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OZET

Anahtar kelimeler: Yapay sinir aglari, regresyon analizi, zaman serisi analizi, kripto
para tahmini

Giiniimiizde insanlar gelirlerini arttirmak amaciyla farkli borsalarda alim-satim
islemleri yapmaktadirlar. Teknolojinin gelismesiyle birlikte kripto para borsalar1 da
insanlarin daha fazla gelir elde etmek amaciyla kullandig: borsalardan biri olmustur.
Borsalarda alim-satim islemleri yapilirken teknik ve temel analiz yontemleri
kullanilmaktadir. Teknik analiz, gegmis verilerden yola ¢ikarak gelecekteki fiyat
hareketlerini tahmin etme islemidir. Teknik analiz yapilirken ¢ok biiyiik verilerle
karsilagilabilmektedir. Bu sebeple verilerin analizi zorlasmakta ve teknik analiz
sonucu elde edilecek verilerin hatali olma ihtimali artmaktadir. Bu durum sonucunda
biiyiikk verileri dogru analiz edemeyen yatirimcilarin biiylik zararlarla karsilagsma
ihtimali artmaktadir.

Kripto paralarin yakin gelecekte ortaya c¢ikmasi sebebiyle, kripto para fiyatinin
tahmin edilmesi ile ilgili literatiirde ¢ok fazla ¢alisma mevcut degildir. Kripto para
tahmini hem yatirimcilara dogru karar almak ig¢in hem de bilimsel alanda
uygulamalara agik oldugu i¢in degerlidir. Bu sebeple bu calismada, kripto para
hareketliligi en yiiksek olan kripto paralar arasindan 3 adet kripto para segilerek fiyat
tahmini ¢alismas1 yapilmistir. Segilen kripto paralar; Bitcoin, Ethereum ve
Cardano’dur. Verilerin biiyiik olmasi sebebiyle ve karar etkenlerinin analizi
acisindan Yapay Sinir Aglari ve Regresyon Analizi yontemleri ile bu kripto paralarin
acilig, kapanis, giin i¢indeki en kiigiik ve en biiyiik degerleri kullanilarak bir sonraki
giiniin kapanig degeri tahmin edilmistir. Sonrasinda tahmini degerlerle gergek
degerler arasinda karsilastirma yapilmistir. Caligma sonucunda Yapay Sinir Aglar
ile yapilan tahmin caligmasinin Regresyon Analizi ile yapilan tahmin sonucundan
daha basarili performans sergiledigi gozlemlenmistir.
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ESTIMATION OF THE VALUE OF CRYPTO CURRENCY USING
NEURAL NETWORKS

SUMMARY

Keywords: Neural networks, regression analysis, time series analysis,
cryptocurrency, forecasting

Today, people make purchases and sales transactions in different exchanges in order
to increase their income. With the development of technology, cryptocurrency
exchanges have become one of the exchanges that people use to earn more income.
Technical and fundamental analysis methods are used while trading in stock markets.
Technical analysis is the process of predicting future price movements based on
historical data. When performing technical analysis, very large data can be
encountered. For this reason, the analysis of the data becomes difficult and the
probability of the data to be obtained as a result of technical analysis increases. As a
result of this situation, investors who cannot analyze big data correctly are more
likely to face big losses.

Due to the emergence of cryptocurrencies in the near future, there are not many
studies in the literature on predicting the price of cryptocurrencies. Cryptocurrency
prediction is valuable both for investors to make the right decision and because it is
open to applications in the scientific field. For this reason, in this study, estimation
was carried out by choosing the 3 cryptocurrencies with the highest cryptocurrency
mobility. Selected cryptocurrencies; Bitcoin, Ethereum and Cardano. Due to the
large size of the data and in terms of the analysis of decision factors, the closing
value of the next day was estimated by using the opening, closing, smallest and
largest values of these cryptocurrencies with Artificial Neural Networks and
Regression Analysis methods. Afterwards, a comparison was made between the
estimated values and the actual values. As a result of the study, it was observed that
the estimation study made with Artificial Neural Networks performed more
successfully than the estimation result made with Regression Analysis.



BOLUM 1. GIRiS

Insan, ihtiyaglarim karsilama arzusuyla yasayan bir varliktir. Tarih boyunca
insanlarin kendi baslarina bu ihtiyaglar1 karsilamalar1t miimkiin olmamustir. Tarihin
ilk zamanlarinda mal alim satim islemleri bugiin oldugu kadar yaygin degildir.
Uretimin ve kaynaklarin siirli olmasi sebebiyle insanlar, kendinde olmayan mallar
bir bagkasindan temin etmek istemis bunun i¢in de trampa yontemini kullanmustir.
Bagka bir deyisle, ticari degere sahip olan bir mal baska bir mal ile takas edilmistir.
Aristoteles, trampa sistemini tarihteki en eski ticaret sistemi olarak tanimlamistir
(Tekin, 2008). Trampa ekonomisi her ne kadar kolay goziikse de detayh
incelendiginde aslinda oldukga zor bir yontem oldugu gozlemlenmektedir. Bu
ekonomide birbirinin malina ihtiyag¢ duyan iki kisinin rastlantisi gereklidir. Ayrica bu
kisilerin takas oraninda da anlasmis olmalar1 gereklidir. Bu oldukga zor ve zahmetli,

dolayisiyla biiyiik islem maliyetleri gerektiren bir siirectir (Kamalak, 1980).

Ticaretin ilk donemlerinde temel gida maddeleri, hayvanlar ve diger mallar para
olarak kullanilmigtir. Daha sonralari dogada az bulunan ve elde etmesi zor olan
degerli maden kiilgeler para olarak kullanilmaya baslanmistir (Kes & Turgut, 2015).
Bu sayede insanligin timiinde deger kavrami ortaya ¢ikmistir. Ticaret ve ekonominin
gelismesi ve daha karmasik hale gelmesi ile beraber bagska madenler ve kagittan
tiretilen paralar kullanima girmistir. Bu sebeple, toplumun degisen ihtiyaglari ve
finansal teknolojide yasanan gelismeler zaman igerisinde ¢esitli para formlarini
ortaya cikarmistir. insanlar sinirh olan kaynaklari gesitlendirmek ve kazanglarm
arttirmak i¢in borsalarda islem goren doviz, altin, tahvil, hisse senedi, repo, mevduat
gibi yatinm araglarmi kullanmaktadirlar. Teknolojinin  hizla gelismesiyle

artikinsanlar Kripto para borsalarini da yatirim araci olarak kullanmaya baslamistir.



Kripto paralar, kriptografi temelli blokzinciri olarak adlandirilan bir yap1 kullanilarak
olusturulan, fiziksel varliklart bulunmayan, herhangi bir merkezi olmayan, herhangi
bir otorite tarafindan kontrol edilemeyen, taraflararasi hizh, diisiik maliyetli ve
giivenli bir para transferi saglayan sanal paralardir (Sahin, 2018). Bu tezde analizi
yapilacak olan kripto paralar Bitcoin, Ethereum ve Cardanodur. Calismanin tiglincii

bolimiinde secilen kripto paralarla ilgili detayli bilgi verilmistir.

Tim borsalarda oldugu gibi kripto para borsalarinda da alim-satim stratejileri
belirlenirken teknik ve temel analiz yontemleri kullanilmaktadir. Teknik analiz,
egilimleri belirlemek ve piyasalarin gelecekte nasil hareket edecegini tahmin etmek
igin piyasa verilerindeki modellere bakar. Temel analiz ise finansal durumu, kullanici
toplulugunu ve varligin gelecekte gergek diinyada sunacagi faydayi inceleyen, biiyiik
resmi goérmeye yonelik bir yaklasimdir (Seo & Hwang, 2018). Teknik analiz
yapilirken ¢ok biiyiik verilerle karsilasiimaktadir. Bu noktada yatirimei bu verilerinin
hangilerinin  anlamli hangilerinin anlamsiz oldugunu bilmeden alim-satim
stratejilerini belirlemek zorunda kalmaktadir. Bu durumun sonucunda hatali strateji
uygulama olasiligi artmaktadir ve yatirimeilar bu durumdan zarar gorebilmektedir.
Literatiirde kripto para fiyatlarinin tahmin edilmesiyle ilgili bilimsel ¢alismalarin
say1st azdir. Bu sebeple ¢aligmada tahmin performansi yiiksek olan regresyon analizi

ve yapay sinir aglar1 yontemleriyle tanminleme ¢aligmasi yapilacaktir.

Calismanin dordiincii bolimiinde regresyon analizi ve yapay sinir aglar ile ilgili
bilgi verilmistir. Regresyon analizi g¢esitlerinden ve g¢oklu regresyon analizi
metodlarindan bahsedilmistir. Yapay sinir aglarinin uyguluma alanlarindan, giiglii ve

zayif yanlarindan, siiflandiriimasindan ve YSA modellerinden bahsedilmistir.

Calismanin besinci boliimiinde BTC, ETH ve ADA kripto paralart igin agilis degeri,
kapanis degeri, giin igcindeki en yiiksek deger ve giin i¢indeki en diisiik degerler girdi
olarak kullanilarak ertesi giiniin kapanis degeri tahmin edilmistir. Regresyon analizi
yontemi IBM SPSS programi kullanilarak, yapay sinir aglar1 yontemi MatlabR2021b
programi kullanilarak uygulanmistir. Sonuglar gercek verilerle karsilastirilmistir.

Analiz sonrasi elde edilen bulgularin degerlendirilmesi yapilmustir.



BOLUM 2. LITERATUR TARAMASI

Kripto paralarin fiyat seyrinin belirlenebilmesi yatirnmcilar i¢in olduk¢a donem arz
etmektedir. Bu anlamda bircok matematiksel, istatiksel ve ekonometrik
modellemeler fiyat tahminleri i¢in kullanilmaktadir. Kripto para fiyatlarinin tahmin
edilmesi ile ilgili literatiirde yapilan c¢alismalar incelendigi zaman, bazilarinda
makine 6grenme yontemleri kullanilirken, bazilarinda derin 6grenme yontemleri

kullanildig1 gézlemlenmektedir.

Bilinen ilk kripto para olan Bitcoin’e ait fiyat tahmini tizerine ilk arastirmalardan biri
Shah & Zhang (2014) tarafindan yapilan Bayes Lineer Regresyonu modeli ile
Bitcoin fiyatlarinin tahminidir. 2014 yilinin subat ve temuz aylar1 arasindaki Bitcoin
fiyat hareketleri zaman serisi olarak alinmistir. 200 milyondan fazla veri {izerinde k-
ortalama (k-mean) kiimeleme makine 6grenme yontemi uygulanmigtir. Bu islemi
yapabilmek i¢in giiglii bilgisayarlar kullanilmisti. Daha sonra normalize edilmis
verilerle Python programi kullanilarak yine ayni tipte bir bilgisayarla ¢ok daha
verimli sonuglar elde edilebilecegi ortaya konmustur. Yapilan uygulama géstermistir
Ki eger makine 6grenme sonuglarina gore yapilacak olan yatirnma yon verilirse

yatirimin degeri ikiye katlanabilir.

Almeida (2015), tarafindan yapilan ¢aligmada ge¢mis tarihlere ait fiyatlar1 kullanip
gelecek Bitcoin fiyatin1 tahmin etmek amaglanmistir. Calismada yapay sinir aglari
yontemi uygulanmistir ve Bitcoin fiyatin1 tahmin etmede olduk¢a basarili oldugu

sonucuna ulagilmistir.

Jang & Lee (2017), yaptiklar1 ¢alismada Bitcoin fiyat degerine ait zaman serilerini
inceleyerek Bayesian sinir aglarmin (BNN) tesirini ortaya koymay1 hedeflemislerdir.

Ayrica Bitcoin arz ve talebine dahil olan Blockchain bilgilerinden en ilgili 6zellikleri



secip paremetre olusturarak model gelistirmislerdir. Calismanin sonucunda Bayesian
sinir agi ile Bitcoin fiyati zaman serisinin modellenmesi ve tahminini diger dogrusal
ve dogrusal olmayan modeler ile karsilastirmislar ve BNN'nin Bitcoin fiyatina ait
zaman serilerini tahmin etmede ve son Bitcoin fiyatinin yiiksek volatilitesini

aciklamada iyi bir performans sergiledigini ortaya koymuslardir.

Amjad & Shah (2017), yaptiklar1 ¢alismada ge¢mis verilerden faydalanarak gelecek
fiyatlar1 tahmin etmede matematiksel bir algoritma olusturmuslardir. Olusturduklari
algoritmada Bitcoin fiyatinin artmasi, azalmasi ve degismedigi varsayimi olacak
sekilde ti¢ durumu g6z oniinde bulundurmuslaridir. Bitcoin fiyatina ait tahmin
sonuglart dogruluk oraninin s6z konusu yontem sayesinde yiiksek oldugunu
gostermiglerdir. ARIMA yontemi ile karsilastirdiklarinda daha dogru sonuglara

ulastiklarini gostermislerdir.

Gencer (2017), yaptig1 uygulamada Bitcoin fiyatin1 yapay sinir aglari ile tahmin
etmeyi hedeflemistir. Caligmanin sonucunda Bitcoin kapanis fiyatin1 2018 Mayis ay1
ortalamasi i¢in $8955 olarak tahmin etmistir. Fakat, arastirmada kullanilan 6rneklem
sayisinin Yyetersiz olmasindan sebep, elde edilen tahmin sonuglar1 basarisiz olarak

degerlendirilmistir.

Catania vd. (2018), yapilan g¢alismada en yiiksek islem hacmine sahip kripto
paralardan olan, Bitcoin, Litecoin, Ripple ve Ethereum'un fiyatlarin1 tahmin etmek
icin tek degiskenli ve ¢ok degiskenli modellerin karsilagtirmasini yapmislardir.
Sonug olarak, tek degiskenli modellere ait gercek degerler ile tahmin degerleri

arasinda istatistiksel olarak dnemli farklar oldugunu gostermislerdir.

McNally (2018), yaptigi ¢alismada Bitcoin fiyatinin USD cinsinden hangi yone
gidecegini tahmin etmeyi amaglamigtir. ARIMA ve derin 6grenme ydnteminin
zaman serileri tahminindeki basarisini karsilastirmis ve ¢alisma sonucunda dogrusal
olmayan derin 6grenme yontemlerinin ARIMA yontemiyle yapilan tahminden daha

Iyi performans gosterdigi sonucuna ulagmustir.



Lahmiri & Bekiros (2019), calismalarinda en biiyiikk islem hacmine sahip para
birimleri arasindan ii¢ dijital para biriminin, yani Bitcoin, Digital Cash ve Ripple'in
fiyat degerlerini gegmis verilerin 1s1ginda tahmin etmek i¢in derin 6grenme
yontemlerini kullanmuislardir. Calisma sonucunda derin 6grenmenin, Kripto para
birimi piyasalarinin dogal kaotik dinamiklerini tahmin etmede oldukg¢a basarili

performans gosterdigi ¢ikarimina ulagmislardir.

Mudassir vd. (2020), ¢alismalarinda 2013-2019 arasindaki Bitcoin fiyat verisi ile
Yapay Sinir Aglart (ANN), Yigilmis Sinir Aglart (SANN), Destek Vektor Makinast
(SVM) ve Uzun Kisa-Siireli Hafiza (LSTM) makine 6grenme yontemleri ile fiyat
hareket yonii tahmini yapmislardir. Giinlikk tahminlerde SANN iyi sonug verirken,
kisa vadeli tahminlerde SVM, uzun vadeli tahminlerde ise ANN ve LSTM nin daha

Iyi dogruluk sonucuna ulastig1 gézlemlenmistir.



BOLUM 3. KRiPTO PARALAR

Kripto paralar, teknolojideki hizli gelismeler ile beraber ortaya ciktigi ilk giinden
bugiine dek hizli bir sekilde gelisim gostererek islem gormeye baslamistir. Bu

bolimde kripto paralar ile ilgili detayl bilgilere yer verilmistir.

3.1. Kripto Paranin Ozellikleri

Crypto ve currency sozciiklerinin birlestirilmesiyle olusturulmus olan crypto
currency deyimi kripto(sifreli) para anlamina gelmektedir.Kripto para; internet
araciligiyla kullanilan, herhangi bir merkezi otoriteye ya da araci kuruma bagh
olmayan, sanal para birimini ifade etmektedir.Kripto paralar ancak belirli sifreler
kullanilarak yerlestirildigi sanal clizdanlardan yine sifreler araciligiyla g¢ikarilip
kullanilabildigi i¢in bu adi tasimaktadir.Kripto para birimleriyle kisiler ya da
kurumlar tipki gergcek parayla yaptiklart gibi harcama ya da yatirim yapabilirler
(Cetinkaya, 2018).

Giintimiizde bugiin itibariyle iki binden fazla kripto para ¢esidi vardir.Bu paralardan
baziar1 sunlardir; Bitcoin, Ethereum, Ripple, Litecoin, Dash, Monero, Neo, Nem vb.
Sanal para olmalarinin Sebebi yalnizca bilgisayar sisteminde kayitli olmalarindan
kaynaklidir.Yani bu paralar Euro, Dolar, Sterlin, Tiirk Liras1 gibi basili halde fiziksel
olarak bulunmamaktadir.Ayn1 zamanda bu paralar gibi maden degerinden ya da
devlet itibarinan kaynaklanan bir degeri yoktur.Kripto paralarin degeri, kullanicilarin
onu bir emtia gibi gérmelerinden kaynaklanmaktadir.Piyasadaki anlik olarak arz ve

talep kosullarina gore degeri belirlenmektedir (Egilmez, 2017).

Kripto paralarin miktartyla piyasaya hangi sekilde ve ne zaman arz edilecegi sistem

kurulurken belirlenmektedir. Herhangi bir hitkkumet, kurum ya da kurulus kripto para



tiretememektedir ve baskalarinin sahip oldugu kripto paralara da el koyamamaktadir.
Kripto paralarin korunmasi ve transferinde sistemin giivenilir olmas1 gerektiginden
dolay1 gonderici ve alict haricinde tgiincii bir kisi ya da araci bulunmamaktadir
(Carkacioglu, 2016).

Kripto paralar, yiiksek giivenlik gerektirdiginden bankacilik gibi alanlarda da
kullanilan blockchain(blok-zincir) teknolojisiyle saklanmaktadir. Blockchain aginda,
sifrelenmis islemler hi¢bir merkeze bagli olmadan takip edilir. Bu sistemdeki

aligverislerin tamami kayit altindadir (Alptekin, 2017).

Tablo 3.1.’de dijital paralar ile kripto paralar arasindaki farklardan bahsedilmistir.

Tablo 3.1. Dijital para ve kripto para arasindaki farklar

Dijital paralar Kripto paralar

Merkezi yap1 Merkeziyestsiz yap1

Islemler acik Islemler gizli

Dalgalanma az Dalgalanma fazla

Fiziki ciizdan Sanal ciizdan

Siber saldirilara kars1 daha zayif Siber saldirilara kars1 ¢ok giiglii

Yasal diizenlemelere tabii Az sayida tilke tarafindan diizenlemeye tabi

Sekil 3.1.’de kripto para borsasindaki énemli gelismeler yer almaktadir.

2021
El Salvador, kripto parayi resmi para
birimi olarak kabul eden ilk iilke oldu.

2018
Boston'da Bitcoin ve Etherum igin
kurumsal trading ve musavirlik
hizmeti sunulmaya baslandi.
2016
Etherum blokzinciri
saldinya ugradi
2014
Ethereum blok zinciri
finanse edildi

2013

Bitcoin pazan 1 milyar gecti
2011-2012

Kripto para borsasi
gelistirildi

2010
ilk Bitcoin satin alind
2009
Satoshi Nakamato
Bitcoin'i ¢cikard:

Sekil 3.1. Kripto paralar ile ilgili kilometer taslar



3.2. Kripto Paralarm Diinyadaki Durumu

Kripto paralarin Y kusagmin yatirnmci olarak piyasaya girisi ile birlikte her gegen
giin popiilaritesini artirmasiyla Ozellikle Afrika ve Asya’da yogun bir sekilde
kullanilmaya baglanmistir. Diinyanin en biiylik 74 ekonomisi olan Avrupa, Amerika,
Asya ve Afrika tilkeleri tizerinden yapilan bir arastirmada, Nijerya yiizde 33 kripto
para kullanimiyla ilk sirada yer almistir. Vietnam yiizde 21 ile 2’nci, Filipinler yiizde
20 ile 3’tincii sirada yer alirken Tiirkiye yiizde 16 ile diinyada 4’ncii, Avrupa’da ise
ilk sirada yer almistir. ABD merkezli banka Union Bank da ayrica Filipinlerin
onemli sehirlerinden Makati'de, kripto para birimlerinin iilkedeki ana akima nasil

yavas yavas girdigini gosteren bir Bitcoin ATM'si kurmustur.

Afrika ve Giineydogu Asya'daki iilkelerin yogun ilgi gosterdigi kripto paralara Latin
Amerika tlkeleri de biiyiik ragbet gostermektedir.Peru, yiizde 16 kripto para
kullanimiyla Tiirkiye’nin ardindan 5’inci sirada yer alirken Brezilya, Kolombiya,
Arjantin, Meksika ve Sili de kripto para kullaniminda 6n siralardadir.Orta Avrupa ve
Britanya tilkelerinin pek fazla ragbet gostermedigi kripto paralara Tiirkiye’den sonra
en ¢ok ilgi gosteren Avrupa iilkeleri yiizde 11 ile Isvigre ve Yunanistan
olmustur.Yapilan caligmada 74 {ilke icerisinde en az kripto para kullanan iilkeler ise

yiizde 4 ile Japonya ve Danimarka olmustur.

Google aramalar incelendiginde, kripto para ile ilgili en ¢ok arastirma yapan tilkeler

Sekil 3.2.”de verilmistir.

1 ElSalvador
2 Hollanda
3 Nijerya

4 Avusturya

5 Turkiye

Sekil 3.2. Ulkelere gore kripto paralarin google’da arastiriimasi



3.3. Tahmin Uygulamasinda Kullamlan Kripto Paralar

Bu kisimda tez uygulmasinda kullanilacak kripto paralar hakkinda bilgi verilecektir.
Calismada piyasa degeri yliksek olan kripto paralar arasindan popiilerlige ve islem
hacmine gore 3 adet kripto para secilmistir. Bu kripto paralar; Bitcoin, Ethereum ve

Cardano’dur.

3.3.1. Bitcoin

Bitcoin 2009 yilinda Satoshi Nakamoto adiyla bilinen kisi ya da kisiler tarafindan
gikarilmigtir.  Bu isim Nakamoto'nun sanal ismidir, ger¢ek kimligi hala
bilinmemektedir. Bu uygulamanin bir parcasi olarak ayrica ilk blok zinciri

veritabanini tasarlamistir. Aralik 2010'a kadar Bitcoin'i gelistirmeye devam etmistir.

Bitcoin, dijital para ekonomisini olusturan kavramlar biitiiniidiir. Agik kaynak kodlu
yazilimlardan olusur.Tamamen dijital olup fiziki temsiline gerek yoktur.Islem
maliyetlerinin diisiikk olmasi, kiiresel olarak kullanilabilmesi, finansal o6zgiirliik
saglamasi, her gecen giin kullanim alanlarinin artmasi, giivenli ve anonim olarak
deger saklama araci olarak goriilmesi Bitcoin’in popiilerligini her gegen giin
arttirmaktadir. Bitcoin yeni sanal bir ekonomiye dogru sinirlari zorlamaktadir.Bitcoin,
resmi veya 6zel herhangi bir kurum ya da kurulusun ihracin1 gergeklestirmedigi ve
yine higbir resmi veya 6zel bir kurum ya da kurulus tarafindan giivence verilmeyen

bir sanal para birimidir (S6nmez, 2014).

Bitcoin arzi, merkezi olmayan kiiresel agdaki goniilli bilgisayarlarin islemci
giicleriyle yapilir. Agik kaynak kodlu madenci yazilimimi ¢alistirarak bu aga dahil
olan herkes isterse madenci olabilir ve Bitcoin iiretebilir. Bitcoin’ler madencilik
olarak adlandirilan, transfer islemleriyle ugrasirken karigik bir matematik problemini
birbirleriyle yarisarark ¢ozen madenciler araciligiyla arz edilir. Problemi ¢o6zen
madenci belli bir miktar BTC ile odillendirilir. Problem git gide zorlasir ve
madencilere verilen 6diil yaklasik olarak dort yilda bir yariya iner. Maksimum BTC

sayis1 21.000.000 ile siirlidir. Higbir sahis, hi¢bir otorite bu sisteme disaridan para
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arz edemez. Oysa ki kagit banknotlar halindeki fiziki paralar merkezi otoriteler
tarafindan basilar ve istenildigi zaman para arzi saglanir.BTC sistemi 21.000.000
Bitcoin iiretebilecek sekilde siirlandirilmistir. Bitcoin’in 21.000.000 milyon sinirina

ulagmasi i¢in 100 yildan fazla bir siire 6ngoriilmektedir (Carkacioglu, 2016).

Kullanicr sayisi, islem hacmi, piyasa kapitalizasyonu agisindan bakildiginda alaninda
oncii ve bilinirligi en yiiksek olan kripto para birimidir (Gtiltekin & Bulut, 2016). Bu
sebeple kripto para piyasasi denildiginde akla ilk gelen kripto para birimidir ve
degeri yakindan takip edilerek yatirimcilarin ilgisini ¢gekmektedir. Esasinda Bitcoin,
isleyis bakimindan euro, dolar, sterlin gibi para birimleri ile ayn1 mantiga sahiptir.
Bagka bir para birimi ile Bitcoin alim ve satimi yapilabilmektedir (Teker, Konuskan,
Omiirbek, & Bekgi, 2017).

Bitcoin, 8 basamaga kadar boliinebilir, yani 0,00000001 Bitcoin’lik bir islem yapmak
miimkiindiir. En kiigtik birim Satoshi olarak adlandirilir. Bagka bir soylemle
100000000 Satoshi 1 BTC’dir. Bitcoin’in temel aldigi yontemler oldukga teknik
icerikli olsa da kullanimi kolaydir. Ciizdan uygulamalarindan herhangi birini
yiikleyip Bitcoin alip satmaya hemen baslanabilir. Bitcoin ciizdanlari, sahislarin
sahip oldugu Bitcoinleri saklayan ve iizerinde islem yapilmasina imkan saglayan
uygulamalardir. Bitcoin istenildigi zaman TL, USD, Euro veya herhangi bir para ile
takas edilebilir. Dijital olmayan paralarin kullaniminda oldugu gibi, Bitcoin’de de
yatirimcilar {irlin veya hizmet alip satabilir, ya da baska bir Bitcoin yatirimcisina para

aktarabilir. Bu ag sayesinde Bitcoin alip satabilir ve takas yapabilirler.

3.3.2. Ethereum

Ethereum, merkeziyetsiz ve acik kaynak kodlu bir blok zinciridir.Ethereum blok
zincirinin  kurumsal kripto para birimi ise Ether'dir.Ether, kisa adiyla ETH,
Bitcoin'den sonra en biiyiik piyasa degerine sahip sanal para birimidir (Karatas,
2018).


https://tr.wikipedia.org/wiki/Blok_zinciri
https://tr.wikipedia.org/wiki/Bitcoin
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Ethereum, 2013 yilinin sonlarinda Kripto para arastirmacisi ve programcisi Vitalik
Buterin tarafindan yeni nesil bir blok zinciri olarak oOnerilmistir. Ethereum'un
gelistirilmesi igin gereken maddi kaynak 2014 Temmuz ve Agustos aylarinda Kitle
fonlamas1 yoOntemiyle internet {izerinden toplanmistir. Ethereum, 30 Temmuz
2015’te, 11.9 milyon sanal birime karsilik gelecek sekilde “6n madencilik”

yontemiyle hayata gegirilmistir.

2016 yilinda Ethereum 2 farkli blok zincire ayrilmistir. Yeni olusan versiyon
Ethereum (ETH) olarak bilinmekteyken platformun 6zgiin siirimii ise Ethereum
Classic (ETC) olarak yoluna devam etmistir. ETH, BTC sisteminin 21.000.000

Bitcoin iiretebilecek sekilde sinirlandirilmasi gibi bir kisitlamaya sahip degildir.

3.3.3. Cardano

Cardano, akilli sozlesmeler i¢in halka agik bir blockchain platformu galistirmay1
amaglayan bir kripto para birimi ag1 ve agik kaynakli bir projedir. Cardano’nun dahili
kripto para birimine ADA denir (Bugan, 2021). ADA sistemi 45.000.000.000

Cardano iiretebilecek sekilde sinirlandirilmistir.

Platform, 2015 y1l1 itibariyle gelistirilmeye basladi ve 2017 yilinda Ethereum ve Bit
Shares'in kurucularindan Charles Hoskinson tarafindan baslatildi. Platform adim
Gerolamo Cardano'dan ve kripto para birimiyse adin1 Ada Lovelace'dan almistir
(Fajria & Mahananto, 2022).

Cardano, akademisyen ve miihendislerden olusan bir ekip tarafindan gelistirilmis ve

tasarlanmigtir (Houben & Snyers, 2018).


https://tr.wikipedia.org/w/index.php?title=Ak%C4%B1ll%C4%B1_s%C3%B6zle%C5%9Fmeler&action=edit&redlink=1
https://tr.wikipedia.org/wiki/Blok_zinciri
https://tr.wikipedia.org/wiki/Kripto_para
https://tr.wikipedia.org/wiki/A%C3%A7%C4%B1k_kaynak
https://tr.wikipedia.org/wiki/Ethereum
https://tr.wikipedia.org/w/index.php?title=BitShares&action=edit&redlink=1
https://tr.wikipedia.org/w/index.php?title=BitShares&action=edit&redlink=1
https://tr.wikipedia.org/wiki/Charles_Hoskinson
https://tr.wikipedia.org/wiki/Gerolamo_Cardano
https://tr.wikipedia.org/wiki/Ada_Lovelace

BOLUM 4. UYGULANACAK YONTEM

Bu calismada tahmin performanslari basarili oldugu i¢in yapay sinir aglari ile birlikte
regresyon analizi yontemi kullanilmistir. Bu boliimde yontemler ile ilgili detayli bilgi

verilmigtir.

4.1. Regresyon Analizi

Regresyon analizi, aralarinda neden-sonug iliskisi bulunan en az iki (basit regresyon)
ya da daha fazla degisken (goklu regresyon) arasindaki iligskinin denklem ifadesiyle
belirleme teknigidir. Bu denklemin iliskinin yonii ve derecesi hakkinda net bir bilgi
saglanmadigi ileri siiriiliince kolerasyon analizine ihtiyag oldugu ortaya ¢ikmustir. Bu
denklemi kullanarak bagimli degisken hakkinda tahminler ya da ¢ikarimlar
yapabilmek amaciyla sik¢a basvurulan bir istatiksel analiz teknigidir (Orhunbilge,
2010). Boyleyece regresyon analiziyle ayni zamanda bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki yapisal iligskiler de ortaya konmus olur. Literatiirde bagimsiz
degiskenler yer yer agiklayic1 degiskenler veya tahmin degiskenleri olarak, bagimli

degiskenler ise sorumlu degiskenler olarak da adlandirilmaktadir.

Basit ya da c¢oklu regresyon modeli kurulduktan sonra, modelin yeterli olup
olmadigmin kontrolii bu analizin en énemli kismidir. Kurulan modelin dogrulugunu
garanti etmek ve en kiigiik kareler regresyon analizinin tiim varsayimlarini saglayip
saglamadigin1 kontrol etmek gerekmektedir. Modelin yeterliligini 6lgmek igin
genellikle varyans analizi ve ¢oklu determinasyon katsayisindan (R?) yararlanilir.
Modelin istatistik agidan yeterli oldugunu ispatlayabilmek icin ayrica t testleri ile

arastirtlmasi da gerekmektedir.
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Bir tane bagimsiz degiskenin var oldugu model tek degiskenli regresyon analizi,
birden fazla bagimsiz degiskenin var oldugu model de ¢ok degiskenli regresyon

analizi olarak isimlendirilir.

4.1.1. Tek degiskenli regresyon analizi

Tek degiskenli regresyon analizi, bir adet bagimli degisken ve bir adet bagimsiz
degisken arasindaki iliskiyi inceleyen analiz yontemidir. Bu analizle bagimlh
degisken ile bagimsiz degisken arasindaki dogrusal iliskiyi ifade eden bir dogru
denklemi formiile edilmektedir. Bu dogrunun hesaplanmasi en kiigiik kareler

yontemiyle yapilmaktadir (Ural, 2005).

Regresyon analizinin sonuglari yorumlanirken, en ¢ok yapilan yanlis yorum
regresyon analizinde x bagimsiz degiskeninin y bagimli degiskenine sebep oldugu
yorumudur. Ciinkii bagimsiz degiskenlerin bagimli  degiskendeki degisimi
aciklayabiliyor olusu, ona sebep oldugunu ispatlamaz. Bir baska deyisle, bagiml
degisken ve bagimsiz degisken arasinda pozitif ya da negative bir iliskinin var olmasi
her zaman bagimsiz degiskenin bagimli degiskenin sebebi oldugu sonucunu
dogurmayacaktir. iki degisken arasinda bir iligkinin olmas: icin sebepsellik zorunlu
degildir. iliski olmasmin sebebi belki de iki degiskenin iigiincii bir degiskenle olan
ortak iliskilerinden kaynaklaniyor olabilecegi gibi, s6z konusu iligki tamamiyla

tesadiifi olarak da olusmus olabilir.

Regresyon analizinin sonuglari yorumlanirken sebepsellik ve iliskisellik birbiriyle
karistirllmamalidir. Regresyon analizi degiskenler arasindaki iliskinin derecesi ve

yapisiyla ilgilenmektedir.

4.1.2. Cok degiskenli regresyon analizi

Cok degiskenli regresyon analizi, bir adet bagimli degisken ve birden fazla bagimsiz
degisken arasindaki iliskiyi inceleyen analiz yontemidir. Cok degiskenli regresyon

analizinde bagimsiz degiskenler ayni anda yani es zamanli olarak bagiml
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degiskendeki degisimi agiklamaya ¢aligmaktadir. Hesaplama ve yorumlama
anlaminda tek degiskenli regresyon analizine benzerlik gosterir. Farkli olarak ¢oklu
regresyon analizinde regresyon katsayist R (multiple R) bir bagimli degiskende
gerceklesen degisim ile es zamanli olarak ele aliman birden fazla bagimsiz
degiskendeki degisim arasindaki iliskinin yapisini ve derecesini gostermektedir.
Daha basit bir soyleyisle, bagimli degiskenle beraber ele alinan bir grup bagimsiz

degiskendeki degisimin iligkisini ortaya koymaktadir (Giineri & Apaydin, 2004).

Coklu regresyon modelinde de tipki tekli regresyon modelinde oldugu gibi katsayilar
hesaplanirken bagimsiz degiskenlerin ortalamadan sapmalart kullanilmaktadir.
Regresyon katsayilart hesaplanip tahmin modeli kurulduktan sonra, belirlilik
katsayis1 olan R? hesaplanir. Bu sayede modelin ne kadar anlamli oldugu ve
katsayilarin uygunlugu gozlemlenmis olur. R? belirlilik katsayis1 ¢ok degiskenli
regresyon modellerinde genellikle tek basina yeterli degildir. Ciinkii ¢oklu regresyon
modelleri icin denkleme yeni bir degisken eklendigi durumlarda R? genelde yiikselir.
Bu sebeple anlamli bir test yapabilmek icin diizeltilmis R? 'nin hesaplanmasi
gerekmektedir (Tolon & Tosunoglu, 2008).

Tekli regresyon modellerinde oldugu gibi ¢oklu regresyon modellerinde de belirlilik
katsayist 1’e ne kadar yakinsa mevcut model o kadar anlamlidir. Modelde tahmin
edilen katsayilarin giivenilirligi standart hata ve varyansin kigiikliigiine bakilip test
edilebilir. Bu bize ger¢ek degerler ile tanmin degerlerinin uygunlugu hakkinda fikir

Verir.

Regresyon modelindeki bagimsiz degiskenlerin katsayilari, modelin anlamliligi,
modelin giicii ve durumu hakkinda bilgi verir fakat bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iliskinin kuvvetini ve yoniinii gostermemektedir. Bu sebeple korelasyon
analizi ile bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi Olgmemiz

gerekmektedir.

Cok degiskenli regresyon analizi, ekonomi alaninda &zellikle zaman serisi

analizlerinde oldukga sik kullanilir. Ekonomik modeler, genelde birden fazla sebebin
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sonucudur. Ekonomik degiskenleri etkileyen faktorlerin tespit edilmesinde ve
gelecege dair tahminler yapilmasi konusunda kullanim alani mevcuttur. Ayrica ¢ok
degiskenli regresyon analizi sosyal bilimler ve isletmecilik alanlarinda da
kullanilmaktadir. Bu alanlarda ¢ok sayida degisken bir araya gelerek bir diger
degiskeni etkileyebilmektedir. Sosyoloji ve psikoloji gibi bilim dallarinda davranigsal
hareketlerin tespit edilmesinde ve bu konuda ¢ikarimlarda bulunulmasinda kullanim
alan1 bulmaktadir (Martinez, Charte, Frias, & Martinez-Rodriguezb, 2021).

Coklu regresyon analizinde degiskenler segilirken bazi yontemler kullanilmaktadir.
Degisken se¢imindeki asil amag, modelde olmasi gereken faktorlerin ya da
degiskenlerin belirlenmesidir. Degisken se¢imi, ¢oklu regresyon analizinde analize

bagimsiz degiskenin nasil dahil edilecegi ile ilgilidir (Urganci, 2012).

Bu ¢alismada regresyon analizi yapilirken enter metodu kullanilmistir. Asagida bazi

analiz yontemlerinden bahsedilmistir.

4.1.2.1. Enter metodu

Enter metodunda biitiin bagimsiz degiskenler modele bir blok olarak tek adimda
girilip degerlendirilir. Biitiin degiskenlere ait katsayilarin 6nemi tek adimda istatiksel

olarak kararlastirilir ve herhangi adimsal bir islem yoktur.

4.1.2.2. Tleri dogru se¢cim metodu

lleriye dogru se¢im yonteminde analize sadece sabit terimin oldugu denklemle
baglanir ve degiskenler modele teker teker eklenir. Bagimli degisken ile en yiiksek
negatif ya da pozitif kolerasyonu olan bagimsiz degisken ilk asamada modele dahil
edilmektedir. Daha sonra girilen degiskenin karsayisinin oldugu hipotezi F testi ile
yoklanir. Elde edilen deger ile 6ngoriilen F degeri karsilagtirilir. Eger elde edilen F
degeri bu oOlgiitlere esit veya kiigiikse, 0 bagimsiz degisken regresyon
degerlendirmesine alinir ve se¢im ileri dogru devam eder; biiyiikse islem orada

durdurulur.  Bir degisken segilip isleme alindiginda, geride kalan bagimsiz
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degiskenlerle bagimli degisken arasindaki korelasyonlara bakilir ve en yiiksek
korelasyona sahip bagimsiz degisken bir sonraki aday olur. Bu, ayn1 zamanda en

genis F degerine sahip degiskenin de se¢imi olur (Ergiin, 1995).

Skor istatistigi degiskenler modele alinirken, olabilirlik oraninin olasiligi da

degiskenler modelden ¢ikarilirken dikkat edilmesi gereken bir konudur.

4.1.2.3. Geriye dogru eleme metodu

lleriye dogru se¢im metodunun aksine, ilk asamada model igine tiim degiskenler
dahil edilir. Daha sonraki asamalarda her defasinda bir adet olmak tizere en diisiik
kismi F degerine sahip olan bagimsiz degisken modelden ¢ikarilarak isleme devam
edilir. Cikarilan degiskenin katkisi her seferinde test edilir ve istatistiki olarak 6nemli

ise ¢ikarilma islemi gergeklestirilmez ve islem orada durdurulur.

Bu yontemde amag, bagimli degiskenine etkisi olabilecek bagimsiz degiskenlerin
neler oldugu teorik olarak belirledikten sonra, bunlar arasindan birbiriyle iliskileri
olmayan ve bagimli degiskeni en ¢ok etkileyen degiskenleri se¢mektir. Adimsal
se¢im yoOnteminin en onemli yarari, ¢oklu dogrusal baglanti sorununa ¢ozim
getirmesidir. Secimler yiiksek korelasyondan diisiigedogru yapilir. Yani adim adim
segmede, hem ileri dogru secme hem de geriye dogru eleme islemleri yapilir.

Bagimsiz degiskenler 6l¢iitlere uyarsa regresyon analizine baslanir (Ergiin, 1995).

4.1.2.4. Adim adim se¢me metodu

Bu yontemde amag, bagimli degiskenine etkisi olabilecek bagimsiz degiskenlerin
neler oldugu teorik olarak belirledikten sonra, bunlar arasindan birbiriyle iliskileri
olmayan ve bagimli degiskeni en ¢ok etkileyen degiskenleri se¢gmektir. Adimsal
secim yOnteminin en onemli yarari, c¢oklu dogrusal baglanti sorununa ¢oziim
getirmesidir. Segimler yiiksek korelasyondan diisiigedogru yapilir. Yani adim adim
secmede, hem ileri dogru secme hem de geriye dogru eleme islemleri yapilir.

Bagimsiz degiskenler olgiitlere uyarsa regresyon analizine baslanir (Ergiin, 1995).
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4.2. Yapay Sinir Aglari

Insana yon veren, hayatta kalmasin1 saglayan beyin, olaganiistii bir sekilde organize
edilmis islem yapisiyla bilim insanlarini her defasinda hayrete disiirmistiir. Bu
sebepten gegmiste oldugu gibi gelecekte de taklit edilmesi ilgi ¢eken konulardan biri
olacaktir. Bilim insanlar1 son 50 yilda beynin isleme fonksiyonunu incelemek,
yapisini taklit ederek 6zelliklerini kopyalamak igin bir¢ok ¢alisma yapmustir (Arena,
Fortuna, Muscato, & Xibilia, 1998).

Yapay sinir aglari, isminden de anlasilacagi gibi canlilarin viicudundaki sinir
sisteminden etkilenerek bilgiyi iletme ve isleme amacgli gelistirilen, bilgisayarlarin
olaylar1 O0grenmesini saglayan bir tekniktir. Tipki Bulanik Mantik ve Genetik
Algoritmalar gibi diger yapay zeka kavramlari altinda degerlendirilen sistemler gibi
canli hiicrelerin biyolojik ve diisiince 6zelleriklerinin matematiksel modellemesine
dayamir. Ogrenme becerisi sayesinde, karmasik sistemlerin modellemesinde énemli
bir yeri vardir. Ogrenme becerisi farkli 6grenme algoritmalariyla saglanabilir.
Ogrenmenin gergeklesebilmesi igin bir egitim siirecine tabi tutulmalari, geleneksel
yontemler ile aralarindaki farklardan biridir (zgi, Oztopal, Yerli, Kaymak, & Sahin,
2012).

YSA’nm insan beyni fonksiyonlarma benzerlik gosterecek sekilde 6grenme, iliski
kurma, smiflandirma, 6zellik belirleme, optime etme ve genelleme gibi uygulama
alanlar1 vardir. Sinir aglar1 insane beynine her ne kadar benzerlik gésterse de, onu
modellemek i¢in tasarlanmamustir. Problem ¢6zme ve bilgi miithendisligi i¢in insana
benzer bir yolla faydal: modeller olmalari hedeflenmektedir. insan beyni daha
karmasiktir ve biligsel fonksiyonlarinin birgogu hala tam olarak bilinememektedir.
Fakat insan beyni ne kadar fazla 6grenirse 0 kadar iyi hesaplama modelleri gelistirilir
ve pratikte kullanilmaya baglanir. Bu sebeple, insan beyninin temel 6zelliklerine bilgi
isleme bakis agisindan bakmak ve bu ozelliklerin yapay sinir aglarinda ne olgiide

gerceklestirildigini 6lgmek i¢in ugrasilir (Kasabov, 1996).
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Bir yapay sinir agi, biyolojik sinir aglar ile ortak belli basli performans kriterlerine
sahip bir bilgi isleme sistemidir. YSA, sinirsel biyolojinin matematiksel modellerinin
genellestirilmesi  olarak gelistirilmistir. Asagidaki varsayimlara dayanmaktadir
(Yadav & vd, 2015).

Bilgi isleme islemi, noron adi verilen bir¢cok basit baglantida gerceklesir. Sinyaller
baglant1 linkleri tizerinden noronlar arasinda iletilir.Her bir baglant1 hatti, tipik sinir
ag1 i¢inde iletilen sinyali ¢arpan iliskili bir agirliga sahiptir.Her noron, ¢ikis sinyalini

belirlemek i¢in girise bir aktivasyon fonksiyonu uygular.

Bir¢ok noéron arasindaki muntazam isbirligi geleneksel hesaplama yapilarinda
karsihigi bulunmayan farkli 6zelliklerin ortaya ¢ikmasina sebep olur. Bu ozellikler
sunlardir (Arena, Fortuna, Muscato, & Xibilia, 1998).

a) Saglamlik ve hata toleransi: Birgok noéron beyin verimliligini ¢ok fazla
etkilemeden her giin oliir.

b) Esneklik: Cevreden 6grenme yeteneginden kaynaklanan uyum igin biiyiik bir
kapasiteye sahiptir.

c) Veri birlestirme yetenegi: Farkli bilgi tiirleriyle eszamanli olarak uyum
saglayabilir.

d) Yiiksek sayisal hassasiyeti olan bilgileri gerektirmez: Bulanik veya giiriiltiilii

olabilir.

Yapay Sinir Aglarinin 6grenme sekli insana benzerdir. Ogrenme islemi, YSA'y1
orlintii tanima veya veri siniflandirma gibi belirli bir uygulama igin yapilandirir.
Biyolojik sistemlerde 6grenmek, YSA'lar i¢in de gecerli olan néronlar arasindaki
sinaptik baglantilar1 ayarlamay1 gerektirir (Terzic, Terzic, Nagarajah, & Alamgir,
2012).

Gelismekte olan bir néron plastik beyin ile es degerdir. Plastik olma o6zelligi,
gelismekte olan sinir sisteminin ¢evresine uyum saglamasini saglar. Plastiklik, insan

beynindeki bilgi isleme birimleri olarak néronlarin isleyisi ig¢in gereklidir, bu sebeple
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yapay noronlardan olusan sinir aglari ile yapilir. En genel anlamda bir sinir agi,
beynin belirli bir gérevini gergeklestirme bigimini modellemek amaciyla tasarlanmisr
bir makinadir. Dijital ortamda yazilimlarla simiile edilir (Haykin, Neural Networks:

A Comprehensive Foundation, Prentice Hall International, 1999).

Sinir aglarina ilgi duyulmasinin tarihsel anlamda iki sebebi vardir. Birincisi insan
beyninincalisma prensiplerini  anlama istegidir. ikincisiyse ardistk calisan,
programlanabilir bilgisayarlar i¢in karmasik gorevler Yyapabilen makinalart

tiretebilme istegidir (Mueller, 1995).

Yapay zeka ile ilgili ilk aragtirmalar, 6nermeler mantigi konusunda ¢alismalar yapan
McCulloch ve Pitts tarafindan yapilmigtir. Néron mantigiyla Yapay Sinir Aglari’nin
ogrenme Yyeteneklerini edinebileceklerini gostermislerdir. Fonksiyonlar1 sadece “ve”
“veya” mantiksal operatorlerini kullanarak modellemeye c¢alismislardir. (Crone,
2004) Hebb, Edmonds, Minsky, Shannon, Mc Carthy ve Rochester gibi bilim
insanlarinin arastirmalar1 daha sonraki Yapay Sinir Aglar1 ¢alismalarina yol gosterici
olmustur. Simon ve Newell ilk kuram ispatlayan programlarimi ileri siirmiisler ve
tanittiklar1 Fiziksel Simge Varsayimi, insandan bagimsiz yapay zeka sistemleri ile

ugrasanlarin baslangic noktalar1 olmustur (Sarag, 2004).

Sekil 4.1.’de Yapay Sinir Aglarinin tarihsel gelisimi gosterilmektedir.

Hebb Rosenblatt Kohonen Rumelhart/McLeland
1949 1959 1972 1986

v

McCulloch/Pitts Newell/Simon Minsky/Papert Werbos Parker/Werbos

1943 1955 1969 1974 1986
NeuroScience Muhendislik Uygulamalari Tahmin

Sekil 4.1. Yapay sinir aglarinin tarihsel gelisimi

Minsky ve Papert 1969 yilinda yaymladiklar1 “Perceptron” adli kitaplarinda tek
katmanli yapay sinir aglarinin Excluise OR(XOR) problem gibi ¢ok basit problemleri
¢oziimleyemeyeceklerini gostermelerinden sonra Yapay Sinir Aglar1 galismalari

yavaslamig. Fakat sonrasinda Amari, Anderson, Arbib, Broomhead, Fukushima,
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Grossberg, Hoppfield, Kohonen, Little, Lowe, Malsburg, Parker ve Werbos gibi
bilim insanlarinin ¢aligsmalari sayesinde YSA gelistirilmis ve bugiinkii halini almistir.
Rumelhart ve McClelland’in ¢ok katmanli aglar igin gelistirdikleri Geri Yayilim
Algoritmasini1 (Back-Propagation) kullanan Parker ve Werbos’un ¢alismalariyla 1986
yilinda XOR problemi ¢oziilmiistir. 1990’11 yillardan itibaren YSA c¢alismalari
hizlanmis, Yapay Sinir Aglari, c¢esitli ve hizli 6grenme algoritmalarinin
gelistirilmesiyle teorik ve lavoratuar ¢alismalarindan ¢ikip, giinliik hayatta karsimiza

¢ikan sorunlarin ¢6ziimiinde yaygin olarak kullanilmaya baslanmustir.

4.2.1. Yapay sinir aglarr’min uygulama alanlari

Yapay sinir aglarmin kullanildigi alanlar giin gegtikge artmaktadir. Sekil 4.2.°de
goriilecegi gibi, siniflandirma, optime etme, 6zellik tanimlama, very isleme, iliski
kurma, tahmin, kontrol gibi konular yapay sinir aglarinin kullanildigi proplemlere
ornek verilebilir (Fyfe, 2000).

Siniflandirma

| K 2 AT

) lligkisel Hafiza Algisal Veri isleme
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Hesaplamali Problemler Dogrusal Olmayan Haritalama

Cok sensérll Otomata

Sekil 4.2. YSA ile gergeklestirilebilecekler (Fyfe, 2000)
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Yapay sinir aglari, otomotiv, bankacilik, savunma sanayi, tip, elektronik, havacilik,
tretim, saglik, eglence, telekomiinikasyon, petrol ve gaz, ulasim gibi sektorlerde
yaygin bir sekilde kullanilmaktadir (Hagan, Demuth, Beale, & Jesus, 2014).
Ozellikle finans sektdriinde gayrimenkul degerlemesi, ev kredisi taramasi, kurumsal
tahvil derecelendirme, doviz fiyati tahmini, hisse senedi tahmini, kredi hatti

kullanimi1 analizi gibi konulardaki kullanimi oldukga yaygimlagmistir (Fyfe, 2000).

Tiim bunlarin yaninda gelecekteki egilimler ile ilgili fikir yiiriitmede tahmin araci
olarak kullanimi da son derece yaygindir. Orek olarak hava tahmini, ekonomik kriz
ongoriiltieri  verilebilir. Biyiik veriler arasindaki iliskisi analiz etmek ve
gozlemlemek amaciyla olusturulan bu hesaplama sistemi, tahmin sonucu elde edilen
veriler ile gergeklesen sonuglart mukayese edip kendini egiterek bu alanda kullanima

uygunlugu kanitlanmistir.

4.2.2. Yapay sinir aglar’’nmin avantajlari1 ve dezavantajlari

Yapay sinir aglarinin bazi avantaj ve dezavantajlart bulunmaktadir. Avantajlart

asagidaki gibi siralanabilir.

1. Bilgilerin agm tamaminda saklanmasi: Geleneksel programlamadaki gibi
bilgiler bir veri tabaninda degil agin tamamina yayilarak sakadir. Veri
setindeki bazi bilgilerin kaybolmasi agin ¢alismasina engel degildir.

2. Eksik bilgiyle ¢alisabilmesi: Yapay sinir aglar egitildikten sonra verilerde
eksik bilgiler olsa bile ¢ikt1 iiretebilirler. Buradaki performans kaybi eksik
bilginin ehemmiyetine baghdir.

3. Hata toleransina sahip olmasi: Yapay sinir aglar1 bir ya da birden ¢ok hiicresi
bozulsa bile ¢ikt1 iiretebilirler. Bu 6zellik sinir aglarini hata toleransina sahip
kilar.

4. Dagitik hafizaya sahip olmasi: Yapay sinir aglarmin 6grenebilmesi igin
ogretilecek Orneklerin tespit edilmesi ve bu orneklerinin aga gosterilerek

istenen ¢iktilara gore agin egitilmesi gerekmektedir.
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5. Dereceli bozulma: Bir yapay sinir agi, zaman igerisinde yavas ve goreceli bir
sekilde bozulmaya ugrar. Ag problem ortaya ¢ikar ¢gikmaz hemen bozulmaz.

6. Makine 6grenmesi yapabilmesi: Yapay sinir aglar1 olaylar1 6grenip benzer
olaylar karsisinda yorum yapip karar verebilirler.

7. Paralel islem yetenegi: Yapay sinir aglart birden ¢ok isi aym1 anda

gerceklestirebilecek sayisal bir yetenege sahiptir.

YSA’larin birgok fayda ve avantajinin yaninda dezavantajlar1 da vardir. Bu

dezavantajlar asagidaki gibi siralanabilir.

1) Donanim bagimli olmasi: Yapay sinir aglar1 yapist geregi parallel islem
yetenegine Sahip islemcilere ihtiyag duyar. Bu sebeple gergeklestirilmesi
sahip oldugu donanima baglidir.

2) Agm davranislarinin agiklanamamasi: Yapay sinir aglarinin en énemli sorunu
davraniglarinin agiklanamamasidir. YSA bir soruna ¢6ziim tirettiginde bunun
neden ve nasil olduguna dair bir ipucu vermez. Bu durum aga olan giiveni
azaltir.

3) Uygun ag yapisinin belirlenmesi: Yapay sinir aglarinin yapisi belirlenirken
belirli bir kural yoktur. Uygun ag yapist deneme yanilma yontemiyle ya da
deneyimlere istinaden belirlenir.

4) Problemin aga gdsteriminin zor olmasi: Yapay sinir aglari niimerik bilgilerle
caligmaktadir. Problemlerin yapay sinir aglarina tanitilmadan once niimerik
degerlere doniistiriilmesi gerekmektedir. Burada belirlenen gosterim
mekanizmasi agin performansini direkt etkiler.

5) Agin egitim siiresinin bilinmemesi: Agin 6rnekler iizerindeki hata oraninin
belirli bir degerin altina inmesi egitimin tamamlandig1 anlamina gelmektedir.

Bu deger bize optimum neticeler vermemektedir.

4.2.3. Biyolojik sinir hiicresi ve yapay sinir hiicresi

Yapay sinir agi, insan beynindeki biyolojik néronlarin mimarisinden esinlenmistir.

Insan beyni ¢ok sayida néronun bir araya gelmesiyle olusur. Néronlarin yapisinin
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incelenmesi, yaklasik 50 yil once electron mikroskobunun icadindan sonra tiim
noronlarin  sekillerinden ve biiyiikliiklerinden bagimsiz olarak ayni pargalardan

olustugunu ortaya ¢ikarmistir (Mueller, 1995).

Noron olarak isimlendirilen sinir hiicreleri, merkezi sinir sisteminin temel 6geleridir.
Merkezi sinir sistemi yaklasik olarak 5 milyar nérondan olusmaktadir. Noronlar,
diger hiicrelere gore ¢ok sayida noktaya ve bir¢ok farkli 6zellige sahiptir ve bes
uzman fonksiyonu vardir. Bu fonksiyonlar; komsu noronlardan gelen sinyalleri
almak, bu sinyalleri birlestirmek, sinir titresimlerinin olusmasini saglamak, bu

titresimleri yonetmek ve diger noronlara iletmektir (Davalo & Naim, 1991).

Bir noron, Sekil 4.1.’de goriilecegi iizere dendritler, hiicre govdesi ve aksondan
meydana gelir. Hiicre gévdesi soma olarak isimlendirilir ve tipki diger hiicreler gibi
bir ¢ekirdege sahiptir. Dendritler diger noronlardan sinyalleri almak ig¢in uzanan
dallardir ve hiicre govdesine baghdir. Akson ise néronun ileticisidir, komsu
noronlara sinyal géndermekle goérevlidir. Bir néronun aksonunun bitisiyle komsu
noronun dendritleri arasindaki baglanti, iki néron arasindaki iletisimi saglar ve bu
iletisim birimi sinaps olarak isimlendirilir. Elektrokimyasal sinyaller sinaps boyunca
iletilir. Bir sinirin aldig: toplam sinyal sinapsin esiginden yiiksek oldugu durumlarda
sinir hiicresini atesler, yani komsu sinir hiicrelerine elektrokimyasal bir sinyal
gonderir. Bellegin temelini olusturan seyin bir sinaptik baglantinin giiciiniin

degistirilmesi oldugu varsayilmaktadir (Cartwright, 2009).

Hiicre govdesi
Dendrit Cekirdek /

Ranvier boqumu
| Miyelin kilif Akson ucu

| Schwann hiicresi \

Sekil 4.3. Biyolojik sinir aglarinin genel yapisi
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Ik yapay sinir ag1 modellemesi 1943 yilinda bir nérobilimci olan Warren McCulloch
ve bir matematik¢i olan Walter Pitts tarafindan gergeklestirilmistir. Tipki biyolojik
sinir aglarinin sinir hiicrelerine sahip olmasi gibi yapay sinir aglar1 da yapay sinir
hiicrelerine sahiptir. Yapay sinir hiicreleri miihendislik biliminde proses elemanlari
olarak da isimlendirilmektedir. Sekil 4.4.’de goriilecegi lizere her prosese ait 5 temel
eleman vardir. Bu elemanlar; girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon

fonksiyonu ve ¢iktilardir (Oztemel, Yapay Sinir Aglari, 2012).

Girigler Agirliklar Esik T

Netgiris | .| | Gk
v | ; y
T

Toplgma Aktivasyon
fonksiyonu fonksiyonu

n

Sekil 4.4. Yapay sinir aglarinin genel yapisi

Biyolojik sinir sistemi elemanlar1 ile her elemana karsilik gelen yapay sinir sistemi

eleman1 Tablo 4.1.’de verilmistr.

Tablo 4.1. Biyolojik sinir sistemi elemanlar1 ve yapay sinir sistemindeki karsiliklar:

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Sistemi
Noron Isleme Elemanlar
Dentrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre Govdesi Aktivasyon Fonksiyonu
Aksonlar Ciktilar

Sinapslar Agirliklar
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4.2.4. YSA’larin yapilarina gore siniflandirilmasi
Yapay sinir aglarina yapilarina gore siniflandirmak miimkiindiir. YSA’lar ag i¢indeki
isaretlerin akis yonlerine gore ileri beslemeli ve geri beslemeli aglar olarak ikiye

ayrilmaktadir (Kasabov, 1996).

Sekil 4.5.”de yapay sinir agariin yapilaria gore siniflandirilmasi gosterilmektedir.

Sinir aglan
== i X SR
ileri beslemeli aglar Geri beslemeli aglar
Tek katmanli Cok katmanh Radyal Rekabetgi Kohonen’s Hopfield ag ART
perceptron perceptron tabanli ag aglar SOM Modelleri

2| 3

]

[E3EN

Sekil 4.5. YSA’larn yapilarina gore siniflandirilmasi (Jain & Mao, 1996)

4.2.4.1. Tleri beslemeli aglar

Ileri beslemeli sinir aglari, yapay sinir aglarmin en basit seklidir. (Yadav & vd, 2015)
Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda néronlar katmanlara ayrilir. Bir katmandaki
hiicrelerin ¢iktis1 bir sonraki katmana agirliklar tizerinden girdi olarak iletilir. Girdi
katmani, dis diinyadan aldig1 bilgileri hi¢bir degisiklige ugratmadan gizli katmandaki
hiicrelere gonderir. Bilgi, gizli ve ¢ikt1 katmanin da islenir ve bdylece agin ¢iktisi
belirlenir. (Cuhadar & Kayacan, 2005)

Girdi ile ¢ikti katmanlarinin arasinda gizli katmanlar vardir. Gizli katmanlardaki
noron sayist problemin gerekliliklerine gore belirlenir, fakat gizli katmanlardaki

noron sayisinin optimal sonucunu veren herhangi bir analitik yontem bu zamana dek
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gelistirilmemistir. Dolayisiyla katman sayisi ve katmanlardaki ndron sayilariin
optimal miktar1 deneme yanilma yontemiyle bulunur (Efe & Kaynak, 2006).

Ileri beslemeleli aglarda sinyaller yalnizca girdi katmanindan ¢ikt1 katmanina dogru
tek bir yonde iletilir. Bir katmandan elde edilen ¢ikti degeri ayni katmandaki
noronlart etkilemez, bir sonraki katmanda bulunan néronlarla baglantili oldugundan
onlar1 etkiler. ileri beslemeli aglarda agin ¢iktis1 tamamiyla aga giren girdilere
baghdir. ileri beslemeli aglar dinamik degillerdir. Dogrusal ve dogrusal olmayan

problemlerde uygulanabilmektedirler (Tolon & Tosunoglu, 2008).

Sekil 4.6.”da ileri beslemeli ag modeli gosterilmistir.

-

5 —~

-

il I

Sekil 4.6. ileri beslemeli bir ag

4.2.4.2. Geri beslemeli aglar

Geri beslemeli sinir aglarinda noéronlar ileri beslemeli aglardaki gibi katmanlarda
bulunur. Fakat katmanlar aras1 baglantilar ileri beslemeli aglarin aksine tek yonlii
degil cift yonludiir. Geri beslemeli bir ag cikti ve ara katman ciktilarinin girdi
birimlerine ya da onceki ara katmanlara geri beslendigi bir yapidir. Bu sayede

girdiler hem ileri hem geri yonde iletilmis olur (Kaya, Oktay, & Engin, 2005).

Geri beslemeli agin yapisinda en az bir adet geri besleme ¢evrimi vardir. Geri
besleme ayn1 katmanda bulunan hiicrelerin arasinda olabilecegi gibi farkli

katmanlardaki hiicreler arasinda ya da néronun kendisinden de olabilir (Asilkan &
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Irmak, 2009). Geri beslemeli aglarin bellegi dinamiktir. Belirli bir andaki ¢iktilar:

onceki girdi ve ¢iktilarin yaninda mevcut girdiyi de yansitmaktadir.

Sekil 4.7.’da geri beslemeli ag modeli gosterilmistir.

.

Sekil 4.7. Geri beslemeli bir ag

4.2.4.3. Geri yayilhm algoritmasi

Yapay sinir aglar1 en ¢ok tahmin etme araci olarak kullanilmaktadir. Tahmin
amaciyla kullanilan yapay sinir aglari i¢inde en yaygin olarak kullanilan algoritrma,
geri yayilim algoritmasidir (Yadav & vd, 2015). Bu algoritma, ¢ok katmanli ve ileri
beslemeli bir ag mimarisini gerektirir. Geri Yayilim Algoritmasinin gelistirilmesi,
yapay sinir aglar1 konusundaki en onemli tarihsel gelismelerden bir tanesidir. Bu
algoritma, uygulamada en c¢ok kullanilan 6gretme algoritmasidir. Yapay sinir
agindaki hata, agdaki agirliklarin bir fonksiyonu olarak goriiliir. Hatalarin kareleri
ortalamasi delta kuralindaki gibi dereceli azaltma yontemiyle minimimize edilmeye
calisilir. Bu algoritmada hatalar minimize edilirken ¢ikistan girise dogru azaltilmaya

caligilir, bundan dolay1 geri yayilim algoritmasit ismini almistir.

Standart geri yayilim, bir egim inis algoritmasidir. Geri yayilim ifadesi, egrisi
dogrusal olmayan ¢ok oyunculu aglar i¢in hesaplanma bi¢imini temsil eder (Siddique
& Adeli, 2016).
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Geri yayilim dgrenme algoritmasini uygulamak igin sunlar gereklidir;

a &~ D

Normallestirilmis girdiler ve bunlara karsilik gelen hedef ¢iktilardan
olusan veri seti.

Ogrenme orani.

Algoritmay1 sonlandiran 6lgiit.

Agirliklarin glincellenmesi igin yontem belirlenmesi.

Aktivasyon fonksiyonunun se¢imi. (Genelde dogrusal olmayan
aktivasyonlarda sigmoid fonksiyonu segilir.)

Baslangi¢ agirlik degerleri. (Genellikle -0.5 ile 0.5 arasindadir.)



BOLUM 5. UYGULAMA

Bu c¢alismanin uygulama kisminda segilen 3 kripto para i¢in hem regresyon analizi
ile hem de yapay sinir aglar ile 6nceki giin trendi verilerine dayanarak 90 giin igin
kapanis fiyat1 tahmini yapilmistir. Her iki yontemle de elde edilen sonuglar istatiksel

olarak karsilastirilmistir.

Calismada 01.10.2021-31.12.2021 arasindaki veriler ig¢in tahmin ¢alismasi
yapilmistir. Calismada kullanilan veriler tr.investing.com adli siteden alinmustir.
Bagimsiz degiskenler acgilis degeri, kapanis degeri, giin i¢indeki en yiiksek deger ve
giin i¢indeki en diisiik degerdir. Bagimli degisken ise ertesi giiniin kapanig degeridir.
Bagimli ve bagimsiz degiskenlerin analizinde regresyon analizi i¢in IBM SPSS
programi kullanilarak ¢coklu dogrusal regresyon yontemi uygulanmistir. Yapay sinir
aglar igin Matlab R2021 programi kullanilarak nntool araci ile uygulama yapilmistir.

Tablo 5.1.de bagimli ve bagimsiz degiskenler verilmistir.

Tablo 5.1. Bagiml ve bagimsiz degiskenler

Bagimsiz Degiskenler Bagimh Degisken

Acilis Degeri Ertesi Giiniin Kapanig Degeri
Kapanig Degeri

En Biiytlik Deger

En Kii¢iik Deger
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5.1. Regresyon Analizi ile Tahminleme

Regresyon analizi, bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi tahmin
etmek i¢in kullanilan istatistiksel bir aractir. Bu boliimde segilen kripto paralar igin

regresyon analizi yapilacaktir.

5.1.1. BTC Fiyat degerinin regresyon analizi ile tahmin edilmesi

Regresyon analizinde 4 bagimli degisken 1 bagimsiz degisken kullanilacaktir. Sekil
5.1.’de regresyon analizi yapilacak bitcoine ait veri setinin bir kismimnin gériiniimii

verilmigtir.

7]
File Edt View Data Transfom Analze Graphs UMiies Edensions Window Help

SHE R e~ BLAR A BE {006

Visible: § of § Variables

# Bir_soncaki_gun & Aciis & Kapanis & Maksimum | & Minimum ar ar ar ar ar ar var a ar ar " |

1 477380000 47123,3000 46219,5000 45693 6000 48553,9000 [

2 46219,5000 46470,7000 47123,3000 46003 0000 479014000 |

3 471233000 47548 4000 46461,7000 46127 8000 48121,7000

4 46461,7000 50703.4000 475452000 473457000 507038000

5 47545, 2000 507836000 50678,2000 50459,0000 52016,3000

6 506782000 504040000 50779,9000 495270000 5§1247,0000

7 50779,9000 50769,6000 50406,4000 50196.8000 51140,2000

8 50406,4000 50807 4000 50786,1000 50428 4000 §1795,3000

9 50786,1000 48599,6000 50801,0000 48053 4000 51355,6000

0 50801,0000 45398.7000 48599,7000 48449,7000 49540,3000

1 48599,7000 46900,1000 48902,0000 46654,0000 493061000

12 48902,0000 467034000 46895,2000 45577,3000 47488,9000

13 468952000 46855,7000 46704,5000 464384000 48270,2000

i 46704,5000 46171,8000 46856,2000 455134000 47330,2000

15 468562000 47630 4000 46172,2000 45523 8000 47997,2000

16 46172, 2000 458766000 47628 2000 475439000 49387,8000

m 47628,2000 48366.2000 48871,5000 46572.6000 434775000

18 48871,5000 467098000 48366,5000 463383000 48635,0000

it] 48366,5000 50075,9000 46703,6000 45848.2000 50196,1000

20 46703 6000 49332 5000 50081,0000 486705000 50779,2000

pal 50081,0000 4T138.4000 493145000 46834,0000 43487,0000

2 49314,5000 475917000 47137,2000 47007,1000 49974 8000

2 47137 2000 50477 6000 47596,6000 473419000 50790,2000

A 47596,6000 50596,6000 50473,9000 48700,7000 512047000

% 504739000 50547 4000 50595,2000 50070,9000 51918,6000

% 50595,2000 454121000 50562,1000 47237 5000 50913,3000

a 50562,1000 49196.4000 49405,5000 47797.3000 496893000 g
L ——————————————————————————————————————————————————————————————— |

1BM SPSS Staistics Processor is ready Unicode ON

Sekil 5.1. Bitcoin’e ait regresyon analizi yapilacak veri seti

Bu goriinim SPSS programiyla elde edilmistir. SPSS’de bulunan Data View
sekmesinin goriiniimidiir. Variable View sekmesinde degiskenlerin tipleri ve adlar

belirlenmis ve data view goriiniimleri yukaridaki gibi elde edilmistir.
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Uiiiies  Edensions  Window  Help

File Edt View Data Transfom Analze Graphs

Y Y- |
Descriptve Statistics L
Bayesian Statistics » Visible: 5 of § Vanables
v Bir_sonraki_gun #|  Tages v oum | & Miimm var var var var var var var var var var var
1 4713%,0000 Compare Means b 16000 48553 9000
2 46219,5000 General Linear Wodel » 10000 479014000
3 471233000 Conealgdlneariogels b (800 481217000
[ 46461.7000 Miedodes y AT 507038000
5 47545,2000 Conelae » 10000 520163000
[] 50678,2000
Regression I
7 50775,9000 e . BMUmaﬂc Linear Modeling
g 50408 4000 MNeural Networks 4 oy
9 50786,1000 - N B cune Estmation.
Cl
0 506010000 ;Sm . | ElpataLestsoss.
imension Reduction
1 485997000 e | EnayLogstc.
12 48902,0000 T s .
Nonparametic Tess + | utinomial Logisbic..
13 46895,2000 EW\"E'
[ 467045000 22 ' g )
A B
% 153552000 Sual L i
1% 161722000 Myliple Response 4 Nonlinear.
1 47628,2000 5 issing Value Analsis M
18 4B871,5000 Mulfiple Imputation ¢ m 2-Stage Least Squares
19 48366,5000 Complex Samples b |53 guanie
2 45703,6000 B, Simulaton Optial Scalng (CATREG)
2 50081,0000 Qualty Contl ) -
2 49314,5000 SpatalandTemporalllogeing. + 1000 499748000
b 47137,2000 Dt Maeing yo[om 70200
% 475966000 VT SO0 TETI I warou, 7000 51204,7000
% 50473 9000 50547 4000 505952000 50070,3000 519166000
2% 50595,2000 43412, 1000 50562, 1000 472379000 50913,3000
a 50562,1000 49196,4000 43405,5000 477978000 49689,3000 =
—————— e

1BM SPSS Statstics Processor s ready UnicodeON

Sekil 5.2. Veri setine regresyon analizi uygulanmasi

Bagimsiz ve bagimli degiskenlerin degerleri Variable View sekmesinde girildikten

sonra model artik regresyon analizi yapilabilir duruma gelmistir. Sekil 5.2.°de

goriildiigiic gibi SPSSS’de sirayla Analyze, Regression ve Linear sekmeleri

secilecektir.

& Linear Regression X
D
&’ Acilis -» ‘& Bir_sonraki_gun I %
g :"iaﬂ's Block 1 0f 1
aksimum éi&
& Minimum Previous @
Independent(s):
& Winimum o [Lswe. ]
& Maksimum m
) |5 1 [zootsuss. |
Selection Variable:
U
Case Labels
\ |
WLS Weight
\ |

(Lox J{paste || Reset ||Cancer | e |

Sekil 5.3. Regresyon analizi igin bagimli ve bagimsiz degiskenlerin se¢imi
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Sekil 5.3.’de goriinen sekmeden bagimsiz degiskenler ve bagimli degiskenler segilir.
Dependent yerine Bir_sonraki_gun bagmmli degiskeni yazilir; Independents
kisimlarina Acilis, Kapanis, Maksimum ve Minimum bagimsiz degiskenleri yazilir.

Regresyon metodlar1 arasinda yer alan; enter, stepwise, remove, backward, forward
arasindan enter metodu segilir.

]
Denendent Statistics.
& Aciis | @ Linear Regre Statistics o —
p vl | s |
& Minimun | Regression Coeficien ¥ Model fit éi&“
& Maksim| | [/ Estimates ~| R squared change ééim
¥/ Confidence intervals | [ Descriptives _—

Level(%): | Part and partial correlations m
¥/ Covariance matrix | Collinearity diagnostics @

~ Residuals

[ Durbin-Watson
[] casewise diagnostics
@ e

| Continue I Cancel Help

- T

Sekil 5.4. Regresyon analizi igin istatistik bilgileri

Sekil 5.4.’te SPSS’le elde etmek istenen serpme grafikleri, histogram grafikleri,

normal olasilik grafikleri ve Durbin Watson katsayilart gibi istatistiki bilgilerin

secimi yapilir.

&l
Dependent tisti
& Acilig 8. <
o xad ots.._|
g Minil | pEPENDNT Scatter 1 of 1 E -
Maki |+zpRED
e ons...|
*DRESID Y: MT_]
“ADJPRED k2 .
*SRESID i = @
u X:
—

Standardized Residual Plots —
| Produce all partial plots

[/ Histogram
[/ Normal probability plot

IQonﬁnuel Cancel Help
[T

—

Sekil 5.5. Veri Seti ile ilgili ¢izilecek grafiklerin segimi
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Sekil 5.5.°de veri setiyle ilgili ¢izilmesi istenen grafiklerin apsis ve ordinat

bilgilerinin secimi goriinmektedir.

Tablo 5.2.’de BTC igin regresyon modelinin 6zeti goriillmektedir.

Tablo 5.2. BTC i¢in regresyon modelinin 6zeti

Adjusted | Std.  Error of  thq Durbin-
Model| R R Square R Square | Estimate Watson
1 ,9572 0,916 0,912 1851,85183929466000( 1,978

BTC igin kurulan ¢oklu dogrusal regresyon modelinde diizeltilmis R? degeri 0,912
cikmigtir. Yani bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenlerdeki degisimi agiklama
giicii %91,2°dir. Dolayisiyla bu oran modelin agiklama giicii agisindan yeterlidir.
Durbin-Watson katsayisi ile hata terimlerinin biririnden bagimsiz olup olmadig: test
edilir. Hata terimlerinin birbirlerini etkileyip etkilemedikleri yani otokorelasyon olup
olmadigimi gozlemlemek igin bu degerin O ile 4 arasinda olup olmadigina bakmak
gerekmektedir. Bu modelde Durbin—Watson 1,978 oldugu i¢in otokorelasyon sorunu

yoktur.

Tablo 5.3.’de BTC i¢in anova tablosu goriilmektedir.

Tablo 5.3. BTC ANOVA tablosu

Model Sum of Squares | Df Mean Square |F Sig.
Regression| 3240406697,770 4 810101674,443 236,226 |,000°
1/ Residual 298353905,419 |87 3429355,235
Total 3538760603,189 91

Kurulan model %5 anlamlilik diizeyinde anlamlidir. (p=0,000)



Tablo 5.4. BTC igin katsayilar

Coefficients?

Unstandardized Standardized
Coefficients Coefficients
Model B Std. Error| Beta t Sig.
1| (Constant) 2534,201 | 1788,844 1,417 0,160
Acilis 0,028 0,223 0,028 0,125 0,901
Kapanig 0,960 0,240 0,959 3,993 0,000
Min 0,080 0,201 0,079 0,399 0,691
Maks -0,109 0,299 -0,109 -0,363 |0,717
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Tablo 5.4.’de BTC i¢in katsayilar tablosu goriilmektedir. Bu tabloya gore BTC ertesi

giin kapanis verilerinin tahmini i¢in asagidaki formiil kullanilacaktir.

Bir sonraki giin kapanis fiyati= 2534,201 + 0,028(Acilis fiyat1) + 0,960(Kapanis
fiyat1) + 0,08 (Min. Deger) + (-0,109(Maks. Deger))

Acilis fiyatinda bir birimlik artis bir sonraki giin kapanis fiyatim1 0,028 birim

arttirmaktadir. Kapanis fiyatindaki bir birimlik artis bir sonraki giin kapanis fiyatini

0,960 birim arttirmaktadir. Minimum degerdeki bir birimlik artis bir sonraki giin

kapanis fiyatin1 0,080 birim arttirmaktayken Maksimum degerdeki bir birimlik artis

bir sonraki giin kapanis fiyatini -0,109 azaltmaktadir.

20

Frequency

Sekil 5.6. BTC’nin bir sonraki giin kapanis fiyat1 histogram grafigi

Histogram

Dependent Variable: Bir sonraki giin kapanig

Regression Standardized Residual

Mean = -9 55E-15
Std. Dev. = 0,978
N=92
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Sekil 5.6.’da bagimli degisken olarak bir sonraki giin kapanis fiyati, standardize
edilmis artiklarin dagilimlar1 ve sikliklari gostermektedir. Residual (artik degerler)
degerlerinin sifir olmasi veya sifira yakin olmasi, calismanin basarili oldugu

anlamina gelmektedir. Bu degerler ¢alismanin basarili oldugunu gostermektedir.

Dependent Variable: Bir sonraki gin kapanig
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Regression Standardized Predicted Value

Sekil 5.7. BTC’nin dagilim diyagrami

5.1.2. ETH Fiyat degerinin regresyon analizi ile tahmin edilmesi

Regresyon analizinde 4 bagiml degisken 1 bagimsiz degisken kullanilacaktir. Sekil

5.8.’de regresyon analizi yapilacak etheruma ait veri setinin bir kisminin gérinimii

verilmistir.
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a
File Edt View Data Iransform Analze Graphs Ubiies Exensions Window Help

5 Visible: 5 of 5 Variables
& Bir_soniaki_gun & Acilis & Kapanis & Maksimum & Minimum |

1 34,8900 34,5900 34,0600 33 4800 35,6500 -
2 34,0600 34,1500 45900 335700 35,0100
3 34,5500 34,9300 34 1100 33,8100 35,4400
4 34,1100 37,6100 34 9100 34 5900 37,6100
5 39100 37,9400 37,5900 375700 38,6600
6 37,5900 38,0800 37,9300 37.0300 38,3200
7 379300 37,4200 38,0800 37,1800 38,7700
8 38,0800 37,5600 37,3900 37.0500 38.4100
9 37,3900 35,6900 37,6300 36,2000 37,7000
10 37,5300 35,3400 35,7000 35,1800 36,5100
1 35,7000 34,5500 35,3300 34,3500 35,5200
12 35,3300 34,8300 14,5200 335200 35,4200
13 34,5200 35,0200 34 8700 34,7500 36,1900
14 34,8700 34,3600 35,0300 33,8400 35,5000
15 35,0300 35,1300 34,3300 33,2900 35,4600
1% 34,3300 36,1400 35,1600 35,0600 36,7900
17 35,1600 35,4100 36,1400 33,3500 36,6200
18 36,1400 34,1900 35,4100 33,7900 364400
19 34100 37,8800 34,2000 336100 38,0900
20 34,2000 38,0200 37,5000 36,8300 38,3900
2 379000 36,3400 37,9100 35,6600 38,2700
2 37,9100 37,5600 36,3400 36,2200 38,9000
3 36,3400 40,9800 37.5000 37,3500 41,3200
23 37,5000 39,6400 40,9200 38.9100 41,8200
25 40,9200 39,3200 39,6100 38.7300 40,4300
% 39,5100 38,7900 39,3500 35,1400 39,8900

pig 39,3500 39,3100 38,7900 36,9100 40,7000 =

- ————————————

Data View Variable View

Sekil 5.8. Etherum’a ait regresyon analizi yapilacak veri seti

Kullanilan yontem, ¢izilmesi istenen grafikler vb. bitcoin ile ayni1 olarak seg¢ilmistir

ve yapilan igslemler de aynidir.

Tablo 5.5.’de ETH igin regresyon modelinin 6zeti goriillmektedir.

Tablo 5.5. ETH i¢in regresyon modelinin 6zeti

Model Summaryb

Adjusted | Std. Error of thg Durbin-
Model |[R R Square | R Square | Estimate Watson
1 ,978a 0,956 0,954 1,733226399100850 | 2,026

ETH i¢in kurulan ¢oklu dogrusal regresyon modelinde diizeltilmis R? degeri 0,954
c¢ikmistir. Yani bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenlerdeki degisimi agiklama
giicli %95,4°diir. Dolayisiyla bu oran modelin agiklama giicli agisindan yeterlidir.
Durbin-Watson katsayis1 2,026 oldugundan hata terimlerinin  Dbirbirlerini

etkilemedikleri yani otokorelasyon olmadigini sdylemek miimkiindiir.

Tablo 5.6.’da ETH i¢in anova tablosu goriilmektedir.



Tablo 5.6. ETH ANOVA tablosu

ANOVA?
Sum o Mean
Model Squares | Df Square |F Sig.
1| Regressior 5662,484 | 4 1415,621 | 471,234 |,000P
Residual |261,354 |87 3,004
Total 5923,838 | 91
Kurulan model %5 anlamlilik diizeyinde anlamlidir. (p=0,000)
Tablo 5.7. ETH i¢in katsayilar
Coefficients®
Unstandardized Standardized
Coefficients Coefficients
Model B Std. Error| Beta t Sig.
1| (Constant) 0,052 1,128 0,046 0,964
Acilis 0,260 0,145 0,253 1,798 0,076
Kapanig 1,213 0,211 1,198 5,755 0,000
Min -0,157 0,132 -0,153 -1,194 |0,236
Maks -0,317 0,189 -0,322 -1,682 |0,096
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Tablo 5.7.’de ETH i¢in katsayilar tablosu goriilmektedir. Bu tabloya gore ETH ertesi

gtin kapanis verilerinin tahmini i¢in asagidaki formiil kullanilacaktir.

Bir sonraki giin kapanis fiyati= 0,052 + 0,260(Ag¢1lis fiyat1) + 1,213 (Kapanis fiyati)
+(-0,157 (Min. Deger)) + (-0,317 (Maks. Deger))

Acilis fiyatinda bir birimlik artis bir sonraki giin kapanis fiyatim1 0,260 birim

arttirmaktadir. Kapanis fiyatindaki bir birimlik artis bir sonraki giin kapanis fiyatini

1,213 birim arttirmaktadir. Minimum degerdeki bir birimlik artig bir sonraki giin

kapanis fiyatin1 -0,157 birim azaltmaktadir. Maksimum degerdeki bir birimlik artis

bir sonraki giin kapanis fiyatini -0,317 azaltmaktadir.
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Histogram

Dependent Variable: Bir sonraki glin kapanis

Mean = -9, 37E-16
25 Stdl. Dev. = 0,978

Frequency

-4 -2 ) 2

Regression Standardized Residual

Sekil 5.9. ETH nin bir sonraki giin kapanis fiyat1 histogram grafigi

Sekil 5.9.’da bagimli degisken olarak bir sonraki giin kapanis fiyati, standardize
edilmis artiklarin dagilimlar1 ve sikliklar1 gostermektedir. Residual (artik degerler)
degerlerinin sifir olmasi veya sifira yakin olmasi, ¢aligmanin basarili oldugu

anlamina gelmektedir. Bu degerler ¢alismanin basarili oldugunu gostermektedir.

Scatterplot

Dependent Variable: Bir sonraki giin kapanis

60,000000000000000
50,000000000000000

40,000000000000000

Bir sonraki glin kapanis
-
s

30,000000000000000

Regression Standardized Predicted Value

Sekil 5.10. ETH nin dagilim diyagram

5.1.3. ADA Fiyat degerinin regresyon analizi ile tahmin edilmesi

Regresyon analizinde 4 bagiml degisken 1 bagimsiz degisken kullanilacaktir. Sekil
5.10.’da regresyon analizi yapilacak cardanoya ait veri setinin bir kisminin

goriiniimii verilmistir.
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B
Fle Edt View Data Iranslom JAnalge Graphs Ulities Extensions Window  Help

EFEL B 1 X1 BRI

Visible: § of 5 Variables

& Bir_sonraki_gun & Acilis & Kapanis & Winimum & Maksimum va ar ar ar a ar a a ar a a |
1 13789 1,3580 1,3090 12820 1,3820 =
2 1,309 13320 1,3590 1,2990 1,3780
3 1,3590 1,4000 1,3300 13250 14370
4 1,3300 1,5150 1,3980 1,3790 15380
5 1,3980 14550 15140 14510 15910
6 15140 14530 14540 14090 14670
1 14540 1,3930 14530 1,3840 14600
8 14530 14760 1,3910 13830 14300
9 13910 13210 14730 1,3090 14300
10 14730 1,2800 13270 1.2760 1,3670
1 13210 1,2400 1.2810 12270 1,2890
12 12810 1,2430 1,370 1,2020 1,2600
13 1,2370 1,2430 1,2450 1,2400 1,3100
" 1,2450 1,219 12420 12010 1,2670
15 12420 1,23% 12180 1,1850 1,2580
16 12180 1,310 1,2400 1,23%0 13290
17 1,200 1.2670 13110 1.2050 1,3300
13 13110 1.2240 1,2670 12010 1,2820
19 1,2670 1.3450 12230 1.2010 1,3560
20 12230 1,3540 1,3460 13210 14140
2 1,3460 12110 1,3510 11920 1,3610
2 1,3510 1,2900 12120 1.2080 1,3320
] 12120 1,3970 1,2690 1,2890 1,4080
A 12890 1,379 1,3%40 1,3400 14230
2% 1,3%40 14200 13780 1,3660 14780
2% 13780 13790 14210 1,2560 14380
bij 14210 14200 1,3780 1.2870 14340 =
| n———————————————————————————eteue——— ]

Sekil 5.11. Cardano’ya ait regresyon analizi yapilacak veri seti

Kullanilan yontem, ¢izilmesi istenen grafikler vb. bitcoin ile ayni olarak segilmistir

ve yapilan islemler de aynidir.

Tablo 5.8.de ADA i¢in regresyon modelinin 6zeti goriilmektedir.

Tablo 5.8. ADA igin regresyon modelinin 6zeti

Model Summary®

Adjusted | Std. Error of th¢ Durbin-
Model | R R Square | R Square | Estimate Watson
1 ,9822 0,964 0,962 0,069713659595174 2,082

ADA icin kurulan ¢oklu dogrusal regresyon modelinde diizeltilmis R? degeri 0,962
cikmistir. Yani bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenlerdeki degisimi agiklama
giici %96,2°dir. Dolayisiyla bu oran modelin agiklama giicii agisindan yeterlidir.
Durbin-Watson katsayis1 2,082 oldugundan hata terimlerinin  Dbirbirlerini

etkilemedikleri yani otokorelasyon olmadigini sdylemek miimkiindiir.

Tablo 5.9.da ADA i¢in anova tablosu goriilmektedir.



Tablo 5.9. Ada anova tablosu

Sum o Mean
Model Squares | Df Square |F Sig.
1|Regression 11,270 |4 2,818 579,758 |,000°
Residual |0,423 87 0,005
Total 11,693 |91
Kurulan model %5 anlamlilik diizeyinde anlamlidir. (p=0,000)
Tablo 5.10. Ada i¢in katsayilar
Coefficients?
Unstandardized Standardized
Coefficients Coefficients
Model B Std. Error| Beta t Sig.
1| (Constant) 0,044 0,040 1,117 0,267
Acilis 0,404 0,181 0,402 2,233 0,028
Kapanig 1,069 0,235 1,071 4,551 0,000
Min 0,021 0,174 0,021 0,119 0,906
Maks -0,508 0,254 -0,510 -1,996 |0,049

bir sonraki giin kapanis fiyatini -0,508 azaltmaktadir.
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Acilis fiyatinda bir birimlik artig bir sonraki giin kapanis fiyatini 0,404 birim
arttirmaktadir. Kapanis fiyatindaki bir birimlik artis bir sonraki giin kapanis fiyatini
1,069 birim arttirmaktadir. Minimum degerdeki bir birimlik artis bir sonraki giin

kapanis fiyatin1 0,021 birim arttirmaktayken Maksimum degerdeki bir birimlik artig
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20

Frequency

Histogram

Dependent Variable: Bir sonraki giin kapanig
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Mean = 6,51E-17
Std. Dev.'=0,978
=92

2 0 2

Regression Standardized Residual

Sekil 5.12. Ada’nin bir sonraki giin kapanis fiyati histogram grafigi

Sekil 5.12.’de bagimli degisken olarak bir sonraki giin kapanis fiyati, standardize

edilmis artiklarin dagilimlari ve sikliklar1 gostermektedir. Residual (artik degerler)

degerlerinin sifir olmasi1 veya sifira yakin olmasi, c¢aligmanin bagarilt oldugu

anlamina gelmektedir. Bu degerler ¢alismanin basarili oldugunu gostermektedir.

2,250000000000000

2,000000000000000

1,750000000000000

Bir sonraki glin kapanig

1,500000000000000

1,250000000000000

Scatterplot

Dependent Variable: Bir sonraki gln kapanis

Kl [1} 1

Regression Standardized Predicted Value

Sekil 5.13. Ada’nin dagilim diyagram

5.2. Yapay Sinir Ag: ile Tahminleme

01.01.2021-30.09.2021 arasindaki veriler egitim verisi,

arasindaki veriler test verisi olarak kullanilarak yapay sinir agi ile tahminleme

01.10.2021-31.12.2021

yapilmustir. YSA ¢alismasi1 Matlab R2021 yazilimi ile gergeklestirilmistir.
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YSA’da tahmin etmede en ¢ok kullanilan yontem, geri yayilim algoritmasidir. Bu
nedenle yapilan ¢alismada c¢ok katmanli ileri beslemeli geri yayilim algoritmasi

kullanilmustir.

Calisma kapsaminda olusturulan tim modeller giris katmani, ¢ikt1 katmani ve gizli
katmandan olusmustur. Girdi katmani1 dort hiicreden, ¢ikt1 katmani ise bir hiicreden
olusmaktadir. Gizli katmanda ise farkli sayilarda hiicre bulunabilir, bunun igin ileriki
kisimlarda en uygun hiicre sayis1 bulmak i¢in denemeler yapilmistir. Yapilan gok
sayidaki denemeler sonucunda en iyi sonucu verdigi gozlemlendigi i¢in néron sayisi

10 olarak segilmistir.

Yine yapilan deneme yanilma calismalar1 sonucunda adaptasyon fonksiyonu igin

learngdm fonksiyonu, transfer fonksiyonu igin ise logsig fonksiyonu secilmistir.

Yapay sinir aglarinda uygulama yapabilmek icin veriler 6nce normalize edilmek
zorundadir. Normalizasyon, iizerinde ¢alisilan verilerin dagilimin1 daha diizenli bir
sekle dontistiirmektir. Bazi zamanlarda veri setinin iginde, veri setinin dagilimin
etkileyecek ug degerler bulunabilmektedir. Bu ug degerler, yapay sinir aginin tahmin
basarisina olumsuz yonde etki edebilmektedir. Biitin girdilerin 0-1 araliginda
Olgeklendirilmesi normalizasyon islemi olarak adlandirilmaktadir. Bu islem, hem
farkli ortamlardan gelen bilgilerin ayni1 6lgek tizerine indirgenmesini hem de yanlis
girilen degerlerin etkisinin ortadan kalkmasini saglar (Oztemel, Yapay Sinir Aglari,
2012).

Normalizasyon islemi girdi néronlarinin agin kullanimmna uygun bir sekilde
analizinin yapilmasi ve ysa uygulamasinda kullanilmasi i¢in gereklidir. Bu sebeple
bu ¢alismada logaritmik sigmoid fonksiyonu kullanilacag igin, veri normalizasyonu

Denklem 5.1°de verilen formiilasyon kullanilarak her veri i¢in ayr1 ayri yapilir.

P; — Enk P;
' = i i VI (5.1)
Enbp,—Enkp))



43

Yukaridaki denklemde;

- P;=1. Kripto paranin giris ya da ¢ikis degeri
- P; =. kripto paranin normallestirilen giris ya da ¢ikis degeri
- Enkp, = giris ya da ¢ikis ndronlarina ait veri setindeki en kiiciik deger

- Enbp, = giris ya da ¢ikis noronlarima ait veri setindeki en biiyiik deger

BTC, ETH ve ADA coin verileri i¢in denklem 5.1 kullanilarak kripto paralara ait

biitiin bagimli ve bagimsiz degisken verileri normalize edilmistir.

Calismada kullanilmak {izere bagimli ve bagisiz degiskenlere ait dosyalar
olusturulmustur. Matlab’da kod satirlarina sirasiyla btc_girdi=[], btc_cikti=[],
btc_testgirdi=[], btc_testcikti=[], eth_girdi=[], eth cikti=[], eth_testgirdi=[],
eth_testcikti=[], ada_girdi=[], ada_cikti=[], ada_testgirdi=[] ve ada_testcikti=[]
yazilmistir. Sonrasinda bu dosyalara normalize edilmis girdi ve c¢ikti verileri
eklenmistir. Calismada nntool araci kullanilmistir ve bu ara¢ satir seklinde
caligmaktadir. Kullanilacak veriler siitun seklinde oldugu igin verilerin transpozu
alinmigtir. Transpoz alma islemi excelde devrik doniisiim fonksiyonu ile yapilacagi
gibi matlab programinda da yapilabilir. Bu ¢alismada transpoz alma islemi matlab

programi aracilifiyla yapilmstir.

Sekil 5.14.°de c¢alismada kullanilacak girdi ve c¢ikt1 verilerinin  bir kismi

goziikkmektedir.
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% ng % e @ ‘|Semtthcumentﬂtmn

m

Eﬁ Transpose

<&
<E‘E

e |l sot v

EDIT

LA | ﬁ E (e
Current Folder

Name

OB ¥4 Variables - btc_girdi

«
oo | o [

| btc_cikti

| bic testgirdi | bic testaiki )¢ | adaclkti | ada girdi

*'2 | btc girdi | ada testti ¢ | ada testgindi ¢ | eth.ckti | ethgndi 2| |3
eSupport ~ |H] 427 double i
Program Files v z
1 2 3 4 5 ] 7 8 9 10 1 12 13 g
Details v o
1 0310 03070 03090 0324 03250 0.3280 0.3560 0.3560 03130 0.33%0 0.3870 04020 039 g
2 03220 0310 03070 03100 03240 03230 03280 0.3560 03560 03120 03380 03870 04
Select a file to view details 3 0.3480 03430 03440 03490 03380 0.3560 0.3380 0.3850 0.3450 0.3430 0.3660 04320 04
4 0.2830 0.2800 0.2930 0.2910 0.2900 0.29% 0.3130 0.3120 0.3110 0.3030 0.33%0 0.3510 0.3
5
Workspace |8 l:l
7
hame '
Eada_cmi 9
Eada_glrd\
E ada testikti 1
E ada_testqirdi n
te_cikti
[ btc_ci 2
Ebt(_gudi 13
E btc_testcikti 1
E bte_testgirdi 5
Ee’fh_ukﬂ
eth_girdi
[ e g 16
FH eth testciti m
1 et testyirdi 18
19
20
2 v
{ b

Sekil 5.14. Matlab’da normalize edilmis kripto para fiyatlart

Bagimli degisken ve bagimsiz degisken verileri girildikten sonra model artik analiz

yapilmaya hazirdir. 3 Kripto para birimi ig¢in 3 ayr1 yapay sinir agi1 olusturulacaktir.
Her bir ag icin toplamda 4*273=1092 adet girdi verisi, 1*273=273 adet ¢ikt1 verisi,

4*92=368 adet test girdi verisi ve 1*92=92 adet test cikt1 verisi olmak tizere

toplamda 1825 adet veri bulunmaktadir.

Bagimsiz degiskenler ve bagimli degiskenleri analiz etmek i¢in Matlab hazir

fonksiyonlar1 arasinda yer alan Neural Network Tool (nntool) araci kullanilacaktir.

Sekil 5.15.’de Neural Network Data Manager penceresi goziikmektedir.
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4 Neural Network/Data Manager (nntool) - =
I Input Data:  Networks 4l Output Data:
@ Target Data: x Error Data:
:) Input Delay States: :) Layer Delay States:
& Impart... 7 New... 0 Open.. & Export.. & Delete @ Help Q Close

Sekil 5.15. Nntool Data Manager Penceresi

Sekil 5.16.’da goriilecegi tizere Input Data boliimiine girdi ve test girdi isimli giris
degerlerimiz, Target Data boliimiine c¢ikti ve test ¢ikti degerlerimiz eklenmistir.
Network kisminda en iyi sonucu bulmak igin gesitli kombinasyonlarda olusturulan
YSA modelleri listelenecektir. Test sonug verileri Output Data, hatalar ise Error Data
bolimiinde yer alacaktir. Bu veriler istenirse Export segenegi ile daha sonra

kullanilmak tizere kayit altina alinabilir.
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VARIABLE = p

\{lb o
[ open + Rows Columns 0L OO ol Transpose
New from — (— prit w1 1 Insert Delete | Sort w
Selection v
& Neural Network/Data Manager (nntool) - = =
VARIABLE SELECTION
EPHEAEr I Input Dats: B Networks ol Output Data: AP
Current Folder btc_girdi BTC_YSA ® o
g
— btc_testgirdi IADA_YSA w3
A ada_girdi ETH_YSA S
Detals ada testgirdi Z
eth_girdi §
eth testgirdi 5
E
0 Target Data: K Error Data:
btc_cikti
btc_testcikti
Selecta file to view details eda_citi
ada_testeikti
eth_cikti
eth_testcikti
) Input Delay States: ) Layer Delay States:
Warkspace
Name = Value
tH ada_testgird 402 double
] btc_ciki 1273 double
E btc_girdi 44273 double
] bt testeikt 1492 double
o b testgir 482 double & import.. || % New.. || Dopen.. || & Eport.. || 38 Delete DHep | D Close
HH eth_cikti 14273 double
HH eth_girdi 273 double = =
HH eth testcikti 1482 double >> eth_testcikti=eth testcikei';
- eth testgirdi 42 double ioss v

Sekil 5.16. nntool veri yonetim ekrani

Sekil 5.17.’de olusturulan sinir aglarna ait dzellikler goriilmektedir. Burada giris ve
hedef veriler belirtildikten sonra egitim fonksiyonu, ogrenme fonksiyonu,
performans fonksiyonu, katman sayisi, noron sayisi ve transfer fonksiyonunu
degistirerek deneme yanilma yoOntemiyle en iyi sonucu veren fonksiyonlar

secilebilmektedir.

VARIABLE 23 pe

= o
|Gper\v Rows. Columns. 5 O g4 Transpose
New from Pt ~ [ 3 Insert Delte .
 Selection | = 4 g Create Network or Data = & _ O
vasiARLE SELECTION Network | Dats =
<SP EEEC I Input Data: - v R
Curtent Folder btc_girdi e @
Name btc_testgirdi BTC_YSA ~E
3
<Sunnet Z
Details Network Properties =
Network Type: Feed-forward backprop v 3.
<
@ Target Data: Input data: bte_girdi v
btc_cikti Target data: bte._cikdi v
bc_testcikti Training function: TRAINGDX v
Select a fileto view details Adaption leaming function: LEARNGDM v
Performance function: MSE v
Number of layers: ]
Layer1 v
) Input Delay States:
Number of neurons: 10
Workspace Transfer Function: LOGSIG v
Name & Value
EH btc_cikti 1273 double
H btc_girdi 4273 double
L btc testcikti 192 double
I bt testgindi 592 double D vView | 9% Restore Defaults
& Impott.. - Hep | @ Close
L @ Help ¢ Create Q Close L
>> natool
o> v

Sekil 5.17. YSA olusturma ekrant
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3 kripto para birimi i¢in olusturulan modelde de geri yayilim algoritmasi se¢ilmistir.
Input ve target data bolimlerine girdi ve ¢ikti dosyalart eklenmistir. Egitim
fonksiyonu olarak deneme yanilma islemleri sonucunda en iyi sonucu veren traingdx
fonksiyonu secilmistir. Adaptasyon fonksiyonu igin de learngdm fonksiyonu
secilmistir. Noron sayist yine deneme yanilma islemleri sonucunda iyi sonug verdigi
gozlemlendigi i¢in 10 olarak se¢ilmistir. Olusturulan modellerin transfer fonksiyonu

ise logsig fonksiyonudur. Sekil 5.18.°de olusturulan yapay sinir agi modeli

gosterilmektedir.
4\ Custom Neural Network (view) = = £
Hidden Layer Output Layer
Input Output
@ —F @ rfeo—0
: =
10 1

Sekil 5.18. Olusturulan yapay sinir ag1 modeli

5.2.1. BTC Fiyat degerinin ysa ile tahmin edilmesi

Bitcoin igin olusturulan YSA’nin egitilmesine ait goriintiisii Sekil 5.19.°da yer
almaktadir. Sekil 5.5.”in {ist kisminda 4 giris, 1 ¢ikis ve 10 néronlu ara katmani olan
YSA vyapisi goriilmektedir. Sekil 5.19.’a bakildiginda Egitimin 1000 iterasyon
gergeklestiginde bittigi, performans degerinin 0,0126 ve veri degisim oranin 0,130

oldugu goriilmektedir.
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4 Neural Network Training (nntraintool) -
Meural Metwork
Hidden Layer Qutput Layer
Input Output
4 1
10 1

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Gradient Descent with Momenturn & Adaptive LR (traingd:)
Performance:  Mean Squared Error  (mse)

Calculations  MEX

Progress

Epoch: 0 | 1000 iterations | 1000
Time: | 0:00:04 |
Performance: 0.0126 I:UME | 0.00

Gradient o0 T 00MO6 ] 1.00e-05
Validation Checks: 0 [[EE6B | 1000

Plots
Performance (plotperform)
Training State (plottrainstate)

Regression (plotregression)

Plot Interval: 1 epochs

v Opening Regression Plot

@ Stop Training @ cancel

Sekil 5.19. BTC i¢in ysa egitim ekrani

Sekil 5.20.’de agimizin egitim, dogrulama ve test verileri {izerindeki tahmin basarisi
ile toplam basar1 orami goriilmektedir. Egitim verilerinde basar1 oranm1 %98,021,
dogrulama verilerinde basar1 oranm1 %98,942, test verilerinde basar1 orani
%96,789’dur. Bitcoin verilerine ait yapay sinir agimizin toplam basaris1 ise

%97,918dir. Bu oran agimizin oldukga basarili oldugunu gostermektedir.
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Training: R=0.98021 Validation: R=0.98942

= o
p= g < Data
S = Fit
+ + 0811 . ¥=T
@ k1 o]
o o
& = 0.6 .
5 :
> o g0
S 0. o 0.4 qﬁ
n n
1 1
5 Soz2 o
& &
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o o &
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Target Target
Test: R=0.96789 . All: R=0.97918

10 P w | o -
a O Data p O Data
(=] o
+ 08 +
@ @
o o
= 0.6 =
= =
L o}
1] 1]
o 04 o
n n
1 1
502 5
& &
= o 3
O O

0.2 0.4 0.6 0.8
Target

Sekil 5.20. BTC tahmin sonuglar1

5.2.2 ETH Fiyat Degerinin YSA ile Tahmin Edilmesi

Ethereum igin olusturulan YSA’nin egitilmesine ait goriintiisii Sekil 5.21.’de yer
almaktadir. Sekil 5.21.’nin st kisminda 4 giris, 1 ¢ikis ve 10 noéronlu ara katmani
olan YSA yapisi goriilmektedir. Sekil 5.21.’¢ bakildiginda egitimin 1000 iterasyon
gerceklestiginde bittigi, performans degerinin 0,00238 ve veri degisim oranin
0,00407 oldugu goriilmektedir.
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4 Neural Network Training (nntraintool) - olEN

Neural Network

Hidden Layer Output Layer

Algorithms
Data Division: Random (dividerand)
Training: Gradient Descent with Momentum & Adaptive LR (traingdx)

Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations: MEX

Progress
Epoch: 0 | 1000 iterations | 1000
Time: | 0:00:03 |
Performance: 0.00238 |: 0.001&1 | 0.00
Gradient: 0.00407 | 0.00521 | 1.00e-05
Validation Checks: ol 20 | 1000
Plots
Performance :| (plotperform)
Training State (plottrainstate)
Regression (plotregression)
Plot Interval: " 1 epochs
v Maximum epoch reached.
. Stop Training Cancel

Sekil 5.21. ETH i¢in ysa egitim ekrani

Sekil 5.22.’de agimizin egitim, dogrulama Ve test verileri tizerindeki tahmin basarist
ile toplam basar1 orani goriilmektedir. Egitim verilerinde basar1 oram1 %98,13,
dogrulama verilerinde basar1 oranm1 %98,907, test verilerinde basar1 oram
%97,36’dur. Ethereum verilerine ait yapay sinir agimizin toplam basarisi ise

%98,184°diir. Bu oran agimizin olduk¢a basarili oldugunu gostermektedir.
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Training: R=0.9813 Validation: R=0.98907

<t o
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All: R=0.98184

Output ~=0.87*Target + 0.026

Output ~= 0.94*Target + 0.016

Sekil 5.22. ETH tahmin sonuglar1

5.2.2. ADA Fiyat degerinin ysa ile tahmin edilmesi

Cardano i¢in olusturulan YSA’nin egitilmesine ait goriintiisii Sekil 5.23.’de yer
almaktadir. Sekil 5.23.°1in iist kisminda 4 giris, 1 ¢ikis ve 10 ndronlu ara katmani
olan YSA yapis1 goriilmektedir. Sekil 5.23.’e bakildiginda egitimin 1000 iterasyon
gerceklestiginde bittigi, performans degerinin 0,00194 ve veri degisim oranin
0,00147 oldugu goriilmektedir.
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Meural Network Training (nntraintool) - =

Meural Network

Hidden Layer QutputLayer

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)]

Training: Gradient Descent with Momenturn & Adaptive LR (traingd:)
Performance: Mean Squared Error  (mse)

Calculations:  MEX

Progress
Epoch: 0 | 1000 iterations | 1000
Time: | 0:00:02 |
Performance: 0.00194 E 0.00166 | 0.00
Gradient: 0.00147 | 000806 | 1.00e-05
Validation Checks: 0 [0S | 1000
Flots

Performance (plotperform)

Training State (plottrainstate)

Regression (plotregression)

Plot Interval: 1 epochs

v Maximum epoch reached.

@ Stop Training @ Cancel

dogrulama

Sekil 5.23. ADA igin ysa egitim ekrani
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Sekil 5.24.’de agimizin egitim, dogrulama ve test verileri {izerindeki tahmin basarisi

ile toplam basar1 oranmi goriilmektedir. Egitim verilerinde basar1 oran1 %98,385,

verilerinde basar1 oram1  %99,145, test verilerinde basar1 orani

%98,608’dir. Bu oran agimizin olduk¢a basarili oldugunu gostermektedir.

%98,999’dur. Cardano verilerine ait yapay sinir agimizin toplam basarisi ise
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Training: R=0.98385 Validation: R=0.99145
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Sekil 5.24. ADA tahmin sonuglari

5.3. YSA ve Regresyon Analizi Sonu¢larimin Karsilastirilmasi

Sekil 5.25.°de BTC kripto para birimine ait onceki giin trendine gore ertesi giin
kapanis degerlerinin yapay sinir agi ve ¢oklu regresyon analiziyle yapilan

tahminlerin gergek verilerle karsilastirilmasi goriilmektedir.
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BTC icin Gergeklesen ve Tahmin Degerleri

Grafigi
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e Gerceklesen Regresyon Tahmin YSA Tahmin

Sekil 5.25. BTC i¢in gergeklesen ve tahmin degerleri grafigi

Grafige baktigimizda her iki yontemle yapilan tahminlerin gerceklesen verilere
olduk¢a yakin oldugunu gozlemleyebiliriz. 2021 Aralik ayinda kripto para
borsasinda ciddi bir disis yasanmistir. Bazi kripto para yatirim sirketlerinin
Evergrande’nin tahvillerine yatinm yaptigimi belirten analistler bu distisi
Evergrande krizine baglamislardir. Ani diislis yasanan bu dénemde yapay sinir aginin

BTC fiyatin1 tahmin etmede daha iyi sonug verdigi gézlemlenmistir.

Tablo 5.11.de BTC i¢in gergeklesen degerlerle ¢oklu regresyonla tahmin edilen

degerler analiz edilmistir.

Tablo 5.11. BTC i¢in regresyon analizi ile elde edilen tahmin degerlerinin analizi

Regresyon Mutlak Mutlak
Tarih Gergeklegen —~coresyon oy Hata Karesi Yiizde
Tahmin Fark Hata

31.12.2021 47.738,00  47.933,66 195,66 195,66 38.283,17 0,0041
30.12.2021 46.219,50  48.174,47 1.954,97 1.954,97  3.821.898,79 0,0423
20.12.2021 47.123,30  48.037,02 913,72 913,72 834.888,69 0,0194
28.12.2021 46.461,70  48.447,44 1.985,74 1.985,74  3.943.148,57 0,0427
27.12.2021 47.545,20  50.106,77 2.561,57 2.561,57 6.561.662,22 0,0539
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26.12.2021 50.678,20 50.094,17 -584,03 584,03 341.086,01  0,0115
25.12.2021 50.779,90 49.818,90 -961,00 961,00 923.522,28 0,0189
24.12.2021 50.406,40 50.232,77 -173,63 173,63 30.146,41 0,0034
23.12.2021 50.786,10 50.016,87 -769,23 769,23 591.719,91 0,0151
22.12.2021 50.801,00 48.565,32 -2.235,68 2.235,68  4.998.266,22 0,0440
21.12.2021 48.599,70 48.712,46 112,76 112,76 12.714,93 0,0023
20.12.2021 48.902,00 48.191,62 -710,38 710,38 504.644,93 0,0145
19.12.2021 46.895,20 48.024,94 1.129,74 1.129,74 1.276.301,42 0,0241
18.12.2021 46.704,50 48.204,77 1.500,27 1.500,27  2.250.814,45 0,0321
17.12.2021 46.856,20 48.062,76 1.206,56 1.206,56  1.455.777,51 0,0258
16.12.2021 46.172,20 48.320,58 2.148,38 2.148,38  4.615.551,32 0,0465
15.12.2021 47.628,20 48.791,69 1.163,49 1.163,49 1.353.709,36 0,0244
14.12.2021 48.871,50 48.497,20 -374,30 374,30 140.104,19  0,0077
13.12.2021 48.366,50 48.188,14 -178,36 178,36 31.813,94 0,0037
12.12.2021 46.703,60 49.392,00 2.688,40 2.688,40 7.227.488,59 0,0576
11.12.2021 50.081,00 48.891,63 -1.189,37 1.189,37 1.414.589,49 0,0237
10.12.2021 49.314,50 48.058,06 -1.256,44 1.256,44 1.578.647,00 0,0255
9.12.2021 47.137,20 48.500,40 1.363,20 1.363,20  1.858.309,92 0,0289
8.12.2021 47.596,60 49.860,54 2.263,94 2.263,94  5.125.437,67 0,0476
7.12.2021 50.473,90 50.054,88 -419,02 419,02 175.577,91 0,0083
6.12.2021 50.595,20 49.841,32 -753,88 753,88 568.330,81  0,0149
5.12.2021 50.562,10 48.995,64 -1.566,46 1.566,46  2.453.806,03 0,0310
4.12.2021 49.405,50 50.532,61 1.127,11 1.127,11 1.270.369,80 0,0228
3.12.2021 49.195,20 53.674,24 4.479,04 4.479,04 20.061.833,8 0,0910
2.12.2021 53.631,50 56.005,65 2.374,15 2.374,15 5.636.567,43 0,0443
1.12.2021 56.496,00 57.379,24 883,24 883,24 780.120,40 0,0156
30.11.2021 57.210,30 56.768,04 -442,26 442,26 195.590,27  0,0077
29.11.2021 56.882,90 57.651,96 769,06 769,06 591.447,95 0,0135
28.11.2021 57.794,80 57.368,14 -426,66 426,66 182.039,37  0,0074
27.11.2021 57.291,50 54.540,22 -2.751,28 2.751,28  7.569.555,46 0,0480
26.11.2021 54.765,90 53.731,26 -1.034,64 1.034,64 1.070.472,54 0,0189
25.11.2021 53.730,90 59.115,46 5.384,56 5.384,56  28.993.515,0 0,1002
24.11.2021 58.935,10 56.812,89 -2.122,21 2.122,21  4.503.770,69 0,0360
23.11.2021 57.171,70 57.434,34 262,64 262,64 68.980,79 0,0046
22.11.2021 57.573,20 55.920,86 -1.652,34 1.652,34  2.730.215,93 0,0287
21.11.2021 56.308,80 58.357,98 2.049,18 2.049,18 4.199.122,18 0,0364
20.11.2021 58.714,30 59.529,12 814,82 814,82 663.935,81 0,0139
19.11.2021 59.717,60 58.007,96 -1.709,64 1.709,64 2.922.882,42 0,0286
18.11.2021 58.083,40 56.403,50 -1.679,90 1.679,90 2.822.056,24 0,0289
17.11.2021 56.955,30 59.783,26 2.827,96 2.827,96  7.997.331,72 0,0497
16.11.2021 60.367,80 59.377,07 - 990,73 990,73 981.545,97 0,0164
15.11.2021 60.089,10 63.779,33 3.690,23 3.690,23 13.617.826,8 0,0614
14.11.2021 63.597,90 65.009,64 1.411,74 141174 1.992.998,13 0,0222
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13.11.2021 65.508,20 64.350,60 -1.157,60 1.157,60 1.340.040,18 0,0177
12.11.2021 64.398,60 63.935,44 -463,16 463,16 214.513,35 0,0072
11.11.2021 64.134,50 64.644,03 509,53 509,53 259.617,02  0,0079
10.11.2021 64.806,70 64.265,82 -540,88 540,88 292.554,61 0,0083
9.11.2021 64.932,60 65.284,06 351,46 351,46 123.521,74  0,0054
8.11.2021 66.904,40 65.687,47 -1.216,93 1.216,93  1.480.928,91 0,0182
7.11.2021 67.527,90 63.331,93 -4.195,97 4.195,97 17.606.146,9 0,0621
6.11.2021 63.273,20 61.289,69 -1.983,51 1.983,51  3.934.325,91 0,0313
5.11.2021 61.483,90 60.915,32 -568,58 568,58 323.282,02  0,0092
4.11.2021 60.974,30 61.084,67 110,37 110,37 12.181,92 0,0018
3.11.2021 61.412,60 62.569,96 1.157,36  1.157,36  1.339.483,76 0,0188
2.11.2021 62.918,50 63.377,21 458,71 458,71 210.411,33  0,0073
1.11.2021 63.221,70 60.741,49 -2.480,21 2.480,21  6.151.463,20 0,0392
31.10.2021 60.915,30 61.057,76 142,46 142,46 20.295,87 0,0023
30.10.2021 61.309,60 61.524,81 21521 215,21 46.316,52 0,0035
29.10.2021 61.840,10 62.292,98 452,88 452,88 205.097,81  0,0073
28.10.2021 62.242,80 60.852,54 -1.390,26 1.390,26  1.932.835,95 0,0223
27.10.2021 60.582,50 58.022,69 -2.559,81 2.559,81 6.552.619,62 0,0423
26.10.2021 58.438,10 59.811,44 1.373,34 1.373,34 1.886.076,27 0,0235
25.10.2021 60.310,80 63.144,22 2.833,42 2.833,42  8.028.243,17 0,0470
24.10.2021 63.067,00 60.361,99 -2.705,01 2.705,01  7.317.052,78 0,0429
23.10.2021 60.866,50 61.049,43 182,93 182,93 33.465,16 0,0030
22.10.2021 61.312,50 60.617,20 -695,30 695,30 483.448,38 0,0113
21.10.2021 60.690,30 62.205,85 1.515,55 1.515,55 2.296.879,69 0,0250
20.10.2021 62.210,20 65.151,22 2.941,02 2.941,02  8.649.623,03 0,0473
19.10.2021 65.979,10 64.075,32 -1.903,78 1.903,78 3.624.363,13 0,0289
18.10.2021 64.278,50 61.727,91 -2.550,59 2.550,59  6.505.532,62 0,0397
17.10.2021 62.056,30 61.036,62 -1.019,68 1.019,68 1.039.744,39 0,0164
16.10.2021 61.527,50 60.705,82 -821,68 821,68 675.155,34 0,0134
15.10.2021 60.861,10 61.934,20 1.073,10 1.073,10 1.151.546,83 0,0176
14.10.2021 61.672,50 57.152,02 -4.520,48 4.520,48 20.434.743,0 0,0733
13.10.2021 57.345,80 57.210,32 -135,48 135,48 18.354,65 0,0024
12.10.2021 57.380,10 55.660,96 -1.719,14 1.719,14  2.955.426,44 0,0300
11.10.2021 56.015,90 57.764,71 1.748,81 1.748,81 3.058.352,61 0,0312
10.10.2021 57.477,30 54.480,42 -2.996,88 2.996,88  8.981.280,58 0,0521
9.10.2021 54.687,70 54.733,27 45,57 45,57 2.076,90 0,0008
8.10.2021 54.942,50 583.586,47 -1.356,03 1.356,08  1.838.812,14 0,0247
7.10.2021 53.914,70 53.498,91 -415,79 415,79 172.878,37  0,0077
6.10.2021 53.783,90 55.688,51 1.904,61 1.904,61 3.627.552,50 0,0354
5.10.2021 55.323,20 50.659,67 -4.663,53 4.663,53 21.748.481,8 0,0843
4.10.2021 51.469,30 48.849,35 -2.619,95 2.619,95 6.864.135,11 0,0509
3.10.2021 49.227,30 48.416,90 -810,40 810,40 656.752,01  0,0165
2.10.2021 48.200,10 48.331,90 131,80 131,80 17.371,75 0,0027
1.10.2021 47.666,90 48.510,01 843,11 843,11 710.831,91 0,0177

Tablo 5.12.°de BTC igin gerceklesen degerlerle yapay sinir aglartyla tahmin edilen

degerler analiz edilmistir.
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. YSA Mutlak . Mutlak
Tarih Gergeklesen Tahmin Fark Eark Hata Karesi Yiizde Hata
31.12.2021 47.738,00 46.588,49 -1.149,51 1.149,51 1.321.381,75 0,0241
30.12.2021 46.219,50 47.533,74 1.314,24 1.314,24 1.727.216,26 0,0284
29.12.2021 47.123,30 46.914,75 -208,55 208,55 43.494,40 0,0044
28.12.2021 46.461,70 47.859,23 1.397,53 1.397,53 1.953.090,10 0,0301
27.12.2021 47.545,20 50.975,16 3.429,96 3.429,96 11.764.605,71 0,0721
26.12.2021 50.678,20 51.071,45 393,25 393,25 154.648,71 0,0078
25.12.2021 50.779,90 50.788,92 9,02 9,02 81,29 0,0002
24.12.2021 50.406,40 51.101,05 694,65 694,65 482.536,54 0,0138
23.12.2021 50.786,10 50.911,46 125,36 125,36  15.715,48 0,0025
22.12.2021 50.801,00 49.036,16 -1.764,84 1.764,84 3.114.660,58 0,0347
21.12.2021 48.599,70 49.152,28 552,58 552,58 305.343,44 0,0114
20.12.2021 48.902,00 47.332,18 -1.569,82 1.569,82 2.464.328,24 0,0321
19.12.2021 46.895,20 47.137,10 241,90 241,90 58.516,00 0,0052
18.12.2021 46.704,50 47.292,04 587,54 587,54 345.207,48 0,0126
17.12.2021 46.856,20 46.604,37 -251,83 251,83 63.416,64 0,0054
16.12.2021 46.172,20 48.047,06 1.874,86 1.874,86 3.515.098,52 0,0406
15.12.2021 47.628,20 49.138,81 1.510,61 1.510,61 2.281.947,10 0,0317
14.12.2021 48.871,50 48.680,76 -190,74 190,74  36.380,07 0,0039
13.12.2021 48.366,50 46.969,26 -1.397,24 1.397,24 1.952.270,40 0,0289
12.12.2021 46.703,60 50.352,98 3.649,38 3.649,38 13.317.961,25 0,0781
11.12.2021 50.081,00 49.549,63 -531,37 531,37 282.350,68 0,0106
10.12.2021 49.314,50 47.432,80 -1.881,70 1.881,70 3.540.812,20 0,0382
9.12.2021 47.137,20 47.892,53 755,33 755,33 570.523,41 0,0160
8.12.2021 47.596,60 50.721,59 3.124,99 3.124,99 9.765.584,38 0,0657
7.12.2021 50.473,90 50.868,46 394,56 39456 155.681,38 0,0078
6.12.2021 50.595,20 50.687,84 92,64 92,64 8.581,82 0,0018
5.12.2021 50.562,10 49.749,67 -812,43 812,43 660.041,69 0,0161
4,12.2021 49.405,50 48.801,65 -603,85 603,85 364.632,65 0,0122
3.12.2021 49.195,20 53.491,77 4.296,57 4.296,57 18.460.481,11 0,0873
2.12.2021 53.631,50 56.583,66 2.952,16 2.952,16 8.715.271,69 0,0550
1.12.2021 56.496,00 57.131,77 635,77 635,77 404.200,82 0,0113
30.11.2021 57.210,30 56.785,99 -424.31 42431 180.036,43 0,0074
29.11.2021 56.882,90 57.745,20 862,29 862,29 743.552,67 0,0152
28.11.2021 57.794,80 57.088,37 -706,43 706,43  499.045,75 0,0122
27.11.2021 57.291,50 54.882,18 -2.409,32 2.409,32 5.804.832,98 0,0421
26.11.2021 54.765,90 53.602,32 -1.163,58 1.163,58 1.353.919,58 0,0212
25.11.2021 53.730,90 58.802,74 5.071,84 5.071,84 25.723.602,57 0,0944
24.11.2021 58.935,10 57.215,53 -1.719,57 1.719,57 2.956.929,24 0,0292
23.11.2021 57.171,70 57.519,20 347,50 347,50 120.757,29 0,0061
22.11.2021 57.573,20 56.225,92 -1.347,28 1.347,28 1.815.163,67 0,0234
21.11.2021 56.308,80 58.715,18 2.406,38 2.406,38 5.790.672,40 0,0427
20.11.2021 58.714,30 59.561,03 846,73 846,73  716.955,08 0,0144
19.11.2021 59.717,60 57.980,19 -1.737,41 1.737,41 3.018.599,42 0,0291
18.11.2021 58.083,40 56.782,43 -1.300,97 1.300,97 1.692.526,84 0,0224
17.11.2021 56.955,30 60.224,14 3.268,84 3.268,84 10.685.302,52 0,0574
16.11.2021 60.367,80 59.761,14 -606,66 606,66 368.034,66 0,0100
15.11.2021 60.089,10 63.270,84 3.181,74 3.181,74 10.123.478,34 0,0530
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14.11.2021 63.597,90  65.174,46 1.576,56 1.576,56 2.485.556,57 0,0248
13.11.2021 65.508,20  64.149,35 -1.358,85 1.358,85 1.846.480,39 0,0207
12.11.2021 64.398,60  63.768,99 -629,61 629,61  396.405,60 0,0098
11.11.2021 64.134,50  64.548,64 414,14 414,14  171.515,00 0,0065
10.11.2021 64.806,70  64.261,02 -545,68 545,68 297.768,41 0,0084
9.11.2021 64.932,60  66.495,25 1.562,65 1.562,65 2.441.877,84 0,0241
8.11.2021 66.904,40  66.809,64 -94,76 94,76 8.980,12 0,0014
7.11.2021 67.527,90  63.010,02 -4.517,88 4.517,88 20.411.270,42  0,0669
6.11.2021 63.273,20  61.366,27 -1.906,93 1.906,93 3.636.367,53 0,0301
5.11.2021 61.483,90  60.830,37 -653,53 653,53 427.101,07 0,0106
4.11.2021 60.974,30  61.236,90 262,60 262,60 68.959,71 0,0043
3.11.2021 6141260  62.655,42 1.242,82 1.242,82 1.544.605,53 0,0202
2.11.2021 62.918,50  62.781,75 -136,75 136,75 18.701,38 0,0022
1.11.2021 63.221,70  60.694,71 -2.526,99 2.526,99 6.385.694,13 0,0400
31.10.2021 60.915,30  61.123,54 208,24 208,24  43.364,44 0,0034
30.10.2021 61.309,60  61.712,54 402,94 402,94 162.361,05 0,0066
29.10.2021 61.840,10  61.948,51 108,41 108,41 11.753,25 0,0018
28.10.2021 62.242,80  60.195,50 -2.047,30 2.047,30 4.191.441,79 0,0329
27.10.2021 60.582,50  58.275,17 -2.307,33 2.307,33 5.323.776,81 0,0381
26.10.2021 58.438,10  60.095,06 1.656,96 1.656,96 2.745.506,83 0,0284
25.10.2021 60.310,80  62.693,45 2.382,65 2.382,65 5.677.031,51 0,0395
24.10.2021 63.067,00  60.745,35 -2.321,65 2.321,65 5.390.070,33 0,0368
23.10.2021 60.866,50  61.145,25 278,75 278,75  77.699,50 0,0046
22.10.2021 61.312,50  60.400,70 -911,80 911,80 831.379,06 0,0149
21.10.2021 60.690,30  61.811,25 1.120,95 1.120,95 1.256.523,75 0,0185
20.10.2021 62.210,20  65.458,97 3.248,77 3.248,77 10.554.521,46  0,0522
19.10.2021 65.979,10  63.870,00 -2.109,10 2.109,10 4.448.300,28 0,0320
18.10.2021 64.278,50  61.808,15 -2.470,35 2.470,35 6.102.624,18 0,0384
17.10.2021 62.056,30  61.317,30 -739,00 739,00 546.114,50 0,0119
16.10.2021 61.527,50  60.707,66 -819,84 819,84 672.131,39 0,0133
15.10.2021 60.861,10  61.041,22 180,12 180,12 32.443,00 0,0030
14.10.2021 61.672,50  57.365,68 -4.306,82 4.306,82 18.548.735,55 0,0698
13.10.2021 57.345,80  57.244,64 -101,16 101,16  10.233,67 0,0018
12.10.2021 57.380,10  55.970,06 -1.410,04 1.410,04 1.988.205,75 0,0246
11.10.2021 56.015,90  57.299,53 1.283,63 1.283,63 1.647.704,18 0,0229
10.10.2021 57.477,30  54.750,74 -2.726,56 2.726,56 7.434.144,70 0,0474
9.10.2021 54.687,70  55.044,85 357,15 357,15  127.559,41 0,0065
8.10.2021 54.942,50  53.990,46 -952,04 952,04  906.380,35 0,0173
7.10.2021 53.914,70  53.964,47 49,77 49,77 2.477,27 0,0009
6.10.2021 53.783,90  55.053,10 1.269,20 1.269,20 1.610.863,82 0,0236
5.10.2021 55.323,20  51.594,87 -3.728,33 3.728,33 13.900.434,15 0,0674
4.10.2021 51.469,30  49.506,20 -1.963,10 1.963,10 3.853.750,22 0,0381
3.10.2021 49.227,30  48.552,76 -674,54 674,54 455.002,32 0,0137
2.10.2021 48.200,10  48.174,23 -25,87 25,87 669,23 0,0005
1.10.2021 47.666,90  48.166,44 499,54 499,54  249.539,61 0,0105
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Bu tablolardan elde edilecegi tizere, BTC verilerine ait regresyon analizi ve yapay
sinir ag1 yontemleri ile elde edilen tahmin sonuglarmin istatiksel basarisi Tablo

5.13.’de gosterilmistir.

Tablo 5.13. BTC tahmin sonuglarinin analizi

MAD MSE RMSE MAPE
Regresyon Analizi 1464,41 3454393,89 1858,6 2,65
Yapay Sinir Aglari 1368,34 3243298,89 1800,92 2,40

Tablodan goriilecegi tizere yapay sinir aglarmin daha basarili sonu¢ verdigini
sOyleyebiliriz. Regresyon analizi ile yapilan tahminlerin MAPE degerinin 2,65 ve

yapay sinir ag1 ile yapilan tahminlerin MAPE degerinin 2,40 oldugu hesaplanmistir.

Sekil 5.26.’da ETH kripto para birimine ait ertesi giin kapanis degerlerinin yapay
sinir ag1 ve coklu regresyon analiziyle yapilan tahminlerin gergek verilerle

karsilastirilmasi goriilmektedir.

ETH icin Gerceklesen ve Tahmin
Degerleri Grafigi
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Grafige baktigimizda her iki yontemle yapilan tahminlerin gerceklesen verilere
oldukca yakin oldugunu goézlemleyebiliriz. ETH fiyatlarinda 2021 Aralik ayinda
yasanan Evergrande krizi sebebiyle ani diisiis yasanmustir. Ani diisiis yasandigi bu
dénemde yapay sinir aginin ETH fiyatim1 tahmin etmede daha iyi sonu¢ verdigi

gbzlemlenmistir.

Tablo 5.14.de ETH i¢in gerceklesen degerlerle ¢oklu regresyonla tahmin edilen

degerler analiz edilmistir.

Tablo 5.14. ETH i¢in regresyon analizi ile elde edilen tahmin degerlerinin analizi

. Regresyon . M..Utlak

Tarih Gergeklesen ; Fark Mutlak Fark Hata Karesi  Yiizde
Tahmin Hata

31.12.2021 34,89 34,81 -0,08 0,08 0,01 0,0023
30.12.2021 34,06 34,91 0,85 0,85 0,73 0,0250
29.12.2021 34,59 34,78 0,19 0,19 0,03 0,0054
28.12.2021 34,11 35,08 0,97 0,97 0,95 0,0285
27.12.2021 34,91 36,33 1,42 1,42 2,01 0,0406
26.12.2021 37,59 36,48 -1,11 1,11 1,23 0,0295
25.12.2021 37,93 36,80 -1,13 1,13 1,27 0,0297
24.12.2021 38,08 36,17 -1,91 1,91 3,64 0,0501
23.12.2021 37,39 36,46 -0,93 0,93 0,86 0,0248
22.12.2021 37,53 35,32 -2,21 2,21 4,90 0,0590
21.12.2021 35,70 35,18 -0,52 0,52 0,27 0,0147
20.12.2021 35,33 34,92 -0,41 0,41 0,17 0,0117
19.12.2021 34,52 35,04 0,52 0,52 0,27 0,0150
18.12.2021 34,87 35,10 0,23 0,23 0,05 0,0067
17.12.2021 35,03 34,86 -0,17 0,17 0,03 0,0048
16.12.2021 34,33 35,14 0,81 0,81 0,65 0,0235
15.12.2021 35,16 35,64 0,48 0,48 0,23 0,0137
14.12.2021 36,14 35,32 -0,82 0,82 0,68 0,0227
13.12.2021 35,41 34,93 -0,48 0,48 0,23 0,0137
12.12.2021 34,20 36,53 2,33 2,33 5,41 0,0680
11.12.2021 37,90 36,72 -1,18 1,18 1,40 0,0312
10.12.2021 37,91 35,91 -2,00 2,00 3,98 0,0526
9.12.2021 36,34 36,69 0,35 0,35 0,12 0,0096
8.12.2021 37,50 40,00 2,50 2,50 6,27 0,0668
7.12.2021 40,92 38,20 -2,72 2,72 7,39 0,0665
6.12.2021 39,61 38,73 -0,88 0,88 0,77 0,0222
5.12.2021 39,35 37,99 -1,36 1,36 1,84 0,0345
4.12.2021 38,79 39,15 0,36 0,36 0,13 0,0094
3.12.2021 39,46 44,05 4,59 4,59 21,03 0,1162
2.12.2021 44,87 44,92 0,05 0,05 0,00 0,0011

1.12.2021 47,03 46,53 -0,50 0,50 0,25 0,0107
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30.11.2021 47,85 46,95 -090 0,90 0,80 0,0187
29.11.2021 48,33 46,00 -233 2,33 5,42 0,0482
28.11.2021 48,22 45,51 2,711 271 7,35 0,0562
27.11.2021 47,50 44,44 -3,06 3,06 9,35 0,0644
26.11.2021 46,77 46,76 -0,01 0,01 0,00 0,0002
25.11.2021 46,53 50,62 4,09 4,09 16,71 0,0879
24.11.2021 50,45 46,70 -3,75 375 14,05 0,0743
23.11.2021 48,30 47,31 -0,99 0,99 0,97 0,0204
22.11.2021 49,59 47,39 -2,20 2,20 4,84 0,0444
21.11.2021 48,60 48,94 0,34 0,34 0,12 0,0070
20.11.2021 50,49 48,90 -159 159 2,53 0,0315
19.11.2021 51,02 48,33 -2,69 2,69 7,22 0,0527
18.11.2021 50,67 48,33 234 2,34 5,46 0,0461
17.11.2021 48,54 48,98 0,44 0,44 0,19 0,0091
16.11.2021 51,25 51,16 -0,09 0,09 0,01 0,0018
15.11.2021 50,82 54,01 3,19 3,19 10,16 0,0627
14.11.2021 54,80 54,27 -053 0,53 0,28 0,0097
13.11.2021 56,13 54,10 -2,03 2,03 4,11 0,0361
12.11.2021 56,29 54,39 -1,90 1,90 3,59 0,0337
11.11.2021 55,49 54,90 -059 0,59 0,35 0,0107
10.11.2021 56,73 57,28 0,55 0,55 0,30 0,0097
9.11.2021 56,76 57,63 0,87 0,87 0,75 0,0153
8.11.2021 60,83 53,76 -7,07 7,07 49,97 0,1162
7.11.2021 56,59 51,98 -461 4,61 21,27 0,0815
6.11.2021 53,94 51,07 -2,87 2,87 8,22 0,0531
5.11.2021 52,88 51,83 -1,05 1,05 1,09 0,0198
4.11.2021 53,14 53,27 0,13 0,13 0,02 0,0024
3.11.2021 53,77 53,96 0,19 0,19 0,04 0,0035
2.11.2021 55,49 53,21 -2,28 2,28 5,20 0,0411
1.11.2021 55,19 52,46 -2,73 2,73 7,43 0,0494
31.10.2021 58,89 54,39 0,50 0,50 0,25 0,0093
30.10.2021 54,36 51,52 -2,84 2,84 8,06 0,0522
29.10.2021 52,82 51,55 -127 1,27 1,62 0,0241
28.10.2021 58,69 50,10 -3,59 3,59 12,87 0,0668
27.10.2021 52,21 50,35 -1,86 1,86 3,45 0,0356
26.10.2021 48,71 53,46 4,75 4,75 22,58 0,0976
25.10.2021 54,18 53,81 -0,37 0,37 0,14 0,0068
24.10.2021 55,42 53,52 -1,90 1,90 3,61 0,0343
23.10.2021 54,94 53,63 -131 1,31 1,73 0,0239
22.10.2021 55,88 53,87 -201 201 4,03 0,0359
21.10.2021 54,53 55,40 0,87 0,87 0,76 0,0160
20.10.2021 55,34 52,93 241 241 5,83 0,0436
19.10.2021 55,56 51,12 -444 444 19,73 0,0799
18.10.2021 52,89 51,30 -159 1,59 2,51 0,0300
17.10.2021 52,45 51,84 -061 0,61 0,37 0,0116
16.10.2021 53,04 52,82 -022 0,22 0,05 0,0042
15.10.2021 54,00 53,50 -050 0,50 0,25 0,0092
14.10.2021 54,30 52,55 -1,75 1,75 3,07 0,0323
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13.10.2021 54,48 51,19 -3,29 3,29 10,79 0,0603
12.10.2021 53,37 51,29 -2,08 2,08 4,33 0,0390
11.10.2021 52,64 52,38 -026 0,26 0,07 0,0049
10.10.2021 53,95 53,06 -0,89 0,89 0,80 0,0165
9.10.2021 52,90 53,93 1,03 1,03 1,06 0,0195
8.10.2021 55,57 52,59 -2,98 2,98 8,89 0,0536
7.10.2021 53,57 52,99 -0,58 0,58 0,34 0,0109
6.10.2021 54,24 52,81 -143 1,43 2,06 0,0265
5.10.2021 54,81 52,12 -2,69 2,69 7,23 0,0491
4.10.2021 54,38 51,20 -3,18 3,18 10,10 0,0585
3.10.2021 52,55 52,02 -0,53 0,53 0,28 0,0100
2.10.2021 53,66 52,13 -153 1,53 2,34 0,0285
1.10.2021 53,21 52,01 -1,20 1,20 1,44 0,0226

Tablo 5.15.’de ETH igin gergeklesen degerlerle yapay sinir aglartyla tahmin edilen

degerler analiz edilmistir.

Tablo 5.15. ETH i¢in yapay sinir agi ile elde edilen tahmin degerlerinin analizi

. . Mutlak . M.l.JtIak

Tarih Gergeklesen  YSA Tahmin Fark Eark Hata Karesi Yiizde
Hata

31.12.2021 34,89 33,80 -1,09 1,09 1,18 0,0312
30.12.2021 34,06 34,52 0,46 0,46 0,21 0,0135
29.12.2021 34,59 33,97 -0,62 0,62 0,39 0,0180
28.12.2021 34,11 34,82 0,71 0,71 0,51 0,0209
27.12.2021 34,91 37,35 2,44 2,44 5,97 0,0700
26.12.2021 37,59 38,00 0,41 0,41 0,17 0,0109
25.12.2021 37,93 37,84 -0,09 0,09 0,01 0,0022
24.12.2021 38,08 37,18 -0,90 0,90 0,81 0,0237
23.12.2021 37,39 37,38 -0,01 0,01 0,00 0,0003
22.12.2021 37,53 35,45 -2,08 2,08 4,34 0,0555
21.12.2021 35,70 35,24 -0,46 0,46 0,21 0,0130
20.12.2021 35,33 34,49 -0,84 0,84 0,71 0,0238
19.12.2021 34,52 34,53 0,01 0,01 0,00 0,0002
18.12.2021 34,87 34,91 0,04 0,04 0,00 0,0012
17.12.2021 35,03 34,36 -0,67 0,67 0,45 0,0191
16.12.2021 34,33 34,93 0,60 0,60 0,36 0,0175
15.12.2021 35,16 36,25 1,09 1,09 1,19 0,0311
14.12.2021 36,14 35,04 -1,10 1,10 1,22 0,0305
13.12.2021 35,41 34,03 -1,38 1,38 1,89 0,0389
12.12.2021 34,20 37,96 3,76 3,76 14,12 0,1099
11.12.2021 37,90 37,76 -0,14 0,14 0,02 0,0038
10.12.2021 37,91 35,88 -2,03 2,03 4,12 0,0535
0.12.2021 36,34 37,23 0,89 0,89 0,80 0,0245
8.12.2021 37,50 40,63 3,13 3,13 9,79 0,0834

7.12.2021 40,92 39,43 -1,49 1,49 2,23 0,0365




Tablo 5.15. (Devami)

63

6.12.2021 39,61 39,71 0,10 0,10 0,01 0,0024
5.12.2021 39,35 38,63 -0,72 0,72 0,52 0,0183
4.12.2021 38,79 40,83 2,04 2,04 4,17 0,0527
3.12.2021 39,46 44,77 5,31 5,31 28,18 0,1345
2.12.2021 44,87 47,10 2,23 2,23 4,96 0,0496
1.12.2021 47,03 47,56 0,53 0,53 0,28 0,0112
30.11.2021 47,85 47,98 0,13 0,13 0,02 0,0027
29.11.2021 48,33 48,03 -0,30 0,30 0,09 0,0063
28.11.2021 48,22 47,76 -0,46 0,46 0,21 0,0096
27.11.2021 47,50 46,52 -0,98 0,98 0,97 0,0207
26.11.2021 46,77 46,57 -0,20 0,20 0,04 0,0043
25.11.2021 46,53 49,32 2,79 2,79 7,81 0,0601
24.11.2021 50,45 48,34 -2,11 2,11 4,47 0,0419
23.11.2021 48,30 49,53 1,23 1,23 151 0,0254
22.11.2021 49,59 48,63 -0,96 0,96 0,93 0,0194
21.11.2021 48,60 50,33 1,73 1,73 2,99 0,0356
20.11.2021 50,49 51,12 0,63 0,63 0,40 0,0125
19.11.2021 51,02 50,48 -0,54 0,54 0,29 0,0106
18.11.2021 50,67 48,50 -2,17 2,17 4,70 0,0428
17.11.2021 48,54 51,38 2,84 2,84 8,09 0,0586
16.11.2021 51,25 51,11 -0,14 0,14 0,02 0,0028
15.11.2021 50,82 54,63 3,81 3,81 14,50  0,0749
14.11.2021 54,80 56,16 1,36 1,36 1,84 0,0248
13.11.2021 56,13 56,21 0,08 0,08 0,01 0,0014
12.11.2021 56,29 55,39 -0,90 0,90 0,81 0,0160
11.11.2021 55,49 56,45 0,96 0,96 0,92 0,0173
10.11.2021 56,73 56,09 -0,64 0,64 041 0,0113
9.11.2021 56,76 59,23 2,47 2,47 6,12 0,0436
8.11.2021 60,83 56,38 -4,45 4,45 19,85 0,0732
7.11.2021 56,59 53,71 -2,88 2,88 8,30 0,0509
6.11.2021 53,94 53,04 -0,90 0,90 0,80 0,0166
5.11.2021 52,88 53,05 0,17 0,17 0,03 0,0033
4.11.2021 53,14 53,63 0,49 0,49 0,24 0,0092
3.11.2021 53,77 55,29 1,52 1,52 2,32 0,0283
2.11.2021 55,49 54,95 -0,54 0,54 0,29 0,0097
1.11.2021 55,19 53,88 -1,31 131 1,72 0,0238
31.10.2021 53,89 52,93 -0,96 0,96 0,92 0,0178
30.10.2021 54,36 52,93 -1,43 1,43 2,03 0,0262
29.10.2021 52,82 53,49 0,67 0,67 0,45 0,0127
28.10.2021 53,69 51,79 -1,90 1,90 3,59 0,0353
27.10.2021 52,21 48,98 -3,23 3,23 10,41 0,0618
26.10.2021 48,71 53,94 5,23 5,23 27,40  0,1075
25.10.2021 54,18 55,16 0,98 0,98 0,96 0,0180
24.10.2021 55,42 55,05 -0,37 0,37 0,14 0,0067
23.10.2021 54,94 55,79 0,85 0,85 0,72 0,0154
22.10.2021 55,88 54,11 -1,77 1,77 3,14 0,0317
21.10.2021 54,53 53,93 -0,60 0,60 0,36 0,0110
20.10.2021 55,34 55,31 -0,03 0,03 0,00 0,0006
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19.10.2021 55,56 52,73 -2,83 2,83 8,00 0,0509
18.10.2021 52,89 52,32 -0,57 0,57 0,33 0,0108
17.10.2021 52,45 53,20 0,75 0,75 0,56 0,0142
16.10.2021 53,04 53,71 0,67 0,67 0,45 0,0127
15.10.2021 54,00 53,77 -0,23 0,23 0,05 0,0042
14.10.2021 54,30 54,30 0,00 0,00 0,00 0,0000
13.10.2021 54,48 53,45 -1,03 1,03 1,06 0,0189
12.10.2021 53,37 52,84 -0,53 0,53 0,29 0,0100
11.10.2021 52,64 53,50 0,86 0,86 0,74 0,0164
10.10.2021 53,95 52,64 -1,31 131 1,73 0,0243
9.10.2021 52,90 54,89 1,99 1,99 3,95 0,0376
8.10.2021 55,57 53,36 -2,21 2,21 4,88 0,0398
7.10.2021 53,57 54,09 0,52 0,52 0,27 0,0097
6.10.2021 54,24 54,91 0,67 0,67 0,45 0,0124
5.10.2021 54,81 54,12 -0,69 0,69 0,48 0,0126
4.10.2021 54,38 52,73 -1,65 1,65 2,72 0,0303
3.10.2021 52,55 53,45 0,90 0,90 0,80 0,0171
2.10.2021 53,66 52,57 -1,09 1,09 1,20 0,0204
1.10.2021 53,21 51,26 -1,95 1,95 3,79 0,0366

Bu tablolardan elde edilecegi tizere, ETH verilerine ait regresyon analizi ve yapay
sinir ag1 yontemleri ile elde edilen tahmin sonuglarmin istatiksel basarisi Tablo

5.16.’da gosterilmistir.

Tablo 5.16. ETH tahmin sonuglarinin analizi

MAD MSE RMSE MAPE
Regresyon Analizi 1,56 4,30 2,07 3,30
Yapay Sinir Aglar 1,26 2,84 1,69 2,70

Tablodan goriilecegi lizere yapay sinir aglarinin daha basarili sonug¢ verdigini
sOyleyebiliriz. Regresyon analizi ile yapilan tahminlerin MAPE degerinin 3,30 ve
yapay sinir agi ile yapilan tahminlerin MAPE degerinin 2,70 oldugu hesaplanmustir.

Sekil 5.27.’de ADA kripto para birimine ait ertesi giin kapanig degerlerinin yapay
sinir ag1 ve c¢oklu regresyon analiziyle yapilan tahminlerin gergek verilerle

karsilastirilmasi goriilmektedir.
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Sekil 5.27. ADA i¢in gergeklesen ve tahmin degerleri grafigi

Grafige baktigimizda her iki yontemle yapilan tahminlerin gerceklesen verilere

olduke¢a yakin oldugunu gozlemleyebiliriz.

Tablo 5.17.de ADA igin gerceklesen degerlerle ¢oklu regresyonla tahmin edilen

degerler analiz edilmistir.

Tablo 5.17. ADA igin regresyon analizi ile elde edilen tahmin degerlerinin analizi

Tarih Gergeklesen ?:ﬁ:ﬁ?gon Fark Mutlak Fark Hata Karesi ;\(Aéj;ikHata
31.12.2021 1,38 1,34 -0,036 0,036 0,001 0,0264
30.12.2021 1,31 1,33 0,022 0,022 0,000 0,0168
29.12.2021 1,36 1,41 0,047 0,047 0,002 0,0348
28.12.2021 1,33 1,49 0,164 0,164 0,027 0,1231
27.12.2021 1,40 1,55 0,151 0,151 0,023 0,1080
26.12.2021 1,51 1,47 -0,045 0,045 0,002 0,0299
25.12.2021 1,45 1,43 -0,025 0,025 0,001 0,0171
24.12.2021 1,45 1,47 0,019 0,019 0,000 0,0132
23.12.2021 1,39 1,37 -0,019 0,019 0,000 0,0134
22.12.2021 1,47 1,30 -0,171 0,171 0,029 0,1158
21.12.2021 1,33 1,27 -0,057 0,057 0,003 0,0426
20.12.2021 1,28 1,27 -0,012 0,012 0,000 0,0098
19.12.2021 1,24 1,28 0,041 0,041 0,002 0,0332
18.12.2021 1,25 1,26 0,018 0,018 0,000 0,0145
17.12.2021 1,24 1,27 0,024 0,024 0,001 0,0193
16.12.2021 1,22 1,30 0,083 0,083 0,007 0,0683

15.12.2021 1,24 1,27 0,030 0,030 0,001 0,0242
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14.12.2021 131 1,26 -0,049 0,049 0,002 0,0376
13.12.2021 1,27 1,32 0,052 0,052 0,003 0,0412
12.12.2021 1,22 1,36 0,140 0,140 0,020 0,1142
11.12.2021 1,35 1,26 -0,088 0,088 0,008 0,0653
10.12.2021 1,35 1,29 -0,061 0,061 0,004 0,0454
9.12.2021 121 1,38 0,165 0,165 0,027 0,1364
8.12.2021 1,29 1,39 0,099 0,099 0,010 0,0768
7.12.2021 1,39 1,44 0,045 0,045 0,002 0,0320
6.12.2021 1,38 1,34 -0,042 0,042 0,002 0,0302
5.12.2021 1,42 1,38 -0,041 0,041 0,002 0,0285
4.12.2021 1,38 1,44 0,059 0,059 0,004 0,0430
3.12.2021 1,42 1,60 0,171 0,171 0,029 0,1204
2.12.2021 1,56 1,73 0,180 0,180 0,032 0,1155
1.12.2021 1,72 1,59 -0,125 0,125 0,016 0,0727
30.11.2021 1,55 1,58 0,037 0,037 0,001 0,0236
29.11.2021 155 1,60 0,050 0,050 0,003 0,0322
28.11.2021 1,60 1,52 -0,080 0,080 0,006 0,0497
27.11.2021 1,59 1,57 -0,019 0,019 0,000 0,0120
26.11.2021 1,54 1,57 0,028 0,028 0,001 0,0183
25.11.2021 1,53 1,69 0,160 0,160 0,025 0,1043
24112021 1,68 1,65 -0,029 0,029 0,001 0,0170
23.11.2021 1,67 1,75 0,090 0,090 0,008 0,0539
22.11.2021 1,75 1,75 0,002 0,002 0,000 0,0013
21.11.2021 1,78 1,82 0,047 0,047 0,002 0,0267
20.11.2021 184 1,89 0,050 0,050 0,003 0,0274
19.11.2021 1,92 1,86 -0,064 0,064 0,004 0,0336
18.11.2021 1,86 1,80 -0,064 0,064 0,004 0,0342
17.11.2021 1,79 1,82 0,030 0,030 0,001 0,0165
16.11.2021 1,88 1,89 0,014 0,014 0,000 0,0073
15.11.2021 1,88 2,01 0,130 0,130 0,017 0,0695
14.11.2021 2,02 1,97 -0,045 0,045 0,002 0,0221
13.11.2021 2,04 2,00 -0,044 0,044 0,002 0,0216
12.11.2021 2,05 2,00 -0,055 0,055 0,003 0,0267
11.11.2021 2,05 2,08 0,033 0,033 0,001 0,0160
10.11.2021 2,08 2,17 0,092 0,092 0,008 0,0441
9.11.2021 2,10 2,23 0,126 0,126 0,016 0,0601
8.11.2021 2,27 2,08 -0,184 0,184 0,034 0,0813
7.11.2021 2,13 1,93 -0,197 0,197 0,039 0,0926
6.11.2021 2,02 1,95 -0,067 0,067 0,004 0,0331
5.11.2021 2,01 1,92 -0,088 0,088 0,008 0,0440
4.11.2021 1,98 2,01 0,025 0,025 0,001 0,0124
3.11.2021 1,98 2,08 0,095 0,095 0,009 0,0481
2.11.2021 2,06 1,90 -0,160 0,160 0,025 0,0774
1.11.2021 1,97 1,92 -0,050 0,050 0,002 0,0252
31.10.2021 1,95 1,94 -0,008 0,008 0,000 0,0041
30.10.2021 1,97 1,90 -0,062 0,062 0,004 0,0317
29.10.2021 1,96 1,96 0,007 0,007 0,000 0,0036
28.10.2021 2,01 2,00 -0,010 0,010 0,000 0,0052

66
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27.10.2021 1,99 2,01 0,024 0,024 0,001 0,0123
26.10.2021 191 2,13 0,219 0,219 0,048 0,1145
25.10.2021 2,14 2,11 -0,023 0,023 0,001 0,0109
24.10.2021 2,15 2,08 -0,065 0,065 0,004 0,0303
23.10.2021 2,12 2,11 -0,010 0,010 0,000 0,0046
22.10.2021 2,17 2,14 -0,020 0,020 0,000 0,0094
21.10.2021 2,16 2,20 0,043 0,043 0,002 0,0201
20.10.2021 2,14 2,15 0,009 0,009 0,000 0,0041
19.10.2021 2,19 2,08 -0,112 0,112 0,013 0,0512
18.10.2021 2,11 2,10 -0,011 0,011 0,000 0,0052
17.10.2021 2,13 2,11 -0,021 0,021 0,000 0,0097
16.10.2021 2,16 2,17 0,015 0,015 0,000 0,0069
15.10.2021 2,18 2,17 -0,006 0,006 0,000 0,0027
14.10.2021 2,22 2,15 -0,069 0,069 0,005 0,0310
13.10.2021 2,17 2,13 -0,038 0,038 0,001 0,0174
12.10.2021 2,19 2,09 -0,098 0,098 0,010 0,0446
11.10.2021 2,12 2,17 0,056 0,056 0,003 0,0264
10.10.2021 2,17 2,18 0,008 0,008 0,000 0,0039
9.10.2021 2,19 2,21 0,016 0,016 0,000 0,0073
8.10.2021 2,27 2,20 -0,064 0,064 0,004 0,0282
7.10.2021 2,24 2,23 -0,009 0,009 0,000 0,0040
6.10.2021 2,28 2,16 -0,114 0,114 0,013 0,0501
5.10.2021 2,21 2,18 -0,028 0,028 0,001 0,0127
4.10.2021 2,23 2,17 -0,067 0,067 0,004 0,0298
3.10.2021 2,19 2,21 0,019 0,019 0,000 0,0087
2.10.2021 2,25 2,21 -0,042 0,042 0,002 0,0185
1.10.2021 2,25 2,19 -0,059 0,059 0,004 0,0264

Tablo 5.18.’de ADA igin gergeklesen degerlerle yapay sinir aglariyla tahmin edilen

degerler analiz edilmistir.

Tablo 5.18. ADA igin yapay sinir ag1 ile elde edilen tahmin degerlerinin analizi

. YSA Mutlak  Hata Mutlak
Tarih Gergeklesen Tahmin Fark Fark Karesi Yiizde Hata
31.12.2021 1,38 1,32 -0,062 0,062 0,004 0,0450
30.12.2021 1,31 1,36 0,053 0,053 0,003 0,0406
29.12.2021 1,36 1,33 -0,030 0,030 0,001 0,0219
28.12.2021 1,33 1,40 0,068 0,068 0,005 0,0513
27.12.2021 1,40 1,47 0,075 0,075 0,006 0,0533
26.12.2021 1,51 1,47 -0,044 0,044 0,002 0,0293
25.12.2021 1,45 1,45 -0,007 0,007 0,000 0,0045
24.12.2021 1,45 1,40 -0,054 0,054 0,003 0,0369

23.12.2021 1,39 1,43 0,034 0,034 0,001 0,0247




Tablo 5.18. (Devami)

22.12.2021 1,47 131 -0,161 0,161 0,026 0,1093
21.12.2021 1,33 1,29 -0,042 0,042 0,002 0,0314
20.12.2021 1,28 1,25 -0,027 0,027 0,001 0,0213
19.12.2021 1,24 1,24 0,001 0,001 0,000 0,0005
18.12.2021 1,25 1,25 0,001 0,001 0,000 0,0006
17.12.2021 1,24 1,23 -0,010 0,010 0,000 0,0077
16.12.2021 1,22 1,25 0,032 0,032 0,001 0,0263
15.12.2021 1,24 131 0,067 0,067 0,004 0,0540
14.12.2021 1,31 1,27 -0,044 0,044 0,002 0,0337
13.12.2021 1,27 1,23 -0,036 0,036 0,001 0,0283
12.12.2021 1,22 1,34 0,116 0,116 0,014 0,0951
11.12.2021 1,35 131 -0,035 0,035 0,001 0,0259
10.12.2021 1,35 1,21 -0,142 0,142 0,020 0,1047
9.12.2021 1,21 1,30 0,086 0,086 0,007 0,0711
8.12.2021 1,29 1,40 0,108 0,108 0,012 0,0834
7.12.2021 1,39 1,37 -0,025 0,025 0,001 0,0182
6.12.2021 1,38 1,42 0,038 0,038 0,001 0,0276
5.12.2021 1,42 1,39 -0,032 0,032 0,001 0,0223
4.12.2021 1,38 1,43 0,051 0,051 0,003 0,0371
3.12.2021 1,42 1,56 0,132 0,132 0,017 0,0928
2.12.2021 1,56 1,65 0,092 0,092 0,008 0,0592
1122021 1,72 1,53 -0,185 0,185 0,034 0,1076
30.11.2021 1,55 1,56 0,009 0,009 0,000 0,0061
29.11.2021 1,55 1,60 0,049 0,049 0,002 0,0318
28.11.2021 1,60 1,59 -0,013 0,013 0,000 0,0079
27.11.2021 1,59 1,54 -0,054 0,054 0,003 0,0340
26.11.2021 1,54 1,53 -0,010 0,010 0,000 0,0067
25.11.2021 1,53 1,65 0,124 0,124 0,015 0,0812
24.11.2021 1,68 1,67 -0,000 0,000 0,000 0,0003
23.11.2021 1,67 1,75 0,083 0,083 0,007 0,0497
22.11.2021 1,75 1,79 0,037 0,037 0,001 0,0211
21.11.2021 1,78 1,85 0,072 0,072 0,005 0,0403
20.11.2021 1,84 1,90 0,056 0,056 0,003 0,0305
19.11.2021 1,92 1,83 -0,086 0,086 0,007 0,0449
18.11.2021 1,86 1,78 -0,083 0,083 0,007 0,0443
17.11.2021 1,79 1,88 0,095 0,095 0,009 0,0529
16.11.2021 1,88 1,88 0,001 0,001 0,000 0,0004
15.11.2021 1,88 2,00 0,129 0,129 0,017 0,0687
14.11.2021 2,02 2,04 0,027 0,027 0,001 0,0133
13.11.2021 2,04 2,05 0,009 0,009 0,000 0,0044
12.11.2021 2,05 2,05 -0,006 0,006 0,000 0,0028
11.11.2021 2,05 2,06 0,020 0,020 0,000 0,0096
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Tablo 5.18. (Devami)

10.11.2021 2,08 2,06 -0,016 0,016 0,000 0,0077
9.11.2021 2,10 2,16 0,063 0,063 0,004 0,0301
8.11.2021 2,27 2,09 -0,179 0,179 0,032 0,0790
7.11.2021 2,13 2,02 -0,106 0,106 0,011 0,0500
6.11.2021 2,02 1,99 -0,024 0,024 0,001 0,0118
5.11.2021 2,01 1,98 -0,026 0,026 0,001 0,0130
4.11.2021 1,98 1,97 -0,010 0,010 0,000 0,0052
3.11.2021 1,98 2,00 0,013 0,013 0,000 0,0065
2.11.2021 2,06 1,96 -0,097 0,097 0,010 0,0473
1.11.2021 1,97 1,94 -0,033 0,033 0,001 0,0168
31.10.2021 1,95 1,95 -0,003 0,003 0,000 0,0013
30.10.2021 1,97 1,96 -0,001 0,001 0,000 0,0007
29.10.2021 1,96 2,00 0,045 0,045 0,002 0,0229
28.10.2021 2,01 1,94 -0,076 0,076 0,006 0,0379
27.10.2021 1,99 1,89 -0,092 0,092 0,009 0,0466
26.10.2021 1,91 2,12 0,212 0,212 0,045 0,1109
25.10.2021 2,14 2,13 -0,005 0,005 0,000 0,0024
24.10.2021 2,15 2,13 -0,017 0,017 0,000 0,0081
23.10.2021 2,12 2,17 0,051 0,051 0,003 0,0239
22.10.2021 2,17 2,13 -0,032 0,032 0,001 0,0149
21.10.2021 2,16 2,09 -0,064 0,064 0,004 0,0296
20.10.2021 2,14 2,16 0,023 0,023 0,001 0,0105
19.10.2021 2,19 2,11 -0,081 0,081 0,006 0,0368
18.10.2021 2,11 2,13 0,023 0,023 0,001 0,0107
17.10.2021 2,13 2,16 0,034 0,034 0,001 0,0158
16.10.2021 2,16 2,17 0,014 0,014 0,000 0,0066
15.10.2021 2,18 2,20 0,022 0,022 0,000 0,0099
14.10.2021 2,22 2,17 -0,051 0,051 0,003 0,0229
13.10.2021 2,17 2,16 -0,008 0,008 0,000 0,0035
12.10.2021 2,19 2,12 -0,064 0,064 0,004 0,0294
11.10.2021 2,12 2,15 0,035 0,035 0,001 0,0166
10.10.2021 2,17 2,19 0,019 0,019 0,000 0,0089
9.10.2021 2,19 2,25 0,061 0,061 0,004 0,0280
8.10.2021 2,27 2,23 -0,041 0,041 0,002 0,0180
7.10.2021 2,24 2,21 -0,026 0,026 0,001 0,0115
6.10.2021 2,28 2,21 -0,066 0,066 0,004 0,0290
5.10.2021 2,21 2,22 0,006 0,006 0,000 0,0027
4.10.2021 2,23 2,20 -0,038 0,038 0,001 0,0169
3.10.2021 2,19 2,23 0,043 0,043 0,002 0,0195
2.10.2021 2,25 2,23 -0,025 0,025 0,001 0,0110
1.10.2021 2,25 2,20 -0,048 0,048 0,002 0,0215
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Bu tablolardan elde edilecegi tizere, ETH verilerine ait regresyon analizi ve yapay
sinir ag1 yontemleri ile elde edilen tahmin sonuglarmin istatiksel basarisi Tablo

5.19.’da gosterilmistir.

Tablo 5.19. ADA tahmin sonuglarinin analizi

MAD MSE RMSE MAPE
Regresyon Analizi 0,06 0,01 0,08 3,74
Yapay Sinir Aglari 0,04 0,001 0,07 3,05

Tablodan goriilecegi {izere yapay sinir aglarimin daha basarili sonu¢ verdigini
sOyleyebiliriz. Regresyon analizi ile yapilan tahminlerin MAPE degerinin 3,74 ve

yapay sinir agi ile yapilan tahminlerin MAPE degerinin 3,05 oldugu hesaplanmustir.



BOLUM 6. TARTISMA VE SONUC

Yillar boyunca geg¢im sikintist insanlar i¢in 6nemli bir sorun olmustur ve bu sorun
sebebiyle insanlar gelir seviyelerini arttirmak igin farkli borsalarda islem yapmaya
baslamistir. Islem yaparken teknik ve temel analiz yontemleri kullanilmaktadir.
Teknik analiz yapilirken ¢ok fazla sayida verilerle karsilasilabilmekte ve bu sebepten

verilerin analiz ve tahmin edilmesi olduk¢a zorlasmaktadir.

Tahmin yontemleri literatiirde oldukga biiyiik bir 6neme sahip olmasina ragmen,
Kripto paralarin yakin gelecekte ortaya ¢ikmasi sebebiyle kripto para fiyat tahmini ile
ilgili ¢alisma sayisi olduk¢a azdir. Bu g¢alismanin amaci ¢oklu regresyon analizi ve
yapay sinir aglarinin performansimi analiz etmektir. Bu amag¢ dogrultusunda, ilk
olarak fiyat tahminlemesi yapilacak olan kripto paralar ile ilgili bilgi verilmistir.
Ardindan, ¢oklu regresyon analizi ve yapay sinir aglar1 detayl olarak ele alinmustir.
Uygulamada kullanilan bagimli degiskenler; acilis degeri, kapanis degeri, giin
igindeki en yiiksek deger ve giin i¢indeki en diisiik deger, bagimsiz degiskenler ise;
bir sonraki giiniin kapanis degeridir. Kullanilan veriler 01.10.2021-31.12.2021

araligindaki verilerdir.

Regresyon analizi i¢in IBM SPSS programi, yapay sinir aglari i¢in MATLAB
programi kullamlmustir. Ik olarak Bitcoin, Ethereum ve Cardano’ya ait 3 aylik veri
icin ¢oklu dogrusal regresyon analizi yapilmistir. 3 kripto paraya ait regresyon
modeli de %5 diizeyinde anlamli ¢ikmistir. Regresyon analizi ile edilen formiilasyon
ile 3 aylik veri igin ertesi giiniin kapanis degeri ile ilgili tahmin yapilmistir. Daha
sonra, benzer islemler yapay sinir aglari yontemleriye yapilmistir. YSA modelinde 4
girdi ve 1 ¢ikt1 vardir. En iyi tahmin performansint gosterdigi gozlemlendigi igin

noron sayist 10 olarak secilmistir.
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Yapay Sinir Aglart ve Regresyon Analizi Yontemi arasinda yapilan karsilagtirma
caligmalar1 sonucunda 3 kripto para i¢in de MAPE ortalamalarindan hareketle Yapay
Sinir Aglar1 yonteminin daha iyi performans sergiledigi gézlemlenmistir. Sonuglar
incelendiginde BTC i¢in regresyon analizinin MAPE degeri %2.64, YSA modeline
ait MAPE degeri %2.45°dir. ETH iginregresyon analizinin MAPE degeri %3.30,
YSA modeline ait MAPE degeri %2.70’dir. ADA igin regresyon analizinin MAPE
degeri %3.74, YSA modeline ait MAPE degeri %3.05°dir. MAPE degerleri %10’un
altinda olan modeller oldukga iyi kabul edildiginden dolay1 her ne kadar her iki
yontemle de elde edilen sonuglar oldukg¢a basarili olsa da yapay sinir aglari ile elde

edilen sonuglarin basar1 oraninin bir adim 6nde oldugu goriilmiistiir.

Kripto para borsasinin son yillarda popiilerlesmesinden dolayi literatiirde kripto para
fiyat tahmini ile ilgili yeterli sayida ¢alisma olmamasi sebebiyle, yapay sinir aglar
ile kripto para fiyat tahmini konusu arastirmacilar ve yatirimcilar i¢in oldukga ilgi
cekici olacagi ve yapilan calismanin literatliire olduk¢a yarar saglayabilecegi

diistiniilmektedir.

Ileride yapilacak galigmalarda daha fazla veri veya farklizaman periyotlar: igin analiz
genigletilebilir. Ayrica ¢alismaya tahmin islemi yapilacak kripto paralarin se¢imi i¢in

cok kriterli karar verme teknikleri entegre olabilir.
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