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YAPAY SINiR AGLARI VE DERIN OGRENME
ALGORITMALARININ KRiPTO PARA FiYAT TAHMININDE
KARSILASTIRMALI ANALIZi

OZET

Gliniimiiziin gelisen teknolojisi ile internet {izerinden yapilan islemlerde artig
olmustur. Bunun bir neticesi olarak verilerde artis oldugu gézlemlenmistir. Verilerde
meydana gelen bu artis ile birgok firma verilerin glivenli bir sekilde saklanmasi,
paylasilmasi, kontroliiniin saglamasi, yoOnetilmesine yonelik teknoloji arayisina
girmektedir. Giincel teknolojilerden biri de blok zinciri (Blockchain) yapisidir. Blok
zinciri yapist, dagitik yapida bir veri tabani olup bloklardan olugmakta olan sifrelenmis
is takibi saglamaktadir. Daha seffaf yapida olmasi, hicbir islemin degistirilememesi,
yiiksek giivenlik yapisi, merkezi yapida olmamasi tercih sebeplerinden olmustur. Blok
zinciri yapisi birgok alanda kullanilabilecek bir teknoloji olup gilintimiizde en popiiler
kullanim alan1 kripto paralar {lizerinde olmaktadir. Degisen teknolojiler ile kripto
paralar onemli yatirim araglarindan olup finansal piyasalarda énemli hacme sahip
olmustur. Kripto paralarda islem sayisinin her gecen giin arttigi géziikkmekte olup
kripto para fiyatlarinda meydana gelen artis ve alt kripto paralarda hizli yiikselisler, alt
kripto paralara olan talebi arttirmistir. Bu c¢alismada Onemli alt kripto para
birimlerinden biri olan Polkadot kripto para birimi {izerinde tahminleme iglemi
yapilmasit amaglanmistir. Yapilan caligmada 20.08.2020 - 27.02.2023 tarihleri
arasindaki veriler kullanilmis olup, bu verilere gore ¢ikt1 deger olarak giinliik ortalama
Polkadot degerlerinin tahmin edilmesi amag¢lanmistir. Girdi degerleri i¢in olusturulan
kiimeler iki farkli sekilde olusturulmustur. ilk girdi degerlerinde; Polkadot YouTube
arama sayisi, Polkadot Google sayisi ve Polkadot hacmi kullanilmustir. Ikinci girdi
degerlerinde ise ilk girdi degerlerinden farkli olarak alt kripto paralarin lideri Ethereum
eklenmistir. Boylece kurucusu aymi kisi olan Polkadot ve Ethereum kripto para
birimlerinin birbirine olan etkisi, daha net bir ifade ile Polkadot para birimi iizerinde
Ethereum para biriminin etkisini tespit etme imkam saglanmistir. Iki farkli girdi
yapisindan olusan bu ¢alismada Polkadot para birimi giinliik ortalama degerlerinin
tahminlenebilmesi i¢in yapay sinir aglarinda ¢ok katmanli algilayicilar ile derin
o0grenme yontemlerinden olan uzun kisa siireli bellek yapis1 kullanilarak tahminleme
caligmasi yapilmistir. Cikan sonuglara bakildiginda 0.93 korelasyon katsayis1 ile yapay
sinir aglarinda 4 girdi kiimesinden olusan degerlerin daha iyi sonu¢ verdigi
gdzlemlenmistir.

Yapilan ¢alisma ile farkli girdi kiimeleri, farkli algoritmalar karsilastirilarak ¢ikti
degerlerine nasil etkisi oldugu incelenmistir.
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COMPARATIVE ANALYSIS OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS AND
DEEP LEARNING ALGORITHMS FOR CRYPTO PRICE FORECAST

SUMMARY

With today's developing technology, there has been an increase in transactions made
over the Internet. As a result of this, an increase in data has been observed. With this
increase in data, many companies are in search of technology for the safe storage,
sharing, control, and management of data. One of the current technologies is the
blockchain structure. The blockchain structure is a distributed database and provides
encrypted business tracking consisting of blocks. In blockchain technology, input
parameters turn into meaningless output values with hashing. Thus, it becomes
impossible to reach the input value from the output value and the information is stored
in a secure and unalterable way. Thanks to the hashing process, this decentralized
structure is securely stored in everyone. Blockchain technology works with the
encryption structure, and the confirmation that the transaction belongs to itself is done
by encryption. With the encryption process, it is ensured that the output values
generated as a result of the hashing process are the same for everyone. Blockchain
technology, which works with the peer-to-peer structure, allows messaging between
computers without a direct connection. It is more transparent, no transaction can be
changed, high-security structure and not centralized structure are the reasons for
preference. The blockchain structure is a technology that can be used in many areas,
and the most popular usage area today is on cryptocurrencies. With the changing
technologies, cryptocurrencies are important investment tools and have had a
significant volume in financial markets. It seems that the number of transactions in
cryptocurrencies is increasing day by day, and the increase in crypto money prices and
the rapid rise in sub-crypto currencies have increased the demand for sub-crypto
currencies.

In this study, it is aimed to make predictions on Polkadot cryptocurrency, which is one
of the important sub-cryptocurrencies. Polkadot cryptocurrency allows people to
develop blockchain in their own projects, while parallel chain technology allows
multiple transactions to be made at the same time without any disruption in the
network. The fact that there is no sequential network structure, but parallel network
architecture also allows the transactions to be fast. In the study, the data between
20.08.2020 and 27.02.2023 were used, and according to these data, it was aimed to
estimate the daily average Polkadot values as output values. The clusters created for
the input values were created in two different ways. In the first input values; Polkadot
YouTube search number, Polkadot Google number and Polkadot volume are used. In
the second input values, unlike the first input values, Ethereum, the leader of the alt
cryptocurrencies, was added. Thus, the effect of Polkadot and Ethereum
cryptocurrencies, whose founder is the same person, on each other, more precisely, the
effect of Ethereum currency on Polkadot currency has been provided. In this study,
which consists of two different input structures, in order to estimate the daily average
values of the Polkadot currency, an estimation study was carried out using multi-
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layered sensors in artificial neural networks and a long-short-term memory structure,
which is one of the deep learning methods.

Anrtificial neural networks develop algorithms by imitating the functioning of the
human brain. In artificial neural networks, there are neurons that process information,
just like the human brain. Artificial neural networks consist of a hidden layer, an input
layer, and an output layer. The information that is not needed in the hidden layer is
excluded, and only important information is defined from the input parameters,
allowing the network to operate more efficiently. Artificial neural networks can learn
and model complex events. After learning from the first input parameters, artificial
neural networks can also make predictions on invisible data. Unlike other estimation
methods, neural networks do not impose any restrictions on input parameters.

Deep learning, another algorithm in the study, is a branch of machine learning. Unlike
artificial neural networks, it uses many more hidden layers. To obtain correct output
data in deep learning algorithms, input data is synchronized with previously learned
data. In this way, we compare old information with new information when reaching a
conclusion. In deep learning methods, it gives better results as the volume of training
data increases. The deep learning algorithms can generate new features from the
features in the training dataset without outside intervention. Deep learning algorithm
can work with unstructured data. Deep learning algorithms can get better results by
gaining experience from their own mistakes. It can check the accuracy of deep learning
algorithm predictions/outputs and make necessary corrections. A typical neural
network or deep learning model takes days to learn the parameters that define the
model. Parallel and distributed algorithms address this hotspot by allowing deep
learning models to be trained much faster. Deep learning is highly scalable due to its
ability to process huge amounts of data and perform large numbers of computations in
a cost and time-efficient manner.

To get the best results in the study, 10 neurons and 20 neurons were tested and used.
The cross-validation method was used as the training dataset. Training dataset, 70%,
80%, and 90% of the entire data set was created. When the study was examined, it was
seen that the data set consisting of 3 input sets and the data set consisting of four input
sets gave better results with 10 neurons and 90% training set. In the data set consisting
of 90% training set with 10 neurons, when the input set consisting of four inputs was
examined, the correlation coefficient of 0.86036, the Mean Squared Error value of
0.01626 and the Root Mean Squared Error value of 0.12751 were obtained because of
the development using the deep learning algorithm. Again, when the study, which
consists of four input sets, 10 neuron values and 90% training set, was developed using
the multilayer backpropagation algorithm in artificial neural networks, the correlation
coefficient value was 0.93944, the Mean Squared Error value was 0.01165 and the
Root Mean Squared Error value was 0.10793. When two algorithms consisting of four
input sets are compared by looking at the correlation coefficient, it has been observed
that artificial neural networks give better results. The same improvement, consisting
of 90% training set with 10 neurons, made in artificial neural networks and deep
learning algorithms, consisting of four input sets, was made for three input sets. In the
data set consisting of three input sets, the correlation coefficient value was calculated
as 0.84842, the Mean Squared Error value was 0.018 and the Root Mean Squared Error
value was 0.13416 in the development made with the deep learning algorithm. When
the same study was done in artificial neural networks, the correlation coefficient value
was calculated as 0.91059, the Mean Squared Error value was 0.01975, and the Root
Mean Squared Error value was 0.14053. When two algorithms are compared over the
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correlation coefficient it has been observed that the best results are given in artificial
neural networks in both three-input and four-input. In addition, when the study was
examined, it was observed that it gave better results when the study was performed
using 10 neurons and 90% training set.

In addition, when the correlation coefficient and mean square error are compared in
the study, we see that the correlation coefficient increases as the mean square ratio
decreases. When the results were examined, it was observed that the values consisting
of 4 input sets gave better results in artificial neural networks with a correlation
coefficient of 0.93. With the study, different input sets and different algorithms were
compared and their effects on output values were examined.

With the developing technology, the demand for virtual investment instruments is
increasing day by day. Along with current technologies, the stock market has also had
an important place as an investment tool with a significant volume such as
cryptocurrencies. Cryptocurrencies, such as Eft/swift/transfer transactions, that allow
transactions to be made quickly without high costs and loss of time, are also extremely
safe thanks to blockchain technology. It is important that it is a new technology, not
open to speculation, has a dynamic structure, for investors who will invest in
cryptocurrencies, they should research the crypto money they will invest with
minimum risk and have an idea about the movement of that crypto money. Investors
investing in cryptocurrencies make their investments in the short-medium-long term.
With the awareness that it is necessary to have an idea about its orientation before
investing, an estimation was made on the daily average value of Polkadot
cryptocurrency, which is one of the important sub-cryptocurrencies. In the study,
different algorithms and different input sets were studied and their effects on
development were examined. As seen in the study, it has been observed that different
algorithms and input parameters have different success rates. The development has
been built in a dynamic structure and is suitable for use in different developments. This
study is aimed to have an idea for those who invest in cryptocurrency.
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1. GIRIS

Giincel teknolojilerden biri olan blok zinciri (Blockchain) teknolojisi, 2008 yilinda
Satoshi Nakamoto tarafindan diinyaya tamitilmistir. Herhangi bir merkezi yapisi
olmayan blok zinciri yapisi, veri giris tarihine gore art arda bloklardan olusmakta olup,
her bir blokta isleme ait bilgiler ve onceki blogun sifrelenmis koduna ait bilgiler
bulunduran, verileri saklamaya yardimci olan bir veri tabanidir. Blok zinciri
teknolojisinde, her bir blok birbiri ile sifreli olacak sekilde baglantili olmasindan
kaynakli blok olustuktan sonra veriler tizerinde degisiklik yapilamamaktadir. Blok
zinciri teknolojisinin ilk 6rnegi Nakamoto (2008) tarafindan “Bitcoin: A Peer-to-Peer
Electronic Cash System “isimli ¢aligmasi ile diinyaya duyurulmustur (Yavuz vd.
2020). Blok zinciri teknolojisi ilk olarak kripto paralar iizerinden duyuruldugu igin
kripto paralarla anilmakla beraber, bu teknoloji verinin yer aldig1 bir¢ok alanda

kullanima uygundur.

[k kripto para birimi olan Bitcoin’ in, 2008-2012 ekonomik krizine ve biiyiik
durgunluga denk gelmesi bu kriz déneminde toplumlar tarafindan devlet ve finansal
kurumlara olan gilivenin azalmasi, merkezi bir otoriteye sahip olmayan dagitik ag
yapist ile ¢alisan kripto paralara olan yonelimin artmasina sebep olmustur. Dijital para
birimi olan kripto paralar, tim iglem adimlarinin kaydedilip esler arasi (peer-to-peer)
transfer adimlarinda kullanilmaktadir. Gergeklestirilen transfer adimlarinda islemi
yapanlar arasinda direkt olarak paylasilabilir ve onaylanabilir olmasi herhangi bir
finans sistemi tizerinden dogrulama adimlarmin gerekliligi ihtiyacini ortadan

kaldirmustir.

Kripto paralarin hareketli bir yapiya sahip olmasi kisa-orta-uzun vadeli olarak
yatirimcilar tarafindan finans sektorii icin tercih sebebi olmustur. Yatirimeilar bu
hareketli yapida dogru sekilde yatirim yapabilmeleri i¢in, kripto paralarin yonelimi ile

ilgili fikir sahibi olma ihtiyaci hissetmektedirler.

Bu ¢alismada 6nemli alt kripto para birimlerinden olan Polkadot kripto para birimi
secilmigtir. Bunun sebebi ise Polkadot kripto para biriminin diger kripto para

birimlerinden farkli olarak arzi sinirh degildir. Polkadot kripto para birimi, genel ve


https://bitcoin.org/bitcoin.pdf
https://bitcoin.org/bitcoin.pdf

0zel sifreleme sistemleri kullanip, transfer islemlerinde bir dijital clizdandan digerine
gondermeye izin veren yapisi vardir. Burada, Polkadot kripto para birimini sadece para
alip vermekten ibaret olmadigini da bilmek gerekir. Polkadot, gelistiricilere kendi
projeleri i¢in blok zinciri gelistirmesine imkan tanir. Sahip oldugu parachain (paralel
zincir) sistemi sayesinde birden fazla islemde agda aksaklik olmadan islemleri
gerceklesmesine imkan saglar. Bunun sebebi, Polkadot kripto para biriminin paralel
zincir olarak bilinen birkag zincirdeki verileri ve islemleri paralel olarak islemesine
izin veren merkezi bir aktarma zinciri tarafindan koordine edilmekte olan pargalanmis
¢ok zincirli bir ag olmasidir. Pargali mimari sayesinde ag1 ayr1 boliimlere ve pargalara
ayirir. Diger blok zinciri teknolojilerinde oldugu gibi tiim ag boyunca sirali degil, her
bir parca lizerinden paralel olarak islenmelerine izin vererek islemlerin verimini
arttirir. Birden fazla paralel zincir Polkadot kripto para birimine baglanmasi
saglanabilir, buna bagli olarak tiim agin Ol¢eklenebilirligi, birlikte caligabilirligi ve
zincirler arasi islevligi Onemli Olciide gelismis olup diger blok zinciri

teknolojilerindeki gibi aksakliklar, yiiksek iicret ve uyumsuzluklar ortadan kaldirir.

Polkadot kripto para birimi, bir¢cok blok zincirinin ayn1 anda ¢aligsmasina imkéan saglar.
Bircok agin ayn1 anda giivenli bir sekilde ¢calismasini saglayan relay chain (diizenleyici

zincir) yapisi, Polkadot kripto para biriminin ana blok zinciridir.

Caligmada Polkadot kripto para biriminin giinliik ortalama degerini tahminlenebilmek
igin 20.08.2020 - 27.02.2023 tarihleri arasindaki veri seti kullanilmistir. Kullanilan
veri setinde iki farkli girdi kiimesi olusturulmus olup, ilk girdi kiimesinde Polkadot
hacim sayisi, Polkadot Google da arama sayisi, Polkadot Youtube arama sayisi
bulunmakta olup ikinci girdi kiimesinde Polkadot hacim sayisi, Polkadot Google da
arama sayis1, Polkadot Youtube arama sayisi, Ethereum giinliik ortalama degerleri
alinarak Polkadot kripto para biriminin giinliik ortalama degeri lizerinde tahminleme
islemi yapilmistir. Ethereum 6nemli alt kripto para birimlerinden olup, Polkadot kripto
para birimine etkisini 6lgmek i¢in iki farkli girdili yap1 kullanilmistir. Caligmada
kiyaslama yapabilmek i¢in yapay sinir aglarinda ¢ok katmanli algilayicilar ve derin
o6grenme yontemlerinden LSTM kullanilarak tahminleme yapilmistir. Yapay sinir
aglarinda dort girdili veri seti ile yapilan c¢alismanin daha iyi sonug¢ verdigi

gozlemlenmistir.



1.1. Literatiir Arastirmasi

Gelisen teknoloji ile para transferi islemlerinde de beklemenin olmadigi, giivenilir,
merkeziyetsiz olan kripto paralara talep artmis ve bu kapsamda da literatiirde bir¢ok

calisma yapilmistir.

Ilk kripto para birimi olan Bitcoin’in 2008 ekonomik krizine denk gelmesi, 0
donemdeki finans sektorlerine olan giivenin azalmis olmasi, Kripto paralara olan talebi
arttirmigtir.  Bitcoin kripto para birimine ait bilgiler, ilk Once Bitcoin.org ile
duyurulmaya baglanmigtir. Kripto paralarin herhangi bir finans merkezine bagh
olmamasi, illegal islemlerde de para transferlerini kolaylastirmasi, bu alanda da talebi
arttrmistir.  Kripto paralarin  degistirilemez, dagitik ag yapisimt kullanan bir
teknolojiye sahip olmasi, bilginin daha giivenli bir sekilde tutulmasina da olanak
saglamaktadir (Isgor, 2019). Kripto paralar, blok zinciri teknolojisini kullanmakta
olup, finans sektorii igin de yenilikler sunmustur. Merkeziyetsiz bir yapida olmasi
sebebiyle kimi iilkelerde yasaklanirken, kimi {ilkelerde ise yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. Ozellikle eft/havale veya swift gibi bir siirecin olmamasi, islemlerin
hizli olmasi ve diisiik transfer ticretleri sebebiyle kripto paralar tercih sebebidir. Devlet
destekleri ile kripto paralara yapilacak yasal diizenlemeler ile kripto paralara olan talep
de artacaktir (Uysal, 2019). Tiirkiye’de de son yillarda kripto paralara talep artmustir,
ozellikle risk istah1 yiliksek yatirimeilarin kripto paralara yoneldigi goziikkmektedir.
Kripto paralara yatirim yapilirken, sosyal medya gibi mecralarin 6nemi azzimsanamaz
derecededir. Kripto paralarda fayda beklentisi atmasiyla kripto paralara yatirim
artarken, endige seviyesi artmasi kripto paralara yatirnm yapma oraninda diislis
olmadig1 gozlemlenmistir. Tiirkiye enflasyon oranlarmmin yiiksek olmasi, islem
maliyetinin diisiikk oldugu 7/24 islem yapilabilen kripto paralara talebi arttirmaktadir
(Mosmer, 2022). Kripto paralarla ilgili olarak ¢ikan haberlerin de kripto paralar
tizerinde Onemli etkisi vardir. Bunlara kategori olarak baktigimizda ise olumlu,
olumsuz ve notr haberlerin kripto paralar tizerindeki etkisi ile kripto paralarla ilgili
haberlerin yatirimeilar {izerindeki etkisidir. Ozellikle haberlere bakildiginda yiiksek
oranin olumlu haberlerden olustugu goziikmektedir, buna ragmen olumlu haberlerin
etkisinin kripto para yatirimcilar iizerinde etkisi az oldugu goriilmektedir. Bunun
sebebi ise haberlerin yatirimcilar i¢in tek yatirnm parametresi olmamasidir
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(Yazgan,2022). Kripto paralara baktigimizda yatirimecilar i¢in merkezi bir otoriteye
bagli kalmadan islemlerin yiiriitiilebilmesi, yiliksek gizlilik, diisiik islem maliyeti, gibi
durumlar olumlu etki yaratirken, spekiilasyonlarda hizli degisim géstermesi, yasal bir
siire¢ isletilmemesi, piyasalarda anlik degisimlerin olmasi yatirimcilar i¢in endise
verici durumlar dogurmaktadir (Biiyiikdogan, 2022). Genel duruma baktigimizda
kripto paralarin piyasa biiyiikliigli trilyonlar1 asmis olup gilin gectikge dahada
blytidigli goziikmektedir. Kripto paralara, gelismesine katki saglayacak yasal
diizenlemelerinde yapilmasi, piyasanin gelisimi icin onemli bir faktordiir (Unalir,
2021). Yasal diizenlemelerin olmamasi, yasa disi islerde kullanilmasi gibi riskler
bulunmasina ragmen diinyada kullaniminin giderek arttig1 géziikmektedir. Bu artis
incelendigin de kripto paralarin gelecekte de 6nemli yatirim araglari arasina girecegi
gbziikmektedir (Ceylan, 2019). Yatirimcilar, icin 6nemli yatirim araglari arasina giren
kripto paralarin yatirim yapmadan 6nce 6n goriilebilir olmasi, yonelimi hakkinda fikir
sahibi olmak yatirim agamasinda 6nem arz etmektedir. Bununla alakali literatiire de

baktigimizda bu konu da bir¢ok ¢aligma yapilmistir.

Salman (2020) ¢alismasinda 6nemli kripto para birimlerinden olan Bitcoin kripto para
birimi ile ilgili olarak teknik ticaret gostergeleri ve yapay sinir aglar1 kullanilarak fiyat
tahminlemesi yapilmistir. Calismada dolar gibi uluslararasi para birimlerinin, kripto
paralar iizerindeki etkisi de incelenmis olup, yapay sinir aglari ile yapilan

tahminlemenin daha iyi sonug verdigi gézlenmistir.

Pamuk (2019) ¢alismasinda duygu analizi yontemlerinden Text Blob Twitter metinleri
ve Google verileri girdi parametreleri olarak, ¢ikti deger olarak Bitcoin kripto para
biriminde yapay sinir aglart kullanilarak 5,15,30,45,60 dakikalik tahminlemeler
yapmistir.

Sakiz ve Gencer (2017) caligmalarinda Bitcoin fiyat tahminlemesi yapmak i¢in son
giinliik kapanis verileri kullanilarak aylik ortalama alinmis ve aylik bazli 3 yilin
verilerini kullanmislardir. Veriler iizerinde normalizasyon iglemleri yapilarak yapay

sinir aglarinda ileriye doniik tahminleme yapmislardir.



Sahin (2018) 2012-2018 tarihleri arasinda Bitcoin kapanis fiyatlar1 alarak arima
yontemi ve yapay sinir aglari ile tahminleme yapmaistir. Yapay sinir aglari ile yapilan

tahminlemenin arima yontemine gore daha iyi sonug verdigi gozlemlemistir.

Aras (2019) calismasinda Bitcoin, Ethereum, Ripple ve Litecoin kripto para
birimlerinde klasik zaman serileri ve yapay sinir aglart yontemiyle tahminleme
yapmustir. Sonuglari iyilestirmek igin birlestirme yontemi kullanmis olup en iyi

sonuglar, en yiiksek islem hacmine sahip Bitcoin de oldugu gozlemlenmistir.

Atlan ve ark. (2020) calismalarinda Bitcoin, Ripple ve Ethereum kripto para
birimlerinin 24 saatlik, 1 haftalik ve 1 aylik verileri kullanilarak bulanik ¢ikarim
sistemi, yapay Sinir aglar1 ve polinomsal egri uydurma, LSTM gibi farkli yontemlerle
ileriye yonelik tahminleme c¢alismasi yapilmistir. Kullanilan yapay zekd yontemleri
karsilastirilmis olup uyarlamali bulanik ¢ikarim sisteminin daha iyi sonug¢ verdigi

gbzlemlenmistir.

Cilgin ve ark. (2020) calismalarinda sosyal medyanin olumlu ve olumsuz sonuglarinin,
Bitcoin fiyatlar1 tizerindeki etkisini arastirmiglar ve bunun igin ikili korelasyon
yonteminden faydalanmiglardir. Bayes, destek vektor makineleri, lojistik regresyon
ve yapay sinir aglart yontemlerinden faydalanilarak karsilastirmali olarak en iyi
sonucu elde etmeyi hedeflemislerdir. En basarili sonuglar yapay sinir aglarinda metin

siiflandirma yontemi oldugunu gézlemlemislerdir.

Yavuz ve ark. (2020) galismalarinda Bitcoin’ in 2009-2018 aras1 kur degerlerini
kullanarak tahminleme yapabilmek i¢in, clizdan kullanim oranlari, Bitcoin clizdani
giinliik islem sayisi, Bitcoin ciizdan islem hacmini yapay sinir aglar1 egitimi icin

kullanarak Bitcoin fiyatlarinda tahminleme yapmuglardir.

Sel (2020) calismasinda Bitcoin, Ripple, EOS, Tether ve TRON kripto para
birimlerinin pandemi doneminde altin fiyatlar1 tizerindeki etkisi Phyton programlama
dilinde makine 6grenme modellerinden vektor makineleri, gok degiskenlik karar agaci
ve rasgele orman regresyon modeli yardimiyla en iyi sonuglari tespit edilmeye
caligmustir. Kripto paralardaki regresyon performanslart R2, RMSE, MSE degerleri ile

hesaplanmistir. Vektdr makinelerinin daha iyi sonug verdigi gbzlenmis, ayrica altin



fiyatlar1 izerinde kripto para birimlerinden Bitcoin ve Tron pozitif, Tether ve EOS ‘un

negatif etkilerinin oldugu c¢aligma sonucu tespit edilmistir.

Kartal (2020) calismasinda makine Ogrenme yontemlerinden Kk-star algoritmasi
yontemi kullanarak makroekonomik degiskenlerin Bitcoin tizerindeki etkileri
incelenmis olup, ge¢mis verilerden yola ¢ikarak gelecek donemde verilerde artis mi1
azalis m1 olacagi tahmin etmeye calismigtir. K-star algoritmasi yonteminin Bitcoin

fiyatin1 tahminleme agisindan yetersiz kaldigin1 gézlemlemistir.

Sel ve ark. (2020) ¢alismasinda altin, giimiis, sterlin, euro gibi girdileri kullanarak
2013-2018 yillar1 arasinda Bitcoin’ in giinliik kapanis degerleri alinarak tahminleme
yapilmistir. Girdi degiskenler olarak ¢esitli yatirim aracglari dolar fiyatlari tizerinden
hesaplanmis olup, yapay sinir aglari yontemi ile 2019 Ocak ay1 Bitcoin fiyati

tahminlemesi 0,99 oraninda basarili tahmin edilmistir.

Avsar (2020) calismasinda kripto paralarin uluslararasi piyasayalar iizerindeki etkisini
anlayabilmek i¢in LSTM metodu ile kripto paralar {izerinde tahminleme i¢in analiz

bulgular1 incelenmistir.

Koksal ve ark. (2021) ¢alismalarinda Bitcoin ile ilgili Twitter iizerinde yapilan olumlu,
olumsuz ve nétr yorumlari, Phyton programlama dilinde Lojistik regresyon ve Naive
Bayes algoritmalar1 kullanarak basar1 oranlar1 karsilastirilarak duygu analizi
yapilmislardir. Lojistik regresyonun Twitter’ da bulunan duygulari tahmin etmede
daha basarili oldugunu gézlemlemislerdir. Sonrasinda giinliik olumlu Bitcoin tweetleri
ile Bitcoin agilis degerleri kullanilip kapanig degerleri igin tahminleme calismasi
Dogrusal Regresyon ve Rastgele orman regresyon yontemleri ile modellenmis olup

rastgele orman regresyonun daha iyi sonug verdigini gézlemlemislerdir.

Demirel ve Hazar (2021) calismalarinda Bitcoin, ETH ve Ripple kripto para
birimlerinin 2016-2020 tarihleri arasindaki ge¢mis degerleri destek vektdr makine
egitiminde kullanmis olup, BITS 100 endeksin hareketteki yonleri fark edilmistir.
Verilerin dogrusal olarak gergeklesmesinde ve ikili smiflandirmada ¢ekirdek
fonksiyonu kullanmiglardir. Acilig, kapanis, en yiliksek deger, en diisiik deger ve
giinliik degisim verisine gore artig azalis yonleri ikili siniflandirma ile tespit etmeye

calismiglardir.



Akay ve ark. (2022) calismalarinda XRP, BNB ve ETH kripto para birimlerinin 2020-
2021 arasindaki verileri alinarak yapay sinir aglar1 ve LSTM yontemleri ile
tahminleme yapmislardir. Glinliik agilis degeri, giinliik en diisiik deger ve en yiiksek
degerleri girdi degiskenleri, gilinliik kapanis degeri ise ¢ikt1 degisken olarak
almiglardir. Hata dl¢iitlerinden de faydalanarak gercege en yakin degerlerin yapay sinir

aglari ile verildigini gozlemlemislerdir.

Demirci (2021) ¢alismasinda Bitcoin, ETH ve Ripple kripto para birimlerinin LSTM
ve GRU algoritmalarindan yararlanilarak karsilastirmali olarak 30 giinliik degerlerinde

tahminleme yapmistir. Tahminlemenin basar1 orant MAPE {izerinden kiyaslamistir.

Hayradi ve ark. (2022) ¢alismasinda giinliik Polkadot kapanis degerleri kullanilarak
fiyat tahminlemesi yapilmistir. Bunun i¢in destek vektor regresyon algoritmasi
kullanilmis olup, mape performans 6l¢iitii kullanildiginda ¢alismanin yiizde 87 basarili

oldugu goziikmiistiir.

Bu ¢aligmada hem girdi olarak veri setleri hem de yapay sinir ag1 ve derin 6grenme
algoritmalar1 kiyaslanmistir. Boylece verinin 6nemi vurgulanirken, farki algoritmalar
ile kiyaslamada imkani bulunmustur. Boyle yapilan ¢aligma ile dort girdili yapay sinir

aglarinda cok katmanli algilayicilar i¢in daha iyi sonug verdigi gézlemlenmistir.

1.2. Hipotez

Kripto paralarin giinlik ortalama degerlerinin tahminlemesinde YouTube arama
sayis1, Google arama sayisi, Hacim degerleri baz alinarak asagidaki sorulara yanit

aranmistir.

Kripto para tahminlemesinde farkli uygulamalar iizerinden gelistirme yapmanin
performansa nasil etkisi olur? Farkli girdi degerlerinin performansa etkisi nedir?
Yapay sinir aglarinda derin 6grenmenin etkisi nedir? Model belirleme kriterleri

nelerdir?






2. METOT

2.1. Blok Zinciri

Teknolojinin her gegen giin hizli bir sekilde gelistigi giiniimiizde, son yillarin 6nemli
teknolojilerinden biri de blok zinciri teknolojisidir. Blok zinciri teknolojisi, toplu bir
sekilde tutulan gilivenilir, merkeziyet¢i yapisi olamayan veri tabaninin teknik planidir.
(Tian, 2016). Blok zinciri teknolojisinde bir aractya ihtiyag duymadan islemlerin
yapilabiliyor olmasi, giiniimiiz kosullarindaki aracilara 6denen yiiksek miktarlarin ve

aract zamani gibi faktorlerin ortadan kalkmasina olanak saglamaktadir.

Blok zinciri teknolojisi, ortak sunucuya gerek kalmadan kontrol mekanizmasinin tek
bir yerde olmadigi, bir islem yapilmak istendiginde tek tek yapmaya gerek kalmadan,
birden fazla bilgisayar iizerinden islemlerin yapilabildigi veri tabani tiiriidiir. Blok
zinciri ag yapisi, dagitik ag yapisina sahiptir (Sekil 2.1.). Dagitik ag yapisinin, ¢ok
merkezli ve tek merkezli ag yapilarindan farki; merkezli ag yapilarinda kullanici
bilgileri, verilerin islenme adimlarinin yiriitillmesi gibi olaylar merkezi olan bir
sunucu etrafinda toplanmaktadir, dagitik ag yapisinda ise tek veya birka¢ merkezi
sunucu iizerinde islem yapmayip aga katilan her bir cihaz mini bir merkez gorevini
istlenir, boylece dagitik ag yapisi bir kisi veya kurulus tarafindan kontroliiniin
olmadig1 merkezi olmayan bir ag yapist olusturmaktadir. Merkezi ag yapisina sahip
olanlarinda merkezi ag yapisina sahip olmayanlarinda farkl sekillerde avantajlar ve
dezavantajlart bulunmaktadir. Dagititk ag yapisinin 6nemli avantajlarindan biri
merkezi olan sunucularda siber saldiri, ¢dkme gibi durumlarda tim veriler
etkilenmektedir, dagitik agda ise bir merkeze bagli olmamasi diiglimlerden birinde
sorun meydana gelse bile digerlerinde bir sorun olmadigi icin verileri kullanmaya
devam edilebilmesini saglamaktadir. Ayrica dagitik ag yapilarinda her bir diigiim bir
merkezi olusturdugundan isteklere cevap verme siireleri daha kisadir, bu da
performans agisindan olumlu degerlendirilmektedir. Dagitik ag yapilarinin bir diger
avantaji ise bir ve birka¢ sunucu da veriler saklanmayip birden fazla noktaya
dagitildigindan her bir diiglimde gizlilik saglanmis olur. Tabi her teknoloji de oldugu

gibi dagitik ag yapisinin dezavantajlari bulunmaktadir, dagitilmis ag diiglimlerden



olustugundan ve diiglimler birbiri ile iletisim kuramadiginda bu daha biiyiik sorunlara
sebep olabilir, ayrica tek veya birka¢c merkeze gore daha yiliksek bakim maliyetleri
bulunmaktadir. Dagitik ag yapisinin kullanildigi para transferi islemlerin de herhangi
bir kontrol mekanizmasinin olmamasi paralarin sug i¢in de kullanilabilirliginin 6niinii

acmis olup 6nemli dezavantajlarindan biridir.

Tek Merkezli Cok Merkezli Dagitik
Ag Yapisi Ag Yapisi Ag Yapisi

Sekil 2.1. Ag yapilari

Blok zinciri teknolojisi kriptografik(sifreleme) anahtar, esler aras1 ag (peer-to-peer) ve
ag da meydana gelen islemleri depolamaya yarayan bir bilgi islem aracinin biitiiniinii
olusturmaktadir. Dagitik ag yapisi tizerine kurulu olan blok zinciri teknolojisinde bir
bilgi binlerce makinede (diigiim iizerinde) yer almakta olup, bilginin diizgiin ¢alisir ve

degistirilemez olmasi i¢in sifreleme yapisi biiyiik 6nem arz etmektedir.
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2.1.1. Blok zinciri sifreleme

Blok zinciri teknolojisi kullanilarak yapilan transfer islemlerinde bilginin /varligin
hi¢bir sekilde degistirilmemesi gerekmekte olup, bu islem o6giitme (hashing) ile
olmaktadir. Ogiitme, girdi olarak girilen degerleri ¢ikt1 degerinde anlamsiz say1 ve
harflere doniistiirme islemidir. Girdi degerinde bir degisiklik yapildiginda ¢iktidaki
karakter sayis1 degismez iken, say1 ve harfler tamamen degigsmektedir. Bunu bilginin
orijinalligi asamasinda kullanmaktayiz. Girdi degerini biliyorsaniz 6giitme islemi
yapilmis sonucu bulabilirsiniz ama ¢ikt1 degerinden girdi degeri bulunamamaktadir,
bu da merkeziyetsiz olup herkeste olan bilginin giivenli bir sekilde saklanmasini

saglamaktadir.

Blok zinciri teknolojisinde yapilan transfer islemlerinde transferi yapan tarafin
yapilacak islemin kendisine ait oldugunu ve transferi yapilacak varligin kendisine ait
oldugunu teyit etmesi gerekmekte olup, sifreleme ile olabilmektedir. Ogiitme islemi
yapilan ¢ikt1 degerlerinin tiim katilimcilarda ayni olmasini saglayan sifrelemedir.
Sifreleme mantig1 anahtar ve kilitten olusmakta olup, anahtar1 verdiginiz kullanicilar
sadece transfer islemindeki bilgiyi gorebilmektedir. Anahtar yap: iki sekilden
olusmakta olup bunlardan ilki 6zel, digeri ise genel anahtar yapisidir. Ozel anahtar
yapisi kullaniciya has olup kimse ile paylasilmayandir, genel anahtar yapisi ise
katilimciya ait olup tiim diinya ile paylastigindir. Genel anahtar da bilginin
katilimcidan geldigi bilinse bile 6glitme adimindan gectigi i¢in kimse tarafindan

okunamamaktadir.

Dijitallesen bu diinyada araciya ihtiyag duymadan sifreleme sayesinde giivenli bir

sekilde transfer islemleri gerceklestirilebilmektedir.
2.1.2. Blok zinciri esler arasi1 ag (P2P) yapisi

Esler aras1 ag (Peer-to-Peer) veri paylasiminda kullanilan bir protokoldiir. Blok zinciri
teknolojinde her diigiim bir sunucu gorevi goérmesinden kaynakli, birden fazla
bilgisayarin birlesip biiylik 6lgekli veri paylasimi yapabilmesini saglayan esler arasi
ag yapisidir.Bilgisayarlara yaptiklar: ag baglantisina gore IP adresi atanmakta olup bu

IP adresleri tek merkezi calismaktadir. Tek merkezli c¢aligmasindan kaynakli
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bilgisayarlar arasinda baglanti saglanmamaktadir. Esler arasi ag yapisinda
bilgisayarlar arasina baglanti olmadan mesajlagsmaya olanak saglamaktadir. Egler arasi
ag yapisinda her bilgisayar kendi verilerini depoluyor, ama agda olan diger
bilgisayarlar bu verilere erisim saglayabilmektedir. Esler arasi ag yapisini kullanan
bilgisayarlar hem istemci hem sunucu gorevini istlenen kullanicilardan olusan bir
sanal ag yapisidir. Agda bulunan bir dosya indirilmek istendigin de agdaki diger
bilgisayarlardan bitler halinde dosya alinip, indirilebilir. Esler aras1 ag yapisinda agda
bulunan diger bilgisayarlardaki veriler ve kullanicida bulunan veriler birbiri ile

paylasilabilmektedir.
2.1.3. Blok zinciri ¢calisma yapisi

Blok zinciri teknolojisinde, merkeziyetsiz bir yap1 kullandig1 i¢in tiim katilimcilar
sistemin kendisini olusturmaktadir. Blok zinciri yapisi bloklardan olusmakta olup,
yapilan her bir islem adiminda, islemler blok zincirine kaydedilip blok olusmasina
sebebiyet vermektedir. Blok zinciri teknolojisinde olusan her bir blok birbiri ile
baglantili olup, herhangi bir blok tizerinde degisiklik yapilmasina uygun degildir. Blok
zincirinin degisiklik yapilmasma izin vermeyen yapisi anahtar kilit yapiya uygun

oldugunu gostermektedir.

Blok zinciri yapisinda transfer islemlerinde, transfer adimi ¢evrimigi platformda blok
olarak temsil edilmekte olup, blok ag da yer alan tiim kullanicilara dagitir. Gonderinin
gecerli oldugu onaylandigin1i anda blok geri doniilemez bir sekilde zincire

eklenmektedir. Zincire eklenme sonrasi transfer gergeklesmis olur (Sekil 2.2.).

A, Bye para Bu iglem online olarak

e HE Bu blok ta
gondermek istiyor blok olarak adlandinilir. Y o

agdakilege dagtil.

?
g ° (o
N\l

?

islem agdakiler Blok,zincire eklenerek
tarafindan onaylanir kayit islemi yapilir Para A'dan,B'ye

snderilmis olur
~ 2 g s
B! o S o?

v

Sekil 2.2. Blok zinciri yapisi
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2.2, Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglar1 insan beyninin bilgiyi isleme 6zelliginden esinlenerek gelistirilmis,
biyolojik sinir sisteminin ¢alisma seklini taklit eden mantiksal yazilimlardir. Beynin
davraniglarint dogru bir sekilde modelleyebilmek i¢in, fiziksel bilesenlerin tam olarak
modellenmesi gerektigi diistincesi ile tiirlii yapay hiicre ve ag modelleri gelistirilmistir

(Haykin,1998).

[lk ticari yapay sinir aginin gelistiricisi olan Dr. Robert HechtNielsen' e gore: "Yapay
sinir ag1, disaridan gelen girdilere dinamik olarak yanit olusturma yoluyla bilgi isleyen,

birbiriyle baglantil1 basit elemanlardan olusan bilgi islem sistemidir”.

Bilinen diger yontemlere gore farkli hesaplama yontemleri sunan yapay sinir aglari,
bulunduklar1 ortama uyum saglamalarindan, eksik bilgi ile caligabilmelerinden ve
belirli bir hata toleransina sahip olmalarindan, kaynakli bir¢ok uygulamada
kullanildiklar1 gériilmektedir. Yapay sinir aglariin 6grenme ve genelleme yapabilme
ozellikleri, esneklik ve gii¢lii olmalarini saglamakta olup, bu 6zellikleri karar verme
noktasinda vazgegilmez araglar haline gelmesini saglamaktadir. Yapay Sinir Aglari,
bircok ozelligine bagli olarak farkli ve karmasik problemleri ¢ozmede etkili bir
sistemdir. Her problemin ¢6ziimiine uygun farkli ag yapilari vardir. Bu problemler i¢in
uygun ¢oziim aginin hangisi olduguna karar vermek karar verici tarafindan gergeklesir.
Farkli aglar kullanilabilir. Probleme goére bireysellik gosterebilir (Karaatl,

Helvacioglu, Omiirbek, Tokgoz, 2012).

Oriintii tanima, sistem tanilama, robotik, sinyal isleme, non-linear denetim alanlar1 gibi

birgok uygulama alaninda yapay sinir aglar1 yaygin olarak kullanilmaktadir.

Teknik acidan yapay sinir aglarinin gorevi, girdi katmanindan giren bilgileri ara
katmanda isleyerek yani gelen bilgilerin agin agirlik degerleri kullanilarak ¢iktiya
dontistirmesidir (Yavuz ve Deveci, 2015). Yapay sinir aglarinin girdilerden dogru
ciktilar tiretebilmesi agirliklarinin dogru degerler olmasina baglidir. Dogru agirliklarin
bulanmasi iglemine agin egitilmesi denir. Baslangic asamasinda rastgele atanan
degerler egitim sirasinda her drnek aga gonderildiginde agin 6grenme kuralina gore

agirliklar degisir. Bu islemler ag dogru ¢ikti degerlerinin iiretinceye kadar devam eder.
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Bu asama tamamlandiktan sonra test setindeki ornekler aga gonderilir ve ag test

setindeki orneklere dogru cevap verirse ag egitilmis olur.

Yapay sinir aglar girdi katman, gizli katman ve ¢ikt1 katmandan olusmaktadir (Sekil

2.3)).

O

Girdi Katmani Gizli Katmani Cikt1 Katmani
Sekil 2.3. Yapay sinir ag1 model yapisi

Yapay sinir aglar1 yapisi insan; beynine benzemesinin etkisiyle deneyimlerden

yararlanir, hata toleransi vardir, girdi ve ¢ikti bilgileri verilere agin 6grenmesi saglanir.

Yapay sinir ag1 yapisit bes temel siire¢ elemanindan olugmakta olup bunlar:

e Girdi degerleri

e Agirliklar

e Toplama (Birlestirme) fonksiyonu
e Aktivasyon fonksiyon

e Cikt1 degerleri

Girdi degerleri, yapay sinir aglarina disaridan gelen veriler olup, bu verilerin ag

tarafindan 6grenilmesi istenir.

Agirliklar, girdi olarak gelen verinin hiicre tlizerindeki etkisini anlamaya yardimci
olmaktadir. Birlestirme fonksiyonu, bir hiicredeki net girdiyi hesaplamakta olup,

bunun igin gelistirilmis farkli fonksiyonlar bulunmaktadir. Asagida yer alan
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denklemlerde bu fonksiyonlara yer verilmis olup A degeri agirligi, B degeri ise girdiyi

ifade etmektedir.

Denklem (2.1) agirlik ve girdi degerlerinin ¢arpilip, ¢ikan sonuglarin toplanarak net

girdinin bulundugu toplam fonksiyonudur.
Net (Toplam) = Y}_ Ay * By (2.1)

Denklem (2.2) de agirlik ve girdi degerleri ¢arpildiktan sonra ¢ikan degerlerin hepsi

carpilip net girdinin bulundugu ¢arpim fonksiyonudur.
Net (Carpum) =] [nk=1 (A * By) (2.2)

Denklem (2.3) de agirlik ve girdi degerleri carpildiktan sonra ¢ikan degerlerin

maksimumunun alinarak net girdinin bulundugu maksimum fonksiyonudur.
Net(Maksimum) = Max (Ay * By) (2.3)

Denklem (2.4) de agirhik ve girdi degerleri carpildiktan sonra g¢ikan degerlerin

minimumu alinarak net girdinin bulundugu minimum fonksiyonudur.
Net(Minimum) = Min (A * By) (2.4)

Denklem (2.5) de agirlik ve girdi degerleri ¢arpildiktan sonra gikan degerlerin pozitif
ve negatif degerleri bulunmus olup, bliyiik say1 ile net girdinin bulundugu ¢ogunluk

fonksiyonudur.
Net (Toplam) = Y.*_ Sgn (Ay * By) (2.5)

Aktivasyon fonksiyonu, net girdi sinyallerini ¢ikis sinyallerine ¢evirmeye yarar.
Cikisa aktarilan degerler iizerinde aktivasyon islemi yapilmaktadir. Aktivasyon
fonksiyonu ¢ikis sinyallerinin dogrusal olmayanlar i¢in de ¢aligmasini saglar.
Dogrusal fonksiyonlar tek dereceli polinom olup, yapay sinir aglarinda bizim dogrusal
olmayan kisimlarin da bilinmesi gerekir. Bu yiizden aktivasyon fonksiyonlar
kullaniriz. Aktivasyon fonksiyonlar1 igin farkli fonksiyonlar gelistirilmis olup

asagidaki denklemlerde bu fonksiyonlar belirtilmistir.

Denklem (2.6) da dogrusal sorunlar1 ¢ozmeye yarayan, birlestirme fonksiyonundaki

net deger ¢iktisini sabit bir kat sayili ile ¢arparak hiicrenin ¢iktisini hesaplan fonksiyon
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olan dogrusal (lineer) aktivasyon fonksiyonun denklemi yer almaktadir. Dogrusal

aktivasyon fonksiyonuna ait grafik Sekil 2.4. ‘te yer almaktadir.

Fner= S* NET (2.6)

T

—b
»

Sekil 2.4. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu grafigi

Denklem (2.7) yer alan adim aktivasyon adim aktivasyon fonksiyonun da belirlenen
esik degerine gore birlestirme fonksiyonunda gelen net degerin biiyiik veya kiigiik
olmasma gore 1 veya 0 ciktt degerleri tretilir. Sekil 2.5. ’te adim aktivasyon

fonksiyonu grafigi goziikkmektedir.
1 if Net> Esik Deger (2.7)
FneT =

0 if Net<= Esik Deger

b
»

Sekil 2.5. Adim aktivasyon fonksiyonu grafigi

Denklem (2.8) yer alan sigmoid (logSig) aktivasyon fonksiyonu siirekli ve tiirevi
aliabilir bir fonksiyon olup O ile 1 arasinda deger liretmektedir. Sekil 2.6. *da sigmoid

aktivasyon fonksiyonun grafigi géziikmektedir.
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Fner= 1/ (1+e NET) (2.8)

T

—b
»

Sekil 2.6. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu grafigi

Denklem (2.9) yer alan Tanjant Hiperbolik aktivasyon fonksiyonu siirekli ve tiirevi
aliabilir bir fonksiyon olup -1 ile 1 arasinda deger liretmektedir. Sekil 2.7.’de tanjant

hiperbolik aktivasyon fonksiyonun grafigi géziikkmektedir.

FNET:(e -NET +e-NET)/ (e-NET _e-NET) (29)

T

—b
»

Sekil 2.7. Tanjant Hiperbolik aktivasyon fonksiyonu grafigi

Denklem (2.10) yer alan esik deger aktivasyon fonksiyonun da birlestirme
fonksiyonundaki net deger 1’ den biiyiik ise 1, 0° dan biiyiik 1’ den kiiciik ise Net

degeri, 0’ dan kiiciik ise 0 degerini almaktadir.
1 ifNet>=1 0 (2.10)
Fner= Netif O<Net<1

0 if Nets=
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Denklem (2.11) yer alan siniis aktivasyon fonksiyonu, siniis fonksiyonuna uygun

dagilim gosteren, 6grenilmesi diigiiniilen olaylarda kullanilmaktadir.
Fnet = Sin (NET) (2.11)
Yapay sinir aglar1 iki sekilde ele alinmaktadir:

e {leri beslemeli yapay sinir aglari

e QGeri beslemeli yapay sinir aglar

Tablo 2.1.’de ileri ve geri beslemeli yapay sinir aglarinin, karsilagtirmasi yer

almaktadir.

Tablo 2.1. ileri ve geri beslemeli yapay sinir aglari

Ileri Beslemeli Yapay Geri Beslemeli Yapay Sinir

Sinir Ag1 Ag1
Sinyaller girdi Dinamik yapida olup, Girdi
degerlerinden c¢ikis degisene ve yeni bir denge
degerlerine dogru tek bulunmasi gerekene kadar
yontemle iletilebilir. denge noktasinda kalir. Agda

dongiiler olusturarak her iki
yonde de hareket eden
sinyallere sahip olabilir
Dongii yoktur. Dongii vardir.
Agirlikli ¢iktilar, gizli
katmanda es zamanli
olarak beslenir.
Gizli katman sayis1
istege baghdir.
Sonuncu gizli katmanin
agirlikli ¢iktilari, aginin
tahminini yayinlayan
¢ikt1 katmanini
olusturan birimlerin

girdileridir.
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2.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, en az bir adet yapay sinir agmin kullanildigi, insan beyninin bilgi
edinme seklini taklit eden makine 6grenme tiirtidiir. Noronlar arasi sinyal iletimini
saglayip birbirine bagli hiicreler gibi davranmasii saglayarak, farkli durumlari

Ogrenip karar verilmesini saglayan noron biitiinii, yapay sinir aglarini olusturmaktadir.

Tim derin 6grenme modellerinde yapay sinir ag1 olup, her yapay sinir agiin derin
o0grenme modeli yoktur. Derin 6grenme algoritmalar1 en az iki katmana sahiptir, girdi
¢ikt1 katmanlart da géz oniinde bulunduruldugunda durumda toplam doért katmandan
olusmaktadir. Katmanlarda farkli néron sayilar1 ve aktivasyon iglemleri olabilmekte

olup, her diiglim de sonucu optimize edebilmek i¢in agirliklar egitilmektedir.

Phyton lizerinde yapay sinir aglarin1 olusturmak i¢in kullanilan iki kiitiiphane olup
bunlar Tensorflow ve Pytorch’ tur. Tensorflow’ un Keras siifi sinir agi olusturmanin
en kolay yolu olup, girdilerin néronlar1 besledigi ve bu ndronlarin ¢ikti sagladigi bir
yap1 olusmasini saglamaktadir. Yapay sinir agt olusturmanin farkli yollar1 olmakta
olup Keras simifi, katmanlar tizerinde kontrol ve esneklik saglarken ¢ok girdili ve
ciktili degerleri olusturmakta da kullanilabilmektedir. Egitim ve test asamasinda
optimize edici (optimizer), kayip deger (loss) ve metrikler tanimlanmakta olup,
giiniimiizde optimize ediciler arasinda en iyi olan Adaptive Moment Estimation
(ADAM) en sik kullanilandir.

Derin 6grenmede kullanilan farkli algoritmalar olup bunlar asagidaki gibidir:

e Evrisimli (Konvoliisyonel) Sinir Aglar1 (CNN)
e Tekrarlayan Sinir Aglart (RNN)

e Uzun Kisa Siireli Bellek Aglart (LSTM)

e (Cok Katmanli Algilayicilar (MLP)

e Radyal Temelli Fonksiyon Aglar1 (RBFN)

e Kendi Kendini Diizenleyen Haritalar (SOM)

e Uretken Diisman Aglar1 (GAN)

e Derin Inang Aglar1 (DBN)

e Kisitlanmis Boltzmann Makineleri (RBM)

e Otomatik kodlayicilar
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Evrisimli sinir aglar1 (CNN), ileri beslemeli sinir ag1 modeli olup nesne algilama ve
goriintli islemede kullanilmaktadir. Evrisimli sinir aglari havuz katmani, dogrultulmus
dogrusal birim katmani, evrisimli katman ve tamamen baglantili katmanlarindan
olusmaktadir. Evrisimli katmanda, evrisimi gergeklestirmeye yarayan birkag filtre
mevcuttur. Dogrultulmus dogrusal birim katmaninda ¢ikt1 diizeltilmis 6zellik haritasi
olup, 6geler iizerinde islem yapmaya yaramaktadir. Havuzlama katmaninda diizeltilen
Ozellik haritasinin ardindan havuzlama katmani beslenmekte olup, 6zellik haritasinin
boyutlarii kiicliltmeye yaramaktadir. Tamamen baglanti katmaninda havuzlama
katmanindan gelen matris girdi olarak beslendigi durumda tam baglanti katmani
olusmaktadir. Zaman serileri, uydu goriintillerini tanima gibi bircok alanda

kullanilabilmektedir.

Tekrarlayan sinir aglar1 (RRN), uzun kisa siireli bellek aglarindan gelen cikti
degerlerinin, girdi olarak girilmesine izin verir ve dahili bellegi sayesinde bir onceki

girdileri ezberler, boylece dongii olusmasini saglayan yapilar olusur.

LSTM, tekrarlayan sinir aglarinin bir tiiri olup, uzun vade gegmis verilere ezberleme
ve Ogrenme yetenegi vardir. Uzun kisa siireli bellek aglarinda onceki girdileri
hatirladiklar1 i¢in zaman serisi tahminlemesi i¢in 6nemli bir ag yapisidir. Uzun kisa

siireli bellek aglar1 yapisinda bir 6nceki duruma ait alakasiz kisimlar1 unutmaktadir.

Cok Katmanli Algilayicilar (MLP), ileri beslemeli sinir ag1 olup birgok algilayici
katmana sahiptir. Giris katmanini besleyen ¢ok katmanli algilayicilar, ndron
katmanlar1 sayesinde sinyali tek yonde gegecek sekilde grafiklere baglar. Cok katmanli
algilayicilar, girdi katmanla ile gizli katman arasindaki agirligin hesaplanmasinda

kullanilir.

Radyal Temelli Fonksiyon Aglar1 (RBFN), ileri beslemeli yapay sinir agi olup
aktivasyon islemlerinde radyal tabanlari iglevleri kullanmaktadir. Giris katmanin
besleyen giris vektoriine sahiptir. Transfer fonksiyonu olarak Gauss’ u kullanmakta
olup, gizli katmandaki noronlar ile ¢ikt1 katmaninin néronuna olan uzaklig ile ters
orantilt hesaplamaktadir. Siniflandirma, zaman serisi, regresyon analizi gibi bir¢ok

kisimda kullanilmaktadir.
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Kendi Kendini Diizenleyen Haritalar (SOM), veri boyutlarinda kiigiilmeye giderek
veri gorsellestirmeyi saglamakta olup, yliksek boyutlu gorsellestirilemeyen verilere
anlam kazandirmaktadir. En olas1 Girdi vektoriin de hangi agirlikta oldugunu bulmak
icin tim digiimler incelenir ve hak eden diigiim en iyi eslesen birim olarak
isimlendirilir. En iyi eslesen diigiim ¢evresini inceler, boylece say1 git gide azalir. Bir

diigim en iyi eslesen birime ne kadar yakinsa, agirlik o kadar fazla degismektedir.

Uretken Diisman Aglar1 (GAN), sahte veri iiretmeyi dgrenen olusturucu ve yanlis
bilgiyi 6grenen ayrimci olmak tizere iki kisimdan olusur. Egitim verilerine benzeyen
veri setleri olusturmaktadir. Sahte veri ile gergek veri arasinda ayrim yapmay1
ogrenmekte olup, yercekimi merceklemeyi simiile etmede, karanlik madde aragtirmasi
gibi bir¢ok alanda kullanilabilmektedir. Egitim sirasinda sahte veriler iiretilir ayrime1

da bunlarin yanlis oldugunu sdylemeyi 6grenir.

Derin Inan¢ Aglar1 (DBN), katmanlar aras1 baglantilar1 olup, Boltzmann makinesi
yiginidir. Her katman 6nceki ve sonraki ile iletisim kurar. Derin inang aglarini egiten

acgozIi algoritmasi olup, tiretken agirliklart 6grenmek igin katman yaklasim uygular.

Kisitlanmis Boltzmann Makineleri (RBM), girdi degerleri tizerinden olasilik
dagiliminm1 6grenmekte olup regresyon, boyut azaltma, konu modelleme, is birlik¢i
filtreleme gibi alanlarda kullanilmaktadir. Kisitlanmis Boltzmann Makineleri goriiniir
ve gizli birimlerden olusmakta olup, gériiniir birim gizli birime baghdir. Goriiniir
birimlerde ¢ikis diiglimii bulunmaz. Kisitlanmis Boltzmann Makineleri girdi
degerlerini dizi sayilarma gevirir, her girdi {lizerinde agirlik ve genel sapma ile

birlestirip ¢iktiyr gizli katmana iletir.

Otomatik kodlayicilar, ileri beslemeli sinir ag1 olup denetimsiz 6grenme problemlerini
¢ozmek i¢in gelistirilmistir.  Girdi verilerini ¢ikis katmanina kopyalanmasini

saglamaktadir.

2.3.1. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)

LSTM, tekrarlayan sinir agi tiiriidiir. Diger yinelemeli sinir aglarindan farkli olarak
uzun siire hatirlayabilen bellek hiicreleri vardir. RNN” nin uzun vadede bellekteki

bilgiyi tahmin etmekte zorlandigi, yakin tarihli islemlerde daha iyi sonu¢ verdigi
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gozilkmektedir. Bunlardan farkli olarak LSTM yapis1 bilgiyi uzun siire
saklayabilmektedir. LSTM, verileri islemeye yarayan 6zel bir yinelemeli sinir agidir.
Geleneksel sinir aglarinda girdi alinir ve bir ¢ikti iiretir, LSTM yapisinda ise veriler
tekrarlayan sekilde islenir, ilk adimda girdi alinir ve bu sonraki adimlarda ¢iktiy1
etkilemek i¢in kullanilabilir. Bu yineleme islem adimlar1 sayesinde LSTM yapilarinda
veri dizileri 6grenilebilir. Sirali olan verilerde, uzun vadeli verileri LSTM yapis1
Ogrenip bellek hiicrelerinde tutmaktadir. Bellek hiicrelerinde ti¢ adet kap1 bulunmakta
olup bunlar giris, ¢ikis ve unutma kapisidir. Bellek hiicresi ve hiicre durumu LSTM
yapisini olusturmaktadir. Giris kapisinda belirli zaman araliginda hiicre durumuna ne
kadar yeni bilgi eklendigini Kontrol edilir. Burada sigmoid islevi kullanilarak
diizenlenir, belirli zamandaki giris ve onceki hiicre c¢ikist kullanilarak hatirlanacak
veriler filtrelenir. Tahn islevi kullanilarak -1ile +1 arasi ¢ikt1 veren olasi tiim degerleri
iceren bir vektdr olusturulur. Sonrasinda ise yarayabilecek bilgileri elde etmek igin
vektor degerleri ve diizenlenmis degerler carpilir. Cikis kapisinda ise bu zaman
araliginda ¢iktiyt iiretirken hiicre durumunda ne kadar bilgi kullanildigini kontrol eder.
Bu adimda tahn fonksiyonu kullanilarak bir vektdr olusturulur. Sonrasinda bilgi
sigmoid islevi ile diizenlenir, hatirlanacak degerlere gore filtrelenir. Vektor degerleri
ile regiile edilen degerler ¢arpilir. Bir sonraki hiicreye ¢ikt1 ve girdi olarak gonderilir.
Unutma kapisinda ise, ge¢gmis zaman adimlarinda ne kadar bilginin mevcut zaman
adimlarmda tutulacagi kontrol edilir. Iki giris belirli bir zamandaki giris ve dnceki
hiicre c¢ikist ile beslenilir. Bu veri agirlik matrisi ile ¢arpilip dnyargt eklenir. Cikan
sonuclarda ikili ¢ikt1 veren aktivasyon fonksiyonundan gecirilir. Belirli bir hiicre
durumunda ¢ikt1 0 ise bilgi unutulur, eger 1 ise bilgi saklanir. Hiicre durumunda artik
ise yaramayan bilgiler unutma kapisina kaldirilir. Hiicre durumu ise ge¢mis ve simdiki

zamanlardan bilgiler i¢eren, hafizay: temsil eden bir vektordiir.
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3. UYGULAMA

Bu calismada Polkadot kripto para birimi i¢in yapay sinir aglarinda fiyat modellemesi

yapilmistir.

Polkadot para birimin de giin bazli tahminleme yapabilmek i¢in yapay sinir aglarinda
cok katmanli algilayicilar ve derin 6grenme yontemlerinden LSTM yapis1 kullanilarak

gelistirme yapilmistir.

Bu calisma yapilirken 20.08.2020 - 27.02.2023 arasindaki veriler kullanilmis olup,
ndron sayisi, test ve egitim verilerindeki sayilar segilirken ¢apraz dogrulamadan
yararlanilarak degerler se¢ilmistir. Cikt1 degeri olarak Polkadot 'un giinliik ortalama
degeri alinmistir. Ortalama degeri o gilinkii en yiliksek ve en diisiik degerlerin

ortalamasi alinarak hesaplanmaistir.

Girdi parametreleri ise iki farkli sekilde test edilmistir. Bunun sebebi ise Polkadot
kripto para biriminin Ethereum agindan tiiremis olmasi olup, Ethereum kripto para

biriminin, Polkadot {izerindeki etkisini gorebilmektir.
Bunun i¢in

e ilk girdi parametreleri:
e (Google arama sayist
e YouTube arama sayi1st

e Polkadot hacim degeri
Ikinci girdi parametreleri:

e Google arama sayist
¢ YouTube arama sayisi
e Polkadot hacim degeri

e Ethereum ortalama degeri

Yapilan c¢aligma ile c¢iktt degeri olarak Polkadot ortalama degerinin, girdi
degiskenlerinden olan Ethereum ortalama degeri katilarak ve katilmadan olmak iizere,

iki farkli sekilde tahminlenmesi amaglanmistir. Bunun i¢in yapay sinir aglarinda ¢ok



katmanli algilayicilar ile derin 6grenmede LSTM yapis1 kullanilarak basar1 orani ( R2

=korelasyon katsayisi) iizerinden degerlendirme yapilarak karsilastirma yapilmistir.

3.1. Yapay Sinir Aglarinda Ag Tasarimi

Bu c¢alismada yapay sinir aglarinda ¢ok katmanli algilayicilar kullanilarak giris
parametrelerine gore, ¢ikis degeri olarak Polkadot giinliik ortalama fiyatinin yer aldig
model yapisi olusturulmustur. Polkadot fiyatlarini tahmin etmede kullanilan bir takim
girdi parametreleri bulunmaktadir. Parametrelerde giinliikk degerler kullanilmis olup,
Ethereum ve Polkadot fiyatlarin da giinliik en yiiksek ve en diisiik fiyatin ortalamasi
almarak Polkadot fiyatinda tahminleme iglemi yapilmistir. Tahminleme islemi

yapilmadan once veri seti lizerinde normalizasyon iglemi yapilmistir.

Yapay sinir agmi modellerken aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid (LOGSIG)
fonksiyonu kullanildigindan dolayi, buradaki formiile gore normalizasyon islemi

gergeklestirilmistir. Normalize edilen verilerin sonrasinda transpozesi alinmistir.

Hem dogrusal hem dogrusal olmayan fonksiyonlarda ¢ikti iiretilebiliyor olmast,
Logsig fonksiyonunu bir tercih sebebi haline getirmistir. Denklem (3.1) de logsig

(sigmoid) fonksiyonu i¢in normalizasyon formiilii géziikkmektedir.
Xnorm = (X' Xmin) / (Xmax' Xmin) (31)

Normalizasyon islemi sonucu veriler 0-1 araligina indirgenmis olup, Tablo 3.1. ‘de

normalize edilmis verilerin bir kismi1 géziikmektedir.

Tablo 3.1. Normalize edilmis veriler

Iiltﬁrgig Eﬂkg‘;‘t’; NM Hacim NM Youtube NM WEB
0.63828023  0,82115369 01476941 0.7012987 0,20588235
073648822  0.73047859 0 26444834 0,06493506 0.29411765
0.64567961  0.60957179 017104495 0.28571429 0,30882353
072273337 072292191 018661218 0.46753247 0.22058824
081341016 091939547 032282545 0.07792208 0.13235294

0,944561 096473552 013485114 0.44155844 0,20588235

1 005717884 012239735 0,4025974 0.16176471

*Ttim veriler kisith alanlar dolayisiyla gosterilemedigi i¢in verilerin bir kismi 6rnek

olarak verilmistir.

24



Polkadot kripto para biriminin giinliik ortalama degeri iizerinde tahminleme
yapabilmek icin, simiilasyon ve egitim verilerinden olusan girdi ve ¢ikti kiimeleri
olusturulmustur. Yapay sinir aglarinda c¢ok katmanli algilayicilarda yapilan
gelistirmede MATLAB programlama dilinden yararlanilmis olup, nntool kisminda
“data manager” se¢ilerek girdi ve ¢iktilar girilerek bir ag olusturulmustur. Yapay sinir
aglarinda birgok model bulunmakta olup, bu ¢alismada geri yayilim algoritmasini
kullanarak bir tahminde bulunuldugu i¢in “feed-forward backdrop” tipi segildi. Egitim
fonksiyonu (training function) olarak, tahminlemede en ¢ok kullanilan “traingdx”
secildi. “Adaptation learning function” olarak learngdx se¢ildi. Tahmin verilerin de

daha iyi sonug verdigi i¢in katman sayisi1 2 secildi.

Bu calismada iki katmandan olusan c¢ok katmanli algilayicilar kullanilmastir.
Tasarlanan agda bulunan yapay sinir ag1 hiicreleri i¢in birlestirme fonksiyonu olarak
toplama fonksiyonu kullanilmistir. Aktarma fonksiyonu olarak ara katmanda bulunan
yapay sinir hiicreleri i¢in Sigmoid fonksiyonu, ¢ikti katmaninda bulunan yapay sinir
hiicreleri i¢inse, dogrusal fonksiyon kullanilmigtir. Agin egitiminde egitmenli
ogrenme dizisi ile hatay1 geriye dogru yayan Levenberg-Marquardt geri yayilim

algoritmasi kullanilmastir.

Polkadot para birimini tahminlemek i¢in yapay sinir aglar1 ¢ok katmanl algilayict
algoritmas1 lizerinde yapilan gelistirmede, iki ayr1 kiimede girdi parametreleri

olusturularak buna gore ag yapis1 olusturulmustur.

Olusturulan ilk ag yapisinda ti¢ parametreden olusan Polkadot Google arama sayisi,
Polkadot YouTube arama sayisi, Polkadot hacmi girdi degerleri, Polkadot giinliik

ortalama degeri ise ¢ikt1 degerlerini vermektedir.

Gelistirme test edilirken ¢apraz dogrulama yapilmis olup 10- 20 olmak iizere sirayla
farkli néron degerleri ve %70-%80-%90 egitim verisi olacak sekilde karsilastirma test

yapilmistir.
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Ug girdili tasarlanan agin yapis1 sekil 3.1.”de gdsterilmistir.

Meural Network

Hidden Layer OutputLayer
In put Cutput
3 1
20 1

Algorithms

Data Division: Random  (dividerand)
Training: Levenberg-MMarquardt {[trainlm}
Perfarmance: [MMean Squared Errar  (rse)
Calculations: MEX

Progress
Epoch: I 3E0iterations | 1000
Time: 0:00: 04
Performance: 0.0297 I:I 0.00
Gradient: 0.0e6E9 | 0.87e-05 1.00e-07
Ml 0.00100 | 1. 00e-09 | 1.00e+10
Validation Checks: o |0 380 | 1000
Plots
Performance [plotperfarm)
Training State {plottrainstate)
Regression [plotregression)
Plot Interval: ' 1 epochs

Sekil 3.1. Ug girdili tasarlanan ag yapisi

Yapay sinir aglar1 ¢ok katmanli algilayici algoritmasi iizerinde olusturulan ikinci ag
yapisinda, dort girdi parametreden olusan Polkadot Google arama sayisi, Polkadot
YouTube arama sayisi, Polkadot hacmi, Ethereum giinliik ortalama degeri girdi

degerlerini, Polkadot giinliik ortalama degeri ise ¢ikti degerini vermektedir.
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Dort girdili tasarlanan agin yapisi sekil 3.2.°de gosterilmistir.

Meural Metwork

Hidden Layer Output Layer

Algorithms

Data Division: Random  [dividerand]
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm}
Perfarmance: Mean Squared Error  [mse
Calculations:  MEX

Progress
Epoch: 279 iterations | 1000
Tirme: 0:00:02
Perfarmarice: 0.0114 I:I 0.00
Gradient: 0.m7e | 2.93e-08 1.00e-07
% [T 0.00100 | 1.00e-09 | 1.00e+10
Validation Checks: o0 [ 270 | 1000
Plots
Perfarmance [plotperform]
Training State {plottrainstate)
Regression [plotregressian)
Plot Interval: . 1 epachs

Sekil 3.2. Dort girdili tasarlanan ag yapist

Sekil 3.3.” te dort girdili 10 néronlu tasarlanmis ag yapist bulunmaktadir. Ug girdili ag

yapisinda farkli olarak input degeri 3 parametreden olusmaktadir.

Hidden Layer Output Layer

Input

Sekil 3.3. Dort girdili 10 noronlu tasarlanan ag yapisi
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Ara katmanda kullanilan aktarim fonksiyonun yapist sebebiyle veriler -1 ile 1
araliginda normallestirilmistir.

MSE (agin tahmin ettigi ile ger¢ek verinin farkinin karelerinin toplami) degerlerinin
minimum olmas1 amaglanmistir.

R (korelasyon katsayisi) degerleri -1 ile 1 arasinda degisen degerler olup, ne kadar 1’¢
yakinsa o kadar iyidir. R degeri eksi oldugu zaman gerceklesen degerler ile tahmin
edilen degerleri arasinda ters orant1 var demek olup, bu istenmeyen durumdur. Sifirsa
gercek degerle tahmin degerleri arasinda hig iliski yok demek olup, bu da istenmeyen

bir durumdur.

3.2. Yapay Sinir Aglarinda Egitimi ve Test Edilmesi

Agn egitilmesi asamasinda dort girdili ve ti¢ girdili olmak tizere iki farkl girdi kiimesi
olusturulmustur.  Cikt1 degerlerinde hangi degerlerde daha iyi sonu¢ verdigini
gbzlemlemek i¢in ¢capraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Bunun i¢in 10 ve 20 néron
degerleri secilerek test edilmistir. Ayrica 20.08.2020- 27.02.2023 arasindaki veriler
icin %70 - %80 - %90 oranlarinda egitim datasi olacak sekilde test edilmistir.

Test sonuglarina baktigimizda ise, Sekil 3.4’te 3 girdi parametresinden olusan veri
setinde, 10 néronlu %70 egitim seti oranina gore grafigi kontrol ettigimizde ‘Traning
R’ degeri 0.97214, ‘Validation R’ degeri 0.92212, ‘Test R’ degeri 0.73158 iken “All
R’ degeri ise 0.91656°dir. Sekil 3.4.’e ait epoch mse grafigi ise Sekil 3.5. ‘te

goziikkmektedir.

Training: R=0.97214 Validation: R=0.92212
ey
- ©  Data

Fit

S ¥ =T

0.6 =

0.4

Output ~=0.94'Target + 0.025

Output ~=0.76*Target + 0.072
0

oLz re>lel

o 0.2 0.4 0.6 0.8
Target

Test: R=0.73158 All: R=0.91656

0.9 < Data o
Fit
v=T

Output ~=0.88*Target + 0.055

0.2 0.4 0.6 0.8 o 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Target Target

Sekil 3.4. Ug girdili 10 néronlu %70 egitim verili gercek _tahmin degeri grafigi

28



Best Validation Performance is 0.010392 at epoch 4

Train =
Validation
Test

Mean Squared Error (mse)

0 50 100 150 200 250 300
333 Epochs

Sekil 3.5. Ug girdili 10 néronlu %70 egitim verili Epoch MSE grafigi

Sekil 3.6’da 3 girdi parametresi ,10 néron ve %80 oranindaki egitim seti i¢in grafik
incelendiginde ‘Training R’ degeri 0.93238, ‘Validation R’ degeri 0.97641, ‘Test R’
0.81367 iken ‘All R’ degeri ise 0.91656’dir. Sekil 3.7.’de ise Sekil 3.6.” a ait epoch

mse grafigi gdziikkmektedir.

Training: R=0.93238 Validation: R=0.97641
2 -
= .
= 5]
< .
B e
9 (o]
o
=
i
(==}
=
n
[
s
Zr
=1
(=]

0.2 0.4 0.6 0.8

Target

All: R=0.91656

=+ uy
~ [*r}
= =
(=] (=}
+ +
s o
o o
= =
© ©
I =
~ o
== =
(=] (=]
n n
1] 1]
s s
Zroz £
=] =]
o 0.1 o

0.2 0.4 0.6 0.8 o 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Target Target

Sekil 3.6. Ug girdili 10 néronlu %80 egitim verili gergek _tahmin degeri grafigi
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Mean Squared Error (mse}

Sekil 3.7. Ug girdili 10 néronlu %80 egitim verili Epoch MSE grafigi

Sekil 3.8’te 3 girdi parametresinden olusan veri setinde, 10 néronlu %90 egitim seti
kullanildiginda ‘Training R’ degeri 0.92457, ‘Validation R’ degeri 0.94145, ‘Test R’
degeri 0.90657 iken ‘All R’ degeri 0.92081 dir. Sekil 3.9. ‘da Sekil 3.8.”¢ ait epoch

104}

Best Validation Performance is 0.0030131 at epoch 0

Train
Walidation
Test

100 200

300

400 500

593 Epochs

mse grafigi gdziikkmektedir.

0.8

0.6

0.4

0.2

Output ~=0.83"Target + 0.096

0.88"Target +0.11

Sekil 3.8. Ug girdili 10 néronlu %90 egitim verili gergek _tahmin degeri grafigi

Training: R=0.92457

< Data
Fit

Y=T

o o
o P

s}

oo o

0.4 0.6
Target

0.8 1

Test: R=0.90657

30

0.78*Target + 0.061

Output ~

0.82*Target + 0.096

Qutput ~

Validation: R=0.94145
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Best Validation Performance is 0.0084946 at epoch 3

10°
Train =
Walidation [
v Test
‘l D' .....................................................................................

Mean Squared Error (mse}

1078 E:

10-10 5 . . . :
0 50 100 150 200
241 Enochs

Sekil 3.9. Ug girdili 10 néronlu %90 egitim verili gercek _tahmin degeri grafigi

10 ndronlu islem adimlarinda yapilanlar 20 néronlu i¢inde yapilmistir. Sekil 3.10°da
20 noronla %70 egitim verisi kullanilarak ¢ikan grafik incelendiginde ‘Training R’
degeri 0.94048, ‘Validation R’ degeri 0.78926, ‘Test R’ degeri 0.9475 iken ‘All R’
degeri 0.91059’dur. Sekil 3.11.’de Sekil 3.10.’a ait epoch mse grafigi goziikmektedir.

Training: R=0.94048 Validation: R=0.78926
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=
ki o
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= .
g o
=
u
t [e]
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S
o .
] 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0.2 0.4 0.6 0.8
Target Target
Test: R=0.9475 All: R=0.91059
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Sekil 3.10. Ug girdili 20 néronlu %70 egitim verili gercek _tahmin degeri grafigi
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Best Validation Performance is 0.033698 at epoch 0

10%¢
Train fo
- Validation [
CBV_ ...................................................................... o L
= w0 ZE Best
E
S
g 10
I}
=
@
o
S 06
2 10
W
=
1+
[:+]
= 10°8
i
0 50 100 150 200 250 300 350 400
419 Epochs

Sekil 3.11. Ug girdili 20 néronlu %70 egitim verili Epoch MSE grafigi

Sekil 3.12°de Ug girdili 20 ndronlu, %80 egitim verisinden olusan grafik
incelendiginde ‘Training R’ degeri 0.95548, Validation R’ degeri 0.97673, ‘Test R’
degeri 0.3744 iken ‘All R’ degeri 0.91059’dur. Sekil 3.13.’te Sekil 3.12.’de yer alan

grafigin epoch mse grafigi géziikmektedir.

Training: R=0.95548 Validation: R=0.97673
w ! e
=
S #
5 o
= 7
@
=D o]
=
=
o
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u
1
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=
o
1 0.2 0.4 0.6 0.8
Target

All: R=0.91059
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Target

Sekil 3.12. Ug girdili 20 néronlu %80 egitim verili gercek _tahmin degeri grafigi
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Best Validation Performance is 0.0021735 at epoch 3

10°¢

Train

Mean Squared Error (mse)
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523 Enochs

Sekil 3.13. Ug girdili 20 néronlu %80 egitim verili Epoch MSE grafigi

Sekil 3.14’te Ug girdili 20 ndronlu, %90 egitim verisinden olusan grafik
incelendiginde ‘Training R’ degeri 0.88966, ‘Validation R’ degeri 0.91949, ‘Test R’
degeri 0.97199 iken ‘All R’ degeri 0.91059’dur. Sekil 3.15.’te Sekil 3.14.’te yer alan

grafigin epoch mse grafigi goziikmektedir.
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Sekil 3.14. Ug girdili 20 néronlu %90 egitim verili ger¢ek _tahmin degeri grafigi
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Best Validation Performance is 0.0081753 at epoch 0

Train

107 “Walidation |
€ Test

Mean Squared Error (mse)
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10710
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185 Epochs
Sekil 3.15. Ug girdili 20 néronlu %90 egitim verili Epoch MSE grafigi

Sekil 3.16.’da dort girdili 10 néronlu, %90 egitim verisinden olusan grafik
incelendiginde ‘Training R’ degeri 0.93206, ‘Validation R’ degeri 0.97257, ‘Test R’
degeri 0.92866 iken ‘All R’ degeri 0.93944’tiir. Sekil 3.17.’te Sekil 3.16.’da yer alan

grafigin epoch mse grafigi gdziikmektedir.

Training: R=0.93206 Validation: R=0.97257
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Sekil 3.16. Dort girdili 10 ndronlu %90 egitim verili gergek tahmin degeri grafigi
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Best Validation Performance is 0.0068897 at epoch 0

Train

Validation f=
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ekil 3.17. Dort girdili noronlu %90 egitim verili oC raligl
kil 3.17. Dort girdili 10 lu %90 egiti ili Epoch MSE grafigi

Egitim veri seti orani arttik¢a basar1 oran1 da artmaktadir. Ayni adimlar 4 girdili veri
seti i¢in de yapildiginda 10 ndéron %90 egitim seti i¢in daha iyi sonu¢ verdigi
gozlemlenmistir. Sonuglara baktigimizda yapay sinir aglarinda 4 girdili 10 ndéronlu

%90 egitim setinin oldugu 0.93944 degeri ile daha iyi sonug verdigi gézlemlenmistir.

3.3. Derin Ogrenme ile Tahminleme

Derin 6grenme, insan beyni islevinden ilham almis yapay sinir aglarint kullanan
algoritmalarla alakali makine 6greniminin bir alt dalidir (Tuncer, 2022). Derin
Ogrenme yapay zekanin egitilmesine olanak saglayarak belirlenen girdi degerlerine

gore, ¢ikt1 degerlerinin tahmin edilmesini saglamaktadir.

Bu ¢aligmada kullanilan algoritmalardan bir digeri olan derin 6grenme yontemlerinden
LSTM kullanilarak, Anaconda Navigator uygulamasi iizerinden Jupyter Notebook da
Python 3 programlama dilinde gelistirme yapilmistir. Polkadot fiyat tahmini i¢in

yapilan gelistirmede farkli kiitliphaneler kullanilmistir.

Sekil 3.18’de de goziiktiigii lizere gelistirmedeki metotlar kullanabilmek i¢in eklenen

kiitiiphaneler numpy, pandas, matplotlib, sklearn, tensorflow kiitiiphaneleridir.

Numpy, cok boyutlu dizi nesneleri, matrisler ve lineer cebir islemlerini destekleyen
matematiksel islevlerin eklendigi bir kiitliphanedir. Cesitli matematiksel islemlerde
kullanilabilen matrisler gibi varyasyonlarin yam sira ¢ok boyutlu dizi nesneleri

saglamaktadir.

Ayrica numpy matplotlib, pandas gibi ¢alismada kullanilan Phyton paketleri ile

uyumlu caligmaktadir. Numpy islemleri ve dizileri vektdrel hale getirmekte olup,
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kodda agik bir dongii veya indeks olusturmayip standart matematiksel gosterime

benzemektedir.

Sekil 3.18.°de goziiktiigl lizere numpy kiitiiphanesi, np kisaltmasiyla tanimlanmustir.
Numpy, matris ve lineer cebir islemleri i¢in kullanilmakta olup bu ¢alismada yapay
zekanin egitilmesi i¢in olusturulan veri setini matrise doniistiiriilmesin  de

kullantlmistir.

Pandas, numpy iizerine insa edilmis bir kiitiphane olup, olusturulan veri
kiimelerindeki islemleri bolmeye, birlestirmeye, zaman serileri islevselligi
kazandirmaya ve verilerin analiz edilmesini saglar. Sekil 3.18.” de goziiktiigii tizere
pandas kiitiiphanesi pd kisaltmasiyla tanimlanmig olup, veri seti okuma, veri seti

indeks belirleme, model tahmini yaptiktan sonra kullanilmistir.

Matplotlib matematiksel grafik olusturmak iizere olusturulmus bir kiitiiphanedir. Sekil
3.18.’de  goziiktigli lizere kiitiiphanede bulunan pyplot, plt kisaltmasiyla
kullanilmustir. Iceri aktarilan modiil alinan verileri bir araya getirerek hata orani,
Epoch degeri, para birimi gibi x ve y axisleri ile spesifik tanim ve goriintii kiimesi

belirlenerek histogram grafigi olusturmak amaciyla kullanilmistir.

Sklearn, Python da makine 6grenmesi yapabilmek igin gelistirilmis veri analizi
kiittiphanesidir. Numpy, pandas ve matplotlib kiitiiphaneleri ile uyumlu
caligabilmektedir. Siniflandirma, regresyon, kiimeleme gibi karar verme yontemlerini
icerir. Tahminlemeye dayanali analizi destekleyen bir algoritma olup bu ¢alismada
tahminleme sonucu basar1 oranlariin gosterildigi asamada kullanilmistir. Sekil 3.18.”

de goziiktiigii tizere sklearn kiitliphanesinde bulunan r2_score modiilii alinmistir.

Tensorflow kiitiiphanesi derin 6grenmede 6zellikle agin egitiminde kullanilmaktadir.
Bir veri girildigin de sonraki aramada verinin ne olacagini tahmin etmeye
yaramaktadir. Tensorflow kiitliphanesi kullanilarak katman ve model birlestirilmesi,
Epoch, kayip islev, optimize gibi parametreleri yapilandirma ve egitim verisi ile

modelin beslenmesin de kullanilmaktadir.

Adaptive Moment Estimation (ADAM), optimizasyon islemi olup uyarlanabilir

moment tahminlerine dayali amag fonksiyonlar1 optimize etmeye yaramaktadir.

36



import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.metrics import r2_score

from tensorflow.keras import layers

from sklearn.metrics import mean_absolute error

from sklearn.metrics import mean_squared_error

from tensorflow.keras.models import Seguential

from tensorflow.keras.layers import Activation, Dense, Dropout, LSTM

SCREEMLENGTH =

5
DATASETDAYS = 922 # Between 922 days 2020-08-20 00:080:00 - 2023-82-27 00:00:00
AIM ='NMDATA
LOSS = 'mse’

OPTIMIZER = 'adam’
ACTIVATION = 'linear’

Sekil 3.18. Kullanilan Kiitiiphaneler

Sekil 3.19.’da yer alan fonksiyon ile kullanicidan test yapilacak coin adi alinir.
coin_name parametresin de Polkadot kripto para biriminin kisaltmasi olan DOT adini
kullanildi. “data_set file name” parametresin de, bilgisayariniza kaydettigi veri

setinin olustugu csv dosyasi eklenir.

“batch_size “ parametresin de, yapilan gelistirmede modelin egitilmesi siirecinde ayni
anda kac¢ adet verinin islenecegine karar verilir. Burada sayiy1 biiytlik tutup, egitim
stiresini  kisaltilabilir, ama bu durumun performans: etkileyecegi goz Oniinde
bulundurmak gerekmektedir. Burada ikinin iistel degerlerini almak basari oranini

etkilemektedir. Calismada batch size degeri 2 alinmistir.

Epochs parametresinde girilen deger dongii sayisini ifade etmekte olup, egitim
sirasinda veri setinin aga bir kere gidip gelme sayisini ifade etmektedir. Bu ¢alismada

Epochs degerini 1000 kullanildi.

‘Training Percentage’ degeri egitim ic¢in ne kadar oranlik bir veri seti alinmasi
gerektigi ile ilgili oran girilmesi beklenmektedir. Bu calismada %70-%80 ve %90

olmak iizere farkli egitim seti oranlari ile test yapilmustir.

‘Cells “ degeri hiicre sayis1 olup ¢alismada ¢apraz dogrulama yapmak i¢in 10 ve 20

degerleri i¢in ¢alisma yapilmustir.

‘Dropout’ degeri ise egitim sirasinda asir1 6grenmeyi engellemek i¢in bazi ndronlari

unutmada kullanilmaktadir. Bu orani diisiik tutmak basariyi arttiracaktir.
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# Bu fonksiyon kullanmicidan coin adi, data set dosyasimi, batch size ve epoch degerlerini alir.

def show_menu():

coin_name = input("Coin adi: ")

data_set_filename = input("Dosya adi : ")

batch_size = int(input("Bacthsize : "))

epochs = int(input("Epochs : "))

training_percentage = int(input("Training Percentage : "))

cells = int(input("Cells : "))
dropout = float(input("Dropout : "))
return coin_name, data_set_filename, batch_size, epochs, training_percentage, cells, dropout

Sekil 3.19. Kullanicidan girdileri alan fonksiyonun kodlari

Sekil 3.19.’da yer alan show menu fonksiyonu, Sekil 3.20.‘de goziiktiigii lizere
cagirilir. Burada kullanicidan belirtilen parametreleri ekrana yansiyan pencerede giris

yapmalar1 beklenmektedir.

Sekil 3.20.” de goziiktligii lizere parametre girisleri yapilmistir. Bu ¢alismada Cells
degeri 10 ve 20 olarak girilmis ayrica Training Percantage degeri 70-80-90 girilerek
sirastyla test yapilmustir. Ug ve Dért girdili veriler csv formatinda olup dosya adi

kisminda sisteme yiiklemesi yapilmistir.

# show _menu fonksiyonunu cagir ve kullamicidan alinan girdileri dediskenlere ata

coin_name, data_set_filename, batch_size, epochs, training_percentage, cells, dropout = show_menu()
COIN = coin_name

EPOCHS = epochs

BATCHSIZE = batch_size

TRAININGPERCENTAGE = (int)((DATASETDAYS*training percentage)/16@)

CELLS = cells

DROPOUT = dropout

Coin adi: DOT

Dosya adi : DOT.csv
Bacthsize : 2

Epochs : 18ee

Training Percentage : 78
Cells : 1@

Dropout @ 8.1

Sekil 3.20. Kullanicidan girdileri alan fonksiyonun kodlar1

Sekil 3.21.°de yer alan fonksiyon data set dosyani alip agar ve csv dosyasinda yer alan
basliklar1 data set degiskenine atamasini yapar. Csv dosyasinda da yer alan date alani
indeks olarak belirlenmistir. Egitim ve test verilerini belirlemek ic¢in, data set
degiskeninden TRAINANDTEST' e gore train_set ve test set belirlenerek geri
dondiiriiliir. Egitim verisi ve test verisini olusturmak i¢in, load data set methodu
cagirilarak train_set, test set olusturulmustur. Show on screen fonksiyonu ile

olusturulan grafiklerin ekranda nasil goziikecegi belirlenmistir.
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# Bu fonksiyon parametre olarak data set dosyasinin adimi alir. Dosyayr acar ve data set dediskenine atar.
# Index olargk date alant belirlenmistir.
# data_set degiskeninden TRAININGPERCENTAGE'e gdre tragin_set ve test_set belirlenerek geri dondirilir.

def load_data_set(filename):

data_set = pd.read_csv(filename)

data_set = data_set.loc[:,[ DATE", 'NMETHEREUM", 'NMDATA', "NMHACIM', 'NMYOUTUBE', 'I'JI'-".'.E3|' 11
data_set = data_set.set_index('DATE')

data_set.index = pd.to_datetime(data_set.index,unit="ns")

test_set = data_set.iloc[TRAININGPERCENTAGE: ]

train_set = data_set.iloc[:TRAININGPERCENTAGE]

return train_set, test set
# Load data set methodu cagirilarak train_set, test set olusturulur
train_set, test_set = load data_set(data_set_filename)
# Bu fonksiyon grafikleri ekranda gésterir.
def show_on_screen(linel, line2, labell-MNone, label2-None, title="'}):

fig, ax = plt.subplots(l, figsize=(13,
ax.plot(linel, label-labell, linewidth=
ax.plot(line?, label=label?, linewidth
ax.set_ylabel(COIN + '/USD', fontsize=
ax.set_wxlabel('DATE', fontsize=14)
ax.set_title(title, fontsize=16)
&x.legend(loc="best", fontsize=16)

)
)
)
)

7
3
3
4

1

Sekil 3.21. indeks belirleme, veri setinin atanmast, test olusturma ve grafik
olusturma saglayan kodlar

Sekil 3.22.’de yer alan show_on_screen fonksiyonu ile data seti iizerinden olusturulan

egitim ve test grafigi ekranda gosterilmektedir.
# Data set fizerinden olusturulan egitim ve test set grafijini ekranda géster.
show_on_screen{train_set[AIM], test_set[AIM], 'training', 'test', title="TRAIN AND TEST SET')
Sekil 3.22. Egitim ve test seti grafigi olusturan kod

Sekil 3.23.°de yer alan ekran goriintiisiin de goziiktiigii tizere, Sekil 3.20.’de yer alan
TRAINANDTEST degerine bagli olarak egitim ve test dagilimini tarih bazh

gostermektedir.

Sekil 3.23.°te %70 egitim seti var iken, Sekil 3.24.te %80 egitim seti, Sekil 3.25.’te

i1se %90 egitim seti bulunmaktadir.
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Sekil 3.23. %70 egitim verili -Test ve egitim verilerinin tarih bazli dagilimi
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Sekil 3.24. %80 egitim verili -Test ve egitim verilerinin tarih bazli dagilimi
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TRAIN AND TEST SET

— training
50 1 —— test

404

DOT/USD
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2014
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DATE

Sekil 3.25. %90 egitim verili -Test ve egitim verilerinin tarih bazli dagilimi

Sekil 3.26.°da yer alan prepare_date_set metodu ile egitim ve test verileri

hazirlanmstir.

# Egitim ve test seti hazirlonirken prepore_doto_set() methoduna yordimci olarak kullonilir.
def prepare_test_train_set(data}:
result = []
for 1 in range(len{data) - SCREENLENGTH}:
value = data[i: (1 + SCREENLENGTH)}].copy{}
value = value / value.iloc[e] - 1
result.append{value.values)
return np.array(result)
# Egitim ve test setini hazirla
def prepare_data_set():

train_set x = prepare_test train_set({train_set)
test_set_x = prepare_test_train_set(test_set)

train_set_y = train_set[AIM][SCREENLENGTH:].values
test_set_y = test_set[AIM][SCREEMLENGTH:].values

train_set_y = train_set_y / train_set[AIM][:-SCREENLEMGTH].values - 1
test set v = test set v / test set[AIM][:-SCREEMLENGTH].values - 1

return train_set, test_set, train_set_x, test_set_x, train_set_y, test_set_y

Sekil 3.26. Egitim ve test setini hazirlayan kod
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RNN, tekrarlayan sinir ag1 olup, islemlerin daha kalici olmasi i¢in kendi iginde bir
dongii yapisinda calismaktadir. Veri setinde bulunan deger norona verildiginde
tahmin tiretilmektedir. Bu tahmin daha sonraki gelen veri ile tekrar giris yapilip, tekrar
kullanilmaktadir. Kisaca ¢ikan sonug bir sonrakini beslemektedir. LSTM tekrarlayan
sinir aglarinin farkli bir siiriimii olup, hafizadaki ge¢mis verileri hatirlamay1 saglar.
LSTM modeli geri yayilim algoritmasi olarak egitmekte olup, zaman serileri ile
siniflandirmada tahmin edilmesinde uygundur. Sekil 3.27.’de goziiktiigii lizere bu
calismada LSTM kullanildi. Aktivasyon fonksiyonu olarak Sekil 3.27.’de goziiktiigii
tizere lineer kullanilmigtir. Aktivasyon fonksiyonu ile ndronun aktif olup olmadigi
anlasilmaktadir. Sekil 3.27.’de goziiktligii iizere LSTM, aktivasyon, optimizasyon igin

modelinin hazirlandig1 fonksiyon yer almaktadir.

Sekil 3.27.°de yer alan show model fit egitilen modelin hata oranlarini ekrana

yansitilmasini saglamaktadir.

def prepare_model{data):

model = Sequential()

medel.add (LSTM(CELLS, imput_shape={data.shape[1], data.shape[Z]}})
medel . add (Dropout (DROPOUT) )

medel.add(pense{units=1))

medel.add (Activation{ACTIVATION) )

medel.compilefloss=L05S, optimizer=0PTIMIZER)

return model

L 0 S S

- - T |
~ == =~ -

H

fig, ax = plt.subplots(l, figsize={13, 7))
ax.plot{modelfit.history["loss'], label='Traiming Loss", linewidth=3})
ax.plot{modelfit.history["val_loss"], label='validation Loss', limewidth=3)
ax.set_ylabel('Loss", fontsize=14)

ax.set_xlabel('Epochs', fontsize=14)

ax.set title{COIN + " ModelFit', fontsize=15)

ax.legend(loc="best", fontsize=16)

Sekil 3.27. Modeli hazirlayan ve MSE-Epochs grafigini gosteren fonksiyon kodlari

Sekil 3.28.’de yer alan ekran goriintiisiinde, show error_rate fonksiyonu MAE ve
MSE  oranlarinin ~ hesaplanip  ekranda  gosterilmesini  saglamaktadir.
“show_success rate”  fonksiyonu tahminleme {izerindeki basar1  oram

hesaplamaktadir.
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# Bu fonksiyom MAE, MSE hoto oranlarim ekranda gosterir.

def show_error_rate(predict, test):

print( Mean Absclute Error :
print('Mean Squared Error :

+ strimean_absolute error{predict, test)))
+ stri{mean_squared_error{predict, test}})

]
# Bu fonksiyon tahwinleme sonucu basarin oramnl ekronda gdsterir.
def show _success_rate{predict, test):

success=r2_score{test, predict)

print({ success Rate : ' + str{success*18a})

Sekil 3.28. Hata oranlarini1 ve basar1 oranlarini ekranda gosteren fonksiyon kodlar1

Sekil 3.29.’da model hazirlanmasi ve egitimi saglanmaktadir.

# Model hozirloma ve egitim gsomgst

train set, test set, train_set x, test set x, train_set v, test set y - prepare data set(}

model = prepare_model{train_set_x)

# Modeli egit

medelfit = model.fit{train_set_x, train_set y, validation_data-(test_set x, test set y), epochs-EPOCHS, batch size-BATCHSIZE, vel
# Eqitilen modelin val_Lloss ve loss degerlerini ekrondo gister.

show_medel fit(modelfit)

Sekil 3.29. Model egitimini saglayan kodlar

Sekil 3.30.’da 10 noronlu %70 egitim verisi ile epochs degerlerine gore ortalama

karesel hata oran1 gostermektedir. MSE degeri ne kadar sifira yakinsa o kadar basarili

demektir.
DOT ModelFit
0.035 —— Training Loss
—— Validation Loss
0.030
0.025 4
0.020 4
)
w
3
0.015 q
0.010 4
0.005 4 A itk PP | NPETTRET W WP AL
0.000 T T T
[i] 200 400 GO0 800 1000

Sekil 3.30. Epochs-MSE grafigi
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Sekil 3.31.’de 10 ndronlu %80 egitim verisi ile ger¢ek- tahmin grafigi ve hata/basari
oranlar1 bulunmaktadir. Ayrica MSE, MAE ve basar1 oranlarinin yer aldigi degerler

mevcuttur. Basar1 orani ne kadar

100’e yakinsa o kadar basarili sayilmaktadir. “model.predict” fonksiyonu ile
tahminleme yapilir. Tahminleme tizerinden MSE, MAE hata oranlar1 ve basari oranlari
belirlenir. Model egitimi sonunda test seti ve tahminleme sonuglari karsilastirilarak

ekranda gosterilir.

# Tahwinlese yop

model _predict model.predict(test_cet _x).sgueeze()

# Hgto orenierum goster.

shis_grror_rate(sosel predict, DEE_set_y)

Show Sucopdd rateimodsl pradict, test_set_v)

EArpELE = Teit_set[ADa) [ SCREEMLENGTH: ]

model_predict test_set[AIM].values|: -SCREEMLEMGTH] * (model predict = 1)

model_predict « pd.Series(index-tarpets. index, dats-model predict)

# GergeR e Tohelolese degerisriot karjlloitirarak sbrg
Show_Dn_Scresn(targets, mocel predict, “act redicti titles"MODEL PR
L — N TR TR T

Mean Absolute Error @ 8.80535839577835TLIL2

uEan Souared Trror | 0 BRLEIELE2IITEEMEE
Suiiedd RMLE ¢ BS.EEETOESSEIGED

MODEL PREDICT

45 — actual

prediction

FOEE- 1015 0P ALOL  HEEALLS  ROER1IOL OIS 2030101 FOFIOLLE F0TI0F01  0XI0E-L5  POFIDIDL
DATE

Sekil 3.31. Dort girdili gercek-tahmin grafigi ve hata/basari oranlari

Sekil 3.32.’de ii¢ girdili dosyadaki veriler data_set degiskinine atanmigtir. Buradaki

adimlar dort girdili model ile ayni olup sadece girdi sayisinda farklilik bulunmaktadir.
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# Bu fonksiyon parametre olarak data set dosyasimn adim alir. Dosyayy agar ve data set degiskenine atar
# Index olarak date alam belirlenmistir
# data set degiskeninden TRAINANDTEST'e gére train set ve test set belirlenerek geri ddndiirilir.
def load_data set(filename):
data_set = pd.read_csv(filename)
data_set = data_set.loc[:,['DATE'|, 'NMDATA', 'NMHACIM', 'NFIYOUTUBE ', 'NMIEB' | ]
data set = data set.set index('DATE')
data_set.index = pd.to_datetime(data_set.index,unit="ns")
train set = data set.iloc[TRAINANDTEST:]
test_set = data_set.iloc[:TRAINANDTEST]

return train_set, test set

Sekil 3.32. indeks belirleme, veri setinin atanmast, test olusturma saglayan kodlar

Sekil 3.33. ve Sekil 3.34.te Ug girdili %70 egitim seti ile olusturulmus grafikler
goziikmektedir. Sekil 3.33. Epoch MSE grafigini verirken, Sekil 3.34. te gercek ve
tahmin degeri grafigi goziikmektedir. Ayrica Sekil 3.34. te yer alan basar1 oranina

baktigimizda 73.123 ¢iktig1 goziikmektedir.

DOT ModelFit

0.0200 —— Training Loss
—— Validation Loss

0.0175

0.0150

0.0125

Loss

0.0100

00075

0.0050

00025 L PP TeR P e . R WPapintiie i 2 W

0 200 400 600 800 looo
Epochs

Sekil 3.33. Epochs-MSE grafigi
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Mean Absolute EFFor @ 8,839752076383587716
Mean Squared Error © 8,8931816585885319143
Success Rate © 73.12397624359204

MODEL PREDICT
— actual
—— prediction
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u
]
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2022-|12-0]. 2022-|12-J.5 2023-|01-Dl 2023-|Dl-].5 2023-|02-Dl 2023-|02-15 2023-|03-0].
DATE

Sekil 3.34. Ug girdili gercek-tahmin grafigi ve hata/basar1 oranlar

Sekil 3.35. ve Sekil 3.36.’da Ug girdili %80 egitim seti ile olusturulmus grafikler
gozikmektedir. Sekil 3.35. Epoch MSE grafigini verirken, Sekil 3.36.’da gercek ve
tahmin degeri grafigi goziikmektedir. Ayrica Sekil 3.36.’da yer alan basar1 oranina

baktigimizda 84.123 ¢iktig1 goziikmektedir

DOT ModelFit
0,025
—— Training Loss
~— Validation Loss
0,020
0.015
n
n
3
0.010
0.005
EI) 26!! 4(50 ED‘D 860 10:30
Epochs

Sekil 3.35. Epochs-MSE grafigi
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BfS [==============—=c————-——=o-===] - 15 3ms/step
Mean Absclute Error @ 8.038426E822068873633

Mean Squared Error @ 8.88173757281118345985

Success Rate @ 84.12324355773812
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Sekil 3.36. Ug girdili gergek-tahmin grafigi ve hata/basar oranlari

Sekil 3.37. ve Sekil 3.38.’de Ug girdili %90 egitim seti ile olusturulmus grafikler
goziikmektedir. Sekil 3.37. Epoch MSE grafigini verirken, Sekil 3.38.’de gergek ve
tahmin degeri grafigi goziikmektedir. Ayrica Sekil 3.38.’de yer alan basari1 oranina

baktigimizda 84.842 ciktig1 goziikmektedir

DOT ModelFit

—— Training Loss
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Sekil 3.37. Epochs-MSE grafigi
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Mean sbsclute Error ; ©.831951285162638954
Mean Squared Error : 8.213922699336539454
Success Rate : 54,34280494323585

MODEL PREDICT

7.0

DOT/AUSD
@ o
=1 w

w
Y

ab

—— actual
—— prediction

45

' ' v T v v ' '
AEE-10-15 20E2-11-01  W2E-11-15 UEE-12-D0]  20FI-13-15 2033-01-01  20:3-01-1% 2033-03-01  FDRI-0R-15  E023-03-01
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Sekil 3.38. Ug girdili gercek-tahmin grafigi ve hata/basar1 oranlar

Sekil 3.39. ve Sekil 3.40.’ta Dort girdili %70 egitim seti ile olusturulmus grafikler
gozikmektedir. Sekil 3.39. Epoch MSE grafigini verirken, Sekil 3.40.’ta gercek ve
tahmin degeri grafigi goziikmektedir. Ayrica Sekil 3.40.’da yer alan basar1 oranina

baktigimizda 84.4048 ciktig1 goziikmektedir
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Sekil 3.39. Epochs-MSE grafigi

48



3/3 [==============================] - 15 l@ms/step
Mean Absolute Error @ 9.82995622834345225

Mean Squared Error @ @.8917372429181998488

Success Rate : 84.4048495144969
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Sekil 3.40. Dort girdili gercek-tahmin grafigi ve hata/basar1 oranlari

Sekil 3.41. ve Sekil 3.42.de Dort girdili %90 egitim seti ile olusturulmus grafikler
goziikmektedir. Sekil 3.41. Epoch MSE grafigini verirken, Sekil 3.42.’de gercek ve
tahmin degeri grafigi goziikmektedir. Ayrica Sekil 3.42.’de yer alan basar1 oranina
baktigimizda 86.036 ¢iktig1 gozilkmektedir
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Sekil 3.41. Epochs-MSE grafigi
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Mean Absolute Error @ @.828375582857858887
Mean Squared Error @ @.8816265823421642365
Success Rate @ 85.03640422200583
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Sekil 3.42. Dort girdili gergek-tahmin grafigi ve hata/basari oranlari

Yapilan gelistirme sonrasinda ¢ikan sonuglari incelendiginde, egitim verisi sayisi
arttiginda basar1 oranin arttig1 goriilmistiir. Ayrica dort girdili olarak Ethereum kripto

para biriminin de degerlerini eklemenin ¢alismaya olumlu yansidig1 géziikmiistiir.
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4. SONUC VE ONERILER

Finansal piyasada yatirim yaparken, ileriye doniik kar elde edebilmek yatirimcilar igin
onemlidir. Yatirimcilar nezdinde, yatirim yaparkenki 6nemli konulardan biri de risk
ve kar orami yaparak minimal riskli adimlar atmaktir. Bunun i¢in yatirimcilarin,
yatirim yapacaklari konuda iyi bir aragtirma yapmis olmalar1 ve bu konu hakkinda fikir
sahibi olmalar1 yatirim asamasinda risk oranint minimal tutmak i¢in Onem arz

etmektedir.

Teknolojinin gelismesi ile yatirimcilar da yatirim olarak fiziki yatirim araglarindan
ziyade sanal yatirim araglarina yonelmistir. Son zamanlarin 6nemli teknolojilerinden
olan blok zinciri teknolojisinin bir iiriinii olan kripto paralarda, son zamanlarin popiiler
yatirim araglar1 arasina girmeyi bagarmistir. Bir alim satim isleminin bazen saatler,
giinler siirdiigii geleneksel para birimleri yerine, Kripto paralarda saniyeler iginde
islemler tamamlanabilmekte olup, blok zinciri teknolojisinden de dolay1 son derece
giivenlidir. Kripto paralarda merkezi kontroliin olmamasi, seffaf olmasi,

degistirilemez olmasi yolsuzluk olaylarinin da minimum olmasini saglayacaktir.

Bu calisma kapsaminda da Polkadot kripto para biriminin 20.08.2020 - 27.02.2023
tarihleri arasindaki verileri kullanarak tahminleme yapabilmek igin yapay sinir
aglarinda ¢ok katmanli algilayicilar kullanilirken, derin 6grenme metotlarindan ise
LSTM kullanilmistir. Bu ¢aligmada Polkadot kripto birimini etkileyen girdi degerleri
iki farkl sekilde ele alinmistir. Bunlardan ilkinde Polkadot Youtube arama sayisi,
Polkadot web arama sayisi, Polkadot hacim degerinden olusturmaktadir, ikinci girdi
kiimesinde ise Polkadot Youtube arama sayisi, Polkadot web arama sayisi, Polkadot
hacim degerine ek olarak onemli alt kripto para birimlerinden olan Ethereum da
katilarak iizerindeki etkisi anlasilmaya calisilmistir.  Calisma yapilirken capraz
dogrulama yontemi kullanilarak egitim verilerinin orani belirlenmistir. Ayrica néron
sayist belirlenirken 10 ve 20 seklinde test ederek belirlenmistir. Yapilan calisma
neticesinde yapay sinir aglarinda ¢ok katmanlt geri yayilim algoritmasinda Ethereum
degerinin de etkilendigi dort girdili 10 ndron sayili, %90 egitim verisinin oldugu veri

setinde tahminleme yapildiginda 0.93 korelasyon katsayisi ile en yiiksek basariya

o1



ulagtig1 goriilmiistiir. Ayn1 ¢alisma derin 6grenme yontemlerinden LSTM iizerinde
yapildiginda ise en iyi sonug¢ 10 noéron dort girdili, %90 egitim verisinin oldugu 0.86
korelasyon katsayisi ile elde edildigi goriilmiistiir. Yapilan ¢alismada dort girdili, 10
noronlu, %90 egitim verisi ile yapilan ¢alismanin hem yapay sinir aglarinda hem de
derin 6grenmede daha iyi sonug verdigini gozlemledik. Bu degerler tizerinden Tablo
4.1. elde edilen sonuglar R (korelasyon katsayisi) kiyaslandiginda yapay sinir

aglarinda daha 1yi sonug verdigi gozlemlenmistir.

Tablo 4.1.’de dort girdi parametresi, Tablo 4.2.°de ise ii¢ girdi parametresi i¢in derin
ogrenme ve yapay sinir aglar {izerindeki en yiiksek degerler eklenmistir. Iki
algoritmada da 10 noron ve %90 test verisi daha iyi sonug¢ vermistir. Tablolarda da
gbziktiigii lizere MSE orami diistiikce basar1 oram1 (R= korelasyon katsayisi)
artmaktadir. Tablo 4.1. ve Tablo 4.2. incelendigin de ise dort girdi parametresinde

yapay sinir aglarinda en iyi sonucun verdigi goziikmektedir.

Tablo 4.1. Dort Girdili Derin 6grenme ve Yapay sinir agi sonug degerleri

R MSE RMSE
Derin Ogrenme 0.86036 0.01626 0.12751
0.93944 0.01165 0.10793

Yapay Sinir Aglar1

Tablo 4.2. Ug Girdili Derin grenme ve Yapay sinir ag1 sonug degerleri

R MSE RMSE

o 0.84842 0.018 0.13416
Derin Ogrenme

0.91059 0.01975 0.14053

Yapay Sinir Aglart

Yapilan ¢alisma ile farkli girdi degerlerinin, néron ve egitim verisini oranlarinin
basarty1r nasil etkiledigi goriildii. Ayrica farkli algoritmalar {izerinde gelistirme
yapmanin da basar1 oranlarinda yakinda olsa farkli degerler ortaya ¢ikarabilecegini
gosterdi. Bu c¢alisma ile kripto paralara yatirim yapmak isteyen yatirimcilar igin

oncesin de fikir sahibi olmalarina olanak saglamaktadir.
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Yapilacak arastirmada farkli girdi parametreleri, farkli model yapilari, farkl
algoritmalar kullanilarak kiyaslamalar yapilmasi dogru sonuca ulagma adiminda 6nem

arz ettigi gorilmiistiir.
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