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Oz

Gelisen teknolojinin sagladig1 olanaklar sayesinde internet kullanimiyla gerceklestirilen islemlerde artis olmus ve bu da verilerde artiga
neden olmustur. Bu durum isgletmeler igin verilerin giivenli bir sekilde saklanmasi, paylagilmasi, kontroliiniin saglamasi ve
yonetilmesine yonelik yeni teknoloji ihtiyaci dogurmustur. Bu kapsamda faydalanilabilecek giincel teknolojilerden birisi de blok zinciri
(Blockchain) yapisidir. Blok zinciri yapisi birgok alanda kullanilabilecek bir teknoloji olup gliniimiizde en popiiler kullanim alan1 kripto
paralar iizerinde olmaktadir. Bu ¢alismada 6nemli alt kripto para birimlerinden biri olan Polkadot kripto para birimi igin tahminleme
islemi yapilmasi amaglanmistir. Yapilan ¢alismada 20.08.2020 ve 27.02.2023 tarihleri arasindaki veriler kullanilmis olup, bu verilere
gore ¢ikti deger olarak giinliik ortalama Polkadot degerinin tahmin edilmesi amaglanmustir. Girdi degerleri igin kiimeler iki farkl
sekilde olusturulmustur. Ilk girdi degerlerinde; Polkadot YouTube arama sayisi, Polkadot Google arama sayisi ve Polkadot hacmi
kullanilmustir. Ikinci girdi degerlerinde ise ilk girdi degerlerinden farkli olarak alt kripto paralarin lideri Ethereum eklenmistir. Tki farkl
girdi yapisindan olusan bu ¢alismada Polkadot para birimi giinliik ortalama degerlerinin tahminlenebilmesi igin yapay sinir aglarinda
¢ok katmanli algilayicilar ile derin 6grenme yontemlerinden olan uzun kisa siireli bellek yapisi kullanilarak tahminleme galigmast
yapilmistir. Sonuglar incelendiginde elde edilen yapay sinir aglarinda 4 girdi kiimesinden olusan degerlerin 0,93 korelasyon katsayisi
ile daha iyi sonug verdigi belirlenmistir.

Anahtar kelimeler:Yapay Sinir Aglari, Derin Ogrenme, Geri Yayilim Algoritmasi, Uzun Kisa Siireli Bellek, Blok zinciri, Polkadot,
Ethereum, Tahminleme

Comparative Analysis of Artificial Neural Networks and Deep Learning

Algorithms for Crypto Price Forecast

Abstract

Thanks to the opportunities provided by developing technology, there had an increase in the transactions carried out using the internet.
This development also led to an increase in data. This situation created the need for new technology for businesses to store, share,
control, and manage data securely. One of the current technologies that can be used in this context is the blockchain structure. The
blockchain structure is a technology that can be used in many areas, and the most popular usage area today is cryptocurrencies. In this
study, it is aimed to estimate Polkadot cryptocurrency, which is one of the essential sub-cryptocurrencies. In the study, the data between
20.08.2020 and 27.02.2023 are used. According to these data, it aimed to estimate the daily average Polkadot value as the output value.
Clusters for input values are created in two different ways. In the first input values; number of Polkadot YouTube search, number of
Polkadot Google search, and Polkadot volume are used. Unlike the first input values, Ethereum, the leader of the alt cryptocurrencies,
is added in the second input value. In this study, which consists of two different input structures, to estimate the daily average values
of the Polkadot currency, an estimation study is carried out using multi-layered sensors in artificial neural networks and a long-short-
term memory structure, which is one of the deep learning methods. When the results are examined, it is determined that the values of
4 input sets in the obtained artificial neural networks gave better results with a correlation coefficient of 0.93.

Keywords: Artificial Neural Networks, Deep Learning, Back-propagation Algorithm, Long Short-Term Memory, Blockchain,
Polkadot, Ethereum, Prediction
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1. Giris (Introduction)

Blok zinciri teknolojisi, Nakamoto tarafindan 2008
yilinda “Bitcoin: A Peer-to-Peer Electronic Cash
System”  basglikli g¢aligmaile diinyaya tanitilan
giiniimiiziin 6nemli teknolojilerinden birisidir (Yavuz
vd., 2020). Blok zinciri, zincir seklinde birbirine bagl
art arda bloklardan olusan merkeziyetsiz bir yapiya
sahiptir. Her blok, isleme ait bilgiler tasimakta olup bir
onceki blogun da sifrelenmis bilgilerini tasir. Blok
zinciri teknolojisi bir veri tabani oldugu igin verilerin
saklandig1 bir¢ok alanda kullanilabilir.

Blok zinciri teknolojisinde islem adimlar1 arada bir
araci olmadan yapilabildiginden daha hizli ve daha
glivenli olmaktadir. Giiniimiizde 6zellikle sosyal
platformlarin da etkisiyle kendini kripto paralar
tizerinden duyurmustur. Kripto paralar blok zincirinin
bir trtini olup, blok zincirini sadece kripto paralar
iizerinden  yorumlamak  dogru bir  yaklasim
olmayacaktir. Kripto paralarim giiniimiizde finans
sektoriinde 6nemli bir hacme sahip oldugu ve talep
oranlarinin da arttig1 goriilmektedir. Finansal piyasada
yatinm yaparken, uzun vadeli kar elde edebilmek
yatirimeilar i¢in 6nemlidir. Yatirimcilar alternatifler
arasinda risk ve kar analizi yaparak en az riski igeren
seceneklere yonelmektir. Bunun igin yatirimcilarin,
yatirim yapacaklart alternatif hakkinda ve o alternatifin
yonelimi hakkinda bilgi sahibi olmalar1 alacaklar: riski
en aza indirecektir.

Bu ¢alismada alt kripto para birimlerinden olan
Polkadot kripto para biriminin giinliik ortalama degerini
tahminlemek igin 20.08.2020 ve 27.02.2023 tarihleri
arasindaki veri seti kullanilmigtir. Kullanilan veri
setinde iki farkl1 girdi kiimesi olusturulmustur. Tlk girdi
kiimesinde Polkadot hacim sayisi, Polkadot Google
arama sayisi, Polkadot Youtube arama sayisi
bulunmakta olup ikinci girdi kiimesinde ise Polkadot
hacim sayisi, Polkadot Google arama sayisi, Polkadot
Youtube arama sayist ve Ethereum giinlik ortalama
degerleri bulunmaktadir. Polkadot kripto para biriminin
giinlik ortalama degeri {iizerinde tahminleme iglemi
yapilmistir.  Ethereum Onemli alt kripto para
birimlerinden olup Polkadot kripto para birimine
etkisini 6lgmek ig¢in iki farkli girdili yap1 kullanilmustir.
Calismada yapay sinir aglarinda (YSA) ¢ok katmanli
algilayicilar ve derin 6grenme yontemlerinden uzun kisa
stireli bellek aglar1 (LSTM) kullanilarak tahminleme
yapilmistir. Yapay sinir aglarinda dort girdili veri seti ile
yapilan ¢alismanin daha iyi sonug verdigi belirlenmistir.

Bu ¢alismada 6nemli alt kripto para birimlerinden
olan Polkadot kripto para birimi secilmistir. Polkadot
kripto para birimi, diger kripto para birimlerinden farkli
olarak arz1 sinirh degildir. Polkadot kripto para birimi,
genel ve Ozel sifreleme sistemleri kullanip, transfer
islemlerinde bir dijital ciizdandan digerine gondermeye
izin veren yapist vardir. Ayrica Polkadot, gelistiricilere
kendi projeleri i¢in blok zinciri gelistirmesine imkan
tanir. Sahip oldugu paralel zincir (parachain) sistemi

sayesinde birden fazla islemde agda aksaklik olmadan
islemleri gerceklesmesine imkan saglar. Diger blok
zinciri teknolojilerinde oldugu gibi tiim ag boyunca
sirali degil, her bir parga iizerinden paralel olarak
islenmelerine izin vererek iglemlerin verimini arttirir.

2. Literatiir Arastirmasi (Literature Review)

Bu kisimda tahminleme {izerine yapilan ¢alismalar
incelenmistir. Yatirima zemin hazirlayan borsalarda
dogru yatirimlar1 yapabilmek igin hareketli olan bu
piyasa hakkinda bilgi sahibi olunmasi gerekmektedir.
Bu kapsamda, Kalyoncu (2020) ¢alismasinda borsa
tizerinde tahminleme yapabilmek i¢in k-en yakin komsu
algoritmasi, LSTM, YSA ve ARIMA yontemlerinden
faydalanmis olup en iyi performansi LSTM y6nteminin
sagladigin1 belirlemistir. Son zamanlarda finansal
piyasalarda kripto paralar Onemli yatirim araglar
arasia girmis olup dogru yatirnmi yapabilmek de Kritik
bir konudur. Demirci (2021) yapmis oldugu caligma ile
LSTM, gegitli tekrarlayan birim ve tekrarlayan sinir
aglarindan yararlanarak Ethereum, Bitcoin, Ripple para
birimlerinde fiyat tahminlemesi yapmustir. Kripto
paralara olan talebin giin gegtikge artmasi ticaret
sektoriindeki yerinin de merak edilmesine sebep
olmustur. Avsar (2020) kripto paralarm uluslararasi
piyasayalar tizerindeki etkisini belirlemek amaciyla
LSTM metodu ile kripto paralar iizerinde tahminleme
icin analiz bulgularini incelemistir. Calisgmasinda kripto
paralarin sadece dijital para olarak degerlendirmemesi
gerektigi arkasinda onemli bir teknolojinin yattigi ve
farkli projeleri de destekledikleri icin uluslararasi
ticarette farkli stireglerde dijital dontisiime destek
saglayabilecegini gostermistir. Bayginer (2022) yapmis
oldugu ¢alisma ile yatirimcilarin ne kadar bilgi sahibi
oldugunu ve yatirim etkileyen kriterleri incelemistir.

Tiirkiye’de kripto paralar sosyal medyanin da
etkisiyle hizla taninmis olup, haraketli bir yapida olmasi
nedeniyle hizli para kazanmak isteyen yatirimcilarin
ilgisini ¢ekmistir. Pamuk (2019) calismasinda sosyal
medya ile kripto para birimi fiyat dalgalanmas1 arasinda
herhangi bir iliski olup olmadigini makine &grenme
algoritmalar1 ile belirlemeye c¢aligmistir. Cilgin vd.
(2020) sosyal medyanin Bitcoin fiyatlarina olan etkisini
Bayes, destek vektor makineleri, lojistik regresyon ve
YSA yontemlerinden faydalanilarak —aragtirmistir.
Koksal vd. (2021) Bitcoin ile ilgili Twitter platformunda
yapilan yorumlar1 lojistik regresyon ve Naive Bayes
algoritmalar1  kullanarak duygu analizi ¢alismasi
gergeklestirmistir. Sonrasinda gilinliikk olumlu Bitcoin
tweetleri ile Bitcoin agilis degerlerini kullanarak
dogrusal regresyon ve rastgele orman regresyon
yontemleri ile kapanig degerleri igin tahminleme
calismasi gerceklestirmistir

Kripto paralarda yatirim yaparken etkili faktorlerin
bilincinde yatinm yapmak avantajli olacaktir. Bu
kapsamda Deniz (2020) yaptig1 calismada Brent petrol
ile altinmm kripto paralar iizerindeki etkisini
anlayabilmek i¢in Granger nedensellik analizi ile es

Journal of Intelligent Systems: Theory and Applications 6(2) (2023) 96-107 97



biitiinlesme testi yapmig ayrica etki-tepki ve varyans
ayristirmast - gerceklestirmigstir.  Sel (2020) Bitcoin,
Ripple, EOS, Tether ve TRON kripto para birimlerinin
pandemi doneminde altin fiyatlar1 iizerindeki etkisini
vektor makineleri, cok degiskenli karar agaci ve rasgele
orman regresyon modeli ile belirlemeyi amaglamistir.
Kartal (2020) ¢alismasinda k-star algoritmas1 kullanarak
makroekonomik degiskenlerin Bitcoin {izerindeki
etkilerini incelenmistir. Bu ¢alismalara ek olarak,
Evlimoglu ve Giider (2021) kripto paralardaki balon
durumunu incelemis, gecmiste yasanan ekonomik
balonlar gibi kripto paralarda da balonlar oldugunu,
farkliliklar agisindan da kimilerinde arzin belirli bir
gercevede olmasi, kimilerinde ise temel degerlerin
bilinmemesinin farklilik sebebi oldugunu ifade etmistir.

Kripto paralarla ilgili fiyat tahminlemesinde YSA ve
farkli tahminleme metotlar1 kullanan ¢aligmalar
literatiirde yer almaktadir. Sakiz ve Gencer (2017)
Bitcoin i¢in tahminleme g¢aligmasi yapmistir. Yapilan
¢alismada YSA kullanilarak tahminleme
gerceklestirmis ve spekiilasyona ¢ok acik olan
Bitcoin’in tahminleme yaparken klasik tahminleme
yontemleri ile  hesaplamasinin  zor  oldugunu
belirlemistir. Sahin (2018) 2012-2018 yillar1 arasindaki
Bitcoin kapanig fiyatlarini baz alarak ARIMA yo6ntemi
ve YSA ile tahminleme yapmistir. YSA ile yapilan
tahminlemenin ARIMA yo6ntemine gére daha iyi sonug
verdigini belirlemistir. Aras (2019) c¢alisgmasinda
Bitcoin, Ethereum, Ripple ve Litecoin kripto para
birimlerinde klasik zaman serileri ve YSA yontemiyle
tahminleme yapmuistir. Atlan vd. (2020) Bitcoin, Ripple
ve Ethereum kripto para birimlerinin 24 saatlik, 1
haftalik ve 1 aylik verilerini kullanarak bulanik ¢ikarim
sistemi, YSA ve polinomsal egri uydurma, LSTM gibi
farkli yontemlerle ileriye yonelik tahminleme ¢alismasi
gerceklestirmistir. Salman (2020) Bitcoin kripto para
birimi ile ilgili olarak teknik ticari gostergeler ve YSA
ile fiyat tahminlemesi yapilmistir. Sel vd. (2020)
¢aligmasinda altin, giimiis, sterlin, euro gibi girdileri
kullanarak 2013-2018 yillar1 arasinda Bitcoin’in giinliik
kapams degerleri ile tahminleme gergeklestirmistir.
Akay vd. (2021) Ripple, Binance coin ve Ethereum
kripto para birimlerinin 2020-2021 yillar1 arasindaki
verileri ile YSA ve LSTM yontemlerini kullanarak
tahminleme yapmistir. Giinliik acilis degeri, giinliik en
diistik deger ve en yiiksek degerleri girdi degiskenleri,
glinlik kapanis degeri ise ¢ikti degisken olarak
almmugtir. Hata odlgiitlerinden de faydalanarak gergege
en yakin degerlerin YSA ile verildigi belirlenmistir.
Hayradi vd. (2022) destek vektor regresyon algoritmasi
ile giinliik Polkadot kapanis degerlerini kullanarak fiyat
tahminlemesi yapmustir.

Bu calismada hem girdi olarak veri setleri hem de
YSA ve derin 6grenme algoritmalar1 kiyaslanmistir. Bu
sayede verinin 6nemi vurgulanirken, farki algoritmalar
ile kiyaslama gerceklestirilmistir. Sonug olarak yapilan
calisma ile dort girdili yapay sinir aginda ¢ok katmanl
algilayicilar i¢in daha iyi sonug verdigi gozlemlenmistir.

3. Yontem (Method)

3.1. Yapay sinir aglar: (Artificial neural networks)

YSA  Ogrenme ve genelleme  yapabilme
ozelliklerinin sagladig1 esnek ve giiglii yapist sayesinde
pek ¢ok karar verme silirecinde kullanilan bir
yaklagimdir. YSA, bir¢ok dzelligine bagl olarak farkli
ve karmagik problemleri ¢ozmede etkili bir sistemdir.
Her problemin ¢dziimiine uygun farkli ag yapilarn
vardir. Bu problemler i¢in uygun ¢dziim aginin hangisi
olduguna karar vermek karar verici tarafindan
gerceklesir. Bu durum galisilan  probleme gore
degiskenlik gosterebilir (Karaath vd., 2012).

Teknik acidan YSA’nin gorevi, girdi katmanimdan
gelen bilgileri ara katmanda isleyerek (agmn agirlik
degerleri kullanilarak) ¢iktiya doniistiirmektir (Yavuz ve
Deveci, 2012). YSA’nin girdilerden dogru ¢iktilar
iretebilmesi agirliklarinin dogru degerler olmasina
baglidir. YSA genel olarak girdi katman, gizli katman
ve ¢ikti katmandan olugmaktadir (Sekil 1).

Girdi Katman Giizli Katmani Cikt Katman

Sekil 1. Yapay sinir ag1 model yapisi (Artificial neural network
model structure)

Daha genis kapsamda, YSA yapisi bes temel siireg
elemanindan olusmaktadir. Bunlar; girdi degerleri,
agirliklar, toplama (birlestirme) fonksiyonu, aktivasyon
fonksiyonu ve ¢ikt1 degerleridir. Girdi degerleri, yapay
sinir agma disaridan gelen veriler olup, bu verilerin ag
tarafindan 6grenilmesi istenir. Agirliklar, girdi olarak
gelen verinin hiicre iizerindeki etkisini anlamaya
yardimct olmaktadir. Birlestirme fonksiyonu, bir
hiicredeki net girdiyi hesaplamakta olup, bunun i¢in
gelistirilmis  farkli  fonksiyonlar  bulunmaktadir.
Aktivasyon fonksiyonu, net girdi sinyallerini ¢ikis
sinyallerine ¢evirir. Cikt1 katmanina aktarilan degerler
tizerinde aktivasyon iglemi yapilmaktadir.

3.2. Derin ogrenme (Deep learning)

Derin 6grenme, en az bir adet yapay sinir agmin
kullanildig1 insan beyninin bilgi edinme seklini taklit
eden makine 6grenme tiiriidiir. Noronlar arasi sinyal
iletimi ile birbirine bagl hiicreler gibi davranmasini
saglayarak, farkli durumlar1 &grenip karar siirecini
destekleyen ndron Dbiitiinii  yapay sinir agini
olusturmaktadir. Tim derin 6grenme modellerinde
yapay sinir ag1 olup, her yapay sinir agmin derin
6grenme modeli yoktur. Derin 6grenme algoritmalari en
az iki katmana sahiptir, girdi ¢ikti katmanlar1 da
eklendiginde durumda toplam dort katmandan
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olugmaktadir. Katmanlarda farkli noron sayilari ve
aktivasyon islemleri olabilmekte olup, her diigiimde
sonucu  optimize  edebilmek  i¢in  agirliklar
egitilmektedir.

Phyton pogramlama dilinde yapay sinir agin
olusturmak i¢in kullanilan iki kiitiiphane Tensorflow ve
Pytorch’tur. Tensorflow kiitiiphanesine ait Keras sinifi
girdilerin noronlar1 besledigi ve bu ndronlarin ¢ikti
sagladig1 bir yap1 olusmasini amaclar. Yapay sinir ag1
olugturmanin farkli yollar1 vardir ancak Keras smifi,
katmanlar tizerinde kontrol ve esneklik saglarken ¢ok
girdili ve ciktili degerleri olusturmakta
kullanilabilmektedir. Egitim ve test asamasinda
optimize edici (optimizer), kayip deger (loss) ve
metrikler tanimlanmakta olup, optimize ediciler
arasinda adaptive moment estimation (ADAM)
algoritmast en sik kullanilandir (Turan, 2019). Derin
o6grenmede kullanilan farkli algoritmalar asagidaki gibi
Ozetlenebilir.

Evrisimli sinir aglar1 (CNN)), ileri beslemeli sinir ag1
modeli olup nesne algillama ve gorlintii islemede
kullanilmaktadir. Tekrarlayan sinir aglart (RRN), LSTM
aglarindan gelen ¢iktt degerlerinin, girdi olarak
girilmesine izin verir ve dahili bellegi sayesinde bir
onceki girdileri ezberler boylece dongii olusmasini
saglayan yapilar olusturur. Uzun kisa siireli bellek
aglarina (LSTM), bu ¢alismada kullamildigindan dolay1
daha genis yer verilmistir. Uzun kisa siireli bellek,
tekrarlayan sinir agi tiridiir. Diger tekrarlayan 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 goziikmektedir.
Bunlardan farkli olarak LSTM yapist bilgiyi uzun siire
saklayabilmektedir. Geleneksel sinir aglarinda girdi
almir ve bir ¢iktr liretir. LSTM yapisinda ise veriler
tekrarlayan sekilde iglenir, ilk adimda girdi alinir ve bu
sonraki adimlarda ¢iktiy1 etkilemek i¢in kullanilabilir.
Bu yineleme islem adimlart sayesinde LSTM
yapilarinda veri dizileri Ogrenilebilir.  Sirali olan
verilerde uzun vadeli verileri LSTM yapist &grenip
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 eklendigi
kontrol edilir. Bu sigmoid islevi kullanilarak diizenlenir,
belirli zamandaki giris ve Onceki hiicre c¢ikist
kullanilarak hatirlanacak veriler filtrelenir. Tahn islevi
ile (-1) ve (+1) aras1 ¢ikt1 veren olasi tim degerleri
iceren bir vektor olusturulur. Daha sonraki islemde
gerekli bilgileri elde etmek i¢in vektor degerleri ve
diizenlenmis degerler ¢arpilir. Cikis kapisinda ise bu
zaman araliginda ¢iktiy1 iiretirken hiicre durumunda ne
kadar bilgi kullanildigin1 kontrol edilir.  Unutma
kapisinda, gegmis zaman adimlarinda ne kadar bilginin
mevcut zaman adimlarinda tutulacagi kontrol edilir.
Hiicre durumunda artik ise yaramayan bilgiler unutma
kapisina kaldirilir. Cok Katmanli Algilayicilar (MLP),

ileri beslemeli sinir ag1 olup bir¢cok algilayict katmana
sahiptir. Giris katmanimi besleyen ¢ok katmanl
algilayicilar, néron katmanlar1 sayesinde sinyali tek
yonde gececek sekilde grafiklere baglar. Cok katmanlt
algilayicilar, girdi katmanla ile gizli katman arasindaki
agirhgm hesaplanmasinda kullanilir. Radyal Temelli
Fonksiyon Aglar1 (RBFN), ileri beslemeli yapay sinir
ag1 olup aktivasyon islemlerinde radyal tabanlari
islevleri kullanmaktadir. Girig katmanini besleyen giris
vektoriine sahiptir. Smiflandirma, zaman serisi,
regresyon analizi gibi bir¢ok kisimda kullanilmaktadir.
Kendi Kendini Diizenleyen Haritalar (SOM), veri
boyutlarinda kii¢iilmeye giderek veri gorsellestirmeyi
saglayarak, yiksek boyutlu gorsellestirilemeyen
verilere anlam kazandirmaktadir.  En olas1 girdi
vektoriinde hangi agirlik oldugunu bulmak igin tiim
diigiimler incelenir ve hak eden diigiim en iyi eslesen
birim olarak isimlendirilir. En iyi eslesen diigiim
cevresini inceler bdylece say1 git gide azalir. Bir diigiim
en iyi eslesen birime ne kadar yakin ise agirlik o kadar
fazla degismektedir. Uretken Diisman Aglar1 (GAN)
sahte veri liretmeyi 6grenen olusturucu ve yanlis bilgiyi
O0grenen ayrimecl olmak iizere iki kisimdan olusur.
Egitim verilerine benzeyen veri setleri olusturmaktadir.
Sahte veri ile gergek veri arasinda ayrim yapmay1
Ogrenir. Egitim sirasinda sahte veriler {iretilir ayrimci da
bunlarin yanlis oldugunu sdylemeyi 6grenir. Kisitlanmis
Boltzmann Makineleri (RBM), girdi degerleri {izerinden
olasilik dagilimmi 6grenmekte olup regresyon, boyut
azaltma, konu modelleme, is birlik¢i filtreleme gibi
alanlarda kullanilmaktadir. Derin Inang Aglar1 (DBN),
katmanlar arasi baglantilar1 olup, Boltzmann makinesi
yigmidir. Her katman o6nceki ve sonraki ile iletisim
kurar. Derin inan¢ aglarmi egiten a¢ gozlii algoritmasi
olup, iiretken agirliklari 6grenmek i¢in katman katman
yaklagim uygular. Otomatik kodlayicilar, ileri beslemeli
sinir ag1 olup denetimsiz 6grenme problemlerini ¢ozmek
igin geligtirilmistir.

4.Uygulama (Application)

Bu calismada Polkadot kripto para birimi igin
YSA’da fiyat modellemesi yapilmistir. Polkadot para
biriminde giin bazli tahminleme yapabilmek icin
YSA’da ¢ok katmanl algilayicilar ve derin 6grenme
yontemlerinden LSTM yapist kullanilarak gelistirme
yapilmistir. Bu ¢alismada 20.08.2020 ve 27.02.2023
tarihleri arasindaki veriler kullamilmis olup, ndron
sayisi, test ve egitim verilerindeki sayilar segilirken
capraz dogrulama yonteminden yararlanilmigtir. Cikt
degeri olarak Polkadot’un giinliik ortalama degeri
alinmistir. Ortalama degeri hesabinda ilgili giine ait en
yiiksek ve en diisiik degerlerin ortalamasi alinmistir.
Girdi parametreleri iki farkli sekilde test edilmistir.
Bunun sebebi Polkadot kripto para biriminin Ethereum
agindan tiiremis olmasindan dolay1 Ethereum Kkripto
para  biriminin  Polkadot iizerindeki  etkisini
gorebilmektir. Bu nedenle ilk girdi parametreleri;
Google arama sayis1, YouTube arama sayis1 ve Polkadot
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hacim degeri olarak belirlenmistir. ikinci girdi
parametreleri ise; Google arama sayis1, YouTube arama
sayisi, Polkadot hacim degeri ve Ethereum ortalama
degeri olarak belirlenmistir.

Yapilan c¢alisma ile Polkadot ortalama degerinin,
Ethereum ortalama degeri dikkate alinarak ve
alinmayarak iki farkli sekilde tahminlenmesi
amaclanmistir. Bunun i¢in yapay sinir aglarinda ¢ok
katmanli algilayicilar ile derin 6grenmede LSTM yapisi
kullanilarak bagar1 orani korelasyon katsayisi izerinden
degerlendirme yapilarak karsilastirilmistir.

4.1. Yapay sinir aglarinda ag tasarimi (Network
design in artificial neural networks)

Bu caligmada belirlenen parametreler

Parametrelerde giinliik degerler kullanilmis olup
Ethereum ve Polkadot fiyatlarin da giinliik en yiiksek ve
en diisiik fiyatin ortalamasi alinarak Polkadot fiyatinda
tahminleme iglemi yapilmistir. Tahminleme islemi
yapilmadan Once veri seti {izerinde normalizasyon
islemi yapilmustir.

Yapay sinir agin1  modellerken aktivasyon
fonksiyonu olarak sigmoid (Logsig) fonksiyonu
kullanilmustir. Daha sonra normalize edilen verilerin
transpozesi alinmistir. Hem dogrusal hem dogrusal
olmayan fonksiyonlarda ¢ikt1 iiretilebiliyor olmasindan
dolay1 sigmoid fonksiyonu tercih edilmistir. Denklem
(1)’de sigmoid fonksiyonun formiilii verilmistir. Bu
denkleme bagli olarak elde edilen normalize edilmis
veriler Tablo 1’de gdziikmektedir.

dogrultusunda, Polkadot fiyatlarinin yer aldigi veri seti X = (X =X )Xo — X 1
kullanilmistir. Polkadot fiyatlarini tahmin etmede norm = min)/Xmax i @
kullanilan bir takim girdi parametreleri bulunmaktadir.
Tablo 1. Normalize edilmis veriler (Normalized data)
Sereu roladot NM Hacim NM Youtube NM WEB
0,63828023 0,82115869 0,1476941 0,7012987 0,20588235
0,73648822 0,73047859 0,26444834 0,06493506 0,29411765
0,64567961 0,60957179 0,17104495 0,28571429 0,30882353
0,72273337 0,72292191 0,18661218 0,46753247 0,22058824
0,81341916 0,91939547 0,32282545 0,07792208 0,13235294
0,944561 0,96473552 0,13485114 0,44155844 0,20588235
1 0,95717884 0,12239735 0,4025974 0,16176471

*Tilim veriler kisitl alan dolayistyla gdsterilemedigi igin verilerin bir kismi1 6rnek olarak verilmistir.

Polkadot kripto para biriminin giinliik ortalama
degeri iizerinde tahminleme yapabilmek igin,
simiilasyon ve egitim verilerinden olusan girdi ve ¢ikti
kiimeleri olusturulmustur. Yapay sinir aglarinda g¢ok
katmanli algilayicilarda yapilan gelistirmede MATLAB
programindan yararlanilmigtir. Yapay sinir aglarinda
birgok model bulunmakta olup, bu ¢alismada geri
yayilim  algoritmasi  kullanilarak  bir  tahminde
bulunuldugu icin “feed-forward backdrop” tipi
secilmigtir. Egitim fonksiyonu (training function)
olarak, tahminlemede en ¢ok kullanilan “traingdx”
tercih edilmistir. “Adaptation learning function” olarak
“learngdx” secilmistir. Tahmin verilerinde daha iyi
sonu¢ verdigi igin katman sayist iki olarak
belirlenmistir. Tasarlanan agda bulunan yapay sinir agi
hiicreleri icin birlestirme fonksiyonu olarak toplama
fonksiyonu kullanilmistir. Aktarma fonksiyonu olarak
ara katmanda bulunan yapay sinir hiicreleri i¢in sigmoid
fonksiyonu, ¢iktt katmaninda bulunan yapay sinir
hiicreleri iginse, dogrusal fonksiyon kullanilmistir. Agin
egitiminde egitmenli 6grenme dizisi ile hatay1 geriye

dogru yayan ‘“Levenberg-Marquardt” geri yayilim
algoritmas1 kullanilmistir.

Polkadot para birimini tahminlemek i¢in yapay sinir
aglar1 ¢ok katmanli algilayict algoritmasi iizerinde
yapilan gelistirmede, iki ayr1 kiimede girdi parametreleri
olusturularak buna gore ag yapisi olusturulmustur.
Olusturulan ilk ag yapisinda {i¢ parametreden olusan
Polkadot Google arama sayisi, Polkadot YouTube
arama sayist, Polkadot hacmi girdi degerleri, Polkadot
giinliik ortalama degeri ise ¢ikt1 degerlerini vermektedir.
Yapay sinir aglar1 ¢ok katmanli algilayict algoritmasi
iizerinde olusturulan ikinci ag yapisinda, dort girdi
parametreden olusan Polkadot Google arama sayisi,
Polkadot YouTube arama sayisi, Polkadot hacmi,
Ethereum gilinlik ortalama degeri girdi degerlerini,
Polkadot giinliik ortalama degeri ise c¢iktt degerini
vermektedir. Gelistirme test edilirken ¢apraz dogrulama
yapilmig olup 10 ve 20 olmak {izere sirayla farkli néron
degerleri ve %70, %80 ve %90 egitim verisi olacak
sekilde karsilastirma testi yapilmustir. Ug girdili ve dort
girdili tasarlanan agin yapisi sekil 2’de gosterilmistir.
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Sekil 2. (a) Ug girdili tasarlanan ag yapis1 (Network structure designed with three inputs). (b) Dért girdili tasarlanan ag yapis1 (Network
structure designed with four inputs)

Sekil 3°te dort girdili 10 noronlu tasarlanmis ag
yapist bulunmaktadir.

Hidden Layer Output Layer
Input Output
4 1
10 1

Sekil Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi.. Dort
girdili 10 néronlu tasarlanan ag yapis1 (Network structure
designed with 10 neurons and four inputs)

4.2 Yapay sinir aglarinin egitimi ve test edilmesi

(Training and testing of artificial neural networks)
Agin egitilmesi asamasinda dort girdili ve g girdili

olmak tizere iki farkli girdi kiimesi olusturulmustur.

Cikt1 degerlerinde hangi degerlerde daha iyi sonug
verdigini gdzlemlemek igin ¢apraz dogrulama yontemi
kullanilmigtir. Bunun i¢in 10 ve 20 ndron degerleri
secilerek test edilmistir.

Ayrica 20.08.2020 ve 27.02.2023 tarihleri arasindaki
veriler i¢in %70, %80 ve %90 oranlarinda egitim verisi
olacak sekilde test edilmistir. Test sonuclarina gore, 10
noronlu %70 egitim seti oranina gore “Traning R”
degeri 0,97214, “Validation R” degeri 0,92212, “Test
R” degeri 0,73158 ve “All R” degeri 0,91656 olarak
bulunmustur (Sekil 4).

Sekil 5’te, 3 girdi parametresi, 10 ndéron ve %80
oranindaki egitim seti i¢in ilgili veriler ve grafikler
verilmistir. Benzer gekilde Sekil 6’da 3 girdi
parametresinden olusan veri setinde, 10 néronlu %90
egitim seti kullanildiginda elde edilen veriler ve
grafikler verilmistir.
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Training: R=0.97214 Validation: R=092212 Best Validation Performance is 0.010392 at epoch 4

= Train

Validation
—Test
PR Best

Output ~= 0.94*Target + 0.025
Output ~=0.76*Target + 0.072

P
o
2]
E
—
1)
]
I
o 02 04 06 08 1 0 02 04 06 08 m
Target Target -
g
Test: R=0.73158 All: R=0.91656 g
= E o
2 ]
+ £
B o]
o o
& =
E--3
]
o
n
1
5
=3
3 ¥ 100 . . . . . .
0.2 0.4 0.6 08 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 50 100 150 200 250 300

Target Target

333 Epochs

(@) (b)

Sekil 1. (a) 3 girdili 10 néronlu %70 egitim verili gergek-tahmin degeri grafigi (Predicted versus actual values scatter plot with 3 input, 10
neuron and 70% training data) (b) 3 girdili 10 néronlu %70 egitim verili Epoch-MSE grafigi (Number of epochs vs. MSE of 3 input, 10
neuron and 70% training data)
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Sekil 5. (a) 3 girdili 10 néronlu %80 egitim verili gercek-tahmin degeri grafigi (Predicted versus actual values scatter plot with 3 input, 10
neuron and 80% training data) (b) 3 girdili 10 néronlu %80 egitim verili Epoch-MSE grafigi (Number of epochs vs. MSE of 3 input, 10
neuron and 80% training data)
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Sekil 6. (a) 3 girdili 10 ndéronlu %90 egitim verili ger¢ek-tahmin degeri grafigi (Predicted versus actual values scatter plot with 3 input, 10
neuron and 90% training data) (b) 3 girdili 10 néronlu %90 egitim verili Epoch-MSE grafigi (Number of epochs vs. MSE of 3 input, 10
neuron and 90% training data)

10 noronlu islem adimlarinda uygulanan adimlar 20
noron i¢in de gerceklestirilmistir. 3 girdili 20 noronlu
%70 egitim verisi kullanmilarak “Training R” degeri
0,94048, “Validation R” degeri 0,78926, “Test R”
degeri 0,9475, “All R” degeri ise 0,91059 olarak
belirlenmistir. 3 girdili 20 ndronlu, %80 egitim verisi
kullanilarak “Training R” degeri 0,95548, “Validation
R” degeri 0,97673, “Test R” degeri 0,3744, “All R”
degeri ise 0,91059 olarak tespit edilmistir. 3 girdili 20
noronlu, %90 egitim verisi kullanilarak “Training R”
degeri 0,88966, “Validation R” degeri 0,91949, “Test
R” degeri 0,97199 ve “All R” degeri 0,91059 olarak
belirlenmistir. Egitim veri seti orani arttik¢a basari orant
da artmaktadir. Ayni adimlar 4 girdili veri seti igin
gergeklestirildiginde 10 néron %90 egitim seti i¢in daha
iyi  sonu¢  verdigi  gozlemlenmistir.  Sonuglar
incelendiginde yapay sinir aglarinda 4 girdili 10 néronlu
%90 egitim setinin oldugu 0,93944 degeri en iyi sonucu
verdigi gozlemlenmistir.

4.3 Derin ¢grenme ile tahminleme (Prediction with
deep learning)

Derin 6grenme, insan beyni iglevinden ilham almig
yapay sinir aglarmi kullanan algoritmalarla alakali
makine 6greniminin bir alt dalidir (Tuncer, 2022). Derin
O6grenme yapay zekanin egitilmesine olanak saglayarak
ilgili girdi degerlerine gore ¢ikt1 degerlerinin tahmin
edilmesini saglamaktadir.

Bu ¢aligmada derin 6grenme yontemlerinden LSTM
kullanilarak, = Anaconda  Navigator  uygulamast
tizerinden Jupyter Notebook kullanmilarak Python 3
programlama dilinde gelistirme yapilmistir. Polkadot
fiyat tahmini ic¢in yapilan gelistirmede farklh
kiitiphaneler kullanilmigtir. Bunlar; numpy, pandas,
matplotlib, sklearn, tensorflow kiitiiphaneleridir. Sekil
7’de, %70 egitim seti, %80 egitim seti ve %90 egitim
setine gore tarih bazli test ve egitim verilerinin dagilim
verilmigtir.

TRAIN AND TEST SET TRAIN AND TEST SET TRAIN AND TEST SET

—— waining — raining — wraining
best tese

@ (0) ©

Sekil 7. (a) %70 egitim verili test ve egitim verilerinin tarih bazli dagilimu (Date-based distribution of test and training data with 70%
training data) (b) %80 egitim verili test ve egitim verilerinin tarih bazli dagilimi (Date-based distribution of test and training data with 80%
training data) (c) %90 egitim verili test ve egitim verilerinin tarih bazli dagilimi (Date-based distribution of test and training data with 90%

training data)
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RNN, tekrarlayan sinir agi olup, islemlerin daha MSE), ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error-
kalici olmasi igin kendi iginde bir dongii yapisinda MAE) ve basar1 oranlarmm yer aldigi degerler
caligmaktadir.  Veri setinde bulunan deger nérona mevcuttur.
verildiginde tahmin {retilmektedir. Bu tahmin daha doamonley
sonra gelen veri ile tekrar giris yapilip, tekrar
kullanilmaktadir. Kisaca ¢ikan sonu¢ bir sonrakini
beslemektedir. LSTM ise tekrarlayan sinir aglarinin
farkli bir slirimii olup, hafizadaki gecmis wverileri
hatirlamay1 saglar. LSTM modeli geri yayilim
algoritmasi olarak egitmekte olup, zaman serileri ile
smiflandirmada tahmin edilmesinde uygundur. Bu
nedenle bu ¢alismada LSTM tercih edilmistir.

Sekil 8’de 10 néronlu %70 egitim verisi ile epochs
degerlerine (dongii sayisi) gore ortalama karesel hata
(Mean Squared Error-MSE) degeri gosterilmektedir.
MSE degeri sifira ne kadar yakinsa o kadar basarili diye

MODEL PREDICT

yorumlanir. B
DOT ModelFit E
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Sekil 9. Dort girdili gergek-tahmin grafigi ve hata/bagari
oranlar1 (Actual-prediction graph and error-success rates)
ac0s s ¥ WO A Bt
oo — = Sekil 10°da ti¢ girdili %70 egitim seti ile olusturulmus

grafikler goziikmektedir. Sekil 10(a) Epoch-MSE
grafigini verirken, Sekil 10(b)’de ger¢cek ve tahmin
degeri grafigi gdziikmektedir. Ayrica Sekil 10(b)’de yer
alan bagart oranma bakildiginda 73,123 ¢iktig1

Sekil 8. Epochs-MSE grafigi (Epochs-MSE chart)

Sekil 9°da 10 néronlu %80 egitim verisi ile gergek-
tahmin grafigi ve hata/bagsar1 oranlar1 bulunmaktadir.

goziikmektedir.
Ayrica ortalama karesel hata (Mean Squared Error-
Nizan Absolute EFTOF @ @.833752876983587716
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Sekil 10. (a) Epochs-MSE grafigi (Epochs-MSE chart) (b) 3 girdili ger¢ek-tahmin grafigi ve hata/basari oranlar1 (Actual-
prediction graph and error-success rates)

Sekil 11°de 3 girdili %80 egitim seti ile olusturulmus degeri grafigi goziikmektedir. Ayrica Sekil 11(b)’de yer

grafikler gozilkkmektedir. Sekil 11(a) Epoch-MSE alan bagar1 oran1 84,123 olarak okunmaktadir.
grafigini verirken, Sekil 11(b)’de gercek ve tahmin
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Sekil 11. (a) Epochs-MSE grafigi (Epochs-MSE chart) (b) 3 girdili gergek-tahmin grafigi ve hata/basari oranlari (Actual-prediction graph
and error-success rates)

Sekil 12°de 3 girdili %90 egitim seti ile olusturulmus grafigi goziikmektedir. Ayrica Sekil 12(b)’de yer alan
grafikler gozitkkmektedir. Sekil 12(a) Epoch-MSE basar1  oranina  bakildiginda 84,842  c¢iktig1
grafigini verirken, Sekil 12(b) ger¢ek ve tahmin degeri ‘goziikmektedir
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Sekil 12. (a) Epochs-MSE grafigi (Epochs-MSE chart) (b) 3 girdili gergek-tahmin grafigi ve hata/basari oranlart (Actual-
prediction graph and error-success rates)

Sekil 13’te 4 girdili %70 egitim seti ile olusturulmus alan basar1 oranmna bakildiginda 84,4048 c¢iktig1
grafikler gozitkkmektedir. Sekil 13(a) Epoch-MSE goziikmektedir.

grafigini verirken, Sekil 13(b)’de ger¢ek ve tahmin
degeri grafigi gozikkmektedir. Ayrica Sekil 13(b)’de yer
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Sekil 13. (a) Epochs-MSE grafigi (Epochs-MSE chart) (b) 4 girdili ger¢ek-tahmin grafigi ve hata/basar1 oranlar1 (Actual-prediction graph
and error-success rates)
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Sekil 14°de 4 girdili %90 egitim seti ile olusturulmus
grafikler gozitkkmektedir. Sekil 14(a) Epoch-MSE
grafigini verirken, Sekil 14(b)’de gercek ve tahmin
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degeri grafigi gdziikmektedir. Ayrica Sekil 14(b)’de yer
alan bagar1 oran1 86,036 olarak goziikkmektedir.
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Sekil 14. (a) Epochs-MSE grafigi (Epochs-MSE chart) (b) 4 girdili ger¢ek-tahmin grafigi ve hata/basar1 oranlar1 (Actual-prediction graph
and error-success rates)

Sonuglara gore, egitim veri sayist arttiginda basari
oranin arttig1 goriilmiistiir. Ayrica dort girdili olarak
Ethereum kripto para biriminin de degerlerini eklemenin
calismaya olumlu yansidigi tespit edilmigtir. Bu
calismadan elde edilen sonuglar genel bir tablo halinde
Tablo 2 ve Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 2. 4 girdili derin 6grenme ve yapay sinir ag1 sonug
degerleri (Deep learning and neural network result values for 4

input)
Yontem R MSE RMSE
Derin Ogrenme 0,86036  0,01626  0,12751
Yapay Sinir Aglar1 0,93944  0,01165  0,10793
Tablo 2’de korelasyon katsayis1 (R) ile

kiyaslandiginda yapay sinir aglarinin daha iyi sonug
verdigi gozlemlenmistir. Tablo 2’de dort girdi
parametresi, Tablo 3’te ise 3 girdi parametresi i¢in derin
O0grenme ve yapay sinir aglar1 {izerindeki en yiiksek
degerler verilmistir. Iki algoritmada da 10 néron ve %90
test verisi daha iyi sonug verdigi gézlemlenmistir.

Tablo 3. 3 girdili derin 6grenme ve yapay sinir ag1 sonug
degerleri (Deep learning and neural network result values for 3

input)
Yontem R MSE RMSE
Derin Ogrenme 0,84842 0,01800 0,13416
Yapay Sinir Aglart 0,91059 0,01975 0,14053

5. Sonuclar (Conclusions)

Teknolojinin gelismesi ile bazi yatirimcilar fiziki
yatirim araglarindan ziyade sanal yatirim araglarina
yonelmektedir. Glincel teknolojiler arasinda yer alan
blok zinciri teknolojisinin bir {irlinii olan kripto paralar
da son zamanlarin popiiler yatirim araglar1 arasina
girmeyi bagarmistir. Bir alim satim isleminin bazen
saatler, giinler slirdiigii geleneksel para birimleri yerine
kripto  paralarda  saniyeler  iginde islemler
tamamlanabilmektedir. Ayrica blok zinciri teknolojisi
sayesinde giivenilir oldugu disiiniilmektedir. Kripto

paralarda merkezi kontroliin olmamasi, seffaf olmasi,
degistirilemez olmas1 kotii  kullanimm  minimum
olmasini saglayacaktir.

Bu c¢alisma kapsaminda Polkadot kripto para
biriminin 20.08.2020 ve 27.02.2023 tarihleri arasindaki
veriler kullanilarak tahminleme yapilmuistir.
Tahminleme islemi igin yapay sinir aglarinda ¢ok
katmanli algilayicilar kullanilirken derin 6grenme
metotlarinda ise LSTM kullanilmigtir. Polkadot kripto
birimini etkileyen girdi degerleri iki farkli sekilde ele
almmuistir. Bunlardan ilkinde Polkadot Youtube arama
sayisi, Polkadot web arama sayisi, Polkadot hacim
degerini  olusturmaktadir, ikinci girdi kiimesinde
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 ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak
egitim verilerinin orani belirlenmistir. Ayrica ndron
sayisi belirlenirken 10 ve 20 seklinde test ederek
belirlenmistir. Yapilan ¢alisma neticesinde yapay sinir
aglarinda ¢ok katmanli 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 yliksek bagartya ulagtigi goriilmiistiir. Ayni ¢alisma
derin O6grenme yontemlerinden LSTM kullanilarak
gerceklestirildiginde en iyi sonu¢ 10 néron ve dort
girdili, %90 egitim verisinin oldugu 0,86 korelasyon
katsayisi ile elde edilmistir. Yapilan c¢aligmada dort
girdili, 10 noronlu, %90 egitim verisi ile yapilan
calismanin hem yapay sinir aglarinda hem de derin
o0grenmede daha iyi sonug verdigi belirlenmistir.

Yapilan calisma ile farkli girdi degerlerinin, néron
ve egitim verisini oranlarinin basarty1 nasil etkiledigi
belirlenmistir. Ayrica farkli algoritmalar {izerinde
gelistirme yapmanin basar1 oranlarinda farkli degerler
ortaya ¢ikarabilecegi gosterilmistir.
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Ileriki ¢aligmalarda farkli girdi parametreleri, farkli
model yapilari, farkli algoritmalar kullanilarak
kiyaslamalar yapilmasi dogru sonuca ulasma &nem arz
etmektedir.
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