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Ozet

Teknoloji gelisiminin hiz kazanmasiyla sanal para birimleri takas islemlerinde
kullanilmaya baslamistir. Yaklasik on bes yildir kullanimda olan kripto paralar, tigiincii
taraflara olan ihtiyact ortadan kaldiran blockchain teknolojisinin merkezilesmemis
sistemi sayesinde piyasada yeni bir yer yaratmistir. Bir taraftan yiiksek kazang saglamak
isteyen yatirimcilar icin ¢cok cazipken, diger taraftan fiyatlarindaki dalgalanmalar ¢ok
yliksektir. Bu nedenle riskli yatirim araglari olarak degerlendirilmektedir. Yatirimcilar
piyasayi etkileyebilecek her faktérii risk unsuru olarak gorebilmektedir. Dijital dontistimiin
yasandigi diinyamizda, Kripto paralarin piyasa hareketlerinin, gesitli ekonomik dengeleri
etkileyecegi diistiniilebilmektedir. Yatirtimcilar bu belirsizligi asmak icin ¢esitli tahmin
yéntemlerine ihtiyag¢ duyabilirler. Bu ¢calismada, yiiksek piyasa degerine ve bunun yaninda
yliksek islem hacmine sahip olan kripto para birimlerinin 2016-2020 yillart arasi gtinliik
pivasa degerleri alinarak, BIST 100 endeksinin hareket ydnleri tahmin edilmistir.
Calismada girdi degisken olarak kabul edilen Bitcoin, Ethereum ve Ripple gecmis piyasa
degerleri destek vektér makinelerinin egitiminde kullanilmistir. Ozellikle kripto paralarin
yayginlasmasi finans sistemlerinin bakis acisini degistirmigstir. Calisma sonucunda % 52
dogruluk bagsarisi elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Destek Vektor Makineleri, Makine Ogrenmesi, Kripto Para.

Support Vector Machines Application to Estimate BIST
100 Index Based on Cryptocurrency Values

Abstract

With the acceleration of development in the technology, crypto currencies have started to
be used in transactions. Cryptocurrencies that have been in use for nearly eleven years have
created a new area in the market thanks to the decentralized system of blockchain
technology, which eliminates the need for third parties. It is very attractive for investors
who want to make high profits, on the other hand, volatilities in prices are very dramatic.
For this reason, it is considered as risky investment tools. Investors can utilize anything
that may affect the market as a risk factor. In our world of digital transformation, it can
be thought that the market movements of cryptocurrencies will affect various economic
balances. Investors may need various forecasting methods to overcome this uncertainty. In
this study, the movement of the BIST 100 index is estimated based on the daily market
values of Bitcoin (BTC), ethereum (ETH) and Ripple (XRP) cryptocurrencies with high
market value as well as high transaction volume. The past market values of Bitcoin,
Ethereum and Ripple, which are accepted as input variables in the study, were used in the
training of support vector machines. In particular, the widespread use of cryptographic
money has changed the perspective of financial systems.

Keywords: Support Vector Machine, Machine Learning, Crypto Money.
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1. Giris

Finans alaninda, cesitli enstriimanlar ve piyasalar icin gelecege
yonelik bilgilerinin tahmin edilebilmesi, yatirimcilar i¢in dikkat edilmesi
gereken bir konudur. Yatirnmcilar oynakligin ytliksek oldugu pazarlarda,
yuksek getiri saglamak isteyebilmektedir. Fakat bu belirsizlik icin en
azindan baz1 gostergeleri 6ngorebilmek gerekmektedir. Yatirimlarin
artmasi Ozellikle gelismekte olan tilkeler icin yabanci piyasalar arasinda
rekabet avantaji saglamaktadir. Borsa endeksleri hisselerdeki fiyat
hareketlerinden yola ¢ikilarak  borsanin  genel trendlerinin
belirlenmesinde kullanilir.

Tiirk borsasinda yer alan BIST 100 endeksi, yatirimcilarin alim-
satim islemleri 6ncesinde takip ettikleri 6nemli endekslerden biridir. Bu
sebeple yatirimcilar tarafindan borsanin diisme ve ytlikselme yonleri BIST
100 endeksinde dikkate alinir. Yatirimcilarin sermaye piyasasinda
beklentilerini sekillendirmek icin bir¢cok faktér bulunmaktadir. Son
donemlerde finansal piyasalarda alternatif yatirim araci olarak kullanilan
kripto paralar bu faktoérlerden biridir. Yaklasik on bes yillik gecmisi olan
glivenli islem yapmaya ve sanal para arzina olanak saglayan dijital ve
alternatif para birimleridir. Herhangi bir devlet ya da merkezi otorite
tarafindan denetlenmemesi 6nemli niteliklerindendir. Berg ve digerleri,
(2017) enerjiye dayali ve iktisadi deger tasiyan kripto para birimlerini
endistriyellesme akimi olarak gérmektedir. Merkez Bankalari'nin kendi
dijital para tretimi calismalarnt ¢ogu iilkede uygulanmaktadir (Cin,
Kanada, Isvicre). Para arzi tanimlarinin ileriki dénemlerde degisecegi
diisiiniilmektedir. Alternatif bir yatirnm aract olan Kkripto paralar
yatirimcilarin portfoylerinde yerini almaya devam edecektir. Kripto
paralarin piyasa hareketlerinin, ¢esitli ekonomik dengeleri etkileyecegi
distinilmektedir. Yatirimcilar bu belirsizligi asmak i¢in ¢esitli tahmin
yontemlerine ihtiya¢ duyabilirler. Bu ¢alismada, ytliksek piyasa degerine
ve bunun yaninda yiiksek islem hacmine sahip olan Bitcoin (BTC),
ethereum (ETH) ve Ripple (XRP) kripto para birimlerinin 2016-2020
yillar1 aras1 glnlik piyasa degerleri alinarak, BIST 100 endeksinin
hareket yonleri tahmin edilmistir. Calismada girdi degisken olarak kabul
edilen Bitcoin, Ethereum ve Ripple'in ge¢mis piyasa degerleri destek
vektor makinelerinin egitiminde kullanilmigtur.

2. Literatiir

Literatiir incelendiginde, makine 0grenme yontemleri
kullanilarak, hisse senetleri getirileri tahminleri ve endeks tahminleri
yapilan ¢alismalar yabanci ve yerli literatiir de bulunmaktadir.

Kryzanowski ve digerleri (1993) sectikleri sirketlerin mali
performans oranlarini 68renme siirecinde kullanarak, hisse getirilerinin
artis ve azalis yonlerini 6ngormeye calismistir. Calismada kullanilan
model ile %72 oraninda basar1 orani elde edilmistir.

[stanbul Menkul Kiymetler Borsasi 100 endeksinin, bir sonraki
giin artis ve azalis yonlerini, tahmin etmek amaciyla Diler (2003),
toplamda 16 farkli model olusturmustur. En ytiksek basari orani1 %60,81
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olarak ortaya konulmustur. S&P endeksinin gilinliik hareketlerini egiten
Zhang ve Wu (2009) calismalarinda, yapay sinir aglar1 metodu ile farkl
modeller olusturarak yontemin basarisini gostermislerdir.

Amerikan Borsasinda yer alan, NASDAQ endeksinin giinliik
hareketlerini inceleyen Moghaddam ve digerleri (2016) calismalarinda
endeksin son 29 giinliik hareketini tahmin etmislerdir.

Ozcgalic1 (2016), BIST 30 endeksinde yer alan hisse senetlerinin
fiyatlarim1 20 giin 6nceden %72,88’e varan basari oraniyla tahmin
edebilmigtir. Ozellikle orta dénemli fiyatlamalarda potansiyelin fazla
oldugu ve tahminlerin derinlesmesinin 6nemli olduguna dikkat cekmistir.

Kutlu ve Bodur (2009) yapay sinir aglar1 metodu ile 3 farkli model
olusturarak, ileri besleme tabanli yontemle IMKB 100 endeksi giinliik
hareketlerini basarili sekilde tahmin etmislerdir.

Liu ve Wang (2012) Sangay borsasinin endeks kapanis
gostergelerini tahmin etmek amaciyla 3 katmanlh ileri beslemesi yapay
sinir ag1 mimarisi olusturmustur. Farkli 6rneklemler alinarak tahminlerin
duyarlilig1 6l¢tilmustiir.

Selvamuthu ve digerleri (2019) Hindistan firmalarinin, hisse
senedi getiri tahminlerini, 3 farkli algoritma kullanarak, %96 {lizerinde
dogruluk orani sonucuyla ortaya koymuslardir.

Yakut ve digerleri (2014) BIST endeksinin ge¢mis verilerini
kullanarak yapay sinir ag1 ve destek vektor makineleri metotlar ile ileri
beslemeli modeller olusturmustur. Modellerin, borsa endeks hareketleri
tahminleri basarili sonuglar vermistir.

BIST 30 endeksinde yer alan firmalarin getirililerini 6ngérmeye
calisan Caliskan ve Deniz (2015) calismalarinin, fiyat yonleri basarisi
%58 basarili olarak gozlemlenmistir. Bu ¢alismada diger ¢alismalardan
farkli olarak tahmin edilmek istenen giinliik borsa deger degisimleri,
kripto para birimlerinin artis azalis yonlerinden tahmin edilmeye
calisilmistir.

3. Arastirma Yontemi

Destek vektor makineleri, makine 0grenme disiplininin
konularindan olan bir 6grenme algoritmasidir. Bu algoritmalar, genellikle
belirli bir gorev icin gecmis tecriibeleri kullanarak goérevin basarisini
ylkseltmeyi amaglayan, siniflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde
kullanilmaktadir. Boyut sayisinin, 6rneklem sayisindan fazla oldugu
durumlarda farkli ¢ekirdek fonksiyonlari kullanilarak karar fonksiyonlari
olusturulabilir. Siniflandirma islemi igin iki 6geyi birbirinden ayiran bir
hiper diizlem olusturulur. Olusturulan hiper diizlem istatistiksel 6grenme
teorisini uygulayarak calistirir. Destek vektor makinelerinin gorevi
dogrusal olarak birbirinden ayrilabilen veri kiimesini ayiran en uygun
hiper diizlemi bulmaktir. Baz1 problemler dogrusal olarak ayrilamayan
noktalardan olusmaktadir. Destek vektor makineleri metodu veri
kiimesindeki oOriinttleri yeni bir uzaya gecirerek bu uzayda bir hiper
diizlem aramaktir. En uygun diizlemi bulana kadar islem devam
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etmektedir. Borsa endeksleri volatilite ile birlikte bir¢ok mikro ve makro
degiskenlerden etkilenebilir. Bdyle piyasalarda tahmin yaparken
dogrusal ve dogrusal olmayan diizlemde yontemi belirlemek dogruluk
oranl i¢in 6nem arz eder. Siniflandirma problemlerinde dogrusal olmayan
diizlemde Destek vektor makineleri yonteminin kullanimi kolay ve
yuksek basari gostermektedir (Hajek, 2013).

w.x+b=0 (D
f(x)= Z,-=1 w; x; +b 2)

Denklem 1'de w agirlik vektorii, b ise sabit bir sayiy1 ifade
etmektedir. Sinifi belirsiz bir nokta olarak x kullanilmaktadir. Birbirinden
dogrusal olarak ayrilabilen verilerin karar fonksiyonu yine Denklem 2’de
verilmistir. Fonksiyona gore f (x)20 i¢in bir simnifa f (x)<0 i¢in ise diger
sinifa ait olacaktir.

Destek Vektor Makineleri yontemi, dogrusal olarak ayrilan veri
kiimeleri i¢in optimal hiper diizlemi bulabilirler. Fakat dogrusal olarak
ayrilamayan veri kimeleri icin Denklem 4’te gosterilen c¢ekirdek
fonksiyonu ile Denklem 3 giincellenebilir.

Cekirdek fonksiyonlarin amaci dogrusal olarak ayrilamayan veri
kiimelerini bulundugu uzaydan dogrusal olarak ayrilabilen daha biyiik
boyutlu uzaylara tasimaktir. Veri setinin belirli bir hata ile dogrusal
olarak ayrilma durumu, veri setinin parazitli veri icermesi, ¢cok boyutlu
olmasi veya karmasik yapisindan kaynaklanmaktadir. Belirli bir hata ile
dogrusal ayrilma durumunda iki sinifli veri setini ayirmak i¢in gevsek
sinir yaklasimi kullanilmaktadir. Yanlis siniflandirma olasiligim
diisiirmek icin dogrusal ayrilma durumundaki doéntisiimler yapilarak
problem, Denklem 4’teki gibi optimizasyon problemine donisiir.
Modeldeki C katsayisi, Lagrange carpaninin alabilecegi tist sinir degerini
gosteren ceza parametresini ifade etmektedir. Lagrange ¢arpani, C ceza
parametresine esit olmas1 durumunda, destek vektorleri ayirma hiper
diizlemi iizerinde yer almaktadir. Cekirdek fonksiyon ile glincellenmis
karar fonksiyonu asagidaki gibidir.

MinZ (W)? + C X7, ; (3)

=), w5 Kxx)+h 4

Calismada agirlik degerlerinin saptanmasi i¢cin 2016-2020 Bitcoin
(BTC), Ethereum (ETH) ve Ripple (XRP) kripto para birimlerinin giinliik
piyasa degerleri egitimde kullanilmistir. Dogrusal olmayan déntistimler
ve verilerin yiiksek boyutta dogrusal olarak imkan saglamasi icin
cekirdek fonksiyonu kullanilmistir. Dogrusal c¢ekirdek fonksiyonu
kullanilarak egitim gerceklestirilmistir. iki simfli bir siniflandirma
probleminde ¢6ziim icin dogrusal cekirdek fonksiyonu kullanilabilir.
(Osuna vd., 1997). islem gerceklestikten sonra toplam 3 farkli model
olusturulmustur. En iyi sonucu alabilmek icin C ceza katsayisi
degistirilerek optimum hiper diizlem belirlenmeye ¢alisilmistir. Cekirdek
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fonksiyonda bulunan parametreler disinda C ceza parametresi, kullanici
tarafindan belirlenmesi gerekir (Kavzoglu ve Colkesen 2010).

Performans Siireci

Modellerin performanslarinin degerlendirmesinde siniflandirma
sonucu elde edilen hata matrisleri yardimiyla genel siniflandirma
dogruluklar1 hesaplanmaktadir. Tahminlerin 6l¢limiiniin dogrulugu
hakkinda anlasilmasi kolay bilgiler saglamasi ve 6zellikle siniflandirma
algoritmalarinda siklikla kullanilan karmasiklik matrisi kullanilmistir.

Gergek pozitifler, gercek degeri 1 ve tahmin ettigimiz degerin de 1
oldugu o6rneklerdir. Gergek negatifler, gercek degeri 0 ve tahmin ettigimiz
degerin de 0 oldugu 6rneklerdir. Yanhs pozitifler, gercek degeri 0 ancak
tahmin ettigimiz degerin 1 oldugu o6rneklerdir. Yanlis negatifler ise
gercek degeri 1 ancak tahmin ettigimiz degerin 0 oldugu 6rneklerdir.
Model A’ da dogru pozitif oran1 459, yanlis pozitif oran1 441, yanls negatif
degeri 343 ve dogru negatif degeri 356 performans gostermistir. Model
B’ de dogru pozitif orani 511, yanhs pozitif oran1 412, yanlis negatif degeri
321 ve dogru negatif degeri 320 performans gostermistir. Model C’ da
dogru pozitif orani 454, yanlis pozitif orani1 423, yanlis negatif degeri 313
ve dogru negatif degeri 386 performans gostermistir.

Tablo 1. Karmasgiklik Matrisi

Gergek
Pozitif Negatif
E) Pozitif Dogru Pozitif Yanlis Pozitif
=
=
£
£
s Negatif Yanlis Negatif Dogru Negatif

Verinin egitilmesinden sonra ¢ekirdek fonksiyon secilerek model
calistinlmistir.  Ayrica literatiirde bircok c¢ekirdek fonksiyonu
tanimlanmistir. Ancak her c¢ekirdek fonksiyonu Destek Vektor
Makinelerinde kullanimi uygun olmamaktadir (Ayhan ve Erdogmus
2014). Daha sonra calistirillan model ilizerinden C ceza parametresi
degistirilerek, 3 farkli model elde edilmistir. Parametre degisimindeki
amag¢ en uygun basar1 oranini bulmaktir. Tablo 2’de sirasiyla Model A
performansi %49, Model B performansit %52 ve Model C performansi
%50 gerceklesmistir parametreleri Model A icin 500, Model B i¢in 1000
ve Model C i¢in 1500 sec¢ilmistir. Burada ceza parametresinin artis-azalis
yonl basar1 performansina etki etmedigi gozlemlenmistir. En ytiksek
performans Model B’'de ger¢eklesmistir.
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Tablo 2. Destek Vektér Makineleri Yéntemi Ile Olusturulan

Modeller
PERFORMANS (%)
MODEL EGITIM TEST C PARAMETRESI
A 100 49% 500
B 100 52% 1000
c 100 50% 1500

4. Analiz ve Bulgular

Hacim ve kullanim sayilar1 dikkate alindiginda, siralamada ilk tigte
yer alan ve 2016-2020 yillar arasi Bitcoin (BTC), ethereum (ETH) ve
Ripple (XRP) kripto para birimlerinin giinliik degerleri investing.com ‘un
veri tabanindan alinmistir. Elde edilen verilerde acilis, kapanis, en yliksek
deger, en diislik deger ve gilinliik degisim verisi bulunmaktadir. Calismada
gliinlik degisimlerin artis azalis yonlerini kullanmak amag¢lanmistir.
Problemi  basitlestirmek icin  ikili = smmiflandirma  y6ntemi
gerceklestirilmistir. Bu sebeple endekslerin giinliik hareket yonleri
artmis ise 1 olarak etiketlenmis, azalmis ise 0 olarak etiketlendirilmistir
(Tablo 3). Veri kiimesinde toplamda 3825 adet 6rnek vardir. Test veri
kiimesinde 3025 adet veri egitimde 800 adeti ise test veri kiimesinde
kullanilmistir. Calismada kullanilan destek vektoér makineleri modeli
weka 3.8.4 programu ile calistirilmistir.

Tablo 3. Ornek Veri Kiimesi

Girdi

Cikt1

Bitcoin (BTC)

Ethereum (ETH)

Ripple (XRP)

BIST 100

1

1

0

1

0

0

0

0

Makine 6grenme yontemlerinde performansi yiikseltmek icin
katman ve noron sayilarinin asir1 arttirilmasi 6grenme stirecini olumsuz
yonde etkilemektedir. Model o6grenme yerine ezberlemeye
yonelmektedir. Modeller calistirilirken egitim stirecinde ezberlemenin
online gecmek icin karmasiklik matrisi sonuglar ile test veri seti
karsilastirilarak kontrol saglanmistir.

5. Sonug

Ozellikle Bitcoin’in 2010 yilinda islem gormesinden sonra, kripto
para birimleri cesitlilik gostermeye baslamistir. Yatirimcilar icin
alternatif bir enstriiman goriilen kripto paralarin piyasa sayisi ve yine bu
piyasalarda islem hacmi giin gectikce artis gostermektedir. Bir taraftan
yluksek kazan¢ saglamak isteyen yatirimcilar icin ¢ok cazipken, diger
taraftan risk sevmeyen yatirimcilar i¢in ise dalgalanmalarin yiiksek
olmasindan dolay1 ¢ok riskli goriilmektedir. Bu nedenle riskli yatirim
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araclar olarak degerlendirilmektedir. BIST 100 endeksi Tiirkiye borsasi
icin referans alinan 6nemli bir endekstir. Yatirimcilar icin dikkat edilmesi
gereken ve yatirim kararlarini direkt etkileyen bir unsurdur. Yatirimcilar
piyasay: etkileyebilecek her faktori risk unsuru olarak gorebilmektedir.
Kiiresellesme etkisi ile birbirine ge¢mis olan piyasalarda ve bir finansal
triintin diger bir finansal tiriinii dogrudan veya dolayl olarak etkilemesi
giiniimiizde olasidir. Kripto para piyasalari da sisteme giren alternatif bir
yatirim aracidir. Bu ¢alismada, ytliksek piyasa degerine ve bunun yaninda
yuksek islem hacmine sahip olan Bitcoin (BTC), ethereum (ETH) ve
Ripple (XRP) kripto para birimlerinin 2016-2020 yillann aras1 giinliik
piyasa degerleri alinarak, BIST 100 endeksinin hareket yonleri tahmin
edilmigtir. Liu ve Wang (2012) ¢alismasinda basar1 skorunu arttirmak
icin modelde bulunan farkli parametleri degistirerek, tahmin
performansini arttirmistir. Bu ¢alismada 3 model olusturularak,
optimizasyon saglanmaya calisilmistir. Model B performans skoru %52
bulunmustur. Literatiirde makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak
tahmin ve iligki c¢alismalar1 az sayida gorilmektedir. Incelenen
calismalarda daha ¢ok yapay sinir aglar1 yonteminin kullanildig:
gozlemlenmistir. Bu c¢alismada, destek vektér makineleri yontemi
kullanarak ve orneklemdeki boyut sayisi arttirilarak fark yaratilmak
istenmistir. Ekonometri tahmin yontemlerine alternatif metot olarak
makine O6grenmesi metotlar1 06zellikle siniflandirma alanindaki
basarisindan dolay1 kullanilabilir. Ekonometri ve makine 6grenmesi
metotlari kullanilarak performans basaris1 anlaminda katki saglanabilir.
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Support Vector Machines Application To
Estimate BIST 100 Index Based On
Cryptocurrency Values

With the acceleration of development in the technology, crypto
currencies have started to be used in transactions. Cryptocurrencies that have
been in use for nearly eleven years have created a new area in the market thanks
to the decentralized system of blockchain technology, which eliminates the need
for third parties. It is very attractive for investors who want to make high profits,
on the other hand, volatilities in prices are very dramatic. For this reason, it is
considered as risky investment tools. Investors can utilize anything that may
affect the market as a risk factor. In our world of digital transformation, it can be
thought that the market movements of cryptocurrencies will affect various
economic balances. Investors may need various forecasting methods to
overcome this uncertainty. In this study, the movement of the BIST 100 index is
estimated based on the daily market values of Bitcoin (BTC), ethereum (ETH)
and Ripple (XRP) cryptocurrencies with high market value as well as high
transaction volume. The past market values of Bitcoin, Ethereum and Ripple,
which are accepted as input variables in the study, were used in the training of
support vector machines. Support vector machines are a learning algorithm that
is one of the topics of machine learning discipline. These algorithms are used to
solve classification problems, aiming at our success by using past experience for
a particular task to tackle it. 3 models created for the best success score and
model B performance score was 52%. The complexity matrix, which is
frequently used in classification algorithms, was used to provide easy-to-
understand information about the accuracy of the estimation measurement.

In the literature, there are few studies on prediction and relationship
using machine learning methods. Machine learning methods can be used as an
alternative method to econometrics estimation methods, especially due to their
success in the classification field. By using econometrics and machine learning
methods, contribution can be made in terms of performance success.



