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Anahtar Kelimeler 0z: Bu calismada saatlik ve giinliik Bitcoin kripto para birimine ait veri seti kullanilarak,
Zaman Serileri, ARIMA, YSA, zaman serileri analizinde son vyillarda énemi gittikce artan Bitiinlesik Otoregresif
ATA Metodu, Kripto Para Hareketli Ortalama (ARIMA), Yapay Sinir Aglar (YSA) ve ATA metotlar yardimi ile

Onkestirimler yapilarak elde edilen sonuglar karsilastiriimistir. Gercek degerlere en yakin
sonug veren modeli belirlemede Hata Kareler Ortalamasi (HKO) degerleri dikkate alinarak
modeller karsilastirilmistir.

Yapilan analiz sonuglarinda sirasi ile ATA, YSA ve ARIMA modellerden elde edilen
sonuglarin gercege en yakin ve bu metotlara ait HKO degerlerinin sirasi ile en kiguk
oldugu gozlemlenmistir. Calismadan elde edilen ayrintili sonuglar ilgili sekil ve gizelgelerde
verilmistir.

Comparison of Forecasting Performances for Different Time Series Models: Bitcoin Sample

Keywords Abstract: In this study, using dataset of hourly Bitcoin cryptocurrency, forecasting values

Time series, ARIMA, YSA, ATA are obtained with the help of Integrated Autoregressive Moving Average (ARIMA),

Method, Cryptocurrency Artificial Neural Networks (ANN) and ATA methods, which have become increasingly
important in time series analysis in recent years. results were compared. In determining
the model that gives the closest result to the real values, the mean squares of error (MSE)
values are taken into account, and the models are compared.
In the analysis results, it was observed that the results obtained from the ATA, ANN and
ARIMA models were the closest to the actual and the MSE values of these methods were
the smallest, respectively. Detailed results obtained from the study are given in the
relevant figures and tables.

1. Girig

Kripto para birimi, glvenlik icin kriptografi kullanan dijital ya da sanal bir para birimidir. Kripto paranin 6ziine girmeden
once paranin tanimini anlamak gerekir. Ekonomistlerin ¢cogu, paray! bir degis tokus araci, muhasebe birimi ve deger
deposu olarak tanimlamaktadir. Paranin degerli olabilmesi icin; yeterince insan paraya sahip olmali, saticilar bunu bir
odeme sekli olarak kabul etmeli ve toplum paranin degerli olduguna ve gelecekte de degerli kalacagina glivenmelidir gibi
ozelliklere sahip olmasi gerekir. Eski zamanlarda da esyalarin takas edilmesi alisverisin dogasini olusturmustur. Daha
sonralarda ise sirasiyla nakit para ve kredi kartlari devreye girdi, boylece paranin tanimi ve daha da 6nemlisi paranin giiven
modeli degismistir. Paradaki bir diger dnemli degisiklik ise islem kolayligi olmustur. Altin kilgelerini bir Glkeden diger
Ulkelere tasima zorlugu nakit icadinin ana sebeplerinden birisi olmustur. Daha sonralari farkh ihtiyaclar ¢ikinca ve insanlar
tembellesince kredi kartlari icat edilmistir. Ancak kredi kartlari hikimetin kontrolindeki paray! tasimaktadir. Dinya
Ulkeleri birbiriyle daha baglantili hale geldikce ve insanlarin ¢cikarlarini en iyi sekilde distinen ya da disinmeyen
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otoritelerle daha fazla ilgilendikce kripto para birimleri insanlar icin degerli bir alternatif haline gelmistir. Kriptografi
kullanimi ile olusan glvenlik 6zelliginden dolayi kripto para biriminin sahtesini yapmak zordur. Bir kripto paranin
tanimlayici 6zelligi ve tartismasiz en biyuleyici yani, herhangi bir merkezi otorite tarafindan ¢ikarilmamis olmasidir. Bu da
kripto parayi devlet midahalesine veya manipulasyona karsi teorik olarak bagisikh kilmaktadir [1-3].

Bitcoin 2009 yilinda agik kaynak kodlu olarak piyasaya ¢ikan ilk kripto para birimidir. Kaynak kodu agik oldugu igin
giinimizde mevcut Bitcoin’ in orijinali ile uyumlu binlerce gesidi vardir. Bu gesitlerine alternatif dijital para birimleri
anlamina gelen alt coin denilmektedir (3, 4].

Zaman serisi, yillik, aylik, haftalik, glnlik, saatlik gibi esit aralikli zaman dilimleri icinde toplanan gézlemlerin siralanmasiyla
olusur. Zaman serileri ekonomi, mihendislik, meteoroloji, isletme, deniz bilimi, jeofizik, saglik, egitim vb. gibi alanlarda;
firmalarin harcamalari, satis ve alis rakamlari, ihracat, ithalat miktarlari, hisse senedi fiyatlari, nifus olgimleri, hava
sicakligl degerleri gibi farkl yapilarda, birgok zaman serisi tirleri ortaya ¢ikar. Mihendislikte ve ekonomide ¢ok
karsilagiimakla beraber dzellikle istatistik alaninda zaman serisi analiz ydntemleri dnemli bir alani olusturmaktadir [5].

Bu calismada Bitcoin, kripto para birimi icin saatlik verile ait zaman serileri analizi yardimi ile (Trend Analizi, ARIMA
Modeller- Box Jenkins Metodolojisi, Artificial Neural Network (Yapay Sinir Aglari (YSA), ATA Forecasting) modellenerek
gelecek dénem tahminlerinin yapilmis olup, ARIMA, YSA ve ATA yontemlerinin karsilastiriimasi amaglanmistir.

2. Materyal ve Metot

Calismada kullanilmak Gzere Bitcoin kripto para birimlerine ait Aralik 2020-Mart 2021 tarihleri arasindaki 3 aylik donemi
kapsayacak sekilde derlenen 2126 saatlik kapanis degerlerini iceren veri seti ile calisiimistir. ilgili veri seti tradingview.com
sitesi Gzerinden derlenmis olup, para birimi dolar olarak ele alinmistir. Literatlrde énkestirim amagli kullanilan pek ¢ok
zaman serisi ydontemi mevcut olmakla beraber bu ¢alismada ARIMA, YSA ve ATA metotlarindan yararlaniimistir. Uygun
ARIMA, YSA ve ATA modelleri elde edildikten sonra modellerin karsilastirimasinda HKO kriterinden yararlaniimistir. Veri
setlerinin analizlerde Eviews, MATLAB ve R Studio programlarindan yararlaniimis olup R studio programinda ATA metodu
icin gelistirilen ATAforecasting paketinden yararlaniimistir.

Zaman serileri bir stokastik strectir. Duraganlik ise bu stokastik sirec ile ilgili Gnemli bir kavramdir. Stokastik stireg olarak
bir zaman serisinin buttn ozellikleri; ortalamasi, varyansi, kovaryansi, ve daha ylksek dereceden momentlerinde zamana
gbre sistematik bir degisme mevcut degilse ya da seri donemsel degismelerden arinmissa, seri duragan zaman serisi
denilmektedir ve bu durum da “duraganlik” olarak adlandiriimaktadir [6, 7].

Pratikte ortaya ciktiklari sekliyle bircok zaman serisi duragan degildir. Ornegin, bircok ilkenin ekonomisi gelisiyor ve
blylyor. Bu nedenle tipik ekonomik gbstergeler zaman icinde bir egilim gdsterecektir. Bu egilim ortalamada, varyansta
veya her ikisinde de olabilir. Bu tir duragan olmayan zaman serileri bazen evrimsel olarak adlandirilir. Zaman serileri
analizinin pratiginin blyldk bir kismi, duragan bir zaman serisinde gelisen bir zaman serisinin dontsiimu ile baglantihdir
[8].

Otokorelasyon fonksiyonu, analiz edilecek seri icin uygun olabilecek model veya modellerin belirlenmesinde ve seciminde
kullanilan énemli analiz araglarindan birisidir. Otokorelasyon ayni degiskenin farkli zaman araliklarinda aldigi degerlerin
iliskisinin derecesini belirler. Zamana gore art arda elde edilmis gozlem kimesinde farkli zaman araliklarina sahip
gozlemler arasindaki iliskinin derecesinin 6l¢lilmesinde kullanilan katsaylya “otokorelasyon katsayisi” denir ve p(k) ile
gosterilir. Farkl degerdeki k gecikmeleri k = 0,1, 2, ..., igin hesaplanan {p(k)} lar k gecikmelerine baglayan fonksiyona
“otokorelasyon fonksiyonu” denir [6, 9]. Otokorelasyon fonksiyonu zaman serisindeki iki nokta arasindaki iliskiyi
incelemektedir. Kismi otokorelasyon fonksiyonu ise, diger zaman gecikmelerinin etkisini arindirarak, X;ve X;_jx
arasindaki iliskinin derecesini 6lcmektedir [10].

2.1. Box—Jenkins metodolojisi (B.J)

Box ve Jenkins tarafindan 1970 yilinda duraganlik sartini saglamis tek degiskenli zaman serilerinin analiz streci igin
gelistirilmis ve dnkestirim metodolojisinde ARIMA (otoregresif bitlnlesik hareketli ortalama, autoregressive integrated
moving average) modeli olarak da isimlendirilen bir yontemdir. Duragan halde bulunan zaman serilerinin 6nkestirim

edilmesinde en sik kullanilan ve en uygun olan yéntem Box-Jenkins metodudur [11].

Bu yontemin onemli varsayimlari arasinda esit zaman araliklariyla gozlenen degerlerin olusturdugu serinin kesikli ve
duragan olmasi yer almaktadir. Otoregresif (autoregressive (AR)) modelleri ve hareketli ortalama (moving average (MA))
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modelleri ve bunlarin birlesimi olan otoregresif hareketli ortalama (autoregressive moving average ARMA) modelleri
duragan sureclere uygulanmaktadirlar. ARIMA modelleri duragan olmayan slreglere uygulanan modellerdir [12].

2.2 Yapay sinir aglari (YSA)

Yapay sinir aglari, insanlarin beyin yapisini modelleyerek elde ettigi 6rnekleri kullanarak olaylari 6grenen, bu olaylara
tepkiler Ureten bilgisayar sistemleridir. Beynin 6grenmek, iliskilendirmek, gruplandirmak gibi islevsel ¢zelliklerine benzer
sekilde; pek cok alanda basarili bir sekilde uygulanabilmektedir. Orneklerden elde edilenler dahilinde kendi deneyimlerini
olusturarak sonrasinda, benzer konular hakkinda benzer sonuca ulasabilirler. Yapay sinir aglari birbirine hiyerarsik olarak
bagl ve paralel olarak ¢alisabilen, siire¢ elemanlari da denilen yapay hicrelerden olusmustur. Bu hicrelerin birbirlerine
baglandiklari ve her baglantinin bir degerinin oldugu kabul edilmektedir. Stire¢ elemanlarinin birbirleri ile baglanmalari
sonucu olusan aga yapay sinir agi adi verilmektedir [13]. YSA ginimizde istatistik, isletme, tip, teknoloji, biyoloji, otomotiv,
finans ve bankacilik, ekonomi ve mihendislik gibi pek ¢ok alanda ve konuda karsimiza gikmaktadir [14].

Sekil 1’de verilen ag modelinde her bir girdi xi (i: 1,2, ..., m), wi (i: 1,2, ..., m) faktori ile agirhklandiriimistir. Her bir girdi
birimi, agirliklar carpilarak girdilerin toplami hesaplanmaktadir. Bu hesaplama sonucunda elde edilen ygirai F aktivasyon
fonksiyonunda islenerek ¢ikti olan Y'nin elde edilmesini saglar. Bu sekilde birgok girdi kullanilarak tek bir ¢ikti elde edilmis
olur.

_ " -
W,
X2 2
W3 irdi
Xa Z Yo
A ey F
Girdiler
Aktivasyon fonksiyonu Cikt1
Xm Wm
Sekil 1. Yapay sinir aglari modeli [16].

Transfer fonksiyonu da denilen aktivasyon fonksiyonu, hiicreye gelen net girdiyi agirliklar ile isleyerek hicrenin bu girdiye
karsilik gelen net ciktisini belirler. Bu fonksiyon performansa etki edeceginden dogru secilmelidir. Transfer fonksiyonu
olarak ciktiy1 hesaplamada farkh formdaller kullanilmaktadir [16, 17]. YSA yaklasiminda kullanilan bir algoritma olan
Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi en yaygin kullanilan optimizasyon algoritmasidir. Cok cesitli problemlerde basit
gradyan inis ve diger eslenik gradyan yéntemlerinden daha iyi performans gosterir. LM algoritmasi geleneksel gradyan
inisi ve Gauss-Newton yinelemesinin bir karisimidir [18].

2.3 ATA Metot

Tek degiskenli zaman serileri icin, modelleme ve dnkestirim slrecine ¢ok sayida zaman serisi dahil edildiginde, dogru ve
saglam onkestirim yontemlerinin gelistiriimesi cok dnemlidir. Model secim algoritmalarinin avantajlarina ragmen, dogru
kestirim yontemlerine hala ihtiyac vardir. Onkestirim rekabeti, yiiksek performansh yontemleri belirleme hedefiyle, cok
saylda zaman serisinin dnkestirimine dogru ilerlemede 6nemli bir rol oynamistir. ATA yontemi, basitligi, kolay etkinlik
saglamasi ve sasirtici derecede iyi performansiyla buyutk ilgi cekmistir. ATA yontemi mevsimsel olmayan ya da
mevsimsizlestirmenin carpimsal klasik ayristirma yoluyla gerceklestirildigi zaman serilerine uygulanabilir [19].

Ustel dizeltme (exponential smoothing (ES)), zaman serileri literatiiriinde en basarili &nkestirim ydntemlerinden birisi
olarak duyurulsa ve basitligi nedeniyle pratikte yaygin olarak kullanilsa da dogrulugu takip edilen baslatma ve
optimizasyon prosedirlerinden etkilenebilir. Ayrica agirliklandirma semasi yakindan incelendiginde acikca gorilebilen
bazi temel sorunlardan mustariptir. Ustel diizeltme, gecmis verilere agirlik atarken énkestirime katkida bulunabilecek veri
noktalarinin miktarini hesaba katamaz. ATA, dizeltmeye alternatif bir dnkestirim yontemi olarak 6nerilmistir ve deneysel
veriler zerinde dogruluklar karsilastirildiginda ES'ten daha iyi performans gosterdigi gosterilmistir [20].
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3. Bulgular

ik olarak ARIMA modelleri icin elde edilen sonuglar ve bu sonuclara iliskin yorumlar asagida verilmektedir.

Orneklem arahg 12/23/2020 00:00 03/21/2021 13:00
Gozlem savist: 2126
Otokorelasyon  Eismi OK OK KOK

] J| 1 0598 0998

1 2 0896 0027

] 3 0993 0.001

] 4 0991 -0.010

] 5 0889 0.022

] 6 0887 -0.015

1 7 08385 -0.012
_— 8 0982 0.009
—— 9 0880 -0.012
| —— 10 0978 0.007
— 11 08976 -0.030
| — 12 0972 -0.000
— 13 0971 -0.015
—— 14 0868 -0.039
— 15 0966 0024
— 16 0.964 -0.020
—— 17 0881 -0.018
— 18 0959 0.034
—— 19 0.856 -0.004
— 20 0954 -0002
—— 21 08951 -0.000
——1 22 0.849 -0.002
— 23 0945 -0.004
—— 24 05844 0001

Sekil 2. Saatlik Bitcoin verisine ait korelogram

Sekil 2'de gosterilen ve saatlik Bitcoin verileri icin incelenen korelogram grafiginden yola ¢ikarak otokorelasyonun sifira
dogru hizh bir sekilde degil de yavas yavas azalmasi ve degerlerin esik deger disinda yogunluk gdstermesi serinin duragan
olmadigini géstermektedir. Bunun daha net anlasilabilmesi icin serinin zaman serisi grafigi cizdirilir.

Bitcoin saatlik
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Sekil 3. Saatlik Bitcoin verisine ait zaman serisi grafigi

Serinin Sekil 3'te gosterilen grafigine bakildiginda da serinin artan bir trende sahip oldugu gortlmektedir. Ayrica bu
grafikte veri belirli bir otalama etrafinda dagilma egilimi géstermedigi icin verinin duragan olmadigi cikarimi yapilmaktadir.
Gelecek donem onkestirimi yapilmadan once seri duragan hale getirilmelidir. Duraganligl belirlemek icin Augmented
Dickey-Fuller (ADF) testi kullanilmistir.

Tablo 1. Saatlik Bitcoin verisine ait ADF test istatistik sonucu

t—istatistigi p—degeri
ADF test istatistigi -2.71 0.2324
Anlamlilik seviyesi %1 -3.96
%5 -3.41
%10 -3.12
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Hy: 6 = 0 Seri duragan degildir.
H,:6 < 0 Seriduragandir.

Tablo 1'e gore p—degeri=0.2324>0.05"tir. Bu durumda H, hipotezi reddedilemez ve serinin istatistiksel olarak %95
guvenilirlikte duragan olmadigi ¢cikarimi yapilir. Serinin duragan hale gelebilmesi igin fark islemi uygulanmalidir.

Tablo 2. Birinci dereceden farki alinmis saatlik Bitcoin verisinin ADF test istatistik sonucu

t—istatistigi p—degeri
ADF test istatistigi -48.18 0.0000
Anlamlilik seviyesi %1 -3.96
%5 -3.41
%10 -3.12

Tablo 2’ye gore p—degeri=0.0000<0.05'tir. Bu durumda H, hipotezi reddedilemez ve serinin istatistiksel olarak %95
glvenilirlikte duragan hale geldigi ¢cikarimi yapilir.

Seride duraganlik saglandiktan sonra, duragan serinin korelogrami goéz éniinde bulundurularak olasi modeller belirlenir
ve olasi modeller arasindan 6nkestirim yapmada kullanilacak en uygun model secilir. Olasi modelleri belirlemede
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon beraber degerlendirilmelidir. Modelin MA bilesenini belirlemede otokorelasyon,
AR bilesenini belirlemede kismi otokorelasyon kullanilir.

Olasi modeller arasindan modelde en fazla anlamli katsaylya sahip, en disik Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ve Schwarz bilgi
kriterine (SIC) sahip olan model ile en yilksek R?’ye sahip model uygun model olarak secilir. Bu kosullar altinda saatlik
Bitcoin verisi icin olasi modeller arasindan analize en uygun model ARIMA (13,1,1) modeli olarak belirlenmistir. Modele
ait bilgiler Tablo 3 ile verilmistir.

Tablo 3. Saatlik Bitcoin serisine ait ARIMA modeli

Degisken Katsayi p—degeri
C 15.47 0.1473
AR(13) 0.07 0.0004
MA(1) -0.05 0.0071

Ele alinan zaman serilerine ait YSA modelleri icin elde edilen sonuglar ve bu sonuclara iliskin yorumlar asagida
verilmektedir.

Neural Network

Algorithms

Data Division:

Hidden

Random (dividerand)]

W {Eel TRl

Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)

Performance: Mean Squared Error  (mise)

Calculations:  MATLAB

Progress

Epoch: (1] E 66 iterations 1000
Times: 0:00:02

Performance: 1.05e+09 _ 0.00
Gradient: 231e+00 [ 0%es T | 1.00e-07
M 0.00100 1.00e+03 1.00e+10
Validation Checks: 0 4] 6

Sekil 4. Saatlik Bitcoin verisine ait yapay sinir aglari modeli

Sekil 4 Saatlik Bitcoin verisine ait olan Yapay Sinir Aglari (YSA) modelini gbstermektedir. Bu modele bakarak algoritmaya
ait bilgilere, egitim sureci bilgilerine ve model performansini degerlendirmede kullanilabilecek grafiklere
ulasilabilmektedir. Bu bilgilerden yola cikilarak model ile ilgili agda egitim yaparken verilerin rassal olarak alindigi, egitim
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algoritmasi olarak Levenberg-Marquardt algoritmasinin kullanildigi, model performasini 6lgmede hata kareler
ortalamasinin kullanildigini (HKO), egitimin 66 iterasyonda tamamlandigi gibi ¢cikarimlar yapilabilmektedir. Literatirde
bircok egitim algoritmasi bulunmaktadir, bu ¢alisma icin Levenberg-Marquardt algoritmasinin segilmesinin sebebi, diger
egitim algoritmalarina gore daha hizli sonuglar Gretmesidir.

¢ 10*Egitim: R=0.95892 ¢ 10° Dogrulama: R=0.93835
[ = 8
> 2 o Veri i
+ s .
s ® s
= =]
o a
I I
- - 4
f !
g g€
(&) o L
3 4 4 B 3 4 5 B
Hedef .* Hedet
, 1o* Test: R=0.99895 , 10°Tlim model: R=0.99893

Gikti ~= 1"Hedef+ 20

Cikti~= 1"Hedef + 67

Hedef ¥ 1|:|4 Hedef " 1|:|“
Sekil 5. Modeldeki gizli katmanda egitim, dogrulama, test ve tim model sonuglarina ait R degerleri
Sekil 5’te modeldeki egitim, dogrulama ve test veri gruplarinin regresyon degerleri yer almaktadir. Burada R degerleri
korelasyonu ve modelin 6grenme basarisini géstermektedir. R degerleri 0.95 ve Gzeridir. YUksek olan bu R degerleri 1’e

yakin oldugundan, modelde 6grenme isleminin basarili oldugunu gostermektedir [21].

Tablo 4. Saatlik Bitcoin verileri igin kurulan modellere ait HKO degerleri

Model HKO
ARIMA 1352667.81
YSA 513277.75
ATA 205117.14

Tablo 4 ile verilen sonuglarda, model belirlemede kullanilan HKO degerleri ARIMA, YSA ve ATA yontemleri icin
karsilastirildiginda, ATA yontemi hatayi en aza indirerek gercek degerlere en yakin énkestirim sonuglarini vermistir.

Kurulan modelden elde edilen dnkestirim degerleri ile gercek degerler arasindaki uygunluk icin; ortalama mutlak hata
(Mean Absolute Error (MAE)), HKO (Hata Kareler Ortalamasi) ve simetrik ortalama mutlak hata (symmmetric Mean
Absolute Percentage Error (sMAPE)) gibi 6lcltler kullanilan dlcttlerden bazilaridir [22].

Tablo 5. ATA metot ile kripto para birimleri model belirleme
Kripto Para Model sMAPE

Mevsimsel olmayan 3.05
Mevsimsel 14.58

Bitcoin Gunlik

Tablo 5'te ATA metodu yardimi ile kripto para birimlerine ait kurulan mevsimsel ve mevsimsel olmayan model belirlemede
elde edilen SMAPE degerleri verilmistir. Bu degerler incelendiginde, ilgili zaman araligindaki glinlik bitcoin degerlerini ATA
meodu ile belirlemede mevsimsel olmayan modelin kullanilmasinin uygun oldugu belirlenmis ve dnkestirim degerleri elde
edilirken ATA metod icerisinde mevsimsel olmayan modelden yararlaniimistir.
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Tablo 6. Bitcoin icin saatlik gercek ve dnkestirim degerleri

BITCOIN $

ZAMAN (Gercek) ®) AriMA (9) YSA ($) ATA($)

21.03.2021/14:00  57226.70 56237.97 57013.11 56916.74
21.03.2021/15:00  57238.39 56214.40 56989.95 56943.72
21.03.2021/16:00  57255.31 56240.10 56967.45 56970.71
21.03.2021/17:00  57297.08 56193.66 56945.60 56997.72
21.03.2021/18:00  57425.55 56226.28 56924.42 57024.73
21.03.2021/19:00  57583.82 56235.24 56903.89 57051.76
21.03.2021/20:00  57819.01 56247.71 56884.02 57078.80
21.03.2021/21:00  58143.87 56271.55 56864.80 57105.86
21.03.2021/22:00  57604.01 56205.57 56846.22 57132.93
21.03.2021/23:00  57381.79 56232.86 56828.27 57160.01
22.03.2021/00:00  56585.27 56253.00 56810.94 57187.10
22.03.2021/01:00  56611.91 56263.10 56794.23 57214.21
22.03.2021/02:00  56988.52 56279.71 56778.11 57241.32
22.03.2021/03:00  57584.31 56294.43 56762.58 57268.46
22.03.2021/04:00  57606.61 56307.31 56747.62 57295.60
22.03.2021/05:00  57600.00 56323.46 56733.22 57322.76
22.03.2021/06:00  57677.50 56334.84 56719.36 57349.93
22.03.2021/07:00  57585.38 56351.44 56706.03 57377.11
22.03.2021/08:00  57213.17 56366.48 56693.22 57404.31
22.03.2021/09:00  57387.73 56381.76 56680.90 57431.52
22.03.2021/10:00  57942.06 56397.78 56669.06 57458.74
22.03.2021/11:00  57720.67 56407.86 56657.69 57485.97
22.03.2021/12:00  57266.22 56424.12 56646.77 57513.22
22.03.2021/13:00  56748.00 56439.90 56636.29 57540.48

Tablo 6'da saatlik Bitcoin verileri icin, gercek degerler ve kullanilan yontemlerden (ARIMA, YSA, ATA) elde edilen
onkestirim sonuclari, Sekil 6'da ise saatlik Bitcoin verisine ait gercek ve yontemlerden elde edilen énkestirim degerlerinin
ele alinan zaman periyodundaki seyrine iliskin grafigi verilmistir.

Bitcoin 24 Saatlik Veri Karsilagtirma Grafigi
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Sekil 6. Saatlik Bitcoin verisine ait gercek-6nkestirim deger karsilastirma grafigi
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4. Tartisma ve Sonug

Zaman serileri analizi, istatistik biliminde gelecek dénemler hakkinda bilgi saglamasi 6zelligi bakimindan oldukga 6nemli
bir yere sahip olmakla beraber, gelecek donem 6n kestirimlerinin gercek degerlere en yakin sonuglari vermede kullanilan
farkli yaklasimlar soz konusudur. Her ne kadar zaman serileri modele katilamayan pek ¢ok unsur ve degiskenden etkilense
de bu etkileri hesaba katarak gercege en yakin sonucu veren modelin belirlenmesi, gelecek dénemler icin dogru
onkestirim sonuglarina bagli olarak gerekli dnlemlerin alinmasi ya da yatirimlarin yapilabilmesi bakimindan da biyik énem
arz etmektedir.

Onkestirim yapmak amaciyla farkl kullanilan modellerin karsilastirnimasinda farkli kriter ve yaklasimlar olmakla beraber,
ana kriter gézlem degerleri ile elde edilen kestirim degerleri arasindaki farkin genelini ifade eden hata tizerine kurulu olup
bu hatanin en kigtk oldugu model en iyi model olarak belirlenmektedir.

Bu calismada ele alinan kripto paralara ait zaman serilerinin modellenmesinde ARIMA, YSA ve ATA metotlari kullanilarak,
bu metotlarin performanslarini karsilastirmada HKO &lgttinden yararlaniimistir.

ARIMA modeller zaman serisi analizinde ¢ok bilinen bir model grubu olmakla beraber, Yapay Sinir Aglari da zaman serileri
analizinde kullanilan ve dnemi giin gectikge artan bir algoritma yaklasimi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. ATA metodu ise,
son zamanlarda onkestirim yapmada bilinen yontemlere alternatif olarak ortaya ¢ikan ve uluslararasi alanda yapilan
yarismalarda onkestirim dogrulugu yaninda basitligi agisindan oldukga basarili sonuglar vermis olan yeni ve etkili bir zaman
serisi modelleme yaklasimidir.

Bu calismada kripto para birimleri olan Bitcoin, Ethereum ve Litecoin igin saatlik ve glinlik veriler kullanilarak olarak ARIMA,
YSA ve ATA metotlari ile dnkestirimler elde edilerek bu dnkestirim degerleri gercek degerlerle karsilastirilarak en etkili
metot belirlenmistir.

Elde edilen analiz sonuglarindan da gorilecegi Gizere YSA'ndan elde edilen dnkestirim degerleri ARIMA modellerinden
elde edilen dnkestirim degerlerinden gercege daha yakin iken, ATA Metot araciligl ile elde edilen 6nkestirim degerlerinin
de YSA’dan elde edilen degerlere gore gercege daha yakin oldugu belirlenmistir.

ATA metodu son yillarda 6nemi artan ve mevcut diger yontemlere gére daha yansiz dnkestirimler veren bir yaklasim
olmakla beraber, bu calismadan elde edilen sonuglar G. Yapar vd. [20, 23, 24]'nin yaptigl calismalardan elde edilen
sonuclara benzer olup, ATA metodunun karsilastirildigi diger ydntemlere karsi basarisina benzer sonuglar gostermektedir.
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