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Anahtar Kelimeler 0Oz

Yapay sinir aglari, Teknolojinin gelismesiyle birlikte kripto para borsalari
regresyon analizi, insanlarin daha fazla gelir elde etmek amaciyla
zaman serisi analizi,  kullandigi borsalardan biri olmugstur. Borsalarda alim-
kripto para tahmini satim islemleri yapilirken teknik ve temel analiz
yéntemleri kullanilmaktadir. Teknik analiz, ge¢cmis
verilerden yola ¢ikarak gelecekteki fiyat hareketlerini
tahmin etme islemidir. Teknik analiz yapilirken ¢ok
biiyiik  verilerle  karsilasilinca  verilerin  analizi
zorlasmakta ve teknik analiz sonucu elde edilecek
verilerin hatali olma ihtimali artmaktadir. Bu durum
sonucunda biiyiik verileri dogru analiz edemeyen
yatinimcilarin  biiyiik zararlara ugrama ihtimali
artmaktadir. Kripto para tahmini hem yatirimcilara
dogru karar almak igcin hem de bilimsel alanda
uygulamalara agik oldugu icin degerlidir. Bu sebeple bu
calismada, kripto para hareketliligi en ytiksek olan
kripto paralar arasindan 3 adet kripto para segilerek
fiyat tahmini c¢alismasi yapilmigtir. Segilen kripto
paralar; Bitcoin, Ethereum ve Cardano’dur. Verilerin
biiyiik olmasi sebebiyle ve karar etkenlerinin analizi
agisindan Yapay Sinir Aglar1 ve Regresyon Analizi
yéntemleri ile bu kripto paralarin agilis, kapanis, giin
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icindeki en kiiciik ve en biiytik degerleri kullanilarak bir
sonraki giiniin kapanis dederi tahmin edilmigtir.
Sonrasinda tahmini degerlerle gercek degerler
arasinda karsilastirma yapilmistir. Calisma sonucunda
Yapay Sinir Aglart ile yapilan tahmin ¢alismasinin
Regresyon Analizi ile yapilan tahmin ¢alismasindan
daha bagarili performans sergiledigi gézlemlenmistir.

FORECASTING CRYPTO CURRENCY PRICE USING
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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 very large
data is encountered during technical analysis, 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 suffer
big losses. 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, a price prediction study was carried out by
choosing 3 cryptocurrencies among the cryptocurrencies
with the highest cryptocurrency activity. Selected
cryptocurrencies; Bitcoin, Ethereum and Cardano. Due to
the large size of the data and 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 study made with Regression Analysis.

Arastirma Makalesi
Basvuru Tarihi
Kabul Tarihi

Research Article

:16.05.2022 Submission Date :16.05.2022
:16.03.2023 Accepted Date :16.03.2023

43



Endiistri Miihendisligi / Journal of Industrial Engineering 34(1), 42-69, 2023

1. Giris

Kripto paralar, kriptografi temelli blokzinciri olarak adlandirilan bir yapi
kullanilarak olusturulan, fiziksel varliklar1 bulunmayan, herhangi bir merkezi
olmayan, herhangi bir otorite tarafindan kontrol edilemeyen, taraflararasi hizl,
diisiik maliyetli ve giivenli bir para transferi saglayan sanal paralardir (Sahin,
2018). Bu calismada analizi yapilacak olan kripto paralar Bitcoin, Ethereum ve
Cardanodur. Calismanin tigiinct b6liimtnde 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 icin piyasa verilerindeki modellere bakar. Temel analiz ise finansal
durumu, kullanic1 toplulugunu ve varligin gelecekte gercek diinyada sunacagi
faydayi inceleyen, biiyiik resmi gérmeye yonelik bir yaklasimdir (Seo ve Hwang,
2018) Teknik analiz yapilirken ¢ok biiyiik verilerle karsilasilmaktadir. Bu
noktada yatirimci bu verilerinin hangilerinin anlamli hangilerinin anlamsiz
oldugunu bilmeden alim-satim stratejilerini belirlemek zorunda kaldigindan
dolay1 hatali strateji uygulama olasilig1 artmaktadir ve yatirimcilar bu durumdan
olumsuz etkilenebilmektedir. Literatiirde kripto para fiyatlarinin tahmin
edilmesiyle ilgili bilimsel ¢alismalarin sayisi azdir. Bu sebeple calismada tahmin
performans yiiksek olan regresyon analizi ve yapay sinir aglar1 yontemleriyle
tahminleme ¢alismasi yapilacaktir.

Calismanin dérdiincii boliimiinde regresyon analizi ve yapay sinir aglari ile ilgili
bilgi verilmistir. Calismanin besinci boélimiinde BTC, ETH ve ADA kripto paralari
icin acilis degeri, kapanis degeri, glin icindeki en yliksek deger ve giin icindeki en
diisiik degerler girdi olarak kullanilarak ertesi giiniin kapanis degeri tahmin
edilmistir.

Regresyon analizi yontemi IBM SPSS programi kullanilarak, yapay sinir aglari
yontemi MatlabR2021b programi kullanilarak uygulanmistir. Sonuglar gercek
verilerle  karsilastirilmistir.  Analiz  sonrast elde edilen bulgularin
degerlendirilmesi yapilmistir.

2. Bilimsel Yazin Taramasi

Kripto paralarin fiyat seyrinin belirlenebilmesi yatirimcilar igin olduk¢a 6nem
arz etmektedir. Bu anlamda bir¢cok matematiksel, istatiksel ve ekonometrik
modellemeler fiyat tahminleri i¢in kullanilmaktadir. Kripto para fiyatlarinin
tahmin edilmesi ile ilgili literatiirde yapilan ¢alismalar incelendigi zaman, baz
calismalarda makine 6grenme teknikleri kullanilirken, bazi ¢alismalarda derin
6grenme tekniklerinin kullanildig1 gozlemlenmektedir.
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Literatiirde yapay sinir aglari ve regresyon analizi, Erislik (2020), Gately (1996),
Kasabov (1996) gibi arastirmacilar tarafindan finansal piyasalarda tahmin araci
olarak kullanilmistir, ve YSA'nin daha basarili sonug verdigi ispatlanmistir. Fakat
kripto para borsasinda bu tarz bir ¢alisma yapilmamaistir.

Bilinen ilk kripto para olan Bitcoin’e ait fiyat tahmini hakkindaki ilk
calismalardan biri Shah ve Zhang (2014) tarafinca yapilan Bayes Lineer
Regresyonu modeli ile Bitcoin fiyatlarinin tahminidir. 2014 yilinin subat ve
temuz aylar1 arasindaki Bitcoin’e ait fiyat hareketleri zaman serisi olarak
alinmistir. 200 milyonu gegkin veri lizerinde k-ortalama (k-mean) kiimeleme
makine 6grenme teknigi uygulanmistir. Bu islemi yapabilmek icin giicli
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 gostermistir ki eger
makine 6grenme sonuclarina gore yapilacak olan yatirrma yon verilirse
yatirimin degeri ikiye katlanabilir.

Jang ve Lee (2017), yaptiklar1 ¢alismada Bitcoin fiyat degerine ait zaman
serilerini inceleyerek Bayesian sinir aglarinin (BNN) tesirini ortaya koymayi
hedeflemislerdir. Calismanin sonucunda Bayesian sinir ag1 ile Bitcoin fiyati
zaman serisinin modellenmesi ve tahminini diger dogrusal ve dogrusal olmayan
modeler ile karsilastirmislar ve BNN'nin Bitcoin fiyatin1 tahmin etmede ve
Bitcoin fiyatinin yiiksek volalitesini aciklama konusunda iyi bir performansi
oldugunu ortaya koymuslardir.

Amjad ve Shah (2017), yaptiklar1 ¢alismada ge¢mis verilerden faydalanarak
gelecek fiyatlari tahmin etme konusunda matematiksel  bir algoritma
olusturmuslardir. Bu algoritmada Bitcoin fiyatinin ylikselmesi, diismesi ve sabit
kaldig1 varsayimi olacak sekilde ii¢ durumu géz 6niinde bulundurmuslaridir.
Bitcoin fiyatina ait tahmin ¢iktilarinin dogruluk oraninin olusturduklar1 bu
yontem sayesinde yiiksek oldugunu gostermislerdir. ARIMA yontemi ile
karsilastirildiginda daha dogru sonuglara ulastiklarini géstermislerdir.

Gencer (2017), yaptig1 uygulamada yapay sinir aglari ile Bitcoin fiyatin1 tahmin
etmeyi hedeflemistir. Calismanin sonucunda Bitcoin kapanis fiyatin1 2018 May1s
ay1 ortalamasi i¢in $8955 olarak tahmin etmistir. Fakat, arastirmada kullanilan
veri sayisinin yetersiz olmasindan sebep, elde edilen tahmin sonuglari basarisiz
olarak yorumlanmistir.

Catania ve Grassi (2018), yapilan ¢alismada en yiiksek islem hacmine sahip
kripto paralardan olan, Bitcoin, Litecoin, Ripple ve Ethereum'un fiyatlarini
tahmin etmek icin tek degiskenli ve ¢cok degiskenli modellerin karsilastirmasini
yapmislardir. Sonug olarak, tek degiskenli modellere ait gercek degerler ile
tahmin degerleri arasinda istatistiksel olarak o6nemli farklar oldugunu
gostermislerdir.

Lahmiri ve Bekiros (2019), ¢alismalarinda en biiyiik islem hacmine sahip para
birimleri arasindan ti¢ adet dijital para biriminin, yani Bitcoin, Digital Cash ve
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Ripple'in fiyat degerlerini ge¢mis verilerin 1s1ginda tahmin etmek i¢in derin
6grenme yontemlerini kullanmiglardir. Calisma sonucunda derin 6grenme
yonteminin, kripto para birimi piyasalarinin dogal kaotik dinamiklerini tahmin
etmede oldukca basarili performans gosterdigi ¢cikarimina ulasmislardir.

Mudassir ve Bennbaia ve Unal (2020), ¢alismalarinda 2013- 2019 arasindaki
Bitcoin fiyat verisi ile Yapay Sinir Aglar1 (ANN), Yigilmis Sinir Aglar1 (SANN),
Destek Vektor Makinasi (SVM) ve Uzun Kisa-Siireli Hafiza (LSTM) makine
6grenme yontemleri ile fiyat hareket yonii tahmini yapmislardir. Glinliik tahmin
sonuclarindan en iyi sonucu SANN verirken, kisa vadeli tahmin sonug¢larinda
SVM, uzun vadeli tahmin sonuclarinda ise ANN ve LSTM’nin daha iyi oldugu
gozlemlenmistir.

3. Kripto Paralar

Sifreli para anlamina gelen krripto para; internet araciligiyla kullanilan, herhangi
bir merkezi otoriteye ya da araci kuruma bagli olmayan, sanal para birimini ifade
etmektedir. Kripto paralar ancak belirli sifreler kullanilarak yerlestirildigi sanal
clizdanlardan yine sifreler aracilifiyla ¢ikarilip kullanilabildigi icin bu adi
tasimaktadir. Kripto para birimleriyle kisiler ya da kurumlar tipki gercek parayla
yaptiklar gibi harcama ya da yatirim yapabilirler. (Cetinkaya, 2018)

Giiniimiizde bugin itibariyle iki binden fazla kripto para cesidi vardir. Kripto
paralarin sanal para olmalarinin sebebi yalnizca bilgisayar sisteminde kayith
olmalarindan kaynaklhdir. Yani bu paralar Euro, Dolar, Sterlin, Tiirk Liras1 gibi
basili halde fiziksel olarak bulunmazlar. Ayn1 zamanda bu paralar gibi maden
degerinden ya da devlet itibarinan kaynaklanan bir degeri yoktur. Kripto
paralarin  degeri, kullanicilarin onu bir emtia gibi goérmesinden
kaynaklanmaktadir. Piyasadaki anlik olarak arz ve talep kosullarina gore degeri
belirlenmektedir (Egilmez, 2017).

Kripto paralarin miktariyla piyasaya hangi sekilde ve ne zaman arz edilecegi
sistem kurulurken belirlenmektedir. Herhangi bir hiikumet, kurum ya da kurulus
kripto para liretememektedir ve baskalarinin sahip oldugu kripto paralara da el
koyamamaktadir. Kripto paralarin korunmasi ve transferinde sistemin giivenilir
olmasi gerektiginden dolay1 gonderici ve alici haricinde ii¢lincii bir kisi ya da
araci bulunmamaktadir (Carkacioglu, 2016).

Tablo 1'de dijital paralar ile kripto paralar arasindaki farklardan bahsedilmistir.
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Tablo 1

Dijital Para ve Kripto Para Arasindaki Farklar

Dijital Paralar Kripto Paralar

Merkezi Yap1 Merkeziyestsiz Yapi
Islemler Agik Islemler Gizli

Dalgalanma Az Dalgalanma Fazla

Fiziki Clizdan Sanal Ciizdan

Siber Saldirilara Karsi Siber Saldirilara Karsi1 Cok
Daha Zayif Giicli

Yasal Diizenlemelere Az sayida Ulke Tarafindan
Tabii Diizenlemeye Tabii

Google aramalari incelendiginde, kripto para ile ilgili en ¢ok arastirma yapan
iilkeler Sekil 1’de verilmistir.

_—
2 Hollanda =

=2

=

=

Sekil 1. Ulkelere Gore Kripto Paralarin Google’da Arastirilmasi

3.1Bitcoin

Bitcoin 2009 yilinda Satoshi Nakamoto adiyla bilinen kisi ya da kisiler tarafindan
cikarilmistir. Bu isim Nakamoto'nun sanal ismidir, gercek kimligi hala
bilinmemektedir. 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 diisiik olmasi, kiiresel olarak kullanilabilmesi, finansal
ozgiirliik saglamasi, her gecen giin kullanim alanlarinin ¢ogalmasi, giivenilir ve
anonim olarak deger saklama araci olarak goriilmesi Bitcoin’in popiilerligini her
gecen glin arttirmaktadir. Bitcoin yeni sanal bir ekonomiye dogru sinirlari
zorlamaktadir. Bitcoin, resmi veya 6zel herhangi bir kurum ya da kurulusun
ihracin1 gergeklestirmedigi ve yine hicbir resmi veya 6zel bir kurum ya da
kurulus tarafindan giivence verilmeyen bir sanal para birimidir (S6nmez, 2014).

Bitcoin arzi, kiiresel agdaki merkezi olmayan gonillii bilgisayarlarin islemci
47



Endiistri Miihendisligi / Journal of Industrial Engineering 34(1), 42-69, 2023

glgleriyle yapilir. Acik kaynak kodlu olan madenci yazilimini ¢alistirip bu aga
dahil olan herkes madenci olup Bitcoin tiretebilir. Bitcoin’ler madencilik olarak
adlandirilan, transfer islemleriyle ugrasirken karisik bir matematik problemini
birbirleriyle yarisarak ¢6zen madenciler aracilif ile arz edilmektedir. Problemi
¢6zen madenci belli bir miktar BTC ile 6diillendirilir. Problem git gide zorlasir ve
madencilere verilen 6diil yaklasik olarak dort yilda bir yariya iner. Maksimum
BTC sayis1 21.000.000 ile sinirlidir. Bitcoin’in 21.000.000 sinirina ulasmasi i¢in
100 yildan fazla bir siire dngoriilmektedir (Carkacioglu, 2016).

3.2 Ethereum

Ethereum, merkeziyetsiz ve a¢ik 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).

Ethereum, 2013 yilinin sonlarinda kripto para arastirmacisi ve programcisi
Vitalik Buterin tarafindan yeni nesil bir blok zinciri olarak onerilmistir.
Ethereum'un gelistirilmesi icin gereken maddi kaynak 2014 Temmuz ve Agustos
aylarinda kitle fonlamasi yontemiyle internet tizerinden toplanmistir. Ethereum,
30 Temmuz 2015'te, 11.9 milyon sanal birime karsilik gelecek sekilde “6n
madencilik” yontemiyle hayata gecirilmistir.

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

3.3 Cardano

Cardano, akilli sézlesmeler i¢in halka agik bir blockchain platformu ¢alistirmay:
amaglayan bir kripto para birimi ag1 ve agik kaynakl bir projedir. Cardano'nun
dahili kripto para birimine ADA denir (Bugan, 2021). ADA  sistemi
45.000.000.000 Cardanoiretebilecek sekilde sinirlandirilmistir.

Platform, 2015 y1li itibariyle gelistirilmeye baslad1 ve 2017 yilinda Ethereum ve
BitShares'in kurucularindan Charles Hoskinson tarafindan baslatildi. Platform
adini Gerolamo Cardano'dan ve kripto para birimiyse adin1 Ada Lovelace'dan
almistir (Fajria ve Mahananto, 2022).

Cardano, akademisyen ve miihendislerden olusan bir ekip tarafindan
gelistirilmis ve tasarlanmistir (Houben ve Snyers, 2018).
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4. Yontem

Bu calismada arastirma ve yayin etigine uyulmustur.

4.1 Regresyon Analizi

Regresyon analizi, aralarinda neden-sonug iligkisi bulunan en az iki (basit
regresyon) ya da daha fazla degisken (¢oklu regresyon) arasindaki iliskinin
denklem ifadesiyle belirleme teknigidir. Bu denklemin iliskinin yonii ve derecesi
hakkinda net bir bilgi saglanmadig ileri striiliince kolerasyon analizine ihtiya¢
oldugu ortaya cikmistir. Bu denklemi kullanarak bagiml degisken hakkinda
tahminler ya da ¢ikarimlar yapabilmek amaciyla sik¢a basvurulan bir istatiksel
analiz teknigidir (Orhunbilge, 2010). Boyleyece regresyon analiziyle ayni
zamanda bagiml ve bagimsiz degiskenler arasindaki yapisal iliskiler de ortaya
konmus olur. Literatiirde bagimsiz degiskenler yer yer aciklayici degiskenler
veya tahmin degiskenleri olarak, bagimli degiskenler ise sorumlu degiskenler
olarak da adlandirilmaktadir.

Basit ya da ¢oklu regresyon modeli kurulduktan sonra, modelin yeterli ya da
yetersiz olduguna karar verilmesi bu analizin en donemli kismidir. Kurulan
modelin dogrulugunu garanti altina almak ve en kii¢iik kareler regresyon
analizinin tiim varsayimlarini saglayip saglamadigin1  kontrol etmek
gerekmektedir. Modelin yeterliligini 6l¢mek icin genellikle varyans analizi ve
¢oklu determinasyon katsayisindan (R?) yararlanilir. Modelin istatistik acidan
yeterli oldugunu ispatlayabilmek i¢in ayrica t testleri ile arastirilmasi da
gerekmektedir.

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 bagimh
degisken ile bagimsiz degisken arasindaki dogrusal iliskiyi ifade eden bir dogru
denklemi formiile edilmektedir. Bu dogrunun hesaplanmasi en kiiciik kareler
yontemiyle yapilmaktadir (Ural, 2005).

Regresyon analizinin sonuclari yorumlanirken, en ¢ok yapilan yanls
yorum regresyon analizinde x bagimsiz degiskeninin y bagimh degiskenine
sebep oldugu yorumudur. Clinkii bagimsiz degiskenlerin bagiml degiskendeki
degisimi agiklayabiliyor olusu, ona sebep oldugunu ispatlamaz. Bir baska deyisle,
bagimli degisken ve bagimsiz degisken arasinda pozitif ya da negatif bir iligkinin
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bulunmasi her zaman bagimsiz degiskenin bagimli degiskenin nedeni oldugunu
gostermeyecektir. Iki degisken arasinda bir iliskinin olmas: icin sebepsellik
zorunlu degildir. iliski olmasinin sebebi belki de iki degiskenin tigiincii bir
degiskenle olan ortak iliskilerinden kaynaklaniyor olabilecegi gibi, s6z konusu
iliski tamamiyla tesadiifi olarak da olusmus olabilir.

Regresyon analizinin sonuclar1  yorumlanirken sebepsellik ve
iliskisellik birbiriyle karistirlmamalidir. 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 ¢ok
bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi arastiran analiz yontemidir. Cok degiskenli
regresyon analizinde bagimsiz degiskenler ayni anda yani es zamanh olarak
bagimli degiskendeki degisimi aciklamaya calismaktadir. Hesaplama ve
yorumlama anlaminda tek degiskenli regresyon analizine benzerlik gosterir.
Farkl olarak ¢oklu regresyon analizinde regresyon katsayisi R (multiple R) bir
bagiml degiskende gercgeklesen degisim ile es zamanli olarak ele alinan birden
fazla bagimsiz degiskendeki degisim arasindaki iliskinin yapisini1 ve derecesini
gostermektedir. Daha basit bir sdyleyisle, bagimli degiskenle beraber ele alinan
bir grup bagimsiz degiskendeki degisimin iliskisini ortaya koymaktadir (Giineri
ve Apaydin, 2004).

Coklu regresyon modelinde de tipki tekli regresyon modelinde oldugu gibi
katsayilar hesaplanirken bagimsiz degiskenlerin ortalamadan sapmalari
kullanilmaktadir. Regresyon katsayilar1 hesaplanip tahmin modeli kurulduktan
sonra, belirlilik katsayisi olan R? hesaplanir. Bu sayede modelin ne kadar anlaml
oldugu ve katsayilarin uygunlugu gézlemlenmis olur. R? belirlilik katsayis1 ¢ok
degiskenli regresyon modellerinde genellikle tek basina yeterli degildir. Ciinki
coklu regresyon modelleri i¢cin denkleme yeni bir degisken eklendigi durumlarda
R? genelde yiikselir. Bu sebeple anlamli bir test yapabilmek i¢in diizeltilmis
R?nin hesaplanmasi gerekmektedir (Tolon ve Tosunoglu, 2008).

Tekli regresyon modellerinde oldugu gibi ¢oklu regresyon modellerinde de
belirlilik katsayis1 1’e ne kadar yakinsa mevcut model o kadar anlamlidir.
Modelde tahmin edilen katsayilarin giivenilirligi standart hata ve varyansin
kiigtikliigline bakilip test edilebilir. Bu bize gercek degerler ile tahmin
degerlerinin uygunlugu hakkinda fikir verir.

Coklu regresyon analizinde degiskenler secilirken bazi ydntemler
kullanilmaktadir. En ¢ok kullanilan yontemler enter metodu, ileriye dogru se¢im
metodu, geriye dogru eleme metodu, adim adim se¢me metodudur. Degisken
secimindeki asil amag, modelde olmasi gereken faktorlerin ya da degiskenlerin
belirlenmesidir. Degisken secimi, coklu regresyon analizinde analize bagimsiz
degiskenin nasil dahil edilecegi ile ilgilidir (Urganci, 2012).
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4.2 Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari, isminden de anlasilacag1 gibi canlilarin viicudundaki sinir
sisteminden etkilenerek bilgiyi iletme ve isleme amagl gelistirilen,
bilgisayarlarin olaylari 6grenmesini saglayan bir tekniktir. Tipki Bulanik Mantik
ve Genetik Algoritmalar gibi diger yapay zeka kavramlari altinda degerlendirilen
sistemler gibi canli hiicrelerin biyolojik ve disiince o6zelleriklerinin
matematiksel modellemesine dayanir. Ogrenme becerisi sayesinde, karmasik
sistemlerin modellemesinde 6nemli bir yeri vardir.

Ogrenme becerisi farkli 6grenme algoritmalariyla saglanabilir. Ogrenmenin
gerceklesebilmesi i¢in bir egitim siirecine tabi tutulmalari, geleneksel yontemler
ile aralarindaki farklardan biridir (izgi, @ztopal, Yerli, Kaymak, ve Sahin,
2012).

YSA'nin insan beyni fonksiyonlarina benzerlik gosterecek sekilde 6grenme, iligki
kurma, siniflandirma, 6zellik belirleme, optime etme ve genelleme gibi uygulama
alanlar1 vardir. Sinir aglari insan beynine her ne kadar benzese de, onu
modelleme amaciyla tasarlanmamistir. Tasarlanma amaci problem ¢ézme ve
bilgi miihendisligi icin insana benzer bir yolla faydali modeller olmalaridir. insan
beyni daha karmasiktir ve bilissel fonksiyonlarinin bircogu hala tam olarak
bilinmemektedir. Fakat insan beyni ne kadar fazla 6grenirse o kadar iyi
hesaplama modelleri gelistirilir ve pratikte kullanilmaya baslanir. Bu sebeple,
insan beyninin temel 6zelliklerine bilgi isleme bakis acisindan bakmak ve bu
ozelliklerin yapay sinir aglarinda ne o6lciide gercgeklestirildigini 6l¢mek icin
ugrasilir (Kasabov, 1996).

Yapay sinir aglarinin kullanildig: alanlar giin gectikce artmaktadir. Sekil 2.1'de
goriilecegi gibi, siniflandirma, optime etme, 6zellik tanimlama, very isleme, iliski
kurma, tahmin, kontrol gibi konular yapay sinir aglarinin kullanildigi
proplemlere 6rnek verilebilir (Fyfe, 2000).

Yapay sinir agi, insan beynindeki biyolojik néronlarin mimarisinden
esinlenmistir. ilk yapay sinir ag1 modellemesi 1943 yilinda bir nérobilimci olan
Warren McCulloch ve bir matematik¢i olan Walter Pitts tarafindan
gerceklestirilmistir. Tipki biyolojik sinir aglarinin sinir hiicrelerine sahip olmasi
gibi yapay sinir aglar1 da yapay sinir hiicrelerine sahiptir. Yapay sinir hiicreleri,
proses elemanlari olarak da isimlendirilmektedir (Oztemel, 2012). Biyolojik sinir
sistemi elemanlari ile her elemana karsilik gelen yapay sinir sistemi eleman
Tablo 2’de verilmistr.
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Tablo 2
Biyolojik Sinir = Sistemi Elemanlar1 ve Yapay Sinir Sistemindeki Karsiliklar
Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Sistemi
Noéron Isleme Elemanlar1
Dentrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre Govdesi Aktivasyon Fonksiyonu
Aksonlar Ciktilar
Sinapslar Agirliklar

4.2.1 ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglarinin en basit sekli ileri beslemeleli yapay sinir aglaridir (Yadav
ve Kumar, 2015). Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda noronlar katmanlara
ayrilir. Bir katmanda bulunan hiicrelerin ¢iktisi bir sonraki katmana agirliklar
lizerinden girdi olarak iletilir. Girdi katmani, dis diinyadan aldig bilgileri hi¢cbir
degisiklige ugratmadan gizli katmandaki hiicrelere gonderir. Bilgi, gizli ve ¢ikti
katmanin da islenir ve boylece agin ¢iktis1 belirlenir (Cuhadar ve Kayacan, 2005).

Girdi ile ¢ikt1 katmanlarinin arasinda gizli katmanlar vardir. Gizli katmanlardaki
noron sayisi problemin gerekliliklerine gore belirlenir, fakat gizli katmanlardaki
noron sayisinin optimal sonucunu veren herhangi bir analitik ydntem bu zamana
dek gelistirilmemistir. Dolayisiyla katman sayis1i ve katmanlardaki ndron
sayilarinin optimal miktar1 deneme yanilma ydntemiyle bulunur (Efe ve Kaynak,
2006).

Sekil 2’de ileri beslemeli ag modeli gosterilmistir.

€5
<3 ©>©
- =

Sekil 2. ileri Beslemeli Bir Ag Modeli

4.2.2 Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1

Geri beslemeli sinir aglarinda néronlar ileri beslemeli aglardaki gibi katmanlarda
bulunur. Fakat katmanlar arasi baglantilar ileri beslemeli aglarin aksine tek
yonli degil cift yonliidir. Geri beslemeli bir ag cikt1 ve ara katman ¢iktilarinin
girdi birimlerine ya da 6nceki ara katmanlara geri beslendigi bir yapidir. Bu
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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 ayni katmanda bulunan hiicrelerin arasinda olabilecegi gibi farkl
katmanlardaki hiicreler arasinda ya da néronun kendisinden de olabilir (Asilkan
& Irmak, 2009).

Geri beslemeli aglarin bellegi dinamiktir. Belirli bir andaki ¢iktilar1 6nceki girdi
ve ¢iktilarin yaninda mevcut girdiyi de yansitmaktadir.

Sekil 3’te geri beslemeli ag modeli gosterilmistir.
%
Sekil 3. Geri Beslemeli Bir Ag Modeli

4.2.3 Geri Yayillim Algoritmasi

Tahmin amaciyla kullanilan yapay sinir aglari icinde en yaygin olarak kullanilan
algoritrma, geri yayilim algoritmasidir (Yadav & Kumar, 2015). Bu algoritma, ¢ok
katmanli ve ileri beslemeli bir ag mimarisini gerektirir. Geri Yayilim
Algoritmasinin gelistirilmesi, yapay sinir aglar1 konusundaki en énemli tarihsel
gelismelerden bir tanesidir. Yapay sinir agindaki hata, agdaki agirliklarin bir
fonksiyonu olarak goriiliir. Hatalarin kareleri ortalamasi dereceli azaltma
yontemiyle minimimize edilmeye calisilir.

Bu algoritmada hatalar minimize edilirken ¢ikistan girise dogru azaltilmaya
¢alisilir, bundan dolay1 geri yayilim algoritmasi ismini almistir.

Geri yayilim 6grenme algoritmasini uygulamak i¢in sunlar gereklidir;

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

(ii) Ogrenme orani.
(iii) Algoritmay1 sonlandiran 6lgiit.
(iv) Agirliklarin giincellenmesi icin yontem belirlenmesi.

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

(vi) Baslangi¢ agirlik degerleri. (Genellikle -0.5 ile 0.5 arasindadir.)
53



Endiistri Miihendisligi / Journal of Industrial Engineering 34(1), 42-69, 2023

5. Bulgular

Calismanin bu kisminda segilen 3 kripto para i¢in hem regresyon analizi ile hem
de yapay sinir aglari ile 6nceki giin trendi verilerine dayanarak 90 giin i¢in
kapanis fiyat1 tahmini yapilmistir. Her iki yontemle de elde edilen sonugclar
istatiksel olarak karsilastirilmistir.

Calismada 01.10.2021-31.12.2021 arasindaki veriler icin tahmin c¢alismasi
yapilmistir. Veriler ayrica ek-1’de verilmistir. Bagimsiz degiskenler acilis degeri,
kapanis degeri, giin icindeki en yiiksek deger ve giin icindeki en diisiik degerdir.
Bagiml degisken ise ertesi giinliin kapanis degeridir. Tablo 3’te bagimh ve
bagimsiz degiskenler verilmistir.

Tablo 3

Bagimli ve bagimsiz degiskenler
Bagimsiz Bagimli
Degiskenler Degisken

Acilis Degeri Ertesi Giin Kapanis
Kapanis Degeri

En Biiyiik Deger

En Kiiciik Deger

Bagimli ve bagimsiz degiskenlerin analizinde regresyon analizi icin IBM SPSS
programi kullanilarak ¢oklu dogrusal regresyon yontemi uygulanmistir. Yapay
sinir aglar1 i¢in Matlab R2021 programi kullanilarak nntool araci ile uygulama
yapilmistir.

5.1 Regresyon ile BTC Tahmini

Tablo 4’te BTC i¢in regresyon modelinin 6zeti gériillmektedir.

Tablo 4
BTC Regresyon Modelinin Ozeti
. Std. Error Durbin
Model R R Adjusted R of the )
Estimat
Square Square sumate Watson
1 ,9572 0,916 0,912 1851,85 1,978
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BTC icin kurulan ¢oklu dogrusal regresyon modelinde diizeltilmis R? degeri

0,912 gikmistir. Yani bagimsiz degiskenlerin bagiml degiskenlerdeki degisimi

aciklama giicli %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 olmadigini gozlemlemek i¢in bu degerin 0 ile 4 arasinda
olup olmadigina bakmak gerekmektedir. Bu modelde Durbin- Watson 1,978
oldugu i¢in otokorelasyon sorunu yoktur.

Tablo 5
BTC i¢in Katsayilar
Coefficients?
Unstandardized Standard ized
Coefficients Coeffici ents
Model B Std. Error Beta t Sig.
1 Constant 2534,2 1788,8 1,42 0,16
Acilis 0,028 0,223 0,028 0,13 091
Kapanis 0,960 0,240 0,959 3,99 0,00
Min 0,080 0,201 0,079 0,39 0,69
Maks -0,11 0,299 -0,109 -04 0,72

Tablo 5’te BTC i¢in katsayilar tablosu gériilmektedir. Bu tabloya gore BTC ertesi
giin kapanis verilerinin tahmini icin asagidaki formiil kullanilacaktir.

Bir sonraki giin kapanis fiyati= 2534,201 + 0,028(Ac1lis fiyat1) + 0,960(Kapanis

fiyat1) + 0,08 (Min. Deger) + (-0,109(Maks. Deger)) yapilmistir.

5.2 Regresyon ile ETH Tahmini

Tablo 6’da ETH i¢in regresyon modelinin 6zeti gériilmektedir.

Tablo 6
ETH Regresyon Modelinin Ozeti

Model Summary®

Adjusted R Std. Error Durbin
Model R R Square of the
Square Estimate Watson
1 ,9782 0,956 0,954 1,73 2,026
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ETH igin kurulan ¢oklu dogrusal regresyon modelinde diizeltilmis R? degeri
0,954 gikmistir. Yani bagimsiz degiskenlerin bagiml degiskenlerdeki degisimi
aciklama giicli %95,4’diir. Dolayisiyla bu oran modelin agiklama giicii agisindan
yeterlidir. Durbin-Watson katsayis1 2,026 oldugundan hata terimlerinin
birbirlerini etkilemedikleri yani otokorelasyon olmadigin1 soylemek
miimkiindiir.

Tablo 7
ETH icin Katsayilar
Coefficients?
Unstandardized Standar dized
Coefficients Coeffic
ients
Std.
Model B Error Beta t Sig.
1 Constant 0,052 1,13 0,05 0,96
Agilis 0,260 0,15 0,25 1,79 0,08
Kapanig 1,213 0,21 1,19 5,76 0,00
Min -0,157 0,13 -0,15 -1,19 0,24
Maks -0,317 0,19 -0,32 -1,68 0,09

Tablo 7'de ETH i¢in katsayilar tablosu goriilmektedir. Bu tabloya gére ETH ertesi
giin kapanis verilerinin tahmini icin asagidaki forml kullanilacaktir.

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

5.3 Regresyon ile ADA Tahmini

Tablo 8’de ADA icin regresyon modelinin 6zeti goriilmektedir.

Tablo 8
ADA Regresyon Modelinin Ozeti

Model Summary®

Adjusted Std. Error Durbin

R R of the -
Model R Square Square Estimate Watson
1 ,9822 0,964 0,962 0,069 2,082
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ADA icin kurulan ¢oklu dogrusal regresyon modelinde diizeltilmis R? degeri
0,962 gikmistir. Yani bagimsiz degiskenlerin bagiml degiskenlerdeki degisimi
aciklama glicii %96,2’dir. Dolayisiyla bu oran modelin agiklama giicii agisindan
yeterlidir. Durbin-Watson katsayis1 2,082 oldugundan hata terimlerinin
birbirlerini etkilemedikleri yani otokorelasyon olmadigim1 sdylemek
miimkiindiir.

Tablo 9
ADA i¢in Katsayilar
Coefficientsa
Standard
Unstandardized ized Coeffici
Coefficients ents
Std. )
Model B Error Beta t Sig.
1 Constant 0,04 0,04 1,12 0,27
Acilis 0,40 0,18 0,40 2,23 0,03
Kapanis 1,07 0,25 1,07 4,55 0,00
Min 0,02 0,17 0,02 0,12 0,91
Maks -0,51 0,25 -0,51 -1,9 0,05

Tablo 9°da ADA i¢in katsayilar tablosu goriilmektedir. Bu tabloya gére ADA ertesi
glin kapanis verilerinin tahmini i¢in asagidaki formiil kullanilacaktir.

Bir sonraki giin kapanis fiyati= 0,044 + 0,404(Ag¢ilis fiyat1) + 1,069 (Kapanis
fiyat1) + 0,021 (Min. Deger) + (-0,508(Maks. Deger))

5.4 YSAile BTC Tahmini

Bitcoin i¢in olusturulan YSA’'nin egitilmesine ait gorinti Sekil 4’'te yer
almaktadir. Sekil 4’tin Gist kisminda 4 giris, 1 ¢ikis ve 10 néronlu ara katmana
sahip olan YSA yapisi goriilmektedir. Sekil 4’e bakildiginda Egitimin 1000
iterasyon gerceklestiginde bittigi, performans degerinin 0,0126 ve veri degisim
oranin 0,130 oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4. BTC icin YSA Egitim Ekram

Sekil 5’'te agin egitim, dogrulama ve test verileri lizerindeki tahmin basar1 orani
ile toplam basar1 orani goriilmektedir. Egitim verilerinde basar1 orani1 %98,021,
dogrulama verilerinde basari orani %98,942, test verilerinde basar1 oram
%96,789’dur. Bitcoin verilerine ait yapay sinir agimizin toplam basaris: ise
%97,918'dir. Bu oran agimizin olduke¢a basarili oldugunu gostermektedir.
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Validation: R=0.98942

2 eyt ~N —
S O Daw 8 O Data 3
o — o -Fn /
$ 08 4 5 @ of 408 Vet o/
% k] /o
goe goe 4
Oo (o) /
b b /
2 3 §°
o 04 " i) o 04
1 1 Q
1 o t
So02 302 2
a a /
= (o] s p
] 3 ¢
o 9 o @
0 02 04 06 08 02 04 06 08
Target Target
Test: R=0.96789 All: R=0.97918
w «© 1
o -
) S
o o
S 08 S 08
B B
e g
506 506
= &
kS 3
c 04 o 04
1 1
1 l
- -
302 502
g g
- 3
(o] (=]

Sekil 5. BTC Tahmin Sonuglari
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5.5 YSAile ETH Tahmini
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Ethereum icin olusturulan YSA'nin egitilmesine ait goriintii Sekil 5.7’de yer
almaktadir. Sekil 6'nin {ist kisminda 4 giris, 1 ¢ikis ve 10 néronlu ara katmana
sahip olan YSA yapis1 goriilmektedir. Sekil 6’ya bakildiginda egitimin 1000
iterasyon gerceklestiginde bittigi, performans degerinin 0,00238 ve veri degisim
oranin 0,00407 oldugu goriilmektedir.
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Sekil 6. ETH i¢in YSA Egitim Ekrani

Sekil 7’de agin egitim, dogrulama ve test verileri lizerindeki tahmin basar1 orani
ile toplam basari oran1 gortilmektedir. Egitim verilerinde basar1 orani %98,13,
dogrulama verilerinde basar1 orant %98,907, test verilerinde basar1 orani
%96,36’dir. Ethereum verilerine ait yapay sinir agimizin toplam basarisi ise
%98,184'dir. Bu oran agimizin oldukga basarili oldugunu gostermektedir.
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Sekil 7. ETH Tahmin Sonuglar1

5.6 YSAile ADA Tahmini

Cardano icin olusturulan YSA'nin egitilmesine ait goriintiisi Sekil 8’de yer
almaktadir. Sekil 8’in tist kisminda 4 giris, 1 ¢ikis ve 10 néronlu ara katmani olan
YSA yapisit goriilmektedir. Sekil 8’e bakildiginda egitimin 1000 iterasyon
gerceklestiginde bittigi, performans degerinin 0,00194 ve veri degisim oranin
0,00147 oldugu gorilmektedir.
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Sekil 8. ADA i¢in YSA Egitim Ekrani

Sekil 9'de agin egitim, dogrulama ve test verileri lizerindeki tahmin basar1 orani
ile toplam basar1 orani goriilmektedir. Egitim verilerinde basar1 orani1 %98,385,
dogrulama  verilerinde basar1 orani %99,145, test verilerinde basar1
orani %98,999’dur. Cardano verilerine ait yapay sinir agimizin toplam
basarisi ise %98,608’dir. Bu oran agimizin olduk¢a basarili oldugunu
gostermektedir.
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Sekil 9. ADATahmin Sonuclari

5.7 Sonuglarin Karsilastirilmasi

Bu béliimde kripto para birimine ait 6nceki giin trendine gore ertesi giin kapanis
degerlerinin yapay sinir ag1 ve ¢oklu regresyon analiziyle yapilan tahminlerin
gercek verilerle karsilagtirilmasindan bahsedilecektir.

Grafiklere baktigimizda her iki yontemle yapilan tahminlerin gergeklesen
verilere olduk¢a yakin oldugunu gézlemleyebiliriz.

2021 Aralik ayinda kripto para borsasinda ciddi bir diisiis yasanmistir.
Analistler bu diisiisii baz1 konularla iliskilendirmistir. Bunlar; iran'in enerji
ihtiyacini karsilamak icin kripto para madenciligini bir streligine yasaklamasi,
Cin'in kripto paralara karsi verdigi savas, Fed'in faiz artirma ihtimali, kiiresel
enflasyona karsi merkez bankalarinin attig1 adimlar, diinya genelinde kripto
paralarakarsi para piyasasi otoritelerinin regiilasyon ¢alismalarina ek olarak y1l
sonunun gelmesi ve noel tatilinin de baslamasidir.

Kripto para piyasasinda ani diisiis yasanan bu dénemde, yapay sinir aglarinin
gercek verilere daha yakin tahminde bulundugu gézlemlenmistir.
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BTCicin Gergceklesen ve Tahmin Degerleri Grafigi
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Sekil 10. BTC i¢cin Gergeklesen ve Tahmin Degerleri Grafigi

Tablo 10
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 iizere yapay sinir aglarinin daha basarili sonug¢ verdigini
soyleyebiliriz. Regresyon analizi ile yapilan tahminlerin MAPE degerinin 2,65 ve
yapay sinir ag1 ile yapilan tahminlerin MAPE degerinin 2,40 oldugu
hesaplanmistir.

ETH icin Gergeklesen ve Tahmin Degerleri Grafigi
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Sekil 11. ETH i¢in Gergeklesen ve Tahmin Degerleri Grafigi
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Tablo 11
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 ag1 ile yapilan tahminlerin MAPE degerinin 2,70 oldugu
hesaplanmuistir.

ADA i¢in Gergeklesen ve Tahmin Degerleri Grafigi
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Sekil 12. ADA icin Gergeklesen ve Tahmin Degerleri Grafigi
Tablo 12
ADA Tahmin Sonuglarinin Analizi
MAD MSE RMSE MAPE
Regresyon Analizi 0,06 0,01 0,08 3,74
Yapay Sinir Aglar 0,04 0,001 0,07 3,05

Tablodan goriilecegi lizere yapay sinir aglarinin daha basarili sonug verdigini
soyleyebiliriz. Regresyon analizi ile yapilan tahminlerin MAPE degerinin 3,74 ve
yapay sinir ag1 ile yapilan tahminlerin MAPE degerinin 3,05 oldugu
hesaplanmistir.
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6. Sonuclar

Yillar boyunca geg¢im sikintisi insanlar i¢in énemli bir sorun olmustur ve bu
sorun sebebiyle insanlar gelir seviyelerini arttirmak icin farkli borsalarda islem
yapmaya baslamistir. islem yaparken teknik ve temel analiz yontemleri
kullanilmaktadir. Teknik analiz yapilirken ¢cok  fazla  sayida verilerle
karsilasilabilmekte ve bu sebepten verilerin analiz ve tahmin edilmesi olduk¢a
zorlasmaktadir.

Tahmin yontemleri literatiirde olduk¢a onemli olmasina ragmen, kripto
paralarin yakin gelecekte ortaya ¢ikmasi sebebiyle kripto para fiyat tahmini ile
ilgili calisma say1s1 oldukga azdir. Bu ¢alismanin amaci ¢oklu regresyon analizi ve
yapay sinir aglarinin performansini 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 detayli olarak ele
alinmistir. Uygulamada kullanilan bagimli degiskenler; acilis degeri, kapanis
degeri, giin icindeki en yiiksek deger ve giin icindeki en diisiik deger, bagimsiz
degiskenler ise; bir sonraki giiniin kapanis degeridir. Regresyon analizinde min
deger her 3 para birimi i¢in anlamsiz ¢cikmasina karsin bagimsiz degiskenleri ysa
ve regresyonda ortaklastirip sonuglar1 karsilastirabilmek adina min. deger de
bagimsiz degisken olarak goz ardi edilmemistir, fakat regresyon analizi
sonuglarina baktigimizda, min deger ile ertesi giiniin kapanis degeri arasinda
dogrusal bir iligski olmadig1 s6ylenir.

Kullanilan veriler 01.10.2021 - 31.12.2021 tarihleri arasindaki verilerdir.

Regresyon analizi i¢cin IBM SPSS programi, yapay sinir aglar1 igcin MATLAB
programi kullanilmustir. ilk 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 i¢in ertesi giiniin kapanis degeri ile ilgili
tahmin yapilmistir. Daha sonra, benzer islemler yapay sinir aglar1 yontemleriye
yapilmistir. YSA modelinde 4 girdi ve 1 ¢ikt1 vardir. En iyi tahmin performansini
gosterdigi gozlemlendigi icin néron sayis1 10 olarak segilmistir.

Yapay Sinir Aglar1 ve Regresyon Analizi Yontemi arasinda yapilan karsilastirma
¢alismalar1 sonucunda 3 kripto para icin 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 i¢in regresyon analizinin MAPE degeri
%3.30, YSA modeline ait MAPE degeri %2.70’dir. ADA i¢in regresyon analizinin
MAPE degeri %3.74, YSA modeline ait MAPE degeri %3.05’dir. MAPE degerleri
%710’un altinda olan modeller oldukea iyi kabul edildiginden dolay: her ne kadar
her iki yontemle de elde edilen sonugclar olduk¢a basarili olsa da ani yiikselis ve
diisis oldugu donemlerdeki tahmin performanst da gbéz Oniinde
bulunduruldugunda yapay sinir aglar ile elde edilen sonuclarin basari oraninin
bir adim 6nde oldugu gorilmiistiir.
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Kripto para borsasinin son yillarda popiilerlesmesinden dolayi literatiirde kripto
para fiyat tahmini ile ilgili yeterli sayida calisma olmamasi sebebiyle, yapay sinir
aglar ile kripto para fiyat tahmini konusu arastirmacilar ve yatirimcilar igin
oldukea ilgi cekici olacagi ve yapilan ¢alismanin literatiire oldukg¢a yarar
saglayabilecegi diisiiniilmektedir.

lleride yapilacak ¢alismalarda daha ¢ok veri veya daha uzun bir zaman periyodu
icin analiz genisletilebilir. Ayrica calismaya tahmin islemi yapilacak kripto
paralarin secimi i¢in ¢ok kriterli karar verme teknikleri entegre olabilir.

Arastirmacilarin Katkilar

Bu arastirmada Dilara SENOL, literatiiriin taranmasi, verilerin toplanmasi ve
analizlerin  yapilmasi;;  Berrin  DENIZHAN, arastirma  kapsaminin
kararlastirilmasi, arastirmada kullanilacak uygun yoéntem ve tekniklerin
belirlenmesi konularinda katki saglamistir.

Cikar Catismasi

Yazarlar tarafindan herhangi bir ¢ikar catismasi beyan edilmemistir.
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