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Oz

Kripto para birimleri, 2009 yilinda ortaya ¢ikmalarindan bu yana oldukca popiiler hale gelmistir. Ozellikle Bitcoin'in 3 Ocak
2009'da piyasaya siiriilmesinden sonra, diger kripto para birimlerinin piyasaya ¢ikisi hiz kazanmistir. Bu popiilerlik artisinin
ardindan, kripto para birimlerinin tahmini énemli bir konu haline gelmistir. Bu ¢galismanin ana amaci, Bitcoin (BTC), Ethereum
(ETH) ve Binance (BNB) kripto para getirilerini 6ngdrmek i¢in geleneksel zaman serisi yontemlerinden olan ARIMA-GARCH
ile birlikte LSTM (Long Short-Term Memory) derin 6grenme yaklasimini kullanarak elde edilen tahmin performanslarini
karsilastirmaktir. Bu ¢ergevede, ¢aligma literatiire yeni bir katki sunmay1 amaglamaktadir. Her bir kripto para birimi igin farkli
zaman araliklarinda giinliik veriler kullanilmig ve bu veriler %90 egitim ve %10 test verisi olarak boliinmiistiir. Caligmada,
yontemler RMSE ve MSE degerlendirme kriterleri kullanilarak karsilagtirilmistir. Genel olarak, BTC serisinde ARIMA-
GARCH yontemi egitim verisinde daha iyi sonuglar gosterirken, test verisi i¢gin LSTM ydntemi daha etkili olmustur. BNB
serisinde ise hem egitim hem de test verisi i¢in LSTM yontemi daha iistiin performans sergilemistir. ETH serisinde ise her iki
veri seti icin ARIMA-GARCH yontemi daha iyi sonuglar ortaya koymaktadir. Bu ¢alisma, finansal veri tahmininde her iki
yontemin de 6nemli bir performans sergileyebildigini vurgulamaktadir.
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Abstract

Cryptocurrencies have become increasingly popular since their emergence in 2009. Particularly after the release of Bitcoin on
January 3, 2009, the introduction of other cryptocurrencies gained momentum. Following this surge in popularity, the prediction
of cryptocurrency returns has become a significant topic. The main objective of this study is to compare the forecast
performances obtained using traditional time series methods, specifically ARIMA-GARCH, and the Long Short-Term Memory
(LSTM) deep learning approach to predict returns for Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH), and Binance (BNB) cryptocurrencies.
In this context, the study aims to contribute novel insights to the existing literature. Daily data for each cryptocurrency from
different time intervals were utilized, with the dataset being divided into 90% training and 10% testing data. The methods were
compared using evaluation criteria such as RMSE and MSE. Overall, for the BTC series, the ARIMA-GARCH method
demonstrated superior results in the training data, while the LSTM method proved to be more effective for the testing data. In
the case of the BNB series, LSTM outperformed in both training and testing datasets. For the ETH series, the ARIMA-GARCH
method yielded better results for both datasets. This study emphasizes that both methods can exhibit significant performance
in predicting financial data.
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1. Giris

Tarih boyunca degisen yiiziiyle, para, islemler ve yontemleri konusunda farkli evrimler gegirmis bir ara¢ olmustur.
Giiniimiizde ise her iilke kendi kimligini yansitan para birimlerini basmaktadir. Su anki zaman diliminde yaklasik
160 farkli para birimi kullanilmaktadir. Bugilinkii anlamiyla en eski para bi¢imi, emtia para olarak
adlandiriimaktadir. Emtia paranin temel 6zelligi, degerini tasidigi metal ya da malzemeden almasidir. 1944 yilinda
ise altin standardiyla baglantili olarak kagit paralar altin teminatina dayali bir deger kazanmistir. Bu donemde,
hemen hemen tiim ekonomiler kagit paralari benimsemis ve kullanmugtir (Uzer, 2017: 4-5). internet {izerinden
yapilan aligverisler, 6demeler, para transferleri ve bankacilik iglemleri giiniimiizde giivenilir {igiincii taraflara olan
bagmmliligt artirmis durumda. Ancak bu bagimlilig1 ortadan kaldirmak ve merkezi bir otoritenin olmadigi,
dogrudan kisiler aras1 6demelere olanak taniyan bir sistem olarak one ¢ikan Blockchain, "Satoshi Nakamoto"
tarafindan Onerilmistir. Nakamoto (2008), Blockchain'i su sekilde tanimlamistir: "Kriptografik kanitlara dayali
olarak giiveni insa eden, iki taraf arasindaki dogrudan islemlerin {iglincii bir giivenilir araciya ihtiya¢ duymadan
gergeklestirilebildigi bir elektronik 6deme sistemidir." Bu sistem, adeta bir dijital muhasebe defteri gibi iglev goriir.
Iki taraf arasinda bir islem gerceklestiginde, bu islem sifrelenmis bir sekilde kaydedilir. Isteyen her birey, bu aga
katilma imkanina sahiptir. Bu 6zgiir katilim, Blockchain'in temel 6zelligi olan seffaf ve agik bir defter yapisindan
kaynaklanmaktadir (Vigna ve Casey, 2015: 150). ilk kripto para birimi Bitcoin, 2009 y1linda tanimlanamayan bir
kisi ya da kisiler tarafindan olusturulan bir dijital varlik olarak ortaya ¢ikmustir. Bitcoin, merkezi bir otoriteye veya
kuruma bagli olmadan isleyen bir sistemdir. Satoshi Nakamoto isimli bir birey ya da grup, 2008 kiiresel finans
krizinden ilham alarak Bitcoin'i gelistirmis ve "Bitcoin: Ugtan Uca Elektronik Odeme Sistemi" adli bir makale
araciligiyla konsepti diinyaya duyurmustur. Nakamoto'nun amaci, aract finans kurumlarina gerek kalmadan,
insanlar arasinda aninda ve diisilk maliyetli para transferleri saglayan bir dijital para birimi olugturmakti. Bu
yiizden de bu dijital para birimine "Bitcoin" adin1 verdi (Dupuis ve Gleason, 2020: 2; Nakamoto, 2008). Forbes'un
Ocak 2024 tarihli raporuna gore, piyasa degerine gore en biiyiik 10 kripto para, Sekil 1'de siralanmistir.

Sekil 1: Piyasa Degerine Gore En Biiyiik 10 Kripto Para (Milyar $)
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Kaynak: (Tretina ve Adams, 2024)

Gorildiugi tizere, Sekil 1'de Bitcoin (BTC) ilk sirada, Ethereum (ETH) ikinci sirada ve son sirada Avalanche
(AVAX) bulunmaktadir. Calisma kapsaminda, en yiiksek piyasa degerine sahip olan Bitcoin (BTC), Ethereum
(ETH) ve Binance (BNB) kripto paralariin getirileri tahmin edilmis ve ARIMA-GARCH zaman serisi yontemi
ile derin 6grenme yontemi olan LSTM yontemleri karsilagtirilmistir. Ayrica, Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH) ve
Binance (BNB) kripto para birimlerinin 1 Ocak 2023 - 31 Aralik 2024 tarihleri arasindaki aylik kapanis fiyatlari
Sekil 2'de gosterilmistir. Calisma, bu ii¢ kripto paranin getirilerinin ARIMA-GARCH ve LSTM yontemleri
kullanilarak ayni anda ilk kez tahmin edilmesiyle literatiire katki saglayabilecek bir yaklagim sunmaktadir.

Sekil 2: BTC, ETH ve BNB Kripto Para Fiyatlarinin Grafigi ($)
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Caligmanin ilerleyen boliimlerinde birinci giris boliimiiniin ardindan ikinci boliimde, kripto para fiyatlarini tahmin
etmeye yonelik yapilan caligmalar ve ARIMA ile LSTM gibi tahmin ydntemlerini kiyaslayan arastirmalar
ozetlenmistir. Ugiincii boliim, kullanilan yéntemlere dair kisa bilgiler iceren metodoloji boliimiinii igermektedir.
Dordiincii boliim, verilerin ve zaman araliklarinin ayrintili bir sekilde sunuldugu veri boliimiinii kapsarken, besinci
boliimde elde edilen bulgular detayli bir bigimde degerlendirilmektedir. Son olarak, altinci béliimde ise ¢alismanin
sonuglarina odaklanilmaktadir.

2. Literatiir Taramasi

Bu béliimde literatiir taramas iki farkli kategoride ele almmaktadir. ilk olarak, kripto para fiyatlarini tahmin
etmeye yonelik yapilan ¢alismalara odaklanilmaktadir. ikinci olarak ise, ARIMA-GARCH ve LSTM gibi tahmin
yontemlerini kullanarak yontem karsilastirmasi yapilan ¢aligmalara yer verilmektedir.

2.1. Kripto Para Fiyatlarinin Tahmini

Demirci ve Karaatli (2023) tarafindan gergeklestirilen bir ¢alismada, Bitcoin, Ethereum ve Ripple gibi kripto para
birimlerinin fiyat tahminleri i¢in farkli zaman araliklar1 seg¢ilmis ve bu tahminler i¢in RNN, LSTM ve GRU
yontemleri kullanilmigtir. Caligmanin sonucunda, Bitcoin ve Ripple i¢in GRU modelinin, Ethereum i¢in ise LSTM
modelinin daha iyi sonuglar verdigi tespit edilmistir. Senol ve Denizhan (2023) tarafindan yapilan ¢alismada,
Bitcoin, Ethereum ve Cardano kripto para birimlerinin fiyat tahminlerini yapmak i¢in 1 Ekim 2021-31 Aralik 2021
tarihleri arasindaki veriler kullanilarak Yapay Sinir Aglar1 ve Regresyon modelleri kullanilmigtir. Tahmin edilen
sonuglara gore, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) modeli regresyon modeline kiyasla daha iyi tahmin yapmaktadir. Akay
vd. (2022) literatiire kazandirdiklar1 ¢alismada, XRP,BNB ve ETH kripto paralari tahmin etmek igin LSTM ve
Yapay Sinir Aglari modellerini kullanmislardir. Sonuglara gore, YSA modeli daha iyi performans gostermektedir.
Bir diger ¢calismada, Sahin (2018) 02.02.2012 — 09.01.2018 tarihleri arasinda Bitcoinin kapanis fiyatlar1 veri olarak
kullanilarak ARIMA ve Yapay Sinir Aglar1 tahminleme yapmistir. YSA modeli daha iyi sonug verdigi sonucuna
ulasilmistir. Sahin ve Ozkan (2018) calismalarinda, 01.01.2015-11.02.2018 doénemi Bitcoin’in verilerini alarak
volatilitenin belirlenmesi amaciyla ARCH, GARCH, ARCHM, EGARCH ve TARCH modelleri kullanilmistir.
Sonug olarak, TARCH yontemi volatilite tahmini i¢in en uygun yontem oldugu belirlenmistir. Odabas1 ve Toklu
(2023) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, yapay sinir aglar1 ve derin 6grenme LSTM yaklasimi kullanilarak 20
Agustos 2020 - 27 Subat 2023 tarihleri arasindaki veriler ile Polkadot kripto para biriminin tahmini yapilmistir.
Arastirma, hem yapay sinir aglarinda hem de derin 6grenmede iistiin performans ortaya koymustur. Ancak, LSTM
yontemi, daha diisiik Hata Kare Kokii (RMSE) ve Hata Kare Ortalamasi (MSE) oranlartyla yapay sinir aglarindan
daha iyi sonug vermistir.

2.2. ARIMA-GARCH ve LSTM Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Tanisman vd. (2021), 29 Nisan 2013- 27 Subat 2021 tarihleri arasindaki 2862 giinliik verileri kullanarak Bitcoin'in
(BTC) agilis, en yiiksek, en diisiik, kapanis, hacim ve market degerlerini igeren bir veri setiyle ARIMA ve LSTM
yontemlerini kullanarak fiyat tahmini yapmislardir. Elde edilen sonuglar, LSTM modelinin hem yakin hem de
uzak gelecek i¢in iyi tahminler yapabildigini, ancak ARIMA modelinin sadece yakin gelecek i¢in iyi tahminler
yapabildigini gostermektedir. Aliyev vd. (2022) Moskova borsasi hisse senedi endeksini (RTS) ARIMA-GARCH
zaman serisi yontemi ve derin 6grenme yontemi olan LSTM kullanarak tahmin etmistir. Calismada, 5 Ocak 2000
- 8 Temmuz 2022 tarihleri arasindaki 5622 giinliik veri kullanilmistir. Veriler %90 test ve %10 egitim verisi olarak
ayrilmistir. Caligmanin sonuglarina gore, her iki tahmin yontemi de basarili sonuglar vermistir, ancak LSTM
yontemi egitim verileri igcin ARIMA-GARCH yonteminden daha basarili oldugu tespit edilmistir. Test verileri igin
ise ARIMA-GARCH yontemi, LSTM ydntemine gore daha basarili sonug¢ vermistir. Abar (2021) tarafindan
yapilan galigmada, Tiirkiye'nin BIST100 endeksini agilis degerlerini kullanarak ARIMA-GARCH ve LSTM
yontemleri ile tahmin etmistir. Calismada, 2 Ocak 1995 - 15 Eylil 2021 donemi i¢in 6673 giinliik veri
kullanilmistir. Hem zaman serisi yontemlerinden olan ARIMA-GARCH hem de derin 6grenme yontemlerinden
olan LSTM yontemleri bagarili sonuglar vermigtir ancak LSTM yontemi ARIMA-GARCH yontemine gore daha
yiiksek basar1 gosterdigi sonucuna ulasilmistir. Karcioglu vd. (2021) COVID-19'un giinliik vaka, 6liim ve iyilesme
verilerini tahmin etmislerdir. Calismada, ARIMA ve LSTM yontemleri kullanarak 25 Kasim 2020 ile 6 Ekim 2021
tarihleri arasindaki verilerle 15 giin sonrasinin tahminlerini yapmiglardir. Yapilan tahminler sonucunda, vaka
sayist, iyilesme ve 0liim sayilarinda azalma goriilmiistiir. ARIMA modeli, vaka ve iyilesme sayilari i¢in daha iyi
sonuglar verirken, 6liim sayilar1 igin LSTM modeli daha iyi sonuglar vermistir. Seving ve Kaya (2021a) tarafindan
gergeklestirilen bir arastirmada, Bing6l'in Solhan ilgesinin sicaklik verileri ARIMA ve LSTM yontemleri
kullanilarak tahmin edilmistir. Calismada, 1 Ocak 2014 - 27 Nisan 2020 tarihleri arasinda 2306 giinliik sicaklik
verileri kullanilmistir. Sonuglar, ARIMA yodnteminin LSTM yontemine gore sicaklik tahmininde daha basarili
oldugunu gostermistir. Seving ve Kaya (2021b) yapmis olduklar1 baska bir ¢alismada, Diyarbakir ilinin 2014 -
2020 yillar1 arasindaki 2271 giinliik sicaklik verilerini kullanarak ARIMA ve LSTM yontemleriyle tahmin
yapmustir. Bu calismada da, ARIMA yoéntemi LSTM yontemine gore daha basarilt sonuglar vermistir. Siami-
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Namini vd. (2018), N225, IXIC, HSI, GSPC, DJI, MC, HO, ER, FB, MS ve TR hisse senetlerinin ARIMA ve
LSTM yontemleri ile tahmin edildigi calismalarint literatiire kazandirmislar. Calismada, her bir hisse senedi igin
farkli veri setleri kullanilarak %70 egitim ve %30 test verilerine ayrilmistir. Sonug olarak, hisse senetlerinin
tahmininde, LSTM yonteminin ARIMA yo6ntemine gore daha basarili oldugu bulunmustur. Son yillarda yapilan
aragtirmalar, finansal degigkenlerin tahmini i¢in zaman serisi yontemlerinden olan ARIMA ve derin 6grenme
yontemlerinden olan LSTM'in oldukga iyi sonuglar verdigini ortaya koymaktadir. Ancak, tahmin edilen
degiskenlere gore bu yontemlerin performansi birbirinden farklilik gdstermektedir. Bazi arastirmalar, LSTM
yonteminin daha iyi sonug verdigini gosterirken, diger arastirmalar ARIMA yonteminin daha az RMSE ile basarili
tahmin yapabildigini ortaya koymaktadir. Genellikle finansal verilerle ¢alisildiginda, degisen varyans sorunu
ortaya ¢ikmaktadir. Bazi arastirmalarda, ARIMA-GARCH yo6ntemi kullanilarak bu sorun ¢6ziilmeye ¢alisiimistir,
ancak bu ¢aligmalar olduk¢a smirlidir. Bu ¢alismada, Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH) ve Binance (BNB) kripto
para getirilerinin tahminlerini yapmak i¢in ARIMA-GARCH ve LSTM yontemleri kullanilmis ve her iki yontemin
performansi karsilagtirilmistir. Bu ¢alismanin digerlerinden ayrilan 6zelligi, Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH) ve
Binance (BNB) kripto para getirilerinin ilk defa zaman serisi ve derin 6grenme yontemleri kullanilarak bir arada
tahmin edilmesiyle literatiire katki saglamasidir.

3. Metodoloji
3.1. ADF ve Fourier ADF Birim Kok Testleri

Zaman serisi yontemlerinde, sahte regresyon sorununu onlemek i¢in degiskenlerin duraganliklarini incelemek
onemlidir. ARIMA modeli tahmini i¢in, ARIMA (p,d, q) modelinde "d" parametresinin belirlenmesi i¢in birim
kok testleri kullanilir. Bu galigsmada, kripto para birimlerinin duraganliklarini incelemek i¢in Dickey ve Fuller
(1981) tarafindan gelistirilen ADF birim kok testi kullanilmigtir. ADF birim kok testi, Dickey-Fuller (1979)
calismasindaki birim kok testinin genisletilmis bir versiyonudur. Bu testte, modele bagiml degiskenin gecikmeleri
ilave edilerek otokorelasyon sorunu ¢oziilmeye ¢alisilmaktadir. ADF birim kok testi, sabitsiz ve trendsiz model,
sabitli ve trendsiz model, sabitli ve trendli modeller olmak {izere {i¢ farkli model i¢in incelenmektedir. Bu
calismada, kullanilan Bitcoin (BTC) 6rneginde, sabitli ve trendli modelde ADF birim kok testi denklemi asagidaki
sekildedir.

ABTCt = ﬂo + ﬂt + ﬁlBTCt—l + ﬁZABTCt—l + U (1)

Denklem 1°de, A fark iglemini f, sabit terimi, St trendi, 8, kripto para biriminin gecikmeli degerinin katsayisini,
ve f3, kripto para biriminin farki alinmis gecikmeli degerinin katsayisin1 géstermektedir. Burada, §; katsayisi i¢in
hesaplanan 7 istatistik degeri, kritik degerlerden mutlak olarak biiyiik oldugunda, yokluk hipotezi olan "birim kék
var, duragan degildir" reddedilecektir (Eylasov vd., 2023a: 117). Yani, BTC serisi diizeyde duragan olacaktir.
Yapisal kirtlmalarin meydana geldigi zaman serilerinde, ADF birim kok testi sonuglari giivenilir olmamaktadir.
Bu nedenle, ¢alismada yapisal kirilmalari da dikkate alan Fourier ADF birim kok testi kullanilmistir. Fourier ADF
birim kok testi, Enders ve Lee (2012) tarafindan literatiire kazandirilmistir. Enders ve Lee'nin ¢alismasinda, Dickey
ve Fuller (1981) calismasindaki ADF denklemine Fourier terimlerinden olan siniis ve kosiniis terimleri eklenerek
yapisal kirilmalarda da iyi sonug veren yeni birim kok testi gelistirilmistir. Denklem 1'deki esitlik, Fourier ADF
esitligi olarak Denklem 2'deki gibi yazilmaktadir.

ABTC, = o + Bt + BiBTC,_y + Aysin (£22) + Aycos (Z”T’“) + B,ABTC,_y +u, @)
Denklem 2'deki m, 3.1415, k frekans degerini, T gdzlem sayisini ve t trendini ifade etmektedir. Burada dikkat
edilmesi gereken nokta, siniis (4,) ve kosiniis (4,) terimlerinin istatistiksel olarak anlamli olmasidir. Eger siniis ve
kosintis terimleri istatistiksel olarak anlamli degillerse, normal ADF testi sonuglar1 gecerli olacaktir (Eylasov vd.,
2023b: 145; Gasim ve Senyay, 2023: 125). Eger Fourier terimler istatistiksel olarak anlamli ve BTC katsayisinin
test istatistik degeri Enders ve Lee (2012) galismasindaki kritik degerlerden mutlak olarak biiyiik bulunursa,

yokluk hipotezi reddedilerek seri FADF testine gore diizeyde duragan olacaktir.

3.2. ARIMA-GARCH Zaman Serisi Modeli

ARIMA-GARCH modeli, dogrusal ARIMA ve kosullu heteroskedastisite GARCH" birlestirerek nonlineer bir
hibrit zaman serisi modeli olusturmaktadir. X;, ¢alismak istedigimiz duragan bir zaman serisini temsil etsin, bunu
ARMA siireci olarak Brockwell ve Davis (2002) calismasinda yer aldig1 gibi agagidaki sekilde modellenmektedir:

d(B)X, = 6(B)e, 3

ARIMA modeli, standart ARMA modelinin genellestirmesidir ve duragan olmayan degiskenlerle basa ¢ikmak i¢in
fark alma teknigini kullanmaktadir. Eger X; zaman serisi duragan degilse, uygun bir sekilde serinin farki alinarak
standart ARMA modeline uygun bir duragan seri elde edilebilinmektedir. Bu duragan seri asagidaki sekilde ifade
edilmektedir:
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¢(B)(1 - B)*X, = 6(B)e, “4)

d, fark alma islemini gostermektedir. Yukarida 6nerilen ARMA/ARIMA modeli, t £'nin sabit varyansini varsayan
lineer bir zaman serisi modeli olmaktadir. Bununla birlikte, bircok ilgili caligmalar kosullu varyansin varligin
makalelerde gosterilmistir. Bu nedenle bu modeller bu 6zelligi iyi bir sekilde yakalayamamaktadirlar. Dahasi, sabit
hata varyansi hipotezi gecerli degilse, ARIMA'nin parametrelerini tahmin etmek icin kullanilan en kiiciik kareler
algoritmasi sapmali olacaktir. Bu soruna bir ¢6ziim olarak, heteroskedastisiteyi ardisik hatalar arasindaki nonlineer
bir iligki olarak modellemektir. Zamanla degisen varyansa sahip olan GARCH modeli, zaman serisinin istatistiksel
ozelliklerini daha iyi karakterize etmede yardimci olmaktadir. ARIMA-GARCH, ARIMA modelini GARCH
modeli ile birlestirerek nonlineer bir zaman serisi modeli olusturmaktadir. Genel GARCH (p,q) modeli asagidaki
gibidir:

of = E,_1(ef) ve & = ae, e, ~ N(0,1) (%)

GARCH modeli, gegmis gozlemler dizisi iizerindeki seri bagimliligi yakalamak i¢in alternatif parametreleri
uygulayarak tahmin hatasi t £'nin kosullu varyansini tanimlamaktadir.

3.3. LSTM Derin Ogrenme Modeli

LSTM (Uzun-Kisa Siireli Bellek) ilk olarak Hochreiter ve Schmidhuber (1997) tarafindan literatiire
kazandirilmigtir. Literatiire kazandirilan bu yontem daha sonra 6zellikle zaman serisi tahmini problemlerini ele
almak i¢in ¢ok popiiler hale doniismistiir. LSTM, RNN yonteminin modifiye edilmis hali olarak, birgok farkl
problemde iyi calismakta ve zaman serisi tahminlerinde aktif olarak kullanilmaktadir. LSTM, sinir ag1 tasariminda
kap1 birimleri ve bellek hiicrelerini kullanarak zaman iginde verileri nasil hatirlayacagi problemini ele almaktadir.
Bellek hiicreleri, yakin zamanda deneyimlenen verileri depolayan hiicre durumlarina sahip olmaktadir. Bilgi her
bir bellek hiicresine ulastiginda, ¢ikti hiicre durumu ve yenilenen hiicre durumu kombinasyonuyla kontrol
edilmektedir. Bellek hiicresi bagka bir bilgi alirsa, ¢iktt hem yeni bilgi hem de yenilenen hiicre durumu kullanilarak
islenmektedir. LSTM, uzun vadeli bagimliligi olan bir problemin siirdiiriilmesi amaglanmistir. Varsayilan
davranislari, bilgiyi uzun bir siire boyunca hatirlamaktir, bunu zorlanarak 6grenmezler. Tiim tekrarlayan sinir
aglarinda, sinir aginin tekrarlayan modiilleri bir zincir gibi birbirine baglanmaktadir. Standart RNN'lerin
tekrarlayan modiilii, Sekil 3'te gosterildigi gibi basit bir yapiya sahiptir, yalnizca tek bir tanh katmanini
igermektedir. Ote yandan, LSTM, ayn1 sekilde bir zincir yapisini siirdiirmekle birlikte, tekrarlayan modiiliin farkli
bir yapiya sahip oldugu sekilde gosterilmistir.

Sekil 3: RNN ve LSTM Tekrarlayan Modiiller

RNN LSTM
Ht1 Ht Hea Ht1 Ht Hea
L ] + 4+ + l ]
—_— r—. — i € — X T i

Tanh [ [—- s ’—'Ta:'\h

A ] A A C||O I.:nh o )I( A
| I ! 1 1

Xt1 Xt Xi+1 Xt1 Xt Xs1

Kaynak: (Olah, 2015)

LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek), hiicre durumuna veri eklemeyi veya ¢ikarmay1 icerebilmektedir. Bu veriler,
kapilar olarak adlandirilan yapilar tarafindan bilingli bir sekilde yonetilmektedir. Kap1, verinin hiicre durumuna
girebilmesini kontrol etmek i¢in bir yaklasimdir. Kapi, bir sigmoid fonksiyonu ve nokta bazli bir ¢arpma islemi
kombinasyonudur. Sigmoid fonksiyonu sifirdan bire kadar herhangi bir say1 iiretebilmektedir. Bu deger, verinin
gecisini kontrol ederek; tahmini sifir, "hicbir sey gecirme" anlamina gelirken tahmini bir, "her seyi gecir" anlamina
gelmektedir (Graves, 2013: 5).

Giincelleme kapisy, T, = a(W,[h<t"1>,xt] + b,) (6)
Unutma kapisy, Ty = o(W;[A<1>,x] + by) @)
Cikis kapisy, T, = (W, [A<t"1>,xt] + b,) (8)

LSTM modeli, son zamanlarda deneyimlenen verilerin bir hiicreden digerine ge¢mesi icin farkli kapilar
kullanmaktadir. Bu kapilar, Esitlik. 6, 7 ve 8'de gosterildigi gibi giincelleme kapisi, unutma kapisi ve ¢ikis kapisi
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olarak bilinmektedir. Bu hiicreler, LSTM modelinin hafizasin1 kontrol etmek igin kullanilmaktadir. Burada
LSTM'de hem aktivasyon degerleri hem de aday degerleri kullanilmaktadir. Bu nedenle, Esitlik 9°'da LSTM
hiicresinden iki ¢ikti tiretilmektedir, biri aktivasyon, digeri ise aday degerlerdir.

<t> = [, cN<E> 4 I * c<t-1>

4<E> T, @ o<t ©)

Clktllar{

Veriler, Sekil 3'iin en iist noktasinda bulunan seviye ¢izgisinden gecirmektedir. Bu seviye ¢izgisi hiicre durumu
olarak isimlendirilmektedir. Dolayistyla, hiicre durumu bir tasima hattina benzer. Hiicre durumu, tiim zincir
boyunca diiz bir sekilde ilerlerken, sadece baz1 kii¢iik lineer is birlikleriyle birlikte calismaktadir.

4. Veri

Bu calismada, Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH) ve Binance (BNB) kripto getirilerinin tahmin performansin
degerlendirmek amaciyla ARIMA-GARCH zaman serisi modeli ve LSTM derin 6grenme modeli kullaniimstir.
Tiim kripto para verileri, investing.com iizerinden temin edilmistir. Bitcoin (BTC) i¢in, 1 Ocak 2011 - 16 Ocak
2024 tarihleri arasinda 4763 giinliik veri kullanmilmistir. Ethereum (ETH) igin, 10 Mart 2016 - 16 Ocak 2024
tarihleri arasinda 2268 giinliik veri kullanilmistir. Son olarak, Binance (BNB) i¢in, 9 Kasim 2017 - 16 Ocak 2024
tarihleri arasinda 2259 giinliik veri kullanilmistir. Caligmada, tiim kripto paralarin kapanis fiyatlarina dayanarak
getiri serileri olugturulmustur. Sekil 4’te, bu serilerin zaman grafigi ve Sahinler vd. (2024) ¢aligmalarinda yer alan
Getiri(BTC,BNB,ETH), = (Ln(BTC,BNB,ETH), — Ln(BTC,BNB,ETH);_,) * 100 formiilii ile hesaplanan
getiri serisinin zaman igindeki degisimleri gosterilmektedir.

Sekil 4: Kripto Para Fiyatlarinin Getiri Zaman Serisi Grafikleri
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Calismada, tiim kripto para getirileri %90 egitim verisi ve %10 test verisi olarak ayrilmistir. BTC igin 4287 gbzlem
egitim, 476 gozlem test verisi olarak belirlenmistir. BNB i¢in ise 2033 gozlem egitim, 226 gdzlem test verisi olarak
ayrilmistir. ETH igin ise 2581 gézlem egitim, 287 gdzlem test verisi olarak belirlenmistir. Kripto para getirilerinin
tanimlayici istatistikleri Tablo 1'de yer almaktadir. Tiim kripto para getirilerinin ortalamasi pozitif ve sifira yakin
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degerlerde oldugu gozlemlenmektedir. Bu durum, BTC, BNB ve ETH kripto para birimlerinin se¢ilen zaman
araliklarinda kazang sagladigini isaret etmektedir.

Tablo 1: Kripto Paralarin Tanimlayici Istatistikleri

Kripto Para BTC BNB ETH
Tarih Araligi 02.01.2011-16.01.2024 10.11.2017-16.01.2024 11.03.2016-16.01.2024
Minimum -84.883 -58.116 -58.964
Maksimum 147.418 53.057 25.860
Medyan 0.012 0.122 0.072
Ortalama 0.249 0.224 0.187
Standart Sapma 5.717 5.562 5.271
Gozlem 4763 2259 2868
Egitim Verisi 4287 2033 2581
Test Verisi 476 226 287

5. Bulgular

Calismanin ilk asamasinda, degiskenlerin duraganliklari test edilmistir. Tablo 2'de, hem ADF birim kdk testi hem
de Fourier ADF birim kok testi sonuglart sunulmaktadir. ADF birim kok testi sonuglarina gore, tiim degiskenler
hem sabitli hem de sabitli ve trendli modelde seviyede duragan bulunmaktadir. Bu nedenle, ADF testine gére tim
degiskenlerin 1(0) oldugu sonucuna varilmistir. Caligmada ayrica yapisal kirilmalart dikkate alan Fourier ADF
birim kok testi de kullanilmistir. Tablo 2'de, Fourier ADF birim kok testi sonuglart da sunulmaktadir. Buradaki
o6nemli nokta, Fourier terimlerinin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigidir. Eger Fourier terimleri istatistiksel
olarak anlamli degilse, klasik ADF testi sonuglari gegerli olacaktir. Tablo 2'de FADF testine gore tiim degiskenler
hem sabitli hem de sabitli ve trendli model de seviyede duragandir. Fakat, degiskenlerin Fourier terimleri
istatistiksel olarak anlamli bulunmadigindan ADF testi sonuglar1 gecerli olacaktir.

Tablo 2: Birim Kok Testi Sonuglari

Sabitli Model Sonuglar1

Kripto para ADF Fourier ADF

Test istatistik Gecikme Test istatistik Gecikme Frekans F istatistik
BTC -27.017" 4 -68.278" 0 1 0.81
BNB -31.424™" 1 -48.660™" 0 1 0.23
ETH -56.142""" 0 -56.130™" 0 1 0.19

Sabitli ve Trendli Model Sonuglari

Kripto para ADF Fourier ADF

Test istatistik Gecikme Test istatistik Gecikme Frekans F istatistik
BTC -27.095™" 4 -68.331™ 0 1 0.78
BNB -31.454™" 1 -48.705™" 0 1 0.61
ETH -56.152""" 0 -56.138™" 0 1 0.16

Not: ™, %1 seviyesinde duraganlig: ifade etmektedir. Gecikme uzunluklar1 SIC bilgi kriteri tarafindan otomatik
olarak segilmistir.

Tablo 2"deki sonuglara gore, tiim degiskenlerin seviyede duragan oldugu ADF birim kok testi ile tespit edilmistir.
Kripto para birimleri i¢in uygun ARIMA modelleri, egitim verileri kullanilarak belirlenmistir. R programinda,
otomatik ARIMA modelinin parametrelerine maksimum degerler olarak sirastyla 5, 0 ve 5 atanmustir. AIC bilgi
kriterine gore, Bitcoin igin en uygun model ARIMA(1,0,1) olarak belirlenirken, BNB i¢cin ARIMA(0,0,2) modeli
ve ETH i¢in ARIMA(1,0,1) modeli en uygun modeller olarak belirlenmistir. Finansal verilerdeki degisken varyans
sorunu sik¢a ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenle, segilen ARIMA modellerinin kalintilarna ARCH LM testi
uygulanmig ve Tablo 3’te sunulan sonuglar elde edilmistir.

Tablo 3: ARCH Testi Sonuglar1

Kripto para Model Test Istatistigi Serbestlik Derecesi Anlamlilik
BTC ARIMA(1,0,1) 9.765 1 0.001
BNB ARIMA(0,0,2) 150.79 1 0.000
ETH ARIMA(1,0,1) 67.048 1 0.000

Tablo 3’teki sonuglara gore, kripto para getirileri i¢in se¢ilen uygun ARIMA modelinde kalintilarin degisen
varyans sorunu oldugu goriilmiistiir. "Degisen varyans yoktur" seklinde olan sifir hipotezi %1 seviyesinde
reddedilmistir. Modellerde degisen varyans sorunu oldugundan, farkli model bigimleri igin GARCH modeli
tahmin edilmistir. GARCH(1,1) modelinde kripto para getirileri igin degisen varyans sorununun ¢oziildiigii tespit
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edilmistir. BTC, BNB ve ETH i¢in elde edilen model, ortalama denklemi icin sirasiyla ARIMA(1,0,1),
ARIMA(0,0,2), ARIMA(1,0,1) ve varyans denklemi icin GARCH(1,1) bi¢imindedir. Tablo 4'te BTC i¢in
ARIMA-GARCH(1,0,1)(1,1) modelinin tahmin ¢iktis1 yer almaktadir. Tablo 4 te tiim kripto para birimleri i¢in
ARIMA-GARCH modellerinin tahmin ¢iktilar1 yer almaktadir.

Tablo 4: ARIMA-GARCH Modellerinin Tahmin Ciktisi
BTC ARIMA-GARCH(1,0,1)(1,1) Tahmin Ciktis1

Parametre Tahmin Standart Hata t-degeri Prob
MU 0.220 0.062 3.509 0.000
AR(1) -0.901 0.057 -15.609 0.000
MA(1) 0.892 0.062 14.224 0.000
OMEGA 0.651 0.261 2.488 0.012
ALPHALI 0.157 0.042 3.672 0.000
BETALI 0.834 0.038 21.825 0.000
BNB ARIMA-GARCH(0,0,2)(1,1) Tahmin Ciktist
Parametre Tahmin Standart Hata t-degeri Prob
MU 0.124 0.087 1.426 0.153
MA(1) -0.061 0.025 -2.393 0.016
MA(2) 0.043 0.025 1.691 0.090
OMEGA 0.610 0.155 3.937 0.000
ALPHAL1 0.150 0.018 8.212 0.000
BETALI 0.848 0.016 52.541 0.000
ETH ARIMA-GARCH(1,0,1)(1,1) Tahmin Ciktist
Parametre Tahmin Standart Hata t-degeri Prob
MU 0.174 0.098 1.768 0.076
AR(1) -0.417 0.147 -2.830 0.004
MA(2) 0.377 0.147 2.568 0.010
OMEGA 1.890 0.710 2.662 0.007
ALPHALI 0.131 0.032 4.119 0.000
BETALI 0.812 0.043 18.78 0.000

GARCH modellerinde kararlilik kriterlerinin Omega > 0, Alphal > 0, Betal > 0 kisitlamalarin1 saglayip
saglamadigini kontrol edilmelidir (Sahinler, 2022: 52). Tablo 4'te yer alan BTC, BNB ve ETH i¢in tahmin edilen
ARIMA-GARCH modellerinde, Omega, alfa ve beta katsayilar1 pozitif ve istatistiksel olarak anlamli
bulunmaktadir. Alphal parametresi, soklarin kaliciligin1 gosterirken, GARCH Betal parametresi volatilitedeki
kiimelenme kaliciligini ifade etmektedir. Ayrica, modellerde alfa ve beta toplamlari, tiim kripto para birimleri i¢in
I'den kiigiiktiir. Bu durum, tahmin edilen modellerde kripto para getirilerinin birim kok icermedigini
gostermektedir. Diger taraftan, BNB kripto para getiri serisi i¢in hesaplanan betal degeri 0.848 olarak
belirlenmistir. Bu deger diger serilere gore en yiiksek olanidir. Bu durum, BNB kripto para igin soklarin volatilite
iizerinde kalict etkiler yarattigini ve hemen sonmedigini ifade etmektedir. Asagidaki grafikler, kripto para
getirilerinin egitim ve test verilerini kullanarak elde edilen ARIMA-GARCH modellerine ait ger¢ek ve tahmini
zaman serilerini gostermektedir.

Sekil 5: Bitcoin (BTC) Egitim Verisi Gergek ve Tahmin Degerleri (ARIMA-GARCH) Tahmini
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Sekil 6: Bitcoin (BTC) Test Verisi Ger¢ek ve Tahmin Degerleri (ARIMA-GARCH) Tahmini

Gergek Veri (BTC) Tahmini Veri (BTC)
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Sekil 7: Binance (BNB) Egitim Verisi Gergek ve Tahmin Degerleri (ARIMA-GARCH) Tahmini

Gergek Veri (BNB) Tahmini Veri (BNB)
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Sekil 8: Binance (BNB) Test Verisi Gergek ve Tahmin Degerleri (ARIMA-GARCH) Tahmini
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Sekil 9: Ethereum (ETH) Egitim Verisi Gergek ve Tahmin Degerleri (ARIMA-GARCH) Tahmini
Gergek Veri (ETH) Tahmini Veri (ETH)
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Sekil 10: Ethereum (ETH) Test Verisi Ger¢ek ve Tahmin Degerleri (ARIMA-GARCH) Tahmini

Gergek Veri (ETH) Tahmini Veri (ETH)
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Yukarida yer alan grafiklerdeki kripto para getirilerinin egitim ve test verilerinde, GARCH tahmin tablosunda da
gozlemlendigi gibi, ani ve belirgin degisimlerin genellikle birbirini takip ettigi ve diisiik oynaklik dénemlerinde
ise daha kiiciik degisimlerin izlendigi goriilmektedir. Kosullu varyans grafiklerinde de bu durum agikg¢a
goriilmektedir. Bu bulgular, kripto para getiri serilerinin kosullu varyanslarinda volatilite kiimelenmesinin
varligina isaret etmektedir. Yani, belirli bir déonemde yiiksek volatilitenin gozlenmesi, genellikle bu yiiksek
volatilitenin devam edecegine ve ardindan diisiik volatilitenin izlenecegine dair bir egilim s6z konusudur. Bu
durum, finansal piyasalardaki belirsizliklerin ve risklerin belirli donemlerde birikmesi ve ardindan daha sakin
donemlerin yasanmasiyla iliskilendirilmektedir.

LSTM tahmini i¢in kripto para getirilerine dort katmanli bir derin 6grenme modeli olusturulmustur. Birinci, ikinci
ve liglincli katmanda, LSTM ag1 kullanilarak ¢ikti uzay boyutu 50'ye ayarlanmistir. Son katmanda ¢ikti uzay
boyutu 1 olan bir dense katmani kullanilmistir. Girdi olarak, tiim kripto para birimlerinin 6nceki iki giine ait agilis
degerleri kullanilmis ve ¢ikti olarak ilgili giinlin agilig degeri AR(2) modeli kullanilarak tahmin edilmistir. Egitim
icin MSE (Ortalama Kareli Hata) kayip fonksiyonu ve ADAM (Uyarlanabilir Moment Tahmini) optimizasyon
algoritmasi (Kingma ve Ba, 2014) kullanilmstir. En yiiksek devir sayisi 100, y1gin sayist ise 32 olarak ayarlanmig
ve tiim kripto para birimi modelleri igin devir sayis1 Sekil 11'de grafik seklinde gosterilmistir.

Sekil 11: LSTM Modeli Tiim Kripto Para Birimleri i¢in Devir (Epoch) Sayilari
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Asagida yer alan grafikler, kripto para getirileri lizerinde egitim ve test verilerini kullanarak olusturulan LSTM
modellerinin gergek ve tahmini zaman serilerini gostermektedir. ARIMA-GARCH tahminlerine benzer sekilde,
LSTM tahminleri de basarili sonuglar elde etmistir. Grafiklerde dikkat ¢eken dnemli bir nokta, ani ve belirgin
degisimlerin genellikle birbirini takip ettigi ve diisiik oynaklik donemlerinde ise daha kiigiik degisimlerin
izlendigidir. Ayrica, Sekil 18'de, LSTM modeli tarafindan tahmin edilen egitim ve test verilerinin gercek verilerle
birlikte gosterildigi grafiklere de yer verilmistir.
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Sekil 12: Bitcoin (BTC) Egitim Verisi Ger¢ek ve Tahmin Degerleri (LSTM) Tahmini

Gergek Veri (BTC) Tahmini Veri (BTC)
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Sekil 13: Bitcoin (BTC) Test Verisi Ger¢ek ve Tahmin Degerleri (LSTM) Tahmini

Gergek Veri (BTC) Tahmini Veri (BTC)
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Sekil 14: Binance (BNB) Egitim Verisi Gergek ve Tahmin Degerleri (LSTM) Tahmini

Gergek Veri (BNB) Tahmini Veri (BNB)
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Sekil 15: Binance (BNB) Test Verisi Gergek ve Tahmin Degerleri (LSTM) Tahmini
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Sekil 16: Ethereum (ETH) Egitim Verisi Ger¢ek ve Tahmin Degerleri (LSTM) Tahmini

Gergek Veri (ETH) Tahmini Veri (ETH)
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Sekil 17: Ethereum (ETH) Test Verisi Ger¢ek ve Tahmin Degerleri (LSTM) Tahmini

Gergek Veri (ETH) Tahmini Veri (ETH)
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Sekil 18: LSTM Yaklasimi BTC, BNB ve ETH Tahminleri
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Calismanin son asamasinda, ARIMA-GARCH ve LSTM modellerinin performansint degerlendirmek igin gesitli
oOlgiitler kullanilmistir. Tablo 5'te yer alan hesaplamalara gore, BTC egitim verisi i¢in LSTM modeli, ARIMA-
GARCH modeline kiyasla daha diisiik RMSE ve MSE degerleri elde ederek daha iyi bir performans sergilemistir.
Ancak, BTC test verisi i¢in durum tam tersidir; ARIMA-GARCH modeli, LSTM modeline gére daha iyi sonug
vermistir. BNB kripto parast i¢in ise hem egitim hem de test verisi i¢in LSTM modeli, daha diisiik RMSE ve MSE
degerleri ile iistiin performans gostermistir. Son olarak, ETH verisinde ise ARIMA-GARCH yontemi, LSTM
yontemine gore daha diisik RMSE ve MSE degerleriyle daha etkili bir tahmin performansi sergilemistir. Bu
sonugclar, farkli kripto para birimleri i¢gin farkli tahmin modellerinin etkili olabilecegini gostermektedir.

Tablo 5: Modeller icin Degerlendirme Olgiitleri

BTC Kripto Parasi i¢in Degerlendirme

Olgiit Egitim Verisi Test Verisi
ARIMA-GARCH LSTM ARIMA-GARCH LSTM
RMSE 5.97709 5.849 2.424841 2.452
MSE 35.72561 34.217 5.879853 6.014
BNB Kripto Parasi i¢in Degerlendirme
Olgiit Egitim Verisi Test Verisi
ARIMA-GARCH LSTM ARIMA-GARCH LSTM
RMSE 5.79725 5.7889 2.416944 2.3655
MSE 33.6081 33.5124 5.841616 5.5959
ETH Kripto Parasi igin Degerlendirme
Olgiit Egitim Verisi Test Verisi
ARIMA-GARCH LSTM ARIMA-GARCH LSTM
RMSE 5.492329 5.5311 2.330373 2.4452
MSE 30.16568 30.594 5.430639 5.9794
6. Sonug¢

Gliniimiizde giderek sayisi artan ve bazi lilkeler tarafindan resmi kabul goéren kripto paralar popiiler hale
doniismektedir. Forbes'un Ocak 2024 tarihli raporuna gore, kripto paralarin toplam piyasa degeri yaklasik 1,7
trilyon dolar1 bulmustur (Duggan ve Adams, 2024). Calismada, Ethereum, Bitcoin ve Binance kripto para
getirilerinin tahmini i¢in derin 6grenme yontemlerinden olan LSTM ve zaman serisi yontemlerinden olan ARIMA-
GARCH modeli kullanilmigtir. Calismada, tiim kripto para verilerinin %90 egitim verisi olarak, %10'u ise test
verisi olarak ayrilmigtir. BTC i¢in 4287 gozlem egitim, 476 gdzlem test verisi olarak belirlenmistir. BNB ig¢in ise
2033 gozlem egitim, 226 gozlem test verisi olarak ayrilmistir. ETH i¢in ise 2581 gdzlem egitim, 287 gozlem test
verisi olarak belirlenmistir. {lk olarak ARIMA modelinin d parametresinin belirlenmesi i¢in degiskenlerin
duraganliklart ADF ve yapisal kirilmalari dikkate alan Fourier ADF birim kok testleri ile incelenmistir. Her iki
birim kdok testi sonucuna gore tiim kripto para birimleri seviyede duragan I(0) bulunmustur. ARIMA-GARCH m1
LSTM yo6ntemi mi daha iyi performans sergiledigini bulmak i¢in ¢alismada, belirlilik katsayisi, RSME ve MSE
kriterleri kullanilmistir. Caligma sonuglarina gore, Bitcoin (BTC) egitim tahmini icin LSTM modeli, test tahmini
icin ARIMA-GARCH daha iyi sonug vermistir. Binance (BNB) kripto para birimi tahmini i¢in ise LSTM modeli,
ARIMA-GARCH modeline gore daha basarilidir. Ethereum (ETH) kripto para birimi tahmini i¢in ise ARIMA-
GARCH modeli, LSTM modeline gore daha basarili bulunmustur. Calismadaki bulgu Tanisman vd. (2021)
calismasindaki sonugla ortlismektedir. Bu ¢aligmanin diger ¢alismadan farki ii¢ kripto para biriminin ilk kez
getirileri ARIMA-GARCH hibrit modeli ve LSTM derin 6grenmesi kullanilmasi ve yapisal kirilmalari dikkate
alan FADF testinin uygulanmasidir. Gelecekte yapilacak ¢aligmalar olarak, kripto paralarin gelecek tahminleri bu
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yontemlerle ongoriile bilinir ve modeller giinlitk veriler yerine saatlik, dakikalik vb. gibi daha sik veriler ile
egitilebilir.
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