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I Mevsimsel Trendler ve Piyasa Volatilitesinin Entegrasyonu: Kripto Para Tahmini igin Hibrit SARIMA-XGBoost Modeli

Integrating Seasonal Trends and Market Volatility: A Hybrid SARIMA-XGBoost
Model for Cryptocurrency Forecasting

Abstract

This paper explores the application of a hybrid SARIMA-XGBoost model for forecasting cryptocurrency prices within
the context of financial time series analysis. Due to their dynamic nature, high volatility, seasonal patterns, and
asymmetric market behavior, cryptocurrencies pose significant challenges for traditional forecasting methods. The
study combines the strength of the SARIMA model in capturing seasonal and trend components with the XGBoost
algorithm's ability to model nonlinear relationships. This hybrid approach aims to better represent the complex and
non-stationary nature of cryptocurrency markets, thereby improving forecasting accuracy. Cryptocurrencies, such
as Bitcoin, exhibit volatile price movements influenced by factors like periodic "halving" effects and volatility
clustering. Additionally, investor behaviors, herd psychology, and social media sentiment contribute to the difficulty
of price forecasting. In this study, residuals from the SARIMA model are used as inputs for the XGBoost algorithm
to capture nonlinear patterns, effectively integrating both linear and nonlinear elements in a single model. The
paper analyzes the model's performance using BTC (Bitcoin), XRP (Ripple), and ETH (Ethereum) price data. Metrics
such as the Akaike Information Criterion (AIC), Mean Squared Error (MSE), and Mean Absolute Error (MAE) are
employed to evaluate the model's accuracy. Results indicate that the SARIMA-XGBoost hybrid model outperforms
standalone SARIMA and XGBoost models, achieving higher accuracy, especially during periods of market volatility.
The hybrid model successfully captures the dynamic nature of cryptocurrency markets, producing lower error rates
compared to other models. The findings demonstrate the effectiveness of hybrid modeling approaches in
forecasting cryptocurrency prices and highlight the potential of optimized hybrid models in investment decision-
making and risk management. However, the study also notes that the model's performance could be further
enhanced during short-term fluctuations and highly volatile market conditions.
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Mevsimsel Trendler ve Piyasa Volatilitesinin Entegrasyonu: Kripto Para
Tahmini igin Hibrit SARIMA-XGBoost Modeli

Oz

Bu makale, finansal zaman serisi analizi baglaminda, kripto para birimlerinin fiyat tahmini icin hibrit bir model olan
SARIMA-XGBoost yontemini ele almaktadir. Kripto para birimlerinin dinamik yapisi, yiksek volatilite, mevsimsel
desenler ve asimetrik piyasa davranislari nedeniyle geleneksel yéntemlerle analiz edilmesi oldukga zordur.
Makalede, SARIMA modelinin mevsimsel ve trend bilegenlerini ele almadaki gticti ile XGBoost algoritmasinin
dogdrusal olmayan iliskileri modelleme yetenedi birlestiriimistir. Bu hibrit model, kripto para piyasasinin karmasik ve
duradan olmayan yapisini daha iyi temsil ederek tahmin performansini artirmayi amaglamaktadir. Kripto varliklar,
Bitcoin gibi 6énde gelen para birimlerinin donemsel “yarilanma” etkileri ve volatilite kiimelesmesi gibi faktorler
nedeniyle dalgali fiyat hareketleri sergilemektedir. Ayni zamanda, yatinmci davranislari, siirii psikolojisi ve sosyal
medya etkisi gibi degiskenler de fiyat tahminlerini zorlastirmaktadir. Bu calismada, SARIMA modelinin artik
degerleri, dogrusal olmayan desenlerin modellenmesi icin XGBoost'a girdi olarak verilmistir. Boylece hem dogrusal
hem de dogrusal olmayan desenler ayni modelde bitiinlestirilmistir. Makale, BTC (Bitcoin), XRP (Ripple) ve ETH
(Ethereum) fiyat verileri (izerinde modelin performansini analiz etmektedir. Model performansi, Akaike Bilgi Kriteri
(AIC), Ortalama Kare Hata (MSE) ve Ortalama Mutlak Hata (MAE) olgiitleriyle degerlendirilmistir. Sonuglar,
SARIMA-XGBoost modelinin bagimsiz SARIMA ve XGBoost modellerine kiyasla daha yliksek dogruluk sagladigini
gostermektedir. Ozellikle volatil dsnemlerde hibrit model, kripto para piyasasinin dinamiklerini daha iyi yakalayarak
daha kiiglik hata oranlari tGretmektedir. Bu galismanin bulgulari, kripto para birimlerinin gelecekteki fiyatlarinin
tahmin edilmesi igin hibrit modellemelerin etkili bir yaklasim oldugunu kanitlamaktadir. Ayni zamanda, optimize
edilmis hibrit modellerin yatirim kararlari ve risk yonetimi siireglerinde kullanilabilirligi vurgulanmaktadir. Ancak,
kisa vadeli dalgalanmalar ve asiri volatilite dénemlerinde modelin performansinda iyilestirmeler yapilabilecegi
belirtilmektedir.

Anahtar Kelimeler: SARIMA, XGBoost, Kripto Para Tahmini, Finansal Zaman Serisi, Volatilite, Hibrit Modelleme
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Giri

Finaﬁsal zaman serisi verilerinin tahmini, seriler arasindaki iligkinin belirlenmesi, verilerin
karmasik yapisi, trendler ve mevsimsel etkiler nedeniyle oldukga zordur (Alhnaity ve Abbod,
2020). Ozellikle kripto varliklar yapisi geregi riskli varliklardir. Kripto varliklarin heniiz erken
asama evresi dedigimiz kabullenme asamasi bu karmasikigi énemli 6lglide arttirmaktadir.
Kripto paralar, her 4 yillik siirecte Bitcoinin yarilanma (Halving) sistemi nedeniyle fiyatlarinda
asirl dalgalanmalar yasamaktadir (Takaishi, 2021; Nikolova ve digerleri, 2020). Halvingin bir
sonucu olarak kripto para zaman serileri, fiyatlarin zaman iginde yukari veya asagi yonlu
hareket sergiledigi trendler icerebildigi farkli calismalarda bulunmustur (Gao ve digerleri,
2022). Ayrica, bazi kripto paralar periyodik dalgalanmalar gdsteren mevsimsel desenler
sergileyebilmektedir (Gao ve diderleri, 2022).

Literatiirde yapilan pek cok calismada kripto para fiyatlarinin zaman serilerinde genellikle
volatilite kiimelesmesi sergiledigi; bu durumun yiiksek volatilite donemlerinin yine yliksek
volatilite ile, dusik volatilite donemlerinin ise disik volatilite ile takip edilmesi seklinde
gbzlemlendigi farkh pek gok galismada vurgulanmistir (Liu ve digerleri, 2021; Fleischer ve
digerleri, 2022). Yine galismalar incelendiginde kripto varliklarin zaman serilerinin duragan
olmadigi pek cok calismada bulgu olarak verilmistir. Bu durum ortalama ve varyans gibi
istatistiksel 6zelliklerin zaman iginde degistigini gostermekte ve duragan olmayan yapinin ele
alinmasinin, kripto para fiyatlarinin dogru sekilde modellenmesinin ve tahmini igin kritik
oneme sahip oldugunu sonucunu dogurmustur ((Maleki ve digerleri 2020; Zheng ve
digerleri,, 2023; Memic ve digerleri, 2021; Phillips ve Gorse, 2018).

Kripto varlik zaman serilerinde bir diger 6nemli konu ise asimetrik volatilitedir. Kripto para
zaman serileri siklikla asimetrik volatilite sergilemektedir. Asimetrik volatilitenin etkisi ise
negatif soklarin volatilite lizerinde pozitif soklara kiyasla daha biiyiik bir etkiye sahip oldugunu
bize gostermektedir (Takaishi, 2021; Gupta ve Chaudhary, 2022). Asimetrik volatilitenin
modellenmesi, kripto para piyasalarinin dinamiklerinin dogru sekilde olglilmesi igin oldukca
onemlidir (Papadimitriou ve digerleri, 2022). Kripto varliklarin fraktal ve goklu baglanti sorunu
da literatlirde siklikla tartisiimistir. Gegmis olaylarin gelecekteki olaylar {izerinde kalici bir
etkisi oldugu uzun vadeli bagimlilik sergilemektedir (Takaishi, 2018; Derbentsev ve digerleri,
2019). Ayrica, kripto varliklar fraktal 6zellikler sergileyerek farkli zaman 6lgeklerinde karmasik
Olgeklenme davraniglar ve 6z-benzerlik géstermektedir (Takaishi, 2021; Takaishi, 2018). Son
olarak kripto varlik zaman serileri yatinmcilarin slrii davranigi etkisinide igerisinde
barindirmaktadir. Kripto para piyasalari, yatirimcilarin digerlerinin eylemlerini takip etme
egiliminde oldugdu siirli davranigindan etkilenebilir ve bu da korelasyonlu ticaret desenlerine
yol acabilir (Bouri ve digerleri, 2019; Haykir ve Yagh, 2022). Ayrica, sosyal medya ve diger
cevrimici kaynaklarda yansitilan yatirimci duyarliligi, kripto para fiyatlar lizerinde 6nemli bir
etkiye sahip olabilmektedir (Karalevicius ve digerleri, 2018; Feizian, 2023).

Tum bu karmagik yapi finansal zaman serilerinin tespit edilmesi ve ¢dziimlenebilmesi
amaciyla literattirde farkl pek ¢ok calismada farkli ydntemlerle arastiriimistir. Son dénemlerde
yapllan calismalarda ise gelenksel yontemlerin veri karmasikhdini tespit etmede yetersiz
kaldigini bu karmasik yapinin hibrit modellerle calismasi gerekliligi Gizerine durulmaktadir (Li
ve digerleri,, 2020; Alhnaity ve Abbod, 2020; Yu ve digerleri, 2020; Wu ve digerleri, 2020).
Literatlirde calismalar incelendiginde 6nemli Olglide Onerilmekte olan hibrit yaklasim ise
Mevsimsel Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (SARIMA) modeli ile eXtreme Gradient
Boosting (XGBoost) algoritmasini birlesimi olan modeldir. (Hoa ve digerleri, 2023). SARIMA,
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akademik calismalarda siklikla kullanilan mevsimsel ve trend desenlerini tanimlayabilen
guvenilir bir dogrusal tahmin modeli olarak pek gok calismada bulunmaktadir (Li ve digerleri,
2020; Alhnaity ve Abbod, 2020). XGBoost modeli ise, dogrusal olmayan ve karmasik iligkileri
modellemede (stiin performans gdstermesi ile 6éne cikmaktadir. Hibrit model &ncelikle
SARIMA modelini kullanarak verilerdeki dogrusallidi ve mevsimsel etkileri belirlemektedir.
SARIMA modelinin giktilari (artik dederler) ise XGBoost modeline girdi olarak kullanilmaktadir.
Girdiler sonucunda dogrusal olmayan desenler modellenmeye devam etmektedir (Hoa ve
digerleri, 2023). Sistemin isleyisi calismanin uygulama bdliimiinde detayli agiklanacak olup
Ozetle degerlendirildiginde yapilan calismalarda Hibrit modellerin iyi performans sergiledigi
goriilmektedir. SARIMA-XGBoost modeli, duragan olmayan ve karmasik desenler gibi
zorluklan etkili bir sekilde ele alarak tahmin dogrulugunu artirdigina yonelik calismalar bu
durumu desteklemektedir (Li ve digerleri, 2020; Alhnaity ve Abbod, 2020; Sako ve digerleri,
2022).

Sonug olarak, SARIMA-XGBoost hibrit modeli, klasik dogrusal modellerin gliglii yonlerini ileri
diizey makine 6grenimi algoritmalariyla birlestiren gliclii bir finansal zaman serisi tahmin araci
olarak 6ne gikmaktadir. Bagimsiz modeller ve diger hibrit yontemlerle karsilastirildiginda
ustlin performansi, bu modeli finansal tahmin alaninda arastirmacilar ve uygulayicilar igin
vazgegilmez bir arag haline getirmektedir. Calismada BTC, XRP ve ETH fiyat verileri Hibrit
model ile test edilmistir.

1. Literatiir Incelemesi

Kripto para piyasalarinin tahminine yonelik literatiirde, finansal zaman serileri (izerine
gelistirilen hibrit modeller giderek daha fazla ilgi cekmektedir. Alessandretti ve digerleri
(2018), vyaptiklari calismada, makine ©grenimi tekniklerinin kripto para piyasasina
uygulanmasini incelemis ve 6zellikle Bitcoin, Ripple ve Ethereum fiyatlarinin tahmininde bu
yontemlerin etkinligini vurgulamiglardir. Calismada, ileri diizey algoritmalarin kisa vadeli
piyasa hareketlerini tahmin etmede geleneksel ydntemlere kiyasla Ustiin performans
sergileyebilecedi sonucuna ulasiimistir. Bu bulgu, kripto para piyasalarinin dinamik dogasi géz
onlne alindiginda, veri odakli yaklasimlarin potansiyelini ortaya koymaktadir.

Benzer sekilde, Valencia ve diderleri (2019), Bitcoin, Ethereum ve Ripple odakli
calismalarinda, duygu analizi ve SARIMA-XGBoost modeli dahil olmak (izere makine 6grenimi
tekniklerinin kripto para piyasasindaki fiyat hareketlerini tahmin etmede uygulanabilirligini ele
almiglardir. Calismada, hibrit modellerin piyasa fiyatlarini tahmin etmedeki basarisi
vurgulanmis ve 6zellikle duygu analizinin eklenmesiyle tahmin performansinin arttigi ifade
edilmigtir.

Yu ve digerleri (2020), finansal zaman serisi tahmininde ARIMA ve Extreme Learning Machine
(ELM) entegrasyonunu igeren bir hibrit model &nererek, dogrusal ve dogrusal olmayan
desenleri ayni anda ele alma kapasitesini incelemislerdir. Bu galisma, hibrit SARIMA-XGBoost
modellerinin gelistirilmesi agisindan 6nemli bir temel sunmaktadir. Ayni yil, Li ve digerleri
(2020), geleneksel ARIMA modelinin derin 6grenme teknikleri ile desteklenmesinin énemini
vurgulamis ve dogrusal ile dogrusal olmayan modelleme yaklasimlarinin birlestirilmesinin
finansal zaman serisi tahminindeki rolline dikkat ¢ekmislerdir. Her iki calisma da hibrit
modellerin tahmin dogrulugunu artirmadaki potansiyelini ortaya koymaktadir.

Patel ve digerleri (2020) ise Bitcoin, Ethereum ve Litecoin gibi kripto paralarin yiiksek
volatilite ve diizensiz davranislari ile ilgili zorluklari ele alan bir stokastik sinir agi modeli
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gelistirmistir. Bu model, piyasa volatilitesini simile etmek amaciyla rastgelelik icermekte ve
deterministik modellere kiyasla daha yiiksek tahmin dogrulugu saglamaktadir. Calisma, kripto
para fiyatlarinin tahmininde hibrit yaklagimlarin énemini destekleyen bulgular sunmaktadir.

Rampini ve Cecconi (2021), gayrimenkul fiyatlarinin tahmini icin makine 6grenimi tekniklerini,
ozellikle XGBoost algoritmasini uygulamis ve XGBoost'un karmasik, dogrusal olmayan
problemleri ele alma konusundaki etkinligini vurgulamiglardir. Kim ve digerleri (2021) ise
Seul'deki arazi fiyatlarinin tahmini icin XGBoost ve rastgele orman (random forest)
algoritmalarini incelemis ve bu ydntemlerin geleneksel istatistiksel yontemlere goére Ustin
oldugunu belirtmislerdir. Her iki calisma, farkl sektorlerde uygulanmis olmasina ragmen,
XGBoost'un karmasik desenleri yakalama kapasitesinin, Bitcoin, Ripple ve Ethereum gibi
kripto para fiyatlarinin tahmininde hibrit SARIMA-XGBoost modeli gelistiriimesine de katki
sadlayabilecegini gdstermektedir.

Jabeur ve digerleri (2021), COVID-19 pandemisi déneminde petrol fiyatlarinin tahmini igin
gelismis makine ©grenimi tekniklerini, ozellikle XGBoost algoritmasini incelemislerdir.
Calisma, hibrit modellerin finansal zaman serilerindeki edilimleri yakalama ve tahmin
dogrulugunu artirma kapasitesini gostermistir. Benzer sekilde, Igbal ve digerleri (2021),
Bitcoin odakli galismalarinda, ARIMA ve XGBoost tekniklerinin kripto para fiyatlarinin zaman
serisi tahmini igin uygulanabilirligini degerlendirmis ve bu piyasalarin benzersiz volatilite
Ozelliklerine dikkat ¢ekerek hibrit SARIMA-XGBoost modelinin gelistiriimesine iliskin dnemli
bilgiler sunmustur.

Bitto ve digerleri (2022), Bitcoin, Ethereum, Litecoin ve Tether gibi kripto para fiyatlarini
tahmin etmek icin makine 6grenimi yaklasimlarini, 6zellikle SARIMA-XGBoost modelini
uygulamis ve bu modelin yiiksek dogrulukla tahmin yapma kapasitesini vurgulamislardir.
Calismada ayrica, AR modelinin bu kripto paralari 6ngérmede sagladigi basari 6n plana
gikarilmigtir. Bu bulgular, SARIMA-XGBoost modelinin kripto para piyasasi igin giigli bir arag
olabilecegini desteklemektedir.

Huang (2023), COVID-19 pandemisinin Ethereum fiyatlari (izerindeki etkisini inceleyerek,
COVID-19 vakalari ile Ethereum getirileri arasindaki iligkiyi analiz etmek igin vektor
otoregresyon (VAR) ve ARMA-GARCHX modellerini kullanmigtir. Calisma, kripto paralarin
dinamiklerini anlamada cesitli ekonometrik ve makine 06grenimi yaklagimlarinin
entegrasyonuna duyulan ihtiyaci vurgulamaktadir. Song (2023) ise makine 6grenimi
tekniklerinin, 6zellikle XGBoost ve LightGBM'in, Bitcoin ve Ethereum gibi kripto paralarin
kapanis fiyatlarini tahmin etmekteki etkinligini incelemis ve bu yéntemlerin uygun yatirim
firsatlarini belirlemedeki basarisini ortaya koymustur. Shen ve Wang (2023) tarafindan
yapilan galismada ise Bitcoin, Ethereum ve Dogecoin gibi biiyik kripto paralarin degerlemesi
ve tahmini icin XGBoost, LightGBM, GARCH ve ARIMA gibi farkli modellerin karsilagtiriimasi
ele alinmig ve bu yontemlerin tahmin dogrulugu Uzerinde etkileri analiz edilmistir.

Bu kapsamda, literatlirdeki caligmalar, finansal zaman serilerinin tahmininde hibrit
modellerin, 6zellikle SARIMA-XGBoost entegrasyonunun hem dogrusal hem de dogrusal
olmayan desenleri yakalama kapasitesini ve tahmin dogrulugunu artirmadaki potansiyelini
ortaya koymaktadir. Bitcoin, Ripple ve Ethereum gibi kripto paralarin fiyat tahmininde bu
modelin uygulanabilirligi, literatiirdeki bulgularla tutarl olarak, gigli bir arastirma alani
sunmaktadir.
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2. Veri Seti ve Yontem

Veri seti Bitcoin (BTC), Etherium (ETH) ve Ripple (XRP) kripto paralarindan olusmaktadir ve
yahoofinance.com lizerinden 24.06.2019 — 24.06.2024 ddnemini kapsayan gunlik fiyatlar
ABD dolan cinsinden alinmigtir.Veri setinin birim kok icerip-icermedigini kontrol etmek
amaciyla, bu calismada literatiirde siklikla kullanilan ADF (Augmented Dickey-Fuller) ve KPSS
(Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin) testleri kullanilmistir. Her iki testin birlikte kullaniimasi,
test sonuclarinin birbiriyle uyumlu ve birbirini destekler nitelikte olup olmadigini
degerlendirmeyi amaclamaktadir.

Ayrica bu galismada, finansal zaman serilerinin tahmininde hem dogrusal hem de dogrusal
olmayan desenleri yakalayabilmek amaciyla hibrit bir SARIMA-XGBoost modeli tercih
edilmistir. SARIMA modeli, 6zellikle mevsimsellik ve trend gibi belirgin zaman serisi
bilesenlerini modellemede istatistiksel olarak gugli bir ydntem olmasi nedeniyle tercih
edilmistir. XGBoost algoritmasinin secimi ise, yiiksek dogruluk, hiz ve overfitting'e karsi
sundugu dizenlilestirici (regularization) mekanizmalari gibi avantajlara dayanmaktadir.
XGBoost, gradient boosting yontemine dayanarak, &zellikle karmasik ve dogrusal olmayan
iliskilerin bulundugu veri setlerinde gliglii bir tahmin performansi géstermektedir. Alternatif
olarak degerlendirilebilecek LSTM ve Random Forest gibi algoritmalar, kendi avantajlarina
sahip olmakla birlikte, LSTM'nin derin 6grenme tabanli yapisi nedeniyle daha buyik veri
setlerine ve uzun egitim strelerine ihtiyag duymasi, ayrica hiperparametre optimizasyonunun
daha karmagik olmasi gibi sinirliliklari bulunmaktadir. Random Forest ise bireysel agaclar
arasindaki bagimsiz yapisi nedeniyle boosting yontemlerinin sagladii hata diizeltme
mekanizmalarini  sunmamaktadir. XGBoost’'un parametrik esnekligi, paralel hesaplama
destegi ve hiperparametre ayarlariyla model karmasikligi (izerinde sagladigi kontrol,
calismanin kapsami ve veri setinin boyutu dikkate alindiginda daha uygun bir secim olarak
degerlendirilmistir. Dolayisiyla, XGBoost'un bu baglamda modelin genel dogrulugunu ve
genellenebilirligini artirmada daha etkili olacagi 6ngériilerek, hibrit SARIMA-XGBoost modeli
uygulanmustir.

Calismada kullanilan hibrit SARIMA-XGBoost modeli, finansal zaman serilerinde hem dogrusal
hem de dodrusal olmayan desenleri yakalamayi hedefleyen iki asamali bir modelleme
siirecine dayanmaktadir. Ilk asamada, zaman serisinin dogrusal ve mevsimsel bilesenlerini
modellemek icin SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) modeli
uygulanmistir. SARIMA modeli, veri setindeki trend ve mevsimsel 6riintlleri tahmin ettikten
sonra, bu tahminlerden elde edilen artik dederler (residuals) hesaplanmistir. Artik degerler,
SARIMA modelinin agiklayamadidi, veri setindeki dogrusal olmayan ve karmasik yapilarin bir
gostergesi niteligindedir. ikinci asamada ise, bu artik degerler bir bagimh degisken olarak
XGBoost algoritmasina girdi olarak verilmistir. XGBoost, bu artik dederler ile olusturulan veri
setini kullanarak, SARIMA modelinin yakalayamadigi dogrusal olmayan iliskileri ve karmasik
desenleri 6grenmeyi hedeflemistir. Sonug olarak, nihai tahminler, SARIMA modelinden elde
edilen tahminler ile XGBoost'un artik degerler (izerine yaptigi tahminlerin toplanmasi yoluyla
elde edilmistir. Bu siireg, istatistiksel ve makine &grenimi yontemlerinin giigli yonlerini
birlestirerek, finansal zaman serisi tahmininde daha yiiksek dogruluk ve genellenebilirlik
saglamayl amaclamaktadir. Bdylece hibrit model, hem SARIMA'nin istatistiksel
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aciklayiciigindan hem de XGBoost'un dogrusal olmayan iliskileri 6grenme yeteneginden
yararlanarak bir tahmin yaklagimi sunmaktadir.

2.1. ADF Birim Kok Testi

ADF testi, Dickey-Fuller testinin gelistirilmis bir versiyonudur ve otokorelasyon sorunlarini
¢ozmek icin gecikme terimlerini denkleme eklemektedir. Modelin genel denklemi su
sekildedir:

AY, = a+ B + 120= Zﬁ:l}ﬁbiAY{t—i} + € (1)
burada;

AY;: Degiskenin birinci farki,

a: Sabit terim,

B¢+ Trend terimi,

y: Birim kokin varligini test eden katsayi,

¢;: Gecikme katsayilari,

€;: Hata terimi
Test istatistigi kritik degerden kiigiikse (genellikle %1, %5 veya %10 anlamlilik seviyesinde),
Ho reddedilir ve zaman serisinin duragan oldugu sonucuna variimaktadir. Aksi halde, zaman
serisinin birim koke sahip oldugu (duragan olmadigi) kabul edilmektedir.

Ho: Zaman serisi birim koke sahiptir (duragan degildir).
H1i: Zaman serisi birim kdke sahip degildir (duragandir).

2.2. KPSS Birim Kok Testi

KPSS KPSS testi, zaman serisinin duraganlik varsayimini test etmektedir. ADF testinin tersine,
KPSS testi duraganhigin kabul edildigi bir null hipotez ile calismaktadir. KPSS testi, zaman
serisinin sabit bir bilesene ve rastgele bir yiriyls (random walk) terimine ayrildigini
varsaymaktadir. Modelin genel denklemi su sekildedir:

Yt:ﬂ+ﬁt+ut+6t (2)
burada;

u: Sabit terim,

Bt: Trend bileseni,

u;: Rastgele yiiriiyiis bileseni,

€;: Hata terimi
Test istatistigi kritik degerden kiiglikse, Ho kabul edilir ve zaman serisinin duragan oldugu
sonucuna varilmaktadir. Test istatistigi kritik degerden buyiikse, Ho reddedilir ve zaman
serisinin duragan olmadigi kabul edilmektedir.

Ho: Zaman serisi birim kdke sahip degildir (duragandir).
H1: Zaman serisi birim kdke sahiptir (duragan degildir).

2.3. SARIMA Modeli

SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) modeli, zaman serilerindeki
hem mevsimsel (seasonal) hem de mevsimsel olmayan (nhon-seasonal) bilesenleri
modellemek igin kullanilan bir tahmin yéntemidir. ARIMA modelinin mevsimselligi ele almak
icin genigletilmis bir versiyonudur. Ozellikle, mevsimsel desenlerin bulundugu ve verinin
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duragan hale getirilmesi gerektigi durumlarda kullaniimaktadir (Box ve digerleri, 2015;
Hyndman ve Athanasopoulos, 2018).

SARIMA modeli, lic temel bilesen lzerine kuruludur:
i. ARIMA Bilesenleri:

- AR (Autoregressive): Zaman serisinin 6nceki degerlerinin dogrusal kombinasyonu.

- I (Integrated): Zaman serisinin duragan hale getiriimesi icin fark alma islemi.

- MA (Moving Average): Hata terimlerinin gegmis degerlerinin dogrusal kombinasyonu.
ii. Mevsimsel (Seasonal) Bilesenler:

- Mevsimsel otoregresif, mevsimsel fark alma ve mevsimsel hareketli ortalama

terimleri.
iii. Genel Model:
SARIMA(p,d,q)(P,D, Q) (3)
burada;
p,d,q: ARIMA modelinin otoregresif (p), fark alma (d) ve hareketli ortalama (q)
dereceleri.

P,D,Q: Mevsimsel otoregresif (P), mevsimsel fark alma (D) ve mevsimsel hareketli
ortalama (Q) dereceleri,
s: Mevsimsellik periyodu

SARIMA modeli su sekilde ifade edilir:
¢p(B)(1 = B*)P(1 = B)?y, = 0¢(B%)6,(B)e;
burada;

B: Gecikme operatorl, (By, = y,_1).

(1 — B)®: Birinci fark alma operatoru.

(1 — B%)P: Mevsimsel fark alma operatori (ss, mevsimsel periyodu ifade eder).
¢, (B*): Mevsimsel otoregresif (AR) terimlerin polinomu.

04 (B*): Mevsimsel hareketli ortalama (MA) terimlerin polinomu.

6,(B): Hareketli ortalama (MA) parametrelerini temsil eden polinomdur.

y:+ Zaman serisinin gdzlemlenen degeri.

&+ Beyaz glrdltt (hata terimi).

2.4. XGBoost Modeli

XGBoost (Extreme Gradient Boosting), gradyan artirma (gradient boosting) algoritmasinin
yuksek performansli ve optimize edilmis bir uygulamasidir. Bu model, biiylik veri setlerinde
dogruluk ve hiz saglamak amaciyla gelistirilmistir. XGBoost, 6zellikle makine 6grenimi
yarismalarinda ve gesitli uygulamalarda sikca kullanilan bir yontemdir. XGBoost, karar
adaclarinin gradyan artirma yontemiyle sirali olarak egitildigi bir modeldir. Modelin ana
oOzellikleri sunlardir:
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- Reglilarizasyon: L1 ve L2 regiilarizasyonu sayesinde asiri 6grenme (overfitting)
azaltiimaktadir.

- Paralel Isleme: Model, paralel islemeye izin vererek egitim siiresini kisaltiimaktadir.

- Hata Azaltma: Gradyan artirma yontemi, onceki modellerin hatalarini minimize
ederek tahmin dogrulugunu artirmaktadir.

- Kayip Fonksiyonlari: XGBoost, kullanici tanimli kayip fonksiyonlarini destekleyerek
esneklik saglamaktadir.

Model, dogrusal olmayan iliskilerin bulundugu karmasik veri setlerinde etkili sonuglar Gretir
ve genellikle tahmin, siniflandirma ve zaman serisi analizinde kullaniimaktadir (Chen ve
Guestrin, 2016).

XGBoost, her bir iterasyonda kayip fonksiyonunu optimize etmek icin asagidaki matematiksel
yaplyi kullanmaktadir:

(a) Tahmin Fonksiyonu
Bir veri kiimesindeki n adet veri iginyi gercek dederlerinin tahmini su sekilde ifade
edilmektedir:

K

K
gi= > )+ ) ) 5)

{k=1} {ke=1}
burada;
yi: i-inci gozlemin tahmin edilen degeri.
K: Toplam karar agaci sayisl.

f«: k-inci karar agaci tarafindan i-inci gézlem igin uretilen tahmin.
F: Tim karar agaclarinin olasi uzay!

(b) Kayip Fonksiyonu
Modelin toplam hatasini 6lgmek icin optimize edilen kayip fonksiyonu:

n K
Obj = Zl Ly, v,)+ k; Q) (6)

burada;

L(y;,3,): v; gercek dederi ile ¥, tahmini arasindaki hata (genellikle kare hata veya
log-loss).

Q(fi) =vyT +§A||w||2: Model karmasikligini kontrol eden regdilarizasyon terimi.

T: Karar agacindaki yaprak sayisi.

llw||: Yaprak adirliklari.

y ve A: Regllarizasyon parametreleri.

(c) Gradyan ve Hessian (Optimizasyon)

Her iterasyonda kayip fonksiyonunu optimize etmek igin ikinci dereceden Taylor genislemesi
kullanilir:
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- (- 1
Lpun®) = L5 7) + gifi(x) + Shifi (x:)
burada;

i

_oLis) .
P
AL .
: ay;
f:(x;): Yeni agacin i-inci gdzlem lizerindeki tahmini.

3. Analiz ve Bulgular

Tablo 1 izerinde BTC, XRP ve ETH degiskenleri igin ADF ve KPSS birim kok testi sonuglari
gosterilmistir. Tablo 1 tizerindeki p-degerleri incelendiginde biitiin degiskenlerin her iki test

sonucuna gore seviyede duragan oldugu gorilmektedir.

Tablo 1. ADF ve KPSS Test Sonuclari

Hessian (kayip fonksiyonunun ikinci tiirevi).

: Gradyan (kayip fonksiyonunun birinci tdrevi).

Kritik Degerler

Test tiirii  Test istatistigi p-degeri %1 %5 %10

BTC ADF -45.388 0.000 -3.434 -2.863 -2.568
KPSS 0.105 0.100 0.347 0.463 0.574

XRP ADF -2.980 0.030 -3.4339 2.8631 2.567
KPSS 1.121 0.100 0.739 0.463 0.574

ETH ADF -43.795 0.000 -2.434 0.347 0.463
KPSS 0.102 0.100 0.347 0.563 0.574

Tablo 1'de, ADF test istatistikleri kritik dederlerden kiiglik gikarken, KPSS sonuglarinin biytik
duraganlik varsayimini
desteklemektedir. Bu bulgular, sonraki modelleme asamalarinda serilerin glivenle

Olcide kabul edilebilir sinirlar icinde kalmasi, serilerin

kullanilabilecegini ortaya koymaktadir.
Tablo 2. SARIMA Modeli Sonuglari

Parametre Deger

Model SARIMAX(1, 1, 1)x(1, 1, 1, 12)

Bagimli Degisken Price

Gozlem Sayisi 1462

Log-Likelihood -15643.522

Akaike Bilgi Kriteri (AIC) 31297.043

Model Tanimi Tablosu Deger

ARIMA (1, 1,1) Otoregresif (AR), fark (I), hareketli ortalama (MA) modelleme yapilmis.
Mevsimsel Bilegen (1, 1, 1, 12): Mevsimsel otoregresif, fark ve hareketli ortalama bilesenleri 12

periyot igin belirlenmis.

Tablo 2'de, SARIMAX (1, 1, 1) x (1, 1, 1, 12) modeli, hem mevsimsel hem de mevsimsel
olmayan bilesenleri ele alan bir yapiya sahiptir. ARIMA kismi, otoregresif (1), fark alma (1)
ve hareketli ortalama (1) terimlerini icermektedir. Mevsimsel bilesen, 12 periyodu (6rnegin,
ayllk mevsimsellik) dikkate almaktadir. Model, bagimli dedisken olarak fiyat kullanilarak
yapilandinilmistir. 1462 gézlem, modelin tahmin performansini desteklemek icin yeterli bir
veri setine sahip oldugunu gostermektedir. Log-Likelihood:-15643.522 degeri, modelin
verilere uyumunu ifade etmektedir. Daha yiiksek (daha az negatif) log-likelihood degeri
genelde daha iyi bir uyuma isaret etmektedir. AIC dederi olan 31297.043, modelin
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karmasikhidi ve veri uyumunu bir arada degerlendirmektedir. Daha diisiik AIC dederleri, daha
iyi bir model secimine isaret etmektedir. ARIMA (1, 1, 1), ARIMA modeli, kisa dénemli
desenleri ve verinin dogrusal 6zelliklerini yakalamak igin yapilandiriimistir.

Tablo 3. SARIMA Modeli Performansi

Index Gergek Fiyat SARIMA Tahmini Fark
BTC 1462 304.850 304,341.75 508,25
1463 302.870 304,353.03 -1,483.03
1464 307.110 305,833.82 1,276.18
1465 300.940 305,356.32 -4,416.32
1466 304.710 303,857.03 852.97
XRP 1462 0.4866 0.496276 -0.009676
1463 0.4902 0.501659 -0.011459
1464 0.4791 0.510309 -0.031209
1465 0.4838 0.511358 -0.027558
1466 0.4647 0.510789 -0.046089
ETH 1462 3048500 3043283 5217
1463 3028700 3043337 -14637
1464 3071100 3058064 13036
1465 3009400 3053422 -44022
1466 3047100 3.037817e 9283

Not: Modelin AIC degeri 31,297.043'tlir, bu da modelin veriyle uyumlu oldugu gdstermektedir.

Tablo 3’de, SARIMA modeli, Bitcoin (BTC), Ripple (XRP) ve Ethereum (ETH) fiyatlarini tahmin
etmek icin uygulanmis ve model performansini dederlendirmek amaciyla tahmin sonuglari
gercek dederlerle karsilastinimistir. Ayrica modelin Akaike Bilgi Kriteri (AIC) degeri
hesaplanmistir. Bu gostergeler modelin etkinligini ve iyilestirilmesi gereken yonlerini
degerlendirmek igin calismada verilmistir. Bitcoin icin SARIMA modeli, genelde gergek
degerlere yakin tahminler iretmistir. Ancak, bazi durumlarda (6rnegin, 1465 indeksindeki -
4,416.32'lik fark) tahmin ile gercek fiyat arasinda belirgin farkliliklar gérilmektedir. Bu durum,
modelin baz volatilite donemlerinde performans kaybina ugradigini gostermektedir. Ripple
icin model, kiiglik hatalarla tutarli tahminler Gretmistir. Fark degerleri genellikle 0.05'in
altindadir. Bu, modelin Ripple'in fiyat hareketlerini tahmin etmekte oldukga basarili oldugunu
gostermektedir. Ethereum igin model, bazi indekslerde (6rnegin, 1465'te -44,022.00 fark)
daha biyiik hatalar yapmistir. Bu, Ethereum fiyatlarinin volatilitesinin model tarafindan tam
olarak yakalanamadigini gdstermektedir. Model, Ripple (XRP) fiyatlarini daha tutarli ve kiigiik
hatalarla tahmin etmistir. Ayrica Bitcoin tahminlerinde gogunlukla kabul edilebilir hata
seviyeleri gozlenmistir. Ethereum tahminlerinde, 6zellikle fiyat hareketlerinin yiiksek oldugu
dénemlerde daha blyiik hatalar yapilmistir. Bu, modelin volatiliteyi yakalamada iyilestiriimeye
ihtiyag duyabilecegini gostermektedir.

591 Hitit Sosyal Bilimler Dergisi e Cilt 18 e Say1 2 « 2025



I Mevsimsel Trendler ve Piyasa Volatilitesinin Entegrasyonu: Kripto Para Tahmini igin Hibrit SARIMA-XGBoost Modeli

Grafik 1. SARIMA Modeli BTC Grafigi Grafik 2. SARIMA Modeli XRP Grafigi
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Grafik 3. SARIMA Modeli ETH Grafigi
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Grafik 1'de, BTC igin, SARIMA modeli, egitim verilerinde (mavi cizgi) genel trendi ve zaman
serisinin dalgall yapisini yakalayabilmistir. Bu, modelin hem otoregresif hem de mevsimsel
bilesenleri etkili bir sekilde 6grenme yetenegdini gostermektedir. Gegmis verilere gliclii bir
uyum saglandigi acikga goriilmektedir. Test verileri (yesil cizgi), modelin tahminlerinin
(turuncu kesikli ¢izgi) dogrulugunu degerlendirmek icin kullanilmistir. Tahminler genel olarak
gergek fiyatlarla uyumlu goériinmektedir. Model, uzun dénemli artis trendini basariyla tahmin
edebilmistir. Ancak, kisa vadeli volatilite ve ani fiyat degisikliklerinde tahminler, gergek
fiyatlardan sapmalar gostermektedir. Model hem genel trendi hem de mevsimsel yapiyi
basarill bir sekilde modellemistir. Uzun vadeli tahminlerde dogru yoni isaret etmektedir.
SARIMA modelinin mevsimsel bilesenleri etkili bir sekilde ele almasi, donemsel degisimleri
tahmin etmede avantaj sagladigi grafikten goriilmektedir.

Hitit Journal of Social Sciences ¢ Volume 18 e Issue 2 ¢ 2025 592



I Meliksah AYDIN | Eyyiip Ensari SAHIN

Grafik 2'de, XRP icin, SARIMA modeli Egitim verileri, modelin gegmis zaman serisi verilerine
uyum saglamak icin kullandigi veri setini temsil etmektedir. XRP'nin egitim verilerinde 6nemli
trendler ve dalgalanmalar g6zlemlenmistir. Grafik boyunca zaman serisinin genel yapisinda
hem yiikselis hem de diisiis egilimleri dikkat cekmektedir. Ozellikle egitim dénemindeki bu
dalgalanmalar modelin 6grenme kapasitesini test etmistir. Model, bu veriler lizerinde egitim
aldidi icin, genel bir uyum sadladigi ve bu gecmis desenleri etkili bir sekilde 6grendigi
sdylenebilir. Test dénemi boyunca gercek gdzlemler yesil cizgi ile gdsterilmektedir. XRP
fiyatlan test donemi boyunca daha dar bir bant icinde hareket etmis ve dusiik bir volatilite
sergilemistir. Fiyatlarin genelde sabit bir seviyede oldugu goriilmektedir. Gercek test
verilerinde genel olarak yatay bir hareket gézlenmistir. Bu, XRP fiyatlarinin bu dénemde
goreceli bir istikrar sergiledigini gostermektedir. SARIMA modeli, XRP fiyatlarinin genel
trendini test verileri boyunca dogru bir sekilde takip etmistir. Ancak, modelin kisa vadeli
dalgalanmalar yeterince yakalayamadigi ve bu nedenle bazi sapmalarin meydana geldigi
gdzlemlenmistir. Model, genel trendi ve yatay hareketi iyi bir sekilde takip etmis olsa da, kisa
vadeli fiyat degisimlerini yakalamakta yetersiz kalmis olabilir. Ozellikle volatilite
dénemlerinde, modelin tahmin dogrulugu bir miktar diisis gostermistir. SARIMA modeli, XRP
fiyatlarinin genel trendlerini ve test verilerindeki sabit hareketleri iyi bir sekilde tahmin etmis
olsa da volatil dénemlerdeki hassasiyeti artirmak igin iyilestirmelere ihtiyac duyulmaktadir. Bu
model, mevsimsel ve trend bilesenlerini yakalamakta etkili bir arag olarak degerlendirilebilir.

Grafik 3'de, ETH igin, SARIMA modeli egitim verilerinde Ethereum fiyatlarinin zamanla 6nemli
dalgalanmalar gésterdigi goriilmektedir. Ozellikle 500. ve 700. indeks civarinda fiyatlarin hizli
bir sekilde arttigi ve zirve yaptigi dikkat cekmektedir. Bu dénemlerde volatilitenin yiliksek
oldugu anlasilmaktadir. Egitim verilerinin genel trendi, zamanla yukari yonli bir hareket
sergilemektedir. Fiyatlar, belirli ddnemlerde diizeltme hareketleriyle gegici diistisler yasasa
da genel egilim artis yoniindedir. SARIMA modeli, bu gegmis verilere uyum saglayarak hem
trendleri hem de dénemsel dalgalanmalari basarih bir sekilde 6grenmistir. Egitim verilerindeki
fiyat hareketleri, modelin egitimi icin gliclii bir temel saglamistir. Test verilerinde Ethereum
fiyatlarinin belirgin bir artis trendi iginde oldugu gézlemlenmektedir. Fiyatlar 1500. indeks
civarindan itibaren hizh bir ylikselis gbstermis ve zamanla yiksek volatilite ile dalgal bir yapi
sergilemistir. Test dénemi boyunca fiyatlarin ani ylkselisler ve distsler yasadigi fark
edilmektedir. Bu, Ethereum piyasasinin genellikle yliksek volatiliteye sahip bir varlik oldugunu
dogrulamaktadir. Gercek test verilerinde fiyatlarin genel olarak artis egiliminde olmasi,
Ethereum’un bu donemde deder kazandigini géstermektedir. SARIMA modeli, genel trendi
dogru bir sekilde yakalamis ve test verileri boyunca fiyatlarin artis egilimini yansitmistir. Ancak
modelin, volatil donemlerde fiyat dalgalanmalarini yeterince yakalayamadigi goriilmektedir.
Ozellikle ani vyiikselisler ve diisiislerde tahminlerin gercek fiyatlarin gerisinde kaldigi
anlagiimaktadir. Model, uzun vadeli trendi basarili bir sekilde tahmin etmis ve fiyatlarin genel
artis yonini takip edebilmistir. Ancak, kisa vadeli dalgalanmalar ve volatilite model tarafindan
tam olarak temsil edilememistir.

SARIMA modeli sonuglari topluca degerlendirildiginde kisa vadeli dalgalanmalar ve volatilite
SARIMA tarafindan tespit edilmesi noktasinda 6nemli eksikleri icerdigi goriilmistiir. Daha
kesin sonuglar igin hibrit model SARIMA-XGBoost analizi yapilimistir.
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Tablo 4. SARIMA- XGBoost Hibrit Modeli Performans Sonuglari

Tarih Fiyat Giinliik Fiyat Lag 1 Lag 2 SARIMA Tahmin
Degisim
2019-06-28 123490 11490 112000 128760 112552.96
2019-06-29 119210 -4280 123490 112000 123091.32
2019-06-30 107450 11760 119210 123490 119370.72
2019-07-01 106390 -1060 107450 119210 107811.96
2019-07-02 108660 2270 106390 107450 106400.59
BTC 2023-06-29 304710 3770 300940 307110 303857.03
2023-06-30 305000 290 304710 300940 304755.42
2023-07-01 306070 1070 305000 304710 303463.04
2023-07-02 306630 560 06070 305000 305404.08
2023-07-03 311760 5130 306630 306070 310091.27
SARIMA MSE: 13,830,743,516.54; XGBoost MSE: 1,602,024,980.89; SARIMA MAE: 89,194.40; XGBoost MAE: 28,094.09
2019-06-28 0.426 0.016 0.410 0.409 0.467
2019-06-29 0.426 0,0004 0.426 0.426 0.409
2019-06-30 0.397 -0.029 0,426 0.426 0.426
2019-07-01 0.406 0.009 0.397 0.397 0.426
2019-07-02 0.398 -0.008 0.406 0.406 0.397
XRP 2023-06-28 0.464 -0.019 0.510 0.483 0.479
2023-06-29 0.474 0.009 0.504 0.464 0.483
2023-06-30 0.472 -0.001 0.504 0.474 0.464
2023-07-01 0.473 0.0004 0.506 0.472 0.474
2023-07-02 0.484 0.011 0.503 0.473 0.472
ARIMA MSE: 0.0078; XGBoost MSE: 0.0014; SARIMA MAE: 0.0627; XGBoost MAE: 0.0237
2019-06-28 0.426 0.016 0.409 0.467 0.410
2019-06-29 0.426 0.0004 0.426 0.409 0.426
2019-06-30 0.397 -0.029 0.426 0.426 0.426
2019-07-01 0.406 0.009 0.397 0.426 0.397
2019-07-02 0.398 -0.008 0.406 0.397 0.406
ETH 2023-06-28 0.464 -0.019 0.483 0.479 0.510
2023-06-29 0.474 0,009 0.464 0.483 0.504
2023-06-30 0.472 -0.001 0.474 0.464 0.504
2023-07-01 0.472 -0.001 0.474 0.464 0.504
2023-07-02 0.473 0.0004 0.472 0.474 0.506

SARIMA MSE: 1,368,829,203,493.34; XGBoost MSE: 183,298,721,903.92; SARIMA MAE: 888,078.97, XGBoost MAE: 298,072.48
Tablo 4'te verilen sonuglar degerlendirildiginde BTC, XRP ve ETH igin SARIMA ve XGBoost
tabanli hibrit modellerin performans karsilastirmasini icermektedir. Burada, MSE (Mean
Squared Error) ve MAE (Mean Absolute Error) degderleri her bir modelin tahmin performansini
gostermektedir. Sonuglari genel hatlariyla BTC igin; SARIMA MSE: 13.830.743.516,54 ve
MAE: 89.194,4. Bu, SARIMA modelinin BTC fiyatlan (izerinde oldukga yliksek hata paylarina
sahip oldugunu gostermektedir. Hibrit XGBoost MSE 1.602.024.980,90 ve MAE: 28.094,10.
XGBoost tabanli hibrit model, SARIMA modeline gére daha diisik MSE ve MAE degerlerine
sahip, bu da modelin daha iyi performans gosterdigini isaret etmektedir. XRP icin; SARIMA
MSE: 0,0078 ve MAE: 0,0627. SARIMA modelinin XRP (izerinde yliksek dogruluk sagladigi ve
diisiik hata verdigi gorillyor. Hibrit XGBoost MSE: 0,0014 ve MAE: 0,0237. XGBoost tabanli
hibrit modelin performansi, SARIMA modeline gére ¢ok daha iyi ve diistik hata paylarina sahip
oldugu goriilmistir. XRP icin, Hibrit XGBoost modelinin daha diisiik hata oranlarina sahip
oldugu ve bu modelin tahminleri gelistirmek adina daha uygun oldugu anlasiimaktadir. ETH
igin yorumlar ise su sekildedir. SARIMA MSE: 1.368.829.203.493,34 ve MAE: 888.078,97.
SARIMA modelinin ETH igin biylk hatalar verdidi ve yliksek MSE ile MAE dederlerine sahip
oldugu gorilmektedir. Hibrit XGBoost MSE: 183.298.721.903,93 ve MAE: 298.072,49.
XGBoost tabanli hibrit model de ETH igin daha diisiik MSE ve MAE degerleri sagliyor, ancak
hala 6nemli hata paylari mevcuttur. ETH igin de, Hibrit XGBoost modelinin SARIMA'dan daha
iyi performans gosterdigi anlasiimaktadir, ancak modelin optimizasyonu daha da faydali
olacadi disundilerek tiim kripto varliklar optimizasyonu gergeklestirilmistir.
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XGBoost gibi modeller, Grid Search, Random Search veya Bayesian Optimization gibi
tekniklerle hiperparametre aramasi yaparak en iyi parametreleri bulmaktadir. Bu arama
surecinde, model belirli parametreler Uzerinde gesitli denemeler yapar ve her denemenin
performansini dederlendirir. Bu parametreler genellikle cross-validation veya validation set
lizerinde en disiik hata oranini veren degerlerdir. Hiperparametre optimizasyonu, modelin
performansini artirmak icin dnemlidir ¢linkii bu degerler modelin 6grenme siirecini dogrudan
etkilemektedir.

XGBoost modeli icin hiperparametre optimizasyon stlirecinde, modelin genel performansini
artirmak amaciyla belirli hiperparametrelerin en uygun degerlerinin sistematik bir sekilde
belirlenmesi hedeflenmistir. Bu galismada hiperparametre optimizasyonu igin Grid Search
yontemi tercih edilmistir. Grid Search, 6nceden belirlenen bir parametre araliginda her olasi
kombinasyonu deneyerek en iyi sonug veren parametre setini bulmayl amaglayan bir arama
yontemidir. Optimizasyon siirecinde dederlendirilen temel hiperparametreler sunlardir:
max_depth (agacin maksimum derinligi), learning_rate (6grenme orani), n_estimators
(olusturulacak adac sayisi), subsample (alt érnekleme orani) ve colsample_bytree (agag
basina siitun 6rnekleme orani). Her parametre kombinasyonu, k-katli gapraz dogrulama
(cross-validation) yontemi kullanilarak dogrulama seti lizerinde test edilmis ve en diisiik hata
oranini veren parametre seti optimal kombinasyon olarak belirlenmistir. Bu stireg, modelin
hem agsir uyum (overfitting) hem de disiuk uyum (underfitting) risklerini minimize ederek,
genel tahmin performansini iyilestirmeyi amaglamaktadir. Asagida yer alan Tablo 5'te,
SARIMA- XGBoost Hibrit Modeli Parametreleri verilmistir.

Tablo 5. SARIMA- XGBoost Hibrit Modeli Parametreleri

Model BTC XRP ETH
Adag bagina siitun 6rnekleme orani 0.80 0.80 0.80
Ogdrenme orani (Eta) 0.20 0.20 0.20
Maksimum derinlik 8 7 5

Adag sayisl 200 200 200
Alt 6rnekleme orani 0.80 0.80 0.80

Tablo 5'te verilen sonuclar incelendiginde, Agag basina siitun 6rnekleme orani parametresi,
her karar adacini olustururken kullanilan veri setinin ne kadarinin kullanilacagini
belirtmektedir. Ornegin, 0.8 dederi, her adac icin verilerin %80'inin kullanilacagi anlamina
gelmektedir. Ogrenme orani (Eta), modelin her iterasyonda (adimda) ne kadar ilerlemesi
gerektigini belirlemektedir. Disiik bir 6grenme orani (6rnegin 0.2), modelin kiigiik adimlarla
o6grenmesini saglamaktadir, bu da genelleme gliciini artirmaktadir. Maksimum derinlik, her
bir karar agacinin maksimum derinligini belirlemektedir. Derin adaclar daha karmasik iliskiler
ogrenebilirken, siI§ adaglar daha basit iligkileri modelleyebilir ve overfitting (asirn 6grenme)
riskini azaltmaktadir. Agag sayisi, Modelde kullanilacak toplam agag sayisini belirtmektedir.
Daha fazla agac kullanmak modelin daha fazla 6grenmesine olanak tanimaktadir. Alt
ornekleme orani, modelin her iterasyonda egitim verilerinin rastgele segilen bir alt kiimesini
kullanip kullanmayacagini belirlemektedir. 0.8 degeri, her iterasyonda verilerin %80'inin
secilecegi anlamina gelmektedir. Bu, asin 6grenmeyi (overfitting) engellemeye yardimci
olmaktadir.
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Tablo 6. SARIMA- XGBoost Hibrit Modeli Optimizasyon Sonuglari

Model MSE MAE
SARIMA (Set 1) 354,606,457.517 14,155.061
Tlk Hibrit XGBoost (Set 1) 195,534,867.609 9,906.886
Optimize Hibrit XGBoost (Set 1) 188,831,157.640 10,349.065
BTC SARIMA (Tekrar) 354,606,457.517 14,155.061
ARIMA 1.361,313,954,728.494 883,356.170
Tlk Hibrit XGBoost (Set 2) 206,742.679.245.070 332,217.382
Optimize Hibrit XGBoost (Set 2) 191,403,725,932.141 321,731.079
SARIMA (Set 1) 354,606,457.517 14,155.061
Tlk Hibrit XGBoost (Set 1) 195,534,867.609 9,906.886
XRP Optimize Hibrit XGBoost (Set 1) 188,831,157.640 10,349.065
ARIMA (Set 2) 354,606,457.517 14,155.061
ilk Hibrit XGBoost (Set 2) 195,534,867.609 9,906.886
Optimize Hibrit XGBoost (Set 2) 188,831,157.640 10,349.065
SARIMA (Set 1) 1,361,313,954,728.494 883,356.170
Tlk Hibrit XGBoost (Set 1) 191,403,725,932.141 321,731.079
ETH Optimize Hibrit XGBoost (Set 1) 321,731.079 321,731.079
ARIMA (Set 2) 1,361,313,954,728.494 191,403,725,932.141
ilk Hibrit XGBoost (Set 2) 206,742,679,245.070 332,217.382
Optimize Hibrit XGBoost (Set 2) 191,403,725,932.141 321,731.079

Tablo 6'da BTC, XRP ve ETH igin SARIMA, ARIMA ve HibritXGBoost modellerini MSE (Mean
Squared Error) ve MAE (Mean Absolute Error) dederleri karsilagtirimaktadir. Modellerin
performanslari optimize edilmis ve optimize edilmemis stirimleriyle birlikte sunulmustur. Her
bir varlik icin bu sonuglari detayli yorumlari su sekildedir;

SARIMA modeli BTC igin daha yiiksek hata (MSE ve MAE) verirken, Ilk Hibrit XGBoost modeli
onemli bir iyilesme gdstermektedir. Optimize Hibrit XGBoost modeli ise biraz daha kéti
sonuglar verse de, hibrit XGBoost modeline gére hala daha iyi performans gdstermektedir.
ARIMA modelinin gok yiiksek MSE ve MAE degerleri, bu modelin BTC igin oldukga kétii bir
tahmin yaptigina isaret etmektedir. Set 2'deki Hibrit XGBoost modelleri, Set 1'e gére daha
yliksek MSE ve MAE degerleri gostermekte, bu da modelin optimizasyonunun BTC igin ilk
sette tamamlanmis oldugu anlamina gelmektedir.

XRP icin sonuclar, BTC ile benzer sekilde, Ilk Hibrit XGBoost modelinin daha iyi sonuglar
verdigini gbstermektedir. Optimize Hibrit XGBoost modelinin MSE ve MAE degerleri biraz
artmis olsa da, iyi bir performans sergilemektedir. ARIMA ve SARIMA modelleri arasindaki
fark, XRP icin de oldukca belirgindir ve SARIMA modeli yine daha iyi performans
gostermektedir. ETH icin, lk Hibrit XGBoost (Set 1) modelinin performansi ¢ok iyi bir sekilde
iyilestirilmistir. Ancak, Optimize Hibrit XGBoost (Set 1) modelinin MSE ve MAE degerleri
esitlenmis ve modelin ilk set ile devam etmesi gerektigi sonucuna ulasiimistir.

Sonuglar bir biitiin olarak degerlendirildiginde; Hibrit XGBoost modelleri genel olarak, BTC,
XRP ve ETH igin daha diisiik MSE ve MAE degerleri ile daha iyi performans sergilemektedir.
Ancak Optimize Hibrit XGBoost modelleri, bazi durumlarda performansi artirmak yerine
disturmis olsa da, optimizasyon sirecinin Hibrit modele gére daha iyi sonug verdigi
gorilmektedir. Ozetle uygulanan modellerin performansini tam olarak gorebilmek igin
grafiklerin karsilastirmali olarak degerlendiriimesi gerekmektedir. Asagida grafiklerde tiim
modellerin sonuglari gosterilmistir.
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Grafik 4. BTC icin SARIMA, Hibrit ve Optimize Model Sonuclari
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Grafik 4te Ilk grafik, SARIMA modelinin ve hibrit modelin (SARIMA + XGBoost) fiyat
tahminlerinin karsilastirildigi gorselidir. Burada mavi gizgi gergek fiyatlari, yesil cizgi SARIMA
modelinin tahminlerini, turuncu gizgi ise hibrit modelin tahminlerini géstermektedir. Grafikte,
SARIMA modelinin fiyat hareketlerini dogru bir sekilde tahmin edemedigi, 6zellikle fiyatlar
hizla ylkselirken blyiik sapmalar yasadigi gériilmektedir. Hibrit model ise fiyatlarin yiikseldigi
bélgede daha dogru tahminler yapabilmistir, ancak yine de bazi durumlarda sapmalar
gozlemlenmektedir.

Ikinci grafik, ayni zamanda SARIMA modelinin ve hibrit modelin karsilastirimasiyla birlikte
optimize edilmis hibrit modelin (kirmizi ¢izgi) performansini da icermektedir. Burada mavi
Gizgi yine gercek fiyatlari gosterirken, yesil cizgi SARIMA tahminlerini, turuncu ¢izgi hibrit
model tahminlerini ve kirmizi gizgi optimize edilmis hibrit model tahminlerini géstermektedir.
Optimize edilmis hibrit model, SARIMA ve hibrit modele gbre daha iyi sonuclar vermektedir,
ancak yine de belirli donemlerde kiiglik sapmalar gézlemlenmektedir. Sonug olarak, optimize
edilmis hibrit model daha basarili bir tahmin performansi sergilemekle birlikte, hala baz
zorluklarla karsilagmaktadir.

Grafik 5. XRP igin SARIMA, Hibrit ve Optimize Model Sonuglari
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Grafik 5te ilk grafik, XRP icin SARIMA modelinin ve hibrit modelin (SARIMA + XGBoost) fiyat
tahminlerinin karsilastirildigi gorseldir. Burada mavi gizgi gercek XRP fiyatlarini, turuncu gizgi
SARIMA modelinin tahminlerini, yesil ¢izgi ise hibrit modelin tahminlerini géstermektedir.
Grafikte, SARIMA modelinin XRP fiyat hareketlerini dogru bir sekilde tahmin edemedigi,
ozellikle fiyatlarin dalgalandidi ve hizla degistigi bolgelerde blyilik sapmalar yasadigi
gorilmektedir. Hibrit model ise XRP fiyat hareketlerini daha iyi yakalamig, dalgal bélgelerde
SARIMA'ya kiyasla daha tutarl tahminler Gretmistir. Ancak, hibrit modelde de baz

dénemlerde sapmalar gdzlemlenmistir.

Ikinci grafik, XRP icin SARIMA modelinin ve hibrit modelin karsilastiriimasinin yani sira
optimize edilmis hibrit modelin (kirmizi ¢izgi) performansini da icermektedir. Burada mavi
Gizgi yine gergek XRP fiyatlarini gdsterirken, turuncu gizgi SARIMA tahminlerini, yesil Gizgi
hibrit model tahminlerini ve kirmizi gizgi optimize edilmis hibrit model tahminlerini
gostermektedir. Optimize edilmis hibrit model, SARIMA ve standart hibrit modele gdre daha
basarili bir performans sergilemistir. XRP'nin fiyat trendlerini ve dalgalanmalarini daha dogru
bir sekilde yakalamis olsa da, belirli donemlerde kiiclik sapmalar yasandigi goriilmektedir.
XRP fiyat tahminlerinde optimize edilmis hibrit model, diger modellere gére daha Ustiin bir
tahmin performansi sergilemektedir. Ancak XRP'nin ylksek volatiliteye sahip yapisi nedeniyle
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bazi zorluklar devam etmektedir. Modelin performansini artirmak igin daha fazla optimizasyon
yapiimasi veya modele ek degiskenler dahil edilmesi gerekebilir. XRP gibi degisken piyasa
kosullarina sahip varliklar icin bu tir hibrit modeller umut verici bir ¢6ziim sunmaktadir.

Grafik 6. ETH icin SARIMA, Hibrit ve Optimize Model Sonuclari
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Grafik 6'da ilk grafik, SARIMA modelinin ve hibrit modelin (SARIMA + XGBoost) fiyat
tahminlerinin karsilastirildigi gorseldir. Burada mavi cizgi gercek fiyatlari, turuncu cizgi
SARIMA modelinin tahminlerini, yesil gizgi ise hibrit modelin tahminlerini géstermektedir.
Grafikte, SARIMA modelinin fiyat hareketlerini dogru bir sekilde tahmin edemedigi, 6zellikle
fiyatlarin hizla ylikseldigi ve dalgalandidi bolgelerde biiylik sapmalar yasadigi goriilmektedir.
Hibrit model ise fiyatlarin yiikseldigi ve dalgall oldugu bdlgelerde daha dogru tahminler
yapabilmis, ancak yine de bazi donemlerde sapmalar gozlemlenmektedir.

Ikinci grafik, SARIMA modelinin ve hibrit modelin kargilagtirlmasinin yani sira optimize edilmis
hibrit modelin (kirmiz1 gizgi) performansini da icermektedir. Burada mavi cizgi yine gergek
fiyatlar gosterirken, turuncu gizgi SARIMA tahminlerini, yesil cizgi hibrit model tahminlerini
ve kirmizi gizgi optimize edilmis hibrit model tahminlerini gostermektedir. Optimize edilmis
hibrit model, SARIMA ve standart hibrit modele gére daha iyi sonuglar sunmus ve fiyat
hareketlerini daha dogru bir sekilde yakalayabilmistir. Ancak optimize edilmis hibrit modelde
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de belirli dénemlerde kiglik sapmalar gdzlemlenmektedir. Optimize edilmis hibrit model,
diger modellere gére daha basarili bir tahmin performansi sergilemektedir. Bununla birlikte,
ETH'nin ylksek volatilitesi nedeniyle bazi zorluklar hala devam etmektedir.

Sonug ve Tartisma
Bu calisma, kripto para birimlerinin fiyat tahmininde SARIMA-XGBoost hibrit modelinin

etkinligini degerlendirmek amaciyla gergeklestirilmistir. Bulgular, ©nerilen modelin hem
dogrusal hem de dogrusal olmayan iliskileri bir araya getirerek geleneksel yontemlere kiyasla
daha disiik hata oranlar sundugunu ortaya koymustur. SARIMA-XGBoost modeli, 6zellikle
volatilite dénemlerinde Ustlin bir performans sergilemis, BTC, XRP ve ETH gibi farkl kripto
varliklar Gizerinde tutarli sonuglar elde etmistir.

SARIMA modeli, mevsimsel ve dogrusal desenleri yakalamada basarili olmasina ragmen, kisa
vadeli dalgalanmalar ve ylksek volatiliteyi yeterince temsil edememistir. Buna karsin,
XGBoost algoritmasi, dogrusal olmayan iliskileri etkili bir sekilde modelleyerek tahmin
performansini artirmistir. SARIMA modelinden elde edilen artik degerlerin XGBoost'a girdi
olarak kullanilmasi, her iki modelin giigli yonlerinin birlestiriimesine olanak saglamistir. Bu
sayede, hem genel trendlerin hem de karmagsik piyasa dinamiklerinin tahmin edilebilmesi
mumkin olmustur.

Arastirma sonuglari, hibrit modelin dzellikle BTC ve XRP gibi daha az volatil varliklarda daha
yiiksek dogruluk sagladigini, ancak ETH gibi yiiksek volatiliteye sahip varliklarda da belirgin
bir iyilesme sundugunu gostermistir. Bununla birlikte, ETH gibi varliklarin tahmininde
gbzlenen daha yiksek hata oranlari, modelin optimize edilmesi gerektigini ortaya
koymaktadir. Bu baglamda, hiperparametre optimizasyonu siireclerinin model performansini
daha da artirabilecedi degerlendirilmektedir. Bu bulgular, literatiirdeki benzer calismalarla da
uyumludur. Ornegin, Nichani ve arkadaslari (2023), ARIMA modelini LSTM ve XGBoost ile
birlestirerek hisse senedi fiyat tahmininde dogrusal ve dogrusal olmayan desenleri birlikte
modellemenin tahmin dogrulugunu artirdigini gostermistir. Benzer sekilde, Liang (2024),
ARIMA, Attention tabanli CNN-LSTM ve XGBoost modellerini birlestirerek ABD hisse senedi
piyasasinda yiiksek dogrulukta tahminler elde etmistir. Ayrica, Bilbil (2024), Genetik
Algoritma ve Yapay Sinir Agi tabanl hibrit modeller kullanarak Bitcoin fiyat tahmininde yiiksek
dogruluk oranlari elde etmistir. Ek olarak, Achmadi ve digerleri (2023), SARIMAX ve LSTM
modellerini birlegtirerek kripto para piyasasindaki volatiliteyi daha iyi modellemis ve tahmin
dogrulugunu artirmistir. Elde edilen bulgular literatiirdeki calismalari destekler niteliktedir.

Ayrica, modelin performansinin yatirim kararlari ve risk yonetimi siireglerinde kullanilabilir
olmasi, calismanin uygulama potansiyelini gliclendirmektedir. Bununla birlikte, piyasa
dinamiklerinin hizli degisim gostermesi nedeniyle, modelin gergek zamanli verilerle stirekli
giincellenmesi gerekliligi 6ne cikmaktadir. Ayrica, yatirmci duyarllidi, makroekonomik
gostergeler ve sosyal medya etkisi gibi ek faktérlerin modele entegre edilmesi, tahmin
dogrulugunu artirabilecegi diisiinilmektedir. Sonug olarak, SARIMA-XGBoost hibrit modeli,
kripto para piyasalarinin karmasik ve volatil yapisini anlamada ve bu piyasalarda daha iyi
tahminler yapmada etkili bir arac olarak 6ne cikmaktadir. Ancak, gelecekteki calismalar,
modelin kisa vadeli tahminlerdeki performansini iyilestirmek ve daha genis bir veri setiyle test
etmek Uzere odaklanmalidir.
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