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i

KISA OZET

TEKNIK ANALIZ VE DERIN PEKISTIRMELI OGRENME iLE

KRIPTOPARA ALIM-SATIMI

Son yillarda teknolojinin yikici etkisi birgok alanda kendini gostermektedir. Finans
sektorii de bu durumdan fazlasiyla etkilenmis durumdadir. Finansal piyasalar, artan
rekabet ve gelisen teknoloji ile kriptopara piyasasi gibi yenilik¢i piyasalarin olusmasina
zemin hazirlamaktadir. Finansal piyasalardaki degisime paralel olarak, yapay zeka
alanindaki ¢alismalarda da ¢ok 6nemli gelismeler olmaktadir. Bu calismada Robotik
lizerine basarili sonuglar veren modern Derin Pekistirmeli Ogrenme ydntemlerinden
Soft-Aktor-Kritik(Soft Actor Critic - SAC) yontemi ile finansal piyasalarda siklikla
tercih edilen Teknik Analiz yoOntemlerini kullanarak alim-satim stratejileri
gelistirilmistir. Piyasa degeri en yliksek ii¢ kriptopara (Bitcoin, Ethereum ve Ripple),
hem USD hem de BTC paritesinde veri seti olarak kullanilmaktadir. Calisma
kapsaminda OpenAl-Gym ile kriptopara alim-satim ortami1 olusturulmus ve bu ortamda
SAC etmeni 6grenme siireci gergeklestirilmektedir. Teknik Analiz yontemleri ve SAC
yontemiyle olusturulan stratejilerin performanslart geriye yonelik testler(Backtesting)

yapilarak karsilagtirilmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Derin Pekistirmeli Ogrenme, Kriptoparalar, Algoritmik

Alim-Satim, OpenAI-Gym, Soft-Aktor-Kritik, Teknik Analiz, Geriye Yonelik Testler
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ABSTRACT

A CRYPTOCURRENCY TRADING WITH DEEP REINFORCEMENT

LEARNING AND TECHNICAL ANALYSIS

In recent years, the destructive effect of technology is manifested in many areas. The
financial sector has been also highly affected by this situation. Financial markets set the
stage for the development of innovative markets such as increasing competition and
developing technology and cryptographic market. Parallel to the change in financial
markets, there are also important developments in artificial intelligence studies. In this
study, trading strategies have been developed using Soft-Actor Critic (SAC) method,
which is a state-of-the-art deep reinforcement learning method, which gives successful
results on robotics, and the technical analysis methods which are frequently preferred
in financial markets. Three cryptocurrencies (Bitcoin, Ethereum and Ripple) with the
highest market value are used as the data set in both USD and BTC parity. Within the
scope of this study, a cryptocurrency trading environment has been created with
OpenAl-Gym and the process of SAC agent’s learning is realized in this environment.
Technical Analysis methods and SAC method’s performances are compared by

backtesting.

Keywords: Deep Reinforcement Learning, Cryptocurrencies, Algorithmic

Trading, Backtesting, OpenAI-Gym, Soft-Actor-Critic, Technical Analysis
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I. GIRIS

Son yillarda teknolojinin yikici etkisi birgok alanda kendini gostermektedir. Finans
sektorii de bu durumdan fazlasiyla etkilenmis durumdadir. Finansal piyasalar, artan
rekabet ve gelisen teknoloji ile kriptopara piyasasi gibi yenilik¢i piyasalarin olusmasina
zemin hazirlamistir. Bu baglamda, gilindelik hayatimiza yeni yeni girmekte olan
kriptoparalarin 6nciisii olan Bitcoin 2008 yilinda Satoshi Nakamoto takma adli bir kisi
veya bir grup tarafindan ortaya atilmistir. Bir siire ¢ok dikkatleri {izerine ¢ekmese de
ardindaki blokzincir teknolojisinin bir¢ok farkli fikri, iirlinii ortaya ¢ikarmaya Oncii
olabilecegi diislincesi kriptopara diinyasinin popiileritesinin artmasina sebep olmustur.
Sonrasinda bir¢ok kriptoparanin ortaya c¢ikmasiyla birlikte, kriptopara piyasasi giin
gectikce finansal piyasalarda kendine yer edinmeye baglamistir. Coinmarketcap.com
verilerine gore! alim-satimi yapilan 2104 adet kriptopara bulunmaktadir. Diinya
capinda bu piyasaya artan ilgi, devletlerin para politikalarindan, sirketlerin 6deme
sistemlerine, uluslararasi para transferinden bireysel yatirirma kadar birgok noktada

kriptoparalarin etkin rol almasina sebep olmaktadir.

Teknolojik gelismeler vasitasiyla yazilimsal ve donanimsal kaynaklara ulagimin
maliyeti diisiik seviyelere indirgenmistir. Dolayisiyla bir¢ok finansal platform
bireyselden kurumsala her tiirlii yatirimci i¢in ulasilabilir hale gelmistir. Finansal

piyasalarda ticaret; yatirimcilar, hisselerin degis tokusunda karar kildiklar1 zaman

I www.coinmarketcap.com 01.03.2019 tarihinde erisilmistir.



gergeklesen alim satim iglemidir[2]. Fiyatlar alicilarin ve saticilarin olusturdugu piyasa
kosullar1 dogrultusunda belirlenmekte, iki tarafin emirleri Ortlistiigiinde ticaret

gergeklesmektedir.

Son yillarda hisse senedi, forex, kriptopara vb. piyasalarda yapay zeka yardimli ticaret
tahmin edilenden ¢ok daha fazla talep gormektedir. Makine 6grenmesi, yapay zekanin
alt alanlarindan biridir. Makine 6grenmesi Gozetimli Ogrenme, Gozetimsiz Ogrenme
ve Pekistirmeli Ogrenme olmak iizere 3 temel boliimde ele alinmaktadir. Bu ¢alisma da
ana basliklardan biri olan Pekistirmeli Ogrenme(PO) robotikten[3] oyun teorisine? [5],
hisse senedi piyasa tahmininden[6], optimizasyona[2] bir¢cok alanda kullanilmaktadir.
Pekistirmeli Ogrenme, basit¢e deneme yanilma yéntemiyle dgrenmedir. Burada bir
etmen vasitasiyla c¢evreyle girilen etkilesim sonucunda aliman aksiyon
odiillendirilmektedir [7]. Derin Pekistirmeli Ogrenme, AlphaGo[8], AlphaGoZero gibi
caligmalar ile dikkatleri lizerine ¢ekmeyi bagsarmistir. Bunlarin yaninda son yillarda
Dogal Dil Islemeden, Gériintii Tanimaya bircok alanda basarili sonuglar veren Derin
Ogrenme de bu kapsamda ilgi cekici basliklardandir. Boliim 4.2° de detaylica
bahsedilen Derin Ogrenme ile Pekistirmeli Ogrenmenin kombinasyonu Derin

Pekistirmeli Ogrenme’yi olusturmaktadir.

2 Oyun teorisi stratejik diistince ve karar verme asamalarinda sirketlerin optimum kazanct
saglayabilmeleri i¢in izlemeleri gereken stratejileri arastiran matematiksel temelli bilimsel bir

yontemdir.[4]



Altcoin olarak da bilinmekte olan bazi kriptoparalarda kisa stireler i¢in hacminde veya
fiyatinda ani yikselis ve disiisler olmaktadir. Geleneksel finansal piyasalarla
kiyaslandiginda kriptopara piyasast heniiz stabil olarak goriilmemektedir. Bu nedenle
bu ¢alismada piyasa degeri en yiiksek olan ve diger kriptoparalara goére daha stabil
oldugu diisiiniilen 3 kripto para BTC, ETH ve XRP tercih edilmektedir. BTC-USD,

ETH-USD, ETH-USD, XRP - BTC ve XRP-USD giftleri kullanilmaktadir.

Bu tez kapsaminda, kriptoparalar iizerinde modern Derin Pekistirmeli Ogrenme
algoritmalarindan Soft-Actor-Critic(SAC)? algoritmasi ile kriptopara ticaretinde alim-
satim stratejisi olarak kullanilabilirligi arastirilmaktadir. Literatiirde diger derin
pekistirmeli 6grenme algoritmalariyla finansal alim satim ¢aligmalari bulunsa da, heniiz
Soft Actor Critic yontemle kriptopara alim-satimi iizerine bir ¢alismayla
karsilagilmamistir. Calisma kapsaminda OpenAI-Gym ile kriptopara alim satim ortami
gelistirilmistir. Backtrader kiitiiphanesi kullanilarak olusturulan Teknik Analiz tabanl

stratejiler ve SAC etmeni performanslari karsilastirilmaktadir.

Calisma 8 ana basliktan olugsmaktadir. Boliim 2’de Literatiir Arastirmasi, Bolim 3’ te
finansal kavramlar ve agiklamalarina yer verilmistir. Boliim 4 Derin Pekistirmeli
Ogrenme detaylarini icermektedir. Boliim 5 ise bu calisma kapsaminda kullanilan

teknolojiler ve yararlanilan kiitliphaneleri igermektedir. Boliim 6’da Soft-Actor-Critic

3 Haarnoja, T., Zhou, A., Abbeel, P. and Levine, S.,. “Soft actor-critic: Off-policy maximum

entropy deep reinforcement learning with a stochastic actor.” arXiv preprint arXiv:1801.01290, 2018



Algoritmasi ile Kriptopara Ticareti uygulamasini, Boliim 7 kullanilan ydntem i¢in
genel bir degerlendirme icermektedir. Son boliimde ise uygulama sonuglari

bulunmaktadir.



II. LITERATUR ARASTIRMASI

Literatiirde finansal piyasalarin tahminlenmesiyle ilgili bir ¢ok g¢alisma mevcuttur.
Finansal piyasalardaki hareketlerin veya getirilerin tahmin edilmesi uzun siiredir
tizerinde ¢alisilan alanlardan biridir. Borsa getirilerini veya altin, doviz gibi finansal
varliklarinin getirilerini inceleyen ve bunlarin tahminleri iizerinde bir ¢ok calisma
olmasina karsin kripto paralarin getirilerinin tahmin edilmesini inceleyen ¢aligmalarla
karsilagsma olasig1 diger finansal varliklara gore daha diisiik diizeydedir. Dahasi, bu
getiriler lizerinde Derin Pekistirmeli 6grenme ile yapilan ¢aligmalar yeni bir alan olmasi
nedeniyle yeterli olgunluga heniiz ulasmamistir. Bu kapsamda Pekistirmeli Ogrenme,
Derin Ogrenme ve Algoritmik Ticaret baslhklarimi icinde barindiran veya bu

arastirmalarin birlikte kullanildigi ¢alismalar incelenmistir.

Huang, Huang ve Ni yaptiklar1 ¢aligmada[11], Ocak 2012’den Aralik 2017 ye kadar
BTC-USD paritesindeki verileri temel alarak 124 farkli teknik gostergeyi getiri
tahminlemek icin karar agaci tabanli siiflandirict kullanarak bir model
gelistirmislerdir. Calismada, biiyiik veri ve teknik gdstergelerin birlesiminin Bitcoin

getirilerinin tahmin edilebilirligine yardimci olabilecegini ortaya koymuslardir.

Kaur[12], yaptig1 6zgiin ¢aligmada algoritmik ticaret i¢in duygu analizi ve pekistirmeli
ogrenmeyi birlikte kullanmistir. Yapay Sinir aglari ile haberlerden duygu analizi
gerceklestirmis ve ge¢mis piyasa verilerini kullanarak trend analizi yaparak elde ettigi

ciktilar1 Markov Karar Siireci ile modelleyerek pekistirmeli 6grenme yontemlerinden



Q-Ogrenme yontemiyle ¢oziimlemektedir. Sadece PO kullandiginda elde ettigi Sharpe
Oram1 0.85 olurken, YSA kullanarak elde edilen trend analiziyle birlikte PO
kullandiklarinda 1.4 Sharpe Oranina ulasilmistir, dahas1 PO, Trend Analizi ve Duygu

Analizini birlikte kullandig1 durumda Sharpe orani 2.4 olmaktadir.

Alessandretti ve arkadaslar1 yazdiklar1 makalade[13], Kasim 2015 ile Kasim 2018
arasindaki 1681 farkli kriptoparanin giinliik fiyatlarim1 kullanarak 3 farkli yontem
iizerinde test etmislerdir. Ilk iki yontem regresyon temelli Giiglendirilmis Gradyan
Karar Agaclar’indan olugsmaktadir. Diger yontem ise zaman serisi problemleri igin
basarili sonuglar elde edilen uzun-kisa siireli hafiza (Long Short Term Memory-LSTM)
yontemidir [14]. Referans hatt1 olarak Basit Hareketli Ortalama yontemini baz
almaktadirlar. Lu da Tekrarlayan Pekistirmeli Ogrenme ile yaptig1 calismada [15], uzun

kisa stireli hafiza kullanmaktadir.

Piotrowski va. [16], 2007 yilinda yaptiklar1 ¢alismada yatirimeilari bir piyasa oyuncusu
olarak ele almislardir. Calismanin sonucunda algoritmalarin basit ama zaman ve
kaynak bakiminda yiiksek tiiketime ihtiyaglari olduklarini, islem maliyetlerini goz
onlinde bulundurarak testlerin yapilmasi gerektigini ve piyasa market modellerinin

ongoriilebilir oldugunu belirtmektedirler.

Lim ve Gorse[17], yliksek frekansli islemler i¢in en uygun piyasa yapiciligin

hedefledikleri ¢aligmada Q-Ogrenme yéntemiyle en uygun politikayr olusturmaya



caligmaktadirlar. Diger yontemlerle kiyasladiklarinda Pekistirmeli Ogrenme toplam kar

bakimindan daha iyi performans gostermektedir.

Liang va. genel olarak oyunlar ve robotik kontroller i¢in kullanilan, Proksimal Politika
Optimizasyonu, Derin Deterministik Politika Gradyanlar1 ve Politika Gradyani1 olmak
iizere 3 modern siirekli Pekistirmeli Ogrenme algoritmalarini portfolyo yonetimi igin
implemente ettikleri calismada[18], farkli optimizasyon yontemleri ve ag mimarileri
deneyimleyerek Cin Hisse Senedi Piyasasi’nda test etmislerdir. DDPG ve PPO
yontemlerinde egitim siirecinde tatmin edici performans elde edememislerdir. Bunun
yaninda, elde ettikleri genel sonuglar Derin Pekistirmeli Ogrenme’nin portfolyo
yOnetimi i¢in oyunlar, robotik gibi alanlardaki kadar dikkate deger bir basar1 olmadigi

yoniindedir.

Du ve arkadaslari klasik Pekistirmeli Ogrenme yontemlerinden Q-Ogrenme ve
Tekrarlayan Pekistirmeli Ogrenme’den faydalanarak portfolyo optimizasyonu iizerinde
yaptiklar1 ¢alismada [19], giiriiltiilii veri kiimelerinde Tekralayan Pekistirmeli Ogrenme
yonteminin deger tabanli arama ydntemlerinden daha saglam performans elde ettigi
sonucuna ulagsmistirlar. Uzel’in[20] Cevrimi¢i 6grenme ve Oriintii tanima yontemi
kullanarak, TRY/USD ciftinde Forex piyasalarinda %65 ve {iizerindeki oranlarda

basarili alim-satim islemleri yaptig1 goriilmektedir.



Jiang ve Liang kriptoparalarin portfolyo yonetimi* {izerine yaptiklari ¢aligmada [21] Q
fonksiyonu tahminini kullanmadan, basit bir deterministik politika gradyani yontemiyle
potfolyo yonetimi i¢in dogrudan bir Odiillendirme yontemini Onermektedirler.
Caligmalarim1  sadece geriye doniik testlerle gerceklestirdikleri calismalarinda,
performanslarin1  farkli algoritmalarla kiyasaladiklarinda olusturmus olduklari
Evrigsimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network - CNN) etmeni “Kaybedenleri
takip et” yaklasimimi temel alan PAMR(Passive Aggressive Mean Reversion)

algoritmasindan[22] sonra en basarili ikinci yontem olmustur.

Deng va. olusturduklar1 uygulama catisinda [23], Derin Ogrenme ve Pekistirmeli
Ogrenme yaklasimlarindan faydalanmislardir. Derin Ogrenmeyi piyasa sartlarmi
otomatik algilamak igin kullandiklar1 catida, Pekistirmeli Ogrenmeyi derin sinir
aglariyla etkilesime girip maksimum o6diilii kazanmak iizere alim satim kararlarim
vermektedir. Deng va. arkadaslari algoritmik ticaret igin Pekistirmeli Ogrenme
yonteminin finansal ortaminin temsil edilmesi ve alim satim isleminin dinamik
davranigta olmasi gibi zorluklar1 oldugunu ifade etmektedirler. Bunun yaninda
caligmalarinda derin 6grenmenin otomatik 6zellik 6grenme avantajini kullanarak teknik

gostergeler kullanmamalari bir diger dikkat ¢ekici unsurdur.

4 Portfolyo yonetimi: Farkli finansal varliklarin fonlanmasinin karar verme siireci olarak

ozetlenmektedir. [21]



Necchi ¢alismasinda [24], Parametre Tabanli Kesif ile Politika Gradyanlar1 PGPE [25]
ve Dogal Parametre Tabanli Kesif ile Poltika Gradyanlart NPGPE [26] algoritmalarini
kullanarak Al ve Tut stratejisiyle performanslarini kiyaslamaktadir. Islem
maliyetlerinin g6z ardi edildigi durumda, NPGPE 231.63%, PGPE 314.34%
performans toplam kara ulagmasina karsin, al ve tut strateji ylizde 7 toplam karmi
artirabilmistir. Ek olarak bu yontemler yiiksek Sharpe Oranlarina da sahiptirler. Necchi,
islem maliyetlerinin etkisini de ¢alismasina dahil etmis ve analiz sonuglarini ortaya
koymustur. Bu durumda her iki yontemde islem maliyetlerinin toplam &diile etkisini
goz ardi etmedigini, daha diisiikk Odiile neden oldugunu zaman igerisinde

algilayabilmekte ve siirekli alim-satimi1 diisiirmektedir.

Cumming tezinde[27], Forex piyasalarinda pekistirmeli 6grenme yontemleri kullanarak
yeni bir yaklasimla algoritmik alim-satim iizerinde ¢aligmistir. En Kiiclik Kareler
Gegici Fark Ogrenme (Least Squares Temporal Difference Learning - LSTDL) tabanli
bir yontem dnermektedir. Farkli para paritelerinde 11 farkli mumlar (candlesticks) ile
yaklagik her bir ¢ift i¢cin 360000 mum gdosterimi kullanilmaktadir. Cumming[27],
Calistig1 yontemde, umdugu kadar karli bir alim-satim gerceklestirememis olmasina
ragmen bu yontem {istiinde yeni caligmalar yapilabilecegini ifade etmektedir. Tablo

2.1°de literatiir arastirmalarinin 6zeti bulunmaktadir.



Tablo 2.1. Literatiir Ozet Tablosu
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Calisma Hedef Yontem Yil
Piotrowski Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning - RL)
va.[16] Piyasa Oyunu Q-Ogrenme (Q-Learning) 2007
Tekrarlayan Pekistirmeli Ogrenme(Recurrent
Portfolyo Reinforcement Learning-RRL)
Du va. [19] Optimizasyonu | Q-Ogrenme(Q-Learning) 2009
En Kiiciik Kareler Gegici Fark Ogrenme
Algoritmik (Least Squares Temporal Difference Learning -
Cumming[27] |Ticaret LSTDL) 2015
Parametre Tabanli Kesif ile Poltika Gradyanlar1
( Policy Gradient with Parameter-based Exploration -
PGPE)
Dogal Parametre Tabanl Kesif ile Politika Gradyanlar:
Algoritmik (Natural policy gradient methods with parameter-based
Necchi[24] Ticaret exploration - NPGPE) 2016
Pekistirmeli Ogrenme(Reinforcement Learning)
Derin Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Deep Neural Networks
Deng va.[23] |Finansal Ticaret |- DNN) 2016
Algoritmik Yapay Sinir Aglari(Artifical Neural Networks)
Kaur[12] Ticaret Q-Ogrenme(Q-Learning) 2017
Tekrarlayan Pekistirmeli Ogrenme
(Recurrent Reinforcement Learning -RRL)
Lu[15] Robo-Danisman |Uzun Kisa Siireli Hafiza(Long-Short-Term-Memory) 2017
Derin Deterministik Politika Gradyani
Kripto Para (Deep Deterministic Policy Gradients - DDPG)
Jaing ve Liang |Portfolyo Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional neural network -
[21] Y 6netimi CNN) 2017
Derin Deterministik Politika Gradyani (DDPG)
Proksimal Politika Optimizasyonu (Proximal Polcicy
Portfolyo Optimization -PPO)
Liang va. [18] |YOnetimi Politika Gradyan1 (Policy Gradients - PG) 2018
Kripto Para Fiyat
Huang va. [11] | Tahminleme Karar Agaglar1 (Decision Tree) 2018
Yiiksek Frekansli
Islemler
Lim ve En uygun piyasa )
Gorse[17] yapici Q-Ogrenme (Q-Learning) 2018
Gtiglendirilmis Gradyan Agaglari (Gradient Boosting
Tree - GBT)
Alessandretti |Kripto Para Fiyat |Uzun Kisa Siireli Hafiza (Long Short Term Memory -
vd.[13] Tahminleme LSTM) 2019
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ITII. FINANSAL KAVRAMLAR

Diger finansal piyasalarda oldugu gibi Kriptopara piyasalarinda da alim satim islemleri
icin genel olarak Temel Analiz ve Teknik Analiz olmak tizere iki farkli yaklasim
kullanilmaktadir. Bu iki yaklasmin detaylart Bolim 3.1 ve Bolim 3.2° de
sunulmaktadir. Detaylara inilmeden 6nce takip eden kisimda bir takim finansal ticaret

terimlerinden s6z edilmektedir.

Finansal marketlerde islem yapanlar uzun veya kisa olarak adlandirilan iki tip pozisyon
acmaktadirlar. Bunlardan ilki olan Uzun pozisyon, bir déviz veya bu tez baglaminda
kripto c¢iftinin alinmasiyla olusan ve baz para veya baz kripto para biriminin deger
kazanmasiyla kar1 artan pozisyondur. Ornegin uzun BTC/USD pozisyonu agan bir
yatirimc1 BTC’nin USD karsisinda deger kazanmasiyla kar elde edecektir. Diger
pozisyon ise kisa pozisyon olarak kullanilmaktadir. Kisa Pozisyon, bir doviz veya bu
tez kapsaminda kripto para ¢iftinin satilmasiyla olusan ve baz para birimimin veya baz
kripto paranmn deger kaybetmesiyle kar1 artan pozisyondur. Ornegin kisa BTC/USD
pozisyonu olan bir oyuncu BTC’nin USD karsisinda deger kaybetmesiyle kar etmis

olmaktadir [20].
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ORDER BOOK TRADES

19:50:45
19:50:28
19:50:13
19:50:11
19:50:00
19:49:45
19:49:33
19:49:30
19:49:28
19:49:17
19:49:17
19:49:06
19:48:58
19:48:53
19:48:43
19:48:42
19:48:21
19:48:18
19:48:18
19:48:04
19:47:19
19:47:01
19:47:00
19:47:00

2
3
1
1
1
1
1
1
7)
1
1
1
4
2
1
1
1
1
2
1
2
1
1
1

Sekil 3.1. Emir Defteri ve Gerceklesen Islemler®

Sekil 3.1°de Bitfinex borsasindaki BTC/USD gifti emir defterinin ekran goriintiisiinde
gorlildiigii lizere Emir Defterinin sol tarafinda alicilar, sag tarafinda ise saticilar
bulunmaktadir Satig fiyati(ask price), emir defterin sag tarafinda bulunan minimum
fiyat, alis fiyat1 emir defterinin sol tarafinda bulunan maksimim fiyattir. Alis fiyat1 ile
satig fiyati arasindaki fark, makas (spread) olarak ifade edilmektedir. Finansal
piyasalarda kullanilan ¢esitli emir tiirleri bulunmaktadir. Kriptopara borsalarindaki bazi

emir tiirleri sunlardir:

e Al Emri (Buy Market): Bir kriptopara ¢iftinin piyasa fiyatindan alinmasiyla

olusan emirdir.

5 www.bitfinex.com 10.03.2019 tarihinde erisilmistir[28].
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Sat Emri (Sell Market): Bir kriptopara ¢iftinin piyasa fiyatindan satilmasiyla
olusan emirdir.

Al Limit Emri (Buy Limit): Talimat ile belirlenen bu emir tiirtinde, piyasadaki
fiyattan daha diisiik seviyede bir fiyatin olugmasi durumunda uzun pozisyon
acilmasi veya baska bir tabirle alim emri gerceklesmektedir.

Sat Limit Emri (Sell Limit): Talimat ile belirlenen bir diger emir tiirii olan Sat
Limit emri, piyasadaki fiyattan daha yiiksek seviyede bir fiyatin olusmasi
durumunda satis yapilmasini olanak saglayan emirdir.

Kar Al(Take Profit): Yatinmcinin ag¢tigi pozisyondan bekledigi kari elde
ettiginde pozisyonun kapatilmasini saglayan emir tiiriidiir. Kisa pozisyonlarda
acilis seviyesinin altindaki fiyatlar, Uzun pozisyonlarda agilis seviyesinin
iizerindeki fiyatlar Kar Al seviyesi olarak belirlenir. Bu emir tiiri
kullanildiginda, piyasada Kar Al fiyati olusmasi durumunda pozisyon otomatik
olarak kar ile kapatilmaktadir [20].

Zarar Durdur(Stop Loss): Yatirimcinin agmig oldugu pozisyondan biiyilik
zararlarda ayrilmasinin Oniine gecen bagska bir ifadeyle zararimi siirlandiran
emirdir. Uzun pozisyonlar i¢in agilis seviyesinin altinda, kisa pozisyonlar i¢in
acilis seviyesinin lizerindeki fiyatlar Zarar Durdur seviyesi olarak belirlenerek,
fiyatin bu seviyeyi gérmesi durumunda pozisyonun otomatik olarak zararla
kapatilmasint  saglanir. Oyuncunun tahmininin tersi yondeki piyasa

hareketlerinden dogacak zarar sinirlandirilmis olur [20].
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3.1. Temel Analiz

Genellikle orta veya uzun vadeli yatirimlar i¢in tercih edilen Temel analiz, eger bir tilke
para birimini i¢in kullanilmaktaysa milli gelir, sanayi endeksleri, faiz orani gibi
makroekonomik gostergeler dikkate alinirken; hisse senedi analizleri igin
basvuruldugunda, sirket bilangosu, sirket finansal oranlar1 gibi nicel ve nitel biitlin
faktorleri inceleyerek yapilan analizdir [20]. Bunlarin yani sira, 6zellikle bu ¢alisma
kapsaminda ele almakta oldugumuz Kriptoparalarin temel analizinde ilgili kripto
varligin ¢6zmeyi vadettigi veya gerceklestirdigi problemler, sahip oldugu kaynaklar,
ekip ve danigmanlar, projenin kullanilabilecegi potansiyel alanlar, kriptoparanin islem
hacmi gibi bir ¢ok durum géz oniinde bulundurularak projenin potansiyel degeri igsel

goriilerle belirlenmeye calisilmaktadir.

3.2. Teknik Analiz

Teknik analiz gecmis fiyatlardan yola ¢ikarak ve geg¢mis fiyatlarin gelecek fiyatlar
etkileyecegi varsayimina dayanarak yapilan analizdir[20]. Bir baska tanimla Teknik
analiz (TA), finansal bir varligin fiyatinin gelecekte ne olacagini tahminlemek adina
matematiksel kaliplar1 ve gostergeleri kullanmay1 onceleyen stratejidir [29]. Forex
piyasalarinda oldugu gibi bu teze konu olan kriptopara piyasalarinda da profesyonel

veya bireysel yatirimcilar teknik analizi daha ¢ok tercih etmektedirler.

Teknik Analiz yapilirken grafiklere yiiksek oranda ihtiya¢ olmaktadir. Grafikler,
finansal varligin fiyat hareketleri konusunda zaman, en yiiksek fiyat, acilis ve kapanis

fiyat1 gibi en temel bilgileri muhteva etmektedirler [30]. Genel olarak, grafiklerin yatay
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ekseni zamani, dikey ekseni ise finansal varligin fiyatin1 gostermektedir. Grafiklerin

temsili, dogrusal olgekte veya cogunlukla genis zaman araliklarinda biiylik fiyat

degisimlerini daha dar bir alanda goriintiilemek ic¢in kullanilan logaritmik Slgekte

olabilir. Teknik analizde grafikler tiirline gore gecmis fiyatlar, dakikalik, saatlik,

giinliik, haftalik, aylik gibi secilebilen periyotlarda ¢izdirilebilir.

Finansal analizler i¢in yaygin olarak 3 ¢esit grafik kullanilmaktadir.

1.

Mum Grafik: Mum grafikler Teknik Analiz’de en c¢ok tercih edilen
grafiklerden biridir. Finansal bir varhigin islem ge¢misini bu grafikler
vasitasiyla temsil edilebilmektedir ve finansal varligin fiyatinin ilerleyen
periyotlarda nasil degisecegini tahmin etmeye yardimci olacagi
diistiniilmektedir. Farkli zaman periyotlar1 kullanilarak, farkli mum grafikleri
olusturabilmektedir. Ornegin 30 dakikalik mum grafikleri 30 dakika boyunca
gerceklesen islemleri sunmaktayken, 1 giinlik mum grafikleri 1 giin boyunca
gergeklesen islemleri gostermektedir [2]. Mum grafiginde agilis ve kapanig
fiyatlarina gore renkler degismektedir. Mumlar agiliskapanisindan yukaridaysa
yesil renkte, asagidaysa kirmizi renkte gosterilmektedir. Sekil 3.2’de Bitcoin

Mum Grafigi 6rnegi bulunmaktadir.
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Sekil 3.2. Bitcoin Mum Grafigi

Bar Grafik: Finansal varliklar i¢in kullanilan bir diger grafik Bar Grafiktir. Bar
grafik, en yliksek ve en diisiik fiyat seviyesinin birlestirilmesiyle olusan dikey
cizgi, acilis ve kapanis fiyatlarinin ise kisa yatay cizgilerle isaretlendigi grafik
tirtidiir. Acgilis fiyat1 sola dogru, kapamig fiyati saga dogru cizilerek
gosterilmektedir [20]. Mum grafige kiyasla daha az bilgi igermesine ragmen,
okunus anlaminda daha rahat bir temsil sunmaktadir. Sekil 3.3’te Bitcoin Bar

Grafigi 6rnegi bulunmaktadir.
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BTC Bar Grafigi
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Sekil 3.3. Bitcoin Bar Grafigi

3. Cizgi Grafik: Cizgi grafik, finansal iiriiniin a¢ilig, kapanis, en yiiksek, en diisiik
fiyatlarindan sadece birinin ¢izgi olarak gosterildigi grafik tiiriidiir. Daha uzun
stireler i¢in finansal varligin egiliminin belirlenmesine yardimci olmasinin

yaninda kisa periyotlar analiz edilirken ¢ok tercih edilmemektedir [20].

Teknik analizin finansal piyasalarda cokg¢a tercih edilmesine ragmen bir takim
sakincalart mevcuttur. Finansal veriler ¢ok miktarda giirtiltii ve sigrama igermektedir.
Bu durum, TA i¢in bir sorun olusturabilmektedir. Diger bir sakincast ise Teknik

Analiz’in yaygin olarak genellestirilememesidir [23].

3.2.1. Destek, direnc ve trendler

Teknik analizin temellerini olusturan Carles Dow’un Onerdigi Dow Teorisi’nde
fiyatlarin trendler ic¢inde hareket ettigi belirtilmektedir. Burada Trend, fiyatlarin
rastgele hareket etmeyerek belirli bir genel yonde salinimlarla degistigini ifade
etmektedir [27]. Trendleri belirlemek i¢in grafikler iizerine fiyat degisimleri

dogrultusunda cizgiler ¢izilir. Bu ¢izgiye trend ¢izgisi denir. Trendin varligindan s6z
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etmek i¢in fiyatlarin grafik lizerindeki iki nokta arasinda ¢izilen dogrunun {istiinde ya

da altinda olmasi gerekir.

Trendler kisa, orta ve uzun siireli zamana bagli olarak veya piyasa egilimine gore diisiis
ve ylikselis olarak kategorize edilmektedir. Yiikselis trendi, kesin olarak bir siiresi
bulunmamakla birlikte giinliik bazda degil en azindan haftalar veya aylar bazinda
finansal piyasalarda uzun vadeli ve yukar1 yonlii bir egilim olarak tanimlanmaktadir.
Finans ekosisteminde boga egilimi olarak da adlandirilmaktadir. Diislis trendi de
yiikselis trendinin tersine uzun vadeli diisiis egilimini belirtmektedir. Diisiis trendi ay1
egilimi olarak da bilinmektedir. Yikselis ve diislis trendlerinin bazi asamalar
bulunmaktadir. Yiikselen trendlerin ilk asamasinda, kotii piyasa sartlarinda uzun
vadede olumlu bir beklentisi olan yatirimecilarin alim yapmasiyla baslayip, ikinci
asamada piyasa kosullarinin iyilesmesiyle finansal varligin fiyatlar1 artmaktadir, bu
durumda piyasa daha cazip hale geldigi i¢in daha ¢ok yatirimer alim yapmaktadir. Son
asamada ise alim yapmig yatirimcilar karlarini realize etmek istemektedirler, baglangic
asamasindan aldiklar1 varliklar1 satmaya baglamaktadirlar. Bu noktadan sonra diisiis
trendi baslar ve satig baskisiyla piyasa kosullar1 daha kotliye gitmektedir. Dolayisiyla
daha cok satis gerceklesir, son asamada panik satislariyla ¢ok diisiik seviyelerden

satiglar gergeklestirilmektedir [31].

Piyasa ile ilgili bir yargiya varmak i¢in endeksler, teknik gostergeler ve hareketli
ortalamalar birbiri ile tutarli olmalidir. Bir trendin onaylanmasi i¢in farkli endekslerde

ayni trendin goriilmesi gerekmektedir.
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Direng, teknik analiz baglaminda tarihsel veriler géz Onilinde bulundurularak satig
baskisinin satin alma baskisindan yiiksek oldugu fiyat seviyesini temsil etmektedir.
Piyasada, bu fiyat seviyesi kirilmaya calisildiginda direngle karsilagilacagi

distintilmektedir [29].

Destek, tarihsel veriler gozetildiginde satin alma baskisinin satis baskisindan yiiksek
oldugu fiyat seviyesidir. Fiyatin, bu seviyenin altina yonelmesi durumunda
desteklenecegi diisiiniilmektedir. Bazi yatirimeilar direngler kirildiginda, destege
doniistiigii varsayiminda bulunmaktadirlar [29]. Bir bagka acidan destek ve direng,

fiyatin gitmekte oldugu yonde duraksayacaginin diistiniildiigii seviyelerdir [20].

Bunlarin yaninda, destek ve direng, teknik analizde en ¢ok kullanilan tekniklerden biri
olup, gecmiste fiyatlarin geri donerek veya en azindan yavaslayarak tepki verdigi fiyat
bolgelerinin tespit edilip bu analizlerle alim satim stratejilerinin olusturulmasina katki

saglamaktadir [32].
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3.2.2. Gostergeler

Teknik Gostergeler®, gegmis fiyat verilerini kullanarak giincel fiyattan alim satim
kararlar1 verilmesine veya piyasanin yoOniiniin belirlenmesine yardimci olan
matematiksel formiillerdir [20]. Yillar i¢inde gelistirilmis hareketli ortalama, MACD,

Bollinger Bantlar1, RSI gibi bir¢ok teknik gosterge tanimlanmistir.

3.2.2.1. Hareketli ortalamalar

Hareketli ortalama belirli bir periyot sayisindaki ge¢mis verinin ortalamasinin
alinmasidir. Hareketli Ortalama (Moving Average - MA), finansal varligin fiyatindaki
kiigiik dalgalanmalar1 diizeltmek i¢in kullanilmaktadir [29]. Bu sayede trend daha
belirgin olarak anlasilmaktadir. Hareketli Ortalama’da, periyot sayist sabit tutularak

yeni fiyat verileri ortalamaya dahil edilerken, eski fiyatlar ortalamadan ¢ikarilmaktadir.

Farkli hareketli ortalama tiirleri bulunmasina ragmen literatiirde yaygin olarak
kullanilan Basit Hareketli Ortalama(Simple Moving Average - SMA), Agirlikl
Hareketli Ortalama(Weighted Moving Average - WMA) ve Ussel Hareketli
Ortalama(Exponential Moving Average - EMA) olmak {lizere ii¢ c¢esit hareketli

ortalama kullanilmaktadir.

Basit Hareketli Ortalama: Basit hareketli ortalama yonteminde, belirli donemdeki

fiyatlarin hareketli ortalamasi gosterilmektedir. Piyasa egilim yoniinii belirlemek {izere

6 Teknik indikatorler olarak da bilinmektedir.
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SMA degerlerinin farkl aralik degerleri ile kesisimi kullanilmaktadir. Ornegin, Bitcoin
fiyat1 SMA’dan yiiksekse, Bitcoin’in fiyatinin artacagi dngoriilmektedir. SMA’nin 50
giinlik degeri 200 giinliikk degerini yukariya dogru kesiyorsa fiyatlarin yiikselis
egiliminde olacagi, asag1 dogru kesiyorsa egilimin alcalan ydnde olacag:
varsayllmaktadir. Ortalamaya katilan fiyatlar herhangi bir zamana gore
katsayilandirilmadan esit agirliklarla degerlendirilir. Segilen periyot sayisi kadar fiyatin
toplanarak giin sayisina boliinmesi ile bulunur. Denklem 3.1 de Basit Hareketli

Ortalama formulii gosterilmektedir. ZP, Zaman periyodunu ifade etmektedir [33],[20].

a+ZP

SMA(ZP) = z Kapanis(k) 3.1)

k=a+1 zp

Agirhkh Hareketli Ortalama: Yakin zamandaki fiyatlarin daha 6nemli oldugu
varsayimiyla, son periyoda yaklastikca olusan fiyatlarin ortalama i¢indeki agirliginin
daha ¢ok oldugu hareketli ortalama tiirtidiir. Yakin periyottan geriye dogru uzaklastikca
onemlilik dogrusal olarak azalmaktadir [33],[20]. Denklem 3.2’de WMA formulii

bulunmaktadir.

Kapanis Fiyatlarinmin Agirlikli Ortalamalarimin Toplamlart

WMA(ZP) = (3.2)

Agirliklarin Toplami

Ussel Hareketli Ortalama: Bir diger yakin zamandaki fiyatlarn daha énemli oldugu
hareketli ortalama tiirii olan Ussel hareketli ortalamada, alman ilk periyot i¢in kapanis
fiyatindan SMA c¢ikarilarak katsay1 ile ¢arpilir ve SMA’ya eklenir. Sonraki giinlerde

ise SMA yerine dnceki giiniin iissel hareketli ortalamasi kullanilir. Ussel hareketli
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ortalamada, son gilinlerin 6nemi katlanarak artmaktadir [33],[20]. EMA formiilii

denklem 3.3’de gosterilmektedir.

EMA(ZP) = (Kapams — EMA(Onceki Giin)) *

7P + 1 + EMA(Onceki Gin)(3.3)

3.2.2.2. Hareketli Ortalama Yakinsama Uzaksama

Teknik analizde kullanilan en popiiler gostergelerden biri olan Hareketli Ortalama
Yakinsama — Iraksama (Moving Average Convergence Divergence -MACD) basitce
kisa donemdeki fiyat degisimlerinin yoniiyle, uzun doénemdeki fiyat degisimlerinin
yoniinilin karsilastiritlmasidir[34]. MACD genel olarak, Boliim 3.2.2.1.°de tarif edilen
iissel hareketli ortalamanin kisa donemi sembolize eden 12 ve uzun dénemi isaret 26
giinliilk degerlerinin arasinda olusan farktir. Fakat parametrik olarak periyotlar
degistirilebilir. MACD hattina ek olarak bir de sinyal hatt: bulunmaktadir. Sinyal hatti,
MACD degerinin 9 giinlik iissel hareketli ortalamasinin hesaplanmasiyla
bulunmaktadir [33]. Denklem 3.4’te MACD hatt1 formiilii gosterilmektedir.

MACD Hatti = EMA(12) — EMA(26) (3.4)

3.2.2.3. Bagil Gii¢ Endeksi

Fiyat degisimlerinin hizin1 ve yoniin gosteren Bagil Gii¢ Endeksi(Relative Strenght
Index - RSI) asagidaki formiille ifade edilmektedir [40]. 0 -100 arasinda degismektedir.
RSI degeri 30’dan kiigiikse asir1 satim oldugu, 70’den biiyiikkse agirim alim oldugu
diistintilmektedir. RSI gostergesi ile ilgili varligin, mevcut degerinin daha Onceki

fiyatlara gore kiyaslanarak alim satim i¢in uygunlugu belirlenebilmektedir. RSI ile
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artislar ve azalislar arasindaki gii¢ farkin1 gorebiliriz. Denklem 3.5 ve 3.6 ‘da RSI ile

ilgili gésterimler mevcuttur.

__ Onceki t giin i¢cin mevcut degerden yiiksek kapaniglarin ortalamasi

RS = = :
Onceki t giin icin mevcut degerden diisiik kapanislarin ortalamasi (3.5)
100
RSI =100 — (m) (3.6)

3.2.2.4. Bollinger Bantlar1

Oziinde fiyat hareketlerinin iist ve alt limitlerini gdsteren Bollinger Bantlari, John
Bollinger tarafindan ortaya atilmistir. Genel olarak, fiyatlardaki doniis noktalarim
belirlemek amaciyla kullanilan bu bantlar, volatilite Ol¢iimii yapmaktadir[35].
Bollinger bantlari ii¢ ¢izgiden olugmaktadir. Ortadaki ¢izgi genellikle 20 giinliik SMA
ile olusturulmaktadir, fakat burada net bir kural yoktur, yaygin kullanim bu sekildedir.
Olusturulan bu orta ¢izgi iist ve alt bantlara bir temel olusturmaktadir. Bu bantlar
araciligiyla volitilite dlciilmektedir. Ust ve alt banlar genel olarak 2 standart sapma
yukarida ve asagida seklinde olusturulmaktadir [36]. Denklem 3.7 -.3.9 Bollinger

bantlar1 hesaplamalarin1 gostermektedir.

Orta Bant = SMA(20) (3.7
Ust Bant = SMA(20) + ( Standart Sapma * 2) (3.8)
Alt Bant = SMA(20) — + ( Standart Sapma * 2) (3.9

Bollinger Bantlar1 kullanilirken, daralma ve genisleme olmak iizere iki kavram
mevcuttur. Daralma, fiyatlarin ortalamaya yakin kapanislarla standart sapmanin

azalmast onucu olugmaktadir. Genel kani, daralma oldugunda fiyatlarda bir
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hareketlenme olacagr yoniindedir. Trendler genel olarak daralmalardan sonra
baglamaktadir. Diger kavram genisleme ise, fiyatlarin ortalamadan uzak degerler
almasi ile standart sapmanin artmasi ile olugsmaktadir. Genisleme ile {ist ve alt bant aras1
uzaklagmaktadir. Trendler genel olarak genislemeler sonrasi bitmektedir [35]. Sekil
3.4’te XBT/BTC ciftinin 4 saatik periyotlardaki mum grafigi lizerinde Bollinger

Bantlar1 gosterilmektedir.

Published on TradingView.com, April 08, 2019 23:36:21 +03
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Sekil 3.4. 4 Saatlik XBT/USD gifti {izerinde Bollinger Bantlari’

3.2.3. Geriye doniik testler
Finansal piyasasalarda strateji olusturulmasina miiteakip, stratejiyi borsalarda
kullanmadan 6nce bir takim testler yapilmasi gerekmektedir. Bu testlerden en yaygn

olan1t geriye doniik testlerdir. Geriye doniik testlerin temel amaci gerceklesmis

"www.tradingview.com  08.04.2019 tarihinde erisilmistir.  Tradingview  kullanilarak

olusturulmustur.
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fiyatlardan faydalanarak stratejinin performansini Olgmektir. Stratejinin basarisini
olgmek icin Volatilite, Sharpe Orani, Maksimum Diisiis Kalicilig1 Getiri, En yliksek
alim satim, ortalama kazang, ortalama kayip, alim satim sayisi gibi metrikler

kullanilmaktadir [37].

Sharpe Orani (Sharpe Ratio): Alim-satim islemlerinde performans kriterlerinden biri
olan Sharpe Orani, risk bazinda 6l¢eklenmis getiri olarak adlandirilir. SO, finansal
yatinnmin performansini séz konusu riske gore degerlendirmek i¢in kullanilan bir

oOlciittiir.

SO yatirimcilar tarafindan genel olarak 1°den biiyiikse iyi, 2’den biiyilikse ¢ok iyi ve
3’ten biiyiikse harika olarak degerlendirilmektedir [38]. Sharpe Orani denklem
3.10°daki gibi hesaplanmaktadir.

_ ER) —Ry

JVar(R;)

Burada Ry risksiz yatirimi ve R; yatirimin ortalama getirisini temsil etmektedir[37].

S0 (3.10)

Getiri: Kar olarak da bilinen getiri finansal varlik i¢in yatirilan miktarin bir sonraki
zaman periyodundaki durumuna gore kazanilan kazang veya kaybedilen miktar olarak
ifade edilebilir. Yatirimin geri doniisiinii (Return of Investment - ROI) ifade eden ROI,
Denklem 3.11°de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

Yatirimun su andaki degeri — Yatirim maliyeti
ROI = — (3.11)
Yatirim Maliyeti
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3.3. Kripto Paralar

Kriptoparalar, en genel sekliyle islemlerin giiven iginde ger¢eklesmesini saglamak igin
sifreleme(kriptoloji) yontemini kullanan dijital paralardir [11]. Kriptoparalarin geneli,
kisilerin veya kurumlarin 6demelerini ve diger islemlerini anonim olarak giivenli bir
sekilde yapabilmelerine imkan tanimaktadir. Giris boliimiinde de bahsedildigi

lizere piyasalarda islem goren 2104 adet kriptopara bulunmaktadir®.

Bitcoin’in yillardir toplam piyasa kapitalizasyonunun %90’1ndan fazlasina sahip olma
durumu 2017 yilinin bagindan itibaren degisime ugramis ve ilk defa 2017 yili i¢inde

diger para birimlerinin piyasa kapitalizasyonu toplami1 Bitcoin’i ge¢mistir.

Kriptoparalarin son yillarda kullaniminin yayginlagmasi sebebiyle bir¢ok kriptopara
borsast ortaya c¢ikmistir. Coinmarketcap verilerine gore su giinlerde yatirimcilara
hizmet veren 16308 adet kriptopara borsasi bulunmaktadir. Bunlardan bazilarinda fiat
para birimiyle islemler yapilabilirken[39],[40], bazilarinda ise sadece kriptoparalarla
islemler yapilabilmektedir [41]. Bunlara ek olarak, IDEX® gibi merkeziyetsiz

kriptopara borsalarinda da alim satim islemleri gerceklestirilmektedir.

Devlet paralarinin gayri merkezi alternatifi olan Kriptoparalar belli kriterlere gore

ayrigmaktadir. Bazilarinda[43] madencilik islemi yapilabilirken bazilarinda[44] ise

8 www.coinmarketcap.com 16.03.2019 tarihinde erisilmistir.

% https://idex.market 16.03.2019 tarihinde erigilmistir.
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yapilamamaktadir. Kriptoparalar i¢in piyasa degerinden, giinliik islem hacmine, piyasa
siralamasindan kapitilizasyonuna kadar degerlendirilmeye tabi tutuldugu bir takim

metrikler de bulunmaktadir.

3.3.1. Bitcoin(BTC)

Diinyadaki ilk merkeziyetsiz kriptopara olan Bitcoin, son yillarda 6énemli kullanici
kitlesi yakalayarak, talebini artirmis ve piyasa degerini yiikseltmistir. Bitcoin ilk olarak
2008 yilinda Satoshi Nakamoto takma adini kullanan biri veya birileri tarafindan
kaleme alinan bir makale'® ile ortaya ¢ikmustir. Dijital ortamlar i¢in tasarlanmus,
beraberinde teknolojik olarak da yenilikler getirmis ve ilk islemini 2009 yilinda
gerceklestirmistir. Isminin gercekligi bile siipheli anonim bir kisi veya topluluk
tarafindan olusturulan bu sistemde; herhangi bir devlet, merkez bankas gibi klasik para
birimlerinin sahip olduklari otoriteler bulunmamaktadir. islemler ag iizerinde iki taraf
arasinda herhangi bir aract kurum olmaksizin gergeklesmektedir. Maliyeti yok denecek
kadar azdir. Ancak herhangi bir devlet otoritesinin kontrol ve sorumlulugunun
olmamasindan dogabilecek handikaplar1 da i¢inde barindirmaktadir.

Sekil 3.5’te Bitcoin Piyasa Degeri ve Fiyat Grafigi gosterilmektedir.

19 https://bitcoin.org/bitcoin.pdf 25.02.2019 tarihinde erigilmistir.
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Sekil 3.5. Eitcoin Piyasa Degeri ve Fiyat Grafigi''
Uluslararasi para transferinin online olarak ger¢eklestirilmesine altyapi saglayan, belirli
bilgisayar algoritmalariyla iiretilen, merkezi olmayan bir sanal para sistemi ve bu
sisteme ait para birimi olarak tasarlanan Bitcoin; son yillarda yatirimeci kitlesini
artirarak piyasa degerini yiikseltmis ve denetim, otorite ya da finans politikalarina
baglilig1 olmamas1 sebebiyle diinyanin her yerinden yenilik¢i bir piyasa olarak ilgi

toplamustir.

Bitcoin’in beraberinde gelen Blokzinciri dzetle islemlerin degistirilemez listesinin
tutuldugu bir kayit defteridir. Blokzinciri, yapilan islemleri ve bir dnceki blokun
adresini tutmaktadir. Blok zincirleri, sahip olduklar1 yiiksek giivenlik 6zellikleri ve
sifreleme yontemleri sayesinde mevcut yontemlerle kirilmasi bir hayli zordur. Bitcoin
transferi yapilmak istendiginde bu aktarim siireci birden fazla bilgisayardan gelecek

onayla ger¢eklesir. Bu da giivenlik agisindan 6nemli bir avantajdir.

' www.coinmarketcap.com 01.03.2019 tarihinde erisilmistir.

)
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Bitcoin olusturma islemine madencilik (mining) denilmektedir. Madencilik, islem
giiclinii kullanarak matematiksel bulmacalar1 ¢oziimleyip, elde edilen ¢dziimlerden
sonra olusan ddiillerin yani Bitcoin’in ortaya ¢ikma siirecidir. Bu islemleri yapmak i¢in,
sunulan yazilimi indirerek donanimlar iizerinde yogun islemci giici gerektiren
islemleri gerceklestiren agdaki bireylere "madenci" denilmektedir. Ayni zamanda her
madenci esten ese kurulan 6rnegin Bitcoin veya alternatif diger bir¢ok kriptoparanin

aginda bulunan bir diigiimii temsil etmektedir [46],[41].

Bitcoinin arkasindaki teknoloji olan Blokzincir, Tiibitak Blok Zincir arastirma
merkezindeki tanima gore, merkezi bir sunucunun veya giivenilir bir otoritenin
kaldirilmasina olanak saglayarak, merkezi giivenin internet ortaminda dagitilmasina
denir. Blokzincir teknolojisi, tek merkeze dayal1 giiven sistemlerindeki merkezi giiven
yapisini dagitip, esten ese bir yontem kullanarak bu giliven probleminin asilmasina

yardimci olmustur [47].

Bitcoin ile ilgili islemlerin online sistem iizerinden dogrudan gerceklestirilmesi, araci
kurumlar, bankalar gibi komisyon alict herhangi bir kurumun olmamasi ve bu yolla
maliyetlerin diisiik ve islemlerin hizli1 olmasi sebebiyle biiytiik ilgi toplayan Bitcoin’in
sundugu kolayliklarin yani sira herhangi bir garantér kurulusun olmamasi,
denetlenememesi ve muhatap kabul edilecek bir platformun olmamasi

gibi dezavantajlar1 da goz ontinde bulundurulmalidir.
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3.3.2. Ripple(XRP)

Coincap verilerine gore Ethereum’dan sonra piyasa degeri olarak 3. biiyiik kriptopara
olan Ripple kendini 6deme sistemlerinin dijital varlig1 olarak konumlandirmaktadir.
Geleneksel yontemlerle saatlerce veya giinlerce siiren 6demeler Ripple ile 4 saniyede
gerceklestirilebilir. Ayni zamanda Ripple’in saniyede 1500 islem gergeklestirme
kapasitesi bulunmaktadir. Bitcoin ve Ethereum’un aksine Ripple da madencilik
islemleri gerceklestirilmemektedir [43]. Toplam arzit 100 milyar civarinda olan
Ripple’in bu giinlerde dolasimdaki yaklasik 41 milyar adedi bulunmaktadir [1].
Diinya’da bir¢ok finans kurulusunda kullanilan Ripple Agi, Tirkiye’de Akbank

tarafindan misterilerin kullanimina sunulmustur [48].

3.3.3. Ethereum(ETH)

Coinmarketcap'? verilerine gore piyasa degeri Bitcoin’den sonra en biiyiik ikinci
kriptopara olan Ethereum, Blokzincir iizerinde uygulamalar gelistirmeye olanak
saglamaktadir. Ethereum ile akilli sozlesmeler'® olusturularak, uygulamalar
merkeziyetsiz bir sekilde calistirilabilmektedir. Ayn1 zamanda uygulamalar, kesinti
dolandiricilik veya dis faktorlerden etkilenmeyecek sekilde ¢alismaktadir. Ek olarak,

uygulama gelistiricilere veyahut bu anlamda bir deger olusturmak isteyen kisi veya

12 coinmarketcap.com - 13.03.2019 tarihinde erisilmistir.
13" Akilli s6zlesmeler, blokzincirleri izerinde belirlenen kurallara gore islemler yapilmasina olanak
vererek, bu kurallarin sonuglarina gore hesaplamalarin veya islemlerin gergeklestirilmesini saglayan

kendi kendine ¢alisan programlardir[43].
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kurumlara, fonlarim1 saklamalarina, pazarlar olusturabilmelerine, ge¢miste verilen

talimatlara uygun olarak islemler yapabilmelerine imkan sunmaktadir [43], [69].

Ethereum ile herkes kendine ait kriptopara olusturabilmektedir. Olusturulan bu
paralar(token) Ethereum ciizdaninda ether veya diger kripto varliklar olarak
tutulabilmektedir [42]. Hali hazirda Ethereum ile gelistirilen finans[70],[71] alanindan,
medya endiistrisine[72],[73] yiizlerce uygulama bulunmaktadir ve Ethereum agi

iizerinde blokzincirleri kullanilarak oyunlar[74],[75] oynanabilmektedir.

3.4. Algoritmik Ticaret

Finansal piyasalarin teknolojik ilerlemeleri benimsemesiyle algoritmik ticaret olarak
adlandirilan bir kavram ortaya ¢ikmistir. Algoritmik ticaret, bir alim satim isleminin bir
kismini veya tamamini otomatiklestirmek tiizere Onceden belirlenen bir takim
algoritmalar1 insan miidahelesi olmaksizin  gergeklestirme islemi olarak
Ozetlenebilmektedir [49]. Burada algoritmalar alis ve satis emirlerinin verilmesinden,
emirlerin zamanlamasima veya miktarina, alinabilecek risk boyutuna kadar bir¢ok
isleme karar verebilmektedirler. Ayni zamanda bu islemleri yiiriitmekten de

sorumludurlar.

Ozellikle kriptopara piyasasinda da algoritmik ticaret yontemleri, finansal kurumlarin
yani sira gelistiricilerin ve finansa ilgi duyan bireylerin da tercihi olmaktadir. Zira
kriptopara borsalar1 diger geleneksel borsalarin aksine 7 giin 24 saat agik olmaktadir.

Acik kaynakli uygulamalarin yayginlagmasmin da bu duruma etkisi oldugu
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diistiniilmektedir. Github!* iizerinde algoritmik ticaret dersleri[51] gibi bir¢ok ders,
kriptopara alim satimi i¢in algoritmik ticaret kiitiiphanesi[52] gibi bir¢ok kiitiiphane

veya Sample-Market- Maker[34] gibi birgok uygulama bulunmaktadir.

Alim-satim iglemlerini botlar!® vasitasiyla yapmanin bir ka¢ 6ne ¢ikan avantaji
bulunmaktadir. Bunlardan ilki, alim veya satima dair ¢ok sayida olasilik igerisinden
belli bir secenegi se¢me siireci olarak tanimlananan karar verme faaliyeti esnasinda
rasyonel davranabilmektedir [54]. Yani bu karara insan dogasinda mevcut olan
duygular1 karigtirmamaktadir. Borsa islemlerinde karar vermeyi etkileyen onemli
faktor ise borsada yasanacak hareketi ongorebilme yetenegidir [12]. Bir digeri dnceki
kisimda bahsedilen kriptopara piyasalarimin 7/24 acik olmasidir, insanlar uyur
algoritmalar/botlar uyumaz [29]. Algoritmik ticarette, olusturulan stratejinin geriye
doniik testleri gergeklestirilebilmektedir, dolayisiyla stratejinin gecerliligi hakkinda 6n

bilgiye sahip olunmaktadir.

14 www.github.com
15 Ucretsiz olandan profesyonellerin kullanima sunulan pahali versiyonlarma kadar kriptopara
toplulugunda yaygin olarak kullanilan botlar, piyasa trendlerini belirlemekten, alim satim kararlarina

kadar islemleri otomatik gergeklestirmek iizere programlanmis varliklardir[53].
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IV. DERIN PEKiISTIRMELI OGRENME

Derin Pekistirmeli Ogrenme, pekistirmeli dgrenmenin derin dgrenmeyle birlikte

kullanilmasindan olugsmaktadir [55]. Pekistirmeli 6grenme ve derin yapay sinir aglarini

birlestirmenin temel motivasyonlarindan biri, PO’de bulunan biiyiikk boyuttaki

durumlar uzayini derin yapay sinir aglarinin ihtiva edebilme potansiyelidir. Makine

ogrenmesi, Gozetimli Ogrenme, Gozetimsiz dgrenme ve Pekistirmeli Ogrenme olmak

iizere 3 temel baslik altinda ele alinmaktadir. Tablo 4.1°de 6zet olarak bu makine

ogrenmesi yontemlerinden bahsedilmektedir. Sekil 4.1°de bu ii¢ yontemin birbirleriyle

ve Derin Ogrenme ydntemiyle iliskileri gosterilmektedir.

Tablo 4.1. Gozetimli Ogrenme, Gozetimsiz Ogrenme ve Pekistirmeli Ogrenme

Gozetimli Ogrenme

Gézetimsiz Ogrenme

Pekistirmeli Ogrenme

Veriler hazir bulunmaktadir.

Veriler hazir bulunmaktadir.

Veriler, 6grenme siirecinde

tiretilmektedir.

Ogrenme etiketli veriler ile
saglanmaktadir. Egitim verisi
icinde,

dogru  cevaplar

bulunmaktadir.

Etiketli veriler

kullanilmamaktadir.

Etkilesimle 6grenilmektedir.

Odiillerden faydanmimaktadir.

Siniflandirma, regresyon en

Kiimeleme ve bilesen

Q-Ogrenme(Q-Learning), TD-

Ogrenme (TD-Learning),Politika
Gradyanlar1 (Policy Gradients)

i¢cnideki dogru yanitlara gore
O0grenme faaliyetini

gerceklestirmektir.

veriler icindeki gizli veya
acik ortintiileri/yapilar

bulmaktir.

cok bilinen gozetimli|analizi baglica Gozetimsiz ~ |Pekistirmeli Ogrenme
ogrenme yontemlerindendir. |0grenme yontemlerindendir. | yontemleridir
Ana gorev, egitim verileri|Temel hedeflerden biri,|Etmen, aldigt o6diil sinyalleri

vasitasiyla hedefe ulasmaya veya
kiimiilatif 6diillii maksimuma

cikarmay1 hedeflemektedir.
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Gozetimli Ogrenme, veriler etiketlendirilerek model olusturulmaktadir. Siniflandirma
ve regresyon en ¢ok bilinen gozetimli 6grenme yontemleridir. Gézetimli 6grenmede,
modeller egitim verisi kullanilarak egitilirler ve test verisi kullanilarak test

edilmektedir. Siiflandirma ve regresyon en ¢ok bilinen gozetimli 6grenme siniflaridir.

Veriden anlaml bilgiler elde etmeye calisilan Gozetimsiz Ogrenme’de, gozetimli
ogrenmenin aksine etiketlenmis veriler olmadan 6grenme gerceklesmektedir. En

bilinen gozetimsiz 6grenme yontemi kiimelemedir.

Pekistirmeli Ogrenme’de, Gozetimli dgrenmeden farkli olarak &grenme siirecinde
etmene rehberlik edilmez, etmen hangi aksiyonlarin kendisinini maksimum odiile
gotiiriiyor olacagmi  kendisi 6grenmektedir. Bu siire¢ 6diill mekanizmasiyla
desteklenmektedir. PO’niin, Gozetimli 6grenmeye gore bir diger onemli farki etmeni
egitmek icin biitiin veri setine ihtiya¢ duyulmamasidir. PO deneyimlerden dgrenirken,

Gozetimli Ogrenme 6rneklerden dgrenmektedir.
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Pekistirmell
Ogrenme
Derin

‘ Pekistirmeli

Ogrenme

Makine Ogrenmesi

N

Qézetimsi
Ogrenme

Gozetimli
Ogrenme

Yapay Zeka

Sekil 4.1. Yapay Zeké, Makine Ogrenmgsi, Derin Ogrenme, Gozetimli Qgrenme,
Gozetimsiz Ogrenme, Pekistirmeli Ogrenme ve Derin Pekistirmeli Ogrenme
Arasindaki iliski'®
Yapay sinir aglarmin ronesansi olarak goriilen Derin Ogrenme son dénemde en yaygin
kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinden biridir. Derin 6grenme’de gbzetimli veya
gbzetimsiz 6grenme yontemleri kullanilabilmektedir. Dahasi bu ¢alismaya konu olan

Pekistirmeli Ogrenme yontemleriye entegre olabilmektedir. Derin Ogrenmenin

detaylarindan Boliim 4.2°de bahsedilmektedir.

16y, Li, “Deep reinforcement learning ”, arXiv preprint arXiv:1810.06339, 2018.
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4.1. Pekistirmeli Ogrenme

Makine dgrenmesinin alt dallarindan biri olan Pekistirmeli Ogrenme, yapay zekanin
gelismesinde potansiyeli olan 6nemli alanlardan biridir. Insan davranislarindan
esinlenen pekistirmeli 6grenmede temel endise bulunulan durumdaki en iyi eylemi
belirlemek olsa da, alinan aksiyonlar sadece o anki 6diilii degil sonradan alinacak
odiilleri de etkilemektedir. Bu sebeple, PO’de kesif (exploration) ve
kullan(exploitation) kavramlar1 arasinda 6diinlesim bulunmaktadir. Burada kullanim, o
andaki iyi 6dilii almak icin 6nceden 6grenilen bilgileri kullanmayi, kesfet ise daha

biiylik ve iyi 6diilleri almak icin yenilikleri aramay1 temsil etmektedir.

Pekistirmeli 6grenme’de temel amag, etmenin toplam odiilii(cumulative reward)
maksimuma ¢ikarmasidir [57]. Genel olarak, Pekistirmeli 6grenme ¢atisi, aksiyonu
gergeklestir, yeni durumu gozlemle ve o6diilii al sirali dongiisiinden olugsmaktadir.

Pekistirmeli Ogrenme’de bazi anahtar kavramlar bulunmaktadir.

Etmen: Etmen(agent) cevreyle etkilesim icinde olup PO siirecinde aldig: sinyaller ile
ogrenme faaliyetini gerceklestiren temel Ogelerden biridir. Baslangigta rastgele
hareketlerle bagladigi siireci, her asamada deneyime doniistiirmektedir [58]. Etmen elde
ettigi deneyimler vasitasiyla durumlar1 ve aldig1 ddiilleri hafizasinda tutarak toplam
odiili en st diizeye ¢ikarmaktadir. Siiriiciisiiz ara¢lar, video oyun oyunculari, satrang

oyuncusu etmen i¢in drneklerdir.
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Cevre: Cevre(environment), ortam olarak da bilinmektedir, etmenle etkilesim iginde
bulunan herhangi bir unsur olabilir. Ortam 6ziinde etmenin iletisim halinde oldugu dis
diinyadir. Ortam tam veya kismu gozlemlenebilir olarak farkli simiflandirmalar
icermektedir. Etmen her zaman i¢in sistemin durumunu belirleyebildiginde, tamamen
gozlemlenebilir olarak adlandirilir. Satrang oyununda sistemin durumu, daha agik
ifadeyle satrang tahtasindaki tiim oyuncularin konumu, oyuncunun optimal bir karar
vermesi i¢in her zaman mevcuttur. Etmen, eger her zaman i¢in sistemin durumunu
belirleyemiyorsa, ortam kismi go6zlemlenebilir olarak adlandirilmaktadir. Poker
oyununda acik kartlar1 gézlemleyebilirken, rakibin elindeki kartlarin bilinmemesi kismi
gozlemlenebilir ortam i¢in bir Ornektir [59]. Hisse senedi etmeni i¢in Borsa veya

stirliciisiiz arag i¢in yol birer ortamdir

Politika m(s): Etmenin davranisinin belirlenmesidir. Baska bir ifadeyle aksiyon
secimindeki kuraldir. Bazi durumlarda politika basit bir fonksiyon veya arama tablosu
olabilirken, bagka durumlarda da bir arama islemi gibi kapsamli bir hesaplama
icerebilmektedir [60]. Stokastik veya deterministik sekilde olabilmektedir.
Deterministik politika, dogrudan aksiyonla eslesmektedir. Buna karsin Stokastik
politika, aksiyonlar {izerindeki olasilik dagilimi kullanilarak rastgele aksiyonlar

se¢ilmektedir.

Deterministik politika Denklem 4.1°de gosterilmektedir,
a=(s) 4.1)

stokastik politika ise Denklem 4.2°de ,
(a|s)= P[At =a|St = s] (4.2)



38

ifade edilmektedir. Burada a aksiyonu, s durumu temsil etmektedir. [57]

Durum: Durum(state), etmenin algilayabildiklerinin temsilidir. Oyunlar i¢in o anki

ekran goriintiisii, finansal varliklar i¢in istatistiki bilgiler durum 6rneklerindendir.

Aksiyon: Aksiyon, etmenin aldig1 kararlar veya gerceklestirdigi eylemler olarak ifade

edilmektedir. Borsada hisse senedi alim1 veya satimi bir aksiyon olarak diigiiniilebilir.

Odiil: Etmenin gerceklestirdigi aksiyon sonucunda elde edilen sonugtur.
Gergeklestirilen eylemin pozitif veya negatif olarak elde ettigi ddiiller ile etmenin
politikasi sekillenmektedir. Denklem 4.3’te gosterilen 6diil fonksiyonu sadece duruma
bagl

7. = R(sy) (4.3)
veya Denklem 4.4’deki gibi durum-aksiyon ¢iftine bagl olarak,

e = R(s¢, ar) (4.4)

ifade edilmektedir [61]. Odiillerin toplami getiriye esittir.

Gezinge (Trajectory): 7 ile ifade edilen gezinge (trajectory) bir ortamdaki durum s ve
aksiyon a dizesi olarak ifade edilmektedir [57]. Denklem 4.5’te gosterilmektedir.

T = (s0,a0,s1,al..) 4.5)

Deger Fonksiyonu V (s): Bir durumda olmanin veya bir aksiyonu gergeklestirmenin

ne kadar iyi oldugunu belirlemektedir. Deger fonksiyonu, ilk durumdan baslayarak
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etmen tarafindan alinan beklenen getiriye esittir. Farkli deger fonksiyonu

bulunmaktadir [61].

Politikada (On Policy) Deger Fonksiyonu: V™ (s) durum s de baslayip, daima
politika m uygulandiginda beklenen getiriyi vermektedir. Denklem 4.6’da
gosterilmektedir.

Vi) = E [R@lso = 5] (4.6)

Politikada (On-Policy) Aksiyon — Deger Fonksiyonu: Q™ (s, a), durum s de
baslayip, aksiyon a gerceklesip ve sonra daima politika m ‘ye goére hareket
edildiginde beklenen getiriyi vermektedir. Denklem 4.7°de gosterilmektedir.

Q"(s,a) = Eron [R(D)]So = 5,00 = a] (4.7)
Ideal Deger Fonksiyonu: V*(s), durum s de baslayip, sonra her zaman
ortamdaki ideal politikaya gore hareket edildiginde beklenen getiriyi
vermektedir. Denklem 4.8’de gosterilmektedir.

V(s) = mﬁxTEE[R(TNSO = 5] (4.8)

Ideal Aksiyon-Deger Fonksiyonu: Q*(s,a), durum s de baslayip, aksiyon a
gerceklesip ve sonra daima en uygun politikaya gore hareket edildiginde
beklenen getiriyi vermektedir[61]. Denklem 4.9°da gosterilmektedir.

Q'(s,:) = max E [R(D)lso = s] (4.9)

Avantaj Fonksiyonu: Pekistirmeli Ogrenme’de bazi durumlarda aksiyonun mutlak

manada ne kadar iyi oldugunu tanimlamak gerekmemektedir. Aksiyonun digerlerinden
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ne kadar iyi oldugunun goreceli olarak bilinecegi zamanlarda Avantaj fonksiyonu
kullanilmaktadir [61]. Avantaj Fonksiyonu A" (s, a) Denklem 4.10°da bulunmaktadir.
A™(s,a) = Q™ (s,a) — V™(S) (4.10)
Model: Baz1 pekistirmeli 6grenme yontemlerinde bulunan model, ortamin davranigini
taklit eden veya ortamin hakkinda ¢ikarimlari tahminleyen unsurdur. Ornegin, modele

aksiyon ve durum verildiginde, sonraki durum ve 6diilii tahminleyebilir[60].

Pekistirmeli 6grenme ¢6ziim yontemleri, model tabanli veya modelsiz olarak iki sinifa,
farkli 6grenme hedeflerine gore politika tabanli(policy-based), deger tabanli(value-
based) ve her politika ve deger tabanli yontemlerin kombinasyonuyla olusan aktor-
kritik yontemi olmak iizere 3 kategoriye ayrilmaktadir. Sekil 4.2°de yontemlerin

smiflandirilmasi gosterilmektedir.

Deger Politika

Model icermeyen
Aktor -
Kritik
Deger Tabanli Politika Tabanli

Model iceren

Model

Sekil 4.2. Pekistirmeli Ogrenme Y dntemleri
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Politika Tabanh Ogrenme: Sadece Aktor olarak da bilinen Politika Tabanl 6grenme,
politikadaki optimal politikayr dogrudan aramaya odaklanmaktadir [62]. Politika
tabanli Pekistirmeli Ogrenme y&ntemlerinin, genel olarak daha iyi yakinsama
ozelliklerine sahip olmanin yaninda, yliksek boyutlu veriler ve siirekli hareket uzayinda
efektif kullanilabilirligi 6ne c¢ikmaktadir. Ek olarak stokastik politikalar
ogrenebilmektedirler. Buna karsin politikanin degerlendirilmesi verimsiz ve yliksek

degiskenlikte olabilmektedir [63].

Deger Tabanh Ogrenme (Value Based Learning): Sadece-Kritik olarak da bilinen,
deger tabanli yaklasimlara, drnek olarak TD-Ogrenme ve Q- Ogrenme verilebilir.
Deger tabanli yontemler oncelikle ideal deger fonksiyonunu 6grenip, sonrasinda bunun
tiireviyle ideal politikaya ulasmaktadir [62]. Ge¢mis yillarda farkl bir ¢ok alan i¢in bu
yontemler {lizerinde basarili ¢caligmalar bulunmaktadir [19]. Sadece Kritik yontemler,
ayrik aksiyon-durum uzaylarinda daha iyi sonuglar vermesinin yaninda baglamlari
genel olarak daha hizli 6grenmektedirler. Buna karsin, biiyiik boyutlu aksiyon—durum

uzaylarinda dlgeklenememektedirler.

Model Tabanh Ogrenme (Model Based Learning): Model tabanli yontemlerde
etmen, daha Onceki deneyimlerinden elde ettigi bilgileri kullanmaktadir. Model
kullanilarak, bir plan olusturulmaktadir. Model tabanli 6grenme de yanlilik biiyiik bir
problem olusturabilmektedir [61]. Bu tez kapsaminda kullandigimiz ydntem model

icermemektedir.
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Modelsiz Ogrenme (Model-Free Learnig): Model icermeyen &grenme yontemleri,
model tabanli 6grenmenin aksine sistem dinamikleri etmen tarafindan bilinmemektedir
veya ihtiya¢ duyulmamaktadir. Deneyimleri 6grenmek i¢in deneme-yanilma tabanli bir
stire¢ bulunmaktadir. Genel olarak model igermeyen pekistirmeli 6grenme yontemleri
model igerenlere nazaran daha popiiler olmasinin yaninda, daha ¢ok iizerinde ¢alisilip
testler gerceklestirilmistir [64]. Modelsiz 6grenme de 2 temel yaklasim bulunmaktadir.
Bunlardan ilki Politika Optimizasyonur. A2C[65], PPO[66] gibi yontemler Politika
Optimizasyonunu benimsemektedirler[61], digeri ise Q-Ogrenme’dir. Q-6grenme ve
Derin Q-Aglarn Bolim 4.1.3’de agiklanmaktadir. Her iki yontem i¢in de farkli
odiinlesimler  bulunmaktadir.  Sekil 4.3’te  modern Pekistirmeli Ogrenme

Algoritmalarinin model baglaminda siiflandirilmas: gosterilmektedir.

RL Algorithms
!
¢ I
Model-Free RL Model-Based RL
¢ ) i 3
Policy Optimization Q-Learning Learn the Model Given the Model
Policy Gradient «—— > DQN —> World Models L’ AlphaZero
> DDPG Da—
A2C / A3C <«— > C51 —> 12A
> TD3 Da—
PPO ] —> QR-DQN —> MBMF
> SAC Da—
TRPO e —> HER —> MBVE

Sekil 4.3. Pekistirmeli Ogrenme Algoritmalarinin Model Baglaminda Smiflandirilmasi’

17 https://spinningup.openai.com/en/latest/spinningup/rl_intro2.html  (10.03.2019 tarihinde

erigilmistir.)
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4.1.1. Markov karar siirecleri

Sirali karar verme problemleri, markov karar siirecleriyle formiile edilebilmektedir.

Sekil 4.4°te Markov Karar Siirecleri Etmen ve Cevre etkilesimi bulunmaktadir.

o
. Etmen
durum odl hareket
S i a,
:4 r1+l
Sis
P Cevre
I

Sekil 4.4. Markov Karar Siireclerindeki Etmen Cevre Etkilesimi'®

Markov Karar Siirecleri (Markov Decision Process - MDP), durumlar, aksiyonlar,
transition probability, ddiiller ve indirim faktoriiyle formiile edilmektedir.
Markov Karar Siireglerinde;

e S durumlar kiimesini

e A aksiyonlar kiimesini

e P(s'|s,a) hal degisimleri olasilik fonksiyonu

e R:Sx A — R Odiil fonksiyonu

¥ € [0,1] indirim faktorii(discount factor)

olarak ifade edilmektedir.

18 A. Karadogan, “Takviyeli 6grenme i¢in yapay atom algoritmasi (A3) kullanimi”, Yiiksek Lisans

Tezi, Bilgisayar Miih., inénii Uni., Malatya, Tiirkiye, 2014.
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4.1.2. Q-0grenme ve derin g-aglari
Q 6grenmede, etmen icin bulundugu durumlar1 ve gerceklestirilen hareketleri tutan bir
tablo  kullamilir. Ogrenme isleminin her bir adminda Q  degerleri
giincellenmektedir. Etmenin bu tabloyu kullanarak en uygun hareketi se¢mesi saglanir.
Model igermeyen Pekistirmeli Ogrenme yontemlerinden olan Q-Ogrenme, negatif veya
pozitif odiiller ile durum-aksiyon ¢iftini kullanarak bir 6grenme siireci olusturmay
hedeflemektedir. Q fonksiyonu denklem 4.11 de gdsterilmektedir.

q(se,ar) = q(se, ap) + a[r + y maxQ(se41, @) — Q(st, ar)] (4.11)

Burada a 6grenme katsayisi, y indirim faktoriidiir [76].

Kriptopara alim satim1 i¢in drnek basit bir Q-Ogrenme sistemi su sekilde tasarlanabilir.
Bu ornekte tek bir sirketin hisse senedine odaklanilmaktadir. Alim-satim islemi i¢in al,
sat ve tut seklinde 3 farkli aksiyon bulunmaktadir. Durumlar ise, hisse senedine sahip
olup olmama durumu, alim fiyatiyla su anki fiyatin karsilagtirllmasi temsil
edilmektedir. Odiil, kar veya zarar olarak gerceklesmektedir. Tablo 4.2’de Kriptopara

Alim-Satim Q-Tablosu 6rnegi bulunmaktadir.

Tablo 4.2. Kriptopara Alim-Satim Ornegi Q-Tablosu

Durum Aksiyon | Odiil

d1| (kriptopara yok, fiyat esit) al 0

d2|(kriptopara var, fiyat yuksek)| sat kar

d3| (kriptopara yok, fiyat esit) al 0

d4| (kriptopara var, fiyat esit) tut 0

d5| (kriptopara var, fiyat disuk) | sat |zarar
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Derin Q-Aglart (Deep Q-Network - DQN) [77], yaygin olarak bilinen Derin
Pekistirmeli Ogrenme yontemlerindendir. Google Deepminds arastirmacilari
tarafindan Onerilen bu yontem, insan seviyesinde atari oyunu oynamasiyla dikkatleri
iizerine ¢ekmistir. DQN, aksiyonlar i¢in ideal Q-deger fonksiyonunu tahminlemek
amaciyla fonksiyon yakinlastiricisi (function approximator) olarak derin sinir aglarimi

kullanmaktadir.

Deneyim Tekrar1 (Experience Replay): Sinir ag1 giincellemelerini daha stabil olarak
yapmay1 saglamak amaciyla kullanilan tekniktir. Veri toplama isleminin her bir
adiminda gecisler (transitions) tekrarlama tamponu (replay buffer) olarak adlandirilan
dairesel bir tampon (buffer) eklenmektedir. Daha sonradan egitim siirecinde, son
gecisin kayip ve gradyanini hesaplamak yerine, tekrarlama tampon Ornekleminden
gecgigleri mini yigmlar (mini-batch) seklinde kullanarak kayip ve gradyanlar

hesaplanmaktadir [62].

4.1.3. Aktor — kritik

Aktor — Kritik yontemlerde deger fonksiyonu ve politika ayr1 kullanilmaktadir. Politika
Aktor olarak temsil edilirken, deger fonksiyonu Kritik olarak temsil edilmektedir.
Aktor, meveut ¢cevre durumunu gozeterek etmenin aksiyonunu belirlemekteyken, Kritik
durum ve eylemleri bir degerlendirme silirecine tabi tutmaktadir. Aktor — kritik

yontemler, sinirsiz girdi ve ¢ikti uzay1 olan durumlarda kullanilabilmektedir [79].
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Update actor network

o o N\
¥ \
actor
@ \

state ‘ ‘ ‘ action =\

critic .
\ /”

: /

state ‘ . . Q-value ~

Sekil 4.5. Aktor — Kritik Ornegi Semast '

Sekil 4.5’te drnek bir Aktor-Kritik semasi1 gosterilmektedir. Boliim 4.1 de tanimlanan

deger tabanli ve politika tabanli yontemlerin kombinasyonuyla olusan Aktor-Kritik

yontemler son zamanlarda Derin Pekistirmeli Ogrenme calismalarinda 6ne
cikmaktadir.

4.2. Derin Ogrenme
Makine Ogrenmesinin bir alt alan1 olan Derin 6grenmede kullanilan farkli cok katmanli

derin yapay sinir aglart mimarileri bulunmaktadir. Takip eden kisimda, Cok Katmanl

198, Raval. Actor Critic Algorithms [Cevrimigi]. Erisilebilir:

https://www.youtube.com/watch?v=w_3mmmOP0j8&feature=youtu.be [Nisan 2019°da erisilmistir. ]
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Derin Sinir Aglari(Multi Layer Deep Neural Network), Evrisimsel Sinir
Aglari(Convolutional Neural Network), Tekrarlamali Sinir Aglar1 (Recurrent Neural
Network) ve Uzun Kisa Vadeli Hafiza (Long Short Term Memory) ydntemleri

aciklanmaktadir.

4.2.1. Yapay sinir aglari ve ¢cok katmanh yapay sinir aglar

Yapay sinir aglari(YSA), insan veya hayvan beynindeki noéronlardan esinlenen
matematiksel modeller olarak 6zetlenebilir. YSA’da birgok basit birim, merkezi bir
kontrol iinitesine bagli olmadan paralel olarak caligmaktadir. Birimler arasindaki
agirliklar vasitasiyla bilgi depolama islemi gerceklestirilir ve yeni bilgiler 6grenilmesi
bu agirliklarin sinir aginda glincellenmesiyle saglanmaktadir. YSA ’nin davranisi, néron
sayis1, katman sayis1 ve katmanlar1 arasindaki iletisim tiirlinii igeren ag mimarisiyle
resmedilmektedir. YSA’da girdi, gizli ve ¢ikt1 katmanlar1 bulunmaktadir. Sekil 4.6°da

cok katmanli sinir ag1 6rnegi gosterilmektedir [80].

2 —{ ) : ‘
7 A } { ¥ { L_,_,_,———~>
X3 ,_--—>‘ ) i -

Girdi Degeri  Girdi Katmani Gizli Katman-1  Gizli Katman-2  Cikti Katmani

Sekil 4.6. Cok Katmanli Sinir Ag1 Ornegi
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4.2.1.1. Aktivasyon Fonksiyonlar:

Aktivasyon fonksiyonlari, bir katmanin ¢iktisin1 bir sonraki katmana iletmek i¢in

kullanilir [81]. Aktivasyon fonksiyonu, agirliklar ile ¢arpilan ve yanlilia eklenen girise

uygulanmaktadir [59]. Aktivasyon Fonksiyonlarinin farkli tiirleri mevcuttur. Bazi

aktivasyon fonksiyonlar1 sunlardir:

Dogrusal(Lineer): Dogrusal donilisim, bagimli degiskenin bagimsiz
degiskenle dogrudan orantili bir iliskiye sahip oldugu

f(x) = Wx (4.11)
Denklem 4.11°de bulunan formul ile ifade edilmektedir Genel olarak, sinir

aglarinin giris katmaninda kullanilir [80].

Sigmoid: Sigmoid yontemi verilerdeki asir1 degerlerini azaltmak icin kullanilan
aktivasyon yontemlerinden biridir. Sekil 4.7°de gorildigi tizere, Sigmoid
fonksiyonu bagimsiz degiskenleri 0 ile 1 arasinda olasiliklara doniistiiren bir
fonksiyondur, ¢iktilari O ila 1 arasinda olmaktadir. Genel olarak ¢iktilarin biiytik
cogunlugu 0 veya 1 e yakin diizeyde seyretmektedir [81].

1
1+¢

o(x) =

-
X

(4.12)

Sigmoid fonksiyonu Denklem 4.12°de bulunan formiille ifade edilmektedir.

Tanh: Hiperbolik trigonometrik bir fonksiyon olan Tanh, Sigmoid
fonksiyonundan farkli olarak -1 ile 1 arasinda ¢iktt vermektedir. Tanh

fonksiyonu kullanildiginda saglanan temel fayda, negatif sayilarla kolayca
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calisilabilmesidir. Sekil 4.7°de gosterilmekte olan Tanh, sifir-temelli s-sekilli
bir fonksiyondur. Tanh, Asagidaki Denklem 4.13’teki formiille ifade

edilmektedir [82].

(4.13)

ReLU: ReLU olarak da bilinmekte olan Rectified Linear Fonksiyonu, giris
degeri belirli bir miktarin {izerinde oldugunda aktif olur. Girdi sifirin altinda
iken, ¢ikis sifirdir, ancak girdi belirli bir miktarin iizerinde olursa, bagiml
degiskenle dogrusal bir iligkisi bulunmaktadir [81]. ReLU son zamanlarda en
yaygin olarak kullanilan aktivasyon yontemlerinden biridir. ReLU,

f(x) = max(0,x) (4.14)

Denklem 4.14’°deki formiller ifade edilmektedir.
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a) Lineer Aktivasyon Fonksiyonu b) Tanh Aktivasyon Fonksiyonu

5

5

c) Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu d) ReLU Aktivasyon Fonksiyonu

Sekil 4.7. Aktivasyon Fonksiyonlar1 Grafikleri [80]%°

4.2.1.2. Hata Fonksiyonlar:

YSA’larin egitimindeki temel hedeflerden biri agin hata fonksiyonu degerini
azaltmaktir. Iyi egitilen yapay sinir ag1 miimkiin oldukca diisiik hataya sahiptir. Yapay
sinir aginda bulunan hata, hata(loss or error) fonksiyonlari ile 6l¢iilmektedir. Bu hata
fonksiyonlar1 egitim kiimesindeki 6rneklerin hatalarinin tiimiinii temsil eder. Problemin

tipine ve yontemin gerekliliklerine gore farkli hata fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.

20 J. Patterson, A. Gibson, “Foundations of neural networks and deep learning,” Getting Started

with Deep Learning, O’Reilly Media, 2018.
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4.2.1.3. Diizenlilestirme (Regularization)

Sinir aglar1 egitilirken, sahip olduklar1 parametlerden dolayr dogru olarak
egitilmediginde egitim versini ezberlemeye meyillidir. Diizenlilestirmedeki veya
cezanlandirma olarak da bilinir, temel amag¢ 6grenmedeki asir1 6grenme/ezberleme
problemini kontrol altinda tutmaktir [83]. Literatiirde farkl diizenlilestirme yontemleri
bulunmaktadir. Problem ve gerekliliklere gore tercih edilen yOntemler

degisebilmektedir.

Dropout [84]: Yeterli veri seti olmadan karmasiklasan ag yapilarinda agir1 6grenmeyi
engellemek i¢in kullanilan bir diizenlilestirme yontemi Dropout, giris katmaninda veya
gizli katmandan rastgele veya belirli bir esik degeri kullanarak(genellikle
0.5), birimlerin sinir agindan kopartilmasiyla olusan yontemdir [80]. Bir diger ifadeyle,
alt aglardan olusan bir toplulugu orijinal agdan rastgele ¢ikararak alt aglar toplulugunu

egitmek icin yapilan diizenlilestirme stratejisidir [56].

4.2.1.4. Optimizasyon

Derin 6grenme‘ de Ogrenme islemi Oziinde bir optimizasyon problemidir.
Dogrusal(Lineer) olmayan problemlerin ¢oziimlerinde ideal degere ulagsmak igin
optimizasyon yontemleri kullanilmaktadir. Literatiirde ADAM[85], ADAgrad[86] ve

RMSprop[87] gibi birgok farkli optimizasyon yontemi bulunmaktadir.

4.2.2. Evrisimsel sinir aglar:
Ozellikle bilgisayarli gérii alaninda calisilan evrisimsel sinir aglari(Convolutional

Neural Networks - CNN), ses isleme, dogal dil isleme gibi bir ¢ok alanda kullanilan
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bir YSA tiirtidiir. Evrisimsel sinir aglarindaki en temel katman, aga da ismini veren
envirisimsel (convolutional) katmandir. Genel olarak bir CNN’in amaci verilerdeki
daha yiiksek seviyedeki 6zellikleri konvoliisyonlar araciligryla 6grenmektir [80]. Ileri
yonlii sini aglarindan olan CNN, hayvanlarin gérme merkezinden ilham alinarak
olusturulmustur [88]. CNN, ozellikle Evrisimsel (Convolutional),
Pooling(Havuzlama), tam Bagli 3 temel katmandan olugsmaktadir. Sekil 4.8’de CNN

Mimarisi gosterilmektedir.

Girdi Ozellik Cikarma Katmanlari Siniflandirma
Katmani Katmani

Sekil 4.8. Yiiksek Seviye CNN Mimarisi?!

21 J, Patterson, A. Gibson, “Foundations of neural networks and deep learning,” Getting Started
with Deep Learning, O’Reilly Media, 2018.
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4.2.3. Yinelenen sinir aglar

Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network-RNN), birimler arasindaki
baglantilarin yonlendirilmis bir dongii olusturdugu yapay sinir ag1 sinifidir. RNN’ler
climle tiiretmekten[89], melodi bestelemeye[90], finansal zaman serisi tahmin etmeye
kadar bir¢cok alanda kullanilmaktadir. Tekrarlayan sinir agindaki (RNN) temel
motivasyon sirali bilgileri kullanmaktir. Diger bir ifadeyle RNN, genel olarak

siralamanin dnemsendigi veriler iistiinde kullanilmaktadir [59].

Yinelenen sinir aglarinda (recurrent neural network) veya tekrarlayan sinir ag1 olarak
da bilinen bu mimari de, sabit boyutlu girdiler yerine farkli uzunluktaki girdilerle
calisilabilmektedir. Gorilintii tabanli verilerde tiim girdilerin (veya ¢iktilarin)
birbirinden bagimsiz oldugu varsayilmaktadir. Fakat Dogal Dil Isleme gibi zaman
degiskeni olan alanlar igin bu durum miimkiin degildir. Ornegin, bir ciimle i¢inde bir
sonraki kelimeyi tahmin etmek i¢in, o anki kelimeden 6nce hangi sozciiklerin geldigini
bilmek gerekmektedir. RNN mimarisinin tekrarlanan olarak adlandirilmasindaki sebep,
bir dizinin her 6gesi i¢in ayni gorevi Onceki ¢iktilar baglaminda yerine getirmesidir
[88]. RNN’ler, Ileri beslemeli aglardan farkli olarak, sirali gelen girdilerin islenmesi
icin dahili hafizalarim1 kullanirlar. Ozetle, RNN’ler dinamik bir hafizaya sahiptirler.

Sekil 4.9’da Sinir Aglar1 ve Tekrarlayan Sinir Aglar gosterilmektedir.
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Gikti Katmani n Gikti Katmani

L Girdi Katmani
Girdi Katmani

Gizli Katman Gizli Katman

Yapay Sinir Aglari Tekrarlayan Sinir Aglan

Sekil 4.9. Normal Sinir Aglarn ve Tekrarlayan Sinir Aglar

Sinir Aglarinin  egitiminde kullanildig1 gibi RNN’lerin egitiminde de geriye
yayilim(backpropagation) kullanilabilmektedir. Fakat RNN'lerde, tiim zaman
adimlarma bagimli oldugu i¢in, her ¢iktidaki gradyanlar yalnizca mevcut zaman
adimina degil, dnceki zaman adimina da bagli olacaktir. Bu sebeple RNN’lerin
egitiminde Zaman I¢inde Geriye Dogru Yayilim(BPTT — Backpropogation Through

Time) kullanilmaktadir [59].

RNN’ler  onceki  verileri  kullanarak  zaman i¢in  olusan  Oriintiileri
yakalayabilmektedirler bu nedenle finans alanindaki zaman serisi verileri i¢inde tercih
edildigi ¢aligmalar bulunmaktadir. Fakat RNN’ler yapist geregi kaybolan gradyan
problemleriyle bas etmek durumundadirlar bu nedenle takip eden kisimda bu problemin
iistesinden gelmis bir Tekrarlayan Sinir Ag1 mimarisinin 6zel bir tiirii olan Uzun Kisa

Vadeli Hafiza yonteminden bahsedilmektedir.



55

4.2.4. Uzun kisa vadeli hafiza

Uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilen 6zel bir RNN tiirii olan Uzun Kisa Vadeli Bellek
(Long Short Term Memory - LSTM) aglar1 Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan 1997
yilinda tanitilmistir [91]. Onceki bilgi kullanimina bagl bir yaklasim bulunan RNN
mimarilerinde, baglamlar arasinda bosluk az oldugu durumlarda standart RNN’ler ile
c¢ikarimda bulunmak problem olmasa da bosluklar arttiginda bu durum gegmisten gelen
bilgiyi kullanmay1 zorlastirmaktadir. Dogal dil isleme problemleri {izerinden
orneklendirilen, “Latte bir kahve tiiriidiir.” ifadesinde kahveyi tahmin etmek
kolaydir. Fakat, “Ankara’da yasiyorum. ....... Yerel Secimlerde Ankara’da oy
verdim.” gibi climlelerde Ankara kelimesini tahmin etmek i¢in metnin baslangicinda
bulunan yer bilgisinin veya baglaminin hafizada tutulmasi gerekmektedir. RNN’ler i¢in
teoride miimkiin olan “uzun-vadeli bagimliliklar”, pratikte biiylik problemlere yol
actig1 belirtilmistir [88]. Bu problemi ¢6zmek i¢in, LSTM mimarisi girig, unutma ve
cikis olmak tizere 3 kapi, blok girisi, Sabit Hata Dongiisii, ¢ikis aktivasyon fonksiyonu

ve gozetleme baglantilarina sahiptir.
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V. KULLANILAN TEKNOLOJILER

Tez caligmasi kapsaminda, olusturulan uygulama ve analizler siirecinde bir takim
teknolojilerden faydalanilmistir. Takip eden kisimda ilgili teknolojilerin detaylarindan

bahsedilmektedir.
5.1. Jupyter notebook ve google colab

Jupyter Notebook??; interaktif kodlar yazmaya, denklemler olusturmaya, metinler
yazmaya, gorsellestirmeler yapmaya ve bunlar1 paylasmamiza olanak taniyan agik

kaynakl1 bir web uygulamasidir [93].

Colab®, Google tarafindan sunulan Jupyter Notebook alternatifi bulut tabanli
uygulamadir. Derin 6grenme veya python programlama diliyle interaktif uygulamalar
gelistirmeye olanak saglayip, ayni zamanda gelistiricilere veya arastirmacilara yeniden
kullanilabilirlik baglaminda katki saglamaktadir. Colab, iicretsiz GPU destegi
vermesinin yaninda herhangi bir indirme veya yiikleme islemi yapmadan notebooklarin
calistirtlmasimna imkan vermektedir [92]. Sekil 5.1 de Colab ve Jupyter Notebook

ortamlar1 gosterilmektedir.

22 Jupyter (2019, Mart). Jupyter [Cevrimigi]. Erisilebilir: https://jupyter.org/ [Mart 2019’da
erisilmistir. ]

23 Colab (2019, Nisan). Colab [Cevrimigi]. Erisilebilir: https://colab.research.google.com/ [Nisan
2019°da erisilmistir. ]
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— Jupyter DQN Last Checkpoint 27022019 (unsaved changes)
& Predict-Crypto.ipynb :
File Edit View Insert Runtime Tools Help t K t
B CODE @ TEXT 4 CELL & CELL B + 2 @B 424 % MHRin B C » cCo
Table of contents Code snippets Files X
Giri ~ Giri
¥ $ Kurulumlar
Actor
° 15, optimizers In [ ]J: !pip install gym
S
oou Ipip install msgpack
In [ import random
~ Actor import gym
import numspy as np
from collections import deque
from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense
from keras.optimizers import Adam
import os
a) Colab Notebook b) Jupyter Notebook

Sekil 5.1. Jupyter ve Colab Notebook Ornekleri

5.2. Tensorflow

Google’in agik kaynakli yazilim haline getirdigi Tensorflow?* (TF) ugtan uca makine
ogrenmesi platformudur. TF ile kolayca makine 6grenmesi uygulamalari yazilabilir,
bir ¢ok sayisal hesaplama yapilabilir ve sundugu egitim materyalleriyle derin 6grenme
gibi spesifik alanlarda modern aragtirmalar i¢in ¢alisilabilmektedir. Tensorflow’un web
uygulamalari i¢in TensorFlow.js ve Nesnelerin interneti ve mobil uygulamalar igin
Tensorflow Lite versiyonlar: bulunmaktadir. TF, saglamis oldugu esnek mimarisiyle
uygulamalar i¢in CPU’lari, GPU’lar1 veya TPU’lar1 paralel olarak kullanmaya imkan

tanimaktadir.

24 Tensorflow, [Cevrimigi]. Erisilebilir: https://www.tensorflow.org [Mart 2019°da erisilmistir. ]
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Tensorflow mimarisinde, veri akis grafikleri kullanmaktadir. Tensorler, ¢ok boyutlu
veri dizilerini temsil eder iken, grafikteki diiglimler matematiksel islemleri temsil eder.
Tensorler, graf diigiimleri i¢indeki matematiksel islemler vasitasiyla bir hesaptan

digerine aktarilabilmektedirler [81], [94].

Tensorboard, Tensorflow iizerinde gergeklestirdigimiz  hesaplamalar veya
olusturdugumuz uygulamalar, karmasik boyutlara ulasabilmektedir. Ornegin,
olusturdugumuz derin yapay sinir aglarinda hata ayiklamaktan, sinir aglarin1 optimize
etmeye kadar islemleri gorsellestirerek, kolay bir sekilde anlamamiza yardimci olan bir

aractir. Sekil 5.2 de 6rnek bir TensorBoard iizerinde gorsellestirme bulunmaktadir.

TensorBoard SCALARS INACTIVE > C & ®

AverageReturns NumeEpisodes
f tag: Eval/AverageReturns tag: Eval/NumEpisodes
Show data download links 9 9 9 P

Ignore outliers in chart scaling

Tooltip sorting method: descendi... ~

Smoothing

_—e 0,6

100

Horizontal Axis = D i wntodownload w CSVJSON L1 = E i runtodownload v CSV JSON
STEP RELATIVE WALL
Train 2
Runs AverageReturns NumEpisodes
tag: Train/AverageReturns tag: Train/NumEpisodes

Write a regex to filter runs

(O dqn/1/1/tb_events 0
O dan/2/2/tb_events

TOGGLE ALL RUNS

/content/Asterix

Sekil 5.2. TensorBoard Gorsellestirme Ornegi



59

Keras?®, Python programlama dili ile yazilmis, yiiksek seviyeli bir sinir aglar1t APIdir.
Keras, CPU ve GPU ile kolayca entegre olup calisabilir, Evrisimsel Sinir Aglar1 veya
Yinelenen Sinir Aglari’n1 desteklemenin yaninda kolayca derin 6grenme uygulamalari

icin prototip gelistirmeye olanak tanimaktadir[95].

5.3. OpenAl Gym

Kar amaci giitmeyen yapay zeka odakli aragtirmalar yapan OpenAl vakfi tarafindan
gelistirilen OpenAI-GYM?S, Pekistirmeli Ogrenme algoritmalar1 gelistirmek ve test
etmek i¢in ¢esitli ortamlar sunan bir arag kitidir. Bu ortamlar, robotik veya oyunlar gibi
alanlarda farkli PO problemleri ¢6zmek icin hazir halde bulunmaktadir. Gym’in en
bliylikk avantajlarindan  biri  karsilastirma ortami  sunmasidir. Ek olarak,
GYM Tensorflow gibi popiiler hesaplama kiitiiphaneleriyle uyumlu olarak

calisabilmektedir.

Bunlarm yaninda OpenAl vakfinin agik kaynak kodlu, modern Pekistirmeli Ogrenme
algoritmalarinin implementasyonlarini igeren Baselines?’” ve Derin Pekistirmeli
Ogrenme igin egitim kaynaklari sunan SpinningUp?® gibi farkli projeleri de

bulunmaktadir.

25 https://keras.io 01.04.2019 tarihinde erisilmistir.

26 https://gym.openai.com/ 01.04.2019 tarihinde erigilmistir

27 https://github.com/openai/baselines 01.04.2019 tarihinde erisilmistir.
28 http://spinningup.openai.com 01.04.2019 tarihinde erigilmistir.
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5.4. Stable-Baselines

Acik  kaynak  kodlu, modern  Pekistirmeli ~Ogrenme  algoritmalarinin
implementasyonlarin1 igeren Open-Al Baselines kiitiiphanesinden tiiretilerek
olusturulan Stable-Baselines?’, selefinden farkli olarak, daha iyi dokiimente edilmis ve
ekstradan farkli algoritmalarin implementasyonlar1 da mevcuttur. Bu ¢alismaya konu

olan SAC algoritmasinin [10], implementasyonu bulunmaktadir.

3.5. Backtrader

Backtrader®®, Python tabanli geriye yonelik test kiitiiphanesidir. Beraberinde bir takim
gostergeler ve alim-satim stratejileri bulunmaktadir. Backtrader, canli veri aktarimu,
coklu strateji, kolay gosterge gelistirme, gorsellestirme ve daha birgok ekstra 6zellik
sunmaktadir [98]. Bunlarin yaninda farkli finansal kiitiiphaneler ile entegrasyonlari

bulunmaktadir.

5.6. Dash

Dash?!, analitik {izerine web uygulamalar1 gelistirmek igin kullanilan bir web ¢atisidir.
Modern, Kullanict arayiizii elementleri kullanarak analitik uygulamalar gelistirmeye
olanak tanimaktadir. Dash uygulama g¢atisi, React’? ve Flask®® gibi uygulama

catilarinin istiine olusturulmustur [99].

29 https://stable-baselines.readthedocs.io 05.04.2019 tarihinde erigilmistir.
30 https://www.backtrader.com 01.04.2019 tarihinde erisilmistir

31 https://dash.plot.ly/getting-started 05.04.2019 tarihinde erigilmistir.

32 https://reactjs.org/ 15.04.2019 tarihinde erisilmistir.

33 http://flask.pocoo.org/ 15.04.2019 tarihinde erigilmistir.
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VI. TEKNIK ANALIZ VE SOFT - ACTOR —
CRITIC(SAC) iLE KRIPTOPARA TICARETI
UYGULAMASI

Uygulama gelistirme ve analizleri gerceklestirme asamasinda izlenen yontem Sekil

6.1°de bulunmaktadr.

r/. )
T o Soft Aktor Kritik
Kriptopara ) yontemiyle Derin
*rpiopara kriptopara alim Pekistirmeli
verilerinin alinmasi satim ortami Ogrenme modelinin
olusturulmas egitilmesi
A 4

Soft Aktor-Kritik ile |
simiilasyonu, SAC Derin Pekigtirmeli
o6grenme metrikleri Ogrenme

RSI, EMA, WMA, BB
Teknik Analiz
stratejilerinin

= *B“ng stratejisinin olusturulmasi ve
sonuglarini igcinde olusturulmasi ve erformans
barindiran Kullanici performans P
Arayiiziingin, B sonuglarinin elde
Arayuzunt edilmesi

olusturulmasi g edilmesi

Sekil 6.1. Teknik Analiz ve Derin Pekistirmeli Ogrenme ile Kriptopara Alim — Satim

Y Ontemi

Uygulamanin Yiiksek Seviye Mimarisi Sekil 6.2°de gosterildigi {izere 3 ana bilesen
iizerinde ilerlemektedir. Derin Pekistirmeli Ogrenme bileseninde, uygulamanin 3 ana
kismindan birincisi olusmaktadir. Bu bilesende OpenAI-Gym, Stable — Baselines ve
Tensorflow uygulama catilar1 kullanilmaktadir. ikinci bilesende, Geriye yonelik

testler(Backtesting), bir baska ifadeyle stratejilerin performanslarimi 6lgmek ve
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karsilagtirmak adina Backtrader uygulama c¢atis1 kullanilmaktadir. Son olarak
kullanictya saglanan arayliz ise Dash uygulama catisi ve Tensorboard uygulamasi

entegrasyonuyla ile gelistirilmistir. Detaylar takip eden boliimde agiklanmaktadir.

Stable —
Baselines ve Backtrader Tensorhoard.
Tensorflow

Derin Pekistirmeli

Ogrenme

Sekil 6.2 Uygulama Bilesenleri ve Kiitliphaneler

6.1. Soft Actor Critic(SAC) Algoritmasi

Haarnoja va. tarafindan yazilan makalede[10] Onerilen SAC(Soft-Actor-Critic)
yontemi, model igcermeyen(model-free), politika dist (off-policy) aktor-kritik Derin
Pekistirmeli Ogrenme algoritmasidir. SAC algoritmasmin[10], en temel 6zelliklerinden
biri entropi diizenlilestirmesidir. Politika beklenen getiri ve entropi arasindaki
Odiinlesimi en st seviyeye cikarmak iizere egitilmektedir. Entropinin artirilmasi
sonucunda daha fazla kesif olanagt bulunmaktadir [100]. Sekil 6.3’te SAC

algoritmasinin s6zdekodu bulunmaktadir.
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Algorithm 1 Soft Actor-Critic
Initialize parameter vectors 1, 1, 8, ¢.
for each iteration do
for each environment step do
a; ~ my(as;)
S41 ~ P(Se1/8¢.ar)
D« DU {(sy, a4, 7(8¢,a4),841)}
end for
for each gradient step do
U — Ay Vv (¥)
9,‘ — 0, - A(‘)vU,JQ((}i) fori € {12}
6 6 — A Vydn(9)
Y1+ (1—7)0
end for
end for

Sekil 6.3. Soft Aktor-Kritik S6zdekodu [10]

Uygulamanin  bu bolimii i¢in  Stable-Baselines kiitiiphanesindeki SAC
implementasyonundan yararlanilmistir [101].  Tablo 6.1°de Soft Actor-Critic

yontemine ait bir takim parametreler bulunmaktadir.

Tablo 6.1 Soft Actor Critic(SAC) Parametreleri [107]

Parametre Tanim Varsayilan
Degerler
Policy Kullanilan Politika Modelini Temsil Etmektedir. MlpPolicy

MlpPolicy, CnnPolicy, LnMlIpPolicy, LnCnnPolicy

gibi tiirleri bulunmaktadir.

Gamma Indirim faktorii degeridir. 0.99

Buffer Size = Tekrarlama arabellegi boyutu 50000




64

Batch Size Her grandyan giincellemesi i¢in minibatch boyutu 64
Learning Adam optimize edicisi i¢in Ogrenme oranini temsil 0.0003
Rate etmektedir. SAC igerisindeki tiim aglar i¢in (Q, aktor,
deger) ayni O0grenme orani
kullanilmaktadir.
Tau Soft Glincelleme Katsayisi 0.005
Ent coef Entropi Diizenlilestirme Katsayisi, kesif ve kullanim auto
arasindaki ddiinlesimi belirlemektedir.
Learning Modelin Ogrenmeye baslamadan &nce, ne kadar 100
Starts durum degisikligi biriktirdigini belirlemektedir.
Gradient Her adimdan sonra kag adet gradyan 1
Steps giincellemesi olacagini belirlemektedir.

6.2. Verilerin Elde Edilmesi ve On Analizler

Dogas itibariyle kriptopara piyasalarinda birgok piyasa verisi agik ve {icretsiz olarak

bulunmaktadir. Bunun yaninda profesyonel veri saglayan uygulamalar veya sirketler

bulunmaktadir. Bu ¢alismada BTC, ETH, XRP verilerinin USD ve ETH, XRP

verilerinin BTC ¢ifti saatlik ve giinliik olarak kullanilmaktadir. Tablo 6.2’de bu ¢alisma

kapsaminda kulanilan kriptopara meta verileri bulunmaktadir. Veriler Cryptocompare*

tizerinden elde edilmistir. Cryptocompare, kriptoparalar i¢in tarihsel ve gercek zamanl

olarak veri saglayan bir platformudur.

34 https://min-api.cryptocompare.com/ 02.04.2019 tarihinde erigilmistir.



Tablo 6.2. Caligmada Kullanilan Kriptopara Verileri

Parite ilk Tarih  Son Tarih Tip Mumlar

BTC-USD 17-07-2010 11.04-2019 Gunluk
ETH-BTC 07-08-2015 14.04-2019 Gunluk
XRP-BTC 20-01-2015 13.04-2019 Gunluk
ETH-USD 07-08-2015 11-04-2019 Gunluk
XRP-USD 21-01-2015 14-04-2019 Gunluk
BTC-USD 27.05-2015 17-07.2010 Saatlik
ETH-USD 07-08-2015 13-04-2019 Saatlik
XRP-BTC 27.05.2015 13.04-2019 Saatlik
ETH-BTC 07-08.2015 13.04-2019 Saatlik
XRP-USD 18.08-2015 13.04-2019 Saatlik

3191
1347
1545
1344
1545
34001
32267
34001
32267
32001
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Calismada kullanilan veriler finansal verilerde genel olarak kullanilan AKYDH(Agilis

— Kapanis — Yiiksek — Diisiik -Hacim) formatinda bulunmaktadir.

Agihs: Kriptopara ¢iftinin belirli zaman dilimindeki baslangi¢ fiyatidir.

Kapams: Kriptopara ¢iftinin belirli zaman dilimindeki kapanis fiyatidir.

Diisiik: Kriptopara ¢iftinin belirli zaman dilimindeki en diisiik fiyat1 temsil

etmektedir.

Yiiksek: Kriptopara ciftinin belirli zaman dilimindeki en yiiksek fiyati temsil

etmektedir.

Hacim: Kriptopara ¢iftinin belirli zaman biriminde gergeklesen alim-satim

miktarin1 gostermektedir.
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Calisjma  kapsamindaki  veriler ~Pandas®®  Kkiitiiphanesinin ~ sagladigi  Veri
Cercevesi(dataframe) olarak tutulmaktadir. Tablo 6.3’de ETH-BTC verilerinin giinliik

bazda veri ¢ercevesi lizerinde 6rnek gosterimi bulunmaktadir.

Tablo 6.3. ETH-BTC Giinliik Veri Cercevesi Ornegi

Zaman | Kapams @ Yiiksek = Diisiik Acihis Hacim
2019-04-10 | 0.03336 | 0.03471 | 0.03284 | 0.03389 | 4395604.92
2019-04-11 | 0.03271 | 0.03338 | 0.03221 | 0.03336 | 4106469.25
2019-04-12 | 0.03234  0.03282 ' 0.03226 | 0.03271 | 3527639.38
2019-04-13 | 0.03230 | 0.03249 | 0.03202 | 0.03234 | 2556214.45
2019-04-14 0.03218 | 0.03236 ' 0.03211 | 0.03230 ' 1428975.04

Ek A’da, veri 6n analizleri kapsaminda BTC — USD, ETH — BTC, ETH — USD, XRP
— BTC ve XRP - USD ciftlerinin saatlik grafigi bulunmaktadir. Bitcoin, USD
karsisinda 2017 yilinin sonlart 2018 baglarina dogru yaklasik 19-20 bin dolar
seviyelerini gormiis ve bu seviyeler tarihi zirvesi olmustur. Sonrasinda bir diisiis

trendine girmis ve 2019 Nisan ay1 ortalarinda 5000 dolar seviyelerinde bulunmaktadir.

Bir diger kriptopara olan Ethereum (ETH), 2018 baslarinda USD karsisinda tarihi
zirvesini gorerek 1400 dolar seviyelerine ulagmistir. Bu tarihten sonra zaman zaman
dalgal1 yiikselisler olsada uzun vadeli trendde diisiis egilimine ge¢mistir. Nisan 2019°da
170 dolar seviyelerinde islem gormektedir. Buna karsilik ETH, BTC paritesinde

Haziran 2017°de en yliksek seviyesini gdrmiistiir.

33 https://pandas.pydata.org/ 01.04.2019 tarihinde erigilmistir.
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XRP Dolar karsisinda diger kriptoparalarla yakin tarihte Ocak 2018 basinda en yiiksek
seviyesine ulasmistir. XRP, BTC karsisinda ise 2017 ortalarinda ilk tarihi zirvesine
ulasmis fakat 2018 baslarinda bu zirveyi tekrardan asarak en yliksek degerine

ulagmustir.

6.3. OpenAI-Gym Ortam
Soft-Actor-Critic etmeninin kriptopara alim-satimini 6grenebilmesi i¢in OpenAl-Gym
ile gelistirilen ortam siniflar1 Tablo 6.4’de verilmektedir. Ek C’de co_env.py kodlarinin

ornegi bulunmaktadir.

Tablo 6.4. OpenAl-Gym CryptOlric Uygulama Siniflari

Uygulama Siniflar

CryptOlric

Environment Co_env.py
Render render.py
Main Main.py

Backtrader Gym-tester.py

Gozlem uzayi(observation space), etmenin kripto alim-satim kararlarin1 vermeden 6nce
g6z Oniinde bulundurmasi gereken girdileri igermektedir. Bu ¢aligmada gozlem uzayz,
acilis, kapanis, diislik, yiiksek, hacim gibi finansal veriler ve bakiye, alinan miktar,

satilan miktar gibi iglem verilerinden olugsmaktadir.
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Olusturulan kriptolara alim-satim ortami igin aksiyon uzayi(action space) al,sat ve

islem yapma aksiyonlarindan olugmaktadir.

Odiil(Reward) olarak ise, kriptoparanin bir énceki net deger ile su andaki net deger
arasindaki farki  verilmektedir. Bu deger negatif veya pozitif olarak

gergeklesebilmektedir.

6.4. Backtrader ile Geriye Yonelik Testler (Backtesting)
Uygulamanin son kismini olusturan Backtrader boliimiinde, EMA Strateji, WMA
Strateji, RSI Strateji, ve Bollinger Bantlari(BB) Stratejileri olusturulmustur. Uygulama

smiflar1 ve parametre degerleri Tablo 6.4’de gosterilmektedir.

Tablo 6.5. Backtrader Uygulama Siniflari

Parametreler
Backtester Siniflar
EMA (5, 12)
Ema Strateji ema.py EMA (21, 55)
WMA (5,12)
Wma Strateji wma.py WMA (21, 55)
BB Strateji bb.py
RSI Strateji rsi.py RSTI (SMA (14),30,70)

Backtester backtester.py
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Ema.py dosyasi ema stratejisinin, bb.py dosyasi BB Stratejsinin, rsi.py dosyasi
RSI stratejisinin  ve rsi.py dosyast RSI stretejisinin  kodlarini icermektedir.
Backtester.py ise Backtrader uygulamasinda verilerin alinmasindan, stratejilerin
eklenmesine, analiz, gozlemci ve sonuglar gibi uygulamanin genel akigini iceren
bilesenlerden olugsmaktadir. Sekil 6.4, RSI stratejisinin, Sekil 6.5, BB stratejisinin, Sekil
6.6, EMA stratejisinin ve Sekil 6.7, WMA stratejisinin islem mantiklarinin kodlarin

icermektedir.

RSIStrategy(bt.Strategy):
alias = ( )

( ):
.rsi = btind.RSI_SMA( .data.close

.cash = []

next( ):

. cash.append ( .datas [0] .datetime.date(0).isoformat()
= .broker.get_value()))

.position:
.rsi <
.buy()

.rsi >
.sell()

Sekil 6.4. Backtrader ile RSI Stratejisi



BBStrategy(bt.Strategy):
params = (( )

(

.ust_band
.alt_band
.cash = []
.bband = bt.indicators.BBands ( .datas [0]

= .params.period)

.closed_data = .datas[0].close
next ( bE

.cash.append(dict( = .datas[0].datetime.date(0).isoformat()
= .broker.get_value()))

.closed_data < .bband. lines.bot .position:
.alt_band =

.closed_data > .bband.tines.kop .position:
.ust_band =

.closed_data > .bband. lines.mid
.position .alt_band:

. log( % .closed_datal[0])

.buy()

.closed_data > .bband. lines.top \
.position:

. log( % .closed_data[0])

.buy()

.closed_data < .bband. lines.mid
.position .ust_band:

. log( % .closed_datal[0])

.ust_band

.alt_band

.sell()

Sekil 6.5. Backtrader ile Bollinger Bantlar1 Stratejisi

EMAStrategy(bt.Strategy):
alias = ( )
params = (

)
)
btind.MovAv.EMA)

ema_fast .p.movav ( .p.fast)
ema_s low .p.movav( .p.slow)

.crossover = btind.CrossOver(ema_fast, ema_slow)
.cash = []

next ( N
.cash.append( ( .datas[0].datetime.date(0).isoformat()
.broker.get_value()))
. pOSlthﬂ. size:
.crossover <
.sell()

.crossover >
.buy()

Sekil 6.6. Backtrader ile EMA Stratejisi
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WMAStrategy(bt.
alias = (

params = (
)
)
btind.MovAv.WMA)

( Nl
wma_fast = .p.movingavg(
wma_slow = .p.movingavg(

.p.fast)
.p.slow)

.sig = btind.CrossOver(wma_fast, wma_slow)
.cash = []

next( )H
.cash.append( ( = .datas[0].datetime.date(0).isoformat(
= .broker.get_value()))
.position.size:
.sig < 0:
.sell()

.sig >
.buy()

Sekil 6.7. Backtrader ile WMA Stratejisi

6.5. Arayiiz
Dash uygulama c¢atis1 kullanilarak hazirlanan kullanici arayiizii 3 ana kisimdan

olusmaktadir. Sekil 6.8’de uygulama arayiiziinden bir kisim gosterilmektedir.

e CryptOlric: Kriptopara alim-satimi i¢in olusturulan OpenAI-Gym ortaminin
ogrenme siirecindeki simiilasyonunu i¢cermektedir.

e Backtrader: Olusturulan stratejilerin, geriye yonelik testlerde elde edilen
performans metriklerinin sonuglarini ve grafiklerini igermektedir. 10 adet farkli
finansal verilerin degerlendirme sonuglar1 ve 5 farkli strateji karsilastirmasi
sunulmaktadir.

e SAC: Arayiizin bu kisminda, Tensorboard entegrasyonu sayesinde SAC
algoritmasinin kayip fonksiyonlari, boliim bagina 6diil vb. gibi metriklerin son

kullaniciya yaklasik ger¢ek zamanl olarak grafikleri saglanmaktadir.
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knik Analiz ve SAC ile Kriptopara Alim-Satimi

ryptOl A Backtrader

BTC-USD-DAILY

BTC - USD Ganlak

Sekil 6.8 Uygulama Arayiizii
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VII. DEGERLENDIRME

2018 yil1 baslarinda kisa siirede piyasa degerini 800 milyar dolar seviyelerine ¢ikaran
kriptopara piyasalar1 dikkatleri iizerine ¢ekmistir. Heniiz diger finansal piyasalar kadar
stabil olarak goriilmesede 10 yila yakin ge¢misi olan bazi kriptoparalar bulunmaktadir.
2019 Nisan verilerine gore piyasa degeri en yiiksek 3 kriptopara ile yapilan bu ¢alisma
da, heniiz ¢ok yeni bir alan Derin Pekistirme Ogrenme yéntemlerinden SAC etmeni ve
cokca tercih edilen Teknik Analiz yontemleriyle stratejiler olusturarak, performanslari
karsilagtirilmistir. Veri setleri, hem yiikselen hem alg¢alan piyasa dinamiklerini de
icermektedir. Derin Pekistirmeli Ogrenme ydntemi diger teknik analiz ydntemlerine
kiyasla ETH — USD ifti disinda belirgin bir oranda daha iyi performans

gostermemektedir.

Veri setlerinin artirilmasi, 6grenme parametrelerinin iyilestirilmesi veya en iyileme
yontemleri kullanilarak performans artiglar1 saglanabilir. Beklenen performanslar elde
edilemese bile, yine de derin pekistirmeli 6grenme yontemleri dogas1 geregi finansal
ticaret yapilarma uygun olarak modellenebilir. Ileriki g¢alismalarda g¢oklu-etmen
yontemleri, risk-getiri oranina gore alim-satim islemlerinin gergeklestirilmesi, alim-
satim ortamina ekstra 6zellikler eklenmesi, kullanilan yontemde parametre en iyilemesi
gibi konular g6z 6nilinde bulundurularak yeni arastirmalar yapilmasinin faydali olacagi

diistinilmektedir.
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VIII. SONUCLAR

Finansal verilerin performans, getiri ve strateji puani gibi dl¢iimlerini yapabilmek igin
farkli metrikler bulunmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda sonuglar boliimii iki temel
kistmdan olugmaktadir. 11k kisimda, Soft Actor-Critic etmeninin 6grenme, kay1p, 6diil
gibi Derin Pekistirmeli Ogrenme metrikleri ve sonuglar1 bulunmaktadir. Ikinci kisimda

ise Backtrader ile olusturulan stratejilerin performanslar: sunulmaktadir.

8.1. SAC Etmeni
Soft Actor Critic yontemine ait entropi ve boliim basia 6diil degerleri, Sekil 8.1°de
saatlik ve giinliik olarak verilmektedir. SAC aglarina ait kay1ip fonksiyonlar1 ise giinliik

ve saatlik olarak kategorize edilmis olarak Sekil 8.2’de bulunmaktadir.
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Gunluk

Politika Kaybi Q1 Kaybi

() XRP-BTC-DAILY
O ETHBTC-DAILY
O BTCDAILY

() XRP_USD_DAILY
O ETH_USD_DAILY
Q2 Kaybi Deger Kaybi

Saatlik

Politika Kaybi Q1 Kaybs

—

© ETH.USD_HOURLY
O XRP-USD-HOURLY
O BTC_HOURLY Q2 Kaybi Deger Kaybi
O XRP-BTCHOURLY
1% ) ETH.BTC_HOURLY

AN

Sekil 8.1 Soft Aktdr Kritik Entropi ve Odiil
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Gunluk
Odiil Entropi

~ XRP-BTC-DAILY

() ETH-BTC-DAILY 1.6
5643
(O BTC-DAILY . \

\ XRP_USD_DAILY
() ETH_USD_DAILY

0.0 ).001
(O ETH_USD_HOURLY

Saatlik

Odiil Entropi

O ETH.USD_HOURLY ~ <“* ,
(O XRP-USD-HOURLY I )
) — L;
(O BTC_HOURLY ) =

(O XRP-BTC-HOURLY
ETH_BTC_HOURLY

[\

Sekil 8.2 Soft Aktor Kritik Kayip Fonksiyonlar1

8.2. Strateji Sonuclari

Teknik analiz yontemleri kullanilarak, yaygin olarak tercih edilen teknik gostergelerle
olusturulan stratejilerin ve Derin Pekistirmeli Ogrenme yontemiyle olusturulan
kriptopara alim-satim stratejisinin performans sonuglar1 takip eden bdliimlerde
bulunmaktadir. Baslangi¢ miktar1 olarak USD g¢iftinde olan kripto-paralar i¢in 10000
USD, BTC giftinde olan kriptoparalar i¢in 10 BTC belirlenmistir. Sonuglarda alim-

satim stratejilerine, islem basina 0.001 komisyon oranlar1 dahil edilmistir. Ek olarak,
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stratejiler boyutlandirici(sizer) miktar1 her islem Oncesi eldeki miktarin yarisi
kullanilacak sekilde uygulanmaktadir. Ornegin, ilk alim, baslangic miktarr olarak
10000 USD nin yarist olan 5000 USD ile gergeklestirilmistir. Satim sonucunda
2000USD kar ile islem kapandiginda, bir sonraki alim islemi 6000USD ile

gergeklenmektedir. Calismada kullanilan metrikler ve agiklamalari Tablo 8.1°de

gosterilmektedir.

Tablo 8.1. Kullanilan Metrikler ve A¢iklamalari

Metrikler

Allm Satim

Alim-satim Sayis1

Ortalama Kazang

Ortalama Kayip
En iyi ticaret

En kota ticaret

SQN
Kar Zarar

Baslangi¢c Miktar1
Toplam Net Kar

Kazanilan Miktar

Aciklama

Bir strateji i¢in ne kadar alim satim islemi gerceklestigini belirten
sayidir.

Gergeklesen islemlerden $ veya BTC bazinda elde edilen
kazancin,

kazangla sonuglanan alim-sattim sayisina  boliinmesiyle
bulunmaktadir.
Gergeklesen islemlerden $§ veya BTC bazindaki zararin,
kayipla  sonuglanan  alim-satim  sayisina  boliinmesiyle
bulunmaktadir.

Geriye yonelik testler siirecinde yapilan en iyi alim-satim
isleminin $ olarak gosterimini belirtir.

Geriye yonelik testler siirecinde yapilan en kotii alim-satim
isleminin $ olarak gosterimini belirtir.

Sistem Kalite Numarast (System Quality Number - SQN),
Temelde stratejinin basarisini Olgmektedir.
1.6 - 1.9 Ortalama alt1, 2.0 - 2.4 Ortalama, 2.5 - 2.9 Iyi, 3.0-5.0
Harika, 3.0-5.0 Miikemmel, 5.1 - 6.9 Muhtesem, 7.0 ve tistii En
iyiyi ifade etmektedir.[104]

Baslangigta yatirilan sermayenin $ veya BTC olarak gosterimidir.

Geriye yonelik testler siirecinde elde edilen toplam net kar1 temsil
etmektedir.

Alim satim iglemleri siirecinde kazanilan miktar1 § veya BTC
cinsinden belirtmektedir.
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Alim satim iglemleri siirecinde kazanilan miktar1 § veya BTC
Kaybedilen Miktar cinsinden belirtmektedir.

Alim satim iglemleri siireci sonunda toplam getiri yilizdesini ifade
Toplam Getiri %  etmektedir.

Alim-satim siirecinde sermaye degerleri arasinda gergeklesmis
Maks. Diisiis K. % olan en biiyiik diisiis ylizdesidir
e WMA Strateji: Agirhikli hareketli ortalama(WMA) ydnteminden

faydalanilarak olusturulan bu stratejiye ait sonuglar Tablo 8.2 te bulunmaktadir.

e EMA Strateji: Ussel Hareketli Ortalama (EMA) ydnteminden faydalanilarak
olusturulan bu stratejinin alim-satim bilgileri ve performansina dair sonuglar

Tablo &.3’de bulunmaktadir.

o RSI Strateji: Bagil gorelilik endeksi (RSI) kullanarak olusturulan bu stratejinin

alim-satim bilgileri ve performansina dair sonuglar Tablo 8.4’de bulunmaktadir.

e Bollinger Bantlar1 Strateji: Bollinger Bantlar1 kullanilarak olusturulan bu
stratejinin alim-satim bilgileri ve performansina dair sonuglar Tablo 8.5’de

bulunmaktadir.
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Calismada olusturulan stratejilerin kriptopara ¢iftlerine gore toplam elde ettigi karlarin
karsilagtirildig: grafikler takip eden kisimda gosterilmektedir. Sekil 8.3’de BTC — USD
Glinliik verilerinin, Sekil 8.4 BTC — USD Saatlik verilerinin, Sekil 8.5 ETH — BTC
Glinliik verilerinin, Sekil 8.6 ETH — BTC Saatlik verilerinin, Sekil 8.7 ETH — USD
Glinliik verilerinin, Sekil 8.8 ETH — USD Saatlik verilerinin, Sekil 8.9 XRP — USD
Saatlik verilerinin, Sekil 8.10 XRP — USD Giinliik verilerinin, Sekil 8.11 XRP — BTC
Saatlik ve son olarak Sekil 8.12 XRP — BTC Giinliik verilerinin sonuglarini

icermektedir.

BTC - USD Ginlak

Sekil 8.3 Stratejilerin BTC — USD Giinliik Alim — Satim Toplam Karlari

BTC - USD Saatlik

Jul2015

Sekil 8.4 Stratejilerin BTC — USD Saatlik Alim — Satim Toplam Karlar1
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ETH - BTC Gunldk

Jan 2016 Jul 2016 Jan 2017 Jul 2017 Jan 2018 Jul 2018 Jan 2019

Sekil 8.5 Stratejilerin ETH — BTC Giinliikk Alim — Satim Toplam Karlar1

ETH - BTC Saatlik

WJ“‘

SN NS/
0

Jan 2016 Jul 2016 Jan 2017 Jul 2017 Jan 2018 Jul 2018 Jan 2019

Sekil 8.6 Stratejilerin ETH — BTC Saatlik Alim — Satim Toplam Karlari

ETH - USD Gunluk

Jan 2016 Jul 2016 Jan 2017 Jul 2017 Jan 2018 Jul 2018 Jan 2019

Sekil 8.7 Stratejilerin ETH — USD Giinliik Alim — Satim Toplam Karlari
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ETH - USD Saatlik

Jan 2016 Jul 2016 Jan 2017 Jul 2017 Jan 2018 Jul 2018 Jan 2019

Sekil 8.8 Stratejilerin ETH — USD Saatlik Alim — Satim Toplam Karlar1

XRP - USD Saatlik

Jan 2016 Jul 2016 Jan 2017 Jul 2017 Jan 2018 Jul 2018 Jan 2019

Sekil 8.9 Stratejilerin XRP — USD Saatlik Alim — Satim Toplam Karlar1

XRP - USD Gunluk

Lo,

Jul 2015 Jan 2016 Jul 2016 Jan 2017 Jul 2017 Jan 2018 Jul 2018 Jan 2019

Sekil 8.10 Stratejilerin XRP — USD Giinliik Alim — Satim Toplam Karlar1
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XRP - BTC Saatlik

Jul 2016 Jan 2017 Jul 2017 Jan 2018 Jul 2018 Jan 2019

Sekil 8.11 Stratejilerin XRP — BTC Saatlik Alim — Satim Toplam Karlar1

XRP - BTC Gunlik

Jul 2015 Jan 2016 Jul 2016 Jan 2017 Jul 2017 Jan 2018 Jul 2018 Jan 2019

Sekil 8.12 Stratejilerin XRP — BTC Giinliik Alim — Satim Toplam Karlari
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EK A

A.1. BTC-USD Saatlik Grafigi
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Sekil A.3. XRP — BTC ve XRP — USD Saatlik Grafigi
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EK B

Backtester.py Dosyasi

import backtrader as bt

import pandas as pd

import matplotlib

from matplotlib import interactive
interactive (True)

from datetime import datetime, time
from rsi import RSIStrategy

from bb import BBStrategy

from ema import EMAStrategy

from wma import WMAStrategy

import backtrader.analyzers as btanalyzers
import backtrader.sizers as btsizers

btc daily = pd.read json("data/btc-daily.txt")
btc daily['time'] = pd.to datetime (btc daily["time"],unit='s")
btc daily = btc daily.set index ("time")

if name == "' main ':
cerebro = bt.Cerebro()
data = bt.feeds.PandasData (dataname=btc daily, volume='volumefrom')

cerebro.adddata (data)
cerebro.addstrategy (EMAStrategy)
#cerebro.addstrategy (WMAStrategy)
#cerebro.addstrategy (BBStrategy)
#cerebro.addstrategy (RSIStrategy)

cerebro.broker.setcash (10000)
cerebro.broker.setcommission (commission=0.001)
cerebro.addsizer (btsizers.PercentSizer, percents=50)

cerebro.addanalyzer (btanalyzers.TradeAnalyzer, name="TradeAnalysis")

cerebro.addanalyzer (btanalyzers.DrawDown, name="DrawDown")
cerebro.addanalyzer (btanalyzers.SQON, name="Sgn")
cerebro.addobserver (bt.observers.Cash)

results = cerebro.run()
bt strategies = results[0]

old analyzer = bt strategies.analyzers.getbyname ('TradeAnalysis')
trade analysis = old analyzer.get analysis()

dtime = bt strategies.data. dataname['open'].index

realized = trade analysis.pnl.net.total

total return = realized / bt strategies.broker.startingcash
total number trade history = trade analysis.total.total
trade history closed = trade analysis.total.closed
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drawdown = bt strategies.analyzers.DrawDown.get analysis()
sgqn_score = bt strategies.analyzers.Sgn.get analysis() ['sgn']

metrics = {
'Alim-satim Sayisi': total number trade history,
'Ortalama kazanc¢': trade analysis.won.pnl.average,
'Ortalama kayip': trade analysis.lost.pnl.average,
'En-iyi-ticaret': trade analysis.won.pnl.max,
'En-koti-ticaret': trade analysis.lost.pnl.max,
'Baslangi¢ miktari':bt strategies.broker.startingcash,
'Toplam Net Kar': realized,
'Kazanilan Miktar': trade analysis.won.pnl.total,
'Kaybedilen Miktar': trade analysis.lost.pnl.total,
'Toplam Getiri %': 100 * total return,
'Maks. Disiis K. %': drawdown['max']['drawdown'],
'Sgn Puani': sqgn_score,

}
metrics = pd.Series (metrics).to frame ()
#metrics.to csv('/Users/msu/DRL-
CryptoTrading/UI/backtrader results/BH/BTC/btc-daily.csv')
print (a)

cash=pd.DataFrame (bt strategies.cash)
#cash.to_csv('/Users/msu/DRL-

CryptoTrading/UI/backtrader results/BH/BTC/btc-daily-cash.csv')
print (cash)
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co_env.py Dosyasi

import
import
import
from gy
from sk

from re

class C

"o

https:/

gym

pandas as pd

numpy as np

m import spaces

learn import preprocessing

nder import Renderer
ryptOlricEnv(gym.Env) :

A Cryptotrading environment inspired from
/github.com/notadamking/Bitcoin-Trader-RL

"woon

minmax scaler = preprocessing.MinMaxScaler/()

def

def

__init (self, df, gps=200, init cash=10000, commission=0.0001):
super (CryptOlricEnv, self). init ()

self.df = df
self.gps = gps
self.init cash = init_cash
self.commission = commission
self.buy count = 0
self.sell count = 0
self.balance = init cash
self.net_worth = init_cash
self.crypto _asset = 0
self.current_step = 0
self.history = np.repeat(][

[self.balance],

(01,

(01,

(01,

[0]
], self.gps + 1, axis=1l)
self.mode = "LEARN"
self.trade_history = []

self.action space = spaces.Box(low=-3, high=3, shape=(1,))

self.observation space = spaces.Box(
low=-3, high=3, shape=(10, gps + 1))

self.backtrader = []
next (self):

end = self.current step + self.gps + 1

self.current df.values[:end].astype('float64')
self.minscaler.fit transform(adjusted df)
pd.DataFrame(adjusted df, columns=self.df.columns)

adjusted df
adjusted_df
adjusted_df

obs = np.array([
adjusted df[ 'open'].values[self.current:end],
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def

def

def

def
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adjusted _df[ 'high'].values[self.current step:end],
adjusted _df[ 'low'].values[self.current step:end],
adjusted df[ 'close'].values[self.current step:end],
adjusted_df[ 'volumefrom'].values[self.current step:end],

1)

df new = self.scaler.fit transform(self.history)
size = self.gps + 1

if self.mode == "PREDICT" and len(obs[0]) < size:
return None

obs = np.append(obs, df new[:, -(size):], axis=0)
return obs

init session(self):
self.left = len(self.df) - self.gps -1
self.frame_ start = self.gps

start = self.frame start - self.gps
end = self.frame start + self.left

self.current df = self.df[start:end]

reset(self):
self.init session()
return self.next()

init(self):
self.balance = self.initial balance
self.net_worth = self.initial balance
self.crypto held= 0
self.current_step = 0
self.init session()
self.history = np.repeat(]
[self.balance],
(01,
(01,
(01,
[0]
], self.gps + 1, axis=1l)
self.trade_history = []
self.mode = "PREDICT"
self.buy count = 0
self.sell count = 0
return self.next()

action(self, action, current price):

if isinstance(action, np.ndarray) and len(action) > O0:
action_type = action[0]
amount = 0.5
crypto_bought = 0
crypto_sell = 0

cost = 0

sales = 0

has_action = 0

if action type < -1:
crypto_bought = self.balance / current price * amount
cost = crypto bought * current price * (1 + self.commission)
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if self.balance > cost:
print("******************")

print(self.mode, "- ALIS")

print("******************")

print("Bakiye: %s Toplam Masraf: %s" % (self.balance,

cost))

print("%s fiyatindan %s adet kriptopara aldi" %

(current_price, crypto_ bought))

self.buy count = self.buy count + 1

self.crypto held+= crypto_bought

self.balance -= cost

net worth = self.balance + self.crypto held*
current price

has_action = 1;

print ("Eldeki kriptopara: %s" % (self.btc_held))

print("Yeni Bakiye: %s" % (self.balance))

print("Net Deger: %s" % (net_worth))

elif action type < 1:
crypto_sell = self.crypto held* amount
sales = crypto_sell * current price * (1 - self.commission)

if self.crypto held> crypto_sell:

print("******************")

print(self.mode, "- SATIS")

print("******************")

print ("Eldeki kriptopara: %s" % (self.btc_held))

print("%s fiyatindan %s adet kriptopara satti" %
(current price, crypto sell))

self.sell count = self.sell count + 1

self.crypto_held-= crypto_sell

self.balance += sales

net worth = self.balance + self.crypto held*

current price

has_action = 1;

print("Eldeki kriptopara: %s" % (self.btc_held))

print("Bakiye: %s" % (self.balance))

print("Net Worth: %s" % (self.net_worth))

if has_action > 0:
self.trade history.append({'step': self.frame start +
self.current_step,
'miktar': crypto_sell if crypto_sell > 0 else crypto_bought,
'toplam': sales if crypto sell > 0 else cost,
"type': "sell" if crypto_sell > 0 else "buy",
'deger': net worth})

self.history = np.append(self.history, [
[self.balance],
[crypto_bought],
[cost],
[crypto_sell],
[sales]
], axis=1)

self.net worth = self.balance + self.crypto held* current price

return has_action
return 0
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def step(self, action):
current price = self.df['close'].values[self.frame start +
self.current_step] + 0.01
prev_net_worth = self.net_worth
has _action = self.action(action, current price)

self.left -=1
self.current step += 1

if self.left == 0:
self.balance += self.crypto held* current price
self.crypto held= 0
self.init session()

obs = self.next()
done = has_action
reward = self.net_worth - prev_net_worth

return obs, reward, done, {"is none": obs is None}
def render(self, **kwargs):
self.renderer = Renderer( self.df)

step = self.frame start + self.current step
net_worth = self.net_worth

trade history = self.trade history

window _size = self.gps

self.renderer.render(step, net worth, trade history, window_ size)

def print_ summary(self):
print("Alim Sayisi:", self.buy count)
print("Satim Sayisi:", self.sell count)
print("Bakiye:", self.balance)
print("Net Deger:", self.net worth)
df = pd.DataFrame(self.trade history)
print (df)
df.to_csv('/Users/msu/DRL-
CryptoTrading/gycryptolric/gym cryptolric/data/btc-daily-sac.csv')

def close(self):
self.renderer.close()
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Arayiiz icin index.py Dosyasi

import dash

from app import app

from dash.dependencies import Input, Output

import dash core components as dcc

import dash html components as html

from backtrader import ema table, bb table, rsi table, wma table
from backtrader import backtrader, df, btc hourly div, btc daily div,
xrp_usd hourly div, xrp usd daily div, xrp btc hourly div,

xrp _btc daily div, eth usd hourly div, eth usd daily div,

eth btc hourly div, eth btc daily div

app.layout = html.Div (

[
html.Div ([

html.Span ("Teknik Analiz ve SAC ile Kriptopara Alim-Satimi",
className="'app-title'),

1y

className="row header"

)y

# tabs
html.Div ([
dcc.Tabs (
id="tabs",
style={"height": "40", "verticalAlign": "middle"},
children=[
dcc.Tab (label="CryptOlric", value="cryptolric tab"),
dcc.Tab (label="SAC", value="sac tab"),
dcc.Tab (id="backtrader tab", label="Backtrader",
value="backtrader tab"),
], value="tabs tab",

1)y

html.Div (id="tab content", className="row"),
1,
className="row",
style={"margin": "0%"},

)

buttons = html.Button ('Submit', id='button'),
@app.callback(
dash.dependencies.Output ('output-container-button', 'children'),
[dash.dependencies.Input ('button', 'n clicks')])
def update output (value) :
return 'The input value was "{}" and the button has been clicked {}
times'.format (value,

)

@app.callback (Output ("tab content", "children"), [Input("tabs", "value")])

def render content (tab):
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if tab == "cryptolric tab":
pass
return

elif tab == "sac tab":

return html.Div (html.Iframe (src="http://127.0.0.1:6006/#scalars’',

height=800, width=1200,),

style={'margin-top': '50'})
elif tab == "backtrader tab":
return backtrader

else:
return backtrader

@app.callback(

dash.dependencies.Output ('output', 'children'),
[dash.dependencies.Input ('coins-dropdown', 'value')])

def update output (value) :

if value == 'BTC-USD-HOURLY':

return
elif value
return
elif value
return
elif value
return
elif value
return
elif value
return
elif value
return
elif value
return
elif value
return
elif value
return
return btc

@app.callback(

dash.dependencies.Output ('strategy-table', 'children'),

[dash.depen
def update stra

btc_hourly div

== 'BTC-USD-DAILY':
btc daily div

== '"ETH-USD-DAILY':
eth usd hourly div
== '"ETH-USD-DAILY':
eth usd daily div
== '"XRP-USD-HOURLY':
xrp usd hourly div
== 'XRP-USD-DAILY':
xrp usd daily div
== '"XRP-BTC-HOURLY':
xrp btc hourly div
== 'XRP-BTC-DAILY':
xrp btc daily div
== 'ETH-BTC-HOURLY':
eth btc hourly div
== 'ETH-BTC-DAILY':
eth btc daily div

_hourly div

dencies.Input ('strateji', 'value')])
tgy (value) :

if value == 'EMA':
return ema table
elif value == 'WMA':
return wma table
elif value == 'RSI':
return rsi table
elif value == 'BB':

return bb table
return ema table

if name == " main ":
app.run_server (debug=True)
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