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ETHEREUM'UN ERC-20 TOKENLARI UZERINDEKI ETKiSi:
LsTm VE CNN MODELLERIYLE KARSILASTIRMALI BiR
ANALIZ

Mehmet CINAR (5!
Muhammet APAK () 2

(04

Vitalik Buterin tarafindan 2013 yilinda gelistirilen Ethereum, akilli sézlesmeler ve ERC-20 token standartlart ile
blockchain teknolojisini énemli olgiide ileri tasimistir. Bu ¢alismada Ethereum'un ERC-20 tokenlart iizerindeki
etkisi Long Short-Term Memory (LSTM) ve Convolutional Neural Networks (CNN) modelleri kullanilarak
incelenmektedir. Bu amagla Ethereum verileri kullanilarak LSTM ve CNN modelleri yardimiyla model egitimleri
gergeklestirilmistir. Daha sonra egitilen modeller ERC-20 token fiyatlarini tahmin etmek amaciyla kullanilmigtir.
Calismada uygulanan tiim analizler. Calisma sonuglarima gére, LSTM modeli; LINK, MATIC ve UNI tokenlari
icin yiiksek dogruluk oranlarina ulagmis, ancak RNDR tokeni tahminlerinde daha diisiik performans sergilemistir.
CNN modeli ise LINK tokeni igin en yiiksek dogrulugu saglamig ve RNDR tokeni tahminlerinde de basarili
sonuglar elde etmistir. Bununla birlikte, CNN modeli MATIC ve UNI tokenlarinda LSTM modeline gore daha
diigiik bir performans sergilemistir. Bu bulgular, hem LSTM hem de CNN modellerinin Ethereum'un ERC-20
token fiyat dinamiklerini tahmin etmede belirgin bir etkiye sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Model
performanslarinin token bazinda degiskenlik gostermesi, piyasa dinamikleri ve likidite seviyelerinin etkisini isaret
etmektedir. Calisma, bu farkliliklarin model se¢iminde tokenin dzelliklerine ve piyasa kosullarina gore
yapilmasimin onemini vurgulamaktadir.
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THE IMPACT OF ETHEREUM ON ERC-20 TOKENS: A
COMPARATIVE ANALYSIS WITH LsTm AND CNN MODELS

Abstract

Ethereum, developed by Vitalik Buterin in 2013, has significantly advanced blockchain technology through smart
contracts and ERC-20 token standards. This study examines the impact of Ethereum on ERC-20 tokens using
Long Short-Term Memory (LSTM) and Convolutional Neural Networks (CNN) models. For this purpose, LSTM
and CNN models were trained using Ethereum data and then employed to predict ERC-20 token prices. According
to the study's results, the LSTM model achieved high accuracy rates for LINK, MATIC, and UNI tokens but
performed poorly in predicting RNDR token prices. The CNN model provided the highest accuracy for LINK
tokens and yielded successful results in predicting RNDR token prices. However, the CNN model showed lower
performance for MATIC and UNI tokens than the LSTM model. These findings indicate that both LSTM and CNN
models significantly impact the prediction of Ethereum's ERC-20 token price dynamics. The variability in model
performances across tokens highlights the influence of market dynamics and liquidity levels. In light of these
differences, the study emphasizes the importance of selecting the model based on the token's characteristics and
market conditions.

Keywords : Ethereum, ERC-20, LSTM, CNN
Jel Classification : C45, F37, G15
GIRIS

Geleneksel zaman serisi modelleri, zaman serilerini tahmin etmek icin kullanilmasina ragmen,
dogrusal olmayan dinamikleri yakalamadaki sinirliliklart nedeniyle kripto para birimlerini tahmin
etmede yetersizdir (Patel vd., 2020). Kripto para birimlerinin dogrusal olmamalari, diizensiz ve degisken
kaliplara sahip olmalar1 nedeniyle birgok ¢alismada, kripto para birimlerinin degerlerini tahmin etmek
icin ¢ok sayida makine 6grenme algoritmalar1 kullanmistir. Makine 6grenimi algoritmalari, geleneksel
hipotezlere dayanmadan dogrusal olmayan iliskileri yakalayabilmekte ve bu da daha giivenilir kripto
para birimi tahmin performansi saglamaktadir (Altan vd., 2019). Calismalarin ¢gogunlugunun Bitcoin,
Ethereum ve Ripple gibi en yaygin kullanilan kripto para birimlerine odaklanmis olsa da Bitcoin iizerine
yapilan ¢aligmalarin daha fazla oldugu goriilmektedir.

Son yillarda Bitcoin’den farkli olarak Ethereum, finansal teknoloji diinyasinda devrim yaratan bir
yenilik olarak 6ne ¢ikmistir. Ethereum, Vitalik Buterin tarafindan 2013 yilinin sonlarinda tasarlanmis
bir blockchain platformudur ve 6zellikle "akilli s6zlesmeler" konseptini tanitarak biiyiik bir yenilik
getirmistir. Ethereum platformu, akilli sdzlesmeler ve ERC-20 gibi token standartlari sayesinde,
geleneksel finansal sistemlerin Gtesinde bir ekosistem yaratma potansiyeline sahiptir. Bu tokenlar,
Ethereum blockchain {izerinde insa edilmis ve genis bir yelpazede uygulamalara hizmet eden
varliklardir. Finansal piyasalarm dogasi geregi karmasik ve tahmin edilmesi zor olmasi, makine
ogrenmesi modellerini ideal araglar haline getirmektedir. Bu modeller, biiyiik veri setlerinden dgrenerek
ve geemis trendleri analiz ederek gelecekteki hareketleri tahmin etme yetenegine sahiptir.

Akillr s6zlesmeler, alici ve satici arasindaki anlagmanin sartlarinin dogrudan kod satirlarina
yazilan ve kendiliginden isleyen kontratlardir. Ethereum ag1 bu kontratlari otomatik olarak yiiriitebilme
kapasitesi sayesinde esnek ve islevsel bir ortam saglamaktadir (Buterin, 2014). Ethereum'un
islevselligini saglayan temel mekanizma Ethereum Sanal Makinesi (Ethereum Virtual Machine,
EVM)'dir. EVM, yatirimcilarin bireysel olarak EVM Byte Kodu yiiriitebilmesine olanak tantyan giiclii,
Turing-tam bir sanal makinasidir. Ethereum agindaki tim diigiimler, yapilan her islemin gegerli ve
dogru oldugu konusunda mutabik kalarak, agin giivenilir ve gizli olmasini saglamaktadir (Hirai, 2017).
Ethereum, akilli sozlesmelerin ve merkeziyetsiz uygulamalarin (Decentralized Application, DAppS)
gelistirilmesi i¢in bir platform olarak hizmet vermektedir. Bu platform gelistiricilerin finansal
islemlerden oyunlara ve kimlik yonetim sistemlerine kadar her tiirli uygulamay1 olusturabilecegi
anlamina gelmektedir. Ethereum'un kendi yerel kripto para birimi olan Ether (ETH), ag iizerindeki
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islemleri gergeklestirmek ve akilli sdzlesmeler araciligiyla uygulamalart calistirmak icin
kullanilmaktadir (Oliva, 2022). Ethereum'un tiim bu 6zellikleri, blockchain teknolojisinin sadece bir
para birimi olarak degil, ayn1 zamanda cesitli otomatik islemler ve uygulamalar igin bir altyap1
saglayabilecegini gostermesi agisindan kritik bir 6neme sahiptir. Boylece Ethereum'u bir kripto para
platformu olmasinin Gtesine tagiyarak genis capta teknolojik inovasyonun onii agilmistir.

ERC-20, Ethereum blockchain'inde token olusturmay1 standardize eden bir teknik
spesifikasyondur. ERC-20 ifadesindeki ERC, Ethereum i¢in yorum talepleri (Ethereum Request for
Comments) anlamina gelmekte ve “20" ise bu Onerinin tanimlayici (belirteg) numarasidir. ERC-20,
Ethereum iizerinde tokenlar yaratmak ve bunlarin nasil davranacagin belirlemek i¢in bir dizi kurallar
ve standartlar sunmaktadir. Bu standartlar, Ethereum aginda token gelistiricileri igin biiyiik 6l¢iide kabul
gorerek benimsenmis bir yontem haline gelmistir (Cuffe, 2018). Ethereum ana aginda calisan 200
binden fazla ERC-20 tokeni bulunmaktadir. ERC-20 tokenlar1, Ethereum blockchain'ini kullanarak
dagitilan ve akilli sézlesmeler yoluyla islevsellik kazanan dijital varliklardir. Bu tokenlar genellikle
kripto para birimleri, varlik temsilleri, yonetisim haklar gibi ¢esitli amaclar i¢in kullanilmaktadir. ERC-
20; tokenlarin transferi, islem yapilabilir bakiyenin sorgulanmasi ve toplam arzin belirlenmesi gibi
islemleri standartlagtirmaktadir (Zhang, 2023).

ERC-20 tokenlarinin yararlar1 arasinda, Ethereum ekosistemi igerisindeki etkilesimlerde
standartlastirma ve birlikte calisabilirlik 6ne ¢ikmaktadir. Ornegin, tiim ERC-20 tokenlari, Ethereum
agin1 kullanan her ciizdan, degisim platformu ve diger hizmetlerle uyumlu sekilde calisabilmektedir.
Boylece gelistiricilerin ve kullanicilarin yeni tokenlar ve uygulamalar gelistirirken daha az uyumluluk
sorunu yasamasini saglamaktadir. ERC-20, Ethereum'un token ekosistemini biiyiikk Olcilide
standartlastiran ve birlestiren kritik bir yapi tasidir. ERC-20, gelistiricilere Ethereum blockchain
tizerinde islevsel ve birbiriyle uyumlu tokenlar yaratma rehberi sunmaktadir. Bu standardin sagladigi
tutarlilik ve giivenlik, Ethereum'un dijital varliklar ve akilli sdzlesmeler aracilifiyla global finansi
yeniden sekillendirme potansiyelini artirmaktadir. Bu bilgiler ERC-20 tokenlarinin, Ethereum ve
Ethereum agindan ne kadar etkilenebilecegini isaret etmektedir.

Ethereum ve ERC-20 tokenlar1 gibi dijital varliklarin fiyatlarimi etkileyen ¢ok sayida faktor
oldugundan, bu alan makine 6grenmesinin giiciinii test etmek i¢in iyi bir ortam sunmaktadir. Bu nedenle
calismada, Ethereum verilerini kullanarak, 6zellikle CNN (Convolutional Neural Networks) ve LSTM
(Long Short-Term Memory) modelleri olmak tizere iki farkli makine 6grenmesi modeli araciligiyla
ERC-20 token fiyat tahminlerinin basarisi arastirtlmaktadir. Arastirmanin amaci, bu modellerin
Ethereum tabanh altkoinlerin (ERC-20) fiyatim1 tahmin etme kapasitesini degerlendirmek ve makine
ogrenmesi modellerinin bu yeni ve hizla gelisen piyasada nasil bir etki yaratabilecegini gostermektir.
Bu baglamda Ethereum verileri LSTM ve CNN modelleri kullanilarak egitilmistir. Egitilen modeller ise
literatiir ¢alismalarindan farkli olarak Ethereum fiyat tahmini i¢in degil ERC-20 kripto varliklarin kisa
vadeli (15 dakikalik) fiyat tahminini ortaya koymak i¢in kullanilmistir. Bu yonii ile ¢aligma literatiir
caligmalarina gore farkli bir bakis agisi sunmaktadir. Caligma kurgusu su sekilde tasarlanmistir: ikinci
boliimde LSTM ve CNN modellerine iliskin teorik bilgiler sunulmaktadir. Ugiincii béliimde literatiir
caligmalar1 ve dordiincii boliimde ise veri yapist ve bulgulari izerinde durulmaktadir. Calisma sonug ve
oOneriler boliimiiyle tamamlanmaktadir.

I. LSTM VE CNN MODELLERI

Uzun Kisa Dénemli Bellek (Long Short-Term Memory, LSTM) modelleri, 6zellikle zaman serisi
verilerindeki uzun siireli bagimliliklar1 modelleme yetenegi ile one ¢ikan gelismis bir yapay sinir agi
tiiriidiir. Bu modeller, 1997 yilinda Sepp Hochreiter ve Jiirgen Schmidhuber tarafindan onerilmistir.
LSTM modelinin zaman igerisinde bircok alana uyarlandigir goriilmektedir. LSTM'ler, geleneksel
Tekrarlayan Sinir Aglari'na (Recurrent Neural Network, RNN) kiyasla daha uzun zaman dilimlerine
yayilan bilgileri saklayarak islemektedir. Bu 06zelligi sayesinde LSTM’ler zamanla degisen veri
akislarin1 modellemek i¢in uygun bir alt yapiya sahiptir.

LSTM'lerin temel bileseni, bir hiicre durumu ve bu durumu kontrol eden ii¢ kapidan (unutma
kapisi, giris kapisi ve ¢ikis kapisi) olusmasidir. Bu yapi, hiicre durumundaki bilginin uzun siireler
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boyunca korunmasini veya unutulmasini saglayarak, 6grenilen bilgilerin kaybolmasini veya gereksiz
yere karmasiklagsmasint 6nlemektedir. Bu 6zellikler LSTM'leri finansal piyasalar ve dogal dil isleme
gibi birgok alanda etkili kilmaktadir.

LSTM modeli, unutma kapisi f;, giris kapist iy, hiicre durumu C; ve ¢ikis kapisi o, olmak {izere
dort ana bilesenden olugmaktadir. Her bir bilesenin matematiksel ifadesi su sekilde gosterilebilir:

Unutma kapisi, hiicre durumunun 6nceki bilgilerinin ne kadarmin korunacagini belirlemektedir.
fr = o(Welhe—q, x¢] + by) 1)

Burada, o sigmoid aktivasyon fonksiyonudur ve degerleri O ile 1 arasinda sikistirir. Wy unutma
kapist i¢in agirlik matrisi, by ise bias vektoriidiir. hy_; 6nceki gizli durumu, x; ise t zamanindaki girdiyi
temsil etmektedir.

Giris Kapis1 ve Aday Hiicre Durumu:
iy = o(Welhe—q, X¢] + by) (2
C, = tanh(Wc[he_y, x¢] + b) 3

i; giris kapisi, yeni bilginin hiicre durumuna ne kadar eklenecegini belirlerken, C; 0 anki aday
hiicre durumunu hesaplamaktadir. W¢, W agirlik matrisleri ve b;, be bias vektorleri giris ve aday hiicre
durumlarin1 kontrol etmektedir. “tanh” aktivasyon fonksiyonu, degerleri -1 ile 1 arasinda normalize
etmekte ve boylece hiicre durumuna eklenecek aday bilgilerin dengelenmesine yardimci olmaktadir.

Hiicre durumu unutma kapisinin ¢iktisiyla eskiden gelen bilgilerin ¢arpimi ve giris kapisinin
ciktistyla yeni aday bilgilerin ¢arpiminin toplamu ile giincellenmektedir.

Ce = £*Co g +ig*Cy 4
Hiicre durumu, LSTM'in uzun siireli bilgiyi saklamasini saglamaktadir.

Cikis Kapisi ve Gizli Durum:

0 = 6(Wo[h¢_1,X¢] + by) ®)
h; = o* tanh(C,) (6)

Cikis kapisi, hangi bilgilerin sonraki katmana veya ¢iktiya aktarilacagia karar vermektedir. Wg
cikis kapisinin agirlik matrisi, b, ise bias vektoriidiir. Gizli durum, ¢ikis kapisinin ¢iktisi ile hiicre
durumunun “tanh” ile islenmis hali arasindaki ¢arpim olarak giincellenmektedir (Zhou, 2022; Tran vd.,
2022; Li vd., 2022).

Evrigimsel Sinir Aglari (Convolutional Neural Networks, CNN), 6zellikle goriintii tanima ve
smiflandirma gorevlerinde kullanilan bir derin sinir agr smifidir. CNN, uzaysal 0Ozelliklerin
hiyerarsilerini otomatik ve adaptif olarak 6grenme yetenekleri nedeniyle oldukca etkilidir. Tipik bir
CNN mimarisi, girdiye filtreler uygulayarak yerel desenleri tespit eden evrisimsel katmanlari, ReLU
(Dogrultulmus Lineer Birim, Rectified Linear Unit) gibi aktivasyon fonksiyonlari, 6zellik haritalari
boyutlarin1 azaltarak ornekleyen ve asirt 6grenmeyi kontrol eden havuzlama katmanlari ve son
siniflandirma igin Gzellikleri birlestiren tam bagli katmanlar1 igermektedir. CNN'ler otomatik olarak
ozellik cikarmakta, parametre paylasimi yoluyla hesaplama karmasikligin1 azaltmakta ve geviri
degismezligi sergileyerek goriintii ve video analizi, dogal dil isleme ve daha bir¢ok uygulamada yiiksek
performans gostermektedir.

Bu giiclii 6zellikleri sayesinde CNN'ler zaman serileri tahmininde de etkili bir yontem olarak
kullanilmaktadir. Zaman serileri verilerinde CNN modeli, verilerin zamansal diizenlerini ve kaliplarini
O0grenmek i¢in ayni evrisimsel katmanlari kullanmaktadir. Bu katmanlar verileri farkli filtrelerle
isleyerek onemli 6zellikleri ortaya koymaktadir. Bu 6zellikler zaman igindeki degisimleri takip etmek
icin kullanilmaktadir. Dikkat edilebilecegi iizere CNN'in zaman serileri tahminindeki giicii, karmasik ve
¢ok boyutlu veri yapilarini etkili bir sekilde modelleyebilmesinden kaynaklanmaktadir. CNN modeli
finansal tahminlerden hava durumu tahminlerine kadar bir¢gok uygulama alaninda basarili sonuglar
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vermektedir. Matematiksel olarak CNN modelinin zaman serileri analizinde kullanilan katmanlar1 su
sekilde ifade edilebilmektedir:

Evrisimsel katmanda zaman serisi verilerinin her bir dilimi X, filtreler (W) ve onyargilar (b)
kullanilarak islenmektedir. Bu islemde her bir zaman dilimi i¢in bir O6zellik haritas1 ( h )
olusturulmaktadir.

he = o(W * X + b) (7
Burada o, ReLU kullanilarak olusturulan aktivasyon fonksiyonudur.

Havuzlama katmaninda 6zellik haritalarinin boyutlarini azaltmak ve 6énemli bilgileri korumak i¢in
max-pooling veya average-pooling gibi havuzlama iglemleri uygulanmaktadir.

Tam baglantili katmanda havuzlama katmanlarindan gelen 6zellikler diizlestirilmekte ve tam
baglantili katmanlar beslenmektedir.

yi = @(Wg * h¢ + by) (8)

Burada @ aktivasyon fonksiyonudur ve W¢ve by tam baglantili katmanin agirliklari ve
Onyargilaridir.

Bu katmanlar biitiin olarak degerlendirildiginde bir zaman serisinin gelecekteki degerlerini
tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir. Kullanilan modellerin verilere uyumunun giiciinii ortaya koymak
amaciyla asagidaki degerlendirme kriterleri kullanilmaktadir:

Ortalama Mutlak Hata (MAE), y; gergek, §; tahmin edilen degeri gostermek iizere tahmin edilen
degerler ile ger¢ek degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasidir.

1 ~
MAE = HZ?=1|Y1 — ¥l 9)

Kok Ortalama Kare Hatast (RMSE), tahmin edilen degerler ile gergek degerler arasindaki
farklarin karelerinin ortalamasinin karekokiidiir.

RMSE = 232, - 90)° (10)

Ortalama Kare Hatas1 (MSE), tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki farklarin
karelerinin ortalamasidir.

MSE = =3, (vi — 9)? (11)

Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (MAPE), tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki
mutlak farklarin, gercek degerlere oraninin ortalamasidir ve yiizde olarak ifade edilir.

1 yi—¥i
MAPE = 231, |y—

«100 (12)

R-Kare (R?), modelin veriye uyumunu gdsteren bir istatistiktir.

T, (i-yi)?
R?2 =1 — &= 20 1
Z?:1(Yi—yi)2 ( 3)

Il. LITERATUR ARASTIRMASI

Son yillarda aragtirmacilarin yapay sinir aglar1 ve makine 6grenimi modellerini siklikla bircok
alanda kullandiklar goriilmektedir. Yapay sinir aglar1 ve makine 6grenim modelleri iizerine son yillarda
yapilmig calismalar ¢ok sayida oldugundan bu kisimda literatiir ¢aligmalar1 sunulurken LSTM ve CNN
modelleri 6zelinde ulusal ve uluslararasi ¢aligmalara yer verilmektedir. Yukarida da ifade edildigi tizere
LSTM ve CNN modelleri farkli birgok alana uygulanmis olsa da bu kisimda 6zellikle finansal piyasalar
ozelinde kripto varliklara odaklanan ¢alismalar iizerinde durulmaktadr. Ilgili literatiir alismalar1 Tablo
1 ve Tablo 2’de 6zetlenmektedir.
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Tablo 1: Ulusal Literatiir Calismalar:

Yazar Model Degiskenler Calisma Sonuglar1
CNN., LSTM ve RNN Finansal piyasa CNN, .L_STM.ve R_NN modgllerl kripto
Sezer vd. A dalgalanmalari, para birimleri ve finansal piyasalarda
modellerinin finansal - L s
(2019) tahminlerde kullantmi Kripto para dalgalanmalarin tahmininde etkili
birimlerinin fiyatlar sonuglar vermistir.
Demir vd Makine dgrenme LSTM modeli en yiiksek dogruluk
(2019) ' yontemleriyle bitcoin fiyat Bitcoin fiyati oranina ulasmis, diger yontemlerden

tahmini

daha bagarili sonuglar elde edilmistir.

Metin (2021)

Bitcoin, Ethereum ve Ripple
fiyatlarinin regresyon

Bitcoin, Ethereum ve

GBDT modeli kripto paralarin fiyat

yontemleriyle analizi Ripple fiyatlar tahmininde en iyi sonuglar1 vermistir.
Tas Giilim ve ~ S&P 500 endeksi fiyat S&P 500 endeksi ;iﬂ/r[ﬂ‘é jinMdIél:t’;i}; Eﬁt;r;ﬂeg(iy:gnu lar
Tulum (2021)  tahmini fiyat verileri y ¢

vermigtir.

Aygiin ve Bitcoin fiyat tahmininde e .

Kabake1 istatistiksel ve makine Bitcoin fiyati dR;le:imiosc(l)enlL’ ?;%evreiggtfgﬂere gore

(2021) 6grenimi modelleri y ¢ Sur.

Yurtsever L.’.S ™, BI._.LSTM ve GRU Altin, petrol fiyatlari, ~ LSTM modeli en iyi tahmin sonuglarini
yontemleri ile altin, petrol . .

(2021) faiz oranlar vermistir.

fiyati tahmini

Tanigman vd.
(2021)

Bitcoin fiyat tahmini i¢in
LSTM ve ARIMA zaman
serisi modelleri

Bitcoin fiyati

LSTM modeli yakin ve uzak gelecek
tahminlerinde diigiik hata orani ile en
iyi performansi gostermistir.

Albayrak ve

Bist100 hisse senedi fiyat

Bist100 hisse

Dikkat mekanizmali LSTM modeli,
diger modellere gore daha iyi

Saran (2023)  tahmini senetleri i L
performans gostermistir.

Odabasi ve . . Polkadot fiyati, LSTM modeli, Ethereum ile iliskili
Tokoglu ;?]lrﬁg?t kripto para birimi Ethereum ile iliskili veriler kullanildiginda yiiksek basar1
(2023) veriler elde etmistir.
SDZIrl‘I(i);fTaen Bitcoin, Ethereum ve Bitcoin, Ethereum, Yapay Sinir Aglari, regresyon analizine
(2023) Cardano fiyat tahmini Cardano fiyatlar gore daha basarili sonuglar vermistir.
Demirci ve Bitcoin, Ethereum ve Ripple  Bitcoin, Ethereum, LSTM que“’ E}hereum fiyat ..
Karaatl fivat tahmini Ripple fivatlart tahminlerinde diger modellere gore
(2023) Y ppie iy daha yiiksek dogruluk saglamstir.

RSI, Bollinger Bitcoin fiyat tahmininde en disiik MSE

Polat(2024)

LSTM modeli

Bandlari, OBV

degeri elde edilmistir.

Ulusal ¢aligmalar igerisinde yer alana Sezer vd. (2019) calismasinda CNN, LSTM ve RNN modellerini,
Demir vd. (2019) ¢alismasinda LSTM, DVM, YSA, NB, karar agaglar1 ve KNN algoritmalarini, Metin
(2021) galismasinda Coklu Lineer, Polynomial Regresyon ve GBDT yontemini, Tas, Giiliim ve Tulum
(2021) calismalarinda LSTM ve MLP yontemlerini, Aygiin ve Kabake¢1 (2021) ¢aligmalarinda MA,
ARIMA, YSA, RNN ve CNN modellerini, Yurtsever (2021) ¢aligmasinda, LSTM, Bi-LSTM ve GRU
yontemlerini, Tanisman vd. (2021) ¢alismalarinda LSTM ve ARIMA modellerini, Albayrak ve Saran
(2023) calismalarinda ARIMA, LSTM ve GRU modellerini, Odabagi ve Tokoglu (2023) ¢aligmalarinda
LSTM modelini, Senol ve Denizhan (2023) ¢alismalarinda YSA ve regresyon modellerini, Demirci ve
Karaatl (2023) ¢alismalarinda LSTM ve GRU modellerini, Sagir (2024) calismasinda CNN, LSTM ve
Pargacik Siirii Optimizasyonu, Polat (2024) calismasinda LSTM modelini kullanarak 6zellikle kripto
varlik tahminlerinde makine 6grenmesi modellerinin diger istatistiksel ve ekonometrik modellere goére
daha basaril1 olduklarini ortaya koymuslardir. Ilgili ¢aligmalara iliskin detaylar su sekilde dzetlenebilir.

Sezer vd. (2019) calismalarinda finansal tahminlerde derin 6grenme tekniklerinin kullaniminin,
Ozellikle zaman serilerinin tahmininde etkili sonuglar verdigini ortaya koymuslardir. Bu amagla CNN,
LSTM ve RNN gibi modellerin kripto para birimleri ve diger finansal piyasalardaki dalgalanmalarin
daha iyi anlagilmasina olanak tanidiklarini belirlemislerdir. Benzer sekilde Demir vd. (2019)
calismalarinda 2010-2019 yillar1 i¢in makine Ogrenmesi yoOntemleriyle bitcoin fiyat tahmini
yapmislardir. Kullanilan yontemler; LSTM, DVM, YSA, NB, karar agaclari ve KNN algoritmalaridir.
Modeller igerisinde en yiiksek dogruluk oran1t LSTM modelinden elde edilmistir.
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Metin (2021) ¢alismasinda Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH) ve Ripple (XRP) kripto para birimleri
analiz edilmis ve Coklu Lineer Regresyon, Polynomial Regresyon ve GBDT modelleri kullanilmastir.
Her ii¢ modelde verilere daha iyi uyum gosterdigini gostermislerdir. Tag, Giilim ve Tulum (2021) ise
Yahoo Finance verileriyle S&P 500 endeksi iizerinde derin &grenme yontemleriyle fiyat tahmini
gergeklestirmis ve LSTM ile MLP modellerinden yararlanmislardir. LSTM ve MLP yontemlerinden
elde edilen egitim ve test hatalarinin birbirine yakin sonuglar verdigi gdsterilmektedir. Aygiin ve
Kabake1 (2021), Bitcoin fiyat tahmini i¢in istatistiksel (MA, ARIMA) ve makine 6grenimi (YSA, RNN,
CNN) tekniklerini kullanmis ve RNN modelinin en iyi performansi gosterdigini bulmuslardir. Yurtsever
(2021), LSTM, Bi-LSTM ve GRU modelleriyle altin, petrol, doviz kuru ve borsa endeksi gibi
degiskenlerin tahmininde LSTM modelinin iistiin performans sergiledigini ortaya koymustur. Tanigman
vd. (2021) ise Bitcoin fiyat tahmininde LSTM ve ARIMA modellerini karsilastirmig, LSTM nin kisa ve
uzun vadeli tahminlerde daha basarili oldugunu tespit etmistir.

Albayrak ve Saran (2023), ARIMA, LSTM ve GRU modellerini kullanarak BIST100 hisse senedi
fiyatlarim1 tahmin etmis ve diger ¢aligmalardan farkli olarak 28 finansal gostergeyi analizlerine dahil
etmislerdir. Calisma sonuglar dikkat mekanizmali LSTM, GRU, LSTM ve ARIMA siralamasiyla
performans sergiledigi bulunmustur. Odabasi ve Tokoglu (2023), Polkadot kripto para biriminin fiyat
tahmininde yapay sinir aglar1 ve LSTM modellerini kullanmig, basarili sonuglar elde etmislerdir. Senol
ve Denizhan (2023), Bitcoin, Ethereum ve Cardano fiyat tahmininde Yapay Sinir Aglar1 ve Regresyon
Analizi yontemlerini karsilastirmislardir. Calismada Yapay Sinir Aglar1 ve Regresyon Analizi
yontemleri ile bu kripto paralarin agilis, kapanis, giin igindeki en kiiglik ve en biiyiik degerleri
kullanilarak bir sonraki giiniin kapanis degeri tahmin edilmislerdir. Caligmada yapay Sinir Aglari'nin
daha basarili oldugu sonucuna ulagsmiglardir. Demirci ve Karaath (2023), Bitcoin, Ethereum ve Ripple
fiyat tahmininde LSTM ve GRU modellerini kullanmis ve en iyi sonuglarin Bitcoin i¢in GRU, Ethereum
icin ise LSTM modeliyle elde edildigini ortaya koymustur.

Polat (2024), Bitcoin’in gegmis verilerini farkli indikatorlerle destekleyerek LSTM modeliyle
fiyat tahmini yapmis ve en iyi sonucun RSI, Bollinger Bantlari, MOV(200) ve OBV igeren veri setinden
elde edildigini belirtmistir. Sagir (2024) ise LeNet-5 tabanli CNN, LSTM ve Parcacik Siirii
Optimizasyonu yontemleriyle S&P 500 hisselerinde otomatik al/sat stratejileri gelistirmis ve bu
modellerin standart modellere gore daha iyi performans gdsterdigini ortaya koymustur.

Uluslararasi yayinlar incelendiginde ise Huang ve Yen (2019) ve Zhang (2023) calismalarinda
LSTM ve RNN modellerini, Kumar ve Rath (2020) c¢aligmalarinda MLP ve LSTM modellerini,
Mudassir ve Bennbaia ve Unal (2020) calismalarinda ANN, SANN, SVM ve LSTM yontemleri,
Rajagukguk vd. (2020) calismalarinda LSTM ve CNN-LSTM hibrit modellerini, Lara-Benitez vd.
(2020), Akbulaev vd. (2020), Hu, Zhao ve Khushi (2021), Livieris vd. (2021), Millikan, Subramanian
ve Joseph (2021), Wardak ve Rasheed (2022), Zhang (2022), Kumar, Pv ve Jackson (2023), Xu (2023),
Babu vd. (2023), Sari vd. (2023), Kumari vd. (2023), Dhokane ve Agarwal (2024) calismalarinda LSTM
modelini, Kashyap, Singh ve V. (2022) ve Oladele (2023) ¢alismalarinda LSTM ve GRU modellerini,
He ve Jiang (2022) ve Wen ve Ling (2023) galismalarinda CNN ve LSTM modellerini, Minotti (2022)
calismasinda ARIMA ve LSTM modellerini, Abubaker ve Farid (2022) calismalarinda RNN ve LSTM
modellerini, Nair, Marie ve Abd-Elmegid (2023) ¢alismalarinda RNN, LSTM, GRU, Bi-LSTM ve
CONVI1D modelleri, Gao (2023) ¢alismasinda CNN-LSTM modelini, Seabe, Moutsinga ve Pindza
(2023) calismalarinda LSTM, GRU ve Bi-LSTM modellerini, Chen (2023) ¢alismasinda RF ve LSTM
modellerini, Ladhari ve Boubaker (2024) calismalarinda YSA ve LSTM modellerini kullanmislardir.
Calisma sonuglar1 makine 6grenmesi modellerinin diger istatistiksel ve ekonometrik modellere gore
daha basarili olduklarim ortaya koymaktadir. ilgili ¢aligmalara iliskin detaylar Tablo 2’deki gibi
Ozetlenebilir.
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Tablo 2: Uluslararasi Literatiir Calismalari

Yazar Model Degiskenler Caligma Sonuglart
LSTM ve RNN modelleri,
Huang ve Yen  LSTM ve RNN modellerinin Fivat Hacim finansal piyasalarin karmasik veri
(2019) finansal piyasalar i¢in kullanim1 yal, desenlerini 6grenmede yiiksek
basar1 gostermistir.
Kumar ve Ethereum fiyat tahmini i¢in MLP Ethereum Fiyati, LSTM modeli, MLP'ye kiyasla

Rath (2020)

ve LSTM modelleri

Piyasa Verileri

marjinal olarak daha iyi
performans gostermistir.

LSTM modelleri, finansal

Lara-Benitez Zaman serisi tahminleri igin LSTM ~ Zaman Serisi tahminler ve kripto para birimi
vd. (2020) modelleri Verileri fiyat analizleri i¢in en iyi
performansi géstermistir.
Hu Zhao ve LSTM ve hibrit modellerin finansal ~ Finansal Veriler, -5 LM ve hibrit modeller, yiiksek
Khushi . - oo getiriler ve performans
tahminlerde kullanimi Piyasa Verileri N
(2021) saglamistir.
CNN-LSTM modelinin su
Su Akist yonetimi ve ilgili mithendislik
Li,, Zhang, ve.  CNN-LSTM modelleriyle su Mﬁhenfi{slik uygulamalarinda potansiyel
Krebs (2022) akigini tahmin etmek Verileri olarak daha giivenilir bir tahmin
araci olabilecegini
gostermektedir.
Kumar Pv ve LSTM modeli ile kripto para fiyat Kripto Para LSTM modeli, I§r|pto para
Jackson tahminleri Fivatlart fiyatlarini tahmin etmede yiiksek
(2023) Y dogruluk elde etmistir.
.. . LSTM modeli, Ethereum'un
Xu (2023) LSTM _modell Hle Ethereum fiyat Ethereum Fiyati gelecekteki fiyatmi yiiksek
tahmini N . o
dogrulukla tahmin etmistir.
ng_gﬁf :/de Bitcoin fiyat tahmini i¢gin RNN, Bitcoin Fivati LSTM modeli, diger modellerden
(2023) 9 LSTM, GRU modelleri Y daha iyi performans gostermistir.
CNN-LSTM modeli, hisse senedi
Gao (2023) CNN-LSTM modelinin hisse Hisse Senedi fiyat tahmininde yiiksek dogruluk
senedi fiyat tahmininde kullanimi Fiyatlar1 ve genelleme yetenegi
saglamistir.
Dhokane ve . Model, MAPE, RMSE ve R?
. RSI, Bollinger oy et s
Agarwal LSTM modeli performans dlgiitlerinde basarili
Bantlari, MACD . ..
(2024) sonuclar gdstermistir.

Huang ve Yen (2019) tarafindan yapilan ¢calismada, makine 6grenimi tekniklerinin genel olarak finansal
piyasalarin tahmin edilmesi konusunda LSTM ve RNN modellerinin karmasik veri desenlerini 6grenme
ve tahmin etmede yiiksek basar1 gosterdigini ortaya koymuslardir.

Kumar ve Rath (2020) c¢alismalarinda, MLP ve LSTM modelleri ile Ethereum’un fiyat
egilimlerini tahmin etmeyi amaglamaktadir. Caligmada giinliik, saatlik ve dakikalik verileri kullanarak
modellerin tahmin performansini degerlendirmislerdir. Calismada LSTM’nin marjinal olarak daha iyi
performans gosterdigini bulmuslardir. Mudassir vd. (2020), Bitcoin fiyat tahmininde ANN, SANN,
SVM ve LSTM modellerini kullanmislardir. Calismada sadece bir giinliik veriler degil ayn1 zamanda
yedi, otuz ve doksan giinliik veriler de kullanilmistir. SANN giinliik, SVM kisa vadeli, ANN ve LSTM
ise uzun vadeli tahminlerde daha basarili sonuglar elde etmistir. Rajagukguk vd. (2020) ise, LSTM ve
CNN-LSTM hibrit modellerinin, 6zellikle giines 151n1m1 ve fotovoltaik gii¢ tahmini i¢in kullanildigin
ve bu modellerin finansal piyasalar gibi karmasik zaman serisi verileri i¢in de uygulanabilir oldugunu,
RNN ve LSTM modellerinin Ethereum token analizlerinde kullanimina dair potansiyeller sundugunu
ifade etmislerdir. Lara-Benitez vd. (2020) tarafindan yapilan ¢alismada, LSTM mimarilerinin zaman
serisi tahminleri igin en iyi performansi gosterdigi ve finansal tahminler ile kripto para birimi fiyat
analizleri gibi alanlarda etkili oldugu gostermislerdir. Akbulaev vd. (2020) ise Ethereum ve Bitcoin
fiyatlar1 arasindaki iligki tizerine yapilan analizlerde, LSTM ve diger makine 6grenimi modellerinin bu
tiir finansal iligkileri modellemede kullanilabilecegini belirtmislerdir.
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Hu, Zhao ve Khushi (2021) tarafindan yapilan ¢alismada derin 6grenme modellerinin 6zellikle
LSTM ve hibrit modellerin yiiksek getiriler ve performans sagladigini ifade etmislerdir. Livieris vd.
(2021) kripto para fiyat1 ve hareketinin tahmini i¢in ¢oklu girdili derin 6grenme modelini kullanarak en
yiiksek piyasa degerine sahip ii¢ kripto para birimi olan Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH) ve Ripple
(XRP)’1n ii¢ ardisik yillik verileri kullanilarak kapsamli bir ampirik ¢alisma yapmislardir. Calisma
sonucunda Onerilen LSTM modelinin karigik kripto para verilerini verimli bir sekilde kullanma
yetenegine sahip oldugunu, asiri uyumay: azalttigini ve geleneksel tam baglantili derin sinir aglariyla
karsilagtirildiginda hesaplama maliyetini diisiirdigiinti ortaya koymuslardir. Millikan, Subramanian ve
Joseph (2021) tarafindan yapilan ¢aligma sonucunda Bitcoin ve Ethereum fiyat tahmininde LSTM
modelinin ARIMA modeline gore daha iyi sonuglar verdigini ortaya koymuslardir.

Kashyap, Singh ve V. (2022) calismalarinda LSTM ve GRU modellerini asir1 fiyat
dalgalanmalariyla basa ¢ikmak ve gilivenilir bulgular iiretmek icin kullandiklarini agiklamaktadirlar.
Modelin performansiyla GRU'nun kripto para birimlerinin ¢ogu i¢in LSTM'den daha iyi performans
gosterdigini ortaya koymuslardir. He ve Jiang (2022) ¢alismalarinda, CNN ve LSTM modellerini
birlestirerek hisse senedi fiyat tahmin dogrulugunu artirmay1 amaglamis ve bu modelin performansinin
diger modellere gore daha iyi oldugunu gostermislerdir. Wardak ve Rasheed (2022) ¢aligmalarinda
Bitcoin fiyatin1 en yiiksek dogrulukla tahmin etmek i¢in LSTM modelini kullanmiglardir. Kullanilan
LSTM modeli Bitcoin fiyatin1 %95,7 dogrulukla tahmin etmislerdir. Minotti (2022) calismasinda
ARIMA ve LSTM modelleriyle Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH), Cardano (ADA), Solana (SOL) ve
Polkadot (NOKTA) olan bes ana kripto para birimini tahmin etmektedir. Caligma sonucunda LSTM’nin
ARIMA’ya goére daha iyi performans sergiledigi sonucuna ulasilmistir. Wardak ve Rasheed (2022),
LSTM modeliyle Bitcoin fiyatini %95,7 dogrulukla tahmin etmistir. Minotti (2022), LSTM nin Bitcoin
ve diger kripto paralarda ARIMA’dan daha iyi performans sergiledigini gostermistir. Abubaker ve Farid
(2022), hisse senedi tahmininde LSTM ve RNN modellerinin yatirnmcilara etkili bilgiler sundugunu
belirtmislerdir. Zhang (2022) ise LSTM’nin uzun vadeli hisse senedi tahminlerinde giiclii, kisa vadede
ise zayif performans gosterdigini ortaya koymustur.

Kumar, Pv ve Jackson (2023) calismasinda Bitcoin i¢in Xu (2023) ¢alismasinda ise Ethereum igin
LSTM modelini kullanarak yiiksek dogruluk oraniyla basarili sonuglar bulmuslardir. Oladele (2023),
Bitcoin ve Ethereum fiyat tahmininde LSTM’nin GRU’ya gore daha iyi performans sergiledigini
belirtmistir. Zhang (2023), RNN ve LSTM’in ardigik veri igsleme yeteneklerini vurgulamigtir. Nair vd.
(2023), Bitcoin fiyat tahmininde LSTM nin diger modellere kiyasla daha yiiksek dogruluk sagladigim
gostermislerdir. Gao (2023), CNN-LSTM modelinin hisse senedi fiyat tahmininde etkili oldugunu ifade
etmistir. Babu vd. (2023), borsa tahmininde LSTM’nin yiiksek dogruluga sahip oldugunu
belirtmislerdir. Wen ve Ling (2023), Bitcoin fiyat tahmininde LSTM’nin CNN’den daha diigiik hata
orani ve yiiksek dogruluk sundugunu gostermistir. Sari vd. (2023), Solana fiyat tahmininde LSTM nin
basarili sonuglar verdigini belirtmistir. Seabe, Moutsinga ve Pindza (2023) calismalarinda {i¢ ana kripto
para biriminin (Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH) ve Litecoin (LTC)) fiyat tahminleri i¢in LSTM, GRU
ve Bi-LSTM modellerini kullanmiglardir. Bi-LSTM'nin LSTM ve GRU'dan daha iyi performans
gosterdigini gostermektedir. Kumari vd. (2023), LSTM’nin Bitcoin fiyat tahmininde umut verici
sonuglar sundugunu vurgulamigtir. Chen (2023) ise Bitcoin fiyat tahmininde RF modelinin LSTM’den
daha diistik hata oranina sahip oldugunu belirtmistir.

Dhokane ve Agarwal (2024), Hindistan Borsast verileriyle RSI, Bollinger Bantlar1 ve MACD gibi
teknik gostergelerle desteklenen LSTM modelinin hisse senedi fiyat ve trend tahmininde basaril
oldugunu gostermistir. Ladhari ve Boubaker (2024), Bitcoin fiyat tahmininde LSTM, dikkat
mekanizmalar1 ve gradyan optimizasyonunu birlestirerek gelistirdikleri hibrit modelin yiiksek dogruluk
sagladigini ortaya koymustur.
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I1l. VERi VE BULGULAR

Caligmada Ethereum'un ERC-20 tokenlari {izerindeki etkisi analiz edilirken, Binance borsasindan
API (Application Programming Interface) araciligiyla ¢ekilen ve 15 dakikalik araliklarla kaydedilen
Ethereum (ETH) veri seti kullanilmistir. Veri seti 2017 yilinin dérdiincii ¢eyreginden baslayarak 2024
yilinin ikinci geyregine kadar olan donemi kapsamakta ve toplamda 224967 gozlemden olugsmaktadir.
Veriler Python programlama dili kullanilarak islenmistir. Pandas kiitiiphanesi ile veriler okutulduktan
sonra, Ethereum kapanis degerleri sayisal veri tipine ¢evrilmis ve eksik veriler temizlenmistir. Sekil
1’de 2017-2024 donemi Ethereum kapanis fiyat1 verilmektedir. Sekil 1 incelendiginde 2021 yilinda
Ethereum’un dikkate deger bir sekilde attig1 gorilmektedir. Ethereum Aralik 2021°de 4366 §$ ile en
yiiksek degerine ulasmustir. Ilaveten 4000 $’in iistii Mayis 2021 ve Nisan 2024 dénemlerinde test
edilmigstir. Dikkat edilirse Ethereum Haziran 2022 yilinda 1000 $’a kadar gerilemistir.

Ethereum Fiyati
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o
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Sekil 1: 2017-2024 Doénemi 15 Dakikalik Ethereum (Eth) Kapams Fiyatlan

Model egitim siirecinde modelde finansal zaman serisi tahminlerinde yaygin olarak kullanilan ve
piyasa dinamiklerini anlamada 6nemli katkilar saglayan gostergeler tercih edilmistir. Bu gdstergeler:
'kapanis fiyati' (close), 'en yiiksek fiyat' (high), 'en diisiik fiyat' (low), '7 giinliik hareketli ortalama' (ma?7),
'21 giinliik Ussel hareketli ortalama' (ema21), 'hacim' (volume), 'goreceli gii¢ endeksi' (rsi), ve 'hareketli
ortalama yakinsama 1raksama' (macd) seklindedir. Bu gostergeler fiyat hareketlerindeki kisa ve orta
vadeli egilimleri ve piyasa momentumunu etkili bir sekilde yansitabilme kapasitesine sahiptirler (Patel
vd., 2020; Altan vd., 2019). Boylece, modelin hem kisa hem de orta vadeli piyasa hareketlerini etkili bir
sekilde tahmin edebilmesi amaglanmustir. Oncelikle bu 6zellikler, verilerin karsilastirilabilir olmasim
saglamak amaciyla MinMaxScaler kullanilarak 0 ile 1 arasinda olgeklendirilmistir. Bu dlgekleme,
modelin farkli biiyiikliikteki degerleri daha iyi bir sekilde islemesine olanak tanimaktadir. Ethereum
fiyat tahmini yapmak iizere ayri ayri1 iki model birbirinden bagimsiz olarak egitilmis ve bu egitimlerde
LSTM ve CNN tabanli yapay sinir ag1 modelleri kullanilmistir.

LSTM modeli, TensorFlow ve Keras kiitiiphaneleriyle ii¢ katmanli olarak uygulanmistir. Hem
LSTM hem de CNN modelleri 'adam' optimizatorii ve ortalama karesel hata kaybi fonksiyonu ile
derlenmistir. Modeller, 30 zaman adimi1 boyunca ve toplam 50 epoch siiresince egitilmistir. Verilerin
%80’1 modellerin egitilmesi, %20'si ise test edilmesi amaciyla kullanilmistir. Her iki model i¢in de erken
modellerin agir1 6grenmesini 6nlemek i¢in durdurma 6zelligi kullanilmistir. Ethereum'un ERC-20 token
ekosisteminde merkezi bir role sahip olmasi nedeniyle, Ethereum fiyat dinamiklerinin ERC-20
tokenlarinin fiyat hareketlerini etkilemektedir. Bu baglamda ¢alismada model egitimi ve tahmin siireci
iki asamali olarak tasarlanmustir. Iki asamali modelleme siireci su sekilde detaylandirlabilir: flk
asamada, Ethereum (ETH) fiyat verileri kullamlarak LSTM ve CNN tabanli modeller egitilmistir. Ikinci
asamada egitilen modeler ERC-20 token fiyatlarmin tahmininde kullanilmistir. Bu yaklagim ile
Ethereum’un piyasa hareketlerinin ERC-20 tokenlar {izerindeki etkisi daha dogru ve kapsamli bir
sekilde degerlendirilmis, fiyat tahminlerinin dogrulugu artirilmistir. Bu stratejik yaklasimla model biitiin

485



Cinar, M., & Apak, M. (2025). Ethereum'un erc-20 tokenlari iiz_erindeki etkisi: LSTM ve CNN modelleriyle karsilastirmali bir
analiz. Omer Halisdemir Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 18(1), 476-492.

olarak degerlendirildiginde Ethereum fiyat verileri bagimsiz degiskeni, ERC-20 token varliklarinin
fiyatlar1 ise bagimli degiskeni tanimlamaktadir.

Calismada kullanilan ERC-20 tokenlar, model basarisin1 ortaya koymak acisindan farkl
ozelliklere gore secilmistir. Bu oOzellikler; tokenin islevi, kullanim alam1 ve piyasa hacmidir. Bu
kapsamda secilen tokenlar; LINK, MATIC, UNI, RNDR her biri farklt ama¢ dogrultusunda tiretilmis
farkli kullanim alanlar1 olan kripto varliklardir. Ethereum (ERC20) jetonlar sektdriiniin piyasa degeri
9,43T $'dir ve toplam kripto para birimi piyasast simirmin %355,80'ni temsil etmektedir. LINK
(Chainlink), blockchain'lerin gergek diinya verilerine giivenli bir sekilde erisimini saglamak icin
tasarlanmis bir merkezi olmayan oracle agidir. Bu ag, akilli sdzlesmelerin dis diinya ile etkilesime
girmesine olanak tanimaktadir. MATIC (Polygon), Ethereum blockchain'inin dlgeklenebilirligini
artirmak ve iglem maliyetlerini diisiirmek icin bir yan zincir ¢éztimiidiir. UNI (Uniswap), kullanicilarin
merkezi olmayan bir ortamda token alip satmalarini saglayan bir otomatik piyasa yapici (AMM)
konumundadir. RNDR (Render), sanatcilar ve diger igerik tireticileri i¢in merkezi olmayan bir GPU
render ag1 sunarak, kullanicilarin islem giiciinii paylagmalarmi ve karsiliginda token kazanmalarini
saglamaktadir. Bu kripto varliklara iliskin 2024 yili mayis ay1 piyasa degerleri Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3: Kullamlan Tokenlarin Piyasa Degeri

Token Piyasa degeri (milyar $)
LINK 7,9
MATIC 6,7
RNDR 4,3
UNI 4,2

Kaynak: https://coinmarketcap.com.tr. (Erisim: 02.06.2024)

Tablo 3’e gore en fazla piyasa degerine sahip olan token 7,9 Milyar §$ ile LINK tir. Piyasa degeri
bakimindan ikinci sirada MATIC tokeni gelmektedir. RNDR ve UNI tokenlar ise yaklasik 4,3 Milyar
$’lik piyasa degerlerine sahiptirler. Ethereum verileri yardimiyla egitilen LSTM ve CNN modellerinin
ERC-20 tokenlar1 tahmin etmedeki basarilari sonraki alt boliimlerde sunulmaktadir.

a. LSTM Model Tahmin Sonuclar

Ethereum'un ERC-20 tokenlar1 iizerindeki etkisini analiz etmek amaciyla LSTM modeli
kullanilarak egitim gerceklestirilmistir. Asagida, egitim sirasinda elde edilen Training Loss (Egitim
Kayip Degeri) ve Validation Loss (Dogrulama Kayip Degeri) grafigi verilmistir. Bu grafik, modelin
egitim siireci boyunca nasil performans gosterdigini ve modelin 6grenme egrisini degerlendirme olanagi
taninmaktadir.

Sekil 2’ye gore, modelin egitim sirasinda asir1 6grenme yasamadigr ve dogrulama verileri
tizerinde de dengeli bir performans sergiledigi gdzlemlenmektedir. Egitim ve dogrulama kayip degerleri,
modelin genel performansini degerlendirirken énemli bir Sl¢iit olup, modelin dogru bir sekilde genel
performansini temsil etmektedir.

Training and Validation Loss

©.030 ——— Training Loss
wvalidation Loss

0.025

0.020

Loss

0.015

0.010

0.005

Epochs

Sekil 2. LSTM Modeli icin Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 Grafigi
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Daha sonra bu model kullanilarak LINK, MATIC, UNI ve RDNDR tokenlarinin fiyat tahminleri
gergeklestirilmigtir. Elde edilen sonuglara iliskin performans dlgiimleri Tablo 4’de verilmistir.

Tablo 4: LSTM Modeli Uyum Olgiileri

MAE MSE MAPE R?
LINK 0,0968 0,0124 %0,69 0,792
MATIC 0,00569 0,0001 %0,83 0,826
UNI 0,0349 0,0025 %0,48 0,806
RNDR 0,0954 0,0135 %0,87 0,569

LINK (Chainlink) tokeni i¢in LSTM modeli kullanilarak yapilan tahminlerde, Ortalama Mutlak
Hata (MAE) 0,0968, Ortalama Kare Hata (MSE) 0,0124, Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) %0,69
ve R2 degeri 0,792 olarak hesaplanmisti. MATIC (Polygon) tokeni i¢in modelin performansi
incelendiginde, MAE degeri 0,00569, MSE degeri 5,93x107°, MAPE degeri %0,83 ve R2 degeri 0,826
olarak belirlenmigtir. UNI (Uniswap) tokeni i¢in yapilan tahminlerde, MAE degeri 0,0349, MSE degeri
0,0025, MAPE degeri %0,48 ve R2 degeri 0,806 olarak hesaplanmistir. Son olarak RNDR (Render)
tokeni i¢in ise MAE degeri 0,0954, MSE degeri 0,0135, MAPE %0,87 ve R2 degeri 0,569 olarak
belirlenmistir. RNDR tokeni tahminlerinde hata oranlar1 diger tokenlara gore nispeten daha yiiksek ve
R2 degeri daha diistiktiir.

LSTM modeli ile yapilan analizler, Ethereum'un ERC-20 token fiyatlar1 iizerinde belirgin bir
etkisi oldugunu gostermektedir. MAE, MSE, MAPE ve R2 degerleri incelendiginde, modelin 6zellikle
LINK, MATIC ve UNI token fiyatlarin1 yiiksek dogrulukla tahmin edebildigi goriilmektedir. Ancak,
RNDR tokeni i¢in modelin tahmin performansi diger tokenlara gore daha diigiiktiir. Bu farkliliklar,
tokenlarin piyasa dinamikleri, likidite diizeyleri ve Ethereum ile olan iligkisindeki degiskenliklerden
kaynaklanmaktadir.

b. CNN Model Tahmin Sonuclar:

Alternatif olarak Ethereum'un ERC-20 tokenlar tizerindeki etkisini analiz etmek amaciyla, CNN
modeli yukaridaki siire¢ kullanarak Ethereum veri seti ile egitim gergeklestirilmistir. Egitim siirecinde,
modelin basarisini1 6lgmek ve asir1 grenme riskini degerlendirmek icin egitim kayip ve dogrulama kayip
grafiklerine dikkat edilmistir. Asagida, modelin egitim siirecindeki bu iki kayip fonksiyonunun
karsilagtirmasini gosteren grafik yer almaktadir.

Training and Validation Loss

0.0010

validation Loss

0.0009

0.0008 -

0.0007 -

Loss

o0.0006 -

0.0005 \_

0.0004 -

Epochs

Sekil 3. CNN Modeli i¢in Egitim ve Dogrulama Kayiplar Grafigi

Sekil 3’te dogrulama kayip degerinin egitim siirecinde genellikle istikrarli oldugu, ancak bazi
epochlarda dalgalanmalar gosterdigi goriilmektedir. Genel olarak, CNN modeli validation verisi
iizerinde iyi bir performans sergilemekte ve asir1 6grenme belirtileri gostermemektedir. Bu durum, CNN
modelinin Ethereum veri seti ile ERC-20 token fiyatlarin1 tahmin etmede giivenilir bir arag olarak
kullanilabilecegini desteklemektedir. Daha sonra bu model kullanilarak LINK, MATIC, UNI ve
RDNDR tokenlarinin fiyat tahminleri yapilmistir. Tablo 5’te CNN modeli kullanilarak yapilan ERC-20
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tokenlarinin fiyat tahmin sonuglarinin Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama Kare Hata (MSE),
Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) ve R-kare (R2) degerleri sunulmaktadir.

Tablo 5: CNN Modeli Uyum Olgiileri

MAE MSE MAPE R?
LINK 0,0347 0,00168 %0,25 0,903
MATIC 0,00712 0,00009 %1,05 0,752
UNI 0,0685 0,0075 %0,96 0,724
RNDR 0,0347 0,002 %0,32 0,611

Tablo 5’te CNN modeli kullanilarak yapilan tahminlerde, LINK (Chainlink) tokeni icin MAE
degeri 0,0347, MSE degeri 0,00168, MAPE degeri %0,25 ve R2 degeri 0,903 olarak hesaplanmuistir.
MATIC (Polygon) tokeni i¢cin model performansi degerlendirildiginde, MAE degeri 0,00712, MSE
degeri 0,00009, MAPE degeri %1,05 ve R2 degeri 0,752 olarak bulunmustur. UNI (Uniswap) tokeni
icin tahmin sonuglari, MAE degeri 0,0685, MSE degeri 0,0075, MAPE degeri %0,96 ve R2 degeri 0,724
olarak hesaplanmistir. RNDR (Render Token) tokeni i¢in yapilan tahminlerde, MAE degeri 0,0347,
MSE degeri 0,002, MAPE degeri %0,32 ve R2 degeri 0,611 olarak hesaplanmigtir. CNN modeli ile
yapilan analizler genel olarak degerlendirildiginde LINK ve MATIC tokenlar1 i¢in bagarili tahminler
yaptigini, ancak UNI ve RNDR tokenlar1 i¢in tahmin performansinin nispeten daha diisiik oldugunu
gostermektedir. Bu durum, tokenlarin piyasa dinamikleri ve likidite diizeyleri gibi ¢esitli faktorlerin
tahmin dogrulugunu etkileyebilecegini ortaya koymaktadir.

SONUC VE DEGERLENDIRME

Bu calisma, Ethereum'un ERC-20 token fiyatlar1 {izerindeki etkisini degerlendirmek amaciyla
LSTM ve CNN modellerinden yararlanmaktadir. Her iki modelin performansi, farkli tokenlar igin
karsilagtirilmis ve elde edilen sonuglar analiz edilmistir. Genel olarak, her iki modelin performansi
token bazinda degiskenlik gosterdigi bulunmustur. Diger bir ifadeyle CNN modeli, LINK ve RNDR
tokenlar1 i¢in daha iyi performans gosterirken, LSTM modeli MATIC ve UNI tokenlar i¢in daha
basarili olmustur. Bu durum, CNN modelinin LINK ve RNDR tokenlarinin, LSTM modelinin ise
MATIC ve UNI tokenlarimin fiyat dinamiklerini daha iyi yakalayabildigini gostermektedir. Bu durum,
her iki modelin de giiglii ve zayif yonlerinin bulundugunu gostermektedir.

Token bazinda sonuglar degerlendirildiginde en iyi performansi elde etmede tokenin piyasa
dinamikleri ve 6zelliklerinin etkili oldugu goriilmektedir. Zira tokenlarin piyasa dinamikleri, likidite
diizeyleri ve Ethereum ile olan iliskilerindeki degiskenlikler ilgili tokenin fiyat tahminini
etkilemektedir. Bu ¢aligma bulgulari, Ethereum'un ERC-20 token fiyatlar1 iizerinde belirgin bir etkisi
oldugunu ve bu etkinin tahmin edilmesinde hem LSTM hem de CNN modellerinin kullanilabilir araglar
oldugunu goéstermektedir. Ancak, model performansinin token bazinda farklilik gosterebilecegi ve her
token igin uygun modelin ayri ayn belirlenmesi gerektigi goriilmektedir. Calismadan elde edilen
sonuglar literatiirdeki bulgular1 desteklemektedir. Ozellikle Sezer vd. (2019), Demir vd. (2019), Kumar
ve Rath (2020) ve Xu (2023) calismalarinda vurgulanan LSTM ve CNN modellerinin finansal
piyasalardaki tahmin giicii, bu ¢alismanin bulgulariyla biiyiik 6lgliide uyum gostermektedir. Calismada,
LSTM modeli 6zellikle MATIC ve UNI tokenlarinin fiyat tahminlerinde istiin bir performans
sergilemistir. Ayrica CNN modeli, kisa vadeli tahminlerde LINK ve RNDR tokenlari i¢in daha basarili
sonugclar ortaya koymustur. Bu durum, Huang ve Yen (2019) ile He ve Jiang (2022) ¢aligmalarinda da
belirtildigi gibi, CNN'in zamansal ve mekansal desenleri yakalama konusundaki yetkinligiyle
iligkilendirilmektedir. Bununla birlikte, Albayrak ve Saran (2023) ile Zhang (2023) calismalarinda,
LSTM ve CNN modellerinin tahmin performansinin; kullanilan verilerin 6zellikleri, tokenin piyasa
dinamikleri ve likidite diizeyine bagli olarak degisiklik gosterebilecegi vurgulanmistir. Calismada da
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bu degisken etkiler elde edilmistir. Calismanin katkis1 Ethereum’un ERC-20 tokenlarinin kisa vadeli
fiyat dinamiklerini incelemesi ve her bir token i¢in en uygun modeli belirlemesi yoniinde énemli
bulgular sunmasidir. Bu sonuglar, model sec¢iminin token bazinda optimize edilmesi gerektigini
vurgulayan Dhokane ve Agarwal (2024) ile Ladhari ve Boubaker (2024) gibi ¢alismalarla da tutarlidir.

Sonug olarak bu ¢alisma Ethereum'un ERC-20 token fiyatlar1 tizerindeki etkisini anlamada
onemli bir adim sunmakta ve bu tokenlarin fiyatlarini tahmin etmede kullanilabilecek farkli modellerin
performansim karsilastirarak yatirrmeilara ve arastirmacilara degerli bilgiler saglamaktadir. ilaveten
calisma sonuglari, Ethereum'un ekosistem iizerindeki etkisini anlamaya yardimci olmaktadir.
Gelecekteki ¢alismalar, daha genis veri setleri ve farkli makine 6grenimi teknikleri kullanarak farkl
tokenlar i¢cin model performanslarini daha da artirmayi hedeflemelidir. Ayrica, tokenlarin piyasa
kosullarindaki degisimlerin ve dis etkenlerin modeller {izerindeki etkilerini incelemek, daha dogru ve
giivenilir tahminler elde edilmesine katkida bulunacaktir.
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