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BY Yakin ge¢miste hayatimiza giren ve kisa zamanda finansal piyasalarda kendisine yer

bulan kripto paralar, hem bir degisim araci hem de bir yatinm araci olarak
. . kullanilmaktadir. Kripto paralarin merkezi bir otoritenin kontroliinde olmamasi bu
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gosterdigi arastirmacilar tarafindan kanitlanmistir. Bundan dolay1 bu ¢aligmada, 6zel bir
RNN yontemi olan LSTM ve GRU’dan yararlanilarak, giiniimiizde piyasa degeri ve
islem hacmi en yiiksek olan kripto paralardan Bitcoin, Ethereum ve Ripple’in 30 giinlitk
fiyat tahmininde bulunulmustur. Arastirmanin sonucunda her iki modelde de en iyi
tahmin sonucunu Bitcoin vermistir. Ikinci en iyi tahmin sonucu Ripple, sonrasinda ise
Ethereum igin bulunmustur. Kullanilan yontemler karsilastirildiginda ise MAPE
performans 6lgiitiine gore en iyi tahmin sonucuna Bitcoin ve Ripple i¢in GRU, Ethereum
i¢in ise LSTM modeli ile ulagilmigtir.

meltemkaraatli@sdu.edu.tr,
https://orcid.org/0000-0002-7403-9587

Makale Tiiri Article Type | Anahtar Kelimeler: Kripto Para, Bitcoin, Ethereum, Ripple, Derin Ogrenme, RNN,
Arastirma Makalesi Research Article LSTM, GRU, Tahmin.

Abstract
Bagvuru Tarihi Application Date Cryptocurrencies, which entered our lives in the recent past and found a place in the
10.12.2021 12.10.2021 financial markets in a short time, are used both as a means of exchange and an

investment tool. The fact that cryptocurrencies are not under the control of a central
authority has brought about fluctuations in the prices of these tools. Therefore, the
development of an intelligent forecasting model is very important for the selection of
financial assets to be invested and the realization of investment decisions. Deep learning
28.05.2022 05.28.2022 and artificial intelligence are used in the selection of cryptocurrency and other
investment instruments to be invested. Deep learning models such as the Recurrent
Neural Network (RNN), Long-Short Term Memory (LSTM) and the Gated Recurrent
DOI Unit (GRU) model have been proven by researchers to outperform traditional time series
models in cryptocurrency price prediction. For this reason, in this study, a 30-day price
estimate of Bitcoin, Ethereum and Ripple, which are the cryptocurrencies with the
highest market value and transaction volume, has been made using LSTM and GRU, a
special RNN method. As a result of the research, Bitcoin gave the best prediction result
in both models. The second best prediction result was found for Ripple, then Ethereum.
“ Bu ¢alisma Prof. Dr. Meltem KARAATLI When the methods used were compared, the best estimation result was reached with the
damsmanliginda tamamlanan, Siileyman Demirel GRU model for Bitcoin and Ripple, and the LSTM model for Ethereum, according to
the MAPE performance criterion.

Yayma Kabul Tarihi Admission Date

https://doi.org/10.30798/makuiibf.1035314

Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii, [sletme Ana
Bilim Dah 6grencisi Esranur DEMIRCi’nin 2021 Keywords: Cryptocurrency, Bitcoin, Ethereum, Ripple, Deep Learning, RNN, LSTM,
GRU, Predict.

Nisan ayinda teslim ettigi Yiiksek Lisans tezinden

tiretilmistir.

134


https://orcid.org/0000-0002-7840-2398
https://orcid.org/0000-0002-7403-9587
https://doi.org/10.30798/makuiibf.1035314
https://www.budapestopenaccessinitiative.org/
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.en

Kripto Para Fiyatlariun LSTM ve GRU Modelleri ile Tahmini — Prediction Of Cryptocurrency Prices with LSTM and GRU Models

Esranur DEMIRCI, Meltem KARAATLI

EXTENDED SUMMARY
Research Problem

The fluctuations in the Cryptocurrency markets are much more and uncertain compared to the
traditional money markets. Cryptocurrencies have experienced serious price jumps and decreases since
the years they were produced. Due to this structure, it is very difficult to predict cryptocurrency indices
with classical statistical estimation methods. Therefore, predictions of cryptocurrencies can be made
more easily with machine learning and deep learning methods. The main purpose of choosing the deep
learning model in this study; deep learning models can achieve healthy results with big data, missing
data and data with high breaks. The aim of this study is to predict prices with LSTM and GRU, which
are a deep learning model of cryptocurrencies, which are increasingly popular today and are seen as an
alternative investment tool and payment method by people.

Research Questions

How is the forecasting success of cryptocurrency prices with LSTM and GRU models? Does
the LSTM model or the GRU model give more successful results?

Literature Review

Gullapalli (2018) made an Artificial Neural Networks (ANN) application to predict Bitcoin's
highest and closing price one day in advance. Model comparison has been made using two temporal
neural network architectures, Time-Delay Neural Network (TDNN) and Recurrent Neural Network
(RNN). It has benefited from the Bitcoin price data set for the period September 2011-2018. It has been
determined that the TDNN model trains Bitcoin data in a shorter time than RNN and gives predictive
values closer to the real price. Hirano et al. (2018) used RNN, GRU and LSTM methods to predict the
price of Bitcoin. The dataset includes all 822 closing Bitcoin prices for AUD, CAD, CNY, EUR, GBP,
JPY and USD for the period 01.01.2015-16.02.2018. To analyze the USD type triangle arbitrage, they
used the closing values of the XBT-CRC-USD, USD/AUD, USD/CAD, USD/CNY, USD/EUR,
USD/GBP and USD/JPY exchange rates, and accordingly, they did not include the data points in the
data set until the holidays of each foreign exchange market. They found that deep learning algorithms
can predict the direction of price change for the next day based on historical data with an F-measure in
the range of 67% to 73%. As a result of the analysis, they concluded that the Bitcoin market is more
inefficient than the USD/EUR market according to the Efficient Market Hypothesis (EMH). Nakano et
al. (2018) predicted Bitcoin's intraday technical trading closing prices by creating a multi-layered neural
network architecture by making use of the highest and lowest price variables. The time range is taken
from 31.07.2016 15:00 (GTM) to 24.01.2018 07:30. The closing, high and low prices refer to the last,
maximum and minimum (traded) prices every 15 minutes, respectively. A seven-layered neural network
structure has been created for specific input data of technical indicators calculated using historical time
series data every 15 minutes with deep learning method and trade signals have been successfully

predicted. Dutta et al. (2020) estimated the price of Bitcoin using Shallow Neural Network, LSTM and
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GRU methods. The data set is composed of daily Bitcoin closing prices for the period 01.01.2010-
06.30.2019 and internal and external factors affecting the Bitcoin price. In the study, it was concluded
that LSTM and GRU predicted better than SARIMA, which is called the classical method. Zoumpekas
et al. (2020) made predictions for 6 time periods, each of which was determined by using Ethereum's
daily opening, high, low, closing and daily average price data for the period 08.08.2015-28.05.2018.
They benefited from CNN, LSTM, GRU, Stacked Long-Short Term Memory (sLSTM) and
Bidirectional Long-Short Term Memory (BiLSTM) methods. By looking at RMSE, normalized RMSE
(nRMSE), MAE, normalized MAE (nMAE) and MDA performance criteria, the most successful results
were obtained with the LSTM and GRU model. However, LSTM performed slightly better than GRU.
In his study, Kristoufek (2015) looked at the relationship between the Bitcoin price and the Wavelet
Coherence analysis by using the Bitcoin circulation, Bitcoin supply, Bitcoin estimated transaction
volume, volume ratio, hash rate and difficulty values for the period 14.09.2011-28.02.2014. No
relationship was found between Bitcoin price and Bitcoin circulation and difficulty. However, a positive
relationship was found between Bitcoin price and Bitcoin supply, hash rate and Bitcoin estimated
transaction volume. In his study, Nunes (2017) examined the relationship between Bitcoin and Bitcoin
using daily crude oil and gold prices, 6-month and 1-year American bond yields, S&P 500 indices for
the period 01.01.2013-28.08.2017. He used the VAR Analysis method. All variables had an effect on
the price of Bitcoin, but it was determined that especially the six-month US government bond yields had
a higher effect. In their study, Stenqvist and Lonno (2017) examined 2.27 million tweets related to
Bitcoin for emotional fluctuations that may indicate a price change in the near future. They collected 31
consecutive days of Bitcoin-related tweets and USD/BTC exchange rate data for the period 11.05.2017-
11.06.2017. With the sentiment analysis, the effect of tweet data in accordance with the predetermined
parameters on the downward and upward movement of the USD/BTC parity has been examined. With
the sentiment analysis, they concluded that the tweet data in accordance with the predetermined
parameters affected the downward and upward movement of the USD/BTC parity. Demir et al. (2018)
used Bayesian causality analysis in their study to see if there is a relationship between the economic
policy uncertainty index and daily Bitcoin return. Then, by using Ordinary Least Squares (OLS) and the
Quantile-on-quantile Regression (QQ), they examined the effect of economic policy uncertainty index
on Bitcoin returns. It has been determined that there is a positive relationship between the economic
policy uncertainty index and the daily Bitcoin return, and it is observed that the importance value is
sometimes high and sometimes low. Erdogan and Dayan (2019) examined the relationship between
Bitcoin and the London Interbank Interest Rate (LIBOR) by using Correlation, Vector Autoregression,
Causality and ARDL analyzes in their study. Weekly Bitcoin closing prices for the period 21.10.2013-
21.09.2018 were used as the data set, and LIBOR rates were included in the study annually. As a result
of the analysis, although the effect of Bitcoin on LIBOR was not observed, the effect of LIBOR on

Bitcoin in the long term was determined. Sahin (2020) examined the relationship between Bitcoin
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closing prices for the period 01.2012-10.2019 and the financial pressure index, gold, US dollar and
geopolitical risk index using the Multivariate Adaptive Regression Extensions (MARS) method. He
concluded that the independent variables considered have an effect on the price of Bitcoin.

Methodology

In the study, the prediction results made with Long-Short Term Memory (LSTM) and Gated
Recurrent Unit (GRU) models of Bitcoin, Ethereum and Ripple cryptocurrencies and the comparison of
the models are given.

Results and Conclusions

In this study, LSTM and GRU models, which are a special RNN method, are used for 30-day
price prediction of Bitcoin, Ethereum and Ripple digital currencies. Daily data was used to minimize
the error rates in the prediction of cryptocurrency prices. In the study, 11 different variables affecting
the prices of cryptocurrencies were used, and different time intervals were taken as a basis for each
cryptocurrency according to the dates of the announcement of the prices. In the analysis, as the learning
repetition is increased and the hyperparameter values are changed, an increase in the success rate has
been observed. As a result of the study, it has been shown that the GRU model for Bitcoin and Ripple
and the LSTM model for Ethereum give better results according to the MAPE performance criterion.
The success rates of the one-month test values of the cryptocurrencies included in the analysis according
to the MAPE performance criterion are respectively; It was found between 94% and 96% for Bitcoin,
85% to 93% for Ethereum, and 89% to 93% for Ripple. These values are a high success for digital
currencies that are not connected to any center and are affected by external factors very little. Although
there are several main topics that affect the volatility of cryptocurrencies, these topics contain more than
one situation in themselves. For example, news affects every investment tool, as well as the volatility of
cryptocurrencies. However, while news at the national or international level affects other investment
tools, even the trends in social media have an impact on cryptocurrencies. In addition, although the
awareness of cryptocurrencies in the market is low, the variables contain many factors. These factors
also cause breaks in the volatility of cryptocurrencies. For all these reasons, Cryptocurrency indices
have more and sharper breaks than other currencies and investment instruments. In this case, it makes
the prediction of Cryptocurrency more difficult than the prediction of other investment tools. In
prediction models made using sub-branches of artificial intelligence such as machine learning and deep
learning, the results are very close to the truth. Especially in models created using deep learning
methods, big data is needed to achieve better results. The excess amount of data ensures that the model
makes more accurate predictions and has a learning structure that can adapt to every future situation.
The fact that the Cryptocurrency market is a relatively new market and the large data cannot be gathered
in the desired amounts reduces the prediction success for some cryptocurrencies. In addition, one of
these reasons is that investors do not have enough information about these new digital currencies, unlike

the currencies accepted by the investors. Cryptocurrencies are generally not dependent on a central
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authority. It can be thought that this independence can save cryptocurrencies from the influence of
country-based political and economic decisions. Cryptocurrencies are an alternative to other
international investment instruments, as they are investment instruments that are bought and sold
internationally. This has made cryptocurrencies an alternative investment tool for gold, other precious
metals, major stock market indices, funds, bonds, time deposit accounts and oil. Cryptocurrencies, like
other investment instruments, can be affected by changes in the economies of developed countries. In
addition to alternative investment instruments, variables measuring market confidence and uncertainty
were added to the models created within the scope of this study. It is thought that these variables increase
the level of estimation success. In future studies, researchers can work with more cryptocurrencies and
add other variables that may be related to cryptocurrencies to their models. It should not be forgotten
that there is a dynamic structure in the world of finance and the dynamics of the current period should
be reflected in the models to be established.
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1. GIRIS

Giin gectikce insan ihtiyaglar1 artmakta buna bagli olarak da artan insan ihtiyacini karsilamak
ve yasam1 daha kolay bir hale getirmek amaciyla yeni teknolojik gelismelere ihtiyag duyulmaktadir.
Teknolojide gerceklesen bu hizli degisim hayatin her alaninda kendini géstermeye devam etmektedir.
Finansal sistemde yapilan teknolojik gelismelerde bunlardan biridir. Bu kiiresellesme ¢aginda, modern

bir yatirim araci ve alternatif bir 6deme yontemi olarak ise kripto para birimleri yaratilmistir.

Ulusal Ekonomik Aragtirma Biirosu'na gore, 2007-2009 kiiresel mali krizi son birkag on yildaki
en siddetli krizdir. Sonuglari ise, ekonomik (yatirim, iiretkenlik, isler ve gercek gelir) ve sosyal
(esitsizlik, yoksulluk ve sosyal gerilimler) olmak {izere hayatin ¢ogu alaninda siddetini gostermis ve
uzun vadede siyasi istikrarsizliga ve daha fazla ekonomik reform ihtiyacina yol agmistir. Hiikiimetleri
ve finansal kurumlarin manipiilasyonunu ve kontroliinii atlamak i¢in 2008 yilinda Satoshi Nakamoto
(asil ismi bilinmeyen kisi ya da grup) tarafindan yayimnlanan “Bitcoin: A Peer-to-Peer Electronic Cash
System (P2P, ugtan uca)’’ baslikli bir makale ile kripto para olan Bitcoin ortaya ¢ikmistir (Nakamoto,
2008; Livieris, 2020).

Cetinkaya (2018) yaptigi ¢alismada Bitcoin ve diger kripto para birimlerinin, geleneksel
finansal sistemleri i¢in yikici bir teknoloji olma potansiyeline sahip olabilecegini belirtmistir. Ciinkii
blok zinciri teknolojisi, bankacilik sektdriiniin ve para otoritelerinin finansal iglemlere katilimini etkin
bir sekilde ortadan kaldirmaktadir. Buna ek olarak, diisiik islem maliyeti, sinirli arzi, ulusal para
birimlerinde meydana gelen dalgalanmalara kars1 korunacak bir alan olarak goriilmesi ve sinirlar tesine
kolayca deger aktarabilme yetenegi Bitcoin'in son yillarda basarisinin hizla artmasini ve daha fazla
kullanilmasinmi saglamigtir. 2015 yilinda, Bitcoin'in piyasa degerinin yaklasik 7 milyar ABD dolar
oldugu ve giinlik 60 milyon ABD dolar1 degerinde degistigi tahmin ediliyordu (Hayes, 2017).
15.06.2020-16.06.2020 tarihleri arasinda ise simdiye kadar iiretilen Bitcoin’lerin toplam degeri 16
milyar dolar artig gostererek yliksek seviyelere ulagmistir (Giinen, 2020).

Kripto paralarin dogasinda var olan bir degeri yoktur. Bu degeri belirleyen insan, piyasadaki arz
ve talep kosullaridir. Dolayisiyla piyasada dolasan sinirli sayida kripto para bulunmaktadir. Kripto
paralarin prosediirii ve limiti 6ncesinde belirlendigi igin, talep arza gére daha yiiksek bir artis gosterirse
kripto paralarin degerinde de artis olmaktadir (Melih Giiney, 2020). Bununla birlikte kripto paralar
etkileyen bir¢ok faktoér bulunmaktadir. Bunlardan biri de sosyal medyanin kripto paralar {izerindeki
etkisidir. Bilgiye ulasilmasini ve bilginin olusturulmasini saglayan her tirlii gorsel, isitsel basili ve
yazili araglar “Bilgi ve Iletisim Teknolojileri” ad1 altinda yer almaktadir. Giiniimiizde bu teknolojinin
yatay hiyerarsisi her kesimden insan1 bir platform altinda toplayan uluslararasi bir kripto para borsasini
olusturmustur. Bu borsalar uzun siiredir hizmet vermekte olan ¢ok daha biiyiik borsalarla yarisabilecek
milyar dolarlik igslem hacmine gelmistir. Kripto para fiyatlarinin diismesi ve yiikselmesini takip etmek
isteyen kurum ve kisiler sosyal medyanin her tiirlii mecrasindan yararlanabilmektedir, bu da kiigiik veya
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biiyiik ¢apli her tiirlii yatirim ve yatirimeiya biiyiik bir bilgi kaynagi olarak yol gostermektedir (Polat ve
Akbiyik, 2019).

Bu calismada ise literatiirde incelenen calismalardan farkli olarak kripto para fiyatlarin
etkileyen Euro/Dolar paritesi, altin spot Amerikan Dolar1 (altinin USD bazinda ons fiyati), 12 aylik
Londra Bankalararas1 Faiz Oran1 (LIBOR), ham petrol WTI vadeli islem fiyati, S&P 500 endeksi,
Twitter tabanli ekonomik belirsizlik endeksi, jeopolitik risk endeksi, ekonomik politika belirsizligi
endeksi, Amerika finansal krizler endeksi, kripto para piyasasinda ger¢eklesen islem hacimleri ve para
arz1 degiskenlerinden yararlanarak bir derin 6grenme metodu olan LSTM ve GRU modelleri ile kripto

paralarin kisa donemli fiyat tahmininde bulunulacaktir.

Caligma toplamda bes boliimden olusmaktadir. Calismanin giris bolimiinden sonra yer alan
ikinci boliimde arastirmada kullanilan kripto paralar ve blok zincir sistemi anlatilmistir. Ugiincii
boliimde uygulamada kullanilan derin 6grenme metotlarina deginilmistir. Dordiincii boliimde uygulama

anlatilmig ve son boliimde ise uygulamanin sonug ve degerlendirme kismina yer verilmistir.

2. KRIiPTO PARALAR VE BLOK ZINCIiRI (BLOCKCHAIN)

Bitcoin, Ethereum, Litecoin, Tether, Bitcoin Cash, Peercoin, Dogecoin ve Ripple gibi son on
yildan beri birgok kripto para birimi olusturulmustur. Bitcoin, digerlerine kiyasla en popiiler ve degerli
kripto para birimidir. Bunun nedeni ise Bitcoin’ in fiyat gelisimi ve oynakligidir (Tun ve Majid, 2018).
Aragtirmada kullanilmak iizere islem hacmi en fazla olan 3 kripto para ele alinmistir. Bunlar sirasiyla;

Bitcoin, Ethereum ve Ripple’ dir.
2.1. Bitcoin (BTC)

[1k kripto para olan Bitcoin, 31 Ekim 2008 yilinda Satoshi Nakamoto (asil ismi bilinmeyen kisi
ya da grup) tarafindan yayinlanan “Bitcoin: A Peer-to-Peer Electronic Cash System (P2P, ugtan uca)”’
baslhikli bir makale ile ortaya ¢ikmustir (Nakamoto, 2008). Ilk acik kaynakli sanal para birimi olan
Bitcoin’i iiretmek icin agik kaynak kodlu bir yazilim algoritmasi ve Merkezi Islem Birimi (Central

Processing Unit-CPU) kullanilmigtir (BtcTurk, 2020).

Bitcoin “esler aras1” bir ¢evrimigi para birimidir, yani tiim islemlerin, herhangi bir araciya izin
vermeden veya bunlar1 kolaylagtirmak i¢in herhangi bir araciya ihtiya¢ duymayan, dogrudan esit,
bagimsiz ag katilimcilari arasinda gergeklestirilmektedir. Bitcoin, Nakamoto'nun kendi sdzlerine gore,
"cevrimi¢i 6demelerin bir finansal kurumdan gegmeden dogrudan bir taraftan digerine génderilmesine

izin vermek” i¢in olusturulmustur (CoinMarketCap, 2020; Nakamoto, 2008).

Bitcoin'in toplam arzi1 yazilimiyla simirhdir ve asla 21.000.000 coini gegmeyecektir.

"Madencilik" olarak bilinen siireg sirasinda yeni madeni paralar iiretilir. islemler ag iizerinden
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aktarilirken, madenciler tarafindan alinir ve bloklar halinde paketlenir ve karmasik kriptografik

hesaplamalarla korunur (CoinMarketCap, 2020).
2.2. Ethereum (ETH)

Bitcoin disinda kalan tiim paralar altcoin olarak adlandirilmaktadir. Fakat Ethereum birgok
6zelligi nedeniyle bu kavramin disinda kalabilecek niteliklere sahiptir. Ethereum ilk kez 2015 senesinde
Kuzey Amerika’da olan bir Bitcoin konferansinda Buterin (2014) tarafindan tanitilmis ve biiytik talep
almistir. Buterin, diger ortak kurucularla birlikte, 2014 yazinda bir ¢evrimici halka agik kitle satiginda
proje i¢in fon saglamig ve 30 Temmuz 2015'te resmi olarak blok zincirini baglatmistir. Bitcoin gibi
Ethereum’da merkezi bir otoriteye bagli olmayan ve kendi kripto para birimi olan Ether’i iceren blok
zincir tabanli bir dijital para birimidir (Coin Medya, 2018). Ethereum, merkezi olmayan akilli
sozlesmelerin yiiriitiilmesinin yani sira diger bircok kripto para birimi i¢in de bir platform olarak

calismaktadir.

Agustos 2020°de dolasimda yaklasik 112 milyon Ethereum bulunmaktaydi. Bunun 72 milyonu
Ethereum’un blok zincirindeki ilk blok olan “genesis blogu” nda yayilanmigtir. Bu 72 milyonun 60
milyonu, 2014 yilinda projeyi finanse eden ve kitle satigina ilk katkida bulunanlara, 12 milyonu ise
gelistirme (kalkinma) fonuna verilmistir. Kalan miktar, Ethereum agindaki madencilere blok ddiilleri
seklinde dagitilmistir. 2015'teki orijinal 6diil, blok basina 5 Ethereum iken 2017'min sonlarinda 3
Ethereum’a ve ardindan 2019'un baslarinda 2 Ethereum’a diismiistiir. Bir Ethereum blogunu ¢ikarmak

icin gegen ortalama siire ise yaklasik 13-15 saniyedir (CoinMarketCap, 2020).
2.3. Ripple (XPR)

Ryan Fugger tarafindan fikirsel temeli atilan XRP kisa siirede bircok talep almis ve iine
kavusmustur. 2012 senesinde Ryan Fugger bu fikri Jed McCaleb ve Chris Larsen’a devretmis ve sirket
kurulmustur. XRP giinlimiizde ise en popiiler ve en degerli ilk ii¢ coin arasinda yer almaktadir
(Paribulog, 2019). ilk olarak XRP, Ripple ve RippleNet arasindaki farki anlamak 6nemlidir. “XRP”,
XRP Ledger adli dagitilmis bir defter veritabaninin listiinde bulunan RippleNet adli dijital bir 6deme
platformunda ¢alisan para birimidir. “RippleNet”, Ripple adli bir sirket tarafindan ¢aligtirilirken, XRP
Ledger acik kaynaklidir ve blok zincirine degil, daha once bahsedilmis olan dagitilmig defter
veritabanina dayanmaktadir. RippleNet 6deme platformu, kiiresel olarak anlik parasal islemleri
etkinlestirmeyi amaglayan ger¢ek zamanli bir briit 6deme (RTGS) sistemidir. “XRP” ise, XRP Ledger'e
Ozgii kripto para birimi olsa da aslinda platformda islem yapmak i¢in herhangi bir para birimini de

kullanilabilmektedir (CoinMarketCap, 2020).

Toplamda 100 milyar adet Ripple iretimi yapilmigtir. Bu miktarin %20'si Ripple'in
kurucularina, %25'i ise Ripple Laboratuvarina aittir. Kalan %55°lik kisim ise, agin dagitimi igin

ayrilmistir. Ripple madenciligi yapilamamaktadir. Ripple transfer islemlerinde komisyon ticreti kadar
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piyasadan Ripple silinmektedir. Ripple’in temel amaci, bankacilik sektoriine girerek islem kolayligi

saglamak ve bunu olabildigince daha hizl1 ve daha diisiik maliyetlerle gerceklestirmektir (Ripple, 2020).
2.3. Blok Zinciri (Blockchain)

Elektronik bir para ¢esidi olan kripto paralara herhangi bir finansal kurulus, hiikiimet ya da sirket
araciligryla miidahalede bulunulamamaktadir. Bu elektronik paralari olusturmak ve aktarmak igin
ihtiya¢ duyulan sey ise, gliven yerine kriptografik kanita dayali bir elektronik 6deme sistemidir. Bu
sistem, islem yapacak herhangi iki istekli tarafin giivenilir bir iiclincii tarafa ihtiya¢ duymadan

birbirleriyle dogrudan islem yapmasina izin vermektedir (Nakamoto, 2008).

Blok zinciri teknolojisinin gelistirmesinin temel amaci dijital paralarda bulunan “¢ift harcama
(peer-to-peer)” probleminin 6niine gegmektir. Cift harcama (peer-to-peer) esten ese veya esler arasi
olarak bilinen, herhangi bir merkezi olmayan, ugtan uca iglem saglayan bir ag yapisidir. Blok zincirini
daha basit bir sekilde ifade etmek gerekirse; herhangi bir giivenlik agig1 ihtimaline karsi koruyucu ve
erisimi kolay olan bir agdaki sifrelenen verilerin idaresini saglayabilen daginik veri tabanidir. Blok
zincir teknolojisini gliniimiizde var olan aglardan farkli olmasinin nedeni ise esler aras1 ag (peer-to-peer
network), mutabakat mekanizmasi (consensus mechanism), dagitilmis defter (distributed ledger) ve
kriptografi (cryptografy) teknolojisine sahip olmasidir (Krause vd., 2016; Pisa ve Juden, 2017; Hewlett
Packard Enterprise (HPE), 2016; Price waterhouse Cooper (PwC), 2017).

3. DERIN OGRENME

Derin 6grenme insan beyninden ve yapay sinir aglarindan esinlenen algoritmalarin veriden
ogrendigi bir makine 6grenmesi alt dalidir. Derin 6grenmedeki asil amag, insan beyninden esinlenerek
olusturulan bu algoritmalarla, daha iyi bir sonug elde etmek i¢in her seferinde yapilan hatalar1 azaltip
gerekli olan degisiklikleri yaparak daha iyi bir sonug elde etmektir (Alpaydin, 2011). Derin 6grenme,
nitelik ¢ikarma ve doniistiirme amaciyla birden ¢ok dogrusal olmayan islemci katmani kullanmaktadir.
Ardisik olan her katman, dnceki katmanda yer alan ¢iktiyr girdi olarak igleme dahil etmektedir (Deng

ve Yu, 2014).

Bu calismada geleneksel sinir aglarindan farkli olan ve onlarin eksikliklerini tamamlayan
Tekrarlayan Sinir Aglart (Recurrent Neural Networks-RNN) nin 6zel bir tiiri olan Uzun-Kisa Siireli
Hafiza Aglar1 (Long-Short Term Memory-LSTM) ve Gegitli Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit-

GRU) mimarilerinden yararlanilmistir.
3.1. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks-RNN)

RNN’in temeli, 1980 senelerinde Basit Tekrarlayan Ag (Simple Recurrent Network) olarak
ortaya ¢ikmistir. 1990 senelerinde ise Jeff Elman RNN’ i 6nermistir. RNN’in temel yapist siral bilgileri

kullanmaya dayanmaktadir. Geleneksel bir sinir aginda yer alan biitiin girdi ve ¢iktilarin ise birbirinden
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bagimsizligi séz konusudur. RNN mimarisinin yinelenen sinir ag1 olarak tanimlanmasinin nedeni ise,
bir dizide yer alan her 6ge icin ayni gorevi onceki ¢iktilara bagl gerceklestirmesidir (Giirbiiz, 2020).

RNN mimarisinin ¢alisma prensibi Sekil 1°de gosterilmektedir.

Sekil 1. Tekrarlayan Sinir Aglar1 Mimarisi

Recurrent

output layer

input layer
hidden layer 1 hidden layer 2

Kaynak: Spirina, 2018

RNN mimarisinin bir giris katmani, iki gizli katmani ve bir ¢ikis katman1 bulunmaktadir. Bu
katmanlar hepsinin kendine 6zgii bir calisma prensibi vardir ve her birinin islevi farklidir. Yani
birbirinden bagimsiz bir sekilde calismaktadirlar. Daha detayli bir sekilde anlatmak gerekirse her
katmandaki yapilarin kendine 6zgii bir agirlig1 vardir ve her birine ait bir esik degeri tayin edilir. Bu
yap1 sayesinde sistemin daha iyi sonuclar vermesi beklenir. Tekrarlanan adimlar neticesinde bir
oncesinde yer alan giris durumu depolanir ve bulunan yeni giris degerleri ile birlestirilir. Bunun

sonucunda yeni bulunan girisin bir 6ncesinde yer alan giris ile iliskisi saglanmig olur (Spirina, 2018).
3.2. Uzun-Kisa Siireli Hafiza Aglar1 (Long-Short Term Memory-LSTM)

LSTM bagimlilik problemine ¢6ziim {iretmek i¢cin Hochreiter ve Schmidhuber (1997) tarafindan
gelistirmis uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilen 6zel bir RNN tiiriidiir. Tiim tekrarlayan sinir aglari,
sinir agimin yinelenen modiillerinden meydana gelen bir zincir bigimine sahiptir. Standart RNN’ler de,
bu tekrar eden modiil, aktivasyon fonksiyonlarindan biri olan “tanh” katmanina benzer ¢ok basit bir
yapiya sahip olacaktir. LSTM'lerin de bu zincir benzeri bir yapis1 bulunmakta olup, tekrarlayan modiiliin
ise farkli bir yapist bulunmaktadir. Standart RNN modiiliiniin aksine bir degil ¢ok 6zel bir sekilde
etkilesime giren dort katmani bulunmaktadir. Sekil 2°de dort katmana sahip tekrarlayan bir modiil yapisi

gosterilmektedir.
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Sekil 2. Tek Modiil igerisinde 4 Katmana Sahip Bir Uzun-Kisa Siireli Hafiza Noral Ag

|
® ® &)
] o > > <<

Neural Network Pointwise Vector
Layer Operation Transfer

Kaynak: Colah’s Blog, 2015

Concatenate Copy

Sekil 2°de yer alan diyagramda, her ileri yonlii tek ¢izgi, bir diiglimiin ¢iktisindan digerlerinin
girislerine kadar biitiin bir vektorii tasimaktadir. Pembe renkli daireler, vektor toplama gibi noktasal
islemleri temsil ederken, sar1 renkli dikdortgenler ise 6grenilmis sinir ag1 katmanlaridir. Birlesen ¢izgiler
birlestirmeyi belirtirken, catallanan ¢izgi ise igeriginin kopyalanmakta oldugunu ve kopyalarin farkl
konumlara gittigini gostermektedir. LSTM'lerin anahtari, diyagramin iistiinden gecen yatay ¢izgi olan
hiicre durumudur. Hiicre durumu bir tiir tagima bandina benzemektedir. Sadece bazi kiigiik dogrusal
etkilesimler ile tiim zincir boyunca diiz bir sekilde ilerlemektedir. Bu sayede bilginin degismeden

akmasi ¢ok daha kolaydir (Colah’s Blog, 2015).

LSTM, kapi1 (gate) olarak adlandirilan yapilar tarafindan dikkatlice diizenlenen hiicrelere
bilgileri ekleme ya da kaldirma yetenegine sahiptir. Kapilar, kullanicinin istegine bagli olarak bilginin
iletilmesi gorevini yerine getirmektedir. Bir sigmoid sinir ag1 katmanindan ve puanlama igleminden

(noktasal ¢arpma) olusmaktadir (Colah’s Blog, 2015).
3.3. Gegitli Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit-GRU)

Cho vd. (2014) tarafindan gelistirilen GRU standart tekrarlayan sinir aginin gelistirilmis bir
versiyonudur. GRU’lar kaybolan gradyan problemi (vanishing gradient problem)’ni ¢6zmek amaciyla
gelistirilmistir. GRU, LSTM'in bir varyasyonu olarak da diistiniilebilir ¢linkii her ikisi de benzer sekilde
tasarlanmis ve bazi1 durumlarda esit derecede basarili sonuglar verebilen ag yapilaridir. ikisinde de temel
amag aynidir. LSTM’ler ve GRU’lar kisa siireli bellege ¢oziim olarak olusturulmuslardir. Bilgi akigin
diizenleyebilen “kap1 (gate)” adi verilen i¢ mekanizmalara sahiptirler (Kostadinov, 2017; Phi, 2018).
Ancak GRU’lar da bir ¢ikis kapisi mevcut olmadigi i¢in LSTM'den daha az parametresi bulunmaktadir.
Sekil 3’de GRU ve LSTM’a ait kapilar (gates) gdsterilmektedir.
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Sekil 3. Gegitli Tekrarlayan Birim ve Uzun-Kisa Siireli Hafiza Aglari’na Ait Kapilar

LSTM GRU

dat RS

nput gate output gate update gate

® o 8 o K+

sigmoid tanh pointwise pointwise

Kaynak: Phi, 2018

Bu kapilar, egitimde yer alan verilerden hangilerinin saklanmasinin veya atilmasinin énemli
oldugunu 6grenebilirler. Bunu yaparak, tahminlerde bulunmak igin ilgili bilgileri uzun dizi zincirinden
gecirebilirler. RNN’lere dayali hemen hemen tiim son teknoloji sonuglar bu iki ag ile elde edilmektedir.
LSTM’ler ve GRU’lar ayrica konugma tanima, konusma sentezi ve metin olusturmada bulunabilir ve
videolar i¢in altyazi olusturmak amaciyla bile kullanilabilirler (Phi, 2018). Ancak Weiss vd. (2018)
yaptiklar ¢alismada LSTM’in GRU’dan daha iyi sonuglar verdigini gostermislerdir. Bunun nedenini
ise LSTM’ler kolayca siirsiz sayma yapabilirken GRU’nun bunu yapamamasidir. Bundan dolay1 GRU,
LSTM tarafindan 6grenilebilen basit dilleri grenmekte basarisiz olmaktadir. Gruber ve Jockisch (2020)
yaptiklar1 calisma da ise GRU'larin daha kii¢iik ve daha seyrek veri kiimelerinde daha iyi performans

sergiledigini gostermislerdir.

4. BULGULAR

Caligsmanin bu boliimiinde Bitcoin, Ethereum ve Ripple kripto paralarmin Uzun-Kisa Siireli
Hafiza Aglar1 (Long-Short Term Memory-LSTM) ve Gegitli Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit-

GRU) modelleri ile yapilan tahmin sonuglarina ve modellerin karsilagtirilmalarina yer verilmistir.
a. Arastirmada Kullamlan Degiskenler ve Veri Seti

Bu c¢alismada, islem hacmi ve piyasa degeri en yiiksek olan 5 kripto paradan 3’ii ele alinmistir.
Bunlar sirasiyla; Bitcoin, Ethereum ve Ripple’dir. Bagimli degisken olarak ele alinan kripto paralarin
glinlik kapanig fiyatlar1 se¢ilmistir. Bagimsiz degisken olarak ise Euro/Dolar paritesi, Altin spot
Amerikan Dolari, LIBOR, ham petrol WTI vadeli islemleri, S&P 500, Twitter tabanli ekonomik
belirsizlik endeksi, jeopolitik risk endeksi, ekonomik politika belirsizligi endeksi, Amerika finansal
krizler endeksi, hacim ve para arzi guinliik verileri kullanilmustir. Tablo 1’de g¢alismada kullanilan

degiskenlere ve veri tabanlarina yer verilmektedir.
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Tablo 1. Calismada Kullanilan Degiskenler ve Veri Tabanlar1

Degiskenler Veri Tabam
Euro/Dolar Paritesi https://www.avrupa.info.tr/tr/avrupa-merkez-bankasi-
106
12 Aylik LIBOR (USD) https://fred.stlouisfed.org/seriessfUSD12MD156N
Altin Spot Amerikan Dolar1 (Altinin USD Bazinda | https:/tr.investing.com/currencies/xau-usd-historical-
Ons Fiyat1) data
Ham Petrol WTI Vadeli islem Fiyat: https://tr.investing.com/commodities/crude-oil-
historical-data
S&P 500 Endeksi https://tr.investing.com/indices/us-spx-500-historical-
data
Jeopolitik Risk Endeksi https://www.policyuncertainty.com/
Ekonomik Politika Belirsizligi Endeksi https://www.policyuncertainty.com/
ABD Finansal Krizler Endeksi https://www.policyuncertainty.com/
Twitter Tabanli Ekonomik Belirsizlik Endeksi https://www.policyuncertainty.com/
Kripto Para Piyasasinda Gergeklesen Islem https://coinmarketcap.com/
Hacimleri (24h VVolume)
Kripto Paralarin Para Arzi (Supply, Free Float) https://coinmetrics.io/community-network-data/
Giinliik Kapanis Fiyatlar1 (Price, USD) https://coinmetrics.io/community-network-data/

b. Egitimde Kullanilan Araglar

Kripto paralarin tahmini asamasinda, veri boyutunun biiyiik olmas1 ve kullanilacak modelin bir
derin 6grenme modeli olmasindan dolay1 donanimsal ihtiyaglar artmaktadir. Bu ¢aligmada kullanilacak
olan analizleri yapmak i¢in Google’in bulut bir yapi olarak hizmete sundugu Google Colabratory’
kullanilmistir. Modelin egitimi i¢in ihtiya¢ duyulan islem giicii Google Colabratory’nin sundugu Grafik
Isleme Birimi (Graphics Process Unit-GPU) tabanli hizmette yer aldigin igin egitim hizli bir sekilde
gergeklestirilmistir.

Modelin egitiminden 6nce veriyi islemek ve gerekli gorsellestirmeleri yapmak gerekmektedir.
Bunun iginse temel veri bilimi kiitliphaneleri olan Pandas, Numpy ve Matplotlib gibi kiitiiphaneler
kullanilmaktadir. Kurulacak modelin egitimi iginse acik kaynak kodlu bir yapay sinir agi kiitiiphanesi
olan “Keras” kullanilmistir. Keras kiitiiphanesi Theano ve TensorFlow’u backend olarak kullanabilen

bir wrapperdir. Bu modelin egitiminde ise backend olarak TensorFlow kullanilmistir.

Giliniimiizde Python programlama dilini derleyen bir¢ok IDE bulunmaktadir. Bu IDE’lerden
bazilar1 sisteme local olarak yiiklenirken bazilar1 ise bulut olarak kullanilabilmektedir. Google
Colabratory ise bu IDE’ler igerisinde bulut ortaminda ¢alisan, kurulum gerektirmeyen ve licretsiz

erigilebilen bir Juptyer notebook ortamidir.

Google Colabratory, aragtirmacilarin kodlarii yazip yiiriittiigli ve cesitli modeller kurarak
analizlerini yapip kaydedebildikleri bulut tabanli bir sistemdir. Arastirmacilar Google Colabratory
sayesinde giiglii islem kapasitesine sahip olmaktadirlar. Google Colabratory’de yapilan caligmalar.
ipynp ve .py formatlarinda kaydedilebilmekte ve local IDE’lerle kullanilabilmektedir. Google
Colabratory, Python 3.x siirimlerini desteklemektedir. Bu sayede Python programlama diline ait local

IDE’lerde kullanilan tiim kiitiiphaneler yiiklenebilmektedir.
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Derin 6grenme sistemleri karst karsiya kalinan problemleri ¢6zmek i¢in belirli kiitiiphaneleri
kullanmaktadir. Bu kiitiiphanelerden biri de Keras’tir. Keras en temelde Python diliyle yazilmis agik
kaynak kodlu bir sinir ag1 kiitiiphanesidir. Fakat Keras’1 diger kiitiiphanelerden ayiran bazi 6zellikler
bulunmaktadir. Bunlardan en 6nemlisi ise Keras backend olarak Tensorflow, CNTK ve Theano gibi
diger derin 6grenme kiitiiphanelerini de kullanan bir wrapperdir. Bu 6zellikleri sayesinde Keras,
arastirmada kullanilacak olan derin 6grenme modelini farkli kiitiiphaneler kullanarak hizli ve kolayca

egitebilmektedir. Bu ¢alismada backend olarak Tensorflow kiitiiphanesi kullanilmagtir.

TensorFLow 2015 yilinda Google tarafindan gelistiricilerin kullanima sundugu ugtan uga agik
kaynak kodlu bir kiitiiphanedir. TensorFlow birden fazla platformda kullanilabilmektedir. TensorFlow
kiitiiphanesi Python, C++, C# ve javascript gibi dillere de uyum sagladigindan dolay1 ¢cok yaygim bir
sekilde kullanilmaktadir (Maptriks, 2020). TensorFLow temelde “tensor” ve “flow” seklinde ikiye
ayrilmaktadir. Tensor, yiiksek hacimli verilerin ¢ok boyutlu dizileridir. FLow ise tensorler iizerinde

gergeklesen iglemlerdir (Gokkaya, 2020).
c. LSTM ve GRU Modellerinin Egitimi ve Testi

Yapilan bu uygulamada, tahmininde bulunulacak her kripto para i¢in analize baglamadan 6nce
egitim seti belirlenmistir. Sonrasinda bu egitim setlerine ait window size, unit ve epoch sayilari
degistirilerek bircok deneme yapilmis ve en diisiik hata degerleri elde edilene kadar devam edilmistir.
Ciinkii ag ¢ikisinda hesaplanan hata degerlerinin en aza indirgenmesi agirliklarin kararlilik kazanmasi
anlamina gelmektedir. Tablo 2’de arastirmada kullanilan kripto paralar i¢in ayrilan egitim ve test sayilari

gosterilmektedir.

Tablo 2. Aragtirmada Kullanilan Kripto Paralar Igin Ayrilan Egitim ve Test Sayilart

Kripto Para Dénem Egitim Veri Dénem Test Veri

Birimleri Sayilar Sayilari
BTC 27.12.2013-03.08.2020 1644 04.08.2020-15.09.2020 30
ETC 10.08.2015-03.08.2020 1243 04.08.2020-15.09.2020 30
XRP 15.08.2014-03.08.2020 1487 04.08.2020-15.09.2020 30

Kripto paralara ait tim veriler ile analize baslanmadan o6nce Esitlik (1)’de yer alan
“MinMaxScaler” yontemi ile normalize edilmistir. Bunun nedeni ise MinMaxScaler teknigi daha hassas

sonuglar elde etmeye olanak saglamasidir (Scikit-Learn, 2020).

Xi—Xmin
X = 1
scaled Xmax —Xmin ( )

Esitlikte yer alan Xscaled normalize edilmis veriyi, X; girdi degerini, Xmin girdi seti igerisinde yer

alan en kiigiik say1y1, Xmax ise girdi seti i¢erisinde yer alan en biiyiik say1y1 ifade etmektedir.

Sonrasinda LSTM ve GRU ile normalize edilen bu veriler egitime tabi tutulmustur. Egitim

sonucunu en iyi veren model ile kripto paralarin 30 giinliik tahmini yapilmistir. Son adimda ise egitim
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ve tahmin verileri normalize edilmis halinden orijinal haline ¢evrilerek gergek veriler ile aralarindaki

hata degerleri hesaplanmistir.
d. LSTM Modeli ile Tahmin Sonu¢larimin Elde Edilmesi

Bu uygulamada window size, unit ve epoch sayilari degistirilerek birgok deneme yapilmis ve

en diisiik hata degerleri elde edilene kadar devam edilmistir.

LSTM modelinde Bitcoin, Ethereum ve Ripple giinliikk kapanis fiyatlarinin 04.08.2020-
15.09.2020 donemlerini kapsayan 30 giinlilk tahmini gergeklestirilmistir. Ardindan tahmin edilen
degerler ve gercek degerler arasindaki MAE, MSE, RMSE ve MAPE degerleri hesaplanmistir. Analiz
yaparken kullanilan window size, unit ve epoch sayilari i¢in performans ol¢iit degerlerine her bir kripto

para birimi i¢in Tablo 3, 4 ve 5’de yer verilmistir.

Tablo 3. LSTM Modelinde Bitcoin Egitim ve Test Verilerinin Performans Olgiit Degerleri

5 4 4 5 5 4 4
Window Window Window Window Window Window Window
Performans Size Size Size Size Size Size Size
Olgiitleri
80 Unit 90 Unit 70 Unit 50 Unit 75 Unit 50 Unit 75 Unit
MAE 304,39 267,82 318,03 538,61 297,65 393,03 259,94
§ MSE 281745,35 | 237536,58 | 292558,22 | 862597,28 | 289300,96 | 379520,49 | 227707,10
’én RMSE 530,80 487,38 540,89 928,76 537,87 616,05 477,19
MAPE 13,27 9,26 18,01 19,13 10,54 15,03 9,21
MAE 566,07 657,53 657,03 670,85 629,11 646,96 802,16
o | MSE | 56805132 | 617449,66 | 604703,18 | 50323771 | 799424,08 | 703252,49 1165859’0
(5]
. RMSE 753,69 785,78 777,63 770,22 894,11 838,60 1079,38
MAPE 5,08 5,76 5,77 5,77 5,83 5,93 7,29

Tablo 3’de yer alan modellerin performans o6l¢iit degerleri incelendiginde en iyi egitim
modelinin 4 window size, 75 unit ve 120 epoch sayisi ile elde edildigi goriilmektedir. En iyi test

modelinin ise 5 window size, 80 unit ve 110 epoch sayisi ile elde edilmistir.

Tablo 4. LSTM Modelinde Ethereum Egitim ve Test Verilerinin Performans Olgiit Degerleri

2 2 2 3 3 4 2
Window Window Window Window Window Window
Performans Size Size Size Size Size Size Window
Olgiitleri Size
100 Unit 100 Unit 75 Unit 90 Unit 80 Unit 70Unit
LN 1 Lt
§ MAE 51,45 40,79 45,26 21,35 21,30 32,07 27,74
)én MSE 5963,36 4379,20 6484,18 1469,17 1274,61 2238,10 2198,88
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RMSE 77,22 66,18 80,52 38,33 35,70 47,31 46,89
MAPE 164,89 133,72 125,52 30,79 94,64 161,92 33,46
MAE 27,13 27,47 34,36 36,81 37,42 38,75 61,01
o MSE 1316,01 1262,66 244439 2270,87 2065,39 241468 4509,34
= RMSE 36,28 35,53 49,44 47,65 45,45 49,14 67,15
MAPE 6,53 6,64 8,85 8,92 9,16 9,48 14,95

Tablo 4’de yer alan modellerin performans o6l¢iit degerleri incelendiginde en iyi egitim
modelinin MAE, MSE ve RMSE degerlerine gore 3 window size, 80 unit ve 105 epoch sayisi ile MAPE
degerine bakildiginda ise 3 window size, 90 unit ve 115 epoch sayist ile elde edildigi goriilmektedir. En
iyi test modelinin ise MAE ve MAPE degerlerine gore 2 window size, 100 unit ve 105 epoch sayisi ile,

MSE ve RMSE degerlerine bakildiginda ise 2 window size, 100 unit ve 100 epoch sayist ile elde edildigi

goriilmektedir.

Tablo 5. LSTM Modelinde Ripple Egitim ve Test Verilerinin Performans Olgiit Degerleri

3 2 2 4 2 4 4
Window Window Window Window Window Window Window
Performans Size Size Size Size Size Size Size
Olgiitleri

80 Unit 100 Unit 80 Unit 50 Unit 60 Unit 100 Unit 90 Unit

MAE 0,07353 0,08202 0,031177 0,03629 0,03718 0,05582 0,04819

£ MSE 0,03541 0,04449 0,00611 0,00804 0,00947 0,02052 0,02035

)L%D RMSE 0,18818 0,21092 0,07817 0,08967 0,09730 0,14325 0,14267

MAPE 229,74139 | 129,99571 | 52,53857 | 41,41565 | 27,88150 | 61,88256 | 36,20587

MAE 0,01954 0,02322 0,02537 0,03042 0,02886 0,02956 0,03621

o MSE 0,00054 0,00078 0,00110 0,00131 0,00131 0,00165 0,00177
(5]

= RMSE 0,02323 0,02786 0,03320 0,03623 0,03619 0,04065 0,04205

MAPE 7,10898 8,31782 9,35979 10,52110 | 10,83310 | 11,11106 | 12,57738

Tablo 5’de yer alan modellerin performans o6l¢iit degerleri incelendiginde en iyi egitim
modelinin MAE, MSE ve RMSE degerlerine gore 2 window size, 80 unit ve 115 epoch sayisi ile MAPE
degerine gore ise 2 window size, 60 unit ve 110 epoch sayisi ile elde edildigi goriilmektedir. En iyi test

modeli ise 3 window size, 80 unit ve 100 epoch sayisi ile elde edilmistir.
€. GRU Modeli ile Tahmin Sonuc¢larinin Elde Edilmesi

Bu uygulamada window size, unit, epoch ve dropout (rastgele segilen belirli ndron kiimesinin
egitim agamasi sirasinda birimleri (yani noronlar1) géz ardi etmesi durumunu ifade etmektedir) sayilar

degistirilerek birgcok deneme yapilmis ve en diisiik hata degerleri elde edilene kadar devam edilmistir.
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GRU modelinde Bitcoin, Ethereum ve Ripple ginliik kapanis fiyatlarimin 04.08.2020-
15.09.2020 donemlerini kapsayan 30 giinlilk tahmini gergeklestirilmistir. Ardindan tahmin edilen
degerler ve gergek degerler arasindaki MAE, MSE, RMSE ve MAPE degerleri hesaplanmistir. Analiz
yaparken kullanilan window size, unit ve epoch sayilari i¢in performans 6l¢iit degerlerine her bir kripto

para birimi i¢in Tablo 6, 7 ve 8’de yer verilmistir.

Tablo 6. GRU Modelinde Bitcoin Egitim ve Test Verilerinin Performans Olgiit Degerleri

2 5 5 5 5 3 3
Window  Window  Window  Window  Window  Window  Window
Size Size Size Size Size Size Size
Performans
Olciitleri 75 Unit 50 Unit 100 Unit 70 Unit 70 Unit 100 Unit 80 Unit
110 100 110 115 115 120 120
Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch
MAE 271,10 548,25 263,02 278,51 270,37 272,80 233,52
202809,6
E MSE 229667,59 | 715322,13 | 311693,97 | 261288,10 | 264251,90 | 252558,70 0
)I'EJ” RMSE 479,24 845,77 558,30 511,16 514,05 502,55 450,34
MAPE 10,83 20,87 11,76 8,36 9,00 9,58 7,54
MAE 412,47 424,06 457,55 482,14 469,99 479,22 564,84
449186,3
- MSE 238304,02 | 258233,57 | 297582,11 | 342007.01 | 390391,82 | 515003,69 8
[<5)
= RMSE 488,16 508,17 545,51 584,81 624,81 717,64 670,21
MAPE 3,66 3,74 4,07 4,24 4.28 4,44 5,08

Tablo 6’da yer alan modellerin performans o6l¢iit degerleri incelendiginde en iyi egitim

modelinin 3 window size, 80 unit, 120 epoch ve 0.2 dropout sayisi ile elde edildigi goriilmektedir. En

iyi test modeli ise 2 window size, 75 noron, 110 epoch ve 0.2 dropout sayisi ile elde edilmistir.

Tablo 7. GRU Modelinde Ethereum Egitim ve Test Verilerinin Performans Olgiit Degerleri

5 2 2 4 5 3 2
Window  Window  Window  Window  Window  Window
Window Size Size Size Size Size Size
Performans Size
Olciitleri 100 Unit 70 Unit 80 Unit 75 Unit 80 Unit 80 Unit
70 Unit
105 115 115 100 105 115
105 Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch
MAE 30,61 20,57 21,21 21,24 27,88 25,26 18,99
E MSE 2645,86 1436,45 1687,81 1588,83 2290,88 1832,83 1233,54
2| RMSE 51,44 37,90 41,08 39,86 47,86 42,81 35,12
MAPE 94,60 69,51 86,00 117.45 44,94 32,82 25,73
MAE 28,05 32,31 36,37 36,22 41,30 41,12 62,92
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MSE 1204,22 1718,69 2311,35 2176,20 2509,83 2466,41 4914,30
E RMSE 34,70 41,46 48,08 46,65 50,10 49,66 70,10
MAPE 7,16 783 8,91 9,37 10,13 10,39 15,57

Tablo 7°de yer alan modellerin performans oOl¢iit degerleri incelendiginde en iyi egitim
modelinin 2 window size, 80 unit, 115 epoch ve 0.2 dropout sayisi ile elde edildigi goriilmektedir. En

iyi test modeli ise 5 window size, 70 unit, 105 epoch ve 0.2 dropout sayist ile elde edilmistir.

Tablo 8. GRU Modelinde Ripple Egitim ve Test Verilerinin Performans Olgiit Degerleri

2 2 5 2 4 2 2

Window Window Window Window Window Window Window

Size Size Size Size Size Size Size

Performans

Olgiitii 80 Unit 70 Unit 80 Unit 70 Unit 70 Unit 50 Unit 75 Unit

105 100 120 105 105 115 115

Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch
MAE 0,05619 0,03780 0,03192 0,02858 0,04546 0,03133 0,02487
£ MSE 0,02273 0,00934 0,00479 0,00681 0,01572 0,00746 0,00420
’é” RMSE 0,15077 0,09664 0,06919 0,08250 0,12537 0,08634 0,06478
MAPE 50,07156 | 31,30439 | 45,67824 | 23,17025 | 27,72276 | 22,08954 | 17,73016
MAE 0,01723 0,01807 0,01811 0,01985 0,01956 0,02181 0,02882
o MSE 0,00054 0,00063 0,00044 0,00059 0,00059 0,00083 0,00105
(5]

= RMSE 0,02334 0,02511 0,02097 0,02422 0,02424 0,02884 0,03246
MAPE 6,42178 6,50478 6,55218 6,94716 6,99505 7,93005 10,25937

Tablo 8’de yer alan modellerin performans olgiit degerleri incelendiginde en iyi egitim
modelinin 2 window size, 75 unit, 115 epoch ve 0.2 dropout sayisi ile elde edildigi goriilmektedir. En
iyi test modeli ise MAE ve MAPE degerlerine gore 2 window size, 80 unit, 105 epoch ve 0.4 dropout
sayist ile MSE ve RMSE degerlerine bakildiginda ise 5 window size, 80 unit, 120 epoch ve 0.2 dropout

sayist ile elde edilmistir.
f. LSTM ve GRU Modellerinin Tahmin Sonug¢larinin Karsilastirilmasi

Basit RNN modelleriyle gelecek tahmini yapildiginda her zaman saglikli sonuglar
alimamamaktadir. Bunun sebebi ise “geri yayilimin” kullanilmasidir. Geri yayilimin kullanilmasi
gradient degerlerin geriye dogru kiiciilmesi ve en sonunda yok olmasina sebep olmaktadir. Gradient
degerlerinin giderek kiiciilmesi ya da yok olmasi, RNN’de olusturulan modelin her adimda sahip oldugu
dahili hafizanin {lizerine ¢ok fazla yazma egiliminde olmasina sebep olmaktadir. RNN’in {izerine yazma
egiliminin artmasi ise olusturulan modelin gegmisteki verilerden c¢ikarim yapma yeteneginin

kaybolmasma yol agmaktadir. Bu yetenek kaybi “Vanishing Gradient Problemi” olarak da
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adlandirilmaktadir. Vanishing gradient problemi, agin egitimi i¢in sunulan verileri ezberlemesi ya da
uydurma veriler yaratmasiyla sonuglanmaktadir. Bu problemleri ortadan kaldirmak igin RNN temelli
olan LSTM ve GRU mimarileri gelistirilmistir. LSTM ve GRU’da bulunan kap1 yapilar1 sayesinde,
modelin egitimi sirasinda kullanilan bir agin iistiinden her dongii (epoch) de sadece bir veri katmani
gecmektedir. Boylece bu modellerdeki hiicreler her dongii de farkli verileri goriip anlamli biitiin

olusturabilmekte ve verilerin {izerine yazma durumu olmamaktadir.

LSTM ile GRU mimarileri temelde birbirlerine ¢ok benzemektedir. LSTM’de ii¢ kapi
bulunurken GRU’da ise iki kap1 bulunmaktadir. LSTM daha karmagik modellerde daha iyi sonug verse
de GRU basit yapisi geregi daha hizli ve daha dogru sonuglar verebilmektedir.

Bu ¢alismada ise iki farkli yontemle fiyat tahmininde bulunulmustur. Tablo 9’da goriildiigii gibi
calismada en iyi tahmin sonucunu Bitcoin ve Ripple i¢in GRU modeli, Ethereum i¢in ise MAE ve
MAPE degerlerinde en diisiik hata degerini LSTM modeli verirken, MSE ve RMSE degerlerinde GRU

modeli vermistir.

Tablo 9. LSTM ve GRU Modellerinin Performans Olgiit Degerlerinin Karsilastirilmasi

BITCOIN LSTM EGITIiM LSTM TEST GRU EGITIiM GRU TEST
. . . . 3 Window Size 2 Window Size
Performans 4 Wlndow Size S Wmdow Size 80 Unit 75 Unit
P 75 Unit 80 Unit
Olgiitleri 120 Epoch 110 Epoch 120 Epoch 110 Epoch
0.2 Dropout 0.2 Dropout
MAE 259,94 566,07 233,52 412,47
MSE 227707,10 568051,32 202809,60 238304,02
RMSE 477,19 753,69 450,34 488,16
MAPE 9,21 5,08 7,54 3,66
ETHEREUM LSTM EGITIM LSTM TEST GRU EGIiTiM GRU TEST
. . . . 2 Window Size 5 Window Size
Performans 3 W'”dOW. Size 2 W|ndow_S|ze 80 Unit 70 Unit
P 90 Unit 100 Unit
Olgiitleri 115 Epoch 105 Epoch 115 Epoch 105 Epoch
0.2 Dropout 0.2 Dropout
MAE 21,35 27,13 18,99 28,05
MSE 1469,17 1316,01 1233,54 1204,22
RMSE 38,33 36,28 35,12 34,70
MAPE 30,79 6,53 25,73 7,16
RiPPLE LSTM EGITIM LSTM TEST GRU EGIiTiM GRU TEST
. . . . 2 Window Size 2 Window Size
Performans 2 Wmdow Size 3 Wlndow Size 75 Unit 80 Unit
L 60 Unit 80 Unit
Olgiitleri 110 Epoch 100 Epoch 115 Epoch 105 Epoch
0.2 Dropout 0.4 Dropout
MAE 0,03718 0,01954 0,02487 0,01723
MSE 0,00947 0,00054 0,00420 0,00054
RMSE 0,09730 0,02323 0,06478 0,02334
MAPE 27,88150 7,10898 17,73016 6,42178

5. SONUC VE DEGERLENDIRME

Bu ¢alismada Bitcoin, Ethereum ve Ripple dijital para birimlerinin, 30 giinliik fiyat tahmini i¢in

6zel bir RNN yontemi olan LSTM ve GRU modelleri kullanilmistir. Kripto para fiyatlarinin tahmininde
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hata degerini minimize edilebilmesi i¢in gilinliik verilerden yararlanilmigtir. Calismada kripto para
fiyatlarini etkileyen 11 farkli degisken kullanilmus, fiyatlarinin agiklanma tarihlerine gore her kripto para
icin farklt zaman araliklar1 baz alimmistir. Yapilan analizlerde 6grenme tekrari arttirildikca ve
hiperparametre degerleri degistirildik¢e basar1 oraninda da artis gézlenmistir. Calismanin sonucunda,
MAPE performans 6lgiitiine gore Bitcoin ve Ripple icin GRU modelinin, Ethereum i¢in ise LSTM
modelinin daha iyi sonuclar verdigini gostermistir. Analize dahil edilen kripto paralarin bir aylik test
degerlerinin MAPE performans 6lgiitiine gore basari oranlari sirasiyla; Bitcoin igin %94-%96 arasi,
Ethereum i¢in %85-%93 ve Ripple icin ise %89-%93 aras1 bulunmustur. Bu degerler herhangi bir

merkeze bagli olmayan ve dis faktorlerden oldukga az etkilenen kripto paralar i¢in yiiksek bir basaridir.

Tahmin sonuglar incelendiginde Bitcoin’in hem LSTM hem de GRU modellerinde test ve
egitim verilerinin basar1 oraninin Ethereum ve Ripple’a gore ¢ok daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.
Bunun nedeni ise son yillarda Bitcoin’in diger kripto paralara gore artan risk ortamindan, ekonomik ve
siyasi belirsizliklerden daha ¢ok etkileniyor olmasidir. Bununla birlikte son yillarda geleneksel paralar
ile uyum icine girmeye baglayan kripto paralar siyasi ve ekonomik dalgalanmalardan etkilenmeye
basladig1 ve risk ortamlarinda geleneksel paralar ile birlikte deger kaybettigi goriilmiistiir. islem hacmi
ve piyasa degeri en yiiksek olan Bitcoin’in ise diger kripto para birimlerine bakilarak Cin ve ABD gibi
iilkelerde olusan siyasi ve ekonomik dalgalanmalardan oldukg¢a fazla etkilenmesi analiz sonuglarina da
acik bir sekilde yansimistir. Clinkii analize dahil edilen bagimsiz degiskenler arasinda risk ve belirsizligi

Olcen degiskenler tahmin basari diizeyinin ylikselmesini saglamistir.

Kripto paralarin volatilitesini etkileyen birka¢ ana baglik sayilabilmesine ragmen bu basliklar
kendi iginde birden fazla durumu barindirmaktadir. Ornek olarak haberler her yatirim aracini etkiledigi
gibi kripto paralarin da volatilite seyrini etkilemektedir. Fakat diger yatirim araglarina ulusal diizeydeki
ya da uluslararasi diizeydeki haberler etki etmekteyken, kripto paralara sosyal medyada olusan trendlerin
bile etkisi olmaktadir. Bunun yani sira kripto paralarin piyasadaki bilinirligi az olmakla birlikte
degiskenler kendi iginde birgok faktor barindirmaktadir. Bu faktorler de kripto paralarin volatilitesinde
kirilmalara sebep olmaktadir. Tiim bu nedenlerden dolay1 kripto para endeksleri diger para birimleri ve
yatirim araglarina gore daha fazla ve daha keskin kirilmalara sahiptirler. Bu durumda kripto para

tahminini diger yatirim araglarinin tahmininden daha zor kilmaktadir.

Makine 6grenme ve derin 0grenme gibi yapay zekanm alt dallar1 kullanilarak yapilan
tahminleme modellerinde sonuglar gercege oldukca yakindir. Ozellikle derin 6grenme ydntemleri
kullanilarak olusturulan modellerde daha iyi sonuglar elde etmek igin biiyilk veriye ihtiyag
duyulmaktadir. Veri miktarinin fazlaligi modelin daha dogru tahmin yapmasi ve gelecekteki her duruma
adapte olabilecek bir 6grenme yapisina sahip olmasini saglamaktadir. Kripto para piyasasinin ise gorece
yeni bir piyasa olmasi ve istenilen miktarlarda biiyiikk veriye ulagilamamasi bazi kripto paralar igin

tahmin basarisini diigiirmektedir. Bunun yani sira yatirimeilar tarafindan kabul gérmiis para birimlerinin
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aksine yeni olan bu dijital para birimleriyle ilgili yatirimcilarin yeterli bilgiye sahip olmamasi da bu

sebeplerden biridir.

Kripto paralar genel itibartyla merkezi bir otoriteye bagl degildir. Bu bagimsizlik kripto paralari
iilke bazli alinabilecek siyasi ve ekonomik kararlarin etkisinden kurtarabilir diye diisiiniilebilir. Kripto
paralar uluslararasi alanda alinip satilan yatirim araglari oldugu i¢in diger uluslararasi yatirim araglarinin
alternatifi niteligindedir. Bu durum kripto paralar1 altin, diger kiymetli metaller, énemli borsa
endeksleri, fonlar, tahviller, vadeli mevduat hesaplar1 ve petrol i¢in alternatif yatinm araci haline
getirmigtir. Kripto paralar da diger sayilan yatirim araglart gibi gelismis iilke ekonomilerinde meydana
gelen degisimlerden etkilenebilir. Bu ¢aligma kapsaminda olusturulan modellere alternatif yatirim
araclartyla birlikte, piyasalara olan gliven ve belirsizlikleri dlgen degiskenler de eklenmistir. Bu

degiskenlerin tahmin basari diizeyini arttirdigi diigiiniilmektedir.

Bundan sonra yapilacak ¢aligmalarda arastirmacilar daha fazla kripto para ile ¢alisabilir ve
kuracaklar1 modellere kripto paralar ile iligkili olabilecek diger degiskenler ekleyebilirler. Finans
diinyasinda dinamik bir yap1 oldugu unutulmamali ve i¢inde bulunulan dénemin dinamikleri kurulacak

modellere yansitilmalidir.
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