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ARTICLEINFO

Kripto para piyasasinin hizla bitytimesi, degiskenlik gostermesi ve belirsizlikleri, yatirimeilar i¢in dnemli
firsatlar sunmanin yani sira bazi riskler de ortaya ¢tkarmaktadir. Bu nedenle; kripto para fiyatlarimin dogru bir
sekilde tahmin edilmesi, yatirim kararlarinin daha giivenilir ve bilingli bir sekilde almabilmesi agisindan kritik
o6neme sahiptir. Bununla birlikte; yatiimcilarin daha bilingli ve saglikli yatinm yapmalarini saglamak
amaciyla, kripto para fiyat tahminine yo6nelik modelleme c¢alismalarinin gelistirilmesi biiyiik 6nem
tagimaktadir. Bu ¢alismada temel kripto para birimlerinden olan Bitcoin ve Ethereum fiyatlarmm tahmin
edilmesinde ARIMA ve Yapay Sinir Ag1 modellerinin performansini karsilastirmay1 amaglamaktadir. Caligma
kapsaminda 1 Nisan 2016 ile 1 Mart 2024 tarihleri arasinda elde edilen Bitcoin ve Ethereum igin giinliik fiyat
verileri kullanilarak, bu iki modelin kripto para piyasasinda hangi kosullar altinda daha iyi tahmin yapabildigi
incelenmistir. Elde edilen modellerin performanslart hata oranlari ve dogruluk agisindan karsilastirildiginda
kripto para piyasasindaki yiiksek volatiliye ragmen her iki modelinde belirli piyasa kosullarinda uygulanabilir
oldugu gosterilmistir. Ozellikle YSA ile elde edilen tahmin modellerinin, kripto para piyasasindaki fiyat
hareketlerinin daha iyi anlagilmasi ve bu alanda etkili yatirnm kararlar1 alinabilmesi i¢in énemli bulgular
sunmaktadir.
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The rapid growth, volatility and indicators of the cryptocurrency market provide important opportunities for
information, but also pose some risks. Therefore; Accurate prediction of cryptocurrency prices is critical for
investment decisions to be made in a more reliable and secure manner. However; In order for the
cryptocurrency to gain greater importance in terms of price prediction, to ensure healthier investments.
Comparisons of ARIMA and Artificial Neural Network models are made in predicting the prices of Bitcoin
and Ethereum, which are among these successful basic cryptocurrencies. Within the scope of the study, daily
price data for Bitcoin and Ethereum obtained between April 1, 2016 and March 1, 2024 were used to determine
under which conditions the cryptocurrency of these two models could be predicted better. Despite the high
performance volatility of the obtained models, cryptocurrencies with opposite characteristics can be found in
both models under certain market conditions. In particular, the prediction models obtained with ANN offer
important findings for a better understanding of price movements in cryptocurrencies and for effective
investment decisions to be made in this area.

1. Giris

ortaya ¢ikan bu dijital varliklar, geleneksel para birimlerine
alternatif olarak sunulmus ve ozellikle gen¢ yatirimcilar
arasinda popiilerlik kazanmistir. Ancak, kripto para

Kripto para birimleri, blokzincir teknolojisi temeline bagh
olarak son on yilda finansal piyasalarin yapi taglarindan biri
haline gelmistir. Blok zinciri teknolojisinin bir tirlinii olarak
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piyasalarinin asir1 volatilitesi, yatirimcilar i¢in hem biiytiik
kazang firsatlar1 hem de ciddi riskler tasimasi,
aragtirmacilart bu dijital varliklarin fiyat hareketlerinin
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dogru anlamaya ve tahmin edilmesine yonelik ¢aligsmalara
yoneltmistir.  Kripto para piyasasinda fiyat hareketleri,
geleneksel para birimlerinden farklilik gostermekte ve bu
durum fiyat tahminleri i¢in yeni modellerin kullanilmasini
zorunlu hale getirmektedir. Auto Regressive Integrated
Moving Average (ARIMA) ve Yapay Sinir Ag1 (YSA)
modelleri, kripto para fiyat tahminleri i¢in siklikla kullanilan
yontemler arasinda yer almaktadir. ARIMA modeli, ge¢mis
fiyat hareketlerini dikkate alarak ozellikle dogrusal
iliskilerin oldugu durumlarda zaman serisi verilerinin
analizinde giicli bir ara¢ olarak kabul edilirken, YSA,
karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri modelleme
konusundaki yetkinligi dikkat ¢ekmektedir. ARIMA’nin
dogrusal zaman serisi analizi konusundaki etkinligi ile
YSA’nmn dogrusal olmayan karmagik iliskileri anlamadaki
basarisi, bu iki yontemin birlikte ele alinmasinin kripto para
piyasalarinin ongoriilebilirligi agisindan onemli bir firsat
sundugunu gostermektedir.

Bitcoin (BTC) ve Ethereum (ETH), kripto para piyasasinda
lider konumda olmalari, islem hacimleri, piyasa degerleri ve
teknolojik altyapilari ile dikkate degerdir. BTC, kripto para
ekosisteminin ilk ve en bilinen dijital varlig1 olarak piyasa
hareketlerinin genel yonelimini belirlemede 6ncii bir rol
oynarken, ETH, akilli s6zlesme teknolojisi ile daha genis bir
ekosistemi temsil etmektedir. Bu iki kripto para birimi,
giivenilir ve yeterli veri saglama kapasiteleri nedeniyle
tahmin modellerinin uygulanabilirligi agisindan 6nemli bir
avantaj sunmaktadir. Ayrica, bu iki varlik {izerine yapilan
analizler, kripto para piyasasinin geneline dair ¢ikarimlar
yapilmasint da miimkiin kilmaktadir.

Bu calisma, kripto para piyasalarmin Ongdriilebilirligini
artirmak ve yatirimcilarin daha bilingli kararlar almasini
saglamak i¢in 01 Nisan 2016 ile 01 Mart 2024 tarihleri
arasinda BTC ve ETH kripto para birimlerinin giinliik fiyat
verileri kullanilarak ARIMA ve YSA modelleri ile
gelecekteki kripto para fiyat tahminlerini yapmay1
amaglamaktadir. Bu zaman araliginin secilmesinin temel
sebebi, Bitcoin ve Ethereum’un bu donemdeki fiyat
hareketlerinin hem piyasa volatilitesini hem de fiyat
trendlerini anlamak igin kapsamli bir veri seti sunmasidir.
Bu calisma ayni zamanda her iki modelin performansini,
kripto para piyasalarinin Ongoriilebilirligi baglaminda
degerlendirecek ve bu modellerin finansal tahminlerdeki
potansiyelini ortaya koyacaktir. Elde edilen bulgular ile
ARIMA gibi geleneksel istatistiksel yontemler ve YSA gibi
makine  6grenme  yoOntemlerinin  performanslarinin
karsilastirilmasi, hangi yontemin daha iyi tahmin
performansma sahip oldugunun belirlenmesine katki
saglayacaktir. Bu durum yalnizca literatiire 6zgiin bir katki
sunmakla kalmayacak, ayn1 zamanda kripto para
yatirimcilari, finansal analistler ve portfdy yoneticileri igin
de degerli bilgiler saglayarak daha bilingli yatirim
kararlarinin alinmasina destek olacaktir.

2. Literatiir Taramasi

ARIMA ve YSA modellerinin uygulanisi, avantajlari,

siirliliklart ve kargilagtirmali performanslarina
odaklanarak, konuyla ilgili literatiirde yer alan &nemli
caligmalar incelenmistir.

Kaynar ve Tastan (2009), doviz kuru verilerini kullanarak
ARIMA ve Cok Katmanl ileri Beslemeli Yapay Sinir
Aglart (MLP) modelleriyle tahmin yapmig ve MSE ile
MAPE degerlerine goére analiz  gergeklestirmistir.
Calismada, YSA'nin ARIMA modeline alternatif olarak
kullanilabilecegi vurgulanmis ve melez bir model
onerilmistir. Bu melez model, bazi durumlarda her iki
modelin de performansini asarak daha isabetli tahminler
saglamistir. Calisma, birden fazla modelin bir arada
kullanilmasinin tek bir modele bagli tahminlerden daha
giivenilir sonuglar elde edilmesine olanak tanidigim
gostermistir.

Benli Keskin ve Yildiz (2014) tarafindan altin fiyatlari
iizerine yapilan bu caligmada, ARIMA ve YSA modelleri
karsilagtiritlmis ve ARIMA modelinin YSA'ya gore daha iyi
tahmin performansi gosterdigi bulunmustur.

Sakiz ve Gencer (2017), Bitcoin fiyatlarini tahmin etmek
icin Yapay Sinir Aglart (YSA) kullanarak bir calisma
gergeklestirmigtir. Arastirmacilar, Bitcoin fiyatlarinin klasik
tahminleme yontemleriyle hesaplanmasinin zorlugunu
vurgulamislardir. Ancak, ¢aligmada kullanilan YSA modeli
beklenen performansi sergileyememis ve arastirmaciyt
tatmin etmeyen sonuglar elde edilmistir. Bu durum, yapay
zeka tabanli yontemlerin her durumda etkili olmadigini ve
Bitcoin gibi asir1 volatil piyasalarda farkli yaklagimlarin
gerekli olabilecegini gostermektedir.

Sahin (2018) tarafindan BTC fiyat tahmini tizerine yapilan
bu ¢aligmada, YSA modeli, ARIMA'ya kiyasla daha basarilt
sonuglar vermigtir. MSE ve MAPE degerleri iizerinden
yapilan degerlendirmelerde, YSA modeli daha yakin
tahminler yapmustir.

Aras (2019), BTC, ETH, Ripple ve Litecoin kripto para
birimleri i¢in tahmin modelleri olustururken klasik zaman
serileri ve Yapay Sinir Aglart (YSA) yontemlerini
kullanmistir. Caligmada bes farkli model karsilastirilmis ve
incelenen her bir kripto para birimi i¢in bazi modellerin
digerlerine iistiinliik sagladigi goriilmiistiir. Ozellikle BTC,
tahmin performansi agisindan en iyi sonuglar1 verirken, ETH
tahminlerinde zayif sonuglar elde edilmistir. Bu durum,
farkli kripto para birimlerinin piyasa dinamiklerine gore
model performanslarinin degisebilecegini ve her bir varlik
icin uygun tahmin yonteminin 6zenle secilmesi gerektigini
ortaya koymustur.

Atlan vd. (2020) Bitcoin, Ripple ve Ethereum kripto para
birimleri icin YSA, polinomsal egri uydurma ve derin
O0grenme yontemlerini kullanarak tahminler
gerceklestirmistir. Salman (2020) Bitcoin kripto para birimi
ile iigkisinin oldugu diisiiniilen teknik ticari gostergelerler
ile birlikte YSA ile tahminlerde bulunmustur. Akay vd.
(2021) Ripple, Binance ve Ethereum kripto para birimleri
icin ile YSA ve derin 6grenme yontemlerini kullanarak
tahminler yapmis YSA ile elde edielen modelelrin daha
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basarili sonuglar verdigi belirlemiglerdir.

Hayradi vd. (2022), alt kripto para birimlerinden
Polkadot'un giinliikk kapanis degerlerini kullanarak fiyat
tahmini icin destek vektor regresyon (SVR) algoritmasini
kullanmuiglardir. Calismada, SVR modelinin tercih edilme
nedeni, fiyat1 agir1 dalgali olan kripto paralar veya menkul
kiymetler icin daha iyi tahmin sunma potansiyeline sahip
olmasidir. Elde edilen sonuglar, SVR modelinin Polkadot
i¢in basarili bir tahmin performansi sergiledigini ve bu tiir
volatil piyasalarda etkili bir arag olabilecegini gostermistir.

Odabas1 vd. (2023) Polkadot kripto para birimi i¢inYSA ve
derin dgrenme yontemleri kullanarak tahminler yapmis ve
YSA ile elde edilen tahminin daha basarili oldugunu
belirlemislerdir.

Incelemeye alman c¢aligmalarin genelinde, uygun kisitlar
altinda YSA yontemi kullanilarak yapilan tahminlerin
ARIMA gibi geleneksel yontemlere nazaran daha etkin
tahminler gergeklestirdigi sonucuna varilabilir.

Mevcut literatiirde Bitcoin ve Ethereum fiyat tahmini
iizerine yapilan calismalar genellikle tek bir tahmin
yontemiyle sinirli kalmakta veya sadece kisa donemli
tahminlere odaklanmaktadir. Bu ¢alisma, hem ARIMA hem
de YSA yontemlerini bir arada kullanarak farkli
yaklasimlarin performansint karsilagtirmaktadir. Ayrica,
¢alismada genis bir veri periyodu (2016-2024) ele alinarak,
uzun vadeli tahminlere ve piyasa trendlerinin daha kapsamli
analizine olanak saglanmistir. Bu yoOntem, literatiirdeki
mevcut boslugu doldurarak hem model ¢esitliligi hem de
analiz kapsam1 agisindan 6zgiinliik sunmaktadir.

3. Kripto Para Birimleri

Dijital paralar, giiniimiiz finansal sistemlerinde 6énemli bir
rol oynamaktadir. Elektronik olarak saklanabilen ve transfer
edilebilen bu paralar, fiziksel paralarin yerini almaya
baslamistir. Bu doniigiimiin arkasinda, bankalarin her yerde
erigilebilir olmas1 ve elektronik paranin yayginlasmasi gibi
faktorler yatmaktadir (Carkacioglu, 2016).

Sanal paralar, dijital paradan tiiremis olup, somut bir fiziksel
karsiliga sahip degildir. Yalnizca elektronik ortamlarda var
olurlar ve fiziksel bir deger tagimazlar (Carkacioglu, 2016).
Dijital para ve sanal para iizerine yapilan ¢aligmalar kripto
para piyasasini ortaya ¢ikarmuistir.

Merkezi bir otoriteye veya aracilik eden bir kuruma bagh
olmayan, internet iizerinde kullanilan sanal para birimi
kripto para olarak tanimlanir. Kriptografi yontemleriyle
sanal cilizdanlarda saklanir ve bu sifreleme yontemleriyle
kullanilir. Bu nedenle, bu tiir sanal para birimlerine “Kripto”
ad1 verilmistir. Kripto paralar, harcama yapmak ve yatirim
amaciyla hem bireyler hem de kurumlar tarafindan kullanilir
(Cetinkaya, 2018).

Gliniimiizde aktif olarak alim satimi yapilan kripto para
birimlerinin sayis1 hizla artmaktadir. 2013 yilinda sadece 66
olan kripto para birimi sayisi, Kasim 2024 itibartyla 9.935'e
ulagsmistir (Statista, 2024). Bu hizli artis, kripto para

piyasalarinin biiyiikliigiini ve cesitliligini gozler Oniine
sermekte, ayni zamanda bu piyasalarin 6ngoriilebilirligini
artirmaya yonelik tahmin modellerinin gelistirilmesini
onemli hale getirmektedir. Madeni degerleri ve devlet
destegi olmayan bu para birimlerinin geleneksel bir karsiligi
yoktur. Kripto paralarin degerleri arz ve talep kosullarina
gore anlik olarak belirlenir (Egilmez, 2017).

Hicbir devlet, kurum veya organizasyon dogrudan kripto
para liretemez ve baskalarmin kripto paralara el koyma
yetkisine sahip degildir. Ancak, dogrudan olmasa da dolaylt
yollarla, 6rnegin borsalar iizerinden, kripto paralara el
konulmast miimkiindiir. Ayrica, kripto paralara haciz
uygulanmasi da hukuk sistemine goére gergeklestirilebilen
bir islemdir (Aymaz, 2024). Bu durum, kripto paralarin
merkeziyetsiz yapisinin, yasal ve finansal siirecler agisindan
bazi zorluklar dogurdugunu ve devletlerin bu varliklara
yonelik diizenleyici adimlar atma gerekliligini ortaya
koymaktadir.

Kripto paralarda, gonderici ve alici diginda {igiincii bir kisi
veya aract bulunmamasi, bu paralarin giivenligini ve transfer
islemlerinin saglikli bir sekilde gergeklesmesini saglar
(Carkacioglu, 2016).

3.1. Bitcoin

BTC, 2009 yilinda Satoshi Nakamoto takma adini kullanan
bir kisi veya grup tarafindan ortaya cikarilan dijital ve
kriptografik bir para birimidir. Dijital para ekonomisinin
temelini olugturan kavramlar iizerine kuruludur ve agik
kaynak kodludur. Tamamen dijital olup, fiziksel bir temsile
ihtiya¢ duymaz. Diisiik islem maliyetleri, diinya ¢apinda
kullanilabilirligi, finansal 6zgiirliik saglamasi ve giivenilir,
anonim bir deger saklama araci olarak goriilmesi, Bitcoin’in
popiilerligini artirmaktadir. BTC, herhangi bir resmi kurum
ya da ozel kurulus tarafindan ihrag edilmez veya garanti
edilmez (Sonmez, 2014).

BTC iiretimi, diinya ¢apmda dagitik bir agdaki goniillii
bilgisayarlarm islem giicii ile gerceklestirilir. islem onaylari,
karmagik matematiksel problemleri ¢ézen madenciler
tarafindan saglanir. ik problemi ¢6zen belirli miktarda BTC
ile odiillendirilir. Zamanla problemler zorlasir ve 6diil
miktar1 dort yilda bir yariya diiser (Carkacioglu, 2016).

3.2. Ethereum

ETH, Vitalik Buterin tarafindan gelistirilen agik kaynak
kodlu bir blok zinciri platformudur. Akilli sézlesmelerin
kullanimmi saglayarak programlanabilir bir blok zinciri
sunar. Bu, dijital varliklar, oylama sistemleri, oyunlar ve
bir¢ok farkli uygulama senaryosunda kullanilabilir (Buterin,
2013).

Diinya ¢apinda en giivenilir ikinci kripto para olarak tercih
edilen ETH, pek ¢ok gelistirici ve sirket tarafindan
kullanilmaktadir. Blok =zinciri teknolojisinin gelecegi
konusunda umut verici bir perspektif sunmakta ve ileride
daha genis capta kullanilmasi &ngoriilmektedir. ETH’ nin
piyasa degeri, piyasa kosullarina ve talebe bagli olarak
dalgalanabilir (Salehihosseini, 2023).
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ETH’nin ge¢misi bazi zorluklar da barmdirmaktadir.
Ornegin, 2016°da, merkeziyetsiz bir girisim sermayesi
sirketi  olan DAO  (Decentralized  Autonomous
Organization) tarafindan yapilan bir saldiri, ETH blok
zincirinin ikiye boliinmesine yol agmistir. DAO, Ethereum
ag1 tlizerinde c¢alisan ve yatirimcilarin projelere fon
saglamasina olanak taniyan bir platformdur. Ancak,
DAO’ya yonelik gerceklestirilen siber saldiri, platformda
giivenlik agigina yol acarak biiyiik miktarda fonun
¢alinmasina neden olmustur. Bu olayin ardindan, Ethereum
toplulugu, orijinal blok zincirinin bir kismini geri almak igin
bir hard fork gergeklestirmistir. Orijinal blok zinciri ETH
Classic admi almig, diger blok zinciri ise ETH olarak
anilmaya devam etmistir (Usta ve Dogantekin, 2017).
DAO'mun ne oldugu ve bu saldirmin Ethereum toplulugu
iizerindeki etkileri, kripto para ekosistemini anlamak igin
onemli bir 6rnek tegkil etmektedir

4. Veri Seti ve Arastirma Metodolojisi

Bu calismada, BTC ve ETH gibi onemli kripto para
birimlerinin  giinliik degerlerini igeren veri setleri,
https://tr.investing.com/  platformundan  toplanmistir.
Veriler, 01 Nisan 2016 ile 01 Mart 2024 tarihleri arasindaki
giinliik kapanis degerleridir. Segilen zaman periyodu (2016-
2024), kripto para piyasasinin Onemli bir bilylime ve
olgunlagma dénemini kapsamaktadir. 2016 yil1, Bitcoin ve
Ethereum'un ilk kez genis kitlelerce taninmaya basladigi ve
piyasanin hizla biiylidiigii bir yil olarak 6ne ¢ikmaktadir.
2024 yilina kadar olan veri ise hem piyasa dongiilerini hem
de COVID-19 pandemisi gibi biiyiikk olaylarin etkilerini
anlamak i¢in yeterince genis bir analiz donemi sunmaktadir.
Bu zaman araligi, hem piyasa trendlerinin uzun vadeli
analizini miimkiin kilmakta hem de gelecekteki potansiyel
egilimleri 6ngérmeye yardimer olmaktadir. Tablo 1’e gore,
2892 giinliik BTC veri noktast igin ortalama 18.015,25;
ortanca 10.260,45; maksimum 67.527,90; minimum 415,6
ve standart sapma 16.675,57; ETH veri noktasi igin ise
ortalama 1.033,31; ortanca 431,84; maksimum 4.808,38;
minimum 6,70 ve standart sapma 1.111,70 olarak
hesaplanmistir. Yapilan istatistiksel analizlerin anlamlilik
diizeyi 0,01 olarak belirlenmistir. Analizlerde MATLAB ve
Eviews programlari kullanilmustr.

Tablo 1: 2016-2024 yillar1 BTC ve ETH verileri betimleyici
istatistikleri

BTC/USD
Ortalama 18.015,25
Ortanca Deger 10.260,45
Maksimum Deger 67.527,90
Minumum Deger 415,60
Standart Sapma 16.675,57
Veri Sayisi 2.892
ETH/USD
Ortalama 1.033,31
Ortanca Deger 431,84
Maksimum Deger 4.808,38

Minimum Deger 6,70
Standart Sapma 1.111,70
Veri Sayisi 2.892

Bu ¢alismada tahminler i¢in ARIMA ve YSA yontemleri
tercih edilmistir. Kripto paralar i¢in en uygun ARIMA
modelini belirlemek amaciyla Akaike ve Schwarz bilgi
kriterleri kullanilmistir. YSA'da ise en iyi modeli bulmak
icin LM algoritmas1 uygulanmistir. Uygun ARIMA ve YSA
modelleri  belirlendikten ~ sonra, bu  modellerin
karsilastirilmasinda HKO kriteri kullanilmigtir.

4.1. ARIMA Modeli

ARIMA modeli, zaman serisi analizinde sik¢a bagvurulan
bir yontemdir. Zaman serilerini modellerken, en uygun
dogrusal modeli az parametreyle tespit etmeyi amagclar.
Gelecekteki degerler, serinin gegmis degerleri ve hata
terimlerinin dogrusal kombinasyonlari ile tahmin edilir. Bu
sekilde, ARIMA modeli otokorelasyonu ve trend
bilesenlerini inceleyerek gelecekteki degerler hakkinda bilgi
saglamay1 hedefler (Abushukur, 2022).

ARIMA modeli, ekonomi, finans ve diger birgok alanda
karmagik veri setlerinin analizini yapabilmek igin
yonlendirilmis tahmin ve simiilasyon araglariyla birlikte
kullanilir ~ (Aygoéren, 2012). ARIMA modeli AR
(Otoregresif), I (Biitiinlesik) ve MA (Hareketli Ortalama)
bilesenlerinden olugmaktadir (Ergiil, 2018). AR bileseni, bir
zaman serisinin mevcut degerinin dnceki degerlerle olan
iligkisini temsil eder (Tanisman, 2021). I bileseni, bir zaman
serisinin duragan olup olmadiginit inceler. Eger duragan
degilse, fark alarak duragan hale getirilir (Tuna, 2019). MA
bileseni ise hata terimlerinin ortalamasini alarak zaman
serisinin rastgele hareketlerini gosterir (Kaynak, 2022).

ARIMA modelinin  basarisi, 1ii¢ Dbilesenin dogru
parametrelerle belirlenmesine baglidir. Parametrelerin
dogru sekilde ayarlanmasi, modelin veriyi dogru tahmin
edebilmesi i¢in kritik 6neme sahiptir (Kaynak, 2022).

ARIMA modeli i¢in; Otokolerelasyon Fonksiyonu (ACF) ve
Kismi Otokerelasyon Fonksiyonu (PACF) grafikleri
modelin AR ve MA  bilesenlerinin  derecelerinin
belirlenmesi siirecinde kritik bir rol oynar. ACF’de belirli
bir gecikmeden sonra sifira diistiigii nokta MA derecesini
belirlerken, PACF"de sifira distiigii nokta AR derecesini
belirlenir (Arslan, 2022).

Birgok ekonomik zaman serisi duragan degildir ve bu,
trendler, mevsimsel dalgalanmalar ve rastgele soklar gibi
faktorlerden kaynaklanir. Duragan olmayan serilerin dogru
modellenmesi i¢in 6nce duragan hale getirilmesi gerekir
(Duru, 2007).

ARIMA(p,d,q) modelinin genel formiilasyonu, serinin d kez
fark alinarak duragan hale getirilmesini takiben, AR(p) ve
MA(q) modelleri ile esitlik (1)’de verilmistir.
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14 q
— . i — d = . j
<1 Z(DLL)(I L)X, 1+Ze,u & (1)
i= j=

Burada:

L : Gecikme operatorii.

X, : Zaman serisinin t zamanindaki degeri.

& : Beyaz giiriiltii hata terimidir.

@; ve 8; sirasiyla AR ve MA bilesenlerinin katsayilaridir.
ARIMA Modelinin Uygulama Semasi

o Duraganlik ve Varyans Sabitleme: ARIMA
modelini uygulamadan Once, serisinin duragan
olup olmadigt ADF (Augmented Dickey-Fuller)
testi gibi istatistiksel testler ile test edilir. Seri
duragan degilse duraganlastirmak igin farklar
alinir. Daha sonra zaman serisinin varyansini
sabitlemek amaciyla uygun doniistimler yapilir. Bu
stirecte, otoregresyon (p) ve hareketli ortalama (q)
degerleri belirlenir.

o Model Tanimlama: Deneme yanilma yontemiyle
bir dizi model tanimlanir ve en uygun olan model
gelecege yonelik tahminler i¢in segilir.

e Parametre Tahmin ve Seg¢imi: Segilen modelin
parametreleri tahmin edilir. Model belirleme
stirecinde, F-istatistigi, Akaike Bilgi Kriteri (AIC)
ve Schwarz Bilgi Kriteri (SIC) gibi istatistiksel
olgiitler kullanilir. Aday modelin parametrelerinin
tahmini i¢in olabilirlik fonksiyonu veya en kiigiik
kareler yontemi gibi yontemler kullanilarak
parametreler belirlenir. Parametreler, olabilirlik
fonksiyonunun maksimizasyonu veya hatalarin
karelerinin minimizasyonu ile elde edilir.

e  Model Gézden Gegirme: Eger se¢ilen model zaman
serisini yeterli derecede acgiklayamazsa, ikinci
asamaya geri doniiliir ve tanimlama siireci yeniden
ele alinir.

o Model Dogrulama ve Tahmin: Bu asama, secilen
modelin zaman serisini ne kadar etkili bir sekilde
acikladigini degerlendiren bir asamadir. Ayrica, bir
veya birka¢ donem icin gelecege yonelik tahminler
yapilir ve bu tahminler igin giiven araliklar
belirlenir. (Erdogan , 2006).

4.2. Yapay Sinir Aglar

YSA, karmasik desenleri tanima ve veriden &grenme
yetenegine sahip, insan beyninin bilgi isleme siirecinden
ilham alinarak gelistirilmis bilgisayar sistemleridir. YSA,
insan beyninin 6grenme ve kesfetme yeteneklerini taklit
ederek, dis yardima ihtiyag duymadan bu becerileri
gergeklestirebilen bilgisayar modelleridir (Tekin, 2009).

Yapay zeka alanindaki ilk ¢aligsmalar, McCulloch ve Pitts
tarafindan gerceklestirilmistir (Crone, 2004). Sonraki YSA

¢aligmalarina Shannon, McCarthy, Hebb, Edmonds, Minsky
ve Rochester gibi bilim insanlarinin arastirmalart rehberlik
etmigtir. Simon ve Newell, ilk teorem kanitlama
programlarini gelistirmis ve Fiziksel Simge Varsayimi'ni
sunmuglardir (Sarag, 2004).

YSA, karmasik sorunlarin ¢6ziimiinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Giiniimiizde, bu teknolojiler giinliik
yasamin bir¢ok alaninda, ev cihazlari, bilgisayarlar ve cep
telefonlar gibi iiriinlerde yer almaktadir. YSA, endiistriden
finans ve sagliga kadar bir¢ok farkli alanda genis bir
kullanim alanina sahiptir (Omriiuzun, 2019).

YSA, beynin ndronlar arasindaki iletisimini taklit eden
karmagik yapilaridir. Bu yapilar, veri isleme, 6l¢iim ve
tahminlerde hatalari azaltmak amaciyla kullanilir; bu sayede
makineler dgrenebilir hale gelir (Ozdemir, 2008).

YSA, insan beyninin igleyisinden esinlenerek olusturulmus,
birbirine bagli néronlardan olusan bilgisayar sistemleridir.
Bu sistemlerde giris, gizli ve ¢ikis katmanlar1 bulunur. Her
katmandaki noronlar, bir Onceki katmandan aldiklar:
sinyalleri igleyip bir sonraki katmana ileterek bilgi akigimni
saglar. YSA, genellikle girig katmani, bir veya daha fazla
gizli katman ve ¢ikis katmanindan olusur (Yilmazel, 2018).
Girig katmani, verinin aga sunuldugu ilk katmandir; gizli
katmanlar ise veriyi igleyen katmanlardir. Gizli katmanlarin
say1st ve her katmandaki ndron sayisi modele gore degisir.
Cikis katmani, sonuglar temsil eder (Tuna, 2019).

Aktivasyon fonksiyonlari, YSA ndéronlarinin ¢iktilarini
belirleyen matematiksel islevlerdir. Bu fonksiyonlar, bir
ndronun toplam girdi sinyalini alip bunu bir ¢ikt1 sinyaline
doniistiirerek agmn 6grenme ve karar verme siirecine yon
verirler. Yaygin aktivasyon fonksiyonlari arasinda Sigmoid,
Tanjant Hiperbolik (tanh), ReLU (Rectified Linear Unit),
Leaky ReLU ve Softmax bulunmaktadir (Sahin, 2018).

Klasik programlama, programci tarafindan belirlenen
talimatlart adim adim izleyen sistemlerdir. Buna karsilik,
YSA'lar klasik anlamda programlanmaz; ¢oziilmesi istenen
problemle ilgili ornekler {izerinde c¢alisarak veriler
arasindaki iligkileri Ogrenir (Sahin, 2002). Bu siiregte,
programeci tarafindan belirlenen kurallar yerine ag, egitim
yoluyla bir algoritma gelistirir. YSA'lar, isledikleri
orneklerden elde ettikleri bilgileri kullanarak genellemeler
yapar ve daha once karsilagsmadiklart yeni problemlere
uygun ¢iktilar iretebilirler (Grossberg, 1992). Ayrica,
degisikliklere uyum saglamak i¢in yeniden egitilebilirler ve
yeni duruma uygun ¢oziimler sunabilirler (Akkurt, 2005).

Yapay Sinir Hiicresi (YSH) ayn1 sinir hiicrelerinin taklidini
yaparak 6grenme ve olgular arasi iligskiler ortaya koyar
(Cakar, 2018).
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Sekil 1: Yapay sinir hiicresi
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Sekil 1’de de goriindiigii gibi YSH’ne dis diinyadan gelen
veri ve bilgiler, girdiler (girigler) olarak tanimlanir. YSA,
girdileri 6grenmek veya tahmin etmek istedigimiz konuya
gore sekillendirilmelidir. Agirliklar, YSH’ne iletilen bilgi ve
verilerin 6nem derecesini belirtir. Bu agirliklar negatif veya
pozitif degerler alabilir ve girdilerle agirliklar arasindaki
carpim (x; * w;), birlestirme fonksiyonuna aktarilir (Cakir,
2018).

Birlestirme fonksiyonu, yapay sinir agmdaki bir sinir
hiicresine giren birden fazla degeri tek bir degere doniistiiriir
ve bu fonksiyonun toplama, ¢arpma, maksimum, minimum
gibi cesitli tiirleri vardir. Aktivasyon fonksiyonu ise bu
birlestirme fonksiyonu tarafindan elde edilen degerleri isler
ve belirli bir aralikta m1 yoksa disinda mi olduklarini
belirler. Sigmoid, Tanh, ReLU, Leaky ReLU ve Softmax
gibi cesitli aktivasyon fonksiyonlar1 bu islemde kullanilir.
Aktivasyon fonksiyonu, islenen degeri ¢ikti olarak iiretir. Bu
¢iktl, yapay sinir aginin disgina veya baska bir hiicreye
iletilebilir. Girdiler birden fazla olabilirken, ¢ikt1 tek bir
deger olarak firetilir ve bu ¢ikti bagka sinir hiicrelerine girdi
olarak kullanilabilir (Oztemel, 2006).

Sekil 1: YSA arasindaki iligki

YAPAY SINIR AGLARI (YSA)

e Girdi Ara Cikty Cikty

Sekil 2’de YSA’nin; girdi katmani, ara (gizli) katman(lar)
ve ¢ikt1 katmani olmak iizere {i¢ temel katmandan olustugu
goriilmektedir.

e Girdi Katmam: Dig diinyadan aliman bilgi ve
verilerin islem yapilmadan ara katmana, yani gizli
katmana aktarildig: yerdir.

e Ara (Gizli) Katman(lar): Girdi katmanindan alinan
ham bilgi ve wverilerin, karmasik islemlerden
gegirilerek ¢ikti katmanina iletildigi yerdir.

o Cikti Katmani: Gizli katmanlardan iletilen islenmis
bilgi ve verilerin, son kez islenerek nihai ¢iktilar

iiretildigi ve dis diinyaya sunuldugu katmandir
(Oztemel, 2006).

YSA ogrenme siireci, elemanlarin baglant1 agirliklarmin
belirlenmesiyle baslar. Bir sinir agi, kullanilmadan 6nce
egitilmelidir; bu siire¢ agmn performansi icin kritiktir.
Baglangicta rastgele secilen agirliklar, egitim sirasinda
giincellenir ve ag, hata fonksiyonunu minimize ederek en
uygun agirliklara ulagir. Bu siireg, agin genelleme yetenegi
kazanarak yeni verilere dogru yanit verebilmesini saglar.
Rastgele agirliklar, noronlarin farkli 6grenme yollarim
izleyerek modelin genelleme kabiliyetini artirir. (Yilmaz,
2012).

YSA’nin 6grenme siireci:

e Sistem i¢in gerekli
tanimlanir.

olan girdi parametreleri

e Sistem performansint degerlendirmek igin ¢ikt
parametreleri belirlenir.

e Bu ¢ikti parametreleri, basit bir 6l¢iim mekanizmasi
ile entegre edilir.

e Girdi ve cikti ciftlerinden olusan egitim ve test veri
seti hazirlanir.

e Gizli katman sayist ve her katmandaki ndron sayist
dogru sekilde belirlenmelidir; bu siire¢ genellikle
deneme-yanilma yontemiyle baslar ve sonuglara
gore ayarlamalar yapilir.

e Egitimden gecen YSA modeli, farkli durumlar
karsisinda davranigini test ig¢in simiilasyona tabi
tutulur.

e Istenen sonuglar elde edilene kadar bu adimlar
tekrarlanir.

seklinde gergeklesir (Omriiuzun, 2019).

4.3. ARIMA ve Yapay Sinir A8 Modellerinin
Performans Karsilagtirmasi

Kripto para fiyat tahminlerinde yaygin olarak kullanilan
ARIMA ve (YSA) modellerinin performanslarinin
karsilastirilmasi ile uygun model belirlenmeye calisilacaktir.
ARIMA modeli, zaman serisi verilerinin geg¢mis
degerlerinin kullanilmasi ile istatistiksel bir yaklagim
sunarken; YSA modeli, karmasik ve dogrusal olmayan
iliskileri 6grenme kapasitesine sahip bir makine 6grenme
yontemi olarak, genis bir uygulama alanina sahiptir.

Bu caligmada, her iki modelin  performansini
degerlendirmek amaciyla Hata Kareler Ortalama (HKO)
Olciitii kullanilmistir. HKO, tahmin edilen degerler ile
gozlemlenen degerler arasindaki farklarin karelerinin
ortalamasinin karekokiinii alarak hesaplanan bir hata
olciitiidiir. Diisik HKO degerleri, modelin tahminlerinin
gercek degerlere yakinligmi ve modelin etkinligini
belirlemede kritik bir deger olarak kullanilmaktadir.

ARIMA modelinin uygulanmasinda, &ncelikle zaman
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serisinin duraganligi ADF testi ile test edildikten sonra
uygun modelin belirlenmesi i¢in AIC ve SIC &lgiitleri
kullanilmistir.  YSA modelinde ise, agm mimarisinin
belirlenmesi icin ¢esitli katman sayilart ve ndron
yapilandirmalar test edilmistir. Egitim ve test veri setleri
iizerinden her iki model i¢in HKO degerleri hesaplanmuistir.

5. Bulgular

Kripto para birimlerinden BTC ve ETH’un 01 Nisan 2016
ile 01 Mart 2024 tarihleri arasindaki giinlik kapanis
degerleri dikkate alinarak ARIMA ve YSA modelleri
kullanilarak tahmin sonuglari asagida verilmistir.

5.1. Bitcoin i¢in ARIMA Model Sonuglar

BTC fiyat tahmini i¢in ARIMA modeli uygulamak i¢in
oncelikle serinin duraganligi ADF testi ile test edilmis ve
sonuglar Tablo 2’de verilmistir. ADF testi, hem
otokorelasyon hem de trend bilesenlerini dikkate alarak,
serinin zamanla degisip degismedigini ortaya koymada
onemli bir rol oynamaktadir. Bu nedenle, elde edilen
sonuglar, modelleme siirecinde serinin uygunlugunu ve
analizin gecerliligini saglamak i¢in kritik neme sahiptir.

Tablo 2: Ginlik BTC verisine ait ADF test istatistik sonucu

t-istatistik p-degeri
-0.345 0.9157

ADF Test istatistigi

Hy: 6 = 0 Seri duragan degildir.
H{: 6 <0 Seriduragandir.

Tablo 2 'ye gore elde edilen p degeri 0,9157°dir; bu deger
0,01'den biiyiiktiir. Bu sonugla hipotezimiz reddedilemez ve
giinliik BTC serisinin %99 giivenilirlikle duragan olmadig:
ve birim kok igerdigi sonucuna varilir. Serinin duragan hale
getirilmesi i¢in bir fark islemi uygulanmanmis ve sonuglar
Tablo 3°de verilmistir.

Tablo 3: Birinci dereceden farki alinmig giinlik BTC
verisinin ADF test istatistik sonucu

t-istatistik p-degeri
-55.224 0.0001

ADF Test Istatistigi

Hy: 8 = 0 Seriduragan degildir.

H;: 6 < 0 Seri duragandir.

Tablo 3'e gore elde edilen p-degeri 0,0001'dir; ki bu deger
0,01'den kiigiiktiir. Bu sonugla hipotezimiz reddedilir ve
serinin istatistiksel olarak %99 giivenilirlikle duragan hale

geldigi sonucuna vartlir. Dolayisiyla, fark alma islemi
sonlandirilir.

ARIMA igin olast modeller arasindan en uygun olam

secerken,  birkag  Onemli  kriter géz  Oniinde
bulundurulmaktadir. Bu kriterler arasinda katsayilarin
anlamliligi, modelin agiklayiciligimi ve performansini

degerlendiren bilgi kriterleri olan Akaike Bilgi Kriteri (AIC)

ve Schwarz Bilgi Kriteri (SIC) kullanilmistir. Bu ¢alisma
kapsaminda, BTC verileri i¢in yapilan analizler sonucunda
en uygun modelin ARIMA(10, 1, 9) olarak belirlendigi
tespit edilmistir. Modelin 6zellikleri Tablo 4'te sunulmustur.

Tablo 4: Gunliik Bitcoin serisine ait ARIMA modeli

<. Std. t- p-
Degisken Katsayl Hata istatistik  degeri
C 22.959 22.972 0.999 0.318
AR(10) 0.037 0.012 3.138 0.002
MA(9) -0.935 0.037 -25.466 0.000
AIC(Akaike
Info 16.355
Criterion)
SIC(Schwarz
Criterion) 16.398

Modelin dogrulugunu ve giivenilirligini saglamak igin
yapilan diger testler arasinda ACF (Autocorrelation
Function) ve PACF (Partial Autocorrelation Function)
testleri yer almaktadir. Bu testler, modelin dogru
parametrelerle belirlendigini ve gelecekteki tahminlerin
giivenilir oldugunu dogrulamaktadir.

Durbin-Watson testi ile modelin hata terimlerinin bagimsiz
olup olmadig1 kontrol edilmistir. Testin sonucu olan Durbin-
Watson degeri 2.05, hata terimlerinin bagimsiz oldugunu ve
modelin dogrulugunu artirdigini géstermektedir.

Ayrica, modelin hata terimlerinin homoskedastik olup
olmadig1 White testi ile test edilmistir. Testin p-degeri 0.38
olup, hata terimlerinin sabit varyansa sahip oldugunu ve
heteroskedastik bir sorun olmadigini ortaya koymaktadir.

Son olarak, Jarque-Bera testi ile modelin hata terimlerinin
normal dagilip dagilmadigi kontrol edilmistir. Testin p-
degeri 0.21 bulunmus, bu da hata terimlerinin normal
dagildigini géstermektedir.

Modelin belirlenmesinde, en fazla anlamli katsayilarin elde
edilmesi, modelin giivenilirligini artiran bir faktér olmus ve
AIC ve SIC degerlerinin sirastyla 16,355 ve 16,398 ile en
diisik degerleri gostermesi, ARIMA(10, 1, 9) modelinin
diger alternatif modellere gére daha uygun oldugunu ortaya
koymaktadir.

Bu testlerin tiimii, ARIMA modelinin gecerliligini ve
giivenilirligini  desteklemektedir. ~ Sonuclar, modelin
tahminler i¢in uygun ve giivenilir bir ara¢ oldugunu ortaya
koymaktadir.

5.2. Etherum i¢in ARIMA Model Sonuglari

ETC fiyat tahmini i¢in ARIMA modeli uygulamak igin
oncelikle serinin duraganligi ADF testi ile test edilmis ve
sonuglar Tablo 5’de verilmistir.
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Tablo 5: Giinliik ETH verisine ait ADF test istatistik sonucu

t- p-
istatistik  degeri
ADF Test istatistigi -1,122 0,709

Hy: 8§ = 0 Seri duragan degildir.
H;:6 < 0 Seriduragandir.

Tablo 5'e gore elde edilen p-degeri 0,709'dur ve bu deger
0,01'den biiyiiktiir. Bu sonugla hipotezimiz reddedilemez ve
giinliik ETH serisinin %99 giivenilirlikle duragan olmadig:
sonucuna varilir. Seriyi duragan hale getirmek icin birinci
derece fark alma iglemi yapilmis ve sonra seri duragan hale
getirilmistir sonuglar Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6: Birinci dereceden farki alinmig giinlik ETH
verisinin ADF test istatistik sonucu

t-istatistik p-degeri
-20.114 0.000

ADF Test istatistigi

Hy: 6 = 0 Seri duragan degildir.
H;:6 < 0 Seriduragandir.

Tablo 6'ya gore elde edilen p-degeri 0,000'dir ve bu deger
0,01'den kiigiiktiir. Bu sonucla, hipotezimiz reddedilir ve
serinin % 99 giivenilirlikle duragan hale geldigi sonucuna
varilir.

ETH verileri i¢in yapilan analizler sonucunda en uygun
modelin ARIMA(5,1,7) olarak belirlendigi tespit edilmistir.
Modelin 6zellikleri Tablo 7'te sunulmustur.

Tablo 7: Gunlik ETH serisine ait ARIMA modeli

<. Std. t- p-
Degisken — Katsayl jota istatistik degeri
C 0.002  0.001 1.472 0.141
AR(5) 0.899 0.038 23480  0.000
MA(7) -0.041  0.018  -2.279 0.000
AIC(Akaike
Info -3.079
Criterion)
SIC(Schwarz
Criterion) -3.069

Tablo 7 incelendiginde, olast modeller arasinda en fazla
anlamli katsayiya sahip ve en diisiik AIC ile SIC degerlerine
sahip olan ARIMA (5,1,7) modelinin en uygun model
oldugu belirlenmistir.

ETH i¢in de modelin dogrulugunu ve giivenilirligini test
etmek amaciyla birkag istatistiksel test daha yapilmistir.
ACEF ve PACEF testleri ile modelin hata terimlerinin bagimsiz
olup olmadig1 kontrol edilmistir. Bu testler, modelin dogru
parametrelerle belirlendigini ve gelecekteki tahminlerin
giivenilir oldugunu dogrulamaktadir.

White testi i¢in p-degeri 0,29 olup, bu sonu¢ hata
terimlerinin sabit varyansa sahip oldugunu
gostermektedir.Ayrica, Jarque-Bera testi i¢in p-degeri 0,18

bulunmus olup, bu da hata terimlerinin normal dagildig:
varsayimini saglamaktadir.

Sonug olarak, yapilan tiim testler modelin gecerliligini ve
giivenilirligini  dogrulamaktadir.  ARIMA  modelinin
uygunlugu ve dogrulugu, ACF, PACF, White testi ve
Jarque-Bera testi sonuglariyla giiglendirilmistir. Bu testler,
modelin ETH fiyatlarinin tahmininde gilivenilir bir arag
oldugunu gostermektedir.

5.3. Bitcoin Igin Yapay Sinir Aglar1 Model Sonuglari

BTC wveri seti igin Matlab programi kullanilarak YSA
yontemi ile veri setinin %80 egitim, %10 dogrulama ve %10
test olarak boliinmesi, makine 6grenimi ve zaman serisi
tahmin calismalarinda yaygm bir uygulamadir. Bu oran,
modelin hem yeterli sayida veriyle egitilmesini hem de
dogruluk ve genelleme kapasitesinin etkili bir sekilde
Olciilmesini  saglamaktadir.  Egitim  verisi, model
parametrelerinin  optimize edilmesinde kullanilirken;
dogrulama ve test verileri, modelin farkli veri setleri
iizerindeki performansini degerlendirmektedir. Sekil 3 ile
Neural Network kisminda 1 giris, 1 ¢ikis ve 10 ndronlu ara
katmani olan YSA yapist goriilmektedir. Egitim sirasinda
veriler rastgele alinmis ve Levenberg-Marquardt algoritmasi
kullanilmistir. Model performans 6l¢iimiinde HKO olgiitii
kullanilmistir.  Egitim 18  iterasyonda tamamlanmis,
performans degeri 1.39¢+09 ve veri degisim orani 5.73e+09
olarak elde edilmistir

Sekil 3: Giinliik BTC serisine ait YSA modeli

Neural Network

Output
= 15 1:2) { wl 0 W 2
@J J@J -

Algorithms
Data Division: Random rar
Training: Levenberg- Marquardt trainlir
Performance: Mean Squared Error (mse
Calculations: MEX
Progress
Epoch: ol 18 iterations 1000
Time: 0:00:00
Performance: 1.39e+09 [T 75864050 0.00
Gradient: 5.73e+09 5.15e+05 ] 1.00e-07
Mu: 0.00100 1.00e+03 1.00e+ 10
Validation Checks: 0 6 6

Sekil 4’de, egitim, dogrulama ve test veri setlerinin yani sira
modelin genel bagari oranlar1 da goriilmektedir. Egitim
verilerinde bagar1 oran1 R=0,99863, dogrulama verilerinde
R=0,99869 ve test verilerinde R=0,99865 olarak
hesaplanmistir. BTC verilerine ait yapay sinir agimizin
toplam model bagarisi ise 0,99864'tir. Bu yiliksek R
degerleri, modeldeki 6grenme isleminin olduk¢a bagarili
oldugunu gostermektedir.



Yoriibulut, S. & Yilmaz, E. / Journal of Emerging Economies and Policy 2025 10(1) 298-311 305

Sekil 4: BTC verisine ait modeldeki gizli katmanda egitim,
dogrulama, test ve tim model sonuglarina gére tahmin
basarisi grafigi

o EQitim: R=0.99863 10*Dogrulama: R=0.99869 _

Gikti ~= 1"Hedef + 50

Cikt ~= 0.99"Hedef + 50

2 3 4
Hedef

10 Test:R=0.99865 10°_ Model: R=0.99864

Gikti ~= 0.99'Hedef + 24
Ciktr~= 1"Hedef + 44

5.4. Etherum I¢in Yapay Sinir Aglar1 Model Sonuglari

ETH igin veri setinin %80'1 egitim, %10'u dogrulama ve
%10 test olarak kullanilarak YSA yontemiyle tahmin
yapilmistir.

Sekil 5: Giinliik ETH serisine ait YSA modeli

Neural Network

L el

Algorithms

Data Division: Random (dwviderand
Training: Levenberg-Marquardt (trainin
Performance: Mean Squared Error  (mise
Calculations: MEX

Progress

Epoch: o 14 iterations 1000
Time:

Performance: 1.03e+07 0.00
Gradient: 4.53e+07 1.00e-07
Mu: 0.00100 1.00e+10
Validation Checks: 0 6

Sekil 5°de goriilen model, 1 giris, 1 ¢ikis ve 10 néronlu ara
katmandan olusmaktadir. Egitimde LM algoritmasi
kullanilmis ve model performanst HKO ile olgiilmiistiir.
Egitim 14 iterasyonda tamamlanmis, performans degeri
1.03e+07 ve wveri degisim oram1 4.53e+07 olarak
bulunmustur.

Sekil 6: ETH verisine ait modeldeki gizli katmanda egitim,
dogrulama, test ve tiim model sonuglarina gore tahmin
basaris1 grafigi

Efitim: R=0.99833 Dogrulama: R=0.99759

4500

Crkti ~= 1"Hedef+4
Gkt ~= 1"Hedef+ 32

Grit ~=1"Hedef +22

Sekil 6'da, egitim, dogrulama ve test veri setlerinin yani sira
modelin genel basari oranlar1 da goriilmektedir. Egitim
verilerinde basar1 orani R=0,99833, dogrulama verilerinde
R=0,99759 wve test verilerinde R=0,99795 olarak
hesaplanmistir. Ethereum verilerine ait yapay sinir agimizin
toplam model basarisi ise 0,99814'tir. Bu yiliksek R
degerleri, modeldeki 6grenme isleminin olduk¢a basarili
oldugunu gostermektedir.

5.5. ARIMA ve Yapay Sinir Aglar1 Ile Tahmin
Sonuglariin Degerlendirilmesi

Ozellikle 2022 yilnin ilk aylarinda hem kiiresel hem de
ekonomik etkenler sebebiyle kripto para piyasasinda 6nemli
dalgalanmalar gerceklesmistir. ABD Merkez Bankasi’nin
faiz artirma beklentileri ve enflasyonist baskilar,
yatirnmcilart daha giivenli limanlara yonlendirmis, bu da
BTC ile ETH’de ciddi deger kayiplarina yol agmistir. Bu
sebeple 2022 yilimin Ocak ayr icin ARIMA ve YSA
modellerinin tahmin performanslarinin degerlendirilmesi
model karsilastirilmasi i¢in 6nemli olacaktir.

2022 yil1 Ocak ay1na ait verilerine dayali grafikler, ARIMA
ve YSA modellerinin piyasa dinamiklerini ne kadar dogru
yansittigin1 - kapsamli  bir sekilde incelemeye olanak
tanimistir.

Sekil 7°de 2022 yil1 Ocak ayma ait BTC giinliik fiyat gercek
degerleri, YSA modeli ve ARIMA modeli kullanilarak
yapilan tahmin degerleri sunulmustur. Tablo incelendiginde,
BTC i¢in YSA ve ARIMA modelleriyle yapilan tahminlerin,
gercek degerlere oldukca yakin oldugu goriilmiistiir.



306 Yoribulut, S. & Yilmaz, E. / Journal of Emerging Economies and Policy 2025 10(1) 298-311

Sekil 7: 2022 yili Ocak ay1 giinliikk BTC verisine ait gergek
ve tahmini deger karsilagtirma grafigi

BTC 2022 Y1 Ocak Ay1 Karsilagtirmal Grafik
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Tablo 8’de ARIMA ve YSA modelleri ile hesaplanan 2016-
2024 yillarina ait BTC verilerine iliskin HKO degerleri
verilmistir. ARIMA ydntemi kullanilarak yapilan tahminler;
2018, 2019, 2021 ve 2024 yillar1 i¢in daha iyi performans
gosterirken; YSA yontemi ise 2016, 2017, 2020, 2022 ve
2023 yillart i¢cin daha iyi tahmin performansina sahiptir.
Yillara gére YSA’nin tercih edilebilir oldugu sdylenebilir.

Tablo 8: ARIMA ve YSA modellerine ile elde edilen 2016-
2024 yillar1 BTC giinliik verilerine ait HKO degerleri

HKO Kripto HKO
Degerleri Paralar Degerleri
807,92 BTC 2016 340,88
142.712,20 BTC 2017 142.439,34

> | 147.261,96 BTC 2018 148.369,13
2 104.873,06 BTC 2019 105.371,50 é
S (18188488 | BTC2020 | 17988687 |
3.477.590,93 BTC 2021 3.638.382,25
1.034.360,18 BTC 2022 1.034.308,27
432.112,91 BTC 2023 430.385,26
1.809.908,22 BTC 2024 1.866.299,23

Sekil 8: 2022 yili Ocak ay1 giinliik ETH verisine ait
gercek ve tahmini deger karsilagtirma grafigi

ETH 2022 Y1l Ocak Ay Kargilagtirmah Grafik
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Sekil 8’de 2022 y1l1 Ocak ayina ait ETH giinliik fiyat gergek
degerleri ve tahmin degerleri sunulmustur. Tablo
incelendiginde, ETH i¢cin YSA ve ARIMA modelleriyle
yapilan tahminlerin, gercek degerlere oldukg¢a yakin oldugu
goriilmistiir.

Tahmin degerlerinin, gergek fiyat verileriyle olan uyumunu
gorsel olarak sergileyerek, modellerin performansini
degerlendirmeye olanak tanimaktadir. Ozellikle, YSA ve
ARIMA modellerinin tahminlerinin zaman igindeki
degisimlerle nasil ortiistiigi ve hangi modelin daha tercih
edilebilir sonuglar verdigi belirgin hale getirilmistir.

Tablo 9: ARIMA ve YSA modelleri ile elde edilen 2016-
2024 yillar1 ETH giinliik verilerine ait HKO degerleri

HKO Kripto HKO
Degerleri Paralar Degerleri
3,44 ETH 2016 1,75
396,81 ETH 2017 391,14
% 1.373,73 ETH 2018 1.390,93 <
z 74,50 ETH 2019 69,15 <)/>7
> 248,48 ETH 2020 242,79
21.654,40 ETH 2021 23.179,72
8.269,08 ETH 2022 8.237,05
1.928,81 ETH 2023 1.941,33
5.085,23 ETH 2024 4.958,48

Tablo 9°da, ARIMA ve YSA modelleri ile hesaplanan 2016-
2024 yillarina ait ETH wverilerine iliskin HKO degerleri
verilmistir. ARIMA yo6ntemi ile 2018, 2021 ve 2023 yillar
i¢in tahmin performaslart daha iyi iken, YSA yontemi 2016,
2017, 2019, 2020, 2022 ve 2024 yillar1 i¢in daha iyi tahmin
performansina sahiptir.

6. Sonucg

Bu caligma ile, BTC ve ETH kripto para birimlerinin fiyat
tahmininde kullanilan ARIMA ve YSA yontemlerinin
tahmin performanslart karsilastirilmigtir. ' YSA modelinin
ARIMA modeline gére BTC ve ETH fiyat tahminlerinde
kismen daha iyi sonuglar verdigi ortaya konulmustur. Her
iki model fiyat hareketlerini 6ngérmede basarili olsa da
YSA, kripto para piyasasindaki karmasiklik ve yiiksek
volatilite olmas1 sebebiyle ARIMA modeline kiyasla daha
iyl uyum saglayabilecegi belirlenmistir.

ARIMA modelinin geleneksel zaman serisi analiz
tekniklerine dayali olmasi, tahminlerde kisa vadeli fiyat
hareketlerini analiz etme yetenegi ve duragan yapiya sahip
verilerde daha iyi tahmin sonuglar1 vermektedir. Ancak bu
model, piyasanin beklenmedik ani dalgalanmalara ve
mevsimsellik gibi yapisal olmayan degisikliklere kars
duyarlidir. Literatiirde de belirtildigi gibi, ARIMA modeli
genellikle kisa vadeli tahminlerde uygunluk gostermekte,

fakat  volatilitesi  yiiksek  piyasalar i¢in  smirh
kalabilmektedir. Bu durum, oOzellikle kripto para
piyasasindaki ani fiyat dalgalanmalar1 s6z konusu

oldugunda, ARIMA modelinin bazi dénemlerde tahmin
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performansinda diisiis yasamasina sebep olmustur.

YSA modeli ise, karmagik veriler arasindaki iliskileri
o0grenme ve dogrusal olmayan iliskileri modelleme yetenegi
sayesinde kripto para piyasasi i¢in fiyat tahminlerinde daha
basarili sonuglar vermektedir. Bu calisma 6zelinde, YSA
modeli BTC ve ETH gibi kripto paralarin fiyat
hareketlerinde daha esnek bir yapi sunarak, ozellikle ani
fiyat dalgalanmalari durumunda ARIMA modeline gore
daha iyi tahmin sonuglar1 vermektedir. Bu bulgu, literatiirde
finansal piyasa tahminlerinde YSA  modellerinin
dogrulugunu vurgulayan bir¢ok c¢aligma ile paralellik
gostermektedir.

Bu calisma; BTC ve ETH gibi piyasa lideri kripto para
birimlerinin fiyat tahminine yonelik ARIMA ve YSA
yontemlerini karsilastirmali olarak ele alarak literatiirdeki
onemli bir boslugu doldurmay1 amaglamaktadir. Ozellikle
genis bir zaman periyodunda elde edilen bulgular; YSA
modelinin ARIMA’ya kiyasla daha basarili oldugu,
ozellikle YSA’nin elde ettigi tahminlerin gergek verilere
daha yakin oldugu goézlemlenmistir. YSA’nin dogrusal
olmayan yapilar1 6grenme yetenegi sayesinde zaman serisi
tahminlerinde  daha  yiliksek  dogruluk  sundugu
vurgulanmistir. Bu da kripto para piyasasinin dinamik ve
degisken dogasi g6z 6niinde bulunduruldugunda YSA’nin
daha hassas ve etkili bir arag olabilecegini gostermektedir.
Bu bulgular, kripto para piyasasinda yatirimcilar ve
analistler icin YSA tahmin yonteminin kullanilabilecegini
ve gelistirilmesi gerektigini vurgulamaktadir.

Sonug olarak, kripto para piyasasi gibi dinamik ortamlarda
YSA’nin ARIMA modeline goére avantajli oldugunu
gostermistir. Ancak, her iki modelin de eksiklikleri ve iistiin
yonleri bulundugundan, literatiirde de siklikla 6nerildigi gibi
hibrit modeller veya gelismis makine G6grenme
yaklasimlarmin ele alinmasi, bu alandaki gelecekteki
caligmalara 6nemli katkilar sunabilir.
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Extended Summary
Purpose

Especially in recent years, cryptocurrencies have become an
important investment tool as an alternative to traditional
financial assets. The prices of crypto assets without a central
authority are constantly increasing in volatility depending
on market conditions and macroeconomic factors. BTC and
Ethereum ETH are the leading cryptocurrencies in terms of
market value and number of users. The high volatility in
BTC and ETC values makes price predictions difficult for
investors and market analysts. This situation increases the
need for accurate prediction models day by day.

This study aims to compare the effectiveness of ARIMA and
ANN models in predicting Bitcoin and Ethereum prices.
While the ARIMA model performs time series analysis that
deals with more linear relationships based on historical price
data, ANN models provide more effective predictions with
their complex relationships and multi-layered structures.

This study aims to compare the effectiveness of ARIMA and
ANN models in predicting the prices of BTC and ETH
cryptocurrencies. While the ARIMA model performs time
series analysis that deals with more linear relationships
based on historical price data, ANN models offer more
effective predictions with their complex relationships and
multi-layered structures.

Literature Review

In the existing literature, various forecasting models have
been used for cryptocurrencies. Sahin (2018) made BTC
price forecast with ANN and ARIMA models; In the
evaluations made on MSE and MAPE values, it was
revealed that ANN model gave more successful forecasts. In
the study of Eylasov and Cicek (2024), the forecasting
performances obtained by using ARIMA-GARCH and
LSTM (Long Short-Term Memory) deep learning approach
from traditional time series methods to forecast BTC, ETH
and BNB cryptocurrency returns were compared and it was
revealed that both methods showed good performance for
different situations. While Al-Sharif and Makhdoom (2021)
used machine learning methods in cryptocurrency price
forecasting, X et al. (2020) showed the applicability of time
series analysis for cryptocurrency forecasting. Yalgm and
Celik (2020) showed that price forecasts made with ANN
offer significant advantages over traditional methods.
However, the comparison of ARIMA and ANN models has
often been overlooked. This study aims to fill the gap in the
literature and provide a more comprehensive understanding
by comparing the forecasting performances of traditional
statistical methods, ARIMA time series and ANN models.

Design/Methodology/Approach

This study is designed as an applied research. In order to
analyze the daily price data of BTC and ETH obtained from
Investing.com, which is a secondary data source, data
between April 1, 2016 and March 1, 2024 were used. In the
design of the study, in the data preparation process, the

completion of missing data, the data being made stationary
for the ARIMA model, and the determination of the most
appropriate parameters were ensured. For the ANN model,
the most appropriate prediction model was determined
according to the HKO criterion as a result of statistical
analysis and model validation methods, using 80% of the
data as training, 10% as test and 10% as validation data.

Findings

The aim of the study is to examine the accuracy of ARIMA
and ANN models in price predictions in terms of error rates
and performance indicators and to determine which model
provides better results. The results obtained show that both
models are applicable under certain conditions in the
cryptocurrency market; however, they also emphasize the
effect of high volatility on the prediction processes. In
addition, the study aims to contribute to existing models in
the literature and provides important data to market analysts,
investors and researchers.

As a result, this study will evaluate the effectiveness of the
methods used for the prediction of cryptocurrencies,
allowing more conscious action in making investment
decisions. In addition, the findings obtained will form a
basis for future cryptocurrency prediction studies and
contribute to research in this field.



