. Yiizyil sonlar1 ve 20.



Yiizyll baslarinda merkez bankalarinin kurulmasi, paranin nasil diizenlendigi ve
yonetildigi konusunda para sisteminde 6nemli bir degisime isaret etmistir (WEB_20).
Merkez bankalarina para basma, para politikasit belirleme ve bankacilik sistemini
denetleme yetkisi verilerek mevcut para sistemine istikrar ve esneklik saglanmistir.
Modern para sistemiyle birlikte gercek bir degeri olmayan ve fiziksel bir emtia tarafindan
desteklenmeyen ancak bir hiikiimetin yasal 6deme araci oldugunu beyan etmesi nedeniyle
degeri olan itibari (fiat) paraya gecis yapilmistir. S6z konusu sistem para politikalar
yoluyla merkez bankalar1 ve hiikiimetlerin para arzini ve degerini diizenlemeleriyle
yayginlagsmistir. Bu yeniligi 1950°1i yillarda ABD’de kullanilmaya baslanan kredi kartlar
takip etmistir.

20. yiizyihn ortalarina dogru ticaret ve finansal islemler kiiresel olarak
genisledikge, istikrarlt bir uluslararasi para sistemine duyulan ihtiya¢ ortaya ¢ikmistir.
Altin standardi ve Bretton Woods sistemi (1944) gibi sistemler, sabit doviz kurlar
olusturmaya ve istikrarl bir uluslararasi para diizeni yaratmaya calismistir. Ancak, bu

sistemler gelismis ve sonunda mevcut dalgali doviz kurlar sistemine yol agmustir.

1992 yilinda banka/kredi kart1 haricinde ilk olarak Finlandiya bankas1 tarafindan
hayata geg¢irilen merkez bankasi dijital para birimi fikri 20 yil1 agkin bir siire boyunca,

kimse tarafindan ciddi olarak ele alinmamasi sebebiyle siirlincemede kalmistir.

Fintech (finansal teknoloji) sirketlerinin yiikselisi, esler aras1 (peer to peer) borg
verme, kitle fonlamasi, robo-danigmanlar ve dijital clizdanlar dahil olmak iizere yenilik¢i
finansal iiriin ve hizmetlere yol agmistir. Bu geligsmeler, bireylerin mali durumlarini
yonetme ve bunlara erise seklini degistirerek para ve finansal sistemlerin gelecekteki

goriiniimiinii sekillendirmistir.

2009 yilinda piyasaya siiriilen Bitcoin ve diger kripto para birimleri blok zincir
teknolojisini kullanarak, merkezi bir otorite tarafindan kontrol edilemeyen (DeFi)
finansal islemler ve yatirimlar i¢in para kavraminda devrim yaratmistir. Para diinyasinda
yeni bir paradigmay1 beraberinde getiren kripto para birimleri, aracilara ihtiyag duymadan
giivenli, esler arasi islemleri miimkiin kilmak i¢in merkezi olmayan blok zincir
teknolojisini kullanmaktadir. Bir taraftan gelisirken diizenleyici zorluklarla da karsi
karsiya kalan kripto para birimleri son yillarda oldukca popiilerlik kazanmis ve gelecegin

para bigimi olarak goriilmeye baglanmistir.



2016 yilina gelindiginde dijitallesmenin yiikselisiyle birlikte kripto para
kullanimlarinin da yayginlasmasina ve degisen finansal manzaralara yanit olarak, bir¢ok
iilke merkez bankasi dijital para birimlerini (CBDC) arastirmakta ve aktif olarak
gelistirmektedir. Dolayistyla her gecen yil benimsenmeyle birlikte diinya genelinde
CBDC kullanim orani artmaktadir (WEB_21). CBDC’ler, bir iilkenin resmi para
biriminin dijital temsilleridir ve merkez bankas1 tarafindan verilmekte ve
diizenlenmektedir. Elektronik bankacilik sistemleri, mobil uygulamalar, ¢evrimigi
platformlar aracilifiyla yiiriitiilen islemler dijital paraya ornek teskil etmektedir. S6z
konusu dijital para birimleri, islemlerde finansal katilimi, verimliligi ve giivenligi
artirmay1 amagclamaktadir. Ozellikle yetersiz hizmet alan ve banka hesabi olmayan
bolgelerde (Dogu Asya ve Pasifik, Giiney Asya, Orta Dogu ve Kuzey Afrika, Sahra Alt1
Afrika’s1 gibi bolgeler) finansal katilimi1 artirmak igin ¢aba sarf edilmektedir (WEB_22).
Mobil bankacilik ve dijital finansal hizmetler, daha 6nce erisimi olmayan bireylere
bankacilik ve finansal hizmetler saglamada ¢ok dnemli bir rol oynamaktadir. Bu durum

ekonomik biiylimeyi tesvik etmekte ve resmi finansal sisteme katilim1 saglamaktadir.

Glinlimiizde 6deme sistemleri, daha hizli ve daha verimli islemlere odaklanarak
hizla gelismeye devam etmektedir. Ger¢ek zamanli 6deme sistemleri ve aninda 6deme
cozlimleri, neredeyse aninda transferlere olanak tantyarak ve parasal islemlerin genel
hizin1 ve rahathigini artirarak ilgi goérmektedir. Bunun yani sira, siirdiiriilebilirlik
ilkelerinin finansal sisteme dahil edilmesine yonelik artan bir vurgu oldugu
goriilmektedir. Yesil finans girisimleri, c¢evresel acidan siirdiiriilebilir projelere ve
teknolojilere yapilan yatirimlart tesvik edip iklim degisikligini ele alarak, para ve

kaynaklarin daha sorumlu ve siirdiiriilebilir kullanimini tesvik etmektedir.

Diizenleyici ¢ergeveler, teknolojik gelismelere ve ortaya ¢ikan finansal araglara
siirekli olarak uyum saglamaktadir. Hiikiimetler ve uluslararasi1 kuruluslar, tiiketicinin
korunmasini saglamak, mali suglarin 6niine gegmek, finansal sistemlerin istikrarini ve
biitiinltiglinli korumak i¢in net diizenlemeler olusturma ¢abasindadir. 9 Kasim 2023’te

Dubai’de yapilan Ripple Swell etkinligi bu duruma 6rnek teskil etmektedir.

Ekonomik degisimler, jeopolitik olaylar ve kiiresel ticaret dinamikleri her gegen
giin paranin degerini ve algisint etkilemeye devam etmektedir. Doviz kurlari, para
politikalari, ticaret anlagmalari ve jeopolitik istikrar, kiiresel sahnede farkli para

birimlerinin degerini ve roliinii sekillendirmede kritik rol oynamaktadir. Paranin gelisimi,



teknolojideki hizli ilerlemeden, degisen tiiketici taleplerinden, diizenleyici gelismelerden,
stirdiiriilebilirligi ve finansal katilim1 tegvik etme ¢abalarindan etkilenmektedir. Finansal
ortam gelismeye devam ettikge bireylerin, isletmelerin ve ekonomilerin gelisen
ihtiyaclarimi karsilamak i¢in uyum saglamak ve yenilik yapmak yeni finansal sistemlere

gegiste kilit rol oynamaktadir.

1.2. Kuantum Finansal Sistem

Yakin gelecekte tiim diinyada kullanilmasi muhtemel yeni finansal sistem olan
Kuantum Finansal Sistem (QFS) ise kiiresel boyuttaki finansal islemler i¢in kuantum
hesaplamalar ile birlikte blok zincir teknolojisini kullanmakta olan ultramodern parasal
cercevedir. Kisaca deginmek gerekirse kuantum hesaplama, karmasik hesaplamalar
inanilmaz bir hizda ger¢eklestirmek i¢in kuantum mekaniginin ilkelerinden yararlanan ve

hizla gelisen bir teknolojidir.

Finans baglaminda kuantum finans sistemi, ¢esitli finansal siireclerin
verimliligini, glivenligini ve dogrulugunu artirmay1 amacglamaktadir. Ek olarak, heniiz
biiylik 6l¢iide teorik oldugunu ve pratikte goriilmedigini sdylemek miimkiindiir. Merkez
bankasi dijital para birimleri (CDBC’ler), daha hizli, glivenli, verimli ve seffaf iglemlere
olanak saglamak acisindan fiziksel para yerine dijital alternatifler gelistirmesi nedeniyle
s0z konusu bu degisimin 6nemli bir par¢asi haline gelmistir. Kuantum bilisim teknolojisi,
genis finansal veri kiimeleri {izerinde herhangi bir miidahalede bulunmadan verileri
mimariden gercek zamanli olarak c¢ekebilmektedir. Bununla birlikte ekonomilerin,
piyasalarin ve karmasgik olan finansal araglarin daha da karmasik simiilasyonlarina olanak
tantyarak minimum sapmaya sahip risk kontrolii, kazangli ticaret stratejilerinin
gelistirilmesi ve portfdy optimizasyonu gibi islemleri iist diizey giivenlik, verimlilik ve
seffaflikla yapabilmektedir. Kuantum Finansal Sistem’in diger énemli yonii olan ISO
20022 ise, finansal islemlerde verimliligin ve birlikte ¢alisabilirligin (kiiresel 6deme ve
finansal mesajlasma gibi) artirilabilmesi i¢in yeni format bir elektronik veri alisverisi
standardidir (WEB_23). ISO 20022 standardi, her gegen giin CBDC’ler dahil olmak iizere
diinya ¢apindaki diger finans kurumlar1 tarafindan da benimsenmekte olup, bu durum

“SWIFT” gibi maliyetli ve zaman sikintis1 yaratan eski sistemleri etkilemektedir.



Finans alaninda kuantum hesaplamanin genel uygulamalari su sekilde siralanabilir:

1. Portfoy Optimizasyonu: Kuantum hesaplama, ayn1 anda birden fazla degiskeni

dikkate alip ¢cok miktarda veriyi analiz ederek, yatirim portfoylerini en iyi hale
getirmektedir. Boylelikle daha etkili ve gelismis bir risk yOnetimi
saglanabilmektedir (Buonaiuto vd., 2023: 1-14).

. Opsiyon Fiyatlamasi: Kuantum algoritmalar1, opsiyon fiyatlamasinda kullanilan
karmagik matematiksel modelleri potansiyel olarak klasik bilgisayarlara gére daha
verimli bir sekilde ¢6zebilir. Bu durum da finansal tiirevlerin daha hizli ve daha

dogru fiyatlandirilmasini saglayabilir.

Sahtekarhk Tespiti: Kuantum bilisim, biiyilik veri kiimelerinin hizli bir sekilde
analiz edip sahtekarlik faaliyetlerini gosterebilecek kaliplar1 belirleme ve

dolayisiyla sahtekarlik tespit algoritmalarini gelistirme potansiyeline sahiptir.

. Risk Degerlemesi: Kuantum algoritmalari, biiyiik miktarda veriyi analiz edip
cesitli senaryolart simiile ederek finansal kuruluslarin riskleri daha etkili bir

sekilde degerlendirmesine ve yonetmesine yardimer olabilmektedir.

. Kriptografi: Kuantum hesaplama, gilivenli finansal islemlerin temeli olan
kriptografiyi onemli oOlg¢iide etkileyebilir. Hassas finansal bilgileri kuantum
bilgisayarlarin potansiyel saldirilarindan korumak i¢in kuantuma dayanikli

sifreleme algoritmalar1 gelistirilmektedir.

Bununla birlikte, kuantum finans sisteminin hala gelisiminin erken agsamalarinda
oldugunu ve yaygin bicimde benimsenmeden 6nce agilmasi gereken 6nemli teknik
ve pratik zorluklarin bulundugunu belirtmek bu anlamda Onemlidir.
Arastirmacilar ve uzmanlar, bu zorluklarin istesinden gelmek i¢in kuantum
algoritmalari, donanimlar1 ve giivenlik 6nlemlerini gelistirmek i¢in ¢alismalarini

aktif olarak siirdiirmektedirler (WEB_24).

1.3. Kripto Paralar
Kripto para birimleri, islemleri giivence altna almak, dogrulamak ve yeni birimlerin

olusturulmasmi kontrol etmek icin kriptografi kullanan dijital veya sanal para birimleridir.

Merkeziyetsizdirler, yani herhangi bir hiikiimet veya finans kurumu tarafindan kontrol

edilmezler ve esler arasi bir ag lizerinde ¢calismaktadirlar.



Ilk ve en iyi bilinen kripto para birimi, 2009 yilinda Satoshi Nakamoto takma adli bir
grup tarafindan yaratilan Bitcoin’dir. O zamandan giiniimiize kadar, yaygin sekilde altcoin
olarak bilinen binlerce kripto para birimi gelistirilmistir.

Kripto para birimleri, ag iizerindeki tiim islemleri kaydeden merkezi olmayan bir defter
olan blockchain teknolojisine dayanmaktadir. Her islem, giivenli ve siber saldirilara karsi
dayanikh bir kayit olusturan karmagsik matematiksel algoritmalar kullanilarak dogrulanmakta ve
kaydedilmektedir.

Geleneksel para birimlerinin aksine, kripto para birimlerinin fiziksel bir formu yoktur ve
herhangi bir hiikiimet veya kurum tarafindan desteklenmemektedir. Bunun yerine, degerleri arz
ve talep tarafindan belirlenmekte ve fiyatlar biiyiik 6l¢tide dalgalanabilmektedir. Kullanicilarin
farkl kripto para birimleri ticareti yapmasina veya itibari para birimi ile takas etmesine olanak
tantyan kripto para borsalarinda satin alinabilir ve satilabilir. Tiiccarlar ve isletmeler tarafindan
kabul edilmeleri hala sinirli olmasma ragmen, bu durum giin gegtikce gelismekte olup mal ve
hizmet satin almak i¢in de kullanilabilmektedir. Bu duruma, bazi kripto paralarla Honda
(WEB _25), Mercedes (WEB _26), Ferrari (WEB_27) gibi araglarin satin alinabiliyor olmasi
ornek teskil edebilir.

Kripto para birimlerinin avantajlarindan biri, islemler kisisel bilgilerin ifsa edilmesini
gerektirmediginden anonimlik potansiyelidir. Ancak bu, kara para aklama ve uyusturucu
kacakeilign gibi yasadisi faaliyetlerde kullanilmalarma da yol agmuistir. Kripto para birimlerinin
bir baska avantaji, internet baglantist olan herkesin kiiresel ekonomiye katilmasina izin
verdikleri i¢in finansal kapsayicilik potansiyelidir. Bununla birlikte, oynakliklar1 ve regiilasyon

eksikligi onlar1 riskli yatirimlar haline getirebilir.

Hiikiimetler ve finans kurumlarn kripto para birimlerini diizenlemek igin c¢esitli
yaklagimlar benimsemistir. Bazilar1 onlar1 tamamen yasaklarken, digerleri yasadisi faaliyetlerde

kullanimlarm simirlamak veya yatirimeilart korumak icin diizenlemeler getirmistir.

Genel olarak, kripto para birimleri hem firsatlar hem de zorluklar sunan nispeten yeni ve
hizla geligen bir teknolojidir. Herhangi bir yatirrmda oldugu gibi, kripto para birimlerine yatirim
yapmadan Once riskleri ve potansiyel kazanglari dikkatli bir sekilde aragtrmak ve

degerlendirmek 6nemli bir husustur.



1.4. Para Piyasalan

Para piyasas, likidesi yiiksek ve kisa vadeli varliklarin alim satimima yo6nelik bir finans
piyasasidir (WEB 28). Bununla birlikte i¢ ve dis ticaret finansmaninda 6nemli bir rol
oynamaktadir. Toptan diizeye bakildiginda kurumlar ve tiiccarlar arasindaki biiyiik hacimli
islemleri icerir. Perakende diizeyde ise, bireysel yatirimcilar tarafindan satin alinan para piyasast

yatirim fonlarimi ve banka miisterileri tarafindan agilan para piyasasi hesaplarini igerir.

Para piyasas1 yatirimlari, siradan bir tasarruf hesabina gore daha ytiksek faiz oranlartyla
glivenlik ve likidite ile karakterize edilir. S6z konusu yatirimlar gecelik rezervler veya ticari
senetler gibi kisa vadeli borg tirtinlerini kapsamaktadir. Bir birey para piyasasi yatirim fonu satin
alarak, Hazine bonosu satin alarak veya bir bankada para piyasasi hesabi acarak para piyasasina

yatirim yapabilmektedir (WEB_29).

Para piyasas kiiresel finansal sistemin temel dayanaklarindan biridir. Merkez bankasi
politikalarin1 esnek hale getirmesiyle birlikte ticari bankalarin kendi kendine yeterliligini

artirmaktadir (WEB_30).

Devlet i¢ bor¢lanma senetleri, menkul kiymetlerin ileriki bir tarihte belirli fiyat
tizerinden geri satin alinmasi taahhtidiiyle satilan repo islemleri, fon toplamak amactyla ihra¢
edilen kisa vadeli menkul kiymet olan bonolar para piyasasi islemlerine 6rnek teskil etmektedir.
Para piyasalari ve CBDC’ler arasindaki etkilesime kisaca deginmek gerekirse, CBDC’ler:

-Dijital ve programlanabilir bir para birimi bigimi saglayarak para piyasalarmdaki

islemleri hizlandirarak kolaylastirabilmektedir (WEB_31).

-Merkez bankalarma finansal sistemdeki likiditeyi yonetmeleri i¢in dogrudan araglar
sunabilmekte ve bu da potansiyel olarak para piyasalarindaki kosullar etkileyebilmektedir.

-Para piyasalarindaki takas siirecini iyilestirerek, geleneksel takas sistemleriyle iligkili
zaman ve kars1 taraf riskini azaltabilmektedir (Blockchain Tiirkiye, 2022: 18-22).
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IKiINCi BOLUM
KRiPTO PARALAR

2.1 Kripto Para ile ilgili Temel Kavramlar

Kripto paralarin karmasik bir genetige sahip olmasi ve siirekli degisen piyasalar
nedeniyle konuyla ilgili yapilacak ayrintili ¢aligmalara olan ihtiya¢ her gegen giin
artmaktadir. Bunun icin ise konuyla ilgili teorik yapitaglarinin sade bir dille anlatimi
gerekmektedir. Kripto paralarla ilgili birtakim temel kavramlar ve ayrintilar1 maddeler

halinde su sekilde incelemek miimkiindiir:

Kripto Para (Cryptocurrency): Admi sifreleme anlamina gelen kriptografiden
alan, giiclii sifreleme yontemiyle sifrelenmis, para piyasalarinda takas islemlerinde
kullanilan ve hatta yakin zamanda bazi fiziki tirlinlerin (Dogecoin<—Tesla gibi...) de satin
aliminda kullaniminin uygun olduguna karar verilen dijital para birimine verilen addir.

Blok zincir teknolojisine dayali merkezi olmayan aglarda calisir.
Madeni Para (Coin): Bagimsiz bir blok zincirine sahip olan kripto para tiirtidiir.

Stabilcoin (Stablecoin): Stabilcoin’ler, itibari para birimi (6rn, Tiirk Liras1) ve bir
emtia (Orn, altin) gibi bir dayanak varlia baglayarak sabit bir degeri korumak i¢in
tasarlanmis kripto para birimleridir. Diger kripto para birimlerine kiyasla daha diisiik fiyat

oynaklig1 sunarlar.

Jeton (Token): Hazirda varolan blok zincirlerinden birine entegre edilerek
olusturulan kripto para tiiriidiir. Genellikle Ethereum blok zincirine entegre olmaktadir.

Uriin, hizmet ya da degeri temsil edebilir (WEB_6).

Jeton Yakma: Jeton yakma, jetonlarin kalict olarak kilitlendikleri veya imha
edildikleri bir adrese gonderilme durumunu kapsamaktadir. Bu, toplam jeton arzini
azaltmak ve potansiyel olarak kithig1i ve dolayisiyla da degeri artirmak igin

kullanilmaktadir.

Degistirilemez Jeton (NFT): Belirli bir 6genin, sanat eserinin, koleksiyon
parcasinin veya icerigin sahipligini temsil eden benzersiz dijital varliklardir. Dijital sanat

ve oyunlarda kullanimindan dolayr popiilerlik kazanmigtir. Oyun endiistrisi, oyun i¢i
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varliklar i¢in NFT’leri benimsemis ve oyuncularin benzersiz 6gelere, karakterlere ve

deneyimlere sahip olmalarini, takas etmelerini ve satmalarini saglamaktadir.

Altcoin: Bitcoin disindaki tiim kripto para birimleridir. Ornekler arasinda ilk
altcoinler olan Ethereum (ETH), Ripple (XRP), Litecoin (LTC), Dash, Monero (XMR),
Dogecoin (DOGE), Stellar (XLM), Bitcoin Cash (BCH) ve digerleri sayilabilir.

Gaz ve Gaz Ucretleri: Ethereum ve diger akilli sozlesme platformlarinda gaz,
islemleri gercekleslestirmek i¢in gereken hesaplama ¢abasini temsil etmektedir. Gaz
ticretleri, kullanicilarin islemleri veya akilli s6zlesmeleri yiiriitmeleri i¢cin madencilere

tazminat 0demek i¢in verdikleri ticretlerdir.

Sanal Ciizdan (Virtual Wallet): Mobil cihaz (usb, akilli telefon, laptop vb...) ve
bilgisayarlar gibi elektronik ortamlarda var olan ve kripto para transferinin
gerceklesmesini ya da depolanmasini saglayan yazilimsal, donanimsal ya da fiziksel bir
aractir. Sanal cilizdanlar biiyiik-kii¢iik harf ve rakamlarin kombinasyonundan olusan ¢ok
haneli &zel anahtarlardir. iki tiir sanal ciizdan vardir. Bunlar; sicak ciizdan ve soguk

ciizdan olarak adlandirilmaktadir.

Sicak ciizdan (Hot Wallet): internete bagli, sik yapilan islemler igin uygun ancak

daha az giivenli kabul edilen ciizdanlardir.

Soguk ciizdan (Cold Wallet): Kripto para birimi 6zel anahtarlarini ¢evrimdist
olarak giivenli bir sekilde depolayan fiziksel (donanimsal) cihazlar olmakla birlikte,
cevrimigi saldirilara daha az duyarli oldugu icin daha yiiksek giivenlik seviyesi sunan

clizdanlardir.

Coklu Imza Ciizdanlar (Multisig Wallet): Coklu imza ciizdanlar, islemi
baslatmak i¢in birden fazla 6zel anahtar imzas1 gerektirir, bu da gilivenligi artirarak

yetkisiz erigim riskini azaltmaktadir.

Genel ve Ozel Anahtarlar (Public and Private Keys): Genel anahtar, kripto
para birimlerinin alindig1 bir adrestir. Ozel anahtar ise, sahibinin ilgili ortak anahtarla

iligkili kripto para birimlerine erismesine ve kontrol etmesine izin veren gizli bir koddur.
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Kuantum Direncli Sifreleme: Kuantum bilgisayarlarin olasi potansiyel tehdidine
hazirlanmak, dolayistyla blok zincir aglarini giivence altina almak i¢in kuantum direngli

kriptografi algoritmalar: arastirilip gelistirilmeye devam etmektedir.

Blokzinciri (Blockchain): Sanal bir agda gerceklestirilen ve tamamen sifrelenmis
olan islemlerin kaydini, takibini, gerekli yerlere bu islemlerle ilgili bilgi aktarimini
saglayan ve lizerinde herhangi bir miidahale barindirmayan yazilimsal bir sistemdir.
Blokzinciri teknolojisi sayesinde yapilan bir isleme ait tim risk ve maliyetlerin
minimizasyonu saglanmaktadir (Ozkul ve Bas, 2020: 63). Blokzincirinde yapilan her
tirlii alim-satim, takas gibi islemlerin artmast mevcut bloklar1 doldurarak yeni bloklarin
olusumuna sebebiyet vermektedir. Olusan her yeni blok kendi ve kendinden 6nceki tiim
bloklara ait olan kodlar1 sisteminde barindirmaktadir. Bdylelikle blok zinciri
olusmaktadir. Her bir blok tamamlandiginda kendine ait bir “hash” kodu atamakta ve yeni
olusmaya baglayan blok kendinden bir Onceki hash kodunu esas alarak kendini
bicimlendirmektedir. Bundan dolayidir ki her bir blok benzersizdir. Blokzinciri iizerinde
dijital varlik alma ve gonderme islemi yapilirken kripto paranin alicinin ciizdanindan
saticinin clizdanina aktarilmasi islemi (transaction) blokzinciri agina kaydedilir. Aktarim
isleminde transfer {icretleri diisiildiikten sonraki bakiye kripto para cinsine gore bir ya da
daha fazla onaydan gegerek saticiya ulastirilir. Bu asamada islem kimligi (transaction id)
ile gonderimin durumu (ka¢ onaydan gectigi, alic1 ve gonderici kimlikleri gibi bilgiler)

kontrol edilebilmektedir.

Genel ve Ozel Blok Zincirleri: Herkese agik blok zincirleri herkes tarafindan
erisilebilir olup, herkesin aga katilabilmesine izin verir. Ozel blok zincirler ise belirli bir
grup ya da kurulusla sinirli olup kimlerin katilacagi konusunda daha fazla kontrole olanak

saglamaktadir.

Islemler: Kripto para islemleri esler arasidir, yani aracilara ihtiyag duymadan
dogrudan bir kisiden digerine gonderilir. Islemler blok zincirindeki madenciler tarafindan

dogrulanir ve dogrulandiktan sonra geri alinamaz.

Oynaklik (Volatility): Kripto para birimleri oynakliklari ile bilinir, yani degerleri
hizl1 ve ongoriilemez bir sekilde dalgalanabilir. Bu, piyasa arz ve talebi, diizenleyici

degisiklikler, siiregelen mahkemeler gibi faktorlerden kaynaklanmaktadir.
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Diizenlemeler (Regiilasyonlar): Kripto para birimleri bliylik 0lcilide
diizenlenmemistir, yani geleneksel para birimleriyle ayni yasa ve diizenlemelere tabi
degildirler. Bununla birlikte, diinyanin dort bir yanindaki hiikiimetler yasadisi faaliyetleri
onlemek ve tiiketicileri korumak i¢in kripto para birimlerini diizenlemenin yollarini

aragtirmaya devam etmektedir.

Madencilik (Mining): Madencilik, yeni kripto para birimlerinin olusturdugu ve
islemlerin blok zincirine eklendigi siireci temsil etmektedir. Bir baska deyisle, blok zinciri
iizerinde konumlanmis olan bloklarin farkli dogrulama yontemleriyle ¢oziimlenmesi
islemidir (WEB_32). Is ispat1 (Proof of Work (PoW)) sistemlerinde madenciler karmasik

bulmacalar1 ¢6zmek ve iglemleri dogrulamak i¢in hesaplama giiciinii kullanir.

Hash giicii (Hash Power): Madencilik (kazi) yapilarak kripto para bloklarinin
coziimlenmesi asamasinda hash giicii ne kadar fazla ise madencilik hiz1 da o kadar fazla
anlamina gelmektedir. Yani bir blogun kirilmasi i¢in harcanmasi gereken saniye bazinda
hash giicli genel olarak Hash/Saniye olarak gosterilmektedir. Gerekli olan hash giicii,
blogun kirilma zorlugu (dayaniklilig1, direnci) ve madenci sayisi ile dogru orantili olarak
artmakta ya da azalmaktadir. Buna bagli olarak madencilik yapimina elverisli teknik
donanimi yiliksek olan bu cihazlarin enerji tiiketimi de dogru orantili bir sekilde
artmakta/azalmaktadir. S6z konusu cihazlarin hash oranlari (hash rate) birbirinden farkli
olabilmektedir. Hash oranlar1 arttikga saniyede yapilan islem sayis1i da artis

gostermektedir (WEB_10).

Madencilik yapilan donanimsal cihazlarin islemci giigleriyle dogru orantili olarak

hash oranlari sirasiyla su sekilde siniflandirilmaktadir;

. 1 kH/s, saniyede 1.000 (bin) hash.

1 MH/s, saniyede 1.000.000 (bir milyon) hash.

. 1 GH/s, saniyede 1.000.000.000 (bir milyar) hash.

. 1 TH/s, saniyede 1.000.000.000.000 (bir trilyon) hash.

. 1 PH/s, saniyede 1.000.000.000.000.000 (bir katrilyon) hash.

. 1 EH/s, saniyede 1.000.000.000.000.000.000 (bir kentilyon) hash.

. 1 ZH/s, saniyede 1.000.000.000.000.000.000.000(bir sekstilyon) hash
(WEB_11).
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Hisse Ispati (Proof of Stake (PoS)): Hisse ispat1, dogrulayicilarin teminat olarak
pay aldiklar1 kripto para biriminin miktarina gore bloklar olusturdugu ve onayladigi
alternatif bir fikir birligi mekanizmasidir. Enerji verimliligi PoW’dan daha yiiksek olarak

kabul edilir.

flk Kripto Para Arzi (ICO): Yeni kripto para birimi jetonlarinin bir projenin
gelistirilmesini finanse etmek i¢in yatirimcilara satildigi bir bagis toplama yontemidir.

Geleneksel borsadaki halka arz (ilk halka arz) ile benzemektedir.

Piyasa Degeri: Bir kripto para biriminin toplam degeridir. Bir madeni paranin

mevcut fiyatinin toplam dolasimdaki arz1 ile ¢garpimi sonucu elde edilir.

Tokenomik: Tokenomikler, bir kripto para biriminin ve jetonun ekonomik
modelini ve mekanizmalarini ifade eder. Paydaslara yonelik ihrag¢, dagitim, kullanim

senaryolar1 ve tesvikler gibi hususlari igerir.

Teknik Dokiiman (Whitepaper): Bir kripto para birimi projesi tarafindan
yayinlanan ve teknolojisini, amacini, hedeflerini ve bunlara nasil ulasmay1 planladigini

gosteren ayrintili belgedir.

Catallanma (Fork): Blok zinciri aglar {lizerinde beklenmeyen bir problemin
ortaya ¢ikmasi durumuna kars1 alinan tedbir anlaminda blok zinciri sisteminin verimini
artirmaya ve agda herhangi bir tikaniklik varsa gidermeye yonelik yeni fikirlerin ortaya
atilmasiyla catallanma islemi yapilabilmektedir. Bunun i¢in agdaki katilimcililarin
onemli bir kisminin onayindan ge¢mesi gerekmektedir. Catallanma islemi kripto paranin
degerini direkt olarak etkilemekle kalmaylp aymi zamanda veri zincirinin ikiye
ayrilmasina yani iki farkli isleyis bicimine sahip, iki farkli para biriminin ortaya
cikmasina neden olmaktadir. Bu duruma blokzinciri aginda catallanma islemi adi
verilmektedir. Catallanma, veri zincirinin ikiye ayrilmasi sonucunda ortaya ¢ikan yeni
zincirlerin mimarisine gore ikiye ayrilmaktadir. Bunlar; sert ¢atallanma (hard fork) ve

yumusak catallanma (soft fork) olarak iki alt baslikta incelenebilir (WEB_12).

Zorunlu Catallanma (Hard Fork): Blok zinciri aginda iyilestirmeye yonelik
giincelleme yapilmasinin ardindan atil olan bloklar ayristirilip yeni veri zinciri olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Dolayisiyla veri zincirinin ikiye ayristirilmasiyla ortaya c¢ikan

yeni veri zinciri (atil blok) eger digerinden farkli ise buna zorunlu c¢atallanma adi
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verilmektedir. Burada ayrisimdan itibaren atil olan blok aktif hale gelerek kendi ayri
sistemine sahip olmaktadir. Her iki veri zincirinde de farkli kurallar gegerli olup farkli

isleyis tarzlarina hakimdirler.

Goniillii Catallanma (Soft Fork): Blok zinciri agindaki iyilestirmeye yonelik
yapilan kiigiik ¢aptaki, eski siirlime uyumlu iyilestirme islemine goniillii ¢atallanma adi
verilmektedir. Goniillii ¢atallanmada zorunlu catallanmada oldugu gibi birbirinden
tamamen farkli iki veri zinciri olusmayip, ¢atallanma islemi sonrasinda olusan yeni veri
zinciri, ana blok zinciri ag1 bir kiime olarak varsayilirsa bu kiimenin bir elemanidir.
Kullanicilar (kripto cilizdan sahipleri ve madenciler gibi) blok zinciri agindaki
giincellemeyi benimsemezler ise eski siiriimii kullanmaya devam edebilmekte ve

istedikleri zaman yeni siirlime gecebilmektedir.

Yarilanma (Halving): Kripto para madenciligi sirasinda kirilan blok basia
kazanilan 6diil, o0 madenci havuzunda ka¢ madenci bulunuyorsa séz konusu madenciler
arasinda paylastirilmaktadir. Paylasilan bu 6diiliin havuzdaki madenci sayisi belirli bir

miktarda arttik¢a yariya diisiiriilmesine yarilanma ad1 verilmektedir.

DeFi (Decentralized Finance): Merkezi olmayan finansal yapilara verilen genel
bir ad olan “DeFi” kavram1 adindan da anlasilacag iizere yalnizca para transferi olarak
degil, herhangi bir otoriteye bagli olmayan kisa ve uzun vadeli bor¢ alip verme, borsa,
takas gibi islemlerin yapildig1 finansal bir sistem olarak diistintilmelidir. S6z konusu
sistemde merkezi bir otoriteye bagli olma ihtiyact duyulmamas: yiiksek giivenlik
diizeyinde olan blok zinciri teknolojisi sayesindedir. Fiziki finansal kurumlara
ulagmadaki giicliikk ve bu kurumlara olan giivensizlik DeFi sistemlerinin olugmasina

biiylik 6l¢iide katki saglamistir (WEB_8).

Dex (Decentralized Exchange): Merkezi Olmayan Borsa’da yapilan her islem
akilli sozlesmeler araciliiyla blok zinciri iizerine kaydedilmektedir. Ciinkii yatirimeilarin
ellerinde bulunan 6zel anahtarlar ile yapilan akilli sézlesmeler vb... islemlerin giivenilir

bir sekilde korunmasi yeni dijital finansal varliklarin olusumuna katkida bulunmaktadir

(WEB_8).

Fiat on/off Ramps: Kullanicilarin kripto para birimleri ile geleneksel fiat para

birimleri arasinda doniisim yapmalarim1 saglayan ve kripto pazarina giris ve ¢ikisi
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kolaylagtiran platformlardir. Binance, Paribu gibi platformlar buna Ornek teskil

etmektedir (WEB_33, WEB 34).

Merkeziyetsiz Otonom Organizasyon (DAQO): DAO’lar akilli sézlesmeler ve
jeton sahiplerinin oylariyla yonetilen kuruluslardir. Merkezi olmayan karar vermeyi

saglayarak fonlari, projeleri ve girisimleri yonetebilirler.

Merkez Bankasi Diijital Para Birimleri (CBDCs): Merkez Bankasi Dijital Para
Birimleri, bir iilkenin merkez bankasi tarafindan ihrag edilen itibari para biriminin dijital
temsilleridir. CBDC’ler kripto para birimlerinin faydalarin1 geleneksel fiat para

birimlerinin istikrariyla birlestirmeyi amaglamaktadir (WEB_36).

Yiikseltme ve Diisiirme (Pump and Dump): Yiikseltme ve diislirme semasi,
koordineli satin alma yoluyla bir kripto para biriminin fiyatin1 yapay olarak sisirmeyi ve
ardindan kar elde etmek amaciyla satis yapmay1 kapsamaktadir. Genellikle hileli ve

manipiilatif faaliyetlerle iliskilendirilmektedir.

Web 3.0: Kullanicilarin verileri ve etkilesimleri lizerinde daha fazla kontrole
sahip oldugu merkezi olmayan bir internet ongériir. Blok zincir ve merkeziyetsiz

uygulamalar (Dapps) bu vizyonun temel bilesenleridir (WEB_37).

Kilitleme (Staking): Herhangi bir kripto paray1, sonunda bir 6diil kazanmak igin,
bu 6diiliin biiyiikliigline dogru orantili bir siire zarfinda kripto ciizdaninda baglamak
anlamina gelmektedir. Baglanan kripto para miktar1 dolasimda olmayacagindan arz/talep
dengesini saglamakta ve bu miktar ne kadar ¢ok ise s6z konusu kripto paranin fiyatini
ayni oranda artirmaktadir. Bir bagka agidan bakildiginda enflasyonun onlenebilmesi
acisindan belli miktarlarda kripto paranin dolagiminin saglanmasi gerekmektedir ve bu

da kilitlenen kripto para miktarina tist sinir konmasini kaginilmaz kilmaktadir (WEB_8).

2.2. Kripto Para Cesitleri

Her birinin kendine 6zgii 6zellikleri ve amaglar1 olan binlerce kripto para birimi vardir.
Bununla birlikte hepsi de birbirinden farkli temellere dayanmaktadir. S6z konusu temel
dayanaklar1 anlamak, bireylerin ve yatirimcilarin kripto para ekosistemi iizerindeki amag ve
hedefleriyle birlikte bu ama¢ ve hedefler dogrultusunda yapacak olduklar1 potansiyel

uygulamalari belirlemelerine bilingli karar vermeleri hususunda rehberlik etmektedir.
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Kripto para birimleri genellikle olusturulmalarini, islem dogrulamalarim ve giivenlik
ozelliklerini yoneten farkl kriptografik algoritmalara dayanmaktadir. Kripto para ekosisteminde
ilk olusturulan algoritmalar su sekildedir:

- Bitcoin (BTC): 2008 y1ilinda Satashi Nakamoto tarafindan icat edilen ve 2009 yilinda
agik kaynak kodlu bir yazilim projesi olarak tanitilan Bitcoin ilk ve en iyi bilinen kripto para
birimidir. Kullanicilarin aracilar olmadan dogrudan iglem yapmalarini saglayan merkezi
olmayan, esler arasi bir dijital para birimi olarak olusturulmustur. Temeli, blok zincir teknolojisi,
kriptografi ve 21 milyon jetonluk sumirli bir arz smurt ilkelerinde yatar. SHA-256 algoritmasina

dayanmaktadir.

Bitcoin madenciligi siirecinde madenciler, karmagik matematiksel sifreleri ¢6zmek i¢in
giiclii isletim sistemine sahip bilgisayarlar kullanmakta ve sdzkonusu sifreleri ¢ozdiiklerinde
yeni Bitcoin’lerle ddiillendirilmektedir. Bununla birlikte madencilik siireci agin giivenligini

saglamaya ve iglemleri dogrulamaya hizmet etmektedir.

Bitcoin sekiz ondalik basamaga kadar boliinebilir ve mikro islemlere izin verir.
Bitcoin’in en kiiglik birimi, yaraticisinin adin1 tagimakla beraber “satoshi” olarak adlandirilir ve

Bitcoin’in yiiz milyonda birini temsil eder.

Bitcoin, tarihinde cesitli protokol yiikseltmeleri ve catallar1 ge¢rmistir. Bu duruma,
2017°de tartismal1 bir forktan ortaya ¢ikan Bitcoin Cash (BCH) dikkate deger bir 6rnek teskil
etmektedir (WEB_38).

-Bitcoin Cash (BCH): Bitcoin Cash, Agustos 2017°de élceklenebilirlik sorunlarini ele

almay1 amagclayan Bitcoin'in zorunlu ¢atallanmasindan ortaya ¢ikmustir. Catallanma, Bitcoin
toplulugu icindeki agmn oOlgeklenebilirligi ve blok boyutu smirini artirma yaklasimiyla ilgili
anlagsmazliklardan kaynaklanmistir. Bitcoin Cash, blok boyutunu artirarak Bitcoin’in algilanan
bazi sinirlamalarmi ele almayr ve her blokta daha fazla islemin yapilmasmna izin vermeyi
amaclanistir. BCH, islemleri dogrulamak ve ag1 giivence altma almak icin bir Is Kaniti
mutabakat mekanizmas1 kullanmakla birlikte tipki BTC gibi SHA256 algoritmasin
kullanmaktadir. Temeli, daha hizli islemler ve daha diisiik ticretler saglamak i¢in daha biiyiik
blok boyutlarinda yatmaktadir ve onu bir dijital nakit bi¢imi olarak konumlandirmaktadir
(WEB_309).
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Bitcoin Cash ve Bitcoin arasindaki temel farkliliklardan biri blok boyutudur. BCH, her
blokta daha fazla islem barindirmak i¢in blok boyutu sinirm1 1 MB’dan 8 MB’a ve daha sonra
32 MB’a yikseltmistir. Boylelikle agin hizinin ve o6lgeklenebilirliginin  iyilestirilmesi

amaglanmugtir.

Bitcoin Cash’i olusturan ilk zorunlu catallanmadan sonra, Kasim 2018’de baska bir
catallanma gergeklesmis ve Bitcoin Cash ABC (Degistirilebilir Blok Boyutu Ust Limiti) ve
Bitcoin Cash SV (Satoshi Vizyonu) arasinda boliinme ile sonucglanmigtir. BCH ABC,
olceklenebilirligi gelistirmenin orijinal hedeflerini korurken, BCH SV blok boyutlarin1 daha da
artirmaya ve Bitcoin’in ilk glinlerinden gelen 6zellikleri geri yiikklemeye calismustir (WEB_40).

- Ethereum (ETH): Ethereum 2015 yilinda Vitalik Buterin liderligindeki bir gelistirici

ekibi tarafindan diinyaya tanitilan merkezi olmayan bir blok zincir platformu ve kripto para

birimidir. Ethereum, akilli sozlesmelerin ve merkezi olmayan uygulamalarin (DApps)
olusturulmasini saglamak i¢in tasarlanmigtir (WEB_41). Temeli, basit deger transferinin tesine
gecerek programlanabilir blok zinciri platformlarini etkinlestirmede yatar. DApp’lar finans,
oyun, tedarik zinciri yonetimi ve daha fazlasi gibi ¢esitli amagclara hizmet edebilir. Ethereum’un
blok zinciri, kod yiirlitmeyi ve karmasik uygulamalarin olusturulmasimi desteklemek igin
tasarlanmistir. 2022 yilma kadar Is Kanmiti (Proof-of-work(PoW)) mekanizmasiyla birlikte
Ethash algoritmasini kullanan Ethereum 2022’den itibaren i kanitina kiyasla daha az enerji
tiiketmesi, daha giivenli olmas1 gibi nedenlerle Hisse Kanit1 (Proof-of-stake(PoS) algoritmasina
gecis yapmistir (WEB_42).

Ethereum’un en devrim niteligindeki 6zelliklerinden biri akilli sézlesmeleri destekleme
yetenegidir. Akilli s6zlesmeler, so6zlesmenin sartlart dogrudan koda yazilmis kendi kendini
yiiriiten sézlesmelerdir. Onceden tanimlanmus kosullar yerine getirildiginde otomatik olarak

yliriitiirler ve aracilara olan ihtiyaci ortadan kaldirirlar.

Ethereum Sanal Makinesi (EVM), Ethereum aginda akilli s6zlesmeler yiiriiten bir
hesaplama yazilimidir. Korumali bir ortamda kod c¢alistirarak tiim diiglimlerde tutarlilik ve
giivenlik saglar (WEB_43).

Ethereum, DeFi uygulamalar i¢in bir merkez haline gelmistir ve kullanicilarin kripto
para birimi varliklarindan bor¢ vermelerine, bor¢ almalarma, ticaret yapmalarmma ve faiz
kazanmalarma olanak tanimaktadir. Ayn1 zamanda, benzersiz dijital varliklarm sahipligini

temsil eden NFT’ler i¢in birincil platformdur (WEB_44).
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Ethereum Vakfi, Ethereum ekosisteminin gelisimini ve biiyiimesini destekleyen kar
amaci gilitmeyen bir kurulustur. Ethereum’un teknolojisini ve benimsenmesini ilerletmek i¢in

hibeler, kaynaklar ve egitim girisimleri saglamaktadir (WEB_45).

- Ethereum Classic (ETC): Ethereum Classic, 2016 yilinda blok zincirinin
degismezligini ve merkeziyetsizligini korumaya odaklanan, Ethereum agindan ¢ekismeli bir
catallanma sonucu ortaya ¢ikan bir blok zinciri ve kripto para birimidir. S6z konusu ¢atallanma,
merkezi olmayan Ozerk organizasyon saldirisindan sonra meydana gelmistir. Ethereum
toplulugunun bazi {iyelerinin, blok zincirinin degismezliginin ve sansiire karsi direncinin
glivenlik ihlalleri kargisinda bile siirdiiriilmesi gerektigine inanirken, diger iiyelerle anlasmazhiga
diismesi sonucu ortaya ¢ikmistir. Ethereum Classic, ¢atallanmadan 6nce var olan orijinal blok
zinciri lizerinde ¢aligmaya devam ederken, Ethereum yeni blok zincirinde ¢aligmaktadir. Temeli,

orijinal blok zincirinin islem gegmisinin korunmasina dayanmaktadir (WEB_46).

Ethereum Classic, catallanma siirecinden sonra da Is Kaniti (PoW) algoritmasin

kullanmaya devam etmistir. Ek olarak Etchash algoritmasini kullanmaktadir.

- Ripple (XRP): Ripple hem bir kripto para birimi hem de Aizli ve uygun malivetli sinir

otesi igslemleri kolaylastirmaya odaklanan bir 6deme protokoliidiir. Ripple Protocol Consensus
Algorithm (RPCA) adi verilen benzersiz bir fikir birligi algoritmasi lizerinde ¢alismaktadir

(Schwarz vd., 2018: 7). Temeli, finansal kurumlara uluslararas: odemeleri yerine getirmek i¢in

daha verimli bir yol saglamaktir.

RippleNet, sinir 6tesi demeleri ve havaleleri kolaylastirmak i¢in Ripple’mn teknolojisini
kullanan finansal kurumlar, bankalar, 6deme saglayicilar1 ve diger kuruslardan olusan bir agdir.
RippleNet gercek zamanh, giivenli ve uygun maliyetli sinir Gtesi islemler saglamayi

amagclamaktadir (WEB_47).

Ripple Labs, Ripple platformunun arkasindaki sirkettir. 2012 yilinda kurulmus olup
finans sektorii icin blockchain tabanli ¢dziimlerin gelistirilmesi ve tanitiminda 6nemli bir oyuncu

olmustur.

XRP, Ripple aginin yerel dijital varligidir. Agdaki islemleri kolaylastirmak i¢in kullanilir
ve farkli fiat para birimleri arasinda likidite saglamak icin bir koprii para birimi olarak da
kullanilabilir. XRP islemleri hizli bir sekilde ¢alismakta ve Ripple’in fikir birligi algoritmasi agin

biitiinliigiinii saglamaktadir. S6z konusu algoritmaya kisaca deginilecek olunursa Ripple,
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islemleri dogrulamak ve onaylamak icin Ripple Protokolii Konsensiis Algoritmast (RPCA) ad1
verilen bir fikir birligi algoritmasi kullanir. Bitcoin’in is kanit1 ya da Ethereum’un hisse kanitinin
aksine, RPCA kapsamli hesaplama giicli gerektirmez ve hizli iglem onay1 saglamak i¢in

tasarlanmustr.

Ripple Labs (sirket) ve XRP (djjital varlik) arasinda ayrim yapmak 6nemlidir. Ripple
Labs teknoloji ¢oziimleri gelistirip tesvik etmektedir, XRP ise Ripple ekosisteminde kullanilan
yerel dijital varliktir.

Ripple'in hedeflerinden biri finansal kurumlara likidite ¢oziimleri saglamaktir. Bu,
kurumlarin farkli fiat para birimleri arasinda hizli ve verimli transferler saglamak icin XRP’yi
koprii para birimi olarak kullanabilecegi ve birden fazla ara bankaya olan ihtiyaci azalttig

anlamina gelmektedir.

Ripple, teknolojisini entegre etmek ve miisteriler igin smir 6tesi 6deme deneyimlerini
gelistirmek igin diinyamin dort bir yamindaki cesitli finans kurumlari, bankalar ve 6deme
saglayicilart ile ortakliklar kurmustur. Ripple'in teknolojisi, havale ve 6deme siireglerinin
verimliligini artirmak i¢in bankalar tarafindan benimsenmistir. Bazi finans kurumlari, genellikle
diger tiyelerle baglant1 kurmak ve uluslararasi islem siireclerini kolaylagtirmak i¢in RippleNet’i
kullanmaktadir.

Ripple, blok zincirleri ve geleneksel ddeme sistemleri dahil olmak iizere farkli
defterlerde Odemeleri kolaylastirmak i¢in tasarlanmis Interledger Protocol’iin (ILP)
gelistirilmesinde de yer almustir. ILP, cesitli 6deme aglart arasinda birlikte calisabilirligi
saglamay1 amaclamaktadir (WEB_48).

- Litecoin (LTC): Litecoin, 2011 yilinda eski bir Google miihendisi olan Charlie Lee
tarafindan olusturulan esler arasi bir kripto para birimidir. 2011 yilinda kurulmus olan Singapur
kayith Litecoin vakfi, Litecoin’in benimsenmesini ve gelistirilmesini tesvik etme misyonunu
benimsemis kar amaci giitmeyen bir kurulustur. Vakif, kalkinma ¢abalari, egitim kaynaklar1 ve
topluma erisim dahil olmak tizere ¢esitli girisimleri desteklemektedir (WEB_49).

Litecoin’in, “Bitcoin’in altinina glimiis” olarak yaratildig1 bilinmektedir. Bitcoin ile
benzer olacak sekilde tasarlanmugtir, ancak kripto para deneyiminin belirli yonlerini iyilestirmeyi
amaclayan birkag temel farklilik vardir. Ornegin; Bitcoin’e kiyasla daha hizl islem onay (blok

olusturma) stirelerine izin veren farkli bir karma algoritmasi olan Scrypt algoritmasim
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kullanmaktadir. Bu algoritma madencilik i¢in daha fazla bellek ve bilgi islem giicii gerektirecek
sekilde tasarlanmistir. Litecoin’in temeli, daha Aizli ve daha verimli bir 6deme yontemi olma

fikri lizerine insa edilmistir (WEB_50).

Litecoin’in maksimum arzi 84 milyon jetondur. Litecoin’in toplam arzi, onu mikro
islemler ve giinliik kullanim i¢in daha uygun hale getirmeyi ve ayn1 zamanda bir az bulunurluk

seviyesini korumay1 amaglamustir.

Litecoin, blok zincirinin verimliligini artirmayr ve Lightning Network’{in
uygulanmasin1 saglamay1 amaclayan Segregated Witness (SegWit) yiikseltmesinin ilk
benimseyenlerden biridir. Lightning Network, daha hizli ve daha ucuz zincir dis1 islemleri
saglayan ikinci katman bir ¢6ztiimdiir (WEB_51).

- Stellar (XLM): Stellar, 2014 yilinda Ripple’n kurucu ortagi Jed McCaleb tarafindan
finansal kurumlari, 6deme sistemlerini ve bireyleri birbirine baglayan agik bir ag olusturmak
amactyla tasarlanmustir. Ozellikle gelismekte olan ekonomilerde hizl ve diisiik maliyetli s

Otesi_odemeleri ve finansal katilimi kolaylagtirmaya odaklanmaktadir. Stellar Consensus

Protokolii (SCP) ad1 verilen bir fikir birligi mekanizmasi tarafindan desteklenmekte olan agik
kaynakli bir blok zinciri iizerine kurulmustur (WEB_52). Stellar’in Federe Bizans Anlagmasi
(FBA), fikir birligi mekanizmasinin énemli bir bilesenidir. Diiglimlerin federasyonlar halinde
gruplandirilmasini saglayarak geleneksel is kamit1 sistemlerine kiyasla daha hizli ve daha verimli
bir fikir birligi saglar (WEB_53). Temeli, dagitilmis bir borsa ve ¢esitli varliklar1 temsil eden

jeton ¢ikarma yetenegini igerir.

Genellikle XLLM olarak adlandirilan Liimen, Stellar aginin yerel kripto para birimidir.
Ag igindeki islemleri ve 6demeleri kolaylastirmada hayati bir rol oynar ve smir Gtesi islemler

icin bir koprii para birimi gdrevi gortir.

Stellar, aginda varliklarin olusturulmasini ve ihrag edilmesini saglar. “Capa’” ad1 verilen
kurumlar, fiat para birimleri veya emtialar gibi gercek diinya varliklarmi temsil eden jetonlar
cikararak geleneksel finansal sistemler ile Stellar agi arasinda koprii gorevi gérmektedir
(WEB_54). Bitstamp, Bittrex, Bybit, Coinbase ve Crypto.Com bu kurumlara 6rnek gosterilebilir
(WEB_55).
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Stellar, Stellar Lumens adli yerlesik programlama dili araciligiyla akilli sozlesmeleri ve
merkezi olmayan uygulamalar1 (DApps) destekler. Bu durum gelistiricilerin ag iizerinde ¢esitli

finansal uygulamalar olusturmasina olanak tanur.

Stellar agmin gelistirilmesini ve benimsenmesini destekleyen, kar amaci giitmeyen bir
kurulus olan Stellar Gelistirme Vakfi (SDF), ekosistemin biiylimesini tesvik etmek igin
kaynaklar, rehberlik ve egitim girisimleri saglamak i¢in ¢aligmaktadir.

StellarX, Stellar ag1 lizerine kurulmul ve kullanicilarin gesitli varliklarla dogrudan ticaret
yapmasina olanak tantyan, merkezi olmayan bir borsadir. Kullanicilarin agda yaymlanan XILM
ve diger varliklan stoklamasina, géndermesine ve almasma olanak tanityan gesitli Stellar
ciizdanlart da mevcuttur. Bunlardan bazilari; LOBSTR, Vibrant, Ledger Live, Trust Wallet
(Indirilebilir Ciizdanlar), Kraken, Bitso (Web Ciizdanlarr), Ledger Nano S ve Trezor (Donanim
Clizdanlar1)’dir (WEB_56).

Stellar, blok zinciri teknolojisinin yetersiz hizmet alanlara yardim ve finansal hizmetler
saglama konusunda nasil yardimci olabilecegini kesfetmek icin Sivil Toplum Kuruluslart

(STK’lar) ve insani girisimlerle ortaklik kurmugtur (WEB_57).

- Dogecoin (DOGE): Billy Markus ve Jackson Palmer tarafindan 2013 yili Arahik
ayinda tanitilan Dogecoin’in temeli, hayir bagislari vb. .. amaglara yonelik atilmistir. Madencilik
i¢in “Scrypt hash” algoritmasini kullanmaktadur.

Dogecoin toplulugu, kripto para birimini kullanan bir kiiltiirli, genellikle hayirsever
amaglart desteklemek i¢in benimsemistir. Boylelikle, Dogecoin giiclii bir sosyal yonii olan
kripto para birimi olarak taninmigtir. Toplulugun Kenya’da bir kuyu insast i¢in, Jamaika kizak
takimmin kis olimpiyat oyunlarina yaptig1 geziyi finanse etmek i¢in ve Naskar yaris arabasina

sponsor olmak i¢in fon toplayip bagislamasi bu duruma 6rnek gosterilebilir (WEB_58).

Litecoin’in bir ¢atali olarak ortaya ¢ikmis ve baslangigta standart bilgisayar donanimi
kullanilarak madenciligi daha genis bir kitle i¢in erigilebilir hale getirmek iizere tasarlanmigtir

(WEB_59).

Dogecoin piyasaya ilk siiriildiigiinde, 100 milyar arza sahip iken madencilik yoluyla s6z

konusu arz artmustir.
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- Monero (XMR): Nisan 2014’te Bitcointalk forum kullanicis1 tarafindan bir
Bytecoin’in bir catali olarak piyasaya siiriilmiistiir. ilk olarak “BitMonero” ismiyle ¢atallannms
olup, sonrasinda “Monero” adiyla amlmaya baglanmigtir. Monero blok zincirinde gizliligi,

anonimligi ve degistirilebilirligi vurgulamaktadir. Monero, islemleri dogrulamak ve agi

giivence altina almak icin bir Is Kamti1 (PoW) algoritmasi kullanir. Yani ag, karmasik sifreleri
¢ozmek ve blok zincirine yeni bloklar eklemek i¢in hesaplama giiclerini kullanan madenciler
tarafindan korunur. Temeli, gizli islemleri saglamak ve gizliligi ele almak i¢in gelismis

kriptografik tekniklere dayanmaktadir (WEB_60).

Monero, gonderenin kimligini gizlemek i¢in “halka imzalar” ad1 verilen bir teknoloji
kullanir. Monero kullamlarak yapilan bir transfer isleminde, islemi yapan kisinin clizdan1 blok
zincirindeki diger kullanicilarin anahtarlarindan bir halka olusturur. Dolayistyla halka imzalari
ile kimin anahtarmin kullanildiginin bilinmemesi s6z konusu bu iglemi isimsiz hale getirir.
Bununla birlikte Monero, alicinin kimligini gizlemek i¢gin “gizli adresler” kullanir. Bu adresler
her islem i¢in olusturulur ve kriptografik tekniklerle alicmin gercek adresine baglanir
(WEB_61).

Monero’nun gizlilik 6zellikleri, gizliligin ¢ok degerli oldugu belirli darknet pazarlarinda
kullanilmasina yol agmustir (WEB_62). Bununla birlikte, Monero’nun teknolojisinin yasadist
faaliyetlere 6zel olmadigini ve gizlilik bilincine sahip bireyler ve isletmeler i¢cin mesru kullanim

durumlarina sahip oldugunu belirtmek gerekir (WEB_63).

- Tether (USDT): Tether Limited Sirketi, 2014 yilinda Hong Kong merkezli Bitfinex’in
yan kurulusu olarak faaliyetine baslamistr (WEB_64). Sirket, Tether jetonlarimn
c¢ikarilmasindan ve bunlari destekleyen USD rezervlerinin korunmasindan sorumludur. Tether,
ABD Dolar1 gibi bir itibari para birimine baglanarak sabit bir degeri korumak i¢in tasarlanmis
bir Stabilcoin’dir. Degisken kripto para piyasasinda fivat istikrari saglama ve sabitleme ana
hatlarini olusturur (WEB_65).

[lk olarak Bitcoin aginmn iizerinde jeton verilmesine izin veren bir platform olan Omni
Layer protokolii kullanilarak Bitcoin blok zincirinde baslatilmistir. Bununla birlikte Tether,
Ethereum (ERC-20) ve digerleri dahil olmak {izere ¢esitli blok zinciri platformlarinda ¢alisacak
sekilde genislemistir (WEB_66).

- Dash (DASH): Ocak 2014’te Evan Duffield tarafindan piyasaya siiriilen Dash,

baslangictaki ismi “Darkcoin” dir. Sonrasinda isminin daha kullanict dostu ve erisilebilir bir
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dijital para bigimi olma hedefini yansitmasi amaciyla “Dash” olarak degistirilmistir. “Dijital
nakit” kelimesinin kisaltmasi olan Dash, aninda ve diisiikk maliyetli islemlerle giz/ilik odakli bir

kripto para birimi olmay1 hedeflemektedir. Dash baglangicta, madenciligi daha erisilebilir ve
0zel madencilik donanimina kars1 dayanikl hale getirmek i¢in tasarlanmis olan ve birden fazla
karma iglevini birlestiren X11 karma algoritmasim kullanmistir (WEB_67). Algoritma
gelistikten sonra ise X11 algoritmasi olarak bilinen hibrit bir Is Kamt1 (PoW) ve Hisse Kamti
(PoS) konsensiis mekanizmasini kullanmaktadir. Temeli, ek ag gilivenligi ve yOnetisimi i¢in

Masternodes gibi 6zellikleri icerir (WEB_68).

Dash hizli islem onaylar1 sunmak igin tasarlanmistir. Bunun i¢in islem yapmayi islem
onayindan ayiran iki katmanli a§ mimarisinden faydalanmaktadir. Bu durum diger bazi kripto
para birimlerine kiyasla daha yiiksek oranda islem hizina izin vermektedir. Dash’m sahip oldugu
bu iki katmanli ag, normal diiiimlerle birlikte “masternodes™ icermektedir. Masternodes,
PrivateSend (Gizlilik Ozelligi) ve InstantSend (Anlik Islem Ozelligi) gibi aga ek hizmetler

saglamaktadir. Masternode operatorleri, ag1 destekledikleri i¢in ddiillerle tesvik edilir.

PrivateSend ve InstantSend kavramlart biraz daha agilacak olunursa; Dash, blok
zincirinde onaylanmadan 6nce birden fazla kullanicinin islemlerini karistirarak kullanict
gizliligini artirmay1 amaclayan “PrivateSend” adi verilen bir gizlilik 6zelligi sunmaktadir. Bu
ozellik fonlarm nereden geldigini ve varis noktasini izlemeyi zorlastirr (WEB_69). PrivateSend,
islem izini gizlemek i¢in birden fazla islemi tek bir islemde birlestirmeyi iceren CoinJoin
yontemine dayanmaktadir. Bu durum, diger kripto para birimlerine kiyasla daha yiiksek
derecede gizlilik saglamaktadir (WEB_70).

Dash’m InstantSend 6zelligi ise, birkac saniye i¢inde onaylanan, iglemlerin neredeyse
aninda gerceklesmesine olanak tanimaktadir. Bu ozellik, satis noktasi iglemleri ve hizl

onaylamanin gerekli oldugu diger durumlar i¢in faydali olabilmektedir.

- ZCash (ZEC): Zcash, 2016 yilinda yilinda Zooko Wilcox-O'Hearn tarafindan
piyasaya siiriilen gizlilik odakli bir kripto para birimidir (WEB_71). Bitcoin bazli harf ve say1
kombinasyonlarindan (kriptografik anahtarlardan) olusan bir kod tabani iizerine kurulmus dijital

altcoinlerden bir digeridir. Kullanicilara gelismis gizlilik ve giivenlik 6zellikleri saglamak icin

tasarlanmigtir (WEB_72). Blok zinciri tizerindeki islemlerin dogrulanmasini ve giivenliginin
saglanmasi i¢in Equihash algoritmasina dayali olarak is kamti (PoW) mekanizmasini

kullanmaktadir.
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Zcash, gelismis gizlilik saglamak i¢in zk-SNARKSs ad1 verilen bir teknoloji kullanir. Bu,
kullanicilarin géndereni, alic1 veya islem tutarini agiklamadan islem yapmasina olanak tamr

(WEB_73).

Zcash, Bitcoin’e benzer bir arz smrma sahiptir. Toplam arz, zaman igerisinde
enflasyonu kontrol etmeye yardimci olan 21 milyon madeni para ile siirhidir. Bununla birlikte,
Zcash madencilik ile ¢gikarilabilir ve madenciler ¢abalarinin karsiliginda yeni olusturulan ZEC
paralartyla odiillendirilir. Madencilik siireci, islemleri dogrulamak ve bunlart blok zincirine

eklemek i¢in karmasik matematiksel problemleri ¢6zmeyi igerir.

Ekim 2018’de Zcash, Sapling olarak bilinen 6nemli bir yiikseltme gecirmistir. Bu
yiikseltme, giiclii gizlilik 6zelliklerini korurken verimliligi ve olceklenebilirligi artirmay1
amagclamistir. Sapling, islem siirelerini azaltmis ve korumali iglemler i¢in gereken hesaplama

kaynaklarini diistirmeye yardimei olmustuir (WEB_74).
Diger baz altcoinlere de kisaca deginmek gerekirse;

Cardano (ADA)’nun temel dayanag@i; uzun vadeli siirdiiriilebilirlige, giivenlige ve
oOlceklenebilirlige odaklanmayi, merkezi olmayan uygulamalarm ve akilli sozlesmelerin
gelistirilmesi igin bir blok zinciri platformu saglamayr amaglayan hakemli akademik

arastirmalardir (Arastirma odaklilig1 olmast) (WEB_75).

Binance Coin (BNB)’nin temel dayanagy; 2017 yilinda Binance tarafindan ilk kripto
para arz1 yoluyla piyasaya siiriilen, borsa ekosistemindeki bir hizmet koinidir (WEB_76). Islem
ticreti indirimleri sunar ve ¢esitli kullanim durumlarmi destekler (Yardimer degisim programi

olmas).

Solana (SOL)’nin temel dayanagi; blok zincirindeki karmasik akilli sézlesmeler igin,
Tarih Kamt1 (Proof of History (PoH)) ile elde edilen yiiksek hizli iglem verimidir (Hizli iglem
glicli olmas1) (WEB_77).

2.3. Kripto Paralarmn Genel Ozellikleri
Kripto para birimleri, onlar1 geleneksel para birimi big¢imlerinden ve finansal
sistemlerden ayiran bircok genel 6zelligi paylasmaktadir. Bazi temel ozellikleri avantaj ve

dezavantajlar olarak ayirarak agagidaki sekilde siralamak miimkiindiir.
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Avantajlar

- Merkeziyetsizlik: Kripto para birimleri, genellikle blokzincir teknolojisine dayanan
merkezi olmayan aglar iizerinde ¢alisir. Bu durum, para birimini kontrol eden merkezi bir
otoritenin (hiikiimet veya merkez bankasi gibi) olmadig1 anlamina gelir. Dolayistyla islemler,

diinya geneline yayilmis bir diigiim (bilgisayar) ag1 tarafindan dogrulanir.

- Blokzincir Teknolojisi: Kripto para birimleri, bir bilgisayar agindaki tiim islemleri
kaydeden dagitilms bir defter olan blokzincir teknolojisine dayanir. Zincirdeki her blok bir islem
listesi igerir ve bir blok eklendiginde dncekine baglanarak giivenli ve seffaf bir islem gegmisi

olusturulur.

- Kriptografi: Kripto para birimleri, islemleri giivence altina almak ve yeni birimlerin
olusturulma agamasim kontrol etmek i¢in sifreleme teknikleri kullanir. Genel ve 6zel anahtarlar,
glivenli islemleri kolaylagtirmak, verilerin biitiinliigiinii ve gizliligini saglamak i¢in kullanilir.
Bu durum, bilgisayar korsanlarmimn kripto para birimini ¢almasinm veya hiikiimetlerin para

birimini manipiile etmesini zorlastirir.

- Smirh Arz: Cogu kripto para biriminin sl bir arzi vardir. Bu durum,
olusturulabilecek maksimum sayida madeni para veya jeton oldugu anlamma gelir. Ornegin,
Bitcoin'in maksimum arz1 21 milyon, Ripple’nin maksimum arzi 100 milyar jetondur. Bu siirl
arz genellikle enflasyonu kontrol etmek ve degerli metal kitlig1 benzerligiyle iliskilendirmek i¢in

tasarlanmustir.

- Esler Aras1 (P2P) islemler: Kripto para birimleri, bankalar gibi aracilara ihtiyag
duymadan kullanicilar arasinda dogrudan islem yapilmasinm saglar. Bu esler arasi yapi,
islemlerin daha hizli ve daha uygun maliyetli olmasimi kolaylagtirmaktadir.

- Kiiresel Erisilebilirlik: Kripto para birimleri, herhangi bir cografi kisitlamayla kars1
karstya kalmadan, finansal katilimi saglamakta ve smir Otesi ticareti kolaylastirmaktadir.
Bununla birlikte 7/24 erisilebilir ve agik kaynak kodlu bir altyapiya sahip olmasi yatirimcilar
agisindan seffaflik ve giliven saglamaktadir.

- Anonimlik: Kripto para birimleri, kullanicilarin iglem yaparken anonim kalmasima
olanak tanir. Islemler blokzinciri iizerine kaydedilir ancak kullamcinin kimligi agiklanmaz

(WEB_78).
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- Siirekli inovasyon: Kripto para birimi diinyast siiregelen yeniliklerle 6zdeslesmistir.
Tiim ekosistemin gelisimine katkida bulunan yeni projeler, teknolojiler ve uygulamalar stirekli

olarak gelistirilmektedir.

Bitcoin i¢in Lightning Network ve Ethereum i¢in cesitli 6lgeklendirme ¢oziimleri gibi
Katman-2 ¢oziimleri, 6l¢eklenebilirlik sorunlarm gidermeyi ve islem {icretlerini azaltmay1

amaglamaktadur.

Hisse Kanit1 (PoS) ve diger fikir birligi mekanizmalari, Is Kamti (PoW)’na alternatif

olarak arastirilmis, enerji tikketimini azaltmay1 ve 6l¢eklenebilirligi gelistirmeyi amaglamustir.

Farkli blok zincir aglar1 arasinda sorunsuz iletisim ve varlik transferi saglamak i¢in

capraz zincir protokolleri ve kopriiler gelistirilmektedir.

Dezavantajlar

- Fiyat Dalgalanmasindan Kaynaklanan Dezavantajlar: Kripto para fiyat
dalgalanmasi, Bitcoin, Ethereum ve diger kripto para birimlerinin degerindeki hizh ve
ongoriilemeyen degisiklikleri ifade eder. Kripto para birimlerinin fiyatlar1 kisa bir siire i¢inde,
hatta bazen dakikalar veya saatler icinde olaganiistii sekilde dalgalanabilir. Bu dalgalanma,
piyasa talebi, arz ve talep dengesizlikleri, mevzuat degisiklikleri ve yatirimer duyarlihig gibi
cesitli faktorlerden kaynaklanmaktadir. Kripto para birimindeki dalgalanma, yatirimcilar i¢in
hem bir firsat hem de bir risk dogurabilir. Bir yandan kisa siirede 6nemli kazamimlar elde etme
imkam da saglayabilir. Ote yandan yatirrmcilarin dikkatli olmamast halinde nemli kayiplara da
yol acabilmektedir. Tesla CEO’su Elon Musk’m, Dogecoin hakkinda birkag kez tweet atmasi,
s0z konusu kripto para birimi i¢in artan ilgiye ve piyasa oynakligina katkida bulunmustur.

- Enerji Tiiketiminden Kaynaklanan Dezavantajlar: Kripto para madenciligi yiiksek
isletim sistemleri ve dolayistyla ¢ok fazla enerji gerektirir. Bu durum da gevre iizerinde olumsuz

etkiye sahip olabilmektedir.

- Egitim ve Farkindalik Yoksunlugundan Kaynaklanan Dezavantajlar: Kripto para
ekosistemi daha karmagik hale geldikge, kullanicilar riskler, en iyi uygulamalar ve potansiyel

odiiller konusunda egitmek ¢ok dnemlidir.
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- Birlikte Cahsabilirlik Karmasikhgindan Kaynaklanan Dezavantajlar: Farkli blok
zincirleri arasinda kesintisiz birlikte ¢aligabilirligin saglanmasi teknik olarak karmagsiktir ve

projeler arasinda standardizasyon ve is birligi gerektirir.

- Olgeklenebilirlik Sorunlarindan Kaynaklanan Dezavantajlar: Kripto para
birimleri popiilerlik kazandik¢a, bazi blok zincir aglarinda ¢ok sayida islemin
gerceklestirilmesindeki sinirlamalar nedeniyle ol¢eklenebilirlik sorunlari ortaya ¢ikmaktadir.
Parcalama, katman-2 protokolleri ve gelistirilmis konsensiis mekanizmalari gibi ¢oziimler bu

sorunu ¢ozmeyi amaglamaktadir.

- Gizlilik ve Diizenleme Uyumsuzlugundan Kaynaklanan Dezavantajlar: Kullanici
gizliligi ile mevzuata uygunluk arasinda bir denge kurmak, 6zellikle gizlilik odakli kripto para

birimleri ve platformlar i¢in hala zorlu bir gérev olmaya devam etmektedir.

-Giivenlik Aciklarindan Kaynaklanan Dezavantajlar: Kripto para borsalarmin,
ciizdanlarm ve akilh s6zlesmelerin gilivenligi, saldirilar ve giivenlik agiklar nedeniyle kritik bir
sorun olmaya devam etmektedir. Saldirilar1 ve giivenlik agiklarmi 6nlemek icin saglam siber

glivenlik 6nlemlerinin ve en iyi uygulamalarm saglanmasi ¢ok dnemlidir.

-Diizenleme Yetersizliginden Kaynaklanan Dezavantajlar: Kripto para birimleri,
kara para aklama, dolandiricilik ve yatirnmcilarin korunmasiyla ilgili endiseler nedeniyle cesitli
yargi bolgelerinde diizenleyici zorluklarla kars1 karstya kalmigtir. Ayni1 zamanda yargi bolgeleri
arasinda biiylik farkliliklar bulunmasi, igletmeler ve kullanicilar arasinda belirsizlik
yaratmaktadir. Inovasyon ve tiiketicinin korunmasi arasinda bir denge kurmak, diizenleyiciler

acisindan zorluk olusturmaktadir.

Kripto para birimlerinin kara para aklama, uyusturucu kagakciligit vb... yasa dist
faaliyetlerde kullanilmasi dezavantajlarindan bir digeridir. Yasadis1 faaliyette bulunan kisi yada
gruplarmn platformda faaliyet gosterdigi gerekgesiyle, 21 Kasim 2023’te Binance kurucusu
Changpeng Zhao’nun ABD boélge yargict Richard Jones tarafindan suglu bulunmasi sonucu
Zhao’nun kripto borsasindaki CEO’luk gorevinden istifa etmesi bu duruma 6rmek gosterilebilir
(WEB_79).

Kripto para birimleri herhangi bir merkezi otorite veya hiikiimet tarafindan
diizenlenmemektedir; bu da onlar1 dolandiricilik ve dolandiriciliga karst daha duyarli hale

getirebilir.
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2.4. Kripto Paralarin Degerine Etki Eden Faktorler
Kripto para birimlerinin degerini etkileyebilecek ¢ok fazla faktdr bulunmakla birlikte
dikkate alinmasi gereken bazi temel faktorler su sekildedir:

-Piyasa Talebi ve Arzi: Diger varliklar gibi, kripto para birimleri de arz ve talebin temel
ilkelerine baghdir. Herhangi bir kripto para biriminin arzi smirh kalirken o kripto para birimine
olan talep artarsa, degerin artmasi kaginilmazdir. Tam tersi durumda, talep azaldiginda ya da arz

arttiginda ise degerin diisecegi ongoriilebilir.

-Piyasa Duyarhhi@1 ve Fomo: Kripto para fiyatlari, piyasa duyarliligindan ve yatirimel
psikolojisinden biiyiik dlgiide etkilenmektedir. Olumlu haberler, ortakliklar, yetkili otoriteler
tarafindan saglanan onaylar gibi durumlar yiikselis duygusu yaratarak fiyat artislarma yol
acabilir. Tam tersi durumda ise, olumsuz haberler, yetkili otoriteler tarafindan yapilan
kisitlamalar, bilgisayar korsanligi ve siber saldir1 gibi olaylant yada piyasa c¢okiisleri
kullanicilarda diislis duygusu yaratarak panik satis1 yapmalarma sebep olabilir ve bu durum da
fiyat diisiislerine yol acabilir. Ozetle, kagirma korkusu (FOMO) ve siirii davrams1, spekiilatif
satin alma nedeniyle hizli fiyat artislarina yol acabilir. Benzer sekilde, korku, belirsizlik ve siiphe
panik satis ve fiyat diisiislerini tetikleyebilir.

Diizenleyici Gelismeler: Hiikiimet diizenlemeleri ve politikalar1 kripto para
birimlerinin degerini 6nemli dl¢lide etkileyebilir. Bir {ilke kripto para birimlerinin kullanimini
kisitlayan ya da yasaklayan diizenlemeler uygularsa, bu durum kripto paralarin degerini 6nemli
dlciide olumsuz etkileyebilir. Ote yandan, hiikiimetler ya da finansal kurumlar tarafindan kabul

edilip onaylanmasi gibi olumlu gelismeler de kripto para degerinin artmasina yol agabilir.

Teknolojik Giincellemeler ve Yenilik: Bir kripto para biriminin teknolojisinin
temelindeki biiyiik atilimlar, yiikseltmeler ve yeni 6zellikler degerini olumlu yonde etkileyebilir.
Olgeklenebilirlik, giivenlik ve islevsellikteki iyilestirmeler daha fazla kullanic1 ve yatirimel
cekebilir.

Gerg¢ek Diinya Entegrasyonu: Odeme isleme, havale, tedarik zinciri yonetimi, kimlik
dogrulama ve merkezi olmayan uygulamalar (DApps) gibi ger¢ek diinya uygulamalarma

entegre edilen bir kripto para biriminin benimsenmesi, talebini ve degerini artirabilir.
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Geleneksel Finans ile Entegrasyon: Kripto para birimleri ile bankalar gibi geleneksel
finans kurumlar arasindaki is birlikleri, kripto paralarin geleneksel finansal sistemlere

entegrasyonu giivenilirligi, benimsenmeyi ve talebi artirarak degeri etkileyebilir.

Ekonomik Faktorler: Kripto para fiyatlari enflasyon, faiz oranlar1 ve ekonomik istikrar
dahil olmak tizere makroekonomik egilimlerden etkilenebilir. Ekonomik kargasa yasayan
bolgelerde, bazi bireyler devaliiasyona karsi bir koruma olarak kripto para birimlerine

bagvurabilir.

Medya Etkisi: Medyada yer alan haberler ve sosyal medya platformlarmdaki
tartigmalar, kripto para birimi fiyatlarmi Onemli Olgiide etkileyebilir. Sosyal medya
platformlarindaki haber makaleleri, trendler vb... piyasa duyarlihginda hizli degisimler
yaratabilir. Etkili kaynaklardan gelen olumlu kapsama ve onaylar talebi artirabilir ve fiyatlari
yiikseltebilir.

Piyasa Manipiilasyonu ve Balina Faaliyetleri: Kripto para piyasalari, geleneksel
finansal piyasalara kiyasla nispeten kiiglik boyutlar1 nedeniyle manipiilasyona kars1 hassastr.
Pompalama ve indirme planlari, koordineli ticaret faaliyetleri ve diger manipiilatif uygulamalar
ani fiyat artislarma ve ardindan ¢okmelere yol agabilir. Bununla birlikte genellikle “Balina”
olarak adlandirilan biiyiik kripto para sahipleri, biiylik alim satim emirleri uygulayarak fiyatlari
etkileme yetenegine sahiptir. Bu durum ise kisa vadeli fiyat dalgalanmalarina yol agabilir ve

piyasa duyarliligim etkileyebilir.

Rekabet: Kripto para birimleri rekabetci bir piyasada calisir. Bir kripto para biriminin
basarist ve yenilikleri digerlerinin degerini etkileyebilir. Benzersiz dzelliklere sahip yeni projeler
yatirnmeilarin dikkatini ¢ekebilir ve fonlart diger kripto para birimlerinden s6z konusu yeni

projelere aktarabilir.

Makro Piyasa Egilimleri: Kripto para piyasalari, geleneksel finansal piyasalardaki risk
alma ya da riskten kaginma duygular1 gibi daha genis piyasa egilimlerinden etkilenebilir. Piyasa

belirsizligi zamanlarinda yatirimeilar kripto para birimleri gibi gilivenli limanlar arayabilir.

Piyasa Oynakhg: Kripto para piyasalarmin dogal oynaklig, fiyat hareketlerinin daha
fazla alm ya da satmm tetikledigi, kendi kendini giiclendiren déngiiler yaratabilir. Ornegin;
Kripto para piyasasinda diisiik likidite, daha yiiksek fiyat oynakligina yol agabilir. Biiyiik alig ya

da satis emirleri, likit olmayan piyasalarda 6nemli fiyat dalgalanmalarmma neden olabilir.
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Madencilik ve Ag Giivenligi: Is kamti (PoW) kripto para birimlerinde madencilik
faaliyeti ve ag giivenligi fiyatlan etkileyebilir. Yiiksek madencilik faaliyeti, giiclii ag katilimim

ve giiveni yansitarak fiyatlart olumlu yonde etkileyebilir.

Teknolojik Ortakliklar ve Is Birlikleri: Kripto para projeleri ile teknoloji sirketleri,
yeni baslayanlar, yerlesik sirketler ve endiistri liderleriyle yapilan ig birlikleri ya da kurumlar
arasindaki ortakliklar, bir kripto para biriminin potansiyel kullanim durumlarimni, giivenilirligini

ve benimsenmesini artirabilir ve bu durum da fiyat artiglarina yol agabilir.

Kiiresel Olaylar: Yatirnmcilar alternatif ararken jeopolitik olaylar, ekonomik krizler ve
kiiresel makroekonomik egilimler, kripto para birimleri gibi alternatif varliklara olan talebi,

dolayisiyla kripto para birimlerinin degerini etkileyebilir.

Bilgisayar Korsanh@1 ve Siber Saldirilar: Kripto para borsalarindaki ya da
platformlarindaki giivenlik ihlalleri, saldirilar ve giivenlik agiklari yatirimcilarin giivenini
sarsabilir ve bu da keskin fiyat diisiislerine yol acabilir.

Olgeklenebilirlik ve Ag Tikamkhgr: Olgeklenebilirlik sorunlar ag tikanikligma ve
daha yiiksek islem iicretlerine yol agarak kullanici deneyimini etkileyebilir. Dolayistyla
kullanicilar duruma tepki gosterdikce potansiyel olarak fiyat degisikliklerine yol acabilir.

Teknolojik Giivenlik Ac¢iklari: Bir kripto para biriminin altinda yatan teknolojideki
glivenlik agiklarmmn kesfedilmesi, yatirimeilar agin giivenligi konusunda endise duymasina,

dolayistyla fiyat diistislerine yol agabilir.

Tokenomik ve Dolasimdaki Arz: Enflasyon oram ve jeton yakma gibi faktorler de
dahil olmak {tizere bir kripto para biriminin arzinin yonetilme sekli degerini etkileyebilir.
Kontrollii enflasyon mekanizmalarina sahip kripto para birimleri daha istikrarli fiyat artigt

yasayabilir.

Piyasa Borsalar ve Listeleme: itibarli kripto para borsalarinda listelenmek, bir kripto
para biriminin goriiniirliigiinii ve erisilebilirligini artirarak potansiyel olarak talebin artmasina ve

fiyatlarin deger kazanmasina yol agabilir.
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Gelistirici Etkinligi, itibar1 ve Topluluk Katihmi: Aktif gelisim ve giiclii bir topluluk,
bir kripto para biriminin degerine katkida bulunur. Kendini adamis bir gelistirici ekip yeni
ozellikler ve gelistirmeler sunmakla birlikte, bu durum s6z konusu ekibin itibar1 ve giivenilirligi

ile biitiinlestiginde kripto para biriminin degerini olumlu yonde etkileyebilir.

Piyasa Erisilebilirligi ve Kullanim Kolayhg:: Cesitli platformlar, clizdanlar ve 6deme
yontemleri aracihigiyla satin alinmasi, kullanilmas1 ve saklanmasi kolay kripto para birimleri,
erisim ve kullanim kolayhig1 nedeniyle daha fazla kullaniciyr ¢ekerek talebin artmasma ve
potansiyel olarak daha yiiksek fiyatlara yol agabilir.

CBDC’ler: CBDC’lerin hiikiimetler ve merkez bankalar tarafindan gelistirilmesi ve
benimsenmesi, benzer islevler sunabilecekleri i¢in 6zel kripto para birimlerine olan talebi

etkileyebilir.

Cevresel Faktorler: Belirli is kamti (PoW) kripto para birimlerinin enerji tiiketimiyle

ilgili cevresel kaygilar, piyasa duyarhiligini ve benimsenmesini etkileyebilir.

Egitim Girisimleri ve Sosyal Yardimlar: Kripto para birimleri ve blok zinciri
teknolojisi hakkindaki egitim girigimleri ve sosyal yardim ¢abalari, kripto para birimlerine iligkin

farkindaligs artirarak potansiyel olarak benimsenme ve deger artisin1 saglayabilir.

DeFi’ye Katihm: DeFi ekosisteminin ayrilmaz bir pargast olan kripto para birimleri,
merkezi olmayan finansal hizmet platformu ve uygulamalarmin biiylimesine ve

benimsenmesine bagl olarak fiyat degisiklikleri yasayabilir.

Ag Yiikseltmeleri ve Catallar: Bir kripto para biriminin temelindeki teknolojinin planl
yiikseltmeleri ya da ¢atallar1 piyasada belirsizlige yol agabilir. Bu olaylarm sonucuna bagh
olarak fiyatlarda dalgalanmalar yasanabilir.

Jeton Yardimer Program ve Kullamim Durumlari: Bir kripto para biriminin pratik
kullanim durumlar ve faydasi onun degerini etkileyebilir. Akilli s6zlesmelerin veya smir Stesi
odemelerin etkinlestirilmesi gibi agik ve cesitli kullanim alanlarmna sahip kripto para birimleri
daha fazla talep cekebilir.

Kithk ve Yarllanma Durumlari: Bitcoin gibi sabit veya azalan arza sahip kripto para
birimleri, madenciler i¢in blok 6diiliiniin azaldigi yarilanma (halving) olaylar1 yasar. Kithk

kaynakli bu olay arz ve talep dinamiklerini etkileyebilir.
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Riskten Ka¢inma: Bazi yatirmmcilar kripto para birimlerini geleneksel piyasa risklerine,
ekonomik istikrarsizliga ya da para birimindeki devaliiasyona kars1 bir koruma olarak kullanir.
Buna istinaden geleneksel piyasalar degisken oldugunda kripto para birimlerine olan talep
artabilir.

Uzun Vadeli Yatirnm Egilimleri: "HODLing" (varliklarin uzun vadede tutulmasi) gibi
uzun vadeli yatirim stratejilerine artan ilgi, yatirimeilarm kripto para birimlerini alip “tutmasi”

nedeniyle fiyat egilimlerini etkileyebilir.

Blok zinciri Birlikte Cahsabilirligi: Farkli blok zincirler arasinda birlikte ¢aligabilirligi
kolaylagtiran kripto para birimleri, sorunsuz entegrasyon arayan gelistiricilerin ve kullanicilarin
dikkatini ¢ekebilir. Bu durum da s6z konusu kripto para birimlerine olan talebin dolayisiyla da

degerin artmasina yol agabilir.

Ik Kripto Para Arzlann (ICOs) ve Jeton Satislari: ICO’lar ve jeton satislari,
yatirimeilar yeni jetonlarm potansiyel degeri hakkinda spekiilasyon yaptikea fiyat dalgalanmasi
yaratabilir.

2.5. Kripto Paralarin Tarihsel Gelisimi

Kripto para birimlerinin tarihi, Amerikali bir kriptograf olan David Chaum’un djjital
nakit kavramini tanittig1 1980’lerin baslarma kadar uzanabilir (WEB_80). Ancak ilk kripto para
2009 yila kadar olusturulmamistir. Bundan dolayidir ki giintimiizde, kripto para birimi
denildiginde ilk akla gelen, 2009 yilinda ortaya ¢ikarilan ilk merkezi olmayan dijital para birimi
olan Bitcoin’dir. Satoshi Nakamoto takma adin1 kullanan bir kisi tarafindan olusturuldugu
bilinmektedir. Bununla birlikte Quora’dan elde eldilen bilgiye gére Ripple CTO’lugu gérevini
yiiriiten David Schwartz (JoelKatz takma adl)’m ilk Bitcoin gelistiricisi ve topluluk {iyesi
oldugu goriilmektedir (WEB_81)?!

Bitcoin’in bir para bi¢imi olarak ortaya ¢ikmasi, insanlarin finansal sistemleri algilama
ve onlarla etkilesim kurma seklini degistirmistir. Bitcoin, merkezi olmayan, siirlar1 olmayan ve

yenilik¢i blok zincir teknolojisine dayanan yeni dijital para kavramlarini ortaya ¢ikarmustir.

Bitcoin’in ortaya ¢ikmasindan sonraki yillarda, her biri kendine 6zgii 6zelliklere ve
kullanim alanlarma sahip binlerce bagka kripto para birimi ortaya ¢ikmustir. En popiiler kripto

para birimlerinden bazilar1 Bitcoin, Ethereum, Ripple, Tether ve Litecoin’dir.
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Bitcoin, herhangi bir aractya ihtiyag duymaksizin esler arasi bir elektronik nakit sistemi
olarak tasarlanmistir. Bitcoin’in arkasindaki blok zincir olarak bilinen teknoloji, tiim iglemleri
glivenli, seffaf ve gizliligi koruyabilen bir sekilde kaydeden merkezi olmayan bir defterdir. Bu
teknoloji, herhangi bir merkezi otorite tarafindan kontrol edilemeyen djjital bir para biriminin

olusturulmasina olanak tanur.

Kripto para birimleri, anonim olmalar1 nedeniyle yasa dis1 faaliyetlerde kullanilmalari,
oynakliklar ve diizenleme eksiklikleri dahil olmak {izere birgok zorlukla kars1 karstya kalmistr.
Buna ragmen, birg¢ok isletme ve bireysel kullanicinin kripto para birimlerini bir 6deme sekli
olarak kabul etmesiyle, genel kabul gormeye devam etmektedir. Bunun nedeni ise, kripto para
birimlerinin geleneksel finansal sistemleri bozup bireylere daha fazla finansal 6zgiirliikk saglamis
olmasidir. Bundan dolay1 bir¢ok iilke kimlik dogrulama, tedarik zinciri yonetimi ve oylama
sistemleri de dahil olmak {izere ¢esitli uygulamalar i¢in blok zincir teknolojisinin potansiyelini

aragtirmaktadir. Kronolojik siralamaya gore kripto para birimlerinin tarihine genel bir bakis:

Oncii Cahsmalar
1980’ler: Kriptografik para ve dijital para birimi fikri arastirmacilar ve bilgisayar bilimcileri
tarafindan tartigtlmistir. Dikkate deger bir 6rnek, David Chaum'un elektronik islemlerde gizliligi

saglamay1 amaclayan "eCash" kavranmudir.

1992 - Sifrepunklar ve TIk Cabalar: Cevrimici islemlerde gizliligi ve giivenligi saglamak
amaciyla “kriptografi” kullanmakla ilgilenen gizlilik savunucularim, kriptograflari ve teknoloji
meraklilarini bir araya getiren “cypherpunk hareketi” ortaya ¢ikmistir (WEB_82).

1998: Wei Dai, olusturma ve islemleri kontrol etmek i¢in kriptografiyi kullanan bir dijital para

sistemi konsepti kavrami olan "b-money" 1 tamitmuistir.

1998: Bilgisayar bilimcisi Nick Szabo, yeni birimler olusturmak i¢in hesaplamali ig kanitini
kullanan, merkezi olmayan bir dijital para sistemi olan "bit gold" u tamtmustir.

Bitcoin’in Dogusu
2008: Satoshi Nakamoto tarafindan "Bitcoin: Esler Arasi Elektronik Nakit Sistemi" baslikli
Bitcoin teknik incelemesi” yaymlanmistir. Bu yayinda, blockchain defterine dayali merkezi

olmayan bir djjital para birimi kavran tanitilmustir.
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2009: 3 Ocak'ta, Nakamoto’nun Bitcoin blok zincirinin “Blok 0” olarak da bilinen “Genesis
blogunu” nu ¢ikarmastyla “Bitcoin ag1” yayma girmistir. Bu, ilk kripto para birimi olan Bitcoin

(BTC) aginin olusturulmasina isaret etmistir.

Altcoinlerin ve Yeniliklerin Yayginlasmasi
2011: Alternatif kripto para birimleri ya da diger adiyla “altcoinler” ortaya ¢ikmaya baslamstir.
“Namecoin”, alan adi1 kaydim merkeziyetsiz hale getirmeyi amaglayan ilk altcoin olarak

tanitilmagtir.
2011: Scrypt algoritmasini kullanan Litecoin Charlie Lee tarafindan olugturulmustur.

2013: Ripple (XRP), “Ripple Protokolii Konsensiis Algoritmasi (RPCA)” olarak bilinen, is

kanit1 ve hisse kanitindan farkli olan yeni bir fikir birligi mekanizmasi tanitmugtir.

2013: Vitalik Buterin, akilli s6zlesmelere ve merkezi olmayan uygulamalara (DApps) olanak
tantyan bir blok zincir platformu olan “Ethereum” fikrini ortaya atmustir.

2015: Ethereum’un gelisimi, projenin gelisimini finanse etmek i¢in basarili bir “toplu satis” (ilk

para teklifi veya ICO) ile sonuglanmustir.

2017: Kripto para piyasasi, Bitcoin’in tiim zamanlarin en yiiksek fiyatina ulasmasi ve bir¢cok
yeni projenin ICO’lar baglatmastyla biiyiik bir boga kosusu yagamustir.

2020’ler — Devam Eden Biiyiime ve Evrim
- Kripto para birimleri, sirketler, finans kurumlar1 ve hiikiimetlerin blok zincir teknolojisini

kesfetmesiyle daha fazla benimsenmeye baglamustir.
- “DeFi” ve “NFT” lerin biiytimesi, kripto para birimi alaninda yeniliklere yol agmustir.

2021: Tesla gibi sirketlerin Bitcoin'i bir 6deme sekli olarak kabul ettiklerini duyurmastyla kripto
para birimleri genel ilgi ve benimsenme kazanmustir. Bununla birlikte Bitcoin madenciliginde

enerji tilkketimine iliskin endiseler de 6ne ¢ikmustir.

2021: DeFi sektorii, blok zincir platformlarinda borg verme, bor¢lanma, likidite madenciligi ve

DEXler gibi cesitli finansal hizmetler sunarak genislemeye devam etmistir.

2021: NFT piyasasin, dijital sanat, koleksiyonlar ve diger benzersiz varliklarin tokenize edilip

blok zincir platformlarinda satilmasiyla birlikte popiilaritesi artmistir.



36

2021: Ulkeler ve merkez bankalar, kendi ulusal para birimlerinin dijital versiyonlar1 olan

CBDC’ler fikrini kesfetmeye baglamuistir.

2022: Bitcoin i¢in ikinci katman ¢6ziimii olan Lightning Network, 2022'de diiglim sayisinin
%50’nin iizerinde artmastyla énemli bir bilyiime kaydetmistir.

2023: Aralik 2020°de ABD Menkul Kiymetler ve Borsa Komisyonu (SEC) tarafindan Ripple’a
kars1 agilan dava, Temmuz 2023 te yargi¢ Analisa Torres tarafindan XRP’nin bir menkul kiymet
olmadigma karar vermesi ve Ripple’in galibiyetiyle son bulmustur.

2024: Ocak 2024'te ABD Menkul Kiymetler ve Borsa Komisyonu (SEC), birden fazla
spot Bitcoin ETF bagvurusunu onaylamistir. Temmuz 2024'te ise Ethereum ETF'leri
onaylanarak borsalarda islem gérmeye baslamistir. S6z konusu diizenleyici gelismeler,
kurumsal yatirnmcilarin kripto varlik piyasasina erisimini kolaylagtirmis ve piyasa

likiditesinin artmasina katki saglamistir.

2024: Kasim 2024 te gerceklestirilen ABD Bagkanlik se¢imlerini kazanan Donald Trump,
kripto varliklar konusunda olumlu bir tutum sergileyerek sektore yonelik destekleyici
aciklamalarda bulunmustur. Trump yonetiminin "Ulusal Bitcoin Rezervi" olusturma
plant ve kripto varlik ekosistemine yonelik diizenleyici politikalari, piyasalarda giiven
ortamin1 pekistirmistir. Bu gelismeler, yatirnmci duyarliligini artirarak Aralik 2024
itibariyle Bitcoin’in rekor seviyelere ulagsmasina ve XRP gibi bazit ABD merkezli kripto

paralarin destek seviyelerinin gliglenmesine katkida bulunmustur.

2024: Aralik 2024'te Ripple, New York Finansal Hizmetler Departmani’ndan (NYDEFS)
RLUSD adli, ABD dolar1 ile desteklenen stablecoin i¢in diizenleyici onay almigtir. S6z
konusu gelisme, XRP ekosisteminin geniglemesine ve kullanim alanlarinin

cesitlenmesine katki saglama potansiyeline sahip olma niteligindedir.

2.6. Ticaret ve Finans Sektorlerindeki Dijital Doniisiim: Kripto Paralar

Ticaret ve finans sektorlerindeki dijital doniistim, ticari operasyonlarmn ve finansal
hizmetlerin ¢esitli yonlerini optimize etmek, gelistirmek ve daha ¢agdas hale getirmek icin dijital
teknolojilerin ve yenilik¢i ¢dziimlerin stratejik entegrasyonunu kapsamaktadir. Devam eden bu
stireg, geleneksel uygulamalart yeniden sekillendirip; verimliligi, seffafligi ve erisilebilirligi

tesvik etmektedir.
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Giderek dijitallesen diinyada ticaret ve finans sektorlerinde rekabetci kalabilmek icin
yapay zeka is birligiyle birlikte blok zincir teknolojisinden yararlanmak gerektigi kagmnilmaz bir
gercektir. Blok zincir, merkezi olmayan ve seffaf bir defter saglayarak ticaret ve finansta devrim
yaratmaktadir. Giivenli ve sabote edilmeye kars1 dayanikli kayit tutmak, iglemlere olan giiveni
kolaylagtirmak ve dolandiricilifi azaltmak i¢in kullanilmaktadir. Uygulamalar arasinda akilli
sozlesmeler, tedarik zinciri yonetimi ve dijital para birimleri bulunmaktadir. Dijital 6deme
¢oziimleri ve finansal teknoloji (FinTech) sirketlerinin yiikselisi, islemlerin yiiriitiilme seklini
degistirmistir. Hiz, kolaylik ve erisilebilirlik sunan mobil clizdanlar, temassiz 6demeler, esler

arast transferler ve dijital bankacilik hizmetleri yaygin hale gelmistir.

Bitcoin ve Stabilcoin’ler gibi kripto para birimleri de dahil olmak iizere dijital para
birimlerinin yiikselisi, geleneksel fiat para birimlerine alternatiftir. Dijital para birimleri smir

otesi iglemleri kolaylastirip daha yiiksek verimlilik ve daha diisiik islem maliyetleri sunmaktadir.

Dijital ticaret ¢oziimleri, igletmelerin kiiresel ticaret yapma bigimini degistirmistir.

Dijital ticaret platformlart siiregleri ve sinir 6tesi islemleri kolaylastirmaktadir.

Yapay zeka (Al) ve makine 6grenimi (ML), tahmine dayali analitik, kredi puanlamas,
dolandiricilik tespiti ve miisteri hizmetleri igin ticaret ve finans alaninda uygulanmaktadir. Bu
teknolojiler karar verme siireclerini iyilestirir, risk yonetimini gelistirir ve kisisellestirilmis

finansal hizmetler sunar.

Biiyiik veri analitigi, kuruluslarin anlamli iggdriiler elde etmek i¢in genis veri kiimelerini
islemesine ve analiz etmesine olanak tanir. Finans alaninda risk degerlemesi, miisteri profili
olusturma, dolandiricilif1 6nleme ve pazar trendi analizi i¢in kullanilir. Bu baglamda yapay zeka

algoritmalarimdan biiyiik dl¢lide yararlanilabilinmektedir.

Diizenleyici kurumlar, diizenleyici siiregleri modernize etmek, gozetimi gelistirmek ve
finans sektdriinde uyumlulugu saglamak icin dijital teknolojileri benimsemektedir. Ozellikle
finans sektorli karmasik ve stirekli gelisen diizenleyici ortamlarla kars1 karstyadir. Bu durum
regiilasyonlar baglaminda ozellestirilen teknolojilerin ortaya ¢ikarilmasina neden olmustur ve
Regiilasyon Teknolojileri (RegTech) ¢oziimleri uyumluluk siireglerini kolaylastirmayi, riskleri
azaltmay1 ve diizenleyici raporlamayi gelistirmeyi amaglamaktadir (WEB_83).
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Kripto para birimleri, ticaret ve finans sektorlerinin dijitallesmesinde 6nemli bir rol
oynamaktadir. Bu konuyu biraz daha agarak, konuyla ilgili birka¢ piif noktaya deginmek
gerekirse:

- Dijital ve Smmr Otesi Islemler: Blok zincir teknolojisi {izerine insa edilen kripto para
birimleri, hizli ve giivenli dijital islemlere olanak tanir. Geleneksel bankacilik sistemlerine gore
daha hizli ve potansiyel olarak daha uygun maliyetli bir alternatif saglayarak smir Gtesi
odemeleri kolaylastirip, aracilara olan ihtiyaci azaltmaktadir. Bu durum, 6zellikle islem hizinin

ve maliyet verimliliginin ¢ok 6nemli oldugu uluslararasi ticarette gecerlidir.

Ticaret ve finans sektorlerinde dijitallesme baglaminda dijital ve sinir 6tesi islemler,
dijital yontem ve teknolojiler kullanilarak elektronik deger aligverisini veya finansal faaliyetlerin
tamamlanmasi ifade etmektedir. Bu, elektronik cihazlar, ¢evrimigi platformlar ve dijital
finansal araglar araciligiyla kolaylastirilan genis bir faaliyet yelpazesini kapsar. Dijital ve sinir

otesi islemlere maddeler halinde kisaca deginmek gerekirse;

- Finansin djjitallesmesi, c¢evrimigi bankacilik hizmetlerinin ve mobil finans
uygulamalarmm kullanimin1  kapsar. Kullanicilar bu dijital platformlar araciligryla fon
transferleri, fatura 6demeleri ve yatirim faaliyetleri dahil olmak tizere ¢esitli finansal islemleri

gerceklestirebilmektedir.

- Kredi kartlari, banka kartlar1, banka transferleri, ¢evrimici havale hizmetleri, dijital
ciizdanlar ve kripto para birimleri dahil olmak iizere cesitli 6deme yontemlerini kapsar. Kullanici
tercihlerine, giivenlik hususlarina ve iglemin niteligine gore farkli 6deme araglar kullanilir.
Yakm Alan Iletisimi (NFC) ve QR kodlar gibi temassiz deme yontemleri de, deme cihazlari
ve terminaller arasinda fiziksel temasa gerek kalmadan giivenli ve kullamsh dijital iglemlere

olanak saglar.

- Para birimi, varlik ya da verilere iligskin degerin elektronik araclarla transferini igerir.

Bu da dijital olarak gerceklestirilen 6demeleri ve transferleri icerebilir.

- Oncelikle bilgisayarlar, akilli telefonlar, tabletler ve diger bagh cihazlar gibi elektronik
cihazlar aracihigiyla gerceklesir. Cevrimici platformlar, web siteleri ve mobil uygulamalar bu

islemlerin gerceklestigi ortamlar olarak hizmet vermektedir.

- E-ticaret platformlart dijital ve sinir 6tesi ddemeleri kolaylastirir ve ticaretin kiiresel

genislemesine katkida bulunur.
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Smir Stesi ddemelere yonelik dijital platformlarin diizenleyici standartlara uymasi
gerekir. Kara para aklamanin 6nlenmesi (AML) ve miisterinizi tantyin (K'YC) gerekliliklerine

uyum, islemlerin mesrulugunu ve giivenligini saglamak i¢in ¢ok dnemlidir.

Dijitallesme, sinir 6tesi islemleri dolandiriciliktan ve yetkisiz erisimden korumak i¢in
gliclii giivenlik 6nlemlerinin uygulanmasini vurgular. Sifreleme ve giivenli kimlik dogrulama
yontemleri yaygin olarak kullamilmaktadir.

Genel olarak dijitallesme, smir o&tesi 0demelerin  hizinda, verimliliginde ve
erisilebilirliginde 6nemli gelismeler saglayarak uluslararasi finansal islemleri daha sorunsuz ve
kapsayict hale getirmistir. Dijital 6deme altyapisiin gelisimi, smr 6tesi finans ortamini

sekillendirmeye devam etmektedir.

- Ticaret Finansmam icin Blok Zinciri Kullanimi: Kripto para birimlerinin
temelindeki teknoloji olan blok zincir, ticaret finansmani uygulamalart i¢in kullanilmaktadir.
Blok zincir iizerindeki akilli sozlesmeler, ticari anlagmalarin sartlarin1 otomatiklestirip
uygulayabilmekte, evrak islerini ve dolandiricilik riskini azaltabilmektedir. Ornegin; dis ticarette
kullanilan mal mukabili, vesaik mukabili, akreditif gibi 6deme yontemlerine benzer sekilde,
odemelerin hizlandirilmasi ya da alindiktan sonra mallarin serbest birakilmasi gibi 6nceden
tanimlanmig kosullar yerine getirildiginde belirli eylemlerin yiiriitiilmesini otomatiklestirip
uygulamaktadir. Blok zincir teknolojisinin ticaret finansmani agisindan diger 6nemli faydalarina

kisaca g6z atmak gerekirse;

-Ticaret finansmani geleneksel olarak akreditifler, konsimentolar ve faturalar dahil
olmak {izere 6nemli miktarda kagit dokiimantasyonu icerir. Blok zincir, bu belgelerin
dijitallestirilmesine ve giivenli bir sekilde saklanmasina olanak tantyarak kayip, sahtekarlik ve
gecikme riskini azaltir. Bilgiler bir blok zincirine kaydedildiginde degistirilemez ve sabote
edilmeye kars1 dayanikli hale gelir. Bu 6zellik, ticaret finansmani verilerinin biitiinliigiinii artirir

ve net, degistirilemez bir islem gegmisi saglar.

-Blok zincir, tedarik zinciri ve ticaret finansmam siireclerine ugtan uca goriintirliik
saglar. Alicilar, saticilar, bankalar ve lojistik saglayicilar da dahil olmak iizere bir isleme dahil
olan tiim taraflar, paylasilan, senkronize bir deftere erisim saglayarak bilgi asimetrisini azaltip is

birligini gelistirebilmektedir.
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-Blok zincirin seffaflik ve izlenebilirlik 6zellikleri, ticaret finansmani islemlerindeki
dolandiricilik, hatalar ve tutarsizliklarla ilgili risklerin azaltilmasma yardimci olmaktadir. Bu,
ozellikle taraflarin farkli yargi bolgelerinde bulunabilecegi uluslararas ticarette oldukga
onemlidir. Bununla birlikte blok zincir iizerindeki akilli sdzlesmeler uyumluluk siireglerini
otomatiklestirerek islemlerin ilgili diizenleyici gerekliliklere uymasm saglayabilir. Bu,
belgelerin dogrulugunun onaylanmasini ve uluslararasi ticaret kanunlarma uygunlugun

saglanmasini igerebilir.

-Blok zincir teknolojisi, ticaret finansmani siireglerini diizene sokarak manuel
dogrulama ve mutabakat ihtiyacini azaltabilir. Bu, islemsel verimlilige, maliyet tasarrufuna ve

daha hizl1 6deme siirelerine yol agabilir.

-Blok zincir daha baglantili ve birlikte ¢aligabilir bir kiiresel ticaret agim tesvik eder.
Ticaret finansmaninda yer alan taraflar ortak bir platformda etkilesime girerek fireyi azaltip

verimliligi artirabilmektedir.

Ticaret finansmam ekosistemindeki katihmcilart bir araya getirmek icin ¢esitli blok
zincir tabanli platformlar ve konsorsiyumlar kurulmustur. Bu platformlar standartlastirilmig
stirecler olusturmays, is birligini gelistirmeyi ve ticaret finansmant islemlerindeki anlasmazliklar

azaltmay1 amaglamaktadir.

Blok zincirin ticaret finansmaninda uygulanmasi, sektérde uzun siiredir devam eden
zorluklara ¢oziimler sunan doniistiirlici bir gilic olarak goriilmektedir. Benimseme devam
ederken, endiistriyel anlamda daha genis uygulamay1 kolaylastirmak i¢in standardizasyon,
birlikte ¢alisabilirlik ve diizenleyici hususlara yonelik ¢aba sarf edilmektedir.

- DeFi: Ticaret ve finans sektorlerinde dijitallesme baglaminda siklikla DeFi olarak
anilan Merkezi Olmayan Finans, geleneksel finansal hizmetleri merkezi olmayan bir sekilde
yeniden olusturmak ve yenilemek (doniistiirmek) i¢in blok zincir ve kripto para birimi
teknolojilerinin kullamlmasim ifade eder. DeFi, bankalar ve diger finansal kurumlar gibi
geleneksel aracilara giivenmeksizin, onlara olan ihtiyaci ortadan kaldirmay1 amaglar ve bunun
yerine finansal iglemleri otomatiklestirmek ve kolaylastirmak icin akilli s6zlesmelere ve blok
zincir protokollerine giivenmektedir. Bor¢lanma, bor¢ verme, ticaret ve diger finansal hizmetleri

sunmaktadir. DeFi’in konuyla ilgili ayrintilarini biraz daha genisletecek olursak;
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- Finansal varliklarin ve islemlerin kontroliiniin ve sahipliginin katihmcilardan olusan
bir ag boyunca dagitildigi, oncelikle blok zincir platformlart olmak iizere merkezi olmayan

aglarda caligir. Bu, merkezi kurumlara dayanan geleneksel finansla ¢elismektedir.

- Finansal iglemlerin seffafligini, giivenligini ve izlenebilirligini saglamak i¢in dagitilmis
ve degismez bir defter olan blok zincir teknolojisinden yararlanir. Blok zincir, dnceden
tanimlanmg kurallara sahip, sozlesme sartlarmm dogrudan koda yazildigi, kendi kendini

yiirliten anlagmalarimn (akilli s6zlesmelerin) olugturulmasina olanak tanr.

- Akill sézlesmeler DeFi’in 6nemli bir 6zelligidir. Bu programlanabilir sdzlesmeler,
onceden tammlanmis kosullar yerine getirildiginde bir sdzlesmenin sartlarini otomatik olarak
yiriitiir ve uygular. DeFi’ta akilli sozlesmeler, giivenilir olmayan islemleri kolaylastirmakla
birlikte geleneksel finansal aracilarin yerini alabilir, manuel miidahale ihtiyacini azaltarak cesitli

finansal islevleri otomatiklestirebilir.

- Aracilara ihtiya¢ duymadan esler arasi iglemleri tesvik eder. Kullanicilar, merkezi bir
otoriteye bagli kalmadan finansal varliklar ile bor¢ verme, bor¢ alma, ticaret yapma veya yatirim

yapma iglemlerini gerceklestirmek i¢in akilli sozlesmelerle dogrudan etkilesime girebilir.

- DeFi platformlar1 merkezi olmayan bor¢ verme ve bor¢ almayr miimkiin kilar.
Kullanicilar, akilli sézlesmeler aracilifiyla giivenilir ve otomatik bir sekilde teminat saglayarak

faiz kazanmak ya da varliklar1 6diing almak i¢in kripto para birimi varliklarim 6diing verebilir.

- Kullanicilarin merkezi bir borsaya ihtiyag duymadan dogrudan birbirleriyle kripto para
ticareti yapabilecekleri merkezi olmayan borsalar kapsar. DEX’lar blok zincir aglar iizerinde

calisir ve ticareti kolaylastirmak icin akilli sozlesmeler kullanir.

- Stabilcoin’ler, genellikle ABD Dolart gibi itibari bir para birimi olan istikrarlt bir
varligin degerine sabitlenmis kripto para birimleridir. DeFi platformlari, istikrar saglamak ve

bir¢ok kripto para birimiyle iligkili oynakligi 6nlemek i¢in siklikla Stabilcoin’leri kullanir.

- Otomatik Piyasa Yapict (AMM)’lar, DeFi platformlarinda varliklarm degisimini
kolaylastiran algoritmalardir. Likidite havuzlarim ve otomatik fiyatlandirma mekanizmalarini
kullanarak ¢aligir. Ayn1 zamanda kullanicilarin geleneksel emir defterine giivenmeden ticaret

yapmalaria olanak tanirlar.
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- Ticaret ve finans sektorlerindeki dijitallesme baglaminda, varliklarin jetonlagtiriimasi,
gercek diinyadaki bir varligin miilkiyetini veya haklarim bir blok zincir tizerinde dijital jetonlar
olarak temsil etme siirecini ifade eder. DeFi bu yenilik¢i yaklasima, bu yenilik¢i yaklasim da
geleneksel olarak likit olmayan varliklarin parcalara ayrilmasina, aktarilabilirligine ve potansiyel
olarak artan likiditesine olanak tanur.

- DeFi platformlarmin ¢ogu, kullanicilarin platformun karar alma siirecine katilmasina
izin veren yonetisim jetonlar: yaymnlar. Jeton sahipleri, merkezi olmayan protokollerin

gelistirilmesi ve yonetimi ile ilgili tekliflere oy verebilir.

- DeFi platformlart genellikle internet baglantist olan herkes tarafindan erisilebilir olup,
geleneksel bankacilik altyapisina erisimi olmayanlar da dahil olmak {izere diinyanin dort bir

yanindaki bireylere finansal hizmetler sunar.

DeFi yenilikgi ¢oziimler sunarken, akilli sézlesmelerdeki giivenlik agiklari, diizenleyici
belirsizlikler ve agiklardan yararlanma ya da hacklenme potansiyeli gibi zorluklar ve riskleri de
beraberinde getirir. Bununla birlikte finansal hizmetlere daha kapsayici, agik ve otomatik bir
yaklagim sunarak finans sektoriinde bir paradigma degisimini temsil eder. Ancak hizh biiylimesi
ve evrimi, aym1 zamanda mevzuat, giivenlik ve dlgeklenebilirlik sorunlarinin da dikkatli bir

sekilde degerlendirilmesini gerektirir.

Blok Zinciri’nin Cesitli Endiistrilere Potansiyel Etkisi (Gelecek Ongoriileri)

Kripto para birimleri her gecen giin ana akim finansal sistemlere ve kurumlara daha fazla
entegre hale gelmektedir. Boylelikle dzellikle gelismekte olan bolgelerde, bankaciligi olmayan
ve banka yetersizligi olan niifuslar i¢in finansal hizmetlere erisim saglayabilmekle birlikte s6z
konusu bolgelere smir 6tesi havale gondermek igin daha verimli ve uygun maliyetli bir yol
sunabilir. Dolayisiyla biiytik sirketler, finansal kurumlar ve hiikiimetler, blok zincir teknolojisini
operasyonlarina dahil etmenin yollarmi arastirmaktadir. Hiikiimetler ve merkez bankalari,
geleneksel itibari para birimlerine dijital alternatifler olarak merkez bankasi dijital para

birimlerini (CBDC’ler) aktif olarak arastirmakta ve pilot uygulamalar yapmaktadir.

Diinya genelindeki giincel haberler dikkate alindiginda, DeFi ekosisteminin, aracilar
olmadan cesitli finansal hizmetler sunarak biiylimeye devam etmesi beklenmektedir. Borg
verme, bor¢ alma, merkezi olmayan borsalar ve likidite madenciligi (yield farming) alanindaki
yeniliklerin devam etmesi muhtemel goriinmektedir. Ciinkii DeFi protokolleri, finansal

hizmetleri demokratiklestirmeyi amaglar, kredi verme, bor¢lanma, likidite madenciligi ve
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aracilar olmadan ticarete erigim saglar. Bu baglamda DeFi, geleneksel bankacilik sektoriinii

yeniden sekillendirebilme potansiyeline sahiptir.

NFT ler biiyiik bir popiilerlik kazanmustir ve uygulamalari sanatin 6tesine gecerek oyun,
miizik, koleksiyonlar ve daha fazlasim icerecek sekilde geniglemistir. NFT ler, oyuncularin
benzersiz oyun i¢i 0gelere, dijital sanat eserlerine, miizige ve koleksiyonlara sahip olmalarimi
saglayarak oyun ve eglence endiistrilerinde devrim yaratmaktadir. NFT ler, igerik olusturuculara
ve sanatcilara dijital icerikten para kazanma seklini degistirerek dijital eserleri satma ve sahipligi
koruma olanag: saglar. Aym zamanda blok zincir, fiziksel sanat eserlerinin ve koleksiyon
parcalarinin kaynagini giivence altina alarak sahtecilik riskini azaltir ve alicilar ile saticilar

arasindaki giiveni artirir. NFT pazarinin daha da gelisip cesitlenmesi beklenmektedir.

Birlikte caligabilirlik ¢oziimleri giderek daha onemli hale gelecek ve farkli blok
zincirlerin sorunsuz bir sekilde iletisim kurmasini ve veri paylagsmasim saglayacaktir. Capraz

zincir platformlart ve kopriiler bu birlikte calisabilirligi kolaylastiracaktir.

Merkezi olmayan kimlik ¢oziimleri, bireylere kisisel verileri tizerinde daha fazla kontrol
saglama ve merkezi kimlik saglayicilarina olan bagimlilig1 azaltma konusunda yardimei olabilir.
Ek olarak, devlet hizmetlerine erisimi basitlestirebilir ve kisisel verileri giivence altina alabilir.
Bununla birlikte blok zincir tabanli oylama sistemleri secimlerde seffafligi, giivenligi ve

erisilebilirligi artirarak dolandiricilik riskini azaltabilir.

Kripto para madenciliginin ¢evresel etkisi endiseleri artirmistir. Enerji agisindan daha
verimli konsensiis mekanizmalarina gegis ve yenilenebilir enetji kaynaklarmin kullanilmasi gibi
cozlimler arastirilmaktadir. Bununla birlikte blok zincir teknolojisi, karbon emisyonlarimi
izlemek ve dogrulamak, cesitli sektorlerde siirdiiriilebilirligi ve hesap verebilirligi tesvik etmek

amaciyla kullanilabilir.

Blok zincir teknolojisi, tedarik zincirindeki her adimin degismez bir kaydim saglayarak,
dolandiricilig ve sahteciligi azaltarak tedarik zinciri seffafligim artirabilir. Bununla birlikte blok
zincir, tirlinlerin kdkenini ve gegmisini izleyerek tiiketicilerin satin alimlarmin arkasmdaki asil

nedeni ve etik uygulamalarin dogrulanmasina olanak tanur.

Blok zincir, saglik hizmeti saglayicilart arasinda tibbi kayitlarin giivenli ve izlenebilir

sekilde paylasilmasini saglayarak hasta verilerinin giivenligini ve gizliligini artirabilir. Ek olarak,
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aragtrmanin biitiinliigiinii saglayarak klinik deney verilerinin yonetilmesi ve dogrulanmasi

stirecini kolaylastirip giivence altina alabilir.

Blok zincir miilk sahipligi kayitlarini basitlestirebilir, evrak islerini azaltabilir ve hileli
islemleri en aza indirgeyebilir. Bunun yani sira, gayrimenkul varliklarmnin jetonlastirilmast,
bireylerin varhigin tamamini satin almadan miilklere yatirim yapmasina olanak tantyarak kismi

miilkiyetin yolunu agmis olur.

2.7. Kripto Para ve Fintech
Kripto paralar, kullanicilarin geleneksel finans kurumlarmma giivenmeden, internet
iizerinden 6deme gonderip almalarim saglayan bir elektronik nakit bigimi olarak hizmet

etmektedir.

Kripto paralar finans ve teknoloji diinyasinda ¢igir agan bir yeniligi temsil etmektedir.
Paranin gelecegi, merkez bankalarinin rolii ve finansal sistemleri yeniden sekillendirme
potansiyeli hakkinda tartigmalara yol agmistir. Bununla birlikte, kripto paralarm nispeten yeni
bir teknoloji oldugunu ve devam eden gelismelere, diizenleyici degisikliklere ve piyasa

dinamiklerine tabi oldugunu kabul etmek énemli bir husustur.

Kripto para birimleri ve Fintech, her iki kavram da finans sektoriindeki yenilikgi
gelismeleri temsil etmesinden dolay1 birbirine ¢ok yakindir. Fintech, finansal hizmetleri
gelistirmek ve kolaylastirmak i¢in tasarlanmis ¢ok ¢esitli teknolojik ¢oziimleri kapsarken, kripto

para birimleri deger aktarmanin ve islemlerin yiiriitiilmesinin yeni bir yolunu sunmaktadir.

Kripto para birimleri, geleneksel 6deme sistemlerine kiyasla genellikle daha hizli ve
daha diisiik maliyetlerle, kiiresel olarak fon transferi i¢in yeni yontemler sunar. Fintech sirketleri,
daha verimli smir Otesi 6deme c¢Oziimleri saglamak igin kripto para birimlerini entegre

etmektedir.

Fintech, geleneksel para birimlerini yonetmek icin dijital clizdanlar1 popiiler hale
getirmistir. Kripto para birimleri bu konsepti genisleterek kullanicilarin dijital varliklart

ciizdanlarda giivenli bir sekilde saklamasina ve yonetmesine olanak tanimistir.

Kripto para birimleri, aracilart ve islem iicretlerini azaltarak smr Otesi havaleleri
basitlestirebilir. Fintech platformlari, daha uygun maliyetli havale hizmetleri saglamak i¢in

kripto para birimlerinden yararlanabilir.
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Cogu kripto para biriminin temelindeki teknoloji olan blok zincirinin Fintech’te genis
uygulamalar1 vardir. Kimlik dogrulama, tedarik zinciri yonetimi ve varlik tokenizasyonu gibi

alanlarda seffafligy, giivenligi ve verimliligi artirabilmektedir.

Kripto para birimleri ile Fintech’in kesigimi, diizenleyici karmagikliklari da beraberinde
getirir. Kripto para birimleriyle ¢alisan Fintech sirketlerinin uyumlulugu saglamak icin gelisen

diizenlemelere uyum saglamasi gerekir.

Her iki alan da hizli inovasyonla karakterize edilir. Fintech ve kripto para projeleri

arasindaki is birligi, yeni finansal iirlin ve hizmetlere yol acabilir.

Kripto para birimleri ve Fintech, finansal hizmetleri yetersiz hizmet alan niifuslara

yayma, onlarm bankacilik ve 6deme ¢oziimlerine erismelerini saglama potansiyeline sahiptir.

Hem Fintech hem de kripto para birimleri hassas finansal veriler igerir. Kripto para
birimlerinin entegrasyonu, kullanici bilgilerini korumak, dolandiriciligr ve giivenlik ihlallerini

onlemek i¢in saglam siber giivenlik dnlemleri almay1 gerektirir.

CBDC’ler, Fintech alt yapis1 igerisindeki geleneksel fiat ve kripto para birimlerinin bir
birlesimini temsil etmektedir. Fiat para birimi gibi geleneksel varliklarin degerine sabitlenmis
kripto para birimleri olan Stabilcoin’ler, fiyat istikrart nedeniyle Fintech uygulamalarinda
popiilerlik kazanmigtir. CBDC’ler ve Stabilcoin’ler arasindaki temel farkliliklardan baglicalarini
siralamak gerekirse su sekildedir:

- CBDC’ler izinli (6zel) blok zincirleri kullanirken, Stabilcoin’ler tescil gerektirmeyen,

acik kaynakly, izinsiz (genel) blok zincirleri kullanr.

- CBDC’ler hala teorik olarak kabul edilirken, Stabilcoin’ler ABD ve Avrupa’da daha

yaygin sekilde yasal siniflandirma gérmektedir.

- CBDC’lerin bir merkez bankasi tarafindan ihra¢ edilip yonetilmesi gerekirken,
Stabilcoin’ler hem banka dist kuruluslar hem de denetime bagli bankalar tarafindan ihrag edilip
yoOnetilebilmektedir.

- CBDC’lerin her ne kadar smur 6tesi kullanilsa da daha ¢ok bolgeye 6zgii olup, oncelikli
kullanim alanm1 yurt igidir. Stabilcoin’ler ise diinyanin her yerinde satin almp

kullanilabilmektedir.
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- CBDC’ler yiiksek olasikla yetkili aracilar tarafindan yonlendirilen 6zel bir clizdanda
saklanmak durumunda kalirken, Stabilcoin’ler alim satimi yapilan para birimini destekleyen

herhangi bir ciizdanda saklanabilmektedir (WEB_84).

Kripto para birimleri, hiz ve maliyet verimliliine, yiiksek erisilebilirlige sahip olmasi
ve doviz doniistiirme ihtiyacini azaltmasi nedeniyle bireyler, isletmeler ve hatta hiikiimetler igin
daha verimli olmakla birlikte Fintech’in attig1 adimlardan biri olan sinir &tesi islemleri 6nemli
Olciide etkilemektedir. Baz1 Fintech sirketleri, daha hizli ve daha ucuz sinir 6tesi 6deme
cozlimleri saglamak i¢in kripto para birimlerini entegre etmistir. Kraken, Gemini, FalconX,

Coinbase, Blockchain.com kripto fintech sirketlerinden bazilaridir (WEB_85).

Kripto para birimleri ve Fintech arasindaki is birliginin gelismeye devam etmesi ve
yenilik¢i finansal ¢oziimler ve hizmetlere yol agmast muhtemeldir. Bununla birlikte bu is
birliginin tam olarak gelisebilmesi i¢in diizenleyici belirsizlik ve teknolojik entegrasyon gibi
zorluklarin ele alinmasi gerekir. S6z konusu bu tip zorluklar agildiginda ise Fintech girisimleri
ve yerlesik kripto para projeleri arasindaki ortakliklar, degisen tiiketici taleplerine ve teknolojik

gelismelere hitap eden en son ¢oziimlerle sonuglanabilir.

Her iki alan da gelismeye devam ettikge bireylerin ve isletmelerin bu gelismeler
hakkinda bilgi sahibi olmalari, potansiyel fayda ve riskleri degerlendirmeleri ve finansal
operasyonlart ve hizmetleri iyilestirmek i¢in bu teknolojilerden nasil yararlanabileceklerini

diistinmeleri 6nemlidir.

2.8. Kripto Para Piyasasi ve Halka Arz1
Kripto para piyasasinda, borsada ilk Halka Arz (IPO)’lar gibi geleneksel halka arzlar
bulunmamakla birlikte, kripto para birimlerinin fon toplamak ve halkin katilimini saglamak i¢in

alternatif yontemleri vardir. Bu yontemleri su sekilde inceleyebiliriz:

- Tk Dijital Para Ara (ICO): ICO’lar, kripto para piyasasinda popiiler bir bagis
toplama mekanizmasi olmustur. Bir ICO sirasinda, bir kripto para projesi ya da girisimi, Bitcoin
ya da Ethereum gibi yerlesik kripto para birimleri ve hatta itibari para birimleri karsiliginda
yatirimeilara kendi jetonlarini ya da madeni paralarini sunar. ICO’lar projelerin gelistirme igin
fon toplamasina olanak tanir ve yatirimcilara jeton satin alarak projenin ekosistemine katilma
firsati sunar. Bununla birlikte, ICO’larin, yatirimcinin korunmasi ve mevzuata uygunluk
konusundaki endigeler nedeniyle baz1 yargi bolgelerinde diizenleyici incelemelerle kars1 karsiya

kaldigini belirtmek 6nemlidir.
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- Giivenlik Jetonu Arz1 (STO): STO’lar, kripto para piyasasinda diizenlemelere tabi
ve gecerli yasalara uyulmasini gerektiren bir halka arz seklidir. ICO’larin aksine, STO’lar gergek
diinya varliklar1 tarafindan desteklenen ya da bir sirketteki miilkiyeti temsil eden jetonlarin
ithracini igerir. STO’lar menkul kiymet diizenlemelerine uymak ve yatirimcilara daha fazla yasal
koruma saglamak amaciyla tasarlanmistir. Bu arz tipi genellikle diizenleyici gozetime tabidir ve

belirli menkul kiymet yasalarma uyulmasini gerektirir.

- Ik DEX Arz1 (IDO): IDO’lar, bireysel ve kurumsal yatirmmeilarin gesitli kripto para
birimi ticareti yapabilecegi, projeler ile yatinmeilar arasinda araci olmadan dogrudan jeton
satislarmt iceren platformlardir. Geleneksel bir halka arz olmasa da kripto para birimi projeleri,
likiditeyi artirmak ve daha genis bir pazara erisim saglamak i¢in jetonlarmin saygmn borsalarda
listelenmesini hedeflemektedir. Saygm bir borsada listelenmek, bir kripto para biriminin

goriiniirliigiini, islem hacmini ve potansiyel yatirimei tabanini artirabilir.

- Ik Borsa Arzlan (IEQ’lar): IEO’lar, ICO’lara alternatif olarak popiilerlik
kazanmustir. Bir [EO’da, bir kripto para birimi projesi jeton satisin1 dogrudan bir kripto para
birimi borsasinda gergeklestirir. Borsa, proje lizerinde durum tespiti yapar ve jetonlar1 kullanict
tabanina sunar. IEO’lar, borsanin jeton satisin1 kolaylastirmasi ve yasal gerekliliklere uyum
saglamasi nedeniyle yatirimcilara daha fazla giivenlik, giivenilirlik ve katilim kolayhgi

saglamay1 amaglamaktadir.

- Tkincil Piyasa Ticareti: Kripto para birimleri piyasaya siiriildiikten sonra, dzellikle
kripto para borsalarinda olmak iizere ikincil piyasalarda aktif olarak islem goriirler. Bu borsalar,
alic1 ve saticilarin arz ve talep dinamikleri, piyasa duyarlihg ve diger faktorlere dayali olarak
kripto para ticareti yapmalar i¢in bir platform saglar. Yatirimeilar, potansiyel olarak fiyat
dalgalanmalarindan kar elde etmek amactyla kripto para birimleri satin almak ya da satmak i¢in

ikincil piyasaya katilabilir.

2.9. Kripto Para Endeksi
Kripto para endeksi, belirli bir grup ya da kripto para kategorisinin performansini
izlemek ve 6lgmek i¢in kullanmilan bir aragtir. Genel piyasa hareketini izlemenin ve kripto para

piyasasinin performansini bir biitiin olarak degerlendirmenin bir yolunu saglar.

Yaygin olarak bilinen baz1 kripto para endeksleri arasinda Bloomberg Galaxy Kripto
Endeksi (BGCI), Crypto20 Endeksi, Nasdaq Kripto Endeksi (NCI) ve Bitwise 10 Kripto

Endeksi bulunur. Bu endeksler yatirnmcilar, analistler ve tiiccarlar tarafindan kripto para
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piyasasinin bir biitiin olarak ya da belirli sektorlerin performansini ve egilimlerini dlgmek i¢in

kullanilir.

Kripto para endeksleri, belirli kriterleri karsilayan kripto para birimlerinin birlesiminden
olusur. Bilesim, endeks saglayicisina ve spesifik endeks metodolojisine bagl olarak degisebilir.
Baz1 endeksler ¢ok ¢esitli kripto para birimlerini i¢erebilirken digerleri biiyiik 6lgekli kripto para
birimleri, DeFi jetonlar1 ya da gizlilik odakli koinler gibi belirli alt kiimelere ya da kategorilere
odaklanabilir.

Kripto para endeksleri, endeksteki her bir kripto para biriminin agirligini belirlemek igin
farkli metodolojiler kullanir. Yaygin agirhklandirma yontemleri arasinda, daha biiytik kripto
para birimlerinin endekste daha yiiksek bir temsile sahip oldugu piyasa degeri agirliklandirmasi
ve her kripto para biriminin, piyasa degerine bakilmaksizin esit agirliga sahip oldugu esit

agirliklandirma yer alir.

Kripto para endeksleri, dahil olan kripto para birimlerinin zaman igindeki fiyat
hareketlerini takip eder. Tipik olarak, ylizdelik degisimi ya da performansi hesaplamak igin
endeksin mevcut degerinin karsilastirildig: bir temel degere ya da baslangi¢ noktasina sahiptir.
Bu durum, yatinmcilarin ve tiiccarlarm genel piyasa egilimlerini izlemelerine ve kendi

portfoyleriyle karsilagtirmalar yapmalarina imkén saglar.

Bir kripto para birimi endeksine yatirim yapmak, yatirmmi birden fazla kripto para
birimine dagitarak ¢esitlendirme faydalar saglar. Bu ¢esitlendirme, bireysel madeni paralara ya
da jetonlara yatirim yapmayla iliskili riski azaltmaya yardimci olabilir. Yatirimeilar, bir endeks
araciligryla cesitlendirilmis bir kripto para portfoyiline sahip olarak, herhangi bir kripto para

biriminin fiyat oynakligmnin genel yatirimlari iizerindeki etkisini potansiyel olarak azaltabilir.

Kripto para endeksleri, bir biitiin olarak kripto para piyasasinin performansi i¢in kriter
gorevi gorlir. Yatrmmcilarn  ve fon yoneticilerinin  kendi portfdy performanslarim
karsilagtirabilecekleri bir referans noktasi saglar. Bu onlarin daha genis bir pazarda daha iyi mi

yoksa daha diisiik performans mi sergilediklerini 6l¢gmelerine imkan saglar.

Kripto para endeksleri, ¢esitli yatirim {iriinleri i¢in temel kriterler olarak kullanilir.
Bunlar, endeks fonlarmi, borsada islem goren fonlar1 (ETF’ler), tiirev {iriinleri ve endeksin

performansini kopyalamay1 amaglayan diger finansal araclari igerebilir. Yatirimeilar, kripto para
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birimi endekslerine dayali olan bu tiir yatirim {iriinleri araciliftyla ¢esitlendirilmis bir kripto para

portfoyiiyle karsi karsiya kalabilirler.

Birkag sirket ve kurulus kripto para birimi endeksleri saglamaktadir. Popiiler kripto para
endeks saglayicilarina ek olarak CryptoCompare, Brave New Coin, Bitwise ve CoinGecko
verilebilir. Her endeks saglayicisinin kendi endeksleri igin kendi metodolojisi, se¢im kriterleri

ve hesaplama metodolojisi olabilir.

Kripto para endeksleri genel olarak popiileritesi, fiyati, ticaret hacmi ve piyasa degerine
gore birkag kripto paranin agirhikl ortalamasmin alinmastyla olugmaktadir. Biiyiik endeksler
cok daha fazla kripto para ¢esidini blinyesinde barindirabilmektedir. Bu endekslerden bazilari;
CoinMarketCap, CoinCompare, WorldCoinlndex ve Coingecko gibi platformlardir (WEB_86).
Bu bilgilere istinaden kripto para endeksleri su sekilde siniflandirilabilir:

- Kripto para birimlerinin piyasa degerine gore hesaplanan Pivasa Degeri Agirlikii
Endeksler,

- Kripto para birimlerinin ticaret hacmine gére hesaplanan Hacim Agwrlikli Endeksler,

- Kripto para birimlerinin fiyatina gore hesaplanan Fivat Agirlikli Endeksler,

- Kripto para birimlerinin popiilerligine gore hesaplanan Popiilerite Agirlikli Endeksler,

- Kripto para birimlerinin her birine esit agirlik verilmesine gore hesaplanan Esit Agirlikli
Endeksler,

- Kripto para birimlerinin piyasa degeri, ticaret hacmi, fiyatt ve popiilaritesine gore

hesaplanan Hibrit Endeksler (WEB_87).

Kripto para endeksleri yatirimeilar, tiiccarlar, analistler ve finansal kurumlar tarafindan
kripto para piyasasimin genel performansi hakkinda bilgi edinmek i¢in kullanilir. Yatirim
stratejileri hakkinda bilgilendirebilir ve kripto para birimi odakli yatirim iirtinlerinin

performansini degerlendirmek i¢in bir kiyaslama saglamaktadir.
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2.10. Kripto Paralarin Hukuki Boyutu (Regiilasyonlar)
Kripto para regiilasyoni {ilkeler arasinda biiytik farkliliklar gdstermektedir. Baz1 iilkeler
kripto paralar1 yasal bir 6deme sekli olarak kabul ederken, digerleri birtakim kisitlamalar ve

yasaklar getirmistir.
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Sekil 1. Diinya Genelinde Kripto Para Regiilasyonlar1 (WEB_88)

Diinya genelinde kripto para birimi ile ilgili diizenlemelere bakildiginda; ABD,
Kanada, Singapur, Giiney Kore, Cin, Hindistan, Birlesik Krallik, Malta, Estonya,
Cebelitarik, Liiksemburg gibi iilkelerde kripto paralar yasal 6deme araci olarak kabul
edilmemektedir. Avusturalya ve Japonya gibi iilkelerde ise yasal 6deme araci ve miilk
olarak kabul edilmektedir. isvigre’de yasal ve bazi durumlarda 6deme araci olarak kabul
edilebilir. Avrupa Birligi’'nde yasaldir; fakat AB iiyesi devletler yasal diizenlemeler
cercevesinde kendi kripto paralarini tanitamamaktadir. Latin Amerika’da ise iilkeye gore

yasal diizenlemeler degismektedir.

Kripto para borsalariyla ilgili diinya ¢apindaki diizenlemelere bakildiginda ise;
ABD’de borsalar yasal olmakla birlikte, diizenlemeler eyalete gore degismektedir.
Kanada’da borsalar yasal ve 1 Haziran 2020’den sonra Kanada Finansal islemler ve
Raporlar Analiz Merkezi (FinTRAC) ne, Singapur’da borsalar yasal ve Singapur Para
Otoritesi (Monetary Authority of Singapore (MAS))’ne, Avustralya’da borsalar yasal ve
Avustralya Islem Raporlar1 ve Analiz Merkezi (AusTRAC)’a, Japonya’da borsalar yasal

ve Finansal Hizmetler Ajanst (FSA)’na, Giiney Kore’de borsalar yasal ve Finansal
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Denetleme Hizmeti (FSS)’ne, Birlesik Krallik’ta borsalar yasal ve Mali Davranig
Otoritesi (FCA)’ne, Isvigre’de borsalar yasal olup Isvicre Federal Vergi idaresi (SFTA)
tarafindan denetlenmektedir ve Isvigre Finansal Piyasa Denetleme Otoritesi (FINMA) ne
kayith olmak gerekmektedir. Ek olarak Isvigre’de 2021 yilinda Dagitilmis Defter
Teknolojisi (DLT) yasasi uygulamaya konulmus olup, boylelikle bu alandaki
yeniliklerden yararlanmak amacglanmistir. Cin’de kripto para borsalar1 yasadisi olarak
kabul edilmektedir. Hindistanda diizenlemeler degerlendirilmektedir. AB’de iiye olan
devlete gore degisen diizenlemeler mevcuttur. Malta’da yasaldir ve Sanal Finansal
Varliklar (VFA) yasasina gore diizenlenmektedir. Estonya’da yasaldir ve Mali Istihbarat
Birimi’ne, Cebelitarik’ta yasal ve Cebelitarik Finansal Hizmetler Komisyonu (GFSC)’na,
Liiksemburg’da yasal ve Finans Sektorii Denetleme Komisyonu (CCSF)’na kayith olmak
gerekmektedir. Latin Amerika’da diizenlemeler nadir olmakla birlikte yasal mevzuat

iilkelere gore degismektedir (WEB_88).

Ulkeler arasinda degisen farkli diizenlemeleri takiben bir¢ok diizenleyici gergeve

icin ortak olan bazi genel egilimler ve ilkeler de mevcuttur. Bunlardan bazilar:

- Bazi tilkeler, belirli kripto para tiirlerine ya da ilk dijital para arzlarma (ICO)
dogrudan yasaklar, kripto para madenciligi ya da ticari faaliyetlere iliskin kisitlamalar
gibi kripto para birimleri konusunda daha kati1 diizenlemeler uygulamaktadir. Kripto para
birimlerinin resmi olarak yasak oldugu iilkelere Cezayir, Banglades, Cin, Misir, Irak, Fas,

Nepal, Katar ve Tunus 6rnek gosterilebilir (WEB_89).

- Hiikiimetler genellikle kripto para birimi alaninda tiiketicileri korumak i¢in
onlemler uygulamaktadir. S6z konusu 6nlemler, dolandiricilifin 6nlenmesine, risklerin
seffaf bir sekilde agiklanmasina ve adil olmayan uygulamalarinin yasaklanmasina iligkin
diizenlemelerden olusur. Baz iilkeler, 6zellikle kripto para birimiyle ilgili faaliyetleri

denetlemekle gorevli diizenleyici kurumlar kurmustur.

- Kripto para birimlerinin kiiresel dogas1 géz Oniline alindiginda, uluslararasi
diizenlemeleri koordine etmek i¢in FATF (Financial Action Task Force) gibi kuruluslar,
kara para aklama ve terdrizmin finansmaniyla miicadele i¢in Oneri ve yonergeler sunarak
bolgesel diizenleyici yaklagimlar: etkilemektedir. Ornegin; FATF i 2023 Ekim ayinda
sundugu yayinma gore Kore Demokratik Cumhuriyeti, iran ve Myanmar yiiksek riskli

bolgeler arasinda yer almaktadir (WEB_90).
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- Kripto para birimleri geleneksel bir para birimi yerine, bir varlik olarak ele
alinmaktadir. Bu durum, kripto para birimlerinin sermaye kazanci ve madencilik faaliyeti
vergilerine, raporlama gereksinimlerine ve diger yatirim ya da varlik tiirleri igin gecerli
olan diizenlemelere bagl oldugu anlamma gelmektedir. Ornegin, 26/10/2023 tarihinde
Investing.com’da yayinlanan habere gore, Tiirkiye 2024 Cumhurbaskanligi Yillik
Programi’nda kripto varliklara vergilendirme getirilecegi yoniinde maddelerin yer aldigi

bildirilmistir (WEB_91).

- Kripto para borsalarinin ve diger hizmet saglayicilarin finansal diizenleyicilere
kaydolmasini, belirli kural ve standartlara uymasini gerektirmektedir. Bu kurallar,
miigteri tanimlama (KYC) ve kara para aklamay1 6nleme (AML) prosediirlerine iliskin
gereklilikleri, dolandiriciligl, terdriin finansmanin1 ve diger yasadisi faaliyetleri

durdurmak i¢in gerekli 6nlemleri almaya yoneliktir.

Kara para aklama, terdrizm finansmani gibi yasadis1 faaliyetlerin 6nlenebilmesi

icin yapilmasi gereken birtakim caligmalar:

- Blok zincir islemlerini analiz etmek ve fonlarin hareketini izlemek icin ozel
vazilim araglarmmin gelistirilmesiyle dlizenleyici kurumlarin siipheli faaliyetleri tespit

etme olasiliklar: artar.

- Hiikiimetler, diizenleyici kurumlar, kripto para kuruluslar1 ve finans kurumlari

birbirleriyle bilgi paylasimini artirarak is birligi igerisinde ¢aligmalidir.

- Herhangi bir yasa dis1 faaliyet durumu aninda gerekli 6nlemlerin alinabilmesi
icin, geleneksel finansal kurumlarin bulut yazilima gec¢ip biiylik veri kullanimlarini
artirarak tamamen dijital bir ortamda sistemlerini standartlastirmalar1 ve diger

kuruluslarla tam entegrasyonu saglamasi gerekir.

- Blok zincir projelerinin seffaflik ve gizlilik 6zelliklerini gelistirmekle, gizlilik

ve yasadis1 faaliyetleri onlemek arasinda bir denge kurmalar1 gerekmektedir.

- Kullanicilarin, kripto para birimleriyle yasadisi faaliyetlerde bulunmanin riskleri
hakkinda bilgilendirilmesi i¢in kamuoyu bilinglendirme kampanyalart ve egitim

caligmalar ylriitilmelidir (WEB_92).
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UCUNCU BOLUM
YAPAY ZEKA VE KRiPTO PARA

3.1. Yapay Zeka (Al)

Yapay zeka, gorsel algi, konugsma anlama, 6grenme, akil yiiriitme ve problem
cozme gibi islevleri yerine getirebilen akilli makinelerin gelistirilmesine odaklanan bir
bilgisayar bilimi alt dalidir. Tiim bu islevleri yerine getirirken matematik, fizik, felsefe,
miihendislik, bilgisayar bilimleri vb... bir¢ok bilim dalindan faydalanmaktadir. Yapay
zeka algoritmalar1 ise makine 6grenimi, yapay sinir aglari, derin 6grenme, dogal dil
isleme ve bilgisayarli gorii gibi yontemleri kullanarak bireylerin biligsel siireglerini taklit
etmek ve deneyimlerden 6grenmek icin tasarlanmigtir. Dar kapsamli (zayif) ve genis

kapsamli (giiclii) yapay zeka olmak {izere ikiye ayrilir. Bunlar;

- Dar Kapsamh Yapay Zeka (Zayif): Sanal kisisel asistanlar, goriintli tanima ya
da dil ¢evirisi gibi belirli bir uygulama i¢in tasarlanmis ve egitilmis yapay zeka sistemidir.
Iphone’daki “Siri” 6zelligi, Chrome’daki gdrsel arama 6zelligi ve Google’in ¢eviri ve

cevirirken konugsabilme 6zelligi bu tiir yapay zeka sistemine drnek gosterilebilir.

- Genis Kapsamh Yapay Zeka (Giiclii): Insan diizeyinde algilayip anlama,
ogrenme ve gecmis deneyimleriyle karsilastirip akil yiiriiterek bilgiyi ¢esitli durumlarda

uygulama yetenegine sahip olan varsayimsal yapay zekadir (WEB_93).

3.1.1. Yapay Zeka Alanlan
Al, insan zekasi1 gerektiren islevleri yerine getirebilecek akilli sistemler
olusturmay1 amaglayan ¢esitli yontemleri barindirir. Bunlar arasinda uygulamada en ¢ok

rastlanilanlara iligskin kisaca bilgi vermek gerekirse:

- Sembolik Yapay Zeka: "Klasik AI" olarak da bilinen sembolik yapay zeka,
yapay zekada bilginin sembolik temsiline dayanan bir yaklagimi ifade eder. Verilerden
istatistiksel Ogrenmeye daha ¢ok odaklanan sinir aglar1 gibi diger yapay zeka
paradigmalariyla celisir. Sembolik yapay zeka, bilgiyi temsil etmek i¢in sembollerin
kullanilmasiyla, akil yiirlitme ve problem ¢6zme icin mantik temelli kurallarin

uygulanmastyla diger yapay zeka tiirlerinden ayrilir.

- Sibernetik Yapay Zeka: Kontrol teorisi ve geri bildirim mekanizmalarinin

ilkelerinden ilham alan akilli sistemler olugturmaya odaklanan yapay zeka ve sibernetigin
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kesisimini ifade eder. Sibernetik, sistemlerin diizenlenmesini ve kontroliinii arastiran,
genellikle bir sistem ile ¢evresi arasindaki geri bildirim dongiislinii vurgulayan ¢ok
disiplinli bir alandir. Yapay zekdya uygulandiginda, sibernetik ilkeler kendi kendini

diizenleyen ve uyum saglayan akilli sistemlerin gelistirilmesine rehberlik eder.

- Uzman Sistemler: Uzman Sistemler, belirli bir alandaki bir uzmanin karar
verme yetenegini taklit eden bilgisayar programlaridir. Bu sistemler, bireylerin
uzmanligindan elde edilen bilgiler ve kurallardan olusan bir veri tabanindan yararlanarak
karmagik sorunlart ¢6zmek, tavsiyelerde bulunmak ya da karar vermek {izere
tasarlanmistir. Bu konu, yapay zeka alaninda énemli bir gelismedir ve uzmanlik bilgisi

gerektiren gorevler icin cesitli endiistrilerde yaygin olarak kullanilmaktadir (WEB_94).

- Bulamik Mantik: Bulanik Mantik, belirsizligin mevcut oldugu durumlarda akil
yiirlitme ve karar verme ile ilgilenen matematiksel bir ¢cergevedir. "Dogru" ya da "yanlis"
diinyasinda calisan klasik ikili mantigin aksine bulanik mantikta, 0 ile 1 arasindaki
degerler dogruluk derecelerini temsil eder. Dolayisiyla bulanik mantik belirsiz olan

karmasgik sistemlerin modellenmesinde en uygun yapay zeka yontemidir.

- Genetik Algoritmalar (GA): Genetik Algoritmalar, dogal secilim ve genetik
stirecinden ilham alan optimizasyon ve arama algoritmalaridir. 1960’larda John Holland
tarafindan gelistirilen ve 1980’lerde David Goldberg tarafindan popiiler hale getirilen
genetik algoritmalar, optimizasyon ve arama problemlerine yaklasik ¢oziimler bulmak
icin tasarlanmustir. Belirli bir probleme yonelik uyum giiciinii gelistirmek i¢in ¢dzlimleri
birbirini izleyen nesiller boyunca gelistirerek, potansiyel ¢dzlimlerden olusan bir

popiilasyon iizerinde ¢aligirlar.

- Genetik Programlama (GP): Genetik Programlama (GP), biyolojik evrim ve
dogal ayrimdan esinlenen evrimsel bir hesaplama teknigidir. 1990’larda John Koza
tarafindan tanitilan genetik programlama, aga¢ yapilari olarak temsil edilen ¢oziimleri ya
da bilgisayar programlarin1 gelistirecek sekilde genetik algoritmalarin ilkelerini
genigletir. Belirli bir gorevi gerceklestirmek ya da belirli bir sorunu ¢dzmek iizere

bilgisayar programi popiilasyonlarinin gelistirildigi otomatik bir programlama seklidir.

- Bilgisayarh Gorii: Bilgisayarli gorii, bilgisayarlarin dijital goriintiilerden iist
diizey 6grenme giicii kazanmasini saglayan ¢ok disiplinli bir alandir. Makinelerin gorsel

bilgileri yorumlamasina, insan goriisiinii taklit etmesine ve gorsel verilere dayali kararlar
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vermesine izin veren algoritmalarin ve sistemlerin gelistirilmesi bilgisayarli goriiniin
kapsamindadir. Bilgisayarli gorii, goriintii ve video analizinden nesne algilama, yiiz

tanima ve otonom sistemlere kadar ¢esitli uygulamalarda 6nemli bir rol oynar.

- Dogal Dil isleme (NLP): Yapay zekanin, bilgisayarlar ve insanlar arasindaki
dogal dil araciligiyla etkilesimine odaklanan bir alt alanidir. NLP’nin amaci
bilgisayarlarin, insan dilini hem anlamli ve alakali bir sekilde anlamasini, yorumlamasini
ve insan dilinin drettiklerini {iretmesini saglamaktir. NLP, insanlar ve makineler
arasindaki iletisimi kolaylastiran bir dizi teknik igerir. Sohbet robotlari, dil gevirisi ve

duygu analizi gibi uygulamalarda kullanilir.

- Oriintii Tanima: Oriintii tanima, yapay zeka ve bilgisayar biliminin daha genis
kapsami igerisinde yer alan ve veri igindeki oriintiilerin tanimlanmasini, yorumlanmasini
ve smiflandirilmasint igeren bir alandir. Amag, verilerdeki kaliplari tanimak ve
tanimlanmis bu kaliplara dayanarak bilingli kararlar vermektir. Oriintii tanima,
bilgisayarli gorii, makine 6grenimi, sinyal isleme ve diger ilgili alanlar1 kapsayan ¢ok

disiplinli bir alandir.

3.2. Yapay Zeka Tahmin Yontemleri
Yapay zeka ile ilgili yapilacak olan herhangi bir tahmin asamasinda yararlanilan

alt alanlar; makine d6grenimi, yapay sinir aglari, derin 6grenmedir.

YAPAY ZEKA

Sekil 2. Yapay Zeka Alt Alanlart
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Makine Ogrenmesi (ML): Veriler arasinda simiflandirma yapip veriler iizerinden
tahminlerde bulunan ve zaman igerisinde bu verilerin performanslarini iyilestirmek
amaciyla olusturulan sistemleri igeren bir yapay zeka alt alanidir. Makine dgrenmesi,
saglik hizmetleri, finans ve otonom sistemler de dahil olmak {izere ¢esitli alanlarda
uygulanmaktadir. Makine Ogrenimi tiirleri arasinda ise denetimli, denetimsiz, yari

denetimli, kendi kendine denetimli ve pekistirmeli 6grenme bulunmaktadir.

Denetimli 6grenmede algoritma, her girdinin dogru cikt1 ile iligkilendirildigi

belirli bir veri kiimesi iizerinde egitilir. Denetimli 6grenmenin amaci, modelin yeni,
bilinmeyen veriler {izerinde tahminler ya da siniflandirmalar yapmasini saglayarak girdi
ozelliklerinden ve bu girdilere karsilik gelen c¢iktilar arasindaki eslemeyi 6grenmektir.
Denetimli 6grenme i¢in yaygin olarak kullanilan algoritmalar lineer regresyon, karar
agaclar1 ve destek vektdr makineleridir. En yaygin kullanim alanlar1 ise goriintii isleme,

konugma tanima ve dogal dil islemedir.

Belirli girdi ve bu girdilere karsilik gelen ¢iktilardan meydana gelen bir veri
kiimesi olusturulur. Veri kiimesinin dogru secimi ve gergek verilerden toplanmasi
modelin performansi i¢in ¢ok dnemlidir. Veriler analizde kullanilmayacak olan gereksiz
bilgilerden temizlenerek eksik degerler islenir. Gerekmesi durumunda degiskenler
kategorilerine gore kodlanir. Veri kiimesi egitim ve test serilerine boliintir. Egitim seti
modeli egitmek icin kullanilir ve test seti ise tahmin edilecek veriler tlizerindeki
performansi degerlendirmek igin kullanilir. Sorunun 6zelliklerine, verilere ve istenen
cikttya uygun bir makine 6grenimi modeli segilir. EZitim veri seti segilen modele
uygulanir. Model, tahminleri ile gercek veriler arasindaki farki en aza indirgemek i¢in
egitim sirasinda dahili parametreleri ayarlamaktadir. Dogruluk, hassasiyet ya da geri
cagirma gibi degerlendirme metriklerini kullanarak egitimli modelin test setindeki
performansi degerlendirilir. Bu adim, modelin yeni verileri ne kadar iyi tahmin ettigini
belirlemeye yardimc1 olur. Modelin en iyi performansi saglamasi i¢in model mimarisi ya
da diger parametreler ayarlanir. Bu adim ¢apraz dogrulama ya da hiper parametre ayari
yapmay1 gerektirebilir. Modelin performansin1 degerlendirdikten sonra sonugtan

memnun kalindig1 takdirde yeni tahminlerde bulunmak i¢in kullanilabilir.

Denetimsiz 6grenme, algoritmanin belirlenmemis veriler iizerinde egitildigi bir

makine 6grenimi tiirlidiir. Amag, Oonceden tanimlanmis ¢iktilar olmadan verilerdeki

kaliplari, iligkileri ya da yapilar1 ortaya g¢ikarmaktir. Denetimli 6grenmenin aksine
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algoritma, verilerin dogal yapisin1 kendi basina kesfetmelidir. En yaygin kullanilan
denetimsiz 6grenme teknikleri, kiimeleme, boyutsallik azaltma, iligkilendirme, yogunluk

tahmini ve tiretken modellemedir.

Veri toplama ve diizenleme asamasini takiben verilerin dagilimini anlamak,
kaliplar1 belirlemek ve potansiyel yapilar hakkinda fikir edinmek i¢in kesif¢i veri analizi
yapilir. Bu adimda dagilim grafikleri ya da histogramlar gibi gorsellestirmelerden
faydalanilir. Sorunun dogasina ve verilerin 6zelligine bagl olarak denetimsiz 6grenme
tekniklerinden en uygun olani segilir. Secilen denetimsiz 6grenme modeli dnceden
diizenlenmis veriler iizerinde egitilir. Bu asama, tahmin edilen ¢ikti tizerinde herhangi bir
denetim olmadan, verilerde bulunan kaliplari, iliskileri ya da yapilar1 belirlemeye
yardimci olur. Modelin en iyi performansi saglamasi i¢in yapilandirma ayarlar1 ya da
diger parametreler ayarlanir. Modelin performansi degerlendirilerek ilgili sonuglar
yorumlanir. Ornegin, kiimelemede, algoritma tarafindan olusturulan gruplar analiz
edilerek, boyutsallik azaltmada azaltilmis 6zellik alan1 yorumlanir. Belirlenen kalip ya da
yapilarin daha iyi anlasilabilmesi i¢in sonuglar gorsellestirilebilir. Bu adimda dagilim
grafikleri, 1s1 haritalar1 ya da dendogramlar (agaci temsil eden diyagram) gibi
gorsellestirme araclarindan faydalanilabilir. Gerekirse analiz yinelemeli olarak
tyilestirilebilir. Yani, veriler yeniden diizenlenerek, parametreler ayarlanarak ya da farkli
bir denetimsiz 6grenme teknigi kullanilarak yeniden analiz yapilir. Son agsamada ise elde
edilen ¢ikti soruna uygulanarak, karar alma, stirecleri iyilestirme ya da daha fazla

arastirma i¢in hipotezler olusturma arasinda se¢im yapmak gerekir.

Yari denetimli 6grenme hem denetimli hem de denetimsiz 6grenmenin unsurlarini
birlestiren bir makine 6grenmesi paradigmasidir. Yart denetimli 6grenmede, egitim veri
kiimesi hem belirli ¢iktrya sahip olan hem de olmayan 6rnekleri ele alir. Amag, belirli
ciktilar1 olmayan Ornekler de dahil olmak iizere bilinmeyen veriler iizerinde tahmin

yapabilen bir model olusturmak i¢in belirli verilerden yararlanmaktir.

Belirli bir ¢iktiya (test verisine) sahip olsun ya da olmasin veri toplama islemi
gerceklestirilir. Veriler gerektigi gibi 6nceden diizenlenerek eksik degerler giderilir. Veri
kiimesi test verisine sahip olanlar ve olmayanlar olarak boliimlere ayrilir. Test verisine
sahip olan kisim denetimli egitim i¢in kullanilir ve test verisine sahip olmayan kisim
modelin 6grenmesini gelistirmek i¢in kullanilir. Denetimli 6grenme tekniklerini

kullanarak test verisine sahip olan kisimlar tizerinde model egitilir. Bu asama geleneksel
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denetimli 6grenmedeki egitim siirecine benzer. Modelin temel veri dagilimini anlamasini
gelistirmek icin test verisine sahip olmayan verilerden yararlanilir. Bu agamada kendi
kendine egitim, ortak egitim ya da ¢oklu goriislii 6grenme gibi teknikler uygulanir. Yari
denetimli modelin performans: bir dogrulama setinde ya da diger ilgili metrikler
kullanilarak degerlendirilir. Bu asama, modelin bilinmeyen verileri ne kadar iyi sekilde
tahmin edebildiginin degerlendirilmesine yardimci olur. Ortaya ¢ikan sonuca gore
modelde ayarlamalar yapilir. Performansi daha da artirmak i¢in yinelemeli iyilestirme
uygulanir. Test verisine sahip olmayan ornekler de dahil olmak {izere bilinmeyen veriler

hakkinda tahminler yapmak i¢in yar1 denetimli 6grenme modeli uygundur.

Kendi kendine denetimli ogrenme, bir modelin bireyler tarafindan saglananin

disinda test verilerine ihtiya¢ duymadan girdi (egitim) verilerinden kendi test verilerini
olusturmak i¢in egitildigi bir makine 6grenimi paradigmasidir. Bir baska deyisle model,

verilerde bulunan bilgilerden kendi denetleyici ¢ikarimlarini olusturmay1 6grenir.

Test verisine sahip olmayan veriler gerekiyorsa dl¢gekleme, normallestirme vb...
standart 6n diizenleme adimlarindan gegirilir. Verilerin niteligine goére bir neden ya da
yardimci bir fonksiyon tanimlanir. Bu fonksiyon, modeli, yararli o6zellikleri ya da
ornekleri 6grenmeye tesvik eder. Tanimlanan fonksiyona uygun bir model mimarisi
secilir ya da tasarlanir. Tanimlanmis kendi kendini denetleyen fonksiyonu kullanilarak
model test verisine sahip olmayan veriler lizerinde egitilir. Model, kendi test verilerini
olusturmay1 ve segilen gorevde iyi performans gostermek i¢in parametrelerini optimize
etmeyi 0grenir. Egitimli modelden temsiller ¢ikarilir. Bu 6grenilmis temsiller genellikle
girdi verilerinin anlamli 6zelliklerini yakalar asagi yonlii gorevler i¢in kullanilir.
Gerekirse fonksiyona iligkin performansi iyilestirmek i¢in daha kiigiik test verisine sahip
bir veri kiimesinde kendi kendine denetimli modele ayarlamalar yapilir. Ogrenilen
temsillerin kalitesini degerlendirmek icin kendi kendine denetimli modelin asag1 yonlii

fonksiyonlar ya da kriterler iizerindeki performansi degerlendirilir.

Pekistirmeli (takviyeli) 6grenme, bir aracinin bir ortamla etkilesime girerek karar

vermeyi 6grendigi bir tiir makine 6grenimi paradigmasidir. Ogrenci deneme yanilma
yoluyla &grenir, diil ya da ceza seklinde geri bildirim alir. Ogrencinin amaci, zaman
icinde kiimiilatif odiilleri en {ist diizeye ¢ikarmak icin ¢evrenin eylemlerle eslesmesini
saglayan bir strateji 0grenmektir. Pekistirmeli 6grenme daha ¢ok oyun oynama ve otonom

sistemler gibi uygulamalarda kullanilir. Model tabanli ve modelsiz pekistirmeli 6grenme
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olarak ikiye ayrilir. Model tabanli pekistirmeli 6grenme 6grenilen model ve verilen model
olarak ikiye ayrilir. Modelden bagimsiz pekistirmeli 6grenme politika optimizasyonu, Q-

ogrenme ve hibrit yontemler olarak {i¢ yontemden olusur (WEB_95).

Ogrencinin stratejisi ile ilgili parametreler baslatilir. Ogrenci gevrenin mevcut
durumunu gozlemleyip stratejisine gore bir eylem secer ve bu eylemi gerceklestirdiginde
cevre yeni bir duruma geger. Yapilan eyleme ve yeni duruma bagl olarak bir 6diil ya da
ceza alir. Gozlenen duruma ya da 6diil ve cezaya gore 6grencinin stratejisi glincellenir.
Yeni durum gozlemlenerek bir eylem secilir ve 6grenme siireci tamamlanana kadar

kullanilan strateji giincellenip islem tekrar edilir.

Yapay Sinir Aglar1 (ANN): Yapay sinir aglari, insan beynindeki biyolojik sinir
aglarinin yapisindan ve igleyisinden ilham alan bir yapay zeka tahmin yontemidir. Bir ya
da daha fazla girdi katmani, bir ya da daha fazla gizli katman ve bir ¢ikt1 katmanindan
olusur. Her bir katmandaki néronlar bir sonraki katmanda bulunan ndronlara baglanir ve
her baglantinin iligkili bir agirligt vardir. Noronlar aga dogrusal olmama durumunu
tanitabilmek icin aktivasyon fonksiyonlarini kullanir. En yaygin aktivasyon fonksiyonlari
sigmoid, hiperbolik tanjant ve diizeltilmis dogrusal birim fonksiyonlaridir (Hasan, 2019:
22-24). Yapay sinir aglar1 bir egitim siireci yoluyla verilerden 6grenir. Genellikle
tahminler yapmak i¢in ileri besleme, hatayr hesaplama ve ardindan hatay1 en aza
indirgemek amaciyla agirliklar ayarlamak i¢in geri besleme asamalarindan olusur. Genel
olarak ag, tahmin yapmak icin test verileri tizerinde denetimli 6grenme seklinde egitilir.
Ileri beslemeli sinir aglar1 (FNN), ok katmanli algilayic1 (MLP), tekrarlayan sinir aglar
(RNN), evrigimli sinir aglar1 (CNN) ve radyal temelli fonksiyonel sinir ag1 (RBFN),
Hopfield ve Kohonen o6zellik haritast gibi birbirinden farkli yapay sinir ag1 tiirleri

mevcuttur (WEB_96).

Ileri beslemeli sinir aglari (FNN), verinin, girdi katmanindan bir ya da daha fazla

gizli katmana oradan da ¢ikt1 katmanina kadar tek yonde aktig1 temel bir yapay sinir ag1
tirtidiir. FNN’ler en basit ve en yaygin sinir ag1 mimarisi tiirtidiir. Girdi katmani, modelin
ozelliklerini ya da girdi degiskenlerini temsil eden noronlardan olusur. Her néron, girdi
verilerinin belirli bir 6zelligine karsilik gelir. Gizli katmanlar, girdi ve ¢ikti katmanlari
arasindaki ara katmanlardir. Her gizli katman, agirliklar1 ve aktivasyon fonksiyonlarini
kullanarak girdi verileri lizerinde hesaplamalar yapan ndronlara sahiptir. Gizli

katmanlardaki her noéron tipik olarak girdilerin agirlikli toplamina bir aktivasyon



60

fonksiyonu uygular. Cikti katmani, gizli katmanlarda gergeklestirilen hesaplamalara
dayali olarak tahminleri verir. Cikt1 katmanindaki néronlarin sayist gorevin niteligine

bagldir. Ikili siniflandirma ve regresyon buna drnek gosterilebilir (WEB_97).

Cok katmanl algilayicilar (MLP), bir girdi katmani, bir ya da daha fazla gizli

katman ve bir ¢ikt1 katmanindan olugan {i¢ ya da daha fazla diigim katmanina sahip bir
tiir ileri beslemeli sinir agidir. MLP’ler, siniflandirma ve regresyon da dahil olmak {izere
cesitli makine 6grenimi uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan bir yapay sinir ag1

mimarisidir.

Girdi katmani, girdi verilerinin 6zelliklerini temsil eden diigtimlerden olusur. Her
diigtim bir 6zellige karsilik gelir ve bu diigiimlerin degerleri girdi 6zellikleridir. Her gizli
katman, agirliklart ve aktivasyon fonksiyonlarini kullanarak girdi verileri iizerinde
hesaplamalar yapan diigiimler igerir. Farkli katmanlarda bulunan diigiimler arasindaki
baglantilarin iligkili agirliklar1 vardir. Bu agirliklar, MLP’ nin egitim siireci sirasinda
modelin performansini ayarlamak i¢in 6grendigi parametrelerdir. Cikt1 katmani, gizli

katmanlarda gerceklestirilen hesaplamalara dayali olarak tahminleri {iretir.

Ileri yayilma sirasinda, girdi verileri girdi katmanina iletilir ve hesaplamalar, gizli
katmanlar araciligtyla ¢ikti katmanima dogru gerceklestirilir. Nihai ¢ikti olusturulur ve
kayip fonksiyonu, modelin tahminleri ile gercek hedef degerler arasindaki farki 6lger.
Amag egitim sirasinda bu kayb1 en aza indirgemektir. Geri yayilim, kayb1 azaltmak i¢in
agdaki agirliklarin gilincellenmesi islemidir. Diigiimler kayba gore hesaplanir ve
agirliklar, stokastik gradyan inisi gibi optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak ayarlanir
(WEB_98). Optimizasyon algoritmalar1, agirliklar1 kaybi en aza indirecek yonde ayarlar.

Egitim siireci, model kaybinin en aza indirildigi bir duruma yaklasana kadar tekrarlanir.

MLP’ler siniflandirma, regresyon ve Oriintii tanima gibi ¢esitli uygulamalarda
kullanilabilir. Bu durum da onlarn cesitli uygulamalar icin avantajli hale getirir.
Aktivasyon fonksiyonlarinin dahil edilmesi, MLP’lerin verilerdeki dogrusal olmayan

iligkileri modellemesine olanak tanir.

MLP’ler sabit bir mimariye sahiptir ve performanslar1 biiyiik Olciide gizli
katmanlarin ve noronlarin sayisinin se¢imine baghidir. Bu da bazi uygulamalarda
dezavantaj yaratabilir. Diizglin bir sekilde diizenlenmedigi takdirde MLP’ler, 6zellikle

kiigtik veri kiimeleriyle ¢alisirken korelasyon egilimi gosterebilir.
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Uretken rekabetci aglar (GAN), lan Goodfellow ve meslektaslari tarafindan 2014

yilinda tanitilmis olup, rekabet¢i bir egitim siirecinde yer alan iki sinir ag1, bir jenerator
ve bir ayrimcidan olusur. GAN’larin amaci, gercek verilerden 6grenerek goriinti, ses ya

da metin gibi gergekei yapay veriler olusturmaktir.

Jenerator girdi olarak rastgele giiriiltiiyli alir ve yapay veri 6rnekleri iiretir. Gergek
verilerden ayirt edilemeyen veriler olusturmayir amaclamaktadir. Ayrimci, girdi veri
orneklerini degerlendirerek gercek ve yapay verileri ayirt eder. Girdi verilerinin gergek

ya da olusturulmus olmasina olasiliklar atar.

Egitim siirecinde jeneratdr ve ayrimci rastgele agirliklarla baglatilir. Jenerator
rastgele giiriiltiiden yapay veriler liretir ve ayrimci hem ger¢ek hem de yapay verileri
degerlendirir. Ayrimci kaybi, ayrimeinin gergek ve tiretilen verileri dogru bir sekilde ayirt
etme yetenegine gore hesaplanir. Jeneratdr kaybi ise ayrimciyr yapay verilerin gergek
olduguna inandirma yetenegine gore hesaplanir. Diigtimler hesaplanarak hem jenerator
hem ayrimcinin agirliklarint giincellemek igin geri yayilma gerceklestirilir. Stokastik
gradyan inisi gibi optimizasyon algoritmalari, ilgili kayiplarin1 en aza indirgemek i¢in
aglarin agirliklarini ayarlamak i¢in kullanilir. Egitim amaci, jeneratoriin gercek verilerden
giivenilir bir sekilde ayirt edemedigi gercekei veriler iirettigi bir dengenin saglanmasidir.
GAN’lar denetimsiz bir sekilde c¢alisir, test verilerine ihtiyag duymadan verilerdeki

kaliplar1 ve dagilimlar1 6grenir.

Radyal temel fonksiyon aglari (RBFN), Oriintli tanima, fonksiyon yaklagimi ve

enterpolasyon gorevlerinde uygulamalariyla bilinen bir tlir yapay sinir agidir. Radyal
temel fonksiyon aglari bir girdi katmani, radyal temel fonksiyonlara sahip gizli bir katman
ve bir ¢ikt1 katmani olarak {i¢ katmandan olusur. Girdi katmanindaki néronlarin sayisi,
girdi verilerinin boyutluluguna karsilik gelir. Gizli RBFN katmani, aktivasyon

fonksiyonlar1 olarak radyal temel fonksiyonlar1 kullanir.

Yaygin olarak kullanilan radyal temel fonksiyonlar arasinda Gauss, multiquadric
ve ters multiquadrik fonksiyonlari bulunur (WEB_99). Bu fonksiyonlar girdi alanindaki
belirli noktalarda toplanir. Gizli katmandaki her néron, girdi alanindaki bir nokta olan bir
merkezle iliskilidir. Yayilma parametresi, her bir fonksiyonun girdi alani iizerindeki

etkisini belirleyerek radyal temel fonksiyonlarin genisligini kontrol eder.
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Gizli katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki baglantilar agirliklarla iliskilendirilir. Bu
agirliklar, agin performansini optimize etmek i¢in egitim siireci sirasinda ayarlanir.
RBFN’ler genellikle iki adimli bir siire¢ kullanilarak egitilir. Ilk adimda, genellikle k-
means gibi kiimeleme algoritmalar1 kullanilarak radyal temel fonksiyonlarin merkez
konumlarmin belirlenmesi saglanir. ikinci adimda ise, girdi verilerine gére dagilim ve
agirliklarn ayarlanir. Radyal temel fonksiyonlarin yayilma parametresi bir diizenleme
terimi gorevi gorebilir. Daha kiigiik yayilmalar daha diizgiin islevlere yol agabilir ve asir1

uyumun dnlenmesine yardimci olur. Bu parametrelerin belirlenmesi zor olabilir.

RBFN’ler hem enterpolasyon (egitim verileri aralig1 i¢indeki degerleri tahmin
etme) hem de ekstrapolasyon (egitim verileri aralig1 disindaki degerleri tahmin etme)
yetenegine sahiptir, bu da onlar1 ¢esitli uygulamalarda faydali kilar. RBFN’lerin evrensel
yaklasimeilar oldugu kanitlanmistir. Yani yeterli sayida radyal temel fonksiyonla,
herhangi bir siirekli fonksiyonu netlige yakinlagtirabilecekleri anlamina gelir. RBFN’ler
kiiresel 6grenmeyi (agin genel yapisini belirleme) ve yerel dgrenmeyi (fonksiyona
yaklasmak i¢in agirliklar: yerel olarak ayarlama) birlestirir. Radyal temel fonksiyonlarin
sayisinin ve konumlarinin se¢imi, RBFN’lerin performansini 6nemli 6l¢iide etkileyebilir.
Radyal temel fonksiyonlarin yerel aktivasyonu nedeniyle, RBFN’ler siklikla seyrek

aktivasyon sergiler. Yani belirli bir girdi i¢in yalnizca bir ndron alt kiimesi aktif olur.

RBFN’ler fonksiyon yaklasimi, zaman serisi tahmini, simniflandirma ve sistem
tanimlama gibi alanlarda uygulanmaktadir. Ozellikle verilerdeki dogrusal olmayan

iligkileri iceren belirli problem tiirleri i¢in dogru ve etkili ¢ézlimler saglayabilir.

Radyal temelli olasuiksal sinir aglari (RBPNN), olasiliksal ¢iktilari igeren Radyal

Temelli Fonksiyon Aglarinin (RBFN) bir uzantisidir. RBPNN’ler, orlintii tanima ve

smiflandirma gorevleri i¢in tasarlanmis bir tiir yapay sinir agidir.

RBPNN’ler, bir giris katmani, radyal temel fonksiyonlara sahip bir gizli katman
ve bir ¢ikis katmanindan olusan RBFN’lerin mimarisiyle aynidir. Fark, olasiliksal bir
ciktr katmaninin tanitilmasidir. RBFN’ler gibi RBPNN’ler de gizli katmanda radyal temel
fonksiyonlar1 kullanir. Bu fonksiyonlar girdi alanindaki belirli noktalarda toplanir ve girdi
kaliplar1 ile ogrenilen prototipler arasindaki benzerligi yakalar. Cikti katmant,
deterministik ¢iktilar saglamak yerine olasi siniflar {izerinde olasilik dagilimlari {iretir.

Softmax aktivasyon fonksiyonu, agin ham ¢ikt1 degerlerini olasiliklara doniistiirmek icin
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ciktt katmaninda yaygin olarak kullanilir (Wu vd., 2020: 108505). Olasiliklar, girdi
verilen her sinifin olasiligini gosterir. RBPNN’ler siniflandirma siirecindeki belirsizligi
modellemeyi amaglar. Olasilik dagilimlari, modelin belirli bir girdiyi belirli bir sinifa

atamasindaki giiveni ya da belirsizligi hakkinda bilgi saglar.

Egitim sirasinda ag, egitim verilerindeki gercek sinif dagilimlariyla eslesen
olasilik dagilimlan iiretmek i¢in egitilir. Bu, ger¢ek sinif test verilerinin negatif log
olasiliginin en aza indirilmesini kolaylastirir. Siniflandirma gorevlerinde, ¢ikti
katmaninda en yliksek olasiliga sahip olan sinif genellikle tahmin edilen siif olarak
secilir. Bununla birlikte olasilik dagilimlari, belirsizligi géz 6niinde bulundurarak daha
hassas kararlar vermek i¢in de kullanilabilir. RBFN’lere benzer sekilde RBPNN’lerin
performansi, radyal temel fonksiyonlarin sayis1 ve konumlari ile yayilma parametreleri
gibi parametrelerin dogru sekilde ayarlanmasina baghidir. Modelin tahminlerindeki
giiveni ve belirsizligi hakkinda daha fazla bilgi sunabilen olasiliksal bir ¢ergeve saglar.
Bu, belirsizligi anlamanin ¢ok 6nemli oldugu karar verme senaryolarinda degerli olabilir.
Olasiliksal unsurlarin tanitilmasi, egitim siirecine karmagsiklik katar ve model

degerlendirmesi ve yorumlanmasi agisindan ek hususlar gerektirebilir.

RBPNN’ler oOrlintii tanima, gorlintii siniflandirma ve tibbi teshisler gibi
tahminlerdeki belirsizligin ¢ok Onemli oldugu durumlar dahil olmak iizere g¢esitli

konularda uygulama alani bulur.

Tekrarlayan sinir aglari (RNN), sirali verileri islemek icin tasarlanmig bir tiir

yapay sinir agidir. ileri beslemeli sinir aglarinin aksine, RNN’ler, ge¢mis girdilerin
belleklerini korumalaria olanak taniyan yonlendirilmis dongiiler olusturan baglantilara
sahiptir. Bu bellek, RNN’lerin sirali verilerdeki zamansal bagimliliklar1 ve iliskileri

yakalamasini saglar.

RNN’ler, bilginin zaman i¢inde kalic1 olmasina izin veren tekrarlayan baglantilara
sahiptir. Agdaki her ndron, yalnizca gecerli zaman adimindan degil ayn1 zamanda 6nceki
zaman adimindan da girdi alarak bir bellek bi¢imi olusturur. Zaman i¢inde agilma
kavrami genellikle dizilerin bir RNN tarafindan islenmesini gorsellestirmek igin
kullanilir. Her zaman adimi, agilmis agda farkli bir katman olarak temsil edilir. RNN’ler,
geri yayilim algoritmasinin bir uzantist olan zaman icinde geri yayilim (BPTT)

kullanilarak egitilir. BPTT, agin dizileri zaman i¢inde acarak dgrenmesine olanak tanir.



64

RNN’ler ¢evrimigi bir sekilde, dizileri geldikge isleyerek ya da tiim dizinin baslangigtan
itibaren mevcut oldugu ¢evrimdisi bir sekilde egitilebilir (WEB_100). RNN’ler, dogal dil
isleme (NLP), makine ¢evirisi, konugsma tanima, video analizi, duygu analizi ve zaman

serisi tahmini dahil olmak tizere ¢esitli uygulamalarda kullanilir.

Bir RNN’nin gizli durumu, agin bellegini temsil eder. Ag, dizideki her bir 6geyi
isledik¢e gelisir. RNN’ler, zaman igerisinde geri yayilim sirasinda diiglimlerin son derece
kiigiik hale geldigi kaybolan diigiim sorunundan muzdarip olabilir. Bu, agin uzun vadeli
bagimliliklar1 6grenmesini zorlastirabilir. Kaybolan diigiim sorununu ele almak i¢in Uzun
Kisa Siireli Bellek aglar1 (LSTM’ler) gibi daha karmasik olan RNN mimarileri
geligtirilmistir. LSTM’ler, uzun vadeli bagimliliklar1 daha etkili bir sekilde
yakalamalarina izin veren bellek hiicrelerine ve gecis mekanizmalarina sahiptir. Gegitli
Tekrarlayan Birimler (GRU), LSTM’lere benzer; fakat basitlestirilmis yapiya sahip baska
bir RNN mimarisi tiiriidiir. Ayrica bilgi akisini kontrol etmek i¢in gegit mekanizmalar1 da
icerir. RNN’ler uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamakta zorlanabilir ve patlayan diigiimler
gibi sorunlardan muzdarip olabilir. LSTM’ler ve GRU’ler gibi mimari degisimler bu
zorluklar1 azaltmak i¢in tasarlanmistir. Cift yonlii RNN’ler, girdi dizilerini hem ileri hem
de geri yonde isleyerek gecmis ve gelecek zaman adimlarindan bilgi yakalamalarini

saglar.

Uzun kisa stireli bellek aglar: (LSTM), kaybolan diigiim sorununu ¢6zmek ve siral

verilerdeki uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamak i¢in tasarlanmis bir tiir tekrarlayan sinir
ag1 (RNN) mimarisidir. LSTM’ler 1995 yilinda Sepp Hochreiter ve Jiirgen Schmidhuber
tarafindan tanitilmistir (WEB_101).

Bir LSTM birimi tipik olarak bir hiicre durumu, bir girdi kapisi, bir unutma kapzsi,
bir ¢ikt1 kapisi ve bir gizli durumdan olusur. Bellek hiicrelerine giren ve ¢ikan bilgi akigini
kontrol etmek i¢in geg¢it mekanizmalarini kullanir. Bu mekanizmalar girdi kapisi, unutma
kapis1 ve cikti kapisindan olusur. Girdi Kapisi, yeni bilginin ne kadarimin bellek
hiicresinde saklanmasi gerektigini belirler. Unutma kapisi, bellek hiicresinin mevcut
iceriginin ne Olciide atilmasi gerektigini kontrol eder. Cikti Kapisi, bellek hiicresi

iceriginin ne kadarinin LSTM nin ¢iktis1 olarak aciga ¢ikmasi gerektigini belirler.

Modelin sirali verilerin hiyerarsik temsillerini §grenmesine izin veren derin

mimariler olusturmak i¢in ¢oklu LSTM katmanlar1 kullanilabilir. Cift yonlii LSTM’ler



65

dizileri hem ileri hem de geri yonde isler. Bu, modelin ge¢mis ve gelecekteki zaman

adimlarindan bilgi yakalamasini saglar.

LSTM’ler, tekrarlayan sinir aglar1 igin tasarlanmis geri yayilim algoritmasinin bir
cesidi olan zaman i¢inde geri yayilim (BPTT) kullanilarak egitilir (WEB 102). Bir
diizenlilestirme teknigi olan Dropout, asirt uyumu O&nlemek igin LSTM’lere
uygulanabilir. Egitim sirasinda sonraki katmana olan girdi birimlerinin bir kisminin
rastgele alikonulmasi anlamina gelir (WEB_103). Geleneksel RNN’lere benzer sekilde,
LSTM’ler, dizileri geldik¢e isleyerek cevrimicgi olarak egitilebilir ya da tiim dizinin
baslangictan itibaren mevcut oldugu cevrimdis: olarak egitilebilir.

LSTM’ler kisa siireli ve uzun siireli bellegi birbirinden ayirir. Bilgileri uzun siire
saklayabilen 6zel birimler olan bellek hiicreleri kavramini ortaya koymaktadir. Bellek
hiicreleri okunabilen, yazilabilen ve silinebilen dahili bir duruma sahiptir. Bu hiicreler,
bilgileri uzun bir siire saklayabilir ve sirali verilerdeki uzun vadeli bagimliliklarin
yakalanmasini saglar. Etkinliklerine ragmen, LSTM’ler hiper parametrelere duyarlilik,

egitim siiresi ve Ogrenilen temsilleri yorumlama gibi zorluklarla karsilasabilir.

LSTM’ler, dil modelleme, makine ¢evirisi ve duygu analizi gibi dogal dil isleme
gorevlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Ayrica zaman serisi analizi, konusma

tanima ve diger ¢esitli siral1 veri uygulamalarinda da kullanilmaktadir.

Gecitli tekrarlayan birimler (GRU), Gegitli tekrarlayan birimler, LSTM’ler gibi,

kaybolan diiglim sorununu ¢ézmek ve sirali verilerdeki uzun vadeli bagimliliklarin
Ogrenilmesini kolaylastirmak i¢in tasarlanmis bir tiir tekrarlayan sinir agr (RNN)
mimarisidir. GRU’lar, 2014 yilinda Kyunghyun Cho ve digerleri tarafindan tanitilmigtir
(Cho vd., 2014: 1-15). LSTM’lere gore daha basit bir yapiya sahiptir. Bellek hiicresini ve

gizli durumu tek bir durum vektdriinde birlestirerek mimariyi daha akici hale getirirler.

GRU’lar bilgi akigini kontrol etmek i¢in LSTM’lere benzer ge¢it mekanizmalari
kullanir. Her biri bilgi akisinda farkli bir amaca hizmet eden bir sifirlama gecidi ve bir
giincelleme gecidi vardir. Sifirlama ge¢idi, gegmis bilgilerin ne kadarinin unutulacagini
belirler. Giincelleme gegidi, yeni bilgilerin ne kadarinin mevcut duruma dahil edilecegine
karar verir. Gizli durum, sifirlama ve giincelleme gegitleri kullanilarak tek bir adimda
giincellenir. Bu durum da daha uzun diziler tizerindeki bagimliliklar1 daha verimli bir

sekilde yakalamaya yardimci olur. LSTM’lere benzer sekilde, GRU’lar ¢ift yonlii olabilir;
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gecmis ve gelecekteki zaman adimlarindan bilgi yakalamak i¢in hem ileri hem de geri
yonlerde dizileri isleyebilir. Genellikle basitlikleri ve LSTM’lerle karsilastirilabilir

performanslar1 nedeniyle tercih edilirler.

GRU’lar, LSTM’ler gibi, siral1 verilere dayali olarak agin agirliklarini ayarlamak
icin zaman iginde geri yayilim (BPTT) kullanilarak egitilir. LSTM’lere kiyasla daha az
parametreye sahip olma egilimindedir, bu da onlar1 hesaplama agisindan daha verimli ve
bazen daha hizli egitilir hale getirir. GRU’lar, geleneksel RNN’lere kiyasla daha uzun
bagimliliklar1 yakalamada etkili olsa da, uzun vadeli bagimliliklar1 LSTM ler kadar agik
bir sekilde yakalayamayabilirler. GRU’lar, dizileri geldikleri anda isleyerek c¢evrimigi
olarak egitilebilir ya da tiim dizinin baglangigtan itibaren mevcut oldugu cevrimdist
olarak egitilebilir. LSTM’lere benzer sekilde, asir1 uyumu onlemek i¢in GRU’lara bir
diizenleme teknigi olarak dropout uygulanabilir. Modelin hiyerarsik temsilleri
O0grenmesine izin veren derin mimariler olusturmak i¢in ¢oklu GRU katmanlar
kullanilabilir. GRU’lar belirgin uzun siireli bellek gerektiren uygulamalarda kullanilabilir
ve GRU’lar ile LSTM’ler arasindaki se¢im genellikle gorevin spesifik 6zelliklerine
baglidir. GRU’lar daha basit olsa da azaltilmis parametre sayis1 nedeniyle LSTM’lerden

daha yorumlanabilir olabilirler.

GRU’lar, dogal dil isleme, konugsma tanima ve zaman serisi analizi dahil olmak

tizere ¢esitli uygulamalarda kullanilir.

Evrigimli sinir aglari (CNN), gorlntiiler ve videolar gibi yapilandirilmis 1zgara

verilerini islemek icin tasarlanmis bir derin sinir aglari sinifidir. CNN’nin goriintii
smiflandirma, nesne algilama, goriintii segmentasyonu ve diger gorsel tanima
gorevlerinde giiclii performans sergileyerek bilgisayarli gorii gérevlerinde oldukga etkili

oldugu kanitlanmistir.

CNN’ler, girdi goriintiilerinden 6zelliklerin mekansal hiyerarsilerini otomatik ve
uyarlanabilir bir sekilde 6grenmek i¢in evrigimli katmanlari kullanir. Evrisimsel islemler,
yerel kaliplar1 ¢ikarmak i¢in kiiciik filtrelerin (¢ekirdeklerin) girdi verileri tizerinde
kaydirilmasini igerir. Havuz katmanlar1 genellikle evrigimli katmanlar tarafindan iiretilen
ozellik haritalarinin uzamsal boyutlarini azaltmak i¢in kullanilir. Maksimum havuzlama
ve ortalama havuzlama, 6nemli 6zellikleri azaltmak ve korumak i¢in yaygin tekniklerdir.

Evrisimli katmanlar, ag daha derin katmanlar islerken iist diizey 6zellikleri temsil eden
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ozellik haritalar1 olusturur. Bu 6zellikler, giris verilerindeki hiyerarsik kaliplar1 yakalar.
Diizeltilmis dogrusal birim (ReLU) gibi dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari,
dogrusallig1 tanitmak ve agin karmasik iligkileri 6grenmesine olanak saglamak icin
CNN’lerde yaygin olarak kullanilir. CNN’ler, son tahminler i¢in st diizey 6zellikleri
birlestirmek amaciyla genellikle mimarinin sonunda bir ya da daha fazla tam baglantili

katman igerir.

CNN’lerde, biiylik veri kiimeleri (6rn. ImageNet) lizerindeki 6nceden egitilmis
modellerin belirli gorevler i¢in ince ayarinin yapildigi, hesaplama kaynaklarindan tasarruf
edildigi ve performansin iyilestirildigi transfer 6grenmesi yaygindir. Rotasyon, ¢evirme
ve Ol¢eklendirme gibi veri artirma teknikleri, egitim veri kiimesinin ¢esitliligini artirmak
ve CNN’lerin genellemesini iyilestirmek i¢in yaygin olarak uygulanir. Asirt uyumu
onlemek i¢in CNN’lere uygulanan bir diizenleme teknigi olan Dropout, egitim sirasinda
girdi birimlerinin bir kisminin rastgele alikonulmasini saglar. CNN’ler, yalnizca nesneleri
smiflandirmakla kalmayip ayni zamanda bir goriintii i¢indeki konumlarin1 da
tanimladiklari nesne yerellestirme ve algilama gorevleri i¢in kullanilabilir. CNN’ler, filtre
boyutu, asama ve katman sayis1 gibi hiper parametrelerin ayarlanmasini gerektirir. VGG,
ResNet ve Inception gibi gesitli mimariler farkli iglevler sunar. CNN’ler hiyerarsik
ozellikleri Ogrenir ve alt katmanlar genellikle basit hatlar1 yakalarken daha derin
katmanlar karmagik yapilar1 ve nesne parcalarini betimler. Video isleme i¢in, 3D CNN’ler
evrisimsel islemleri zamansal boyuta genisleterek hem zaman hem mekanla ilgili

ozellikleri yakalar.

Kohonen ézellik _haritasi (Kendi kendini diizenleyen haritalar (SOM)), yiiksek

boyutlu verileri kiimelemek ve gorsellestirmek icin kullanilan bir tiir denetimsiz sinir
agidir. SOM’lar 1984°’te Teuovo Kohonen tarafindan tamtilmistir. Ozellikle karmagik

veri kiimelerinin yapisini kesfetmek ve anlamak acisindan fayda saglarlar (WEB_104).

SOM’lar denetimsiz bir sekilde egitilir, yani test verisine sahip egitim verilerine
ihtiya¢ duymazlar. Ag, girdi verilerini yalnizca girdi modellerine dayali olarak organize
etmeyi ve temsil etmeyi 6grenir. SOM’larin temel 6zelliklerinden biri, ¢ikt1 haritasindaki
girdi alanmin ytizeysel Ozelliklerini koruma yetenekleridir. SOM’da birbirine yakin
ndronlar, benzer 6zelliklere sahip girdi modellerini temsil eder. SOM, her bir ndronun
ciktr haritasindaki bir diiglime karsilik geldigi bir ndron 1zgarasi olarak diizenlenir.

Noronlarin diizeni girdi alanimin organizasyonunu yansitir. SOM’daki her ndronun,
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egitim sirasinda giincellenen iligkili bir agirlik vektorii vardir. Agirlik vektorleri, temsil
ettikleri girdi modellerine benzeyecek sekilde ayarlanir. Egitim sirasinda, girdi kaliplar
SOM’da temsil edilmek icin rekabet eder. Girdi modeline en yakin agirlik vektoriine
sahip olan ndron kazanir ve agirliklar: girdiye daha iyi uyum saglayacak sekilde ayarlanir.
SOM’lar, egitim sirasindaki agirlik ayarlamalarinin kapsamini kontrol eden bir 6grenme
orami icerir. Ogrenme oranmi zamanla azalarak agin kararli bir duruma yakinlasmasina
olanak tanir. Kazanan ndronlarin komsu néronlar tizerindeki etkisini tanimlamak i¢in
Gauss komsuluk fonksiyonu kullanilir. Kazanana yakin olan nodronlar agirlik
giincellemeleri sirasinda daha giiclii bir sekilde etkilenir. Egitim siiresince komsuluk
boyutu (Gauss komsuluk fonksiyonundan etkilenir) kademeli olarak azalir, bu da daha

ince ayarlamalara ve daha fazla hassasiyete yol agar.

SOM’lar dogal olarak benzer girdi modellerini ¢ikt1 haritasinda bir araya getirir.
Bu onlar1 veri kiimeleme ve gorsellestirme gibi uygulamalarda etkili kilar. SOM’lar,
yapisin1 korurken girdi alaninin diisiik boyutlu bir temsilini saglayarak boyutsallig
azaltmak i¢in kullanilabilir. Genellikle 2D ya da 3D haritada yiiksek boyutlu verileri
gorsellestirmek icin kullanilir ve kullanicilarin veri noktalar1 arasindaki iligkileri

kesfetmesine ve anlamasina olanak tanir.

SOM’lar veri madenciligi, goriintii isleme, Oriintii tanima ve kesfedici veri analizi

dahil olmak iizere ¢esitli alanlarda uygulanir.

Hopfield aglari, 1982 yilinda John Joseph Hopfield tarafindan gelistirilmis

olmakla birlikte, cagrisimsal bir bellek sistemi olarak hizmet veren bir tiir tekrarlayan
yapay sinir agidir. Bu aglar, oriintiileri saklama ve geri cagirma yetenekleriyle karakterize
edilir. Bu durum da onlar1 oriintii tanima ve igerik adreslemeli bellek alma gibi

uygulamalar i¢in faydal kilar.

Hopfield Aglari, kismi ya da giiriiltiilii girdiye dayali oriintiileri hatirlamalarina
olanak taniyan, iliskisel bellekler olarak islev gorecek sekilde tasarlanmistir. Her bir
néronun agdaki diger tiim noronlara bagl oldugu tamamen baglantili, tekrarlayan bir
mimariye sahiptir. Baglantilar simetriktir ve agirlikli bir bitisiklik matrisi olusturur. Bir
hopfield agindaki ndronlar tipik olarak +1 veya -1 degerlerini alan ikili aktivasyon
durumlarini kullanir. Bu durum, modeli basitlestirir ve ikili modellerle ¢alismasina izin

verir. Hopfield Aglari, a§ durumlarinin kararliligini temsil etmek igin bir enerji
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fonksiyonu kullanir. Amag, depolanan oriintiilere karsilik gelen kararli durumlar

(minimum enerji) bulmaktir.

Hopfield Aglari, baglanti agirliklarinin néronlarin ortak aktivasyonuna gore
ayarlandig1 Hebbian 6grenme kullanilarak egitilir. Iki néron arasindaki baglant1 agirhigi,
ayni aktivasyon durumuna sahiplerse gii¢lenir, zit durumlara sahiplerse giiciinii kaybeder.
Geri ¢agirma sirasinda Hopfield Aglari, saglanan girdiye en yakin kararli bir duruma
yakinlagarak agin enerjisini en aza indirmeyi amaglar. Modeller, baglanti agirliklar
egitim setine gore ayarlanarak agda saklanir. Ag, geri ¢agirma sirasinda bu depolanan
modellere yakinsamay1 6grenir. Hopfield aglari, geri ¢agirma sirasinda agin yakisadigi
kararli durumlar olan ¢ekici durumlara sahiptir. Bu ¢ekiciler depolanan modellere karsilik
gelir. Hopfield aglari, kismi ya da giirtiltiilii bir girdiye dayali olarak depolanmis bir
modeli geri ¢agirmalarina izin veren igerik adreslenebilir bellek sergiler. Ag en yakin
bellege alinmis modele yakinsayabilir. Bir hopfield agindaki néronlar ayni anda degil
sirayla giincellenir. Giincelleme siras1 yakinsama dinamiklerini etkileyebilir. Hopfield
aglarinin depolama kapasitesi agisindan sinirlamalar1 vardir. Giivenilir bir sekilde
saklanabilen ve geri ¢agrilabilen modellerin sayis1 agin kapasitesiyle sinirlidir. Hopfield
aglan cift yonli iligkilendirilebilirlik sergiler. Yani bir modelin, kismi bir girdiden geri
cagrilmasmin diger iligkili modellerin de ¢agrilmasini tetikleyebilecegi anlamina gelir.
Hopfield Aglari, geri cagirma sirasinda kismen bozuk modelleri tamamlayarak giiriiltiiye
kars1 dayanikliliklarimi gosterebilir. Hopfield Aglari, Oriintii tanima, optimizasyon
sorunlar1 ve igerik adreslenebilir bellek dahil olmak iizere ¢esitli uygulamalara dahil

olmustur.

Basit tekrarlayan aglar (SRN) olarak da bilinen Elman aglar:, 1990 yilinda

Jeffrey Elman tarafindan tanitilan bir tiir tekrarlayan sinir ag1 (RNN) mimarisidir Elman
Aglar1, onceki zaman adimindan baglam bilgilerini temsil eden gizli bir durumu

koruyarak siral1 verileri islemek iizere tasarlanmistir (Elman, 1990: 184).

Elman aglar1 bir geri bildirim dongiisii olusturan tekrarlayan baglantilara sahiptir.
Gizli katmanin ¢iktisi, bir sonraki zaman adiminda ayni katmana girdi olarak geri beslenir
ve agin bellek bi¢imini korumasina izin verir. Bir Elman aginda gizli katman baglam
katman1 gorevi goriir. Girdilerin yakin gecmisine iliskin bilgileri saklar ve mevcut
girdinin islenmesine katkida bulunur. Elman Aglari, zaman serileri ya da dogal dil gibi

sirali verileri islemek i¢in 6zel olarak tasarlanmigtir. Tekrarlayan baglantilar agin girdi
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sirasindaki zamansal bagimliliklart yakalamasimi saglar. Her zaman adiminda gizli
katmanin aktivasyonu, o zaman adimindaki girdiye ve bir 6nceki zaman adimindaki gizli

katmanin aktivasyonuna baglidir. Bu asama, verilerin siralt dogasin1 yakalar.

Elman Aglar1 genellikle agin zaman igerisindeki gelisimini dikkate alan geri
yayilim algoritmasinin bir uzantisi olan zaman i¢inde geri yayilim (BPTT) kullanilarak
egitilir. Diger tekrarlayan mimarilere benzer sekilde Elman Aglari, ozellikle bir¢ok
zaman adimi boyunca geri yayilim sirasinda kaybolan diigiim probleminden muzdarip
olabilir. Bu, agin uzun vadeli bagimliliklar1 6grenmesini zorlagtirir. Cift yonlii Elman
aglar1 giris dizilerini hem ileri hem de geri yonde isler. Bu onlarin gegmis ve gelecek
zaman adimlarindan bilgi toplamasma olanak tanityarak bagimliliklar1 modelleme
yeteneklerini gelistirir. Birden fazla gizli katmana sahip aglar, gegitli tekrarlayan birimler
(GRU) ve kaybolan diigiimlerin bazi zorluklarini ele alan uzun kisa stireli bellek (LSTM)
aglar1 da dahil olmak tizere Elman ag1 mimarisinin farkli uzantilar1 ve ¢esitlendirmeleri
mevcuttur. Elman Aglari, diger RNN’ler gibi, uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamakta
zorlanabilir ve performanslari hiper parametrelerin se¢imine duyarli olabilir. Elman
Aglart bazen zamana bagli dizileri isleme yeteneklerini vurgulayan Zaman Gecikmeli

Sinir Aglar1 olarak adlandirilir.

Elman Aglari, zaman serisi tahmini, dogal dil isleme ve konugma tanima gibi sirali

verileri igeren uygulamalarda kullanilir.

Jordan tekrarlayan aglari olarak da bilinen Jordan aglar:, Elman ag1 gibi siral

verileri islemek i¢in tasarlanmis bir tiir tekrarlayan sinir ag1 (RNN) mimarisidir. Jordan

Ag1, 1986 yilinda Michael Jordan tarafindan tanitilmistir (Su ve Ling, 2020: 2).

Jordan aglari, agin ¢iktisini bir sonraki zaman adiminda girdi olarak geri besleyen
tekrarlayan baglantilara sahip olmasiyla nitelendirilir. Bu geri besleme dongiisii, agin
mevcut tahmin i¢in baglam bilgisi olarak kendi ¢iktisin1 degerlendirmesine olanak tanir.

Gizli katmanin baglam katmani gérevi gérdiigli Elman aglarinin aksine, Jordan aglarinda

cikti katmanimin kendisi bir sonraki zaman adimi i¢in baglam katmani gorevi goriir.
Elman aglarina benzer sekilde, Jordan aglar sirali verileri islemek i¢in tasarlanmistir ve
tekrarlayan baglantilari, girdi dizisindeki zamansal bagimliliklar1 yakalamalara izin
verir. Jordan aglar1 da tipki Elman aglar1 gibi, genellikle agin zaman i¢indeki gelisimini

dikkate alan geri yayilim algoritmasinin bir uzantist olan zaman iginde geri yayilim
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(BPTT) kullanilarak egitilir. Bir sonraki zaman adiminda agin kendi ¢iktisinin girdi
olarak kullanilmasi, baglama bagl islemeyi miimkiin kilar. Ag, sonraki tahminleri
yaparken kendi son tahminlerini dikkate alabilir. ElIman aglarindaki gibi girdi dizilerini
hem ileri hem geri yonde isleyerek cift yonlii mimarilere genisletilebilir. Diger RNN’ler
gibi Jordan Aglar1 da, verilerdeki uzun vadeli bagimliliklar1 yakalama yeteneklerini

etkileyebilecek yok olma diiglimii sorunu gibi zorluklarla karsilasabilir.

Jordan aglarinin farkli uzantilar1 ve gesitleri mevcuttur. Bununla birlikte Jordan
aglarmin mimarisi, uzun kisa stireli bellek (LSTM) ve gecitli tekrarlayan birimler (GRU)
gibi gelismis yeteneklere sahip daha gelismis tekrarlayan modellerin gelistirilmesine

ilham vermistir.

Jordan aglari, gene Elman aglarina benzer sekilde zaman serisi tahmini, dogal dil

isleme ve konugma tanima gibi siral1 verileri iceren gorevlerde kullanilir.

Uyarlanabilir Dogrusal Noron (Adaline), ikili siniflandirma uygulamalari i¢in tek

katmanl bir sinir ag1 gérevi goren bir tiir yapay sinir agidir. 1960 yilinda Bernard Widrow
ve Ogrencisi Ted Hoff tarafindan tanitilmistir. Adaline genellikle daha yaygin olarak
bilinen Perceptron (algilayicinin)’un Onciiliigiinde gelistirilmistir ve onunla bazi

benzerlikler tasir (WEB_105).

Adaline tahminlerde bulunmak i¢in dogrusal bir aktivasyon fonksiyonu kullanir.
Cikt1, girdi 6zelliklerinin agirlikli toplamidir ve ¢iktiyr ikili degere doniistiiren herhangi
bir esik ya da aktivasyon fonksiyonu yoktur. Adaline, Widrow-Hoff veya LMS (En
Kiigiik Ortalama Kareler) 6grenme kurali kullanilarak egitilir. Egitim sirasindaki amac,
tahmin edilen ¢ikt1 ile gercek hedef deger arasindaki farki en aza indirgemektir.
Perceptron’dan farkli olarak Adaline, ikili ¢ikt1 yerine siirekli bir ¢ikt1 saglar. Stirekli
cikt, tahmin edilen degerlerin daha detayli bir sekilde ifade edilmesine olanak tanir.
Adaline’daki agirlik ayari, tahmin edilen ¢ikti ile gercek hedef deger arasindaki hataya
dayanmaktadir. Agirliklar hatayi azaltacak yonde giincellenir ve bu da onu bir tiir gradyan
inis haline getirir. Egitim siireci, genellikle tahmin edilen ¢ikt1 ile gercek hedef degerler
arasindaki ortalama kare hata olan bir maliyet fonksiyonunun en aza indirgenmesini
kapsar. Adaline’daki karar siniri, girdi alanimi farkli simiflara karsilik gelen bolgelere
aytran bir hiper diizlemdir. Girdi 6zelliklerine atanan agirliklara gore belirlenir. Adaline

oncelikle amacin girdi modellerini iki siniftan birine atamak oldugu ikili siniflandirma
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gorevlerinde kullanilir. Adaline tarihsel bir 6neme sahiptir ve sinir aglarinin oriinti
tanima ve sinyal isleme gibi ilk uygulamalarinda kullanilmistir. Adaline, verilerdeki
aykirt degerlere karst duyarhidir ve performansi, girdi oOzelliklerinin dlgeginden
etkilenebilir. Ek olarak, dogrusal olmayan ayrilabilir verilerle ¢atigabilir. Adaline, gizli
katmanlar1 olmayan tek katmanli bir mimariye sahiptir. Girdi 6zelliklerini dogrudan ¢ikt
tahminleriyle eslestirir. Adaline dogrusal bir aktivasyon fonksiyonu kullanirken, benzeri

olan perceptron, ikili ¢ikt1 i¢in adim fonksiyonunu tanitmistir.

Vektor nicemleme oOgrenmesi (LVQ), oOrunti smiflandirmas:t ve vektor

nicemlemesi i¢in kullanilan bir tiir denetimli ve denetimsiz makine Ogrenme
algoritmasidir. Rekabetci 0grenme algoritmasinin bir uzantisi olarak gelistirilmis ve
Teuvo Kohonen tarafindan tanitilmistir (Kohonen, 1995: 175). LVQ, denetimli ve
denetimsiz O0grenmenin unsurlarini birlestirerek onu kiimeleme ve siniflandirma
uygulamalari icin yararh hale getirir. Oriintii tanima, goriintii sikistirma ve konusma

isleme dahil olmak iizere ¢esitli alanlarda uygulanmaktadir.

Derin Ogrenme (DL): Derin 6grenme, karmasik problemleri modellemek ve
¢ozmek i¢in yapay sinir aglarinin kullanan bir makine 6grenimi alt alanidir. "Derin"
terimi, girdi ve ¢ikt1 katmanlar1 arasinda birden fazla katmana (derin mimariler olarak da
bilinir) sahip olan derin sinir aglarimin kullanimmi ifade eder. Bu derin mimariler,
karmagik Orlintiilerin 6grenilmesini ve verilerin gdsterimini saglar. Derin 6grenmenin

temel bilesenleri sunlardir:

1. Sinir Aglari: Derin §grenme, insan beyninin yapisindan ve isleyisinden ilham

alan hesaplamali modeller olan yapay sinir aglarina dayanir. Bu aglar, bir ¢ikt1 tiretmek
icin girdi verilerini isleyen ve doniistiiren birbirine bagl diigiimlerden (noéronlar) olusan

katmanlardan olusur.

2. Derin Sinir Aglari: Bir girdi katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir

ciktr katmani dahil olmak iizere ¢ok katmanli sinir aglaridir. Her katman bir dizi diigiim
icerir ve diiglimler arasindaki baglantilarin, egitim siireci sirasinda ayarlanan iligkili

agirliklar vardir.

3. Egitim: Derin 6grenme modelleri, optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak
biiyiik veri kiimeleri lizerinde egitilir. Egitim sirasinda model, tahmin edilen ve gercek

ciktilar arasindaki farki en aza indirgemek icin dahili parametrelerini (agirliklar ve
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sapmalar) ayarlar. Bu islem, modelin parametrelerini giincellemek i¢in sapmanin ag

izerinden geriye dogru yayildig geri yayilimi igerir.

4. Ozellik Ogrenme: Derin 6grenme, ham verilerden hiyerarsik gosterimleri ve

ozellikleri otomatik olarak 6grenme konusunda mitkemmeldir. Agin alt katmanlar1 basit
ozellikleri yakalama egilimindeyken, iist katmanlar daha karmagsik ve soyut gosterimleri

ogrenir.

5. Uygulamalar: Derin 6grenme, goriintli, konusma tanima, dogal dil isleme,

bilgisayarli gorme, otonom araglar, saglik hizmetleri teshisleri ve diger bir¢ok alan dahil

olmak iizere ¢esitli uygulamalarda basarili olmustur.

Derin 6grenmede kullanimi en yaygin olan CNN, FNN, RNN, LSTM, GAN gibi
mimariler ile ilgili ayrintilara yapay sinir aglar1 dahilinde bir onceki boliimde yer
verilmistir. Dolayistyla derin 6grenmede zaman serisi analizinde kullanilan mimarileri
Kapsiil Aglar1 (CapsNets), Derin Pekistirmeli Ogrenme (DRL), Sinirsel Turing Makinesi
(NTM), Kuantum Sinir Aglar1 (QNN), Derin Otomatik Kodlayicilar (DAE), Transfer
ogrenmesi ve Derin Artik Aglar (ResNets (DRN)) olarak siralamak miimkiindiir.

Kapsiil aglart (CapsNets), 6zellikle hiyerarsik iligkilerin ve nesne ¢esitliliklerinin

ele alinmasinda, geleneksel evrisimli sinir aglarinin (CNN) bazi sinirlamalarini ele almak
icin tasarlanmig bir tiir sinir ag1 mimarisidir. Kapsiil Aglari, Geoffrey Hinton ve ekibi
tarafindan 2017’de "Kapsiiller Arasinda Dinamik Yonlendirme" baslikli bir makaleyle
tanitilmistir. Kapsiil Aglarindaki temel yapi tasi, bir nesnenin belirli bir boliimiinii temsil
eden bir grup ndron olan "kapsiil" diir. Kapsiiller, pargalar ve nesneler arasindaki
hiyerarsik iliskileri ve mekansal hiyerarsileri yakalamak icin tasarlanmistir. Kapsiil
Aglar1, temel Ozellikleri tespit etmekten sorumlu birincil kapsiiller ve hiyerarsiyi
olusturan ve pargalar arasinda iligkiler kuran yonlendirme kapsiilleri olarak iki ana kapsiil

tiiriinden olusur (WEB _106).

Kapsiil Aglari, kapsiiller arasinda baglanti kurmak icin dinamik yonlendirme
mekanizmalar1 kullanir. Dinamik ydnlendirme algoritmasi, daha diisiik seviyeli
kapsiillerin iist diizey kapstillerle iletisim kurdugu ve baglanti1 agirliklarini anlasmaya
gore ayarladig1 yinelemeli siirecleri icerir. Bu, agin tutarli bir temsilde birlesmesini saglar.

Kapsiiller, temsil edilen par¢anin ya da nesnenin konumu (yonelimi ve 6l¢egi) hakkinda
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bilgi tasir. Bu, nesne konumundaki farkliliklarla miicadele eden geleneksel aglarin

sinirlamalarini ele almak i¢in ¢ok dnemlidir.

Egitim siirecinde, kapsiiller anlasmaya gore yonlendirme yapar. Bir katmandaki
kapsiiller, tahminlerinin daha yiiksek seviyeli kapsiillerin tahminleriyle ne kadar uyumlu
olduguna bagl olarak, daha yiiksek seviyeli kapsiillere bilgi gonderir. Bu isleyis,
nesnelerin varligr ve oOzellikleri hakkinda fikir birligine varilmasina yardimci olur.
Kapsiillerin ¢iktis1 dogrusal olmayan bir "ezme" fonksiyonu kullanilarak islenir. Ezme
fonksiyonu, kapsiiliin ¢ikt1 vektoriiniin uzunlugunu 0 ile 1 arasinda olacak sekilde

normallestirir (WEB_107).

Kapsiil Aglari, bir nesnenin pargalar1 arasindaki hiyerarsik mekansal iliskileri
yakalayarak bakis acis1 degismezligini elde etmeyi amaglar. Bu durum nesneleri farkli
bakis acilarindan tanimak i¢in faydalidir. Kapsiil Aglari, rotasyon, c¢evirme ya da
Olcekleme gibi afin doniisiimlere kars1 daha dayanikli olacak sekilde tasarlanmistir. Bu
da onlari ¢esitli yonlerdeki nesneleri tanimanin 6nemli oldugu uygulamalara uyumlu hale

getirir.

Kapsiil Aglar1 gorlintii tanima, nesne algillama ve sahne anlama gibi

uygulamalarda kullanilir.

Derin_pekistirmeli 6grenme (DRL), aracilarin karmagik davranislart ve karar

verme siireclerini 6grenmesini saglamak icin pekistirmeli 6grenmeyi (RL) derin 6grenme
teknikleriyle, 6zellikle derin sinir aglariyla birlestiren bir makine 6grenimi alt alanidir.
Pekistirmeli 6grenme, aracilarin kiimiilatif bir 6diil sinyalini en iist diizeye ¢ikarmak i¢in
bir ortamla etkilesime girerek bir dizi karar almay1 6grendigi bir paradigmadir. Derin
o0grenme, ham duyusal verilerden dogal dil isleme, goriintii tanima gibi temsillerin
ogrenilmesine olanak saglayan yiiksek boyutlu girdi alanlarini islemek i¢in tanitilmigtir

(WEB_108).

RL’de, bir arac1 bir ortamla etkilesime girer, harekete gecer, 6diil ya da ceza
seklinde geri bildirim alir ve kiimiilatif 6diilii en ist diizeye g¢ikarmak i¢in zaman
icerisinde daha iyi kararlar almay1 6grenir. DRL, durum gdézlemlerinden eylemlere kadar
karmasik eslemeleri yaklasik olarak tahmin etmek i¢in derin sinir aglarindan, derin Q
aglarindan (DQN), evrisimli sinir aglarindan (CNN) ya da tekrarlayan sinir aglar1 (RNN)

gibi daha gelismis mimarilerden yararlanir. Q-6grenme, DRL’de kullanilan yaygin bir
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RL teknigidir. Derin Q aglarn1 (DQN), belirli bir durumda belirli bir eylemi
gerceklestirmek i¢in beklenen kiimiilatif gelecekteki odiilleri temsil eden Q degerlerine
yaklagsmay1 (degere dayali optimizasyon) 6grenir. Baz1t DRL yaklagimlari, Q degerlerini
tahmin etmek yerine, durumlardan eylemlere doniistiiren politikalar1 (politikaya dayali
optimizasyon) dogrudan 6grenir (WEB _109). Politika gradyani yontemleri (deterministik
ve stokastik), iyi eylemlerin olasiligin1 artirmak icin politika aginin parametrelerini
optimize eder. Aracinin ge¢mis etkilesimlerindeki deneyimleri depolamak ve rastgele
orneklemek icin kullanilan bir teknik olan deneyim tekrari, verilerdeki zamansal
korelasyonlarin kirilmasina yardimci olarak daha istikrarli 6grenmeye yol acar. Egitimi
istikrara kavusturmak icin DRL genellikle hedef aglar1 kullanir. Bunlar, mevcut
parametrelerle periyodik olarak giincellenen, yavas hareket eden parametrelere sahip ayri
aglardir. Bu siire¢, hareketli hedeflere iliskin egitim sorununu azaltir. DRL, bir gorevi
cozerek elde edilen bilginin ilgili gérevde 6grenmeyi hizlandirmak i¢in kullanilabilecegi
transfer 6grenimini destekler. Bu ozellikle sifirdan egitimin pratik olmadigr alanlarda

kullanighdir (Dong vd., 2020: 98, 266).

DRL, oyun, robotik kontrol, otonom araglar, dogal dil isleme ve ¢ok daha

fazlas1 dahil olmak iizere ¢esitli uygulamalarda kullanilmaktadir.

Sinirsel turing makinesi (NTM), Alex Graves, Greg Wayne ve Ivo Danihelka

tarafindan 2014 yilinda "Neural Turing Machines" baslikli bir makalede tanitilmistir.
Geleneksel sinir aglarinin yeteneklerini donanimsal, harici bir bellek ile genisleten bir tiir
yapay sinir ag1 mimarisidir. Von Nuemann (1945)’1n tespitine gore bu bellek, agin
hesaplamalar1 sirasinda okuyabilecegi ve yazabilecegi bilgileri depolamak ig¢in

tasarlanmistir (Graves vd., 2014: 1).

NTM, denetimli 6grenme ve pekistirmeli 6grenmenin bir kombinasyonu
kullanilarak egitilebilir. Bu durum onun hem test verisine sahip verilerden, hem de 6diil
almak icin bir ortamla etkilesime girerek 0grenmesine olanak tanir. Bununla birlikte,
NTM’de bulunan okuma yazma kafalar1 geleneksel Turing Makinesindeki okuma yazma
kafalarina benzerdir. Bu kafalar harici bellegin igerigine erismek ve bunlar
degistirmekten sorumludur. NTM’de adresleme igerik tabanlidir; yani okuma ve yazma
kafalari, bellegin igerigi ile igerik tabanli bir anahtar arasindaki benzerlige dayali olarak
bellekteki belirli konumlar1 algilayabilir. Harici bellekteki okuma ve yazma islemleri

farklilastirilabilir, bu da NTM nin egitim sirasinda bellekle nasil etkilesime girecegini ve
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bellegi nasil kullanacagini 6grenmesini saglar. Bu, agin uzun vadeli karmasik islemleri
gerceklestirmesini saglar. Tiim NTM mimarisi farklilastirilabilir, bu da zaman i¢inde geri
yayilma (BPTT) gibi gradyan tabanli optimizasyon algoritmalarini kullanarak ugtan uca
egitimi kolaylagtirir. Harici bellek NTM’ye, algoritmalar1 6grenmesine ve bilgilerin
zaman i¢inde depolanmasini ve alinmasini gerektiren hesaplamalar1 gergeklestirmesine
olanak tantyan bir tlir programlanabilirlik saglar. NTM, uygulamanin kapsamina bagh
olarak hafiza etkilesimlerini kontrol etmeyi 6grenebilir. Gelecekteki hesaplamalar i¢in

bilgileri saklayarak okumay1 ve yazmay1 6grenebilir.

Sinirsel turing makineleri, sirali veri isleme, algoritmik gorevler ve harici
bellekten okuma ve yazma yeteneginden yararlanan diger problemleri iceren

uygulamalarda kullanilmaktadir.

Kuantum _sinir _aglari (QNN), hesaplamalar1 gergeklestirmek i¢cin kuantum

hesaplama ve yapay sinir ag1 modellerinden yararlanan yeni bir model olarak ortaya
cikmigtir. QNN’lerin klasik iki noronlar (bitler) yerine kuantum bitleri (kiibitleri)
kullanan ileri beslemeli bir ag yapist vardir. Bununla birlikte QNN’ler hesaplama
yeteneklerini potansiyel olarak gelistirmek i¢in kuantum siiper pozisyonundan ve
dolanikligindan yararlanarak kiibitlerden maksimum fayda saglar. Kiibitler kuantum
parc¢acig1 olgusundan ilham alinarak ortaya ¢ikarilmistir. Bir kiibitin ayn1 anda iki farkli
duruma sahip olmas: siiper pozisyon olarak adlandirilmaktadir (WEB_110). Bir baska
deyisle, kuantum mekaniginde iki dolanik parcaciga yani kiibite siiper pozisyon (kuantum
dolaniklig1) denir (WEB_111). S6z konusu bu iki dolanik parcacigin es zamanli olarak
isletilmesine de paralel hesaplama adi verilmektedir (WEB_112).

Yalnizca 0 veya 1 durumlarinda bulunabilen klasik bitlerin aksine, kiibitler ayni
anda paralel hesaplamaya da izin verir. Bu durum, klasik muadillerine kiyasla belirli

hesaplamalar i¢in potansiyel olarak {istel bir hiz saglayabilir.

Dolaniklik, fiziksel olarak ayrilmis olsalar bile bir kiibitin durumunun digerinin
durumuyla iligkili hale geldigi bir kuantum olgusudur. Dolayisiyla dolaniklik, QNN’lerin

hesaplama giicilinii artirmak i¢in kullanilabilir.

Kuantum mekanigi, QNN’lerin oriintli tanima i¢in makine 6greniminde kullanilan
algoritmalarim verimliligini artirmak amaciyla ilkelerinden yararlandigi alandir.

Dolayistyla QNN’in ana arterlerinden biridir.
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Paralellik, girisim ve dolaniklik gibi kuantum 6zelliklerinin biiylik veri

uygulamalarinda egitimi gelistirebilmesi QNN’in en biiyiik avantajlarindandir.

QNN’lerde kuantum kapilar1 klasik mantiksal kapilara esdegerdir. Kuantum
kapilari, klasik iglemlerin kuantum analoglari olan islemleri gergeklestirerek kiibitlerin
durumlarin1 yonetir. QNN’ler genellikle kiibitlerin baslangi¢ durumunu son ¢ikis
durumuna doniistiiren kuantum kap1 dizileri olan kuantum devreleri olarak ifade edilir.
Bu devreler, belirli bir gorev i¢in kuantum aginin performansini optimize etmek amaciyla
egitim sirasinda ayarlanabilen egitilebilir parametrelere sahiptir ve kuantum algoritmalari

kullanilarak egitilebilir.

Kuantum sinir aglar1 ile yapilan arastirmalar, kuantum verilere sahip olan
kuantum bilgisayarlar, kuantum verilere sahip olan klasik bilgisayarlar ve klasik verilere
sahip olan kuantum bilgisayarlar olmak iizere ii¢ farkli kategori altinda incelenir
(WEB _113). Kuantum ve klasik sinir aglar1 hibrit modelinde, kuantum donanimi
dahilinde kiibitler ne kadar kiiciik, kap1 sayis1 ne kadar az olursa modelin o kadar ¢ok

daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir (Arthur and Date, 2022: 49).

Klasik sinir aglari, belirli gérevleri yerine getirmek i¢in kuantum alt aglariyla
birlikte kullanilabilir. QNN’ler, kriptografi, optimizasyon, oriintli tanima, siniflandirma
gibi ¢esitli makine 6grenimi gorevlerini gelistirmek i¢in kuantum hesaplama tekniklerinin
kullanimimi arastiran daha genis kuantum makine 6grenimi alaninin bir parcasidir.
Mevcut QNN yaklasimlariin ¢ogu, kuantum ve klasik bilesenleri bir araya getiren hibrit

modelleri kapsar.

Kuantum bilgisayarlar ¢evresel faktorlere karst duyarliliklarindan dolay1
giiriiltiiye ve hatalara karsi1 hassastir. Etkili hata diizeltme yontemleri gelistirmek,
QNN’lerin pratik uygulamasinda énemli bir zorluktur. Olgeklenebilir ve giivenilir
kuantum donanimminin gelistirilmesi, QNN’lerin tam potansiyelini gergeklestirmenin

Onemli bir unsurudur.

Derin otomatik kodlayicilar (DAE), otomatik kodlayicilar ailesine ait bir tiir yapay

sinir ag1 mimarisidir. Otomatik kodlayicilar, boyutsallik azaltma, 6zellik 6grenme ve veri
yeniden yapilandirma i¢in tasarlanmis denetimsiz 6grenme modelleridir (WEB_114).
Derin otomatik kodlayicilar, genellikle derin sinir ag1 mimarilerini iceren birden fazla

katmant birlestirerek geleneksel otomatik kodlayicilar konseptini genisletir.
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Bir otomatik kodlayici, bir kodlayici ve bir kod ¢oziiciiden olusur. Kodlayici, girdi
verilerini daha diisiik boyutlu bir gdsterime esler ve kod ¢oziicii bu gdsterimden girdi
verilerini yeniden yapilandirir. Derin otomatik kodlayicilar, hem kodlayict hem de kod
¢ozlicli parcalarinda birden fazla gizli katmana sahiptir, bu da onlar1 "derin" yapar.
Derinligin eklenmesi, agin girdi verilerinin daha karmasik ve hiyerarsik gosterimlerini
ogrenmesine olanak tanir. Kodlayici agi, girdi verilerinin boyutsalligin1 asamali olarak
azaltan birden fazla katmandan olusur (WEB_115). Her katman bir 6ncekine gore daha
fazla soyut Ozellik ¢ikararak hiyerarsik temsilleri yakalar. Gizli alan veya kodlama
katmani olarak da bilinen darbogaz katmani, girdi verilerinin sikistirilmis ve daha diistik
boyutlu temsilini ifade eder. Temel 6zellikleri yakalamak i¢in kritik bir bilesendir. Kod
¢oziicli ag1, kodlayiciy ters yonde yansitir. Kodlanmis gosterimi darbogaz katmanindan
alir ve boyutsalligi kademeli olarak artirarak girdi verilerini yeniden yapilandirir.
Diizeltilmis dogrusal birimler (ReLU) ya da hiperbolik tanjant (tanh) gibi dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonlari, dogrusal olmayis1 tanitmak ve modelin karmagsik
iligkileri 6grenmesini saglamak i¢in genellikle hem kodlayicinin hem de kod ¢oziiciiniin

gizli katmanlarinda kullanilir.

Derin otomatik kodlayicilarin egitimi i¢in amag¢ fonksiyonu, genellikle girdi
verileri ile yeniden olusturulan ¢ikt1 arasindaki farki 6lgen yeniden yapilandirma kaybadir.
Ortak kayip fonksiyonlari, stirekli veriler i¢in ortalama karesel hatayr (MSE) ya da ikili
veriler i¢in ikili ¢apraz entropiyi igerir (WEB 116). Derin otomatik kodlayicilar, geri
yayllim ve gradyan inis optimizasyonu kullanilarak egitilir. Model, sinir aginin
agirliklarini ve sapmalarini ayarlayarak yeniden yapilandirma kaybini en aza indirgemeyi
amaglamaktadir. Derin otomatik kodlayicilar, asir1 uyumu 6nlemek ve genelleme
performansi iyilestirmek i¢in birakma veya seyreklik kisitlamalar1 gibi diizenleme
tekniklerini igerebilir. Varyasyonel otomatik kodlayicilar, olasiliksal modellemeyi igeren,
ogrenilen gizli alandan 6rnekleme yoluyla yeni drnekler olusturmalarina olanak taniyan
0zel bir derin otomatik kodlayici tiridir (WEB_117). Gliriilti giderici otomatik
kodlayicilar, giiriiltiilii stirimlerden temiz giris verilerini yeniden olusturmak {izere
egitilir. Bu da onlar1 girdi degisikliklerine kars1 dayanikli ve giiriiltii giderme islemleri

icin kullanigh hale getirir.
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Derin otomatik kodlayicilarin, goriintii sikistirma, ozellik 6grenme, giiriiltii
giderme, anormallik tespiti ve gergekci veri drnekleri olugturma dahil olmak iizere cesitli

kullanim alanlar vardir.

Transfer 6grenimi, bir gorev lizerinde egitilmis bir modelin, ilgili ikinci bir gorevi

gerceklestirmek lizere uyarlandigi bir makine 6grenme teknigidir. Buradaki fikir, bir
kaynak gorevi ¢ozerek elde edilen bilgiden yararlanmak ve bunu daha az veriye ya da

biraz farkli 6zelliklere sahip olabilecek bir hedef géreve uygulamaktir.

Transfer 6grenimi genellikle kaynak gorev icin biiyiik veri kiimeleri tizerinde
onceden egitilmis modellerin kullanilmasini igerir. Bu modeller, diger goérevler igin
yararli olabilecek genel ozellikleri ve kaliplar1 6grenmistir. Transfer &greniminde,
onceden egitilmis modelin mimarisi, hedef gdrevin gereksinimlerine uyacak sekilde
uyarlanabilir. Bu asama, son birka¢ katmanin degistirilmesini ya da goéreve Ozel
katmanlarin eklenmesini igerebilir. Ince ayar siireci, hedef gérevin veri kiimesindeki
onceden egitilmis modelin agirliklarinin giincellenmesini igerir (WEB_118). Bu siireg,
modelin kaynak goérevden edinilen genel bilgiyi kaybetmeden goreve 6zgii niianslari
ogrenmesini saglar. Transfer 6grenimi, farkli alanlarda olsalar bile, kaynak ve hedef
gorevler birbiriyle iliskili oldugunda 6zellikle etkilidir. Ornegin, goriintii stniflandirmasi
icin biiylik bir veri kiimesi ilizerinde egitilen bir model, farkli bir alandaki belirli bir
goriintii tanima gorevi icin ince ayar yapilabilir. Alan uyarlamasi, kaynak ve hedef
alanlarin baz1 farkliliklara sahip olabilecegi 6zel bir transfer 6grenme durumudur. Model,
etki alan1 boslugunu azaltarak hedef alanda iyi performans gosterecek sekilde

uyarlanmigtir.

Transfer 6grenimi, Ozellikle hedef gorevin smirli test verisine sahip oldugu
durumlarda daha hizli yakinsamaya ve daha iyi performansa yol agabilir. Ayn1 zamanda
VGG, ResNet, AlexNet, Inception, BERT ve digerleri gibi, kiyaslama veri kiimelerinde
en son teknolojiye sahip performansa ulasan 6nceden egitilmis modeller tarafindan

popiiler hale getirilmistir (WEB_119).

Transfer 0grenimi, bilgisayarli gorii, goriintii siniflandirma, nesne algilama,
duygu analizi, dogal dil isleme, dil ¢evirisi ve daha fazlas1 gibi ¢esitli uygulamalarda

yaygin olarak kullanilmaktadir.
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Derin artik aglar (ResNet) (DRN), ¢ok derin aglarin egitim zorlugunu gidermek

icin olusturulan bir tiir derin sinir ag1 mimarisidir. Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing
Ren ve Jian Sun tarafindan 2016’da "Gériintii Tanima icin Derin Kalinti Ogrenme"

basliklt makalede onerilmistir (He vd., 2016, 1-15).

Artik sinir ag1, haritalamay1 dogrudan 6grenmek yerine, girdi ile istenen ¢ikti
arasindaki artig1 (farki) 6grenir. ResNet’lerde standart olarak kullanilan blok kimlik
blogudur. Kisaca deginmek gerekirse; girdi ve ¢ikt1 boyutlar1 eslesmezse eger evrisimli
katman kisayol baglantisina eklenir ve buna da evrisim blogu denir. Kimlik blogu ana yol
ve kisayol baglantis1 olmak {izere iki yoldan olusur. Ana yol, diiglimiin dogrudan blok
icinden akmasini saglar. Kisayol baglantilarini atlama, diigiimiin hem ileri hem de geri
gecisler sirasinda bir ya da daha fazla katmani atlamasina izin verir. Bu, kaybolan diigiim
sorununun azaltilmasina yardimci olur ve ¢ok derin aglarin egitilmesini saglar
(WEB_120). ResNet’ler ¢ok derin artik blok yigmlartyla tasarlanabilir. Daha fazla
katman eklemenin performansta diislise yol acabilecegi geleneksel mimarilerin aksine,
ResNet’ler derinlik arttik¢a daha iyi performans gosterir. ResNet’ler genellikle agin son
katmanlarindaki tamamen bagli katmanlara alternatif olarak kiiresel ortalama
havuzlamay1 kullanir (WEB_121). Bu asama, parametre sayisin1 azaltir ve girdi
boyutundan bagimsiz olarak sabit boyutlu bir gosterim elde edilmesine yardimer olur.
Toplu normallestirme, ResNet’lerde bir katman i¢indeki aktivasyonlar: normallestirmek
icin siklikla kullanilir. Bu da egitim siirecini stabilize etmeye ve hizlandirmaya yardime1

olur.

ResNet-50, ResNet-101 ve ResNet-152 gibi dnceden egitilmis ResNet modelleri,
kiyaslama veri kiimelerindeki giiclii performanslari nedeniyle genellikle cesitli
bilgisayarl1 gorii uygulamalar1 i¢in baslangic noktalar1 olarak kullanilir. ResNet’ler
transfer O6grenimi i¢in ¢ok uygundur. ImageNet gibi biiyiikk veri kiimeleri {lizerinde
onceden egitilmis modellere, belirli gdrevler i¢in daha kii¢iik veri kiimeleri {izerinde ince
ayar yapilabilir. ResNeXt, temsil giiclinli artirmak i¢in bir kardinalite (6nem) parametresi
getiren bir ResNets cesididir. Agin kanallarin1 genisleten genis ResNet’ler gibi baska
degiskenler de vardir (WEB_123).

ResNet’ler goriintii siniflandirma gorevlerinde oldukca basarili olmus ve bir¢ok
yarisma kazanmistir. Ayrica nesne algilama ve segmentasyon gibi diger bilgisayarli gorii

gorevlerine de uygulanmistir.
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3.3. Kripto Para ile Yapay Zeka iliskisi
Kripto para birimi ile yapay zeka arasindaki iliski karmasik ve ¢ok yonliidiir.
Ciinkii kripto para birimi ve yapay zeka (Al) iki farkli alandir; fakat bazi potansiyel

ortlisme ve etkilesim alanlarina sahiptir.

Olast bir etkilesim alani, kripto para birimi ticareti ve analizi i¢in yapay zekanin
kullanilmasidir. Kripto para piyasalart son derece degisken ve karmagsiktir ve Al
algoritmalar1, bliylik miktarda veriyi analiz etmek ve yatirimcilarin tanimlamasinin zor
olabilecegi kaliplar1 ve egilimleri belirlemek i¢in kullanilabilir. Bu potansiyel olarak
piyasa egilimlerinin daha dogru tahmin edilmesine ve daha karli ticaret stratejilerine yol

acar.

Bir baska potansiyel etkilesim alan1 da yapay zeka destekli kripto para birimi
clizdanlarinin ve platformlarinin gelistirilmesidir. Bu platformlar, kisisellestirilmig
yatirim tavsiyesi ve rehberligi saglamak, islemleri otomatiklestirmek ve bireysel
kullanicilar i¢in portfdy yonetimini optimize etmek igin yapay zeka algoritmalarini

kullanabilir.

Bununla birlikte, 6zellikle piyasa manipiilasyonu baglaminda, kripto para birimi
ticaretinde yapay zekanin kullanimina iliskin riskler mevcuttur. Yapay zeka destekli
ticaret botlarinin ve algoritmalarimin kullanimi, potansiyel olarak fiyatlar1 manipiile

etmek ya da diger etik olmayan uygulamalara girismek icin kullanilabilmektedir.

Ek olarak, kripto para birimi yatirimlarin1 yonetmek icin yapay zeka destekli
platformlar1 kullanmanin potansiyel riskleri konusunda da riskler mevcuttur. Yapay zeka
destekli bir platformun saldirtya ugramasi ya da baska bir sekilde tehlikeye atilmasi,

kullanicilar i¢in 6nemli finansal kayiplara yol acabilir.

Bir yandan yapay zeka, kripto para birimi islemlerinin giivenligini artirmak,
dolandiricilik faaliyetlerini tespit etmek ve kripto para birimlerinin degerini tahmin etmek
icin kullanilabilir. Ote yandan, kripto para piyasasinda yapay zekanin kullanilmast, kripto
para birimi aglarina yapay zeka destekli saldir1 olasilig1 veya kripto para birimi fiyatlarini
manipiile etmek i¢in yapay zeka tarafindan olusturulan sahte haberlerin olusturulmasi gibi

potansiyel riskleri de beraberinde getirebilir.
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Ayrica yapay zeka, kripto para madenciliginin verimliligini artirmak, yeni kripto
para tiirleri olugturmak ve kripto para platformlarinin kullanici deneyimini gelistirmek
icin de kullanilabilir. Bununla birlikte, yapay zekanin kripto para piyasasinda
kullanilmasinin, yapay zeka destekli ayrimcilik potansiyeli ya da yapay zekanin
piyasadaki mevcut gili¢ dengesizliklerini siirdiirmek i¢in kullanilmas1 gibi etik sonuglari

da dikkate alinmalidir.

Genel olarak, kripto para birimleri ile yapay zeka arasindaki iligki, hem potansiyel
faydalar1 hem de riskleri olan, gelisen ve karmasik bir iliskidir. Bu iliski, sektoriin
gelecegi icin hem firsatlar hem de zorluklarla birlikte siirekli gelismektedir. Yeni ortaya
cikan herhangi bir teknolojide oldugu gibi, yapay zekd destekli kripto para birimi
platformlarina ya da ticaret stratejilerine yatirim yapmadan ya da bunlar1 kullanmadan

once potansiyel riskleri ve faydalar1 dikkatli bir sekilde degerlendirmek 6nemlidir.

3.4. Kripto Para Tahmininde Yapay Zekanin Yeri

Yapay zeka, geleneksel ticaret yontemlerine gore cesitli avantajlar sundugu i¢in
kripto para birimi tahmini ve ticaretinde giderek daha fazla kullanilmaktadir. S6z konusu
bu temel avantajlarindan biri, biiyiik miktarda veriyi isleyebilmesi ve yatirimcilarin tespit
etmesi zor ya da imkansiz olabilecek kaliplar1 belirleyebilmesidir. Bu, piyasa

egilimlerinin daha dogru tahmin edilmesine ve daha karli ticaret stratejilerine yol agabilir.

Yapay zekad algoritmalar1 ayni zamanda degisen piyasa kosullarini Ogrenip
bunlara uyum saglayarak, tahminlerini ve ticaret stratejilerini zaman igerisinde siirekli
olarak gelistirmelerine olanak tanir. Yapay zekanin kripto para birimi tahmini i¢in

kullanilabilecegi cesitli sekiller vardir:

1. Duygu analizi: Yapay zeka algoritmalari, kripto para birimi fiyatlarini
etkileyebilecek duygu kaliplarint belirlemek i¢in sosyal medya gonderilerini, haber

makalelerini ve diger ¢evrimigi igerikleri analiz edebilir.

2. Teknik analiz: Yapay zeka algoritmalari, kripto para birimi fiyat grafiklerini
analiz edebilir ve gelecekteki fiyat hareketlerini gosterebilecek kaliplari ve egilimleri

belirleyebilir.
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3. Makine 6grenimi: Yapay zeka algoritmalari, gelecekteki fiyat hareketlerini
tahmin etmek i¢in kullanilabilecek tahmine dayali modeller gelistirmek i¢in ge¢mis kripto

para birimi fiyat veri ve grafiklerinden 6grenebilir.

4. Dogal dil isleme: Yapay zeka algoritmalari, kripto para birimi fiyatlarini
etkileyebilecek anahtar kelimeleri ve diger faktorleri belirlemek i¢cin haber makalelerini

ve diger metin tabanli igerikleri analiz edebilir.

3.5. Kripto Paralarin Yapay Zeka ile Tahminine Dayah Literatiir Arastirmasi

Kripto para birimleri ve yapay zeka iliskisine dayali olarak literatiirde oldukca ¢cok
sayida ¢caligma bulunmaktadir. Literatlirde genel olarak glinlimiize kadar; kripto paralarin
finans sektoriindeki yerine ve kripto paralarin deger tahminine yoOnelik caligmalar
izerinde durulmustur. Konunun daha anlasilabilir olmasi bakimindan bu sekilde iki farkl

baslik altinda incelenmistir.

3.5.1. Kripto Paralarin Finans Sektoriindeki Yerine Yonelik Cahismalar

Cetinkaya (2018), kripto paralarin para piyasalarindaki yerinin analizini
yapmustir. Yasal altyapisinin tam olarak oturmus olmamasinin bir tehdit unsuru
olusturdugu, dolayisiyla devletlerin kripto paralarin yasallagsma siireciyle ilgili gerekli

altyapiy1 saglamalar1 gerektigi sonucuna ulagsmstir.

Ceylan (2019), Bitcoin’in finans sektorli icerisindeki yerinin analizlerini
yapmustir. Sonug olarak, kripto para Bitcoin’in yasal bosluklar1 ve bilinmeyen noktalarini
birer tehdit olarak gérmiis olsa da kullaniminin uluslararasi ticarette istikrar1 saglamanin

bir yolu oldugu kanisina ulagmistir.
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Tablo 1. Kripto Paralarin Finans Sektoriindeki Yerine Yonelik Caligmalar

Yazar(lar) | Periyot Y X Ti | Yontem Ozet Sonu¢
p
Shahbazi 2017-2020 | Kripto para 61 kripto S | Hiyerarsik risk HRP
ve Byun aginin risk paranin paritesi olarak
(2022b) yonetimi giinliik adlandirilan
fiyatlar1 takviyeli
ogrenme (RL)
teknigi (HRP)
ve varlik tahsis
yontemi
Veri Kaynagr:  https://coinmarketcap.com/currencies/
Chuvedig. | 2017:M2- | Momentum | Bitcoin, S, | Zaman serileri |
(2020) 2017:M8 stratejisinin | Ethereum, R | ve kesit
yiiksek Dash, portfoyleri igin
frekansli bir | Litecoin, EMA’lar
ortamda MaidSafeCoin
kripto para |, Monero,
ticareti igin | Ripple
kullanilma (Saatlik)
potansiyeli
Veri Kaynagt: https://www.cryptocompare.com/api/
Burggraf 2015:M1- | Kripto para | 61 kripto para | S | Grafik teorisi, | HRP
(2020) 2019:M11 | volatilite ve | giinliik denetimsiz ML,
risk fiyatlari HRP
Veri Kaynagi: https://coinmarketcap.com/
Borges ve | Binance'te | Makine En ¢ok islem | S | LOR, RF, SVM | Dort farkl
Neves ticaretin Ogrenimine hacmine sahip ve GTB ve bu | 6grenme
(2020) baslangicin | dayali  bir | 100 kripto para modellerin  bir | algoritmasi
dan Ekim | sistemin cifti toplulugu toplulugu
2018'e kripto para | (Dakikalik
kadar piyasalarind | fiyatlar)
a islem
yapabilirligi
Veri Kaynagi: https://api.binance.com
Singh ve | 2015:M8- | Bir madenci | Ethereum S | kNN, SVM, NB | SoftMax  ¢ikt1
Hafid 2018:M11 | diiglimiiniin | blokzinciri ve RF, SoftMax | islevli MLP v
(2019) bir islemi bir | {izerindeki ¢ikt1 iglevli MLP
bloga kabul | veriler (gond.
edecegi ve | Islem sayisi,
dahil edecegi | gond. Tarf.
zaman Sagl. Gaz, gaz
gergevesi fiyati,
kullanilan gaz,
isl. Zaman
damgasi, ait
old. Blok
zaman
damgasi)
Veri Kaynagi: http://ethereum.io/
Shintate ve | 2013:M6- | Yeni bir | Dakikalik S | RSM (Derin | RSM v
Pishl 2017:M3 trend tahmini | BTC getirileri O0grenmeye
(2019) smiflandirm | (CNY ve dayal1), MLP,
ast 6grenme | USD) LSTM
yonteminin
istiinliigi

Veri Kaynagt: https://www.okcoin.com/prices
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Lucarelli 2014:M12- | Farkl ticaret | Saatlik btc | S, | Takviyeli Sharpe orant
ve Borrotti | 2018:M6 sistemlerinin | fiyatlari, R | 6grenmeye (RL) | odiil islevine
(2019) performanst | agilis-kapanis- dayali Double ve | dayanan Double
min-max Duelling Double | Deep Q-
degerleri, btc Q-Learn Aglar1 | 6grenme ticaret
ve dolar (Derin sistemi V
cinsinden giiclendirme
hacim, Ogrenimi) ile
agirhkli  bte Sharp orani ve
fiyat1 2 kar odil islevi
milyon satir ve test edildi.
8 degisken)
Veri Kaynagi: www.kaggle.com
Liang ve | 2018:M11 | Btc’nin Btc islem | S | IMC, NRL, |
dig. (2019) yasadis1 kayitlar1  ve Adaboost
islemlerde adresler
kullanildig (borsa, kumar,
adresler havuz, hizmet)
Veri Kaynagt: https://blockchain.info/
Hyun ve | 2015:M8- 5 iyi bilinen | Bitcoin, S | NNAR, CDD, | CDD Y
dig. (2019) | 2018:M10 | kripto Ethereum, Gauss  kopula
paralar Litecoin, marjinal  beta
arasindaki Ripple, Stellar regresyon
bagimlilik (Giinliik fiyat modeli.
iligkileri ve hacimler)
Veri Kaynagi: https://coinmarketcap.com/coins/
Ertz ve | ...-2019 Isbirlikgi Blokzincir - Facebook vaka | Blok zincir
Boily ekonominin | teknolojisi ¢aligmasi teknolojisinin
(2019) blok  zincir Isbirlikgi
baglantisind Ekonomi’nin
aki rolii gelisimi igin bir
katalizor gorevi
g0ordiigiini kesin
olarak
degerlendirmek
igin erken
olacaktir.
Veri Kaynagt: https://www.facebook.com/login/?next=%2Fmarketplace%2F
Cocco ve | 2014:M1- | BTC/USD Bitcoin giinliik | S, | GA (Smalltalk | Genetik
dig. (2019) | 2018:M12 | dovizciftinin | kapanis R | dilinde), Monte | algoritma
ticaret fiyatlar1 Carlo
simiilasyonu Simulasyonlar1
Veri Kaynagi: https://markets.businessinsider.com/currencies/btc-usd
Borges 2017:M7- | Kripto para | 100 kriptopara | S | LOR, RF, GTB | EVC V
(2019) 2018:M10 | fiyat yonii birimi  fiyat ve SVM, EVC
(Agilis,
kapanis, en
diisiik, en
yiiksek)

Veri Kaynagi: https://www.binance.com/tr/markets/overview
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Baldomino | - Sinir Her bir blogun | - DL Madencilikte
s ve Saez mimarisi hash, nonce ve onceki  blogun
(2019) islem listesi hash, nonce ve
islem listesi
mimariye
eklenir. Bu
ogelerden  biri
degistirildiginde
mimari de
degisecektir.
Veri Kaynagi: https://www.blockchain.com/explorer/charts
Baek ve | 2011:M5- | DDoS DDoS saldir1 | S | PCA, MLP Ag diizeyindeki
dig. (2019) | 2013:M10 | saldirlarinin | verileri veriler ile
analiz ve bitcoin'in hizmet
tespiti diizeyindeki

DDoS saldirilari

arasinda bir
iligki
bulunmaktadir.
Veri Kaynagi: https://dataverse.harvard.edu/dataset.xhtml?persistentld=d0i: 10.7910/DVN/25541
Nakano ve | 2016:M7- | Bitcoin’in 15 dk ik BTC | R | ANN v
dig. (2018) | 2018:M1 gilin ici | fiyatlart
teknik
ticareti  ve
alim-satim
sinyalleri
Veri Kaynagi: https://poloniex.com/support/api/
Lopes ve | - Blokzinciri Blockchain - - Yapay zeka yani
Alexandre teknolojisi verileri robotikte
(2018) ve  Yapay blokzinciri
zeka teknolojisi hala
entegrasyon bir prototip
unda pazarin asamasindadir.
degisimi
Veri Kaynagi: https://www.blockchain.com/en/charts
Yin ve | 2017 Siber sugla | 12 Btc islem | S | RF, ERF, | torbalama
Vatrapu ilgili veri kiimesi torbalama, GBoost
(2017) varliklarin Gboost 1.9%29,81
pay1 ve %10,95
stipheli 2.%5,79
adresler %10,02
3.%3,16
%1,45
Veri Kaynagi: https://www.chainalysis.com/
Pham ve | 2009:M1- | Siipheli BTC islem | S | k-means, Anormallik
Lee (2017) | 2013:M4 kullanic1 ve | verileri Mabhalanobis tespit edilen 30
islemler mesafesi ve | islemden 2
SVM tanesinin
hirsizlik 1
tanesinin kayip
vakast  oldugu
tespit edilmisgtir.
Veri Kaynagi: University of Illinois Urbana-Champaign
Urquhart 2010:M8- | BTC BTC giinlik | S | Random walk Verimsizden
(2016) 2016:M7 piyasasinin kapanis verimliye dogru
verimliligi fiyatlar1 ve
islem
hacimleri

Veri Kaynagi: www.bitcoinaverage.com



https://www.blockchain.com/explorer/charts
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https://poloniex.com/support/api/
https://www.blockchain.com/en/charts
https://www.chainalysis.com/
http://www.bitcoinaverage.com/

87

3.5.2. Kripto Paralarin Deger Tahminine Yonelik Calismalar

Ji vd... (2019), blokzinciri lizerindeki verilerden yola ¢ikarak ve derin 6grenme
yontemleri kullanarak Bitcoin fiyat tahmini yapmay1 amaglamistir. Analiz agamasinda
derin sinir aglar1 (DNN), evrisimli sinir aglari (CNN), uzun kisa siireli bellek (LSTM) ve
derin kalint1 aglar (ResNet) gibi derin 6grenme yontemleri kullanilarak model test
edilmistir. En iyi performansi gdsteren yontemin, fiyat tahmini i¢gin LSTM, fiyat inis

c¢ikislarinin siiflandirilmasi igin ise DNN oldugu sonucuna ulasilmistir.

Tablo 2. Kripto Paralarin Deger Tahminine Yonelik Caligmalar

Yazar(lar)  Periyot Y X Tip  Yontem Ozet Sonug
Xuvedig. | 2017-2022 | Kripto para | Btc ve altin S,R | BILST™M N
(2022) fiyatlar1 fiyatlari
Veri Kaynagi: Belirsiz
Shahbazi 2018-2021 | Kripto para | Eth, Ltc, S, R | XGBoost, CNN, | XGBoost ¥
ve Byun fiyatlar1 Monero i¢im ARIMA, MLP,
(2022a) Cesitli LST™M
ekonomik ve
teknik
faktorler
Veri Kaynagi: https://digitalcoinprice.com/
Rajabive | 2018:M11- | BTC fiyat, | Blokzincir R | Arima, RF, LWS-MLP v
dig. (2022) | 2021:M6 fiyat verileri SVR, LSTM,
egilimi ve MLP, WaveNet,
dalgalanm LWS-MLP
alar1
Veri Kaynag1: www.investing.com , http://www.blockchain.com/ , www.trends.google.com/trends
Nagulave | 2014:M2- | Btc fiyat Btc giinliik S, R | ik model N
Alexakis 2021:M9 hareketi (agilis, FLRDS ile
(2022) kapanis, min, standardize
max) fiyatlar edilip, ikinci
ve hacmi, model DCN ile
diger tahmin
ekonomik ve edilmistir.
teknik veriler
Veri Kaynagi: https://www.investing.com/crypto/bitcoin/historical-data ,
https://finance.yahoo.com/quote/BTC%3DF/history?p=BTC%3DF ,
https://www.investing.com/indices/us-spx-500-historical-data ,
https://studio.glassnod.com/metrics?a=BTC , https://www.blockchain.com/explorer ,
https://www.macrotrends.net/2016/10-year-treasury-bond-rate-yield-chart
Kundra ve | 2013:M4- | BTC fiyat1 | BTC fiyati S,R | CNN, BILSTM, | BWURO +
dig. (2022) | 2020:M4 BWURO (bwo | BILSTM V
Ve roa)
Veri kaynagi: https://bitcoincharts.com/charts/bitstampUSD#rg60ztgSzm1gl10zm2g25zv
Kang ve 2012:M1- | Kripto para | Btc, Eth, Xrp | R IDCNN-GRU |
dig. (2022) | 2021:M3 fiyatlari giinliik acilis,
kapanis, min,
max fiyati,
islem hacmi
ve agirhikll
fiyat

Veri Kaynagi: https://www.kaggle.com/mczielinski/Bitcoin-historical-data ,

https://www.bitstamp.net/markets/eth/usd/ , https://www.bitstamp.net/markets/xrp/usd/



https://digitalcoinprice.com/
http://www.investing.com/
http://www.blockchain.com/
http://www.trends.google.com/trends
https://www.investing.com/crypto/bitcoin/historical-data
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https://www.investing.com/indices/us-spx-500-historical-data
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Fekry ve 2012:M1- | BTC fiyat1 | Btc giinliik R RNN, LSTM LSTM v
dig. (2022) | 2021:M3 (agilis,

kapanis, min,

max) fiyatlari,

piyasa degeri,

igl. Hacmi,

agirhikl fiyat.
Veri Kaynagi: https://www.kaggle.com
Chakrabort | 2017:M10- | BTC fiyat1 | Btc giinliik R ARIMA, LSTM VE
y ve dig. 2021:M11 kapanis fiyati LASSO, RNN, LASSO
(2022) LSTM
Veri Kaynagi: https://coinmarketcap.com
Ammer 2015:M5- | Kripto para | Eth,Amp, Eos, | R LSTM v
(2022) 2022:M4 fiyatlar1 Xrp giinlik

fiyatlar
Veri Kaynagi: https://coinmarketcap.com/
Abul ve 2014:M9- | BTC Btc ve altin S, R | Logit regresyon, | RF v
dig. (2022) | 2021:M12 | fiyatlar fiyatlari torbalama, RF
Veri Kaynagi: https://finance.yahoo.com/crypto/ , https://research.stlouisfed.org/
Abba ve 2013-2022 | BTC fiyat1 | Btc giinliik S, R | LR, KNN, LRV
dig. (2022) (agilis, SVM, DT, EN,

kapanis, min, Lasso, RR

max, agirliklr)

fiyatlar1 ve

iglem hacmi
Veri Kaynagr:  https://www.kaggle.com/, https:/finance.yahoo.com/quote/BTC-USD/history/ ,
https://coinmarketcap.com/currencies/bitcoin/
Sharma ve | 2013:2021 | BTC fiyat1 | Btc fiyatlari, R RNN-LSTM Belirsiz
dig. (2021) blokzincir

verileri
Veri Kaynagt: https://coinmarketcap.com/currencies/bitcoin/
Shakri 2010:M7- | BTC Btc getirisi, S,R | AMT, RF, RF Y
(2021) 2020:M8 getirileri ekonomi MLR, MLP ve

politikasi, MS5 agac

oynaklik algoritmalar1

endeksi,

ekonomik

haber

duyarliligi

endeksi,S&P

endeksi

getirisi

(USD/EUR),

Petrol ve altin

fiyatlari,

getirileri,

oynaklig

Veri Kaynag1: www.coindesk.com/price/bitcoin , www.policyuncertainty.com/ ,
https://tradingeconomics.com/commodity/crude-oil , www.frbsf.org/economic-research/indicators-

data/daily-news-sentiment-index/ , https://goldprice.org/gold-price-history.html ,

www.exchangerates.org.uk/EUR-USD- exchange-rate-history.html

Sebastiao 2015:M8- | Kripto para | Btc,Eth,Ltc S,R | LR, RF, SVM En iyi tahminci,
ve 2019:M3 birimlerini | glinliik BTC i¢in LR,
Godinho n kapanisg, min, ETH i¢in LR,
(2021) ongoriilebi | max fiyatlar, LTC i¢in SVM
lirligi isl. Hacmi,
piyasa degeri

Veri Kaynagi: https://coinmarketcap.com/
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Nayak
(2021)

2014:M9-
2020:M12

BTC
kapanis
fiyati

Giinliik BTC
kapanis
fiyatlar

GA~+TFLN,
GA+CFLN,
GA+LFLN,
GA+LeFLN,
MLP, SVM,
ARIMA, LSE

GA + TFLN ve
GA + LeFLN V

Veri Kaynagi: https://finance.yahoo.com/quote/BTC-USD/history/

Nayak ve
dig. (2021)

2019:M1-
2021:M3

Kripto para
fiyatlari

Btc, Ltc, Eth,
Cmc 200,
Usdt, Xrp
giinliik
kapanis
fiyatlari

R

GA+ANN,
PSO+ANN,
MLP, SVM,
LSE, ARIMA,
RA+ANN

RA+ANN

Veri Kaynagi: https://www.CryptoDataDownload.com

Malsa ve
dig. (2021)

2016-2021

Kripto para
kapanis
fiyatlar

Eth,Ada, Eos,
Tron, Neo
(acilis,
kapanis, min,
max, hacim,
piyasa degeri)

LSTM

En iyi sonug
Tron’da
saglanmustir.

Veri Kaynagi: https://www.binance.com/en/markets

Karabryik
ve Ergiin
(2021)

2013:M5-
2021:M2

BTC fiyat1

BTC giinliik
kapanis
fiyatlari,
cesitli
ekonomik
faktorler

ANFIS

Veri Kaynagi: https://tr.investing.com , https://www.quandl.com

Guo ve
dig. (2021)

2015:M10-
2020:M10

BTC
kapanis
fiyat

Btc giinliik
kapanis
fiyatlari, 10
tiir dahili (btc
ticaret verileri)
ve harici
(makroekono
mik
degiskenler)
veriler

R

MRC-LSTM

Veri Kaynagi: https://bitco

incharts.com

Dash ve
dig. (2021)

2016-2021

Kripto para
fiyati

Bitcoin,
litecoin,
ethereum,
ripple gilinliik
kapanis
fiyatlari

QORA-ANN,
ANN-GA,
ANN-DE,
ANN-PSO,
SVM, MLP

QORA-ANN

Veri Kaynagi: https://www.kaggle.com/

Chevallier
ve dig.
(2021)

2015:M1-
2020:M12

BTC fiyat1

Btc spot fiyat1
(glinliik)
(kripto
varliklar, hisse
senetleri,
tahviller,
itibari para
birimleri,
emtia
veritabani)

S, R

ANN, SVM,
RF, kNN,
AdaBoost, RR

AdaBoost ve RF
J

Veri Kaynagi: https://www.coinbase.com/price/bitcoin



https://finance.yahoo.com/quote/BTC-USD/history/
https://www.cryptodatadownload.com/
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Cherati ve | 2014:M12- | BTC Btc giinliik S, R | BPNN, LSTM, Bayes
dig. (2021) | 2019:M9 giinliik (ac1lis, Bayes optimizasyonlu
kapanis kapanisi, min, optimizasyonlu | LSTM v
fiyat1 yonii | max) fiyatlar LSTM
Veri Kaynagi: https://coinmarketcap.com
Chen ve 2011:M8- | BTC fiyat1 | Btc verileri S,R | 1. RF, ANN N
dig. (2021) | 2018:M7 (24 faktor) (ekonomik ve
teknolojik
faktorlerin
onemini 6lgmek
i¢in)
2. ARIMA,
SVR, ANFIS,
LSTM
Veri Kaynagi: https://bitcoincharts.com/markets/ , https://blockchain.info/
Awoke 2014:M1- | BTC Btc giinliik ( R LSTM, GRU GRU
(2021) 2018:M2 fiyatlar1 acilig, kapanis,
min, max)
fiyatlari
Veri Kaynagi: https://www.kaggle.com
Akyildirim | 2020:M1- Btc vadeli | BTC vadeli S, R | kNN, SVM, kNN, SVM, LOR,
ve dig. 2020:M9 | fiyatlarmin | islem verileri LOR, NB, NB, XGBoost V
(2021) ortalama XGBoost, RF,
fiyat ARIMA
hareketleri
Veri Kaynagi: https://www.cmegroup.com/markets/cryptocurrencies/bitcoin/bitcoin.html
Agarwal 2016:M1- | DOGE Dogecoin R LST™M N
ve dig. 2021:M5 fiyat1 piyasa (gilinlik
(2021) acilig,kapanis
fiyat, hacim,
kutupluluk) ve
twitter
duyarlilik
(dogecoin,dog
e,cryptocurren
cy hashtagleri)
verileri
Veri Kaynagi: https://www.kaggle.com
Zoumpeka | 2015:M8- | ETH ETH fiyatlar | R | CNNve RNN( | 1.LSTM v
s ve dig. 2018:M5 kapanis (agilig,kapanis, LSTM, SLSTM, | 2.GRU
(2020) fiyat1 min, max) (5 BILSTM ve
dk lik) GRU)
Veri Kaynagi: https://poloniex.com/
Sun ve dig. | 2018:M1- | Kripto para | 42 Kriptopara | S LightGBM, LightGBM
(2020) 2018:M6 fiyat SVM ve RF
egilimi
Veri Kaynagi: www.investing.com/
Serrano 2010:M7- | Kripto para | Btc, Eth, Xrp | R RNN N,
(2020) 2020:M2 fiyatlari fiyatlari
Veri Kaynagi: www.uk.investing.com
Reddy ve | - BTC Bitcoin fiyatt | R | LR, kNN, RR, | LASSO
Sriramya fiyatlar1 ve 6deme PR, RF, LASSO
(2020) agma iliskin
ozellikler
(giinliik)

Veri Kaynagt: https://coinmarketcap.com/
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Ravi - BTC Blokzinciri R FuzzyCSA N
(2020) fiyatlar verileri tabanl
Deep LSTM
Veri Kaynagi: https://coinmetrics.io/
Livieris ve | 2018:M1- | Kripto para | BTC,ETH,XR | S,R | LSTM, LSTM, BILSTM
dig. (2020) | 2019:M8 fiyatlari ve | P fiyati BILSTM, CNN | ve CNN
hareketleri | (Saatlik) bazli topluluk kombinasyonu V
ortalamasi,
torbalama ve
istifleme
Veri Kaynagi: https://coinmarketcap.com/
Lahmiri ve | 2016:M1- | BTC Btc fiyatlar1 (5 | R SVR, GPR, RT, | BRNN
Bekiros 2018:M3 fiyatlar1 dklik) k kNN, FFNN,
(2020) BRNN, RBFNN
Veri Kaynagi: https://coinmarketcap.com/
Jay ve dig. | 2017:M6- | Kripto para | Bitcoin, R MLP, LSTM, SNN v
(2020) 2019:M12 | fiyatlar Ethereum, SNN
Litecoin (23
ozellik)
Veri Kaynagi: https://bitinfocharts.com/
Chen ve 2017:M7- | BTC fiyat1 | 5 dk lik btc S,R | LOR, LDA, RF, | 5 dk’lik veriler
dig. (2020) | 2018:M1 fiyatlari XGBoost, SVM | i¢in LSTM ¥,
2017:M2- Giinliik Btc ve LSTM
2019:M2 fiyatlar Giinliik veriler
i\/(;in LOR ve LDA
Veri Kaynagi: https://coinmarketcap.com/
Chatterjee | 2014-2018 | Kripto para | Bitcoin, S,R | LSTM N
ve dig. birimleri Ethereum,
(2020) arasindaki | Litecoin
giinliik giinliik fiyatlar
korelasyon | (agilis,
derecesi, kapanis, min,
ve fiyatlar | max)
Veri Kaynagi: https://coinmarketcap.com/ , https://finance.yahoo.com/crypto/
Atlan ve 2019:M9- | Kripto para | Bitcoin, R ANN, PCF, ANFIS V
dig. (2020) | 2019:M11 | donemsel Ethereum, ANFIS, LSTM
fiyatlar1 Ripple
Veri Kaynagi: https://www.coinmarketcap.com
Alonso- 2018:M7- | Kripto para | Btc, Dash, S,R | MLP, RBFNN, | -BTC, LTC ve
Monsalve 2019:M6 trendi ve Ether, CNN, LSTM, ETH igin iyi CNN
ve dig. simiflandir | Litecoin, CLSTM
(2020) mast Monero,
Ripple -Genel olarak iyi
Fiyatlar1 CLSTM ~
(Dakikalik)
Veri Kaynagi: https://www.cryptocompare.com/
Yogeshwar | 2015-2019 | Bitcoin Bitcoin S,R | CNN, LSTM N
an ve dig. fiyat1 verileri
(2019)

Veri Kaynagi: https://poloniex.com/
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Yiying ve | 2015:M8- | Kripto para | Bitcoin, R YSA, LSTM Kisa vadede
Yeze 2018:M6 fiyat Ethereum, LSTM,
(2019) dinamikler | Ripple Uzun vadede
i ve fiyat fiyatlar1 YSA Y
ongiirtilebi | (acilis,
lirligi kapanis, min,
max)
Veri Kaynagi: https://www.blockchain.com/markets
Valencia 2018:M2- | Bitcoin, Bitcoin, S,R | SA, NN, MLP, SA ve NN
ve dig. 2018:M4 Ethereum, | Ethereum, SVM, RF
(2019) Ripple ve | Ripple ve
Litecoin Litecoin
fiyat
hareketleri
Veri Kaynagi: https://www.cryptocompare.com/
Souza ve 2012:M4- | Kripto para | Btc, altin, S,R | SVM ve YSA N
dig. (2019) | 2017:M4 fiyat1 giimils giinliik
fiyatlar (agilis,

kapanis, min,
max

Veri Kaynagi: https://www.bloomberg.com/professional/solution/bloomberg-terminal/

Smuts 2017:M12- | Bitcoin ve | Google Trends | S SA, CA Google Trends 1
(2019) 2018:M6 Ethereum | ve haftalik donemde
fiyat Telegramiizeri ETH igin,
hareketleri | nden Saatlik
BTC ve ETH Telegram verileri
verileri BTC igin en
yiiksek tahmin
giicline sahiptir.
Veri Kaynagi: https://trends.google.com/trends , https://telegram.org
Senthuran | 2009-2018 | Kripto para | Bitcoin ve R LST™M N
ve 2015-2018 | fiyatlar Ethereum
Halgamug Kripto para ve
e (2019) Blokzincir
verileri

Veri Kaynagi: https://www.blockchain.com/explorer , https://bitinfocharts.com/ethereum/

Miurave | 2012:M1- | Btc Btc giinlitk S,R | MLP, GRU, RR
dig. (2019) | 2018:M11 | oynaklig1 kapanis fiyati LSTM, CNN,
SVM, HARRYV,
RR
Veri Kaynagi: https://www.bitstamp.net/market/tradeview/
Mallqui ve | 2013:M4- | BTC Ginliik dahili | S, R | ANN, SVM ve En iyi regresyon
Fernandes | 2017:M4 giinliik ve harici BTC RNN, TC, k- modeli SVM, En
(2019) max, min veriler means iyi smiflandirma
ve kanig modeli RNN ve
fiyat yonii TC
Veri Kaynagi: http://bitcoincharts.com , http://quandl.com , http://investing.com
Liew ve 2015:M1- | Kripto para | En biiyiik 100 | S, R | PCA, BTA, LASSO V
dig. (2019) | 2018:M2 getiri kripto kapanis LASSO, EN,
tahmini fiyati, islem SGD, BR, DT,
hacmi, piyasa ETRF,
degeri AdaBoost,
(glinliik) GTB, kNN,
SVM, MLP

Veri Kaynagi: https://coinmarketcap.com/api/



https://www.blockchain.com/markets
https://www.cryptocompare.com/
https://www.bloomberg.com/professional/solution/bloomberg-terminal/
https://trends.google.com/trends
https://telegram.org/
https://www.blockchain.com/explorer
https://bitinfocharts.com/ethereum/
https://www.bitstamp.net/market/tradeview/
http://bitcoincharts.com/
http://quandl.com/
http://investing.com/
https://coinmarketcap.com/api/

93

Lahmiri ve | 2010:M2- | Kripto para | Giinliik R LSTM ve LSTM V
Bekiros 2018:M10 | fiyat Bitcoin, GRNN
(2019) tahmini Ripple ve
Digital Cash
fiyatlari
Veri Kaynagi: Belirsiz
Kalpanaso | 2016:M1- | Bitcoin 1384 kripto S,R | MLP N
nika ve 2018:M4 fiyat para biriminin
dig. (2019) tahmini BTC
cinsinden
(Glinliik)
fiyat1, 13
ozellik
Veri Kaynagi: https://www.kaggle.com/
Jive dig. 2011:M11- | Bitcoin Giinliik BTC S,R | DNN, LSTM, En iyi tahmin
(2019) 2018:M12 | fiyat getirileri CNN, ResNet, modeli LSTM,
tahmini CRNN ve En iyi
bunlarin siiflandirma
kombinasyonlar | modeli DNN
1 (DNN ticaret i¢in
daha etkili)
Veri Kaynagi: https://bitcoincharts.com/charts/
Huang ve | 2012:M1- | BTC getiri | Giinliik BTC S DT, B&H DT
dig. (2019) | 2017:M12 | aralig getirileri stratejisi
Veri Kaynagi: https://www.investing.com/crypto/bitcoin
Hitam ve 2013-2018 | Kripto para | BTC, ETH, S,R | PSO-SVM N
dig. (2019) fiyat LTC, XEM,
tahmini XRP ve XLM
(Giinliik ag1lss,
kapanis, en
yiiksek, en
diistik fiyatlar)
Veri Kaynagi: Belirsiz
Hasnish ve | 2018:M1- | BTC fiyat | BTC Piyasa R HMM, GA, HMM ve GA ile
dig. (2019) | 2018:M9 tahmini emirleri ve LSTM optimize edilmis
piyasa LSTM'ye dayali
islemlerine ait bir hibrit model ¥
veriler
Veri Kaynagi: https://docs.pro.coinbase.com/?r=1
Han ve 2013:M4- | Bitcoin Giinliik R GA, NARX NARX sinir ag1
dig. (2019) | 2018:M3 getirisi Bitcoin Sinir Aglari, ve GA kullanan
getirileri simiilasyon i¢in | hibrit model V
NARMA
Veri Kaynagi: Belirsiz
De Souza 2012:M5- | BTC fiyat | Giinliik BTC S, R | ANN, SVM ANN v
ve dig. 2012:M5 tahmini fiyatlar1
(2019)
Veri Kaynagi: https://www.bloomberg.com/professional/solution/bloomberg-terminal/
Christofor | 2014:M6- | Kripto para | 73 coin S, R | FNN, RNN, RNN V
ouvedig. | 2018:M12 | fiyat (Acilis, LSTM, GRU
(2019) egilimi kapanis,
diisiik,
yiiksek)

fiyatlari, islem
hacmi, piyasa
degeri, blok
zincir
ozelikleri

Veri Kaynagi: https://coinmarketcap.com/ , https://docs.coinmetrics.io/atlas/blocks ,

https://github.com/miscavage/CoinGecko-API



https://www.kaggle.com/
https://bitcoincharts.com/charts/
https://www.investing.com/crypto/bitcoin
https://docs.pro.coinbase.com/?r=1
https://www.bloomberg.com/professional/solution/bloomberg-terminal/
https://coinmarketcap.com/
https://docs.coinmetrics.io/atlas/blocks
https://github.com/miscavage/CoinGecko-API
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Atsalakis 2011:M9- | Kripto para | Bitcoin, R PATSOS-Hibrit | v
ve dig. 2017:M10 | getirisi Ethereum, bir néro-bulanik
(2019) Litecoin ve model
Ripple
getirileri
(Glinliik)
Veri Kaynagi: https://bitcoincharts.com
Ashayer 2008-2018 | Kripto para | Btc, Eth, Btc S, R | Otoregresyon, Fiyat tahmini igin
(2019) kapanis Cash, Dash, ARIMA, Ustel ARIMA Y,
(YL TEZI) fiyatlar1 Ltc, Xmr yumusatma,
giinliik FNN, LSTM Fiyat hareket
kapanis yonii tahmini i¢in
fiyatlar LSTM
Veri Kaynagi: https://coinmetrics.io/
Adcock ve | 2010:M7- | BTC Giinlik BTC R fleri beslemeli ANN nokta ve
Gradojevic | 2018:M3 getirilerini | fiyatlar geri yayillimlt yogunluk
(2019) n nokta ve yapay sinir ag1 tahminini
yogunlugu iyilestirebilir.
Veri Kaynagi: https://www.bloomberg.com/professional/solution/bloomberg-terminal/
Wuve dig. | 2018:M1- | BTC BTC giinliik R Geleneksel AR(2) Modeli ile
(2018) 2018:M7 tahmini fiyat ve islem LSTM ve AR(2) | LSTM V
hacimleri modeli ile
LSTM
Veri Kaynagi: https://www.investing.com/crypto/bitcoin/historical-data
Velankar 2013-2018 | BTC fiyat1 | Gunliik Btc S,R | 1. Logaritmik, Tahmin i¢in
ve dig. fiyatlari(Acilis Standart sapma, | yapilacak olan
(2018) , kapanig, en Z skor ve Box- makale ¢aligmasi
diisiik, en Cox devam
yiiksek normalizasyonu | etmektedir.
fiyatlar, islem 2.BR, GLM /
hacmi, RF

agirhkl fiyat )

Veri Kaynagi: https://www.quandl.com/collections/ markets/bitcoin-data , https://coinmarketcap.com/

Vo ve
Yost-
Bremm
(2018)

2012:M1-
2017:M10

BTC fiyat1

Dakikalik
BTC Fiyatlar1
(usd,cny,jpy,e
ur para
biriminde
acilis,kapanis,
en yliksek, en
diistik fiyat,
ticaret hacmi)

R

RF, DSR

RF

Veri Kaynagi: https://www.bitstamp.net/markets/btc/usd/ , https://btc-e.com/ , https://www.btcn.com/ ,
https://www.coinbase.com/price/bitcoin , https://coincheck.com/exchange/tradeview ,

https://www.kraken.com/prices/bitcoin

Tupinamba | 2017:M8- | Kripto para | 15 kripto S Genetik En yiiksek
s ve dig. 2017:M12 | fiyat paranin dakika Mamdani dogrulama
(2018) degisimi basina ort. yorumlanabilir performansina
fiyat1 bulanik ¢ikarim | sahip kripto para
(%70 egitim, kazang katsayisi
%30 test) normal para
birimine kiyasla
¢ok daha fazladir.
Veri Kaynagi: https://www.kraken.com/prices
Taher ve 2011:M9- | BTC fiyat1 | Btc fiyatlar R SVM, k-means Siniflandirilmis
Subhi 2018:M1 (acihs, kiimeleme ve ANN +
(2018) kapanis, en Mabhalanobis
diisiik, en mesafesi, ANN
yiiksek)

Veri Kaynagi: https://www.quandl.com/api



https://bitcoincharts.com/
https://coinmetrics.io/
https://www.bloomberg.com/professional/solution/bloomberg-terminal/
https://www.investing.com/crypto/bitcoin/historical-data
https://coinmarketcap.com/
https://www.bitstamp.net/markets/btc/usd/
https://btc-e.com/
https://www.btcn.com/
https://www.coinbase.com/price/bitcoin
https://coincheck.com/exchange/tradeview
https://www.kraken.com/prices/bitcoin
https://www.kraken.com/prices
https://www.quandl.com/api
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Struga ve 2014:M1- | BTC fiyat1 | 12 Blokzincir | R RNN-LSTM Girdi sayis1
Qirici 2018:M9 ozelligi arttikca LSTM
(2018) modelinin tahmin
gucu
azalmaktadir.
Veri Kaynagt: https://www.kaspersky.com/blog/bitcoin-blockchain-issues/18019/ ,
https://coinmarketcap.com/api/
Singh ve 2010:M2- | BTC fiyat1 | Tera-hash R PR ile entegre KNN v
Agarwal 2018:M2 (Btc piyasa | orani, islem RR ve LASSO,
(2018) oynaklig1) | zorlugu, SVM, kNN
madenci geliri,
piyasa degeri,
ticaret hacmi,
ort. Blok
boyutu, isklem
maliyeti,
benzersiz
adresler.
Veri Kaynagi: https://coincap.io/
Rahman ve | 2018:M1- | Btc fiyat 500 tweet S,R | MLR, PR, Max dogruluk
dig. (2018) | 2018:M12 | degisimi SVM, DT, RF, orant
NB ve 10 diger | NB: %89,65
siniflandirma
algoritmasi

Veri Kaynagi: http://lists.hexdump.org/listinfo.cgi/twitter-users-hexdump.org ,
http://github.com/trinker/sentimentr

Phaladisail | 2012:M1- | Btc fiyati Dakikalik Btc | R Theil-Sen GRU V
oed ve 2018:M1 fiyatlar1 Regresyon,
Numnonda Huber
(2018) Regresyon,
LSTM ve GRU
Veri Kaynagi: https://www.bitstamp.net/markets/btc/usd/
Peng ve 2016:M1- | Kripto para | Giinliik ve R SVR-GARCH N
dig. (2018) | 2017:M7 oynaklig1 saatlik BTC,
ETH, Dash
frekans
verileri
Veri Kaynagi: http://alt19.com , http://fxhistoricaldata.com
Pant ve 2015:M1- | BTC fiyat1 | Dakikalik R RNN Dogruluk yiizdesi;
dig. (2018) | 2017:M12 BTC fiyatlar1 -%77,62
-Twitter
duyarlilik | -Twitter -%81,39
smiflandir | verileri
mast
Veri Kaynagi: https://coinmarketcap.com/
MCnally 2013:M8- | Uzun ve Giinliik BTC R BRNN, LSTM LSTM —100 Giin
ve dig. 2016:M7 kisa fiyatlar1 (Uzun vadede)
(2018) vadede (agilis, RNN — 20
BTC kapanis, en Gunliuk tahminde
fiyatlari diisiik, en (Kisa vadede) en
yiiksek), etkili tekniklerdir.
Zorluk
derecesi ve
hash oram
Veri Kaynagi: https://www.coindesk.com/price/bitcoin/ , https://www.blockchain.com/explorer/charts/
Khaldi ve | 2010:M7- | Giinliik Giinlik BTC R EEMD, EEMD
dig. (2018) | 2018:M1 BTC kapanig ELMAN
getirisi fiyatlari

Veri Kaynagi: http://www.coindesk.com/price



https://www.kaspersky.com/blog/bitcoin-blockchain-issues/18019/
https://coinmarketcap.com/api/
https://coincap.io/
http://lists.hexdump.org/listinfo.cgi/twitter-users-hexdump.org
http://github.com/trinker/sentimentr
https://www.bitstamp.net/markets/btc/usd/
http://alt19.com/
http://fxhistoricaldata.com/
https://coinmarketcap.com/
https://www.coindesk.com/price/bitcoin/
https://www.blockchain.com/explorer/charts/
http://www.coindesk.com/price
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Karasuve | 2012-2018 | BTC fiyat1 | Giinlik BTC R LR, SVM SVM
dig. (2018) kapanis
fiyatlari
Veri Kaynagi: https://query]1.finance.yahoo.com/v7/finance/download/BTC-USD
Jang ve 2011:M9- | BTC fiyat1 | Giinliik BTC R BNN, LR, SVM | BNN v
Lee (2018) | 2017:M8 fiyatlari
Veri Kaynagi: https://bitcoincharts.com/markets/
Hitam ve 2013-2018 | Kripto para | Btc,Eth,Ltc,N | R ANN, SVM, DL | SVM
Ismail fiyat1 em, Xrp, Xml
(2018) giinliik acilis,
kapanis, en
diisiik ve en
yiiksek
fiyatlari.
Veri Kaynagi: https://coinmarketcap.com/ (Piyasa degeri veri tabani)
Hirano ve | 2015:M1- | Fiyat Btc kapanis R RNN, LSTM, Tahmin giicii
dig. (2018) | 2018:M2 degisim fiyatlar GRU ortalamanin
yonii iizerinde
Veri Kaynagi: https://finance.yahoo.com/crypto/
Alessandre | 2015:M11- | Kriptopara | 1681 kripto R XGBoost ve % 0,2’ye varan
tti ve dig. 2018:M4 getirisi para giinliik LSTM islem tcretlerinde
(2018) fiyati, iglem bile her iki
hacmi ve yontem de énemli
piyasa miktarda kar
kapitalizasyon iretmektedir.
u
Veri Kaynagi: https://coinmarketcap.com/
Agarwal 2016:M1- | Dogecoin | Dogecoin R LSTM, GRU N
ve dig. 2021:M5 fiyat1 giinliik acilis,
(2018) kapanis, en
diisiik, en
yiiksek fiyati,
islem hacmi
ve tweet
polaritesi

Veri Kaynagi: https://www.kaggle.com/s
https://github.com/twintproject/twint

earch?gq=dogecoin+in%3Adatasets ,

Sin ve 2015:M5- | Bir giin Btc ozellikleri | S GASEN %58-%63 arasi
Wang 2017:M6 sonraki Btc dogrulukta tutarli
(2017) fiyat bir performans
seviyesi gOstermistir.
Veri Kaynagi: https://blockchain.info , https://bitcoinity.org/
Philips ve | 2015:M4- | Btc, Ltc, Gonderiler, S GMM, SIR Reddit
Gorse 2016:M9 Eth, Xmr abone kullanimiyla
(2017) fiyat ve biiyiimesi ve kripto para
islem yeni yazarlar fiyatlar1 arasinda
hacimleri muhtesem bir bag
vardir.
Veri Kaynagi: https://www.cryptocompare.com/
Jiang ve 2015:M6- | Kriptopara | En yiiksek R CNN with DRL | CNN v
Liang 2016:M8 getirisi ticaret
(2017) hacmine sahip
12 kripto para
birimi fiyatlar1
Veri Kaynagi: https://poloniex.com/markets
Jang ve 2011:M9- | BTC fiyat | Giinliik BTC R BNN \
Lee (2017) | 2017:M8 ve fiyatlar1
oynaklig

Veri Kaynagi: https://bitcoincharts.com/markets/



https://query1.finance.yahoo.com/v7/finance/download/BTC-USD
https://bitcoincharts.com/markets/
https://coinmarketcap.com/
https://finance.yahoo.com/crypto/
https://coinmarketcap.com/
https://www.kaggle.com/search?q=dogecoin+in%3Adatasets
https://github.com/twintproject/twint
https://blockchain.info/
https://bitcoinity.org/
https://www.cryptocompare.com/
https://poloniex.com/markets
https://bitcoincharts.com/markets/
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Zbikowski | 2015:M1- | BTC 15 dk ik BTC | R EMA, Box VW-SVM
(2016) 2015:M2 getirisi kapanis SVM, VW-
fiyatlari SVM
Veri Kaynagi: https://www.bitstamp.com
Kim ve 2013:M12- | BTC, ETH | Ticaret S AODE N
dig. (2016) | 2016:M2 ve XRP bilgileri ve
fiyatlari gevrimici
topluluklarda
yayinlanan
yorum ve
yanitlar
Veri Kaynagi: https://bitcointalk.org , https://forum.ethereum.org/ , http://www.xrpchat.com
Madan ve | 2009-2014 | BTC fiyat | 16 ek ozellik S SVM, BLOR, -Giinliik fiyatlar
dig. (2015) degisimi (Tablo 1) RF baz alindiginda %
98.7 dogrulukla
-10 dakikalik
fiyatlar baz
alindiginda % 50-
55 dogrulukla

tahmin edilmisgtir.

Veri Kaynagi: https://blockchain.info/ (Giinliik veriler) , https://www.coinbase.com/docs/api/overview

(10 dk’lik veriler) , https://www.okcoin.com/about/publicApi.do

Graves ve | 2012:M2- | BTC fiyat | Islem kimligi, | S YSA, SVM, LR | %55 oraninda
Au (2015) | 2013:M4 degisimi gonderen, ve LOR bitcoin fiyat
alici, btc hareketini
cinsinden etkiledigi
islem degeri sonucuna
ve zaman ulastlmisgtir.
damgasi

Veri Kaynagi: http://api.bitcoincharts.com/ (Fiyat) , http://snap.stanford.edu/class/cs224w-

2013 /project

s.html (Islem verileri)

Almeida
ve dig.
(2015)

2013:M7-
2015:M7

Bir sonraki
giin i¢in
BTC
egilimi

730 giinliik
BTC fiyatlar1

S

MLP

Kisa vadede bir
kar goriinse de
uzun vadede kar
sifira
yaklagmaktadir.

Veri Kaynagi: https://www.quandl.com/collections/ markets/bitcoin-data



https://www.bitstamp.com/
https://bitcointalk.org/
https://forum.ethereum.org/
http://www.xrpchat.com/
https://blockchain.info/
https://www.coinbase.com/docs/api/overview
https://www.okcoin.com/about/publicApi.do
http://api.bitcoincharts.com/
http://snap.stanford.edu/class/cs224w-2013/projects.html
http://snap.stanford.edu/class/cs224w-2013/projects.html
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DORDUNCU BOLUM
YONTEM VE UYGULAMA

4.1. Arastirmanm Amaci ve Onemi

Diinya ekonomik sistemi agisindan bakildiginda, tipki diger alanlarda oldugu gibi
ekonomi alaninda da teknolojiye olan gereksinim (talep) arttifindan, giiniimiizde katma
degeri yiiksek tirlinlerin iiretiminin yapilabiliyor olmasi o iilkenin ekonomik, dolayistyla
toplumsal refahinin artacaginin sinyallerini vermektedir. Hizli gelisen {ilkelerin kisa
gecmisine bakildiginda katma degeri yliksek teknoloji {iriinlerinin iiretimine yaptiklar
yatirimin yiiksek oldugu bilinmektedir. Kripto paralarin da diger yliksek teknolojik
driinler gibi insan hayatina girmesi ve zaman igerisinde kendi alanini genisletmesi,

dijitallesmenin diinya ekonomik sistemi {izerine yansimasinin en temel 6rnegidir.

Dijital donilisiim ¢agina ayak uydurabilmek adma teknolojik bilgilerin entegre
edilmesi islevsellik agisindan biiylik kolayliklar saglayabilmektedir. Bu baglamda bu
calismanin amaci kripto paralara iliskin ulasilmak istenen gelecekteki gerekli verilerin
yapay zeka teknikleri yardimiyla oOngoriimlemesinin saglanmasidir. Kripto para
fiyatlarinin ve kripto paralarin para piyasalarindaki yerinin tahmini vb.. gibi alt konular

bu 6ngoriimlemeye dahil edilebilmektedir.

4.2. Veri Seti

Bu caligmada ilk kripto para birimlerinden olan Tether (Usdt) stabilcoin olmasi
sebebiyle analize tabi tutulmamustir. Bununla birlikte s6z konusu ¢alismada diger ilk 11 kripto
para birimi olan Bitcoin (Btc), Bitcoin Cash (Bch), Ethereum (Eth), Ethereum Classic (Etc),
Litecoin (Ltc), Dashcoin (Dash), Dogecoin (Doge), Ripple (Xrp), Stellar (XIm), Monero (Xmr)
ve ZCash (Zec)’in Yahoo Finans’ta ilk listelenmeye basladig tarih itibariyle giinliik verileri
kullanilarak gerekli incelemeler yapilmustir. Tiim kripto paralar i¢in yaklagik 10 yillik giinliik
veriler finance.yahoo.com ve CoinMarketCap’ten cekilmis olup bu veriler acilis-kapanis
fiyatlar, en diisiik-en yiiksek fiyatlar, islem hacimlerini kapsamaktadir. Asagida bu ¢alismada
analize tabi tutulan kripto para birimlerinin kapanis fiyat grafikleri verilmistir.
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Sekil 3. Kripto Para Kapanig Fiyat Grafikleri

2018
2019
2020
2021
2022
2023
2024

Grafiklere bakildiginda ele alinan tiim kripto para birimleri i¢in her dort yilda parabolik
bir dongtiye sahip olduklart goriilmektedir. S6z konusu bu parabolik egrinin olusumunda her
dort yilda bir gergeklesen Bitcoin yarilanmasinin yani sira g¢esitli mecralarda ortaya ¢ikan
spekiilatif haberler, savaslar, salgin hastaliklar, ekonomik krizler gibi pek ¢ok faktoriin de pay1
bulunmaktadir. Gegmis kaynaklardan elde edilen bilgilere gore, Amerika Birlesik Devletleri nin
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Merkez Bankasi olarak bilinen Federal Rezerv Sistemi (FED) faiz kararlarina bakildiginda 2017
ve 2021 yillarinda faizi sabit biraktigi goriilmektedir. Dolayisiyla faiz artirmminin yapilmadigi
dénemlerin de kripto para fiyatlarindaki artiglara etkisi agik bir sekilde goriilebilmektedir.

Duragan zaman serileri, istatistiksel analizlerde daha kolay modelleme ve tahmin
yapmayl miimkiin kilmaktadir. Analizlerde bu tiir zaman serileriyle caligmak, tahmin
yontemlerinin daha glivenilir sonuglar iiretmesini saglamaktadir. Bu baglamda finansal ve
ekonomik zaman serileri verilerinde duraganlik gérmek pek miimkiin olmadigindan, bu tiir
zaman serilerinin duraganlik ozelliklerini degerlendirmek ve en uygun modeli kullanmak
amaciyla duraganlastirilmis serilerin yanisira duraganlastirilmamis seriler de analize tabi

tutulmustur.

Sekil 4 Btc, Beh, Eth, Etc, Dash, Doge, Ltc, XIm, Xmr, Xrp ve Zec’in temel anahtar

olgtimlerinden bazilarinin logaritmik verilerini gostermektedir.

Bir finansal zaman serisinde riski anlamak i¢in 6nemli bir 6l¢ii olan standart sapma (std)
zaman serisindeki volatiliteyi gosterir. Sekil 4’teki standart sapmalarin karsilagtirilmast sonucu
gozlenen donemde Btc, Beh, Eth, Etc, Dash, Ltc ve Zec’in analize tabi diger kripto paralardan
daha degisken davrandig goriilmektedir.

Btc_Close Btc_Close log Bch_Close Bch_Close_log

Count 3759.00 3759.00 Count 2610.00 2610.00
Median 19585.86 8.63 Median 425.23 >-38
Std 22126.52 2.14 S 395.12 1.01
Min 178.10 0.00 Min 77.37 0.00
Max 106140.60 11.57 Max 3923.07 8.25
Skewness 1.28 -0.80 Skewness 3.24 -0.28
Kurtosis 0.93 -0.52 Kurtosis 14.53 0.16

Eth Close  Btc_Close log Etc_Close Etc_Close_log
Count 2610.00 2610.00 Count 2610.00 2610.00
Median 1491.48 6.55 Median 20.40 2.47
Std 1226.56 1.46 Std 15.61 1.00
Min 84.31 0.00 Min 3.47 -0.00
Max 4812.09 8.46 Max 134.10 4.88
Skewness 0.55 -0.71 Skewness 1.78 -0.41

Kurtosis -0.85 -0.49 Kurtosis 5.34 -0.81
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Sekil 4. Kripto Para Temel Olgiim Logaritmik Veriler

Dash_Close
2610.00
134.88
175.00
21.45
1550.85
3.62

16.08

Ltc_Close

3759.00
69.48
61.09

1.16
386.45
1.33
2.39

Xmr_Close

2610.00
151.12
74.70
33.01
483.58
1.05
1.70

Zec_Close
2610.00
98.42
101.36
18.29
880.76
2.79
10.04

Dash_Close_log
2610.00
3.95
1.33
0.00
7.33
-0.20
-0.29

Ltc_Close_log

3759.00
3.56
1.49
0.00
5.96

-0.88
-0.66

Xmr_Close_log
2610.00

4.53

0.79

0.00

6.11

-0.99

1.02

Zec_Close_log
2610.00

3.79

1.13

0.00

6.76

-0.02

-0.46

Count
Median
Std

Min
Max
Skewness
Kurtosis

Count
Median
Std

Min
Max
Skewness
Kurtosis

Count
Median
Std

Min
Max
Skewness
Kurtosis

Doge Close
2610.00
0.08

0.10

0.00

0.68

1.90

4.43

XIm_Close
2610.00
0.17

0.13

0.03

0.90

1.63

2.53

Xrp_Close
2610.00
0.55

0.37

0.14

3.38

2.79

11.14

Doge Close_log

2610.00
0.07
0.08
0.00
0.52
1.59
2.73

XIm_Close_log
2610.00

0.13

0.10

-0.00

0.62

1.38

1.37

Xrp_Close_log
2610.00

0.32

0.22

0.00

1.44

1.57

3.50
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4.3. Arastirmanin Yontemi

Uretken cekismeli aglar (GANs), gercege cok yakin yeni veri drnekleri olusturmak ve
veri sentezi i¢in kullanilirlar. GAN’lar, bu iglevi yerine getirmek igin gergekei veriler {ireten
jeneratOr (generator) ve tiretilen bu verileri gerceginden ayirt etme gérevini iistlenen ayirt edici
(discriminator) olmak tizere iki temel bilesenden olusur. Jeneratdr, rastgele giiriiltiiyii (random
noise) alarak yeni veri ornekleri tiretir. Ayirt edici ise jenerator tarafindan tiretilen 6rneklerle
gercek veriler arasinda karsilagtirma yaparak sahte verileri algiladiginda jeneratore geri yayilim
gonderir ve jeneratdr bunun lizerine ger¢egine daha yakin yeni veriler iiretmeye baslar. S6z
konusu bu dongiiye ise aglarin egitimi (training) adi verilir. Jenerator, ayirt edici iiretilen bu

verileri gergeginden ayirt edemeyinceye kadar yeni veriler liretmeye devam eder.

GAN’larmn diger derin 6grenme yontemlerinden 6nemli dlgiide farklilik gosteren birkag

belirgin 6zelligi asagida maddeler halinde gosterilmistir:

* Diger derin 6grenme modelleri genel olarak smiflandirma ya da regresyon gibi
belirli bir gorev i¢in egitilirken, GAN’lar ger¢eginden ayurt edilemeyecek diizeyde
yeni veri O6rnekleri olusturmak i¢in egitilir.

* Yukarida da deginildigi iizere GAN’lar ¢ekismeli 6grenme yaklasimi altinda caligir.
Yani jeneratoriin {irettigi verilerin gergek verilerle karsilastirilabilirligini artirmak
icin siirekli olarak gelistirilmesini saglar.

* GAN’lar daha gergekgi ve yiiksek kalitede sonuglar liretme yetenegine sahiptir.

»  GAN’lar veri artirmanin yani sira goriintii ve ses sentezi, metinden goriintii sentezi
gibi bircok alanda basariyla uygulanabilir. Dolayisiyla bu tip ozellikler, cesitli
alanlarda kullanimmda GAN’lar1 6nemli bir ara¢ haline getirir.

Uretken gekismeli aglarda iiretici ve ayirt ediciye yonelik temel fonksiyonlar su sekilde
gosterilir ve formiilize edilir (Goodfellow vd., 2014: 4):

Gergek goriintiilerin alim
D(x®), .., D(x™)) (1)
Ayirt edicinin egitimi

Vo, = - 2iti[log D(xi) +log (1—-D (G(zi)))] )
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Ureticinin egitimi

Vo, = £ 31 log (1-D(G(2))) 3)
Sahte goriintiiler tiretimi
(G(zM), ..., 6(z™)} (4)

m = Toplam veri noktalar1 say1st

G = Jenerator ¢ok katmanl algilayicist

G (z) = Veri alanina esleme

D = Tek bir skaler ¢ikt1 veren ayirt edici ¢ok katmanli algilayicisi

D (x) = Verilerden gelen x ‘in olasilig1

Varyasyonel otomatik kodlayict (VAE), girdi verisinin gercek dagilimim 6grenmek igin
degisken 6grenme kurallarim kullanirken, aym zamanda veri girdisini gizli bir uzayda dagilim
parametrelerine (gizli degiskenlere) doniistiirerek veri setinin yapisini 6grenir. Boylelikle
degiskenlerin kodlanmis uzaymi 6grenmenin yanisira girdi verisinin yeniden olusturulmasi ve
orneklenmesini de saglayan bir model olusturur. VAE’ye iligkin temel fonksiyon asagidaki
sekilde gosterilir:

Varyasyonel otomatik kodlayicimin egitimi
L=~ 3" 21 +log(o?) — of = ufl =1 X1 E _qg(nat) [logp(x\ 240)] (5)

1, o = Giiriiltii dagilimindan rastgele 6rnekler p(€)
q = Parametreleyen gergek degerler kiimesi
' = Gergek verilerden bir grup

Z' = Uretilen verilerden bir grup

VAE, veri setlerinin iiretken modellemesi ve yeni verilerin iiretilmesi i¢in kullanilirken,
GAN’lar gercekei veriler tiretmek i¢in kullanilmaktadir. S6z konusu bu iki yaklasim, iiretken
modelleme alaninda birbirlerini tamamlayan 6zelliklere sahiptir. Dengeli bir egitimle, dikkatli
bir sekilde gerekli yapilandirmalar ve ayarlamalarm yapilmasiyla oldukga iyi bir performans
gostermektedir. Gergek veriye ulasmada gosterdigi performansa istinaden birlikte kullanilmasi

icin baz1 nedenler su sekilde siralanabilir:
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- VAE, veri dagilimini daha iyi modellemek ve veriyi daha dogru bir sekilde yeniden
olusturmak i¢in kullanilabilirken, GAN’lar daha gercekei veriler {iretebilmektedir.

- VAE, verinin gizli uzayim modelleyerek daha iyi 6zelliklerin ¢ikarilmasma 151k
tutarken, GAN’lar gercekgi veriler iireterek daha iyi 6zelliklerin elde edilmesini saglamaktadir.

- VAE ve GAN’lan bir arada kullanimi, egitim siirecinde daha istikrarh bir ilerleme
saglayabilir. VAE, baslangicta daha istikrarli bir egitim saglayabilirken, GAN’lar egitim
stirecinde daha gercekei veriler iireterek daha iyi sonuglar elde edebilmektedir. Dolayistyla bu
kombinasyon daha iyi bir {iretken model olusturabilmektedir. VAE-GAN modeli kayip
fonksiyonu denklemi agagidaki sekilde uyarlanmustir:

Lyag-can = =3 Xiz1 Bqx) [logy (x'12)] + X, KL (q(z|x")llp(2)) +

~ 37, [log D (x) + E,_ 4,y [log(1 = D(G(2))]] (6)

x'= Gergek veri noktas1 x’in i numaral 6rnegi

z = Gizli (latent) degisken

q (z | x') = Verilen bir x' verisine gore z degiskeninin (varyasyonel) dagilimi

p (x'| z) = Gizli degisken z’den iiretilen x' veri noktasmimn (yeniden inga) olasilig1

p (z) = Standart normal (6ncel ) dagilim

Egzixty [logp(xi |Z)] = x"’nin z ile yeniden insa edilmesi olasiliginin beklenen degeri
KL(q(z|x") I p(z)) = Kullback-Leiber (KL) ayrim1, q(z|x") varyasyonel dagilimu ile p(z)
standart normal dagilimi arasindaki farklilig: dlger

D (x) = Ayirt edicinin x"’nin gergek veri olup olmadigina yonelik verdigi olasilik

G (z) = Jeneratoriin gizli degisken z’den iirettigi sahte veri

E, qczixh) [log(l - D(G(z)))] = G(z)’nin ayirt edici tarafindan yanls siniflandirilma

olasiligt
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VAE-GAN modeline iliskin mimari Sekil 4’te gosterilmistir.

Gergek veri = Ornek

— Ayirt Edici (D) >

Ikti

=,
— Kodlayici —»[: Z-»Sifre ¢ozlicu
T

Rastgele giiriilti = Uretici (G)=— Ornek—

Sekil 5. VAE-GAN Mimarisi

Bu c¢alismada VAE (Variational Autoencoder) ve GANs (Generative Adversarial
networks)’m birlikte kullanilmasiyla ger¢ege en yakin sonuca ulasilmistir. VAE-GAN,
varyasyonel otokodlayicinin degisken 6grenme modellemesi ile liretken ¢ekismeli aglarin
iiretken modelleme yeteneklerini birlestirmektedir. Bu kombinasyon, daha iyi bir iiretken

modelleme performansi ve daha gergekei veri liretme yetenegi saglamaktadir.

4.3.1. Veri Analizinde Kullamlan Teknik indikatorler ve Veri On isleme

Bu ¢alismada fiyat hareketlerini analiz etmek, trendleri tanimlamak, asirt alim-satim
kosullarim belirlemek ve volatiliteyi 6lgmek amactyla SMA (Basit hareketli ortalama) ya da MA
(Hareketli ortalama), Bollinger bantlari, EMA (Ustel hareketli ortalama), MACD (Hareketli
ortalama yakinsama diverjansi), RSI (Goreceli giic endeksi), ATR (Ortalama gercek aralik) ve
RSV (Goreceli gli¢ degeri) kullanilmistir. Kisaca 6zetlemek gerekirse;

SMA ya da M A, fiyatin belirli bir zaman dilimindeki (genel olarak giinliik) ortalamasini
hesaplayarak trendleri tanimlamak amaciyla kullamlir. Fiyat hareketlerini yumusatarak
piyasadaki genel egilimi belirlemeye yardimei olur. Kisa vadeli (20 giinliik), orta vadeli (50
glinliik) ve uzun vadeli (200 giinliik) hareketli ortalamalar gibi farkli periyotlarda kullanilabilir.

Bollinger bantlari, fiyatin ortalamadan sapmasini dlgen bir gostergedir. 20 giinliik MA
etrafinda iist (upper) ve alt (lower) bantlar olusturur. Ust bant, MA ile standart sapmanin iki
katinin toplamu kadar yukartya yerlestirilirken (upper = sma + 2 * std), alt bant MA ile standart
sapmanin iki katinin arasindaki fark kadar asagiya yerlestirilir (lower = sma—2 * std). Bollinger

bantlar, fiyatin agir1 alim-satim durumlarini belirlemek i¢in kullanilir. Bantlarin daralmasi diisiik
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volatiliteyi, genislemesi ise yiiksek volatiliteyi gostermektedir. Bantlar arasindaki sikisma

genellikle bir fiyat hareketi dncesi bir boga ya da ay1 piyasasinin baglangicim isaret etmektedir.

EMA, SMA’ya benzer sekilde fiyatin belirli bir zaman dilimindeki ortalamasin
hesaplar, ancak son fiyat hareketlerine daha fazla agirlik verir. Daha hizli tepki verir ve trend

degisikliklerini daha hizli yakalayabilir.

MACD, farkli iki EMA’ nin birbirinden ¢ikarilmasiyla olusur. MACD ¢izgisi ve sinyal
cizgisi arasindaki kesismeler, alim ve satim sinyalleri {iretir. Histogram, MACD ¢izgisi ile sinyal

cizgisi arasindaki farki gosterir ve momentumu gorsellestirir.

RSI, fiyat hareketlerinin agir1 alim-satim kosullarini belirlemek i¢in kullanilir. Genellikle
0 ile 100 arasinda bir dl¢ekle ifade edilir. 70’in iizerinde bir RSI degeri asir1 alimi, 30’un altinda

bir RSI deger ise asir1 satimi gostermektedir.

ATR, volatiliteyi 6lgmek ve fiyat hareketlerinin beklenen araligini tahmin etmek igin
kullanilir. Belirli bir zaman araligindaki en yiiksek ve en diisiik fiyatlar arasindaki farklarmn

ortalamasini hesaplar.

RSV, RSI hesaplamak i¢in kullamlan bir indikatordiir. Mevcut kapanis fiyatinin, belirli

bir zaman araligindaki en yiiksek ve en diisiik fiyatlar arasinda nerede oldugunu dlger.

Fourier doniigiimii (FT), zaman alaninda tanimlanan bir sinyalin frekans alanina
doniistiiriilmesini saglayan matematiksel bir islemdir. Bu sinyalin zamanla nasil degistigini
anlamak ve sinyalin frekans bilesenlerini analiz etmek igin yaygin olarak kullanilir. Veri
setlerinden ¢esitli 6zelliklerin ¢ikarilmasi i¢in kullanilabilir. Dolayisiyla VAE-GAN modelinde

de girdi verilerinin 6zelliklerini analiz etmek ve modellemek i¢in kullanilmustir.

Fourier doniisiimiiniin formiilii, karmasik analiz ve integral hesabina dayanmaktadir. f(?)

sinyalinin doniisiimii genellikle su sekilde ifade edilir:
F(w) = [7 f(e tdt (7)

w = frekans
t = zaman

e~ '@t = komplex diizlemdeki déniisiim
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MinmaxScaler, veri Ozelliklerinin arahiklarmi smirlamak ve modellerin daha iyi
performans gostermesini saglamak amaciyla kullanilan etkili bir 6n isleme teknigidir. Her bir
ozellik i¢cin min-max degerleri kullanarak veriyi belirli bir araliga donistiiriir. Genellikle [0,1]
arahig1 tercih edilmekle birlikte bir bagka aralik da segilebilir. Dolayistyla veri normalizasyonu
icin kullanilan bir yontemdir. Veri 6zelliklerinin farkli araliklarda olmasi durumunda ortaya
cikan dengesizligi giderir. Bu, farkli ozelliklerin model tarafindan esit Onemde
degerlendirilmesini saglamaktadir. Veri setindeki aykir1 degerlerin etkisini azaltmaz. Aykir
degerler, min-max degerler arasinda kaldig: siirece doniisiim sirasinda dikkate alinir. Min-Max

scaler formiilii su sekildedir:

X—Xmin

®)

X =
scaled
Xmax— Xmin

X = olcgeklenecek veri seti
Xmin = veri setindeki en kiiciik deger

Xmax = veri setindeki en biiylik deger

Duraganlastirma islemi, zaman serisi analizinde modelleme siirecinin temel
gerekliliklerinden biri olup, tahmin dogrulugunu ve istatistiksel gecerliligi dogrudan
etkilemektedir. Birim kok iceren seriler, degisen ortalama ve varyans yapilari nedeniyle
analiz sonuclarinda taraflilik ve tutarsizlik ortaya cikarma potansiyeline sahiptir.
Dolayisiyla, serinin duragan olup olmadiginin tespit edilmesi ve birim kok i¢eren serinin
duraganlastirilmasi, saglikli bir analiz siireci i¢in kritik 6neme sahiptir. Bu ¢alismada,
serinin duraganlik 6zellikleri Genisletilmis Dickey Fuller (ADF), Phillips Perron (PP) ve
Kwiatkowski Phillips Schmidt Shin (KPSS) testleri araciligiyla degerlendirilerek, serinin
hem duraganlastirilmis hem de duraganlastiriimamis haliyle VAE-GAN modeline giris

yapilip duraganlastirma isleminin model performansi iizerindeki etkisi karsilagtirilmastir.

Dickey & Fuller (1979) tarafindan ilk olarak ortaya atilan Dickey & Fuller (DF)
birimkok testine iliskin denklem asagidaki gibidir:

AY; = aY,_, + Ziy + & )

Esitlik 9°daki denklemde AY;, Y bagimli degiskeninin birinci farkini ifade

ederken, Y;_; bagiml degiskenin bir dnceki doneme ait gecikmesini ifade etmektedir.
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7%, deterministik 6geleri iginde barindiran bir matristir ve & ise hata terimini ifade

etmektedir (Ald1 vd., 2025: 35).

4.3.1.1. Genisletilmis Dickey & Fuller (ADF) Birimkok Testi

DF denklemi, bagimsiz degiskenlerin bulundugu tarafa bagimli degiskenin
gecikmeleri eklenerek gelistirilmistir. Gecikmelerin eklenmesinin nedeni, zaman
serilerinin genellikle dinamik yapiya sahip olmasi, gegmis donem degerlerinin gelecek
donem degerlerini etkileyebilmesi ve otokorelasyon kaynakli hatalarin giderilmeye
calisilmasidir. Boylece Genisletilmis Dickey & Fuller (ADF) testi olarak literatiirde
yerini almistir. Ik olarak ADF testi yapilmis olup gerekli denklem Esitlik 4.1°deki
gibidir:

AYt = aYt_l + y,Zt + plAYt_]_ + pzAYt_z + b + quYt—q + St (10)

Burada AY; bagimli degisken Y’nin birinci farkini, Y.; Y'nin bir donem Onceki

gecikmesini, Z; deterministik 6geleri igeren matristir.

4.3.1.2. Phillips & Perron (PP) Birimkok Testi
Phillips & Perron (1989) yaptig1 ¢calismasinda DF birimkdk testinden yola ¢ikarak
dogru otokorelasyonu yakalamak i¢in gecikmeleri artirmaktansa parametrik olmayan bir

yaklagimi ele alarak, PP birimkok testini ¢ikarmistir. Bu yaklagimi iceren ekonometrik

denklemler Esitlik 11, 12 ve 13’teki gibidir:

Zy=T, — (@* -6+ QT2 X, &) (11)
1
62\2 1, A2\ A2 A2y—1
Zi=1t;(25) -5 (@ - 63)(@*T2 XL 802 (12)
T a2

Esitlik 11 ve 12’de yer alan @2, tutarli uzun donem hata varyansini
gostermektedir. Bunun nedeni PP testinin, DF ve ADF testi varsayimlarindan farkli
olarak Newey West hata diizeltme mekanizmasiyla birlikte Kernel tahmincisini
kullaniyor olmasidir. Boylelikle ardisgtk bagimliligi ortadan kaldirip, es-varyans
varsayimini tamamlamis olmaktadir. Birim kok testlerinde, Ho: =0 olmasi serinin birim

kok igerdigi, Hi: a<0 olmasi o serinin duragan oldugu anlamini ifade etmektedir.
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4.3.1.3. Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) Duraganhk Testi

KPSS testi Kwiatkowski vd. (1992) tarafindan olusturulmus olup, ADF ve PP
birimkok testlerinin aksine serinin duragan olup olmadigini test etmek yerine serinin
duragan olmadigina dair bir kanit arar. Burada sifir hipotezi, zaman serisinin duragan
oldugu yoniindedir. KPSS testi i¢in gerekli olan ekonometrik denklem Esitlik 14 ve
15°teki gibidir:

Yi=Zy+r +¢ (14)
Ty =Te_q + U (15)

Burada r;, zaman serisinin t anindaki degerini, 11 bir 6nceki donemdeki degerini,
u; ise her donemde ortaya ¢ikan rastgele soku, bir diger ifadeyle hata terimini
gostermektedir. KPSS duraganlik testinde, Ho: 0=0 olmasi serinin duragan oldugunu, Hi:

a<0 olmasi da o serinin birim kok icerdigi anlamini ifade etmektedir.

4.3.2. Aktivasyon Fonksiyonlar1

Derin 6grenme ve yapay sinir aglarinda yaygmn olarak kullamlan aktivasyon
fonksiyonlarindan ikisi ReLu ve Hiperbolik Tanjant (tanh) fonksiyonlaridir. Temel 6zellikleri
su sekildedir:

-ReLu, giris degeri negatif ise sifir, pozitif ise ayn1 degeri dondiiren basit bir aktivasyon
fonksiyonudur. f{x) = max(0, x) seklinde formiilize edilmistir. En 6nemli 6zelligi, sifir
olmayan bir gradyan: oldugu ig¢in egitimi hizlandirmas1 ve daha hizli 6grenme
saglamasidir. Ozellikle derin sinir aglarinda tercih edilir ve genellikle gizli katmanlarda

kullanilmaktadir.

-Tanh, giris degerini -1 ile 1 arasinda olan bir degere doniistiiren bir aktivasyon
fonksiyonudur. f(x) = tanh(x)= [(e*-e™)/ (e*+e™)] seklinde formiilize edilmistir. Sifir
merkezli olmasi nedeniyle simetrik bir ¢ikt1 aralig1 saglar (-1 ile 1 arasinda). Bundan

dolay1 da genellikle ¢ikti katmanlarinda kullanilir.

4.3.3. Optimizasyon

Gradyan inisi, stokastik gradyan inisi, evrim algoritmalari, par¢acik siirii optimizasyonu,
yapay ar1 kolonisi, genetik algoritmalar ve benzetimli tavlama bir hedef fonksiyonun belirli
kriterlere gore optimize edilmesini saglamak i¢in kullamlan yaygin optimizasyon

algoritmalaridir.
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Adam (Adaptive momentum) optimizasyon algoritmasi, sinir agim daha verimli bir
sekilde egiterek kayip fonksiyonunu en aza indirgemek i¢in yaygmn olarak kullamlan bir
optimizasyon algoritmasidir. 2014 yilinda Diederik P. Kingma ve Jimmy Ba tarafindan
gelistirilmistir. Adam optimizasyonu, mometumlu stokastik gradyan inisin ve kok ortalama kare
yayilimimin (RMSProp) bir kombinasyonu olarak diisiiniilebilir.

Momentumlu stokastik gradyan inis (MSGD): Her adimda egitim veri setinin rastgele
bir alt kiimesi (mini-batch) kullanarak gradyan hesaplar ve model parametrelerini giinceller.
Boylelikle giincellemeler daha hizli sekilde yapilabilmektedir. Dolayistyla biiyiik veri
kiimelerinde ¢ok daha etkilidir. Ancak bu optimizasyon yontemi, giiriiltiilii gradyan tahminleri
nedeniyle dalgalanma ya da yon degisimleriyle karsilagabilir. Dolayistyla momentum, bu tiir
dalgalanmalar1 ya da yon degisimlerini diizelten ve gradyan inislerinin hizlanmasini saglayan
bir mekanizma oldugu i¢in Adam optimizasyonunda Stokastik gradyan inisin momentumlu
kombinasyonu kullanilmaktadir. Boylelikle gradyan degisimlerinin yonleri de hesaplanarak
stabil bir gradyan inis ve hizli bir yakinlagtrma (konverjans) da saglanmig olmaktadir.
Momentumlu stokastik gradyan inis matematiksel olarak su sekilde formiile edilmistir:

Ve = By + (1= B) 9g: ©)
Orr1 = 0 + Nu; (10)

m; = tanindaki momentum terimi

f = Momentum katsayisi

g: = tanindaki gradyanlar

n = Ogrenme orani

6, = tanindaki model parametreleri

Burada, her adimda momentum terimi, dnceki adimlarin momentumlari ve mevcut
adimin gradyanmnin birlesimidir. Sonraki adimda ise bu momentum terimi stokastik gradyan
inise eklenir ve model parametreleri giincellenerek bu sekilde devam eder. Boylelikle hem
gradyan inisin hiz1 artarken hem de dalgalanmalar azaltilmis ve daha istikrarli bir optimizasyon

stireci saglanmis olur.

RMSProp: Kok ortalama kare yayilimi, 6grenme oranimin her parametre i¢in ayr1 ayri
adapte edilmesini saglar. Bunun i¢in gradyanlarin karelerinin hareketli ortalamasin alir ve bu
degerlerle 6grenme oranini diizenler. S6z konusu durum, biiyiik gradyanlar i¢in 6grenme oranim
dustiriirticken, kiiglik gradyanlar icin artirir ve bdylece daha dengeli bir 6grenme siireci

saglanmis olur. RMSProp matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilmektedir:
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Oev = 00— Tooc* G (11)

0, = tanindaki model parametreleri

n = Ogrenme orani

Uy = tanindaki gradyan karelerinin hareketli ortalamasi
€ = sifira bolme hatasini 6nlemek i¢in diizeltme terimi

g: = tanindaki gradyanlar

Adam algoritmasi, bu iki bileseni birlestirir ve her birinin etkisini dengeleyerek gradyan
inigin performansini artirir. Her adimda, hem momentumlu stokastik gradyan inis bilesenini hem

de 6grenme oranini adapte eden RMSProp bilesenini kullanr.

Oppr = O — ——* M, (12)

Vet €

= bias koreksiyonu yapilmis hareketli ortalama kare

t
m, = bias koreksiyonu yapilmis momentum

Adam optimizasyonu, dzellikle biiyiik veri seti ve karmasik modellerde, egitim siiresini
kisaltmak ve daha iyi sonuglar elde etmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Dolayistyla VAE-
GAN egitimi sirasinda modelin daha istikrarli ve verimli sekilde 6grenmesine yardimci
olabilmesi ve asir1 uydurmayi Onleyebilmesi agisindan modelimizde en uygun diizenleme

teknigi olarak ADAM optimizasyon algoritmasi kullanilmustir.

4.3.4. Kayip Fonksiyonlar

Ikili capraz entropi (BCE) ve ortalama kare hatas1, derin grenme modellerinin egitimi
sirasinda sikga kullanilan iki farkh kayip fonksiyonudur. Ikisi de modelin tahminlerinin gergek
verilerle ne kadar uyumlu oldugunu 6lgmek amaciyla kullanilmaktadir.

IKkili capraz entropi, iki smifh smiflandirma problemlerinde kullanilmaktadir. Uretilmis
veriler ve gercek veriler arasindaki farki 6lgmek ve en aza indirgemek icin ikili ¢capraz entropi
kaybr kullanmilir. Bununla birlikte her bir smifin bagimsiz olarak ele alindigi durumlarda
kullanilmaktadir.
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Dolayistyla bu calismada da modelin egitimi asamasinda tahmin edilen verilerin gercek
verilerden ne kadar uzak oldugunu hesaplayabilmek iin ikili capraz entropi kullaniimugtir. ikili
capraz entropi kayip fonksiyonu su sekilde gosterilmektedir:

—Ly [D(y") *log (G(xY)) + (1 - D(yi)) * log (1 - G(xi))] (13)

D (y') = Ayt edicinin tuttugu gergek veri

G (x') = Jenerat6riin {irettigi veri

Ortalama kare hatast (MSE), regresyon problemlerinde kullaniimaktadir. Uretilmis
veriler ve gercek veriler arasindaki farkin karesinin ortalamasini yansitmaktadir. Bu ¢aligmada

ikili ¢apraz entropi ile kullanilmis olup modelimize uygun olarak yeniden diizenlenen formiilii
su sekildedir:

MSE ((D(y),6(x")) = 23, (D(y*) - G(x1))? (14)

4.3.5. Performans Degerlendirmesi
Derin 6grenmede performans degerleme kriterleri olarak en yaygmn kullanilanlari;
dogruluk (accuracy), hassasiyet (precision), geri ¢agirma (recall), F1 puani, Auc-Roc, kayip

(loss) fonksiyonlari ve karmagiklik matrisleri (confusion matrix)’tir.

Bu caligmada yalmzca kayip fonksiyonlarma bagli kalmmamis olup modelin
performansini daha iyi bir sekilde anlayip dogrulugunu degerlendirmek adina aym zamanda
dogruluk kriterinden de yararlanilmastir.

Dogruluk, bir modelin dogru tahmin ettigi drneklerin oranini ifade eden bir performans
degerleme metrigidir. Dogru tahmin edilen verilerin toplam veri sayisina oranini gostermekte ve
genellikle ylizde olarak ifade edilmektedir. Bu nedenle anlagilmasi ve yorumlanmasi oldukg¢a
kolaydir. Literatiirde sikca karsilasilir ve genis bir aragtirmaci kitlesi tarafindan benimsenmistir.

En basit sekliye asagidaki gibi gosterilmektedir:

Dogru tahminler

Dogruluk = * %100 (15)

Toplam 6rnek sayist
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Kripto para birimi fiyat tahmini i¢in Varyasyonel Otokodlayict ve Uretken Cekismeli
Aglarin (GAN’lar) kullanilmasi, gegmis verilere dayali olarak kripto para birimleri i¢in gergekei
veriler lireten bir modelin egitilmesini ve ardindan gergek verilerin ve {ireticiden gelen verilerin
ayirt edici ve kodlayictya iletilmesini, bu olusturulan verilerin gercekeiligini degerlendirmek igin
bir aymiciin ve sifre ¢oziiciiniin kullamlmasimni icermektedir. VAE-GAN ¢aligmasinda
kullanilan 6zellik ve filtreler Sekil 5°te goriilmektedir.

Derin Ogrenme Modeli

VAE-GAN

Veritabani Aktivasyon Fonksiyonlari

— Pandas, NumPy, PyTorch,
Mathplotlib,
Scikit-L.earn, TensorFlow, Keras

\ Optimizer
Veri On isleme
Adam
20-50 giin SMA,

ReLu, tanh

Bollinger Bantlar: (20 giin SMA, 2 Std.S.)

3,6,9,27,81,100 bilesenli Fourier doniisiimii

Veri Seti Bolimleme
%80 egitim [ %20 test

Sekil 6. VAE-GAN Isleyis Semasi

Kayip Fonksiyonlari

BCE, MSE

Performans Degerleme

Dogruluk

A Y Y A .
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4.4. Uygulama

Analizde orneklem olarak ilk 11 kripto paranin ele alinmasimin nedeni kripto
paralarin tarihsel gecmisi ne kadar uzun ve veri kiimesi de ne kadar biiyiik olursa s6z
konusu kripto paralar iizerindeki tahmin giiclinlin de o derece yiiksek olmasidir.
Dolayistyla uzun yillardir siiregelen ve kullanimda olan kripto paralarin genetik mimarisi
yaklagsik olarak belirlidir ve piyasaya yeni siiriilen bir kripto paranin genetik mimarisini
coziimlemek bu anlamda zor olacaktir. Daha dogrusu analizde c¢ikan sonuglarin

gerceklerle tutarlt olmama riski maksimum diizeyde olacaktir.

Bu ¢alisgmada VAE-GAN degerlendirme yontemi kullanilarak oncelikle jenerator
ve ay1rt edicinin kodlayict ve sifre ¢oziiciiyle birlikte gelisimini degerlendirmek amactyla
birtakim deneyler yapilmistir. Bunu takiben en iyi sonucu elde edebilmek amaciyla

parametre ve metriklerde gerekli ayarlamalar yapilmistir.

1. Adim: Uygun Kiitiiphanelerin Se¢cimi

[lk olarak asagida da goriildiigii iizere analize ve analize giden yolda
tamamlanmas1 gereken her asamada gerekli goriildiigli lizere Pandas, Numpy, Pytorch,
Mathplotlib, Scikit-Learn, Tensorflow ve Keras kiitiiphanelerinin kurulumu

gerceklestirilmistir.

2. Adim: Verilerin Pyhton’a Aktarilmasi

Yahoo Finance websitesi lizerinden alinan tiim veriler - her bir kripto para igin
ayr1 ayr1 olmak kosuluyla — ¢aligma kagidinin bulundugu .ipynb dosyasina ¢ekilmilstir.
Veriler iizerinde sekil standartlar1 saglanmasi ve analizde hata vermemesi adina gerekli

on islemeler yapilmigtir.

3. Adim: Veri Analizi

Fiyat hareketlerinin piirlizsiizlestirilmesi, trendin belirlenmesi, goreceli
oynakligimin 6lgiilebilmesi icin kullanilan gostergeler “Veri 6n isleme ve analizinde
kullanilan teknik indikatorler” basligi altinda belirtilmistir. Bu calismadaki belirli bir
zaman diliminde tekrar eden zaman serisi verilerindeki dongiiyii, mevsimsel (sezonluk)
etkileri, verilerdeki belirli frekanslardaki degisimleri, volatilite diizeyini belirleyip,
verilerdeki giiriiltiiyli azaltmaya olanak taniyan, ayni zamanda gelecekteki fiyat
hareketlerinin tahmininde 6nemli bir ara¢ olan fourier doniisiimii grafiklerine Sekil 7°de

yer verilmistir.



Bch (Kapanis) Fiyatian & Fourier Dénsumieri

Bt (Kapanis) Fiyatian & Fourier Dondsamier

Eth (Kapanis) Fiyatian & Fourier Donasdmieri
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Etc (Kapanis) Fiyatian & Fourier Donasamieri

Dash (Kapanis) Fiyatian & Fourier Donusumler:

Doge (Kapanis) Fiyatian & Fourier Donusumieri

o8

o8

o4

02

00

s

00

Xim (Kapanis) Fiyatian & Fourier DondsGmier!

Xmr (Kapanis) Fiyatian & Fourier Dondsimleri

Xrp (Kapanis) Fiyatian & Fourier Donusumieri

Zec (Kapanis) Fiyatian & Fourier Dondsumier:

— 3 biesenis Fourier donusoma

Sekil 7. Kripto Para Fourier Doniistim Grafikleri
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Sekil 7°de goriildiigii lizere kripto paralara ait ¢ok bilesenli fourier doniisiim
grafiklerine bakildiginda her kripto paranin 100 bilesenli fourier doniisiimii egrisinin
gergege cok daha yakin oldugu goriilmektedir. Bu durum frekans bileseninin artmasiyla
sinyalin frekans dagiliminin hassasiyetinin daha yiiksek ve daha ayrintili bir sekilde
temsil edilmesinden kaynaklanmaktadir. Bu da sinyalin frekans 6zelliklerini gercege daha
yakinsatarak incelemek anlamina gelmektedir. Daha fazla bilesen kullanilarak, sinyalin
icerdigi daha kiiciik 6lgekli frekans degisimleri ve desenler daha iyi yakalanabilmektedir.
Daha az bilesenli bir fourier doniisiimii genel bir bakis saglarken, daha fazla bilesenli bir
doniistim daha detayli bir analiz saglamaktadir. Analiz sonucunda gergege en yakin degeri

elde edebilmek amaciyla 100 bilesenli fourier doniisiimii kullanilmistir.

VAE-GAN modelinde daha giivenilir ve tutarli sonuglar elde edebilmek amaciyla,
zaman serileri hem duraganlastirilmis hem de ham haliyle modele dahil edilmistir. Bu

dogrultuda gerceklestirilen birim kok test sonuglarina Tablo 3°te yer verilmistir.

Tablo 3. ADF ve PP Birim Kok Testleri ile KPSS Duraganlik Testi Sonuclari
ADF PP KPSS

Seviye Birinci Fark Seviye Birinci Fark ~ Seviye Birinci Fark
BTC -1.83 -12.84%%* 0.54 -4 T7H** 0.53%** 0.02

BCH -3.66** -24.20%** -3.86%** -39.22%** 0.59%*** 0.03

ETH -2.34 -23.56%*** -2.41 -36.84%*** 0.44%** 0.03

ETC -3.34* -31.83%** -3.46%** -32.3]%** 0.52%** 0.07

DASH -4.31%**  _]3.89%** -3.42%* -35.56%** 0.54%** 0.08

DOGE -3.76%* -14.75%** -3.32%* -44.06*** 0.37%** 0.08

LTC -3.31% -9.54%** =347k -47.90%** 0.64%** 0.02

XLM -3.15% -15.65%** -3.55%** -47.51%** 0.39%** 0.04

XRP -3.86%** -14.61*** -3.68%** -35.98%*** 0.30%*** 0.01

XMR -3.21% -15.73%** -3.27%* -43.62%** 0.54%** 0.04

ZEC -3.28* -35.48%*** -3.30%* -36.92%%* 0.57*** 0.06

- Birimkok testlerinde trend & intercept’i dikkate alinmustir.

-ADF testinde max lag-giinliik veriler oldugu i¢in 7 alinmustir.

-*¥EE0G1, ¥*%S5 ve* istatistiksel olarak %10 anlamlilik diizeyini ifade etmektedir.

-ADF i¢in %1 (-3.96), %5 (-3.41), %10 (-3.12); PP i¢in %1 (-3.43), %5 (-2.86), %10 (-2.57); KPSS i¢in %1 (0.21), %5 (0.14), %10
(0.11), kritik degerleri baz alinmigtir.
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Tablo 3 incelendiginde, ADF ve PP testleri sonuclarina gore, seviye diizeyinde
BTC ve ETH icin test istatistikleri kritik esik degerini asamamis olup, bu serilerin birim
kok icerdigi tespit edilmistir. Ancak diger seriler icin test istatistikleri farkli anlamlilik
diizeylerinde birim kok hipotezinin reddedildigini gostermektedir. KPSS test istatistikleri
ise tiim seriler i¢in seviye diizeyinde kritik esigin agilmis oldugunu, dolayisiyla incelenen

tiim serilerin duragan olmadigin1 ortaya koymaktadir.

Tiim seriler i¢in birinci farklar alindiginda ise ADF ve PP test sonuglarina gore
birim kok hipotezinin reddedildigi, KPSS testine gore ise duraganlhigin saglandigi

sonucuna ulagilmaktadir.

4. Adim: Veri Seti Boliimleme

Bu caligmada egitim ve test verileri sirastyla %80 ve %20 olarak boliimlenmistir.
Btc ve Ltc i¢in toplamda 3759 giinliik bir gdzlem sayisina sahip olmalar1 nedeniyle bu
verilerin 3007 giinii egitim, 752 giinii test verilerine ayrilmigtir. Bch, Eth, Etc, Dash,
Doge, XIm, Xmr, Xrp ve Zec ise toplamda 2610 giinliik veriye sahip olmalarindan dolay1

bu verilerin 2088 giinii egitime ve kalan 522 giinii ise test verilerine ayrilmistir.

5. Adim: Ag Mimarilerinin Olusturulmasi

Kodlayict (encoder), gizli uzay (latent space), yeniden parametrelendirme hilesi
(reparametrization trick), sifre ¢oziicii (decoder), rastgele giiriiltii (random noise) boyutu
[400], jeneratdr (generator), ayirt edici (discriminator), ReLu — Sigmoid - Tanh
aktivasyon fonksiyonlari, ¢ekismeli kayip (adversarial loss) fonksiyonu (ikili ¢apraz
entropi, ortalama kare hatasi) eklenip egitim prosediirii ile ilgili kodlar yazilarak VAE-
GAN mimarisi olugturulmustur. Ek olarak mimariye [400] boyutlarinda 3 gizli katman

ve bir gizli uzay eklenmistir.

6. Adim: Parametrik ayarlamalarin yapilmasi
Y1gin boyutlart (batch size) [128], Adam optimizasyon algoritmasi, dogruluk
metrigi eklenerek donem sayisinin (epoch) da [300] olarak girilmesinin ardindan egitime

baslanmustir.

7. Adim: Egitim ve Test
Egitilen verilerin dogrulugu test verileriyle karsilastirilarak en dogru sonucu
verene kadar egitime devam edilir. En dogru sonucu veren model tahminde kullanilmak

iizere sec¢ilmisgtir.
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8. Adim: Tahmin

Kapanis fiyatlarinin olusturulacagi, yani kag giinliik tahmin yapilacagina iligkin
giin sayist belirlenmis olup, piyasa hareketliligi ve degiskenligi de goz Oniinde
bulunduruldugunda 7 giinliik tahmin yapilmasinin daha uzun vadeli tahmine gore daha
net sonuglara ulastiracagi dngoriilmiistiir. Min-Max 6lgeklendirme islemi tersine ¢evrilip
gerekli 6l¢eklendirme ayarlar1 yapildiktan sonra fiyatlar [0,1] araligindan orijinal araliga
geri getirilerek Pandas Dataframe’e doniistiiriilmistiir. Analizde ele alinan 11 kripto
paraya iliskin zaman serilerinin, trend ile mevsimsellikten arindirilip duraganlastirilarak
(AY,)ve duraganlastirmadan (Y;) analize tabi edilmesiyle birlikte 01.01.2025-07.01.2025
tarihleri aras1 7 giinliik fiyat ¢iktilar1 ve gercek fiyatlar asagidaki gibidir:

Tablo 4. Cikt1 Raporlar1 ve Gergeklesen Fiyat Tablosu (ABD Dolar1)(USD)
7

$ 1 2 3 4 5 6 Max Dogr.

AY, 102430,61|105727,97(105978,31|108705,84|103782,81 |104602,94|104020,19{0,02299464
Btc Y 98367,01 |98367,01 [98367,01 |98367,01 |98367,02 [98367,02 |98367,02 [0,99999976

G 94419,76 196886,88 [98107,43 |98236,23 [98314,96 [102078,09|96922,71 |-

AY; 475,898 475,897 475,897 475,898 475,898 475,895 475,897 10,99999976
Bch Y, 464,046 464,162 464,162 464,063 464,195 (463,766 464,195 10,99999890

G 449,360 461,369 (473,068 478,978 (470911 [482,686 437,475 |-

AY, 329422  13293,562 |3293,753 [3292,708 [3291,581 |3293,055 [3292,755 [0,0067643
Eth Y 3634,756 |3640,015 [3640,015 [3637,911 |3642,118 |3642,118 [3639,489 [0,99999917

G 3353,504 |3451,393 |3605,010 |3657,707 [3634,104 |3688,611 |3381,577 |-

AY; 25,907 25,907 25,907 25,907 25,907 25,907 25,907 0,99999696
Etc Y, 32,071 32,161 32,123 32,100 32,178 32,199 32,102 0,01190571

G 25,758 26,877 28,427 28,387 28,118 28,657 25,941 -

AY; 40,117 40,121 40,121 40,121 40,119 40,120 40,119 0,99999976
Dash Y 64,097 114,899 64,090 64,089 64,066 64,096 64,321 0,6047751

G 39,347 40,250 43,059 42,690 43,693 43,726 38,724 -

AY; 0,3632 0,363 0,333 0,363 0,347 0,305 0,346 0,999999
Doge Y, 0,341 0,341 0,341 0,341 0,341 0,341 0,341 0,99999976

G 0,324 0,339 0,379 0,395 0,383 0,388 0,348 -

AY, 105,579 105,579 [105,579 [105,579 |105,579 [105,579 [105,579 [0,99999523
Ltc Y, 113,547 |113,547 [113,547 113,547 |113,547 [113,547 [113,547 [0,99999976

G 104,812 {105,090 [112,687 |111,168 [115466 [114,011 102,838 |-

AY, 0,538 0,517 0,520 0,508 0,513 0,521 0,509 0,0149714
XIm Y, 0,427 0,427 0,427 0,427 0,427 0,427 0,427 0,99999976

G 0,424 0,433 0,448 0,451 0,441 0,446 0,418 -

AY; 2,443 2,443 2,443 2,444 2,443 2,443 2,443 0,99965084
Xrp Y, 2,390 2,390 2,390 2,390 2,391 2,391 2,390 0,99999964

G 2,322 2,403 2,453 2,420 2,400 2,419 2,272

AY; 196,164 [196,164 [196,164 [196,164 [196,164 [196,164 [196,164 [0,99999875
Xmr Y, 127,468 127,120 [126,190 126,445 [127,135 [127,044 [118,435 [0,01327684

G 195,404 [197,066 (200,872 194,448 [196,710 (203,778 194,043 |-

AY, 58,733 58,733 58,733 58,733 58,733 58,734 58,792 0,99999976
Zec Y, 58,959 58,959 58,959 58,959 58,959 58,959 58,959 0,99999976

G 58,113 59,397 60,918 59,188 58,536 60,163 52,334 -

- AY duraganlastirilmis serilerden elde edilen ¢iktilari, Yt duraganlastirillmamis serilerden elde edilen ¢iktilari, C; ise gergek kapanisg
fiyatlarini ifade etmektedir.
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Bu calismada, duraganlastirilmis ve duraganlastirilmamis kripto para zaman
serilerinin VAE-GAN modeli gercevesinde analiz edilerek modelin tahmin performansi
degerlendirilmistir. Analiz kapsaminda, her bir kripto para serisi i¢in duraganlastirilmig
(AYy) ve duraganlastirilmamis (Y) veriler kullanilarak modelin tahmin dogrulugu

incelenmis; dogruluk orani ise Max Dogruluk metrigi ile ifade edilmistir.

Elde edilen bulgular BCH, DOGE, LTC, XRP ve ZEC serileri i¢in
duraganlastirma isleminin modelin tahmin basarisi iizerinde belirgin bir etkisi olmadigin
gostermistir. Bu varliklar i¢in duraganlastirilmis ve duraganlagtirllmamis serilerde Max
Dogruluk degerinin yaklasik olarak 0.99 seviyesinde ger¢eklestigi tespit edilmistir. Diger
bir deyisle, bu varliklarin zaman serileri model tarafindan hem duragan hem de duragan

olmayan halleriyle yiiksek dogruluk oranlariyla tahmin edilebilmistir.

Ote yandan, Etc ve Xmr icin duraganlastirma islemi modelin tahmin
performansinda 6nemli bir iyilesmeye yol agmistir. Bu varliklarin duraganlastirilmamis
serileriyle yapilan analizlerde modelin Max Dogruluk oranlari sirasiyla 0.0119 ve 0.0132
olarak gerceklesmis olup, duraganlastirilmis seriler kullanildiginda dogruluk oranlarinin
belirgin sekilde arttig1 gozlemlenmistir. Bu durum, séz konusu varliklar i¢in zaman
serilerinin duragan hale getirilmesinin modelin tahmin bagarisini artiran kritik bir unsur

oldugunu gostermektedir.

Buna kargin Btc, Eth ve Xlm gibi varliklar i¢in duraganlastirilmamas serilerin Max
dogruluk oranlart 0.9999 civarinda iken duraganlagtirma islemi modelin tahmin
performansini belirgin sekilde azaltmaktadir. Bu durum da duraganlagtirma isleminin

yalnizca belirli zaman serilerinde daha etkili oldugunu vurgulamaktadir.

VAE-GAN modeli, kripto para piyasasmin yliksek volatiliteye sahip karmagsik
dinamiklerini duraganlagtirma islemi uygulanmaksizin analiz edebilme yetisini
sergileyerek Btc, Bch, Eth, Doge, Ltc, Xlm, Xrp ve Zec kripto varliklari i¢in 0.9999
dogruluk oranina ulagsmigtir. Dash icin ise model, 0.6047 gibi bir dogruluk oranina
ulagarak genel olarak ortalamanin iizerinde bir tahmin basarist gostermistir. Bununla
birlikte, ETC ve XMR serileri i¢in modelin dogruluk oraninin 0.01 seviyesinde kaldig1
gozlemlenmistir. Elde edilen genel bulgular, VAE-GAN mimarisinin kisa ve uzun vadeli

tahminleme siireglerinde oldukg¢a yiiksek performans sergiledigini ve finansal zaman
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serilerindeki karmasik yapilart basarili bir sekilde Ogrenerek gelecekteki fiyat

hareketlerini isabetli bir sekilde ongorebildigini ortaya koymaktadir.

Varyasyonel otomatik kodlayicilar veri dagilimini 6grenirken, tiretken rakip aglar
gercekei veri ornekleri olugturarak modelin genelleme yetenegini artirmaktadir. Bundan
dolay1dir ki farkli zaman dilimlerinde ve piyasa kosullarinda test edilen model genelleme
yetenegini koruyarak tutarli sonuglar vermistir. Bununla birlikte piyasa volatilitesini
basarili bir sekilde yakalayan model, ani fiyat degisimlerini 6ngérmede etkili olmustur.
VAE-GAN modeli, geleneksel derin 6grenme modelleri ile kiyaslandiginda, belirgin bir
iistiinliik gostermis olup, giiriiltiilii ve karmasik piyasa verilerini daha iyi anlamada etkili

olmustur.

Calismadan elde edilen bulgular, VAE-GAN modelinin kripto para tahminlerinde

kullanilabilirligini ve etkinligini desteklemektedir.
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TARTISMA

Modelin bazi varliklar i¢in duraganlagtirma olmaksizin da yiiksek dogruluk
oranlariyla tahmin yapabildigini, ancak bazi varliklar i¢in duraganlagtirma isleminin
tahmin performansini 6nemli 6l¢iide artirdigini gdstermektedir. Bu farkliligin temelinde,
ilgili varliklarin fiyat serilerinin istatistiksel 6zellikleri yatmaktadir. Btc, Bch, Eth, Ltc,
Doge, XIm, Xrp ve Zec gibi piyasa lideri kripto varliklar daha olgun ve yiiksek likiditeye
sahip piyasalarda islem gordiiglinden, fiyat hareketleri daha tahmin edilebilir olup model
tarafindan duraganlagtirmaya ihtiya¢ duyulmadan dogru sekilde ongoriilebilmektedir.
Buna karsilik, Etc ve XMR gibi varliklarin daha yiiksek volatiliteye sahip olmasi, modelin
bu varliklar1 dogru tahmin edebilmesi i¢in zaman serilerinin duragan hale getirilmesini
gerektirmektedir. Ote yandan, Dash’1n orta seviyede bir etkilenme gdstermesi, bu varligin
fiyat dinamiklerinin hem duragan hem de duragan olmayan bilesenler igerdigine isaret

etmektedir.

Modelin karmasik finansal verileri anlamada ve tahmin asamasinda yliksek
dogruluk oranina ulagmasindaki basarisina ragmen bazi sinirlamalar ve dikkat edilmesi
gereken hususlar bulunmaktadir. Bunlar arasinda iizerinde durulmasi énem arz edecek

olanlar maddeler halinde siralanacak olunursa:

- Modelin egitimi i¢in kullanilan veri setlerinin dogru se¢imi ve ¢esitliligi, elde
edilen sonuglarin dogrulugunu direkt olarak etkilemektedir. Yalnizca belirli kripto para
birimlerine odaklanmak, modelin genelleme yetenegini sinirlayabilmektedir. Bu nedenle,
daha genis yelpazedeki kripto para birimlerinin ve piyasa gostergelerinin kullanilmasi

Oonem tagimaktadir.

- Kripto para piyasalari son derece dinamik ve volatilitesi yiiksek ortamlar
oldugundan, modelin giincel verilerle egitilip test edilmesi, performansinin

stirdiiriilebilirligi agisindan kritik bir noktadir.

- VAE-GAN modelinin farkl piyasa kosullarinda (6rnegin, boga ve ay1 piyasalari,
savag ve pandemiler vb... gibi) nasil performans gdsterdigi, uzun vadeli kullanim
potansiyeli acisindan dnemli bir arastirma alanidir. Modelin bu kosullara adaptasyon

yetenegi incelenmelidir.
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- Yiiksek dogruluk oranina ulasmak, modelin egitim verilerine agir1 uyum saglama
(overfitting) riskini beraberinde getirebilir. Bu nedenle, modelin test verileri tizerindeki

performansi dikkatlice izlenmelidir.

- VAE-GAN modelinin irettigi tahminlerin, etkili risk yonetim teknikleri
uygulanarak yatirim stratejilerinde nasil kullanilabilecegi ve bu stratejilerin potansiyel
getirileri incelenmelidir. Bu bakis acisi, modelin pratikteki degerini ve yatirimcilara

saglayabilecegi faydalari ortaya koymaktadir.

- VAE-GAN’m diger derin O6grenme ve makine Ogrenme teknikleri ile
entegrasyonu, daha karmasik ve hassas tahmin modellerinin gelistirilmesine olanak tanir.

Bu tiir hibrit modeller, piyasa dinamiklerini daha iyi anlamaya yardimc1 olabilmektedir.

- Modelin performansini artirmak ve yeni piyasa kosullarina uyum saglamak i¢in
stirekli olarak giincellenmesi ve en uygun hale getirilmesi gerekmektedir. Bu durum,

arastirmaci-enddistri is birligi ile miimkiin olabilir.

Kisaca Ozetlemek gerekirse, VAE-GAN modelinin kripto para tahminlerinde
sagladigr dogruluk orani, modelin potansiyelini ortaya koymaktadir. Ancak, modelin
cesitli piyasa kosullarinda ve daha genis veri setleri ile test edilmesi, uzun vadeli
stirdiiriilebilirliginin ve genelleme yeteneginin degerlendirilmesi agisindan Onem
tasimaktadir. Gelecekteki caligsmalar, bu alanlarda derinlemesine arastirmalar yaparak

modelin pratik uygulamalarda nasil daha etkili kullanilabilecegini ortaya koyabilir.
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SONUC

Kripto para piyasalari, volatilitesi yiliksek ve karmagik yapisiyla one ¢ikan
dinamik bir finansal piyasadir. Bu piyasalarda fiyatlarin dogru bir sekilde tahmin
edilmesi, yatirimcilar ve diger kullanicilar i¢in karar alma siireclerini yonlendirebilmekte

ve riskleri azaltabilmektedir. VAE-GAN modeli:

. Kripto para fiyatlarinin yiiksek degiskenlige sahip olmasi ve ¢aligmada
kullanilan modelin de veriler arasindaki karmasik ve dogrusal olmayan iligkileri 6grenme

kapasitesine sahip olmasi nedeniyle,

= Zaman icerisinde degisen piyasa kosullarma hizli bir gekilde uyum

saglama (adaptif 6grenme) yetenegine sahip olmasi nedeniyle,

. Kripto para fiyatlar1 lizerinde etkin tahminler yapabilmek adina birden
fazla faktor ve degisken g6z oniinde bulundurulmalidir. Dolayisiyla, ¢ok boyutlu veri
setlerini islemek ve bu karmasikligi ele almak i¢in uygun bir ¢6ziim sunmasi nedeniyle
diger geleneksel tahmin yontemlerinden ayrilmakta ve kripto para fiyatlarinin dogru bir

sekilde tahmin edilmesinde potansiyel olarak etkili bir ara¢ haline gelmektedir.

Bu calisma, VAE-GAN modelinin kripto para piyasasindaki tahmin performansi
ile zaman serilerinin duraganlik durumu arasindaki iliskiyi ortaya koymustur. Bulgular,
duraganlastirma isleminin varlik bazinda farkli etkiler yarattigini1 ve baz1 varliklar i¢in
modelin tahmin dogrulugunu artirirken, bazilari i¢in ise anlamli bir katkr saglamadigin
gostermektedir. Modelin, karmasik fiyat dinamiklerini basarili bir sekilde simiile ederek
yiiksek dogruluk oranlarint siirdiirebilmesi, 6zellikle likiditesi yiliksek ve olgun
piyasalarda iglem goren varliklar i¢in gliglii bir tahminleme kapasitesine sahip oldugunu
gostermektedir. Ozetle, temel bulgular piyasa yatirimeilart agisindan énemli ¢ikarimlar
sunmaktadir. Calisma sonuglari, duraganlastirma tekniklerinin yapay zeka modellerinin
ongorii  performansim1  Ozellikle volatil piyasa kosullarinda artirabilecegini
gostermektedir. Bu durum, yapay zeka tabanli tahmin araclarini kullanan yatirimcilarin,
piyasa dalgalanmalarmin yiiksek oldugu donemlerde daha saglam ve uyarlanabilir

stratejiler gelistirebilecegini diisindiirmektedir.

Ayrica, duraganlastiritlmamis verilerle yapilan analizlerde, yliksek piyasa degeri

ve likiditeye sahip varliklar i¢in tahmin dogrulugunun daha yiiksek olmasi, geleneksel
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tahmin yaklasimlarinin daha istikrarli kripto varliklar icin hala etkili olabilecegini
gostermektedir. Bu farklilik, tahmin modellerinin varliklarin 6zelliklerine gore
uyarlanmasinin 6nemini vurgulayarak, yatirimeilarin piyasa dinamiklerine gore karar

alma siireclerini optimize etmelerine olanak tanimaktadir.

Genel olarak, calisma, yapay zeka tabanli modellemenin kripto para piyasalarinda
fiyat tahminlerini iyilestirme potansiyeline sahip oldugunu ortaya koymakta ve
yatirimcilara daha bilingli islem stratejileri gelistirmeleri ig¢in veri odakli i¢gdriiler

sunmaktadir.

Sonug olarak, oncelikle gelecekteki arastirmalar, modelin genellestirilebilirligini
daha kapsamli bir sekilde degerlendirmek amaciyla, farkli volatilite seviyelerine sahip
daha genis bir varlik yelpazesi ve daha uzun zaman dilimlerini igerecek sekilde
tasarlanabilir. Ayrica, duraganlastirma isleminin etkisinin piyasa kosullari,
makroekonomik degigkenler ve diger finansal faktorler ile birlikte ele alinarak daha
derinlemesine incelenmesi, modelin farkli ekonomik ortamlar ve piyasa rejimleri altinda

nasil optimize edilebilecegine yonelik daha kapsamli bir analitik ¢er¢eve sunabilir.

Son olarak, modelin genel olarak ortaya ¢ikan yliksek dogruluk orani, yatirimeilar
ve finansal analiz uzmanlar i¢in giivenilir bir ara¢ olma potansiyeli tagimaktadir.
Onerilen VAE-GAN modelinin, kripto para piyasalarindaki riskleri azaltmaya ve karli
ticaret stratejileri gelistirmeye yardimci olabilecegi diisiiniilmektedir. Daha 6nceden de
bahsedildigi lizere modele girilen degisken sayilarinin artirilmasi (daha genis veri seti) ,
modelin farkli parametre ayarlarinin yapilmasi, farkli hiperparametrelerin performansa
etkisinin Olgiilmesi, farklt kripto para birimleri {iizerindeki performanslarinin
karsilastirilmasi, farkli donemlerdeki piyasa kosullarina uyumu ve dayanikliligi iizerine
analizlerin artirilmasi, modele farkli veri 6n isleme tekniklerinin ve 6zellik miihendisligi
stratejilerinin uygulanmasiyla bu ¢aligma modeli gelistirilip ileriye yonelik arastirma ve
farkl1 uygulamalara olanak saglayabilmesiyle gelecekteki arastirmalar i¢in onem arz

etmektedir.
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