KMU Sosyal ve Ekonomik Arastirmalar Dergisi (KMUSEKAD) Gelig/Received: 26.03.2024
KMU Journal of Social and Economic Research Kabul/Accepted: 21.10.2024
Yil/Year: 2024, 26(47): 978-993

DERIN OGRENME VE EKONOMETRIK MODEL iLE BiTCOIN FiYAT TAHMINI:
LSTM ve ARIMA

Yasin BUYUKKOR*

Oz

Diinyada en ¢ok ragbet géren kripto para birimi olmasi nedeniyle Bitcoin (BTC), yatirimcilar ve aragtirmacilar i¢in son yillarda
dikkat ¢ekici hale gelmistir. Merkezi bir para birimi olmamasi ve spekiilasyonlara a¢ik olmasi BTC fiyatinda yiiksek oynakliga
sebep olmaktadir. BTC fiyatinin oynaklhiginin dikkate alinarak tahminlenmesi ozellikle yatirimcilar i¢in biyiik 6nem
tasimaktadir. Son yillarda Makine Ogrenmesi (ML) yontemlerinin gelismesiyle birlikte bircok finansal alanda oldugu gibi
kripto paralarin fiyat tahminlemesinde siklikla ML yontemlerine bagvurulmaktadir. ML yontemleri geleneksel ekonometrik
yontemlerin aksine veri setinde meydana gelen dalgalanmalari herhangi bir varsayima ihtiya¢ duymadan dikkate almakta ve
¢ogu zaman daha iyi sonuglar vermektedirler. Bu ¢alismada, 01.01.2018 ile 21.12.2023 tarihleri arasinda BTC fiyat1 geleneksel
ekonometrik yontem olan ARIMA ile ML yontemi olan LSTM kullanilarak tahminlenmeye c¢alisilmigtir. Yodntemler
karsilagtirilirken performans kriterleri olarak RMSE, MAE ve MAPE kriterleri kullanilmistir. Calismanin sonuglarina gore
LSTM yontemi en diisiik RMSE ve MAPE degerlerine sahip olmustur.
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BITCOIN PRICE PREDICTION USING DEEP LEARNING AND ECONOMETRIC
MODEL: LSTM AND ARIMA

Abstract

As the most popular cryptocurrency in the world, Bitcoin (BTC) has attracted the attention of investors and researchers in
recent years. Its decentralized nature and the exposure to speculation lead to high volatility in the BTC price. Predicting the
BTC price taking into account its volatility is of great importance, especially for investors. In recent years, with the development
of Machine Learning (ML) methods, ML methods are frequently used in price predicting of cryptocurrencies as in many other
financial areas. In contrast to traditional econometric methods, ML methods take into account the fluctuations in the data set
without the making any assumptions and often give better results. In this study, the price of BTC between 01.01.2018 and
21.12.2023 is predicted using the traditional econometric method ARIMA and ML method LSTM. While comparing the
methods, RMSE, MAE and MAPE criteria were used as performance criteria. According to the results of the study, LSTM
method has the lowest RMSE and MAPE values.
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1. GIRis

Nakamoto (2008) tarafindan gelistirilen kripto para birimi Bitcoin (BTC), esler arasinda para
(peer to peer) aktarma sistemi olarak tanitilmistir. BTC, merkezi olmayan yapisi (decentralized) ve
izlenebilir olmas1 gibi yenilik¢i yapis1 goz Oniinde bulunduruldugunda hem yatirimcilarin hem
medyanin hem de arastirmacilarin kisa siirede dikkatini ¢ekmistir (Liu vd., 2021; Urguhart, 2016).
Yenilik¢i 6zelliklere sahip olmasi BTC’nin en basarili ve en popiiler kripto para birimi olmasini
beraberinde getirmistir (Katsiampa, 2017). Kripto para birimlerini listelenmesinde énemli bir yere sahip
olan coinmarketcap? (06.03.2024) web sitesinin verilerine gore yaklasik 2.5 trilyon dolar market
biiytikligiine sahip kripto para piyasasinin %52.3tinii BTC olusturmaktadir. BTC aginda esler arasinda
para aktarimi yapilirken kriptografi (sifreleme) modelleri kullanilarak ag igerisindeki para aktarimi agda
bulunan kullanicilar tarafindan dogrulanir. Bdylece herhangi bir merkezi kurulusa bagli olmadan hem
gondericinin hem de alicinin kimligi sakli tutulabilir (Cocco vd., 2017).

Geleneksel para birimlerine gore arti ve eksi yoOnleri olmasi nedeniyle ¢ogu zaman BTC
tartismalara konu olmustur. Giinlimiizde halen devam eden geleneksel otoritenin sarsilmasi ve kara
paranin el degistirmesi gibi tartigmalar olsa bile Microsoft, Amazon, Dell, AT&T ve Reddit gibi
teknoloji ve e-ticaret sirketleri miigterilerini memnun etmek amaciyla BTC’yi bir 6deme araci olarak
kabul etmektedirler (Oprea vd., 2024).

BTC bir para birimi olmasina ragmen makroekonomik degiskenlerden diger para birimlerine
gore daha az etkilenmektedir (Ciaian vd., 2016). BTC fiyatin1 dogru olarak tahmin edebilmek
yatirimeilarin karar verme siireclerine fayda saglarken iilke yonetimleri i¢in diizenleyici politikalarin
olusturulmasina imkan saglamaktadir (Matkovskyy ve Jalan, 2019). Ancak BTC fiyatimin tahmin
edilmesinde en biiyiik zorlugu fiyatindaki asir1 dalgalanmalar ve spekiilasyona agik fiyat olusumlari
olusturmaktadir (Mclntyre ve Harjes, 2016). Asir1 dalgalanmas: ve dinamik yapis1 nedeniyle BTC
fiyatinin tahmin edilmesinde son yillarda makine 6grenmesi yontemleri dne ¢ikmaktadir. Geleneksel
ekonometrik yontemlerin gerektirdigi varsayimlarin kripto paralar iizerinde rahatlikla uygulanamamasi
nedeniyle daha az veya hicbir varsayimin olmadig1 derin 6grenme ve makine 6grenmesi yontemleri
gelisen teknolojiyle birlikte aragtirmaci ve yatirimeilar tarafindan siklikla tercih edilmektedir.

Bu ¢aligmada, BTC Kapanis fiyatt zaman serisi verileri 01.01.2018 ile 21.12.2023 tarihleri
arasindaki fiyatlar1 tahmin edilmeye calisilmistir. Tahmin yontemi olarak uzun dénemli bagimliliklar
dikkate alan Uzun Kisa Hafizali Bellek (LSTM) makine 6grenmesi yontemi ile geleneksel Otoregresif
Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA) yontemlerinin dngoriimleme performanslart karsilastirilmistir.
Karsilastirma kriterleri olarak Ortalama Karesel Hatanin Karekokii (RMSE), Ortalama Mutlak Hata
(MAE) ve Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) kullanilmistir. ARIMA yontemi veri sayisinin az
oldugu uygulamalarda gii¢lii bir model olustururken LSTM yontemi daha biiyiik veri setlerinde katmanl
yapilar kullandigindan kripto para verilerinin dogrusal olmayan ve oynak yapilarin1 daha kolay
yakalayabilmektedir.

Calisma toplam bes boliimden olugmaktadir. Girig boliimiiniin ardindan ikinci bdliimde kripto
para fiyatinin tahminlenmesi ile ilgili ge¢mis ¢alismalar, ligiincii bolimde ARIMA ve LSTM
modellerinin teorik yapilari, doérdiincii boliimde verilerin analizi ve son boliimde ise sonug ve
degerlendirme kismina yer verilmistir.

2. LITERATUR TARAMASI

Borsanin dogusundan itibaren yatirimcilar kar elde edebilmek i¢in varliklarin fiyatinmi tahmin

2 www.coinmarketcap.com
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edebilecek dogru modelleri bulmaya ¢aligmaktadirlar (Fang vd., 2021). Ozellikle 1970’1i yillardan
itibaren aragtirmacilar bir varligin degerini tahmin etmek amaciyla ARIMA veya Mevsimsel ARIMA
(SARIMA) gibi geleneksel istatistiksel ve ekonometrik modelleri kullanmaya baslamiglardir (Dooley
ve Lenihan, 2005: Ediger ve Akar, 2007). Ancak 1990’11 yillarin ortalarinda internetin ve bilgisayar
teknolojilerinin geligmesiyle birlikte geleneksel yontemlerin varsayimlarindan etkilenmeyen makine
Ogrenmesi yontemleri zaman serisi verilerinin tahminlenmesinde siklikla kullanilmaya baslanmistir
(Demirci ve Karaatli, 2023: Kaya vd., 2020: Kercheval ve Zhang, 2015).

BTC fiyatinin tahminlenmesi s6z konusu oldugunda gecmis ¢alismalar cogunlukla BTC fiyatini
belirleyen etkenler ilizerinde yogunlagmislardir. Bu nedenle BTC fiyat tahminlenmesinde makine
ogrenmesi yontemlerini kullanan ¢alismalar kisithidir. BTC fiyat tahminlemesi yapan ¢alismalar; Saad
ve Mohaisen (2017), BTC fiyatina yiiksek etki yapan ag hareketlerini incelemislerdir. Belirledikleri ag
yapilarini bagimsiz degiskenler olarak kullanmislar ve BTC fiyatim1 Dogrusal Regresyon (LRA), Rassal
Orman (RF) ve Gradient Descent (GD) yontemleriyle analiz etmislerdir. Analiz sonuglarina gére LRA
yontemi en iyi RMSE degerine sahip olmustur. Jang ve Lee (2017), BTC fiyatin1 ¢esitli Blok Zincir
degiskenleri, S&P 500 endeksi, Eurostoxx endeksi, DOW 30 endeksi, NASDAQ endeksi, Ham Petrol,
Altin fiyat;, Nikkei 225 endeksi ve FTSE 100 endeksi gibi makroekonomik degiskenler ve Ingiliz
Poundu (GBP) , Japon Yeni (JPY) , Isvi¢re Frangi (CHF), Cin Yuan’1 (CNY) ve Euro (EUR) gibi para
birimlerini kullanarak tahminlemislerdir. Fiyat tahmini i¢in LRA, Destek Vektér Makinasi (SVM) ve
Geri Beslemeli Sinir Aglar1 (BPNN) yontemlerini kullanmiglardir. En iyi disik RMSE ve MAPE
degerlerini BPNN yontemi ile elde etmislerdir. Aggarwal vd. (2019) c¢alismalarinda BTC fiyatim
etkileyen sosyal ve ekonomik faktorleri incelemislerdir. Bu faktorlerin BTC fiyatina etkilerini Evrigimli
Sinir Aglart (CNN), LSTM ve GRU derin &grenme yontemleriyle tahmin etmiglerdir. Analiz
sonuglarina gére LSTM modelinin en diisiik RMSE degerine sahip oldugunu gdstermislerdir. Awoke
vd. (2020) BTC fiyatinin tahminlenmesinde LSTM ve Gated Recurrent Unit (GRU) gibi derin 6grenme
yontemlerini kullanmiglardir. Aragtirmanin bulgularina gére LSTM, GRU’dan daha uzun siirede egitim
stirecini tamamlamaktadir. Ayrica RMSE ve MAPE kriterlerinde GRU daha diisiik seviyelere
ulagilabilmektedir. Shin vd. (2021) BTC fiyatim1 tahmin etmek igin c¢esitli zaman araliklarinin
modellenmesini LSTM yo6ntemi ile tahminlemislerdir. Saatlik ve dakikalik verilerin degiskenliklerinin
giinliik verilere gore daha fazla oldugunu gdstermislerdir. Akyildirim vd. (2021) BTC vadeli islem
fiyatlarinin orta fiyat hareketlerinin tahmin edilmesinde ¢esitli ML yontemleri kullanmiglardir. 5 ve 60
dakikalik yiiksek frekansli veriler kullanilarak ML yontemlerinin gore performanslari karsilastirilmastir.
ML yo6ntemlerinin ARIMA ve Rassal Yiiriiyiis (RW) yontemlerinden daha iyi performansa sahip oldugu
gostermiglerdir. Latif vd. (2023) BTC fiyatinin tahmin edilmesinde ARIMA ve LSTM yontemlerini
karsilagtirmiglardir. Kullanmis olduklar: iki farkli egitim ve test veri setlerinin ilkinde ARIMA {istiin
gelirken ikinci veri setinde LSTM daha iistiin gelmistir. Chen (2023), BTC’nin bir sonraki giin fiyatini
2015-2018 yillar arasindaki giinliik verileri kullanarak RF ve LSTM yontemleriyle tahminlemistir.
RMSE ve MAPE kriterlerine gore en iyi yontemin RF oldugu gostermistir. Cheng vd. (2024)
caligmalarinda LSTM, SARIMA ve Facebook Prophet (FBP) modelleri kullanilarak BTC fiyat1 ve
Garman-Klass (GK) oynakliginin tahminini ger¢eklestirmek i¢in finansal zaman serileri ve makine
Ogrenimi icin ampirik bir analiz yapmiglardir. Calismanin bulgularina gére LSTM, MSE ve MAE
kriterlerine gére hem SARIMA hem de FBP yontemine gore kayda deger bir sekilde iyilesme
saglamustir.

BTC fiyat ve yon tahmini ile ilgili gegmis ¢alismalardan bazilar1 konu, igerik, degisken ve analiz
asamasinda kullanilan kripto para birimlerine gore Tablo 1’de siniflandirilmistir.

-980-



Biiyiikkor, Y. (2024). Derin Ogrenme ve Ekonometrik Model ile Bitcoin Fiyat Tahmini: LSTM ve ARIMA. KMU Sosyal ve Ekonomik Arastirmalar Dergisi, 26(47), 978-993.

Tablo 1: BTC ve diger kripto para birimleri kullanilarak yapilan gegmis ¢alismalar

Yazar Ad1 Konu Yontem Degiskenler Kripto Para Sonug¢
Rathore vd., (2022) Bitcoin’in Gel.ec'ek Fiyat FBP, AR.IMA, LSTM BTC BTC Onerilen FBP Modeli Diger ).ft')ntemlerden daha iistiin
Tahmini ve Naive Model performansa sahip olmustur.

Giinliik ve yiiksek frekansh LR, LDA, RF, XGB, ~ Kripto Para Piyasasi Gostergeleri, Giinliik Fiyat Tahmin i¢in LR yontemi en iyiyken yiiksek

Chen vd., (2020) (5 dk.) BTC fiyat tahmini  QDA, SVM ve LSTM G°°9'e Trend Aran_]a Verlle_” BTC frekansli veriler igin LSTM en iyi performansa sahiptir.
Hacim Endeksi, Baidu Media
Ug farkli kripto paranin GARCH Ailesi ve Giinliik ve Saatlik Kripto paralarin BTC, Yontemler Diebol-Mariano ve Hansen’s Model
Peng vd., (2018) giinliik ve saatlik verileri SVR- GARCH Dolar cinsinden degeri ve Euro, BP ETH,DASH, Confidence Set kriterleri ile karsilagtirilmistir. Sonug
ile ii¢ farkli para biriminin veJY Euro, BP ve JY  olarak SVR-GARCH modeli en iyi performansa sahiptir.
BTC fiyatinin SDAE, 20 farkl: kripto para piyasasi Onerilen SDAE yéntemi diger ML yontemlerine gore
Liu vd. (2021) BPNN, PCA-SVR ve SVR  SDAE, BPNN ve SVR gostergesi ile 20 adet BTC biitiin performans kriterlerinde daha iyi sonuclara
ile tahmini Makroekonomik Gosterge sahiptir.
Mallaqui ve “B"l;lC.kﬁyat.l ve ?léniin.ﬁ.ri ANN, SVM, RNN ve SS6 g.ést.e_rlgezz;rasn?djan “(")zellik - (':)‘zellikl segirrﬁ ilelbeli:leneri degilslke-rlller ve MI.J
Fernandes (2019) oze 1 segim yqnteml ile k-Means Clustering e¢imi ile ( e1.1 1}/1 gosterge yontemleri ku amvara yapilan tahminler gegmis
belirlenen degiskenler secilmistir. calismalarin dogruluklarim1 %10 artirmistir.
Jquart vd. (2020) fi_ckﬁly;‘t yonne 160 GRU, LSTM, FNN, Ts’ i’lgkm_el_“g?mlk Glos,‘erg?lle_r’ - GBC ve RNN tabanli yéntemler BTC hareket yéniinii
a ' akikall _uzun U _ar 1gm GBC ve RF ok £Incir . Ostergeleri ve ligi yakalamada diger yontemlerden daha yeteneklidirler.
belirlenmesi Temelli Gostergeler
. Kripto paralarin fiyat EOS, BTC, LSTM, ARIMA yontemine gore daha iyi sonuglari daha
Fleischer vd. (2022) tahmini LSTM ve ARIMA EOS, BTC, ETH ve DOGE ETH ve DOGE lasa siirede elde etmektedir.
DNN, RNN, LSTM . . ..
. .. ’ ’ ' F h LSTM h D
Jivd. (2019)  BTC yén ve fiyat tahmini  CNN, DRN ve bu BTC BTC iyat tahmini igin LSTM ve yon tahmini igin DNN en iyi
T sonuglar1 vermektedir.
yOntemlerin hibrit hale
Lamothe-Fernandez _ N DRCNN, DNDTve  Kripto Para Piyasasi Gostergeleri, DRCNN modeli BTC fiyatinin gelecek tahmininde diger
BTC Fiyat Tahmini Makroekonomik ve Finansal olmak BTC ) < " N .
vd. (2020) DSVR B ) yontemlere gore daha yiiksek dogruluga sahip olmustur.
uzere Toplam 29 Degisken
Maleki vd. (2023) BTC fiyatin1 ETH, ZEC ve ARIMA, Lineer ETH. ZEC ve Litecoin BTC BTC fiyat tahmininde ZEC en 6nemli degisken olarak
' Litecoin kullanarak tahmini Regresyon,RSF\F/QR, GBR ' belirlenmistir.
ve

LDA: Dogrusal Diskriminant Analizi, XGB: eXtreme Gradient Boosting, QDA: Kuadratik Diskriminant Analizi, SVR: Destek Vektor Regresyonu, GARCH: Genellestirilmis Otoregresif Kosullu
Varyans Modeli, ETH: Etherium, SDAE: Stacked Denoising Autoencoding, PCA: Temel Bilesenler Analizi, ANN: Artificial Neural Network, RNN: Recurrent Neural Network, TG: Teknik
Gostergeler, FNN: FeedForward Neural Network, GBC: Gradient Based Classifiers, EOS: Electro-Optical System, DOGE: Dogecoin, DNN: Deep Neural Network, CNN: Convolutional Neural
Network, DRN: Deep Residual Network, DRCNN: Deep Recurrent CNN, DNDT: Deep Neural Decision Tree, DSVR: Deep SVR, GBR: Gradient Boosting Regression, RFR: RF Regression,
SANN: Stacked ANN, ZEC: ZCASH Coin
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3. VERI VE YONTEMLER
3.1. Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA)

Box ve Jenkins (1970) tarafindan gelistirilen Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA), zaman
serisi verilerinde siklikla kullanilan geleneksel bir ekonometrik yontemdir. Otoregresif (AR) ve
Hareketli Ortalama (MA) siireglerinin bir kombinasyonu olarak bilinir. Buna ek olarak Integrated (1) ise
seriyi duraganlastirmak igin kullanilan fark alma operatoriinii gostermektedir. Bir ARIMA(p,d,q)
modelinde p; AR modelinin derecesi, d; zaman serisinde alinan farkin derecesini ve q; MA modelinin
derecesini gostermektedir. AR(p) modeli:

Yi =11+ Y o+ + Y+ & €Y

ile gosterilir. Esitlik 1°de, Y;; zaman serisi verilerini, Y;_;; zaman serisinin gecikmelerini, ¢;
gecikmelerin katsayilarini ve &; hata terimini géstermektedir. MA(Q) stireci ise:

Yt = gt + glgt—l + 9281:_2 + -+ qut_q (2)

olarak yazilabilir. Esitlik 2°de, 8; MA siirecinin katsayilarin1 géstermektedir. AR(p) ve MA(Q) siiregleri
bir araya getirilirse ARIMA(p,d,q):

Yi=p1Yioa + Y o+ +dpYep+ & + 0161 + 0,6 5+ + 0,64 3)
yazilir. ARIMA(p,d,q) modeli kurulurken sirasiyla:

i) Oncelikle seri duragan degilse duragan hale getirmek icin fark alinir. Daha sonra Otokorelasyon
(ACF) ve Kismi Otokorelasyon (PACF) grafikleri ¢izilerek AR modelinin derecesi p ve MA
modelinin derecesi g belirlenir.

ii) Uygun derecelere sahip ARIMA(p,d,q) modeli kurularak model parametrelerinin tahminleri yapilir
ve katsayilarin istatistiksel olarak anlamli olup olmadiklari kontrol edilir. Eger kurulan ARIMA(p,d,q)
modelinde anlamsiz katsayilar varsa ilk asamaya geri doniliir.

iii) ARIMA(p,d,q) modelinin artiklari incelenir. Artiklarin beyaz giiriiltii olmasi beklenir.

iv) Son agamada elde edilen model kullanilarak gelecege yonelik 6ngoriimleme (forecasting) yapilir.

3.2. Uzun Kisa Hafizah Bellek (LSTM)

Uzun Kisa Hafizali Bellek (LSTM), Tekrarlayan Sinir Aglarinda (RNN) meydana gelen
gradient kaybolmasi probleminin ¢6ziilmesi amaciyla Hochreiter ve Schmidhuber (1997) tarafindan
gelistirilmigtir. RNN, ardisik veriler arasindaki uzun dénemli (long term) bagimliliklar1 yakalamada
sorun yasarken, LSTM bu problemin ustesinden hafiza hiicreleri (memory cell) ve kap1 yapilar (gate
structure) kullanarak gelmektedir (Patel vd., 2020; Patel vd., 2020; Hamayel ve Owda, 2021). LSTM’de
kap1 yapilart ile elde edilen bir bilgi hiicreler arasinda siirekli olarak aktarilir. Sekil 1°den goriilebilecegi
gibi tek bir sinir ag1 katmani yerine LSTM birbirleriyle etkilesim halinde olan dort sinir ag1 katmanindan
olusur.

Genel olarak bir LSTM birimi Girisi Kapis1 (input gate), Unutma Kapisi (forget gate) ve Cikti
Kapisi (output gate) araciligiyla siirekli olarak giincellenen bilgileri depolayan bir bellek hiicresinden
olusur. Boylece gecmis bilgilerin ve gelecekteki bilgilerin temsil edilmesi kolaylasirken ardigik
verilerde uzun dénemli bagimliliklarin ortaya ¢ikarilmasinda RNN’ye goére daha iyi bir performans
gosterir (Chen vd., 2020).

LSTM’nin matematiksel formiilasyonu:
Xt
X =
[
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fe=8(Wr - X +by)
i, =6(W; - X+b,)
or=6(W, - X+b,) 4
C, = tanh(W, - [hy, x.] + b.)
Cc=fiOC1+i OC
h: = o; © tanh(C;)

Esitlik 4’te x;, t zamamndaki girdiyi; h;, t zamanindaki gizil yapiyi, W, W;, W, ve W, LSTM’nin
agirlik matrislerini; by, b;, b, Ve b, sapma vektoriinii; § aktivasyon fonksiyonunu ve ©, nokta garpim
operatdriidiir. Sekil 1’de LSTM modelinin genel yapist gorsellestirilmistir.

tanh

hy
A
G1—» X —»? \/ » C,
tanh
X N
fe e Nt/]\ 0, (9 T
(o) (o)
J J

NS

o
J

ht—1—>‘

|

t

Sekil 1. LSTM Modeli Yapist

LSTM c¢ok genis bir alanda farkli gorevleri yerine getirmek amaciyla kullanilmaktadir. Kullanim
alanlar1 arasinda dogal dil isleme, el yazisi tanima, miizik gelistirme ve bu makalede oldugu gibi finansal
zaman serisi verilerinin analizi gosterilebilir (Jaquart vd., 2021:52).

4. UYGULAMA
4.1.Veri Seti

BTC fiyatin1 dngdriimlemek ve ARIMA ile LSTM modellerinin 6ngériimleme performanslarini
karsilagtirmak amaciyla 01.01.2018 ile 21.12.2023 tarihleri arasinda BTC (USD) veri seti Yahoo
Finance’den (http://finance.yahoo.com®) elde edilmistir. Elde edilen veriler BTC fiyatinin giinliik olarak
Acilig, Kapanig, En Yiiksek, En Diisiik, Hacim ve Tarih verilerini icermektedir. Bahsedilen tarihler
arasinda BTC Kapanis fiyatinin zaman serisi grafigi Sekil 2’de verilmistir. Ayrica zaman sefrisi
verilerinin tanimlayic istatistikleri Tablo 2°de yer almaktadir. Geleneksel borsa veya hisse senedi

% https://www.finance.yahoo.com/
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verilerinden farkli olarak BTC fiyati haftanin her giinii islem goérdiiglinden piyasanin kapali oldugu
giinlerde de fiyatlanmaya devam etmistir. Boylece toplam veri sayisi 2181 olarak belirlenmistir.
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Sekil 2: BTC Kapanis fiyati

Tablo 2: BTC veri setine ait 0zet istatistikler

GS(;Zylf;:l Ortalama  Standart Sapma  Minimum  Maksimum 25% 50% 75%
2181 21660.99 15981.62 3236.76 67566.82 8309.28 16919.8 31726.39

BTC veri setine ait 2181 giinlilk Kapanis fiyati, makine 6grenmesi yontemlerine uygun olarak
egitim ve test veri setleri olarak 2 boliime ayrilmigtir. Genel olarak makine 6grenmesi yontemlerinde
egitim ve test veri setleri rassal olarak bolimlenirken itizerinde ¢alisilan veri seti bir zaman Serisi
oldugundan ve gecmis veriler ile iligkili oldugundan rassal olarak boliimlenmemistir. Zaman serisi
uygulamalarina uygun olarak veri setinin ilk %80°’lik kism1 01.01.2018 ile 10.10.2022 tarihleri arasinda
egitim verisi olarak ayrilmis ve %20°lik kismi ise 11.10.2022 ile 21.12.2023 tarihleri arasinda test veri
seti olarak belirlenmistir. Boylece egitim veri seti 1744 adet gozlemden olusurken test veri seti 437
gozlemden olusmaktadir. Egitim ve test veri setlerine ait tarih ve gézlem sayilar1 Tablo 2°de ve Sekil
3’te verilmistir.

Tablo 2: Egitim ve Test veri setine ait tarih ve gézlem sayilari

Veri seti Egitim Veri Seti Test Veri Seti
BTC 01.01.2018 ile 10.10.2022 11.10.2022 - 21.12.2023
1744 Gozlem (%80) 437 Gozlem (%20)
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Sekil 3: BTC egitim ve Test veri seti

Sekil 4’te BTC fiyat1 zaman serisi verilerinin tahminlenmesi i¢in kullanilan bir siire¢ semasi
verilmistir. Bu semaya gore 6ncelikle Yahoo Finance’dan elde edilen veriler bir veri 6n isleme siirecine
tabii tutularak zaman serisi verisine uygun olarak Tarih ve Kapanis fiyati ayirt edilmistir. Bu asamadan
sonra uygun olarak egitim ve test veri setleri ayrilarak LSTM modeli kurulmus ve modelin tahmin

G- 0-

Yahoo! Finance Veri Onisleme LSTM Modeli BTC Fiyati

Sekil 4: BTC fiyat tahmini i¢in infografik

BTC fiyatinin tahminlenmesi siirecinde Phyton 3.9.16 program: ve E-views paket programindan
yararlanilmistir. Phyton’da ARIMA ig¢in yardimer kiitiiphaneler auto.arima, LSTM igin pandas, keras,
tensorflow, Sequential ve LSTM kiitiiphaneleri kullanilmistir.

4.2.Veri On isleme

Calismada kullanilan yontemlerin tahmin performanslarini en iyilemek amaciyla yontemlere ait
optimal parametreler (hyperparameter tuning) Grid Arama (Grid Search) yontemi kullanilarak
aragtirilmigtir. Kullanilan veri seti bir zaman serisi verisi oldugu i¢in tahminleme yapilirken Kayan
Pencereler (Sliding Window) yontemi kullanilmistir. Bu yontemde veri setinde dnceki n adet gozlem
kullanilarak (n+1). gozlem tahminlenir. Bir sonraki asamada 2, ...,(n+1) gézlem kullanilarak (n+2).
gozlem tahminlenir. Boylece son veri tahmin edilene kadar gézlemler kaydirilir (Hu vd., 1999). Bu
yoOntemin avantaji veri setinin ge¢cmis degerleri ile arasindaki iligkinin korunmasini saglamaktir.

4.2.1. LSTM veri on isleme: Caligmada kullanilan veri setinin dalgali yapisi nedeniyle LSTM
modeli uygulanmadan Once veriler Olgeklenmistir. Makine Ogrenmesi yontemlerinde genellikle
kullanilan Min- Max Olgeklendirme ydnteminde veriler 0-1 arahigna dlgeklendirilmektedir. Ancak
Olceklendirilme yapilsa bile sapan gozlemler agirliklarin1 Glgeklendirilmis veri seti igerisinde
korumaktadir. Verilere uygulanacak dlgeklendirme yontemi segilirken veride var olan sapan gozlemler

-985-



Biiyiikkor, Y. (2024). Derin Ogrenme ve Ekonometrik Model ile Bitcoin Fiyat Tahmini: LSTM ve ARIMA.
KMU Sosyal ve Ekonomik Arastirmalar Dergisi, 26(47), 978-993.

nedeniyle daha uygun olacag diisiiniilen Robust Olgeklendirme (Robust Scaler) kullanilmustir (de
Amorim vd., 2023: Mudassir vd., 2020). Robust Olceklendirme yontemi Esitlik 5’te verilmistir.

N __Xi—Q (xi)
scaled Q3(x;) — Q1 (x;)

Esitlik 5’te Q, verilerin medyanini, @ ve Q3 sirasiyla verilerin birinci ve ticlincii kartillerini
gostermektedir.

BTC fiyatin1 tahmin etmek igin kullanilan LSTM yo6ntemine ait hiper parametreler ve bu parametrelere
ait belirlenen araliklar Tablo 3’te yer almaktadir. Parametre araliklar1 belirlenirken gecmis calismalar
dikkate alinmis ve Grid Arama yontemi kullanilarak biitiin parametreler icin sonuglar elde edilmistir.
Literatiirde yer alan ¢aligmalar dikkate alindiginda zaman serisi verilerinde dogrusal olmayan iliskileri
yakalamak i¢in iki katmanli LSTM modelinin kurulmasinin yeterli oldugu goriilmiistiir (McNally vd.,
2018). Bu nedenle bu ¢aligmada iki katmanli LSTM modeli kurulmustur.

5)

Tablo 3: LSTM modeli parametreleri

Katman Optimal Paramatreler Parametre Araligi Optimal Parametre
Katman 1 LSTM neuron 1 32, 64, 96, 128, 256, 512 64
Katman 2 LSTM neuron 2 32, 64, 96, 128, 256, 512 64

Dropout rate 0,0.1,0.2,0.3,04,05 0
Katman 1 Dense neuron 1 4,8, 16, 32, 64, 128, 256 4

Dense neuron 2

Katman 2 1 1
(Cikis Katmani)
Batch size 16, 32, 64, 128, 256 32
Epochs 10, 30, 50, 100, 200, 500 200
Learning rate 0.0001, 0.001, 0.01, 0.1 0.001
Optimizer Adam, SGD, Adamax, Nadam, RMSprop Adam

4.2.2. ARIMA veri én isleme: Geleneksel zaman serisi modellerinden olan ARIMA yontemi
kullanilarak BTC fiyatinin tahminlenebilmesi i¢in veri setinin duragan olmas1 gerekmektedir. Bir zaman
serisinin duragan olmasi, veri setindeki gézlemlerin zamana gore sabit kalmasi anlamina gelmektedir.
ARIMA yontemi uygulanmadan Once veri setinin duraganligi Dickey- Fuller (ADF) testi ile
incelenmistir. Veri setine uygulanan ADF test sonucuna gore test istatistigi -1.346 ve p degeri 0.607
elde edilmistir. Elde edilen sonuca gore veri setinin duragan olmadigini sdyleyen sifir hipotezi (Ho)
reddedilememistir ve veri setinin duragan olmadigina karar verilmistir. ARIMA modelinde otoregresif
parametre (AR) p ve hareketli ortalama parametresi (MA) q belirlenmeden 6nce veri setinin duragan
hale getirilmesi 6nemlidir. Veri setini duragan hale getirmek igin veri seti setinde gerekli oldugu kadar
(duragan hale gelene kadar) fark (difference) alinir. BTC veri setinin birinci farki alindiktan sonra veri
setine tekrar ADF testi uygulanmis ve test istatistigi -8.144, p degeri 0.000 elde edilmistir. Boylece veri
seti duragan hale getirilmistir.
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BTC verisinin duragan hale getirilmesinden sonra AR(p) ve MA(q) parametrelerini belirlemek
amaciyla onceden secgilen araliklar kullanilarak en diisiik Akaike Information Criteria (AIC) degerine
sahip parametreler belirlenmistir. ARIMA yontemi igin optimal parametre araliklari ve en iyi parametre
degerleri Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4: ARIMA model parametreleri

Model Optimal parametreler Parametre Araligi Optimal Parametre
p 0,...,10 2ve?2
ARIMA d Onceden Belirlenmis 1
q 0,...,10 2ve3

Tablo 4 incelendiginde en iyi modelin birden fazla oldugu goriilmektedir. Bu nedenle uygulamada
ARIMA(2,1,2) ve ARIMA(2,1,3) modelleri kullanilmistir.

4.3. Karsilastirma Kriterleri

Regresyon ve zaman serisi tahminlemesinde, elde edilen modellerin performanslarini
karsilastirmak amaciyla genellikle Ortalama Karesel Hatanin Karekokii (RMSE), Ortalama Mutlak Hata
(MAE) ve Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) gibi hata metrikleri kullanilmaktadir (Cilgin ve
Ozdemir, (2023)). Tahmin sonuglar1 dikkate alindiginda her ii¢ hata metriginin kiiciik olan1 tercih
edilmektedir. Ancak hata metriklerinden herhangi birinin kii¢iik olmasi diger hata metriklerinin de
kiigiik olmasi anlamina gelmeyebilir. Bu nedenle modeller arasinda tercih yapilirken her {i¢ hata
metriginin birlikte degerlendirilmesi daha dogru bir sonug elde etmek igin 6nemlidir. S6z konusu hata

1 n
RMSE = |— E - i —9)?
Nidij=1

metrikleri Esitlik 5°te verilmistir.

1 n
MAE == |y =9l )

=1
100" |y, — 9;
mapg = 100 lyi = 3il
n i=1 Vi

Esitlik 5’te n gdzlem sayisini, y; gercek degeri ve y; tahmin degerini gostermektedir.
4.4. Uygulama Sonuglari

BTC fiyatinin tahminlenmesi i¢in kullanilan LSTM ve ARIMA modellerinin tahmin
performanslar1 Tablo 5’te verilmistir. Tablo 5 incelendiginde geleneksel ekonometrik model ARIMA
ile makine 6grenmesi modeli olan LSTM nin her {i¢ performans kriterinde birbirlerine yakin sonuglara
sahip oldugu goriilmektedir. Ancak LSTM modelinin performansiin az da olsa ARIMA modellerine
gore daha iyi performansa sahip oldugu goriilmektedir. RMSE ve MAPE kriterleri dikkate alindiginda
LSTM modeli daha iyiyken MAE kriteri dikkate alindiginda ARIMA(2,1,2) modelinin daha iyi oldugu
sOylenebilir.
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Tablo 5: LSTM ve ARIMA modeli uygulama sonuglari

Model RMSE MAE MAPE
LSTM 628.27 412,55 0.015

ARIMA (2,1,2) 632.59 410.34 0.016

ARIMA (2,1,3) 635.71 412.36 0.017

Uygulamada kullanilan modellerin 11.10.2022 ile 21.12.2023 tarihleri arasini kapsayan test veri
seti lizerindeki tahmin performanslariin gorselleri sirasiyla Sekil 5, Sekil 6 ve Sekil 7°de verilmistir.
Gorseller dikkate alindiginda en iyi tahmin performansina LSTM modelinin ulastigi goriilebilir.
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Sekil 5: LSTM modeline ait ger¢ek ve tahmin BTC fiyati
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Sekil 6: ARIMA(2,1,2) modeline ait gergcek ve tahmin BTC fiyati
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Sekil 7: ARIMA(2,1,3) modeline ait gergek ve tahmin BTC fiyati

SONUC

Bu ¢aligmada son yillarda adindan sikga soz ettiren ve en yiiksek piyasa hakimiyetine sahip olan
kripto para birimi BTC fiyat1 01.01.2018 ile 21.12.2023 tarihleri arasinda tahmin edilmistir. Caligmada
uzun donemli bagimliliklar dikkate alan makine 6grenmesi yontemi LSTM ve geleneksel ekonometrik
yontem olan ARIMA karsilastirilmistir. Her iki yontemin tahmin performanslarini artirmak amaciyla
onceki ¢alismalar dikkate alinarak yontemlerin parametreleri optimize edilmistir. S6z konusu modeller
RMSE, MAE ve MAPE kriterleri gbz 6niinde bulundurularak karsilastirilmistir. Genel olarak LSTM,
ARIMA modellerine gore daha iyi RMSE ve MAPE degerleri elde ederken MAE kriteri dikkate
alimdiginda ARIMA(2,1,2) modeli daha iyi sonuglar elde etmistir. Latif vd. (2023)’e gore eger veri setini
trendi yukar1 yonli ise ARIMA ydntemi en az makine 6grenmesi kadar iyi sonuglar iiretebilir. Bu
calismada BTC veri setinin yukari yonlii trende sahip olmasi ve veri sayisinin fazla olmasi nedeniyle
ARIMA ve LSTM model sonuglari birbirlerine yakindir.

Kripto para fiyatlar1 gibi zaman serisi verilerinin dogrusal olmayan yapisi ve oynakliklari
nedeniyle tahmin edilmesinde makine 6grenmesi yontemlerin kullanilmasina literatiirde siklikla
rastlanilmaktadir. Her ne kadar makine 6grenmesi yontemlerinin daha iyi tahmin sonuglarina sahip
olacagi beklense de veri sayisi fazla oldugunda LSTM gibi egitim siireci uzun ve fazla sayida
parametreye sahip yontemlerin pratik olarak kullanilmasi her zaman miimkiin olmamaktadir. Ancak
LSTM modeli bir¢ok makine 6grenmesi yonteminin aksine uzun dénemli hafizay:1 dikkate aldigindan
veride var olan dogrusal olmayan yapiy1 basarili bir sekilde yakalayabilmektedir. Bu nedenle bir¢ok
aragtirmaci ve yatirime1 icin dikkate alinmasi gereken onemli modellerden biridir. Buna ek olarak
geleneksel ekonometrik yontemlerin goz ardi edilmemesi ve mutlaka sonuglarinin elde edilmesi
karsilastirma agisindan faydali olabilmektedir.

Etik Beyan

“Derin Ogrenme ve Ekonometrik Model ile Bitcoin Fiyat Tahmini: LSTM ve ARIMA” baglikli
¢alismanin yazilmasi ve yaymlanmasi siireglerinde Arastirma ve Yayin Etigi kurallarina riayet edilmis
ve ¢alisma igin elde edilen verilerde herhangi bir tahrifat yapilmamistir. Calisma i¢in etik kurul izni
gerekmemektedir.
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Katki Oram Beyani

Calismadaki yazar ¢alismanin yazilmasindan taslagin olusturulmasina kadar tiim siireclere katki
yapmis ve nihai halini okuyarak onaylamistir.

Catisma Beyam

Yapilan bu ¢aligma gerek bireysel gerekse kurumsal/orgiitsel herhangi bir ¢ikar ¢atigmasina yol
acmamistir.
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Extended Abstract

Bitcoin Price Prediction Using Deep Learning and Econometric Model: LSTM and ARIMA

Bitcoin (BTC), the world's most popular cryptocurrency, has become interesting for both investors and
researchers in recent years. Developed by Satoshi Nakamoto (2008), BTC was introduced as a peer-to-peer
(P2P) money transfer system and distinguished from traditional currencies due to its decentralized structure.
While transferring money between peers, BTC uses cryptology models to ensure that the money transfer process
is verified by users within the network. This method ensures the anonymity of both the sender and the receiver
on the network.

As it differs from traditional currencies, BTC tends to be seen as a risk, particularly by authorities, and causes
controversy discussion. These arguments mainly centers on the weakening of the authority and the flow of black
money. However, technology and e-commerce companies such as Microsoft, Amazon, and Dell accept Bitcoin
as a method of payment in order to satisfy their customers.

Accurate prediction of Bitcoin (BTC) price improve investors' decision-making processes and facilitate the
establishment of regulatory rules by governments. However, the extreme volatility and speculative nature of
Bitcoin's price make accurately prediction difficult. In recent years, machine learning (ML) approaches have
emerged as an effective approach to dealing with this difficulty, due to their capacity to analyze complicated
non-linear relationships and adapt to the BTC market's changing dynamics. The difficulty in applying traditional
econometric methods to cryptocurrencies due to their fundamental characteristics has led researchers and
investors to increasingly favor machine learning and deep learning techniques, which require fewer or no
assumptions.

This study compares the predictive performance of two different approaches to Bitcoin (BTC) closing price
prediction: the traditional econometric Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) model and the
deep learning Long Short-Term Memory (LSTM) model. A complete comparison of these methods is
performed using daily BTC closing price data from January 1, 2018 to December 21, 2023, for a total of 2181
observations. The prediction performance of both ARIMA and LSTM models is evaluated using performance
metrics that include root mean square error (RMSE), mean absolute error (MAE), and mean absolute percentage
error (MAPE). The data for this study was obtained from the Yahoo Finance website (http://finance.yahoo.com).
It includes daily Open, Close, High, Low, Volume, and Date information for the BTC price. Other variables
were removed from the analysis as only the BTC closing price was considered. While traditional machine
learning algorithms typically split data randomly into training and testing sets, the time series nature of BTC
price data and the significance of past information for analysis required a different approach. Consequently, the
dataset was divided based on the time series data. As a result, the first 80% of the data (from January 1, 2018,
to October 10, 2022) was split as the training set, and the remaining 20% (from October 11, 2022, to December
21, 2023) as the testing set. Python 3.9.16 and EViews software were utilized for BTC price prediction. The
auto.arima library was used for ARIMA modeling in Python, while the pandas, keras, tensorflow, Sequential,
and LSTM libraries were employed for LSTM model.

To improve the prediction performance of the used algorithms, the hyperparameters were investigated using the
Grid Search approach. The autoregressive parameter p and moving average parameter q were tested with
integers ranging from 1 to 10 using the Grid Search method, while the lag parameter d was set to 1. Before
constructing an LSTM model, the data was first scaled using the Robust Scale method. An LSTM model was
then constructed with two LSTM layers, one Dropout layer, and two Dense layers. Also, as the dataset used
was a time series, prediction was performed using the Sliding Windows approach to preserve the relationship
between observations. The performance of the methods was evaluated using RMSE, MAE, and MAPE
performance criteria.

According to the application results, the LSTM model, which takes into account the long-term dependencies in
the data, gave better RMSE and MAPE values than both ARIMA models, while the ARIMA(2,1,2) model gave
better MAE values. Considering the studies in the literature, if the trend of the data set is increasing, the ARIMA
model produces results at least as good as machine learning methods. In this study, since the trend of the BTC
data set is increasing, ARIMA and LSTM models gave similar results. ML methods are frequently used to
predict cryptocurrency prices due to their non-linear structure and volatility. However, even though ML
methods can be easily applied because they are not based on any assumptions, traditional econometric methods
should not be ignored, and results must be obtained to compare with ML methods.
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