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OZ| Gunlmiizde kripto para birimlerinin

onemi gittikce artmaktadir. Kripto para birimleri
sanal oyun platformlarinda kullanilirken, su an pek
¢ok kurum ve kurulus tarafindan 6deme araci olarak
kullanilmaktadir.  Giivenlik  risklerine  karsi
blockchain (Blok Zinciri) ad1 verilen algoritmast ile
tretimi saglanmaktadir. Kripto para fiyatlarmin
dogru olarak tahmin edilmesi yatirimci ve karar
vericiler agisindan biiyilk 6nem tagimaktadir. Bu
calisma kapsaminda en c¢ok kullanilan dort kripto
para birimine (Bitcoin, Ethereum, Ripple, Litecoin)
ait fiyat degerleri tahmin edilmistir. Coklu kirilma
testinden yararlanilarak her seriye ait kirilmalar
belirlenerek analiz genigletilmistir. Ele alinan sanal
para degerlerini dogru bir sekilde tahmin etmek
amaciyla hem klasik zaman serisi modellerinden
hem de {i¢ farkli tiir yapay sinir ag1 modelinden
faydalanilmigtir. Ayrica elde edilen tahminler
tizerinde basit birlestirilme teknikleri uygulanmustir.
Rassal yiirilylistin  egemen oldugu bu seriler
arasindan, 6zellikle islem hacmi ve bilinilirligi en
fazla olan Bitcoin sanal parasinda rassal yiiriiyiis
modelinden daha 1iyi sonuglar elde edildigi
gbzlemlenmistir.
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ABST RACT | Cryptocurrencies are

increasing in importance. While to start with they were
used only in virtual reality platforms for games,
nowadays they are being used by many institutions and
organisations as payment instruments. Against security
risks, they are produced by an algorithm called
blockchain. Predicting cryptocurrencies as accurately as
possible is of great importance for investors and
decision makers. In the scope of this study, the prices of
the most-used four cryptocurrencies (Bitcoin, Ethereum,
Ripple, Litecoin) are forecast. The analysis conducted is
expanded by determining the break points of each series
under investigation via the multiple break point test. For
the purpose of predicting the concerned series, both
classical time series models and three different artificial
neural networks models are employed. In addition, the
combining methods are carried out to improve the
results. Among these random walk-dominated series,
the best results are obtained with Bitcoin, which is the
most widely known and has the highest trading volume,
compared with other cryptocurrencies in the study.
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1. GIRIS

Diinya, son yillarda bir¢gok alanda dijitallesmeye baslamistir. Bu
dijitallesme sonucunda yeni para birimleri ve Odeme sistemleri meydana
gelmistir. Bu para birimleri kripto paralar olarak adlandirilmis ve Mali Eylem
Gorev Giicil tarafindan soyle tanimlanmistir: “Sanal para, dijital olarak islem
yapilabilen dijital bir deger temsilidir ve (1) bir degigim araci; ve / veya (2) bir
hesap birimi; ve / veya (3) bir deger deposu olarak iglev goriir, ancak herhangi
bir yargt alaminda yasal ihale statiistine (yani, bir alacakliya ihale edildiginde,
gegerli ve yasal bir ddeme teklifine) sahip degildir.” (FATF, The Financial
Action Task Force, 2014). Kripto para birimleri herhangi bir merkeze bagh
degildir ve belirli bir iilkeye bagli olmadigindan, degeri merkez bankasi
tarafindan kontrol edilmemektedir. Esas olarak, kripto para birimleri, belirli
kosullar yerine getirilmedik¢e hi¢ kimsenin degistiremeyecegi bir veri tabaninda
sinirl girdilerdir.

Kripto para birimlerinin olusturulmasim diizenlemek ve bir merkez
bankasindan bagimsiz olarak fon transferini dogrulamak i¢in sifreleme
tekniklerini kullanilmaktadir. Kripto para hesaplart sifreli oldugundan, bu
hesaplarin kime ait olduklar1 asla bilinmez ve denetlenemedigi i¢in herhangi bir
kurum veya hiikiimetler tarafindan kapatilma veya askiya alinma gibi bir riskle
karsilasma olasiligi yoktur. Bu ozelliklerinden dolay1 kripto paralar gergek
paralar gibi kisi ve kurumlar tarafindan kullanilmaya ve diinya genelinde kabul
gormeye Dbaslamistir. Ama bazi iilkelerde kara para aklama ve takip
edilememesinden dolayi yasa dis1 kabul edilmistir. Son yillarda birgok kripto para
birimi olusturulmustur. Bunlar arasinda ilk olusturulan ve en popiiler olam
Bitcoin (BTC) “dir. Bitcoin ‘in iiretilebilecegi maksimum miktar 21 milyon ile
stnirlidir.  Giinlimiizde mevcut piyasada bulunan bitcoin miktar1 yaklagik
16.980.875 adet ve toplam piyasa degeri yaklasik 134.989.975.239 Amerikan
dolaridir. (Coinmarketcap, 2018). Kripto paralarin toplam piyasa degeri yaklasik
olarak 356.308.633.430 Amerikan dolar1, 24 saatlik piyasa hacmi 21.553.445.980
Amerikan dolandir. Bitcoin pazar hakimiyeti %39,44 ve aktif kripto para
birimleri 894 adet, aktif pazar ise 10461 adet olarak bilinmektedir.
(Kriptoparapiyasasi, 2018).

S6z konusu islem hacmi ve biiyliyen pazar pay1 dikkate alindiginda kripto
paralarin fiyatlarini dogru bir sekilde tahmin etmek yatirimet ve politika iireticiler
tarafindan bilylik bir 6nem arz etmektedir. Kripto paralarin fiyatlarii tahmin
etmeye yonelik literatiirde smnirli sayida calisma bulunmaktadir. Ozellikle
finansal veriler s6z konusu iken rassal yiirliylis yonteminin basarisindan dolayi,
bu ¢alismada hem rassal yiiriiylis hem de yonlii rassal yiiriiyiis yontemi basit

610



KAUIIBFD 10(20), 2019: 608-640

tahmin aract olarak secilmistir. Bunun yami sira tarihsel olarak tahmin
calismalarinda yogun sekilde kullanilmis, {istel diizeltme yontemi ve ARIMA
modelinden faydalanilmistir. Son olarak, gilinlimiizde nispeten daha sik
kullanilan, esnek modelleme ve dogrusal olmama 6zelligi sebebiyle yapay sinir
aglar1 bu ¢alisma kapsaminda ele alinmigtir. Caligmanin amaci, en ¢ok kullanima
sahip dort kripto paraya ait giinliik kapanis fiyatlarin1 hem klasik hem de tahmin
caligmalarinda basarili sonuglar elde etmis ii¢ farkli yapay sinir ag1 modeliyle
tahmin etmektir. Bu amaca yonelik olarak, oncelikle ¢oklu yapisal kirilma
testinden faydalanarak incelenen serilerdeki yapisal farkliliklarin ortaya ¢iktig:
tarihler belirlenmistir. Ozellikle yapay sinir agina ait literatiirden bilindigi iizere,
model olusturmada kullanilacak veri hacmine iligkin bir belirsizlik s6z konusudur
(Kaastra & Boyd, 1996; Zhang, Patuwo & Hu, 1998). Bir goriis, yapay sinir
aglarmin giiclii modelleme yeteneklerine dayanarak yapisal kirilmalart dikkate
almadan mevcut tiim veriden faydalanilmasini 6nermektedir. Diger goriis ise, son
dénem verilerinin gelecek gbzlemler tizerinde etkisinin daha fazla olacagini ve
son iki yila ait verilerle daha iyi sonuglar elde edilebilecegini iddia etmistir
(Walczak, 2001). Dolayisiyla, bu calismada kripto paralar iizerinde bu iki
goriisiin tahmin performansi iizerindeki etkisi incelenmigtir. Ele alinan her seri
i¢in, ii¢ farkli modelleme yapilmistir. Ilk modelleme son kirilma sonrasinda elde
edilen verilerden, ikinci modelleme son iki yila ait veriler {izerinde ve son
modelleme ise eldeki tiim verilerin kullanilmasiyla ger¢eklestirilmistir. Bu farkli
modelleme siireglerinin faydalanilan modeller {izerinde etkisi, c¢esitli hata
Olciilerine dayanarak rapor edilmistir.

Calismanin geri kalan1 su sekilde organize edilmistir: Bolim 2, kripto
paralara yonelik yapilan ¢aligmalardan bahsetmektedir. Boliim 3 ‘de Blok Zinciri
hakkinda ayrintili bilgi verilmistir. Boliim 4, yararlanilan yontemlere ve veri
setlerine ait aciklamalara yer vermistir. Bolim 5, elde edilen bulgular
sunmaktadir. Son olarak, B6liim 6 ¢alismanin sonuglarini icermektedir.

2. LITERATUR

Gronwald (2014) tarafindan yapilan ¢alisma Bitcoin fiyatini analiz etmekte
ve davraniglari hakkindaki bilgileri derinlestirmeye caligmaktadir. Analiz igin
GARCH modeli piyasadaki soklardan kaynaklanan ciddi fiyat hareketlerini
yakalamak i¢in kullanilmistir. Olusturulan modelin verilere iyi uyum sagladigi
ve agsirt fiyat hareketlerinin Bitcoin fiyatin1 karakterize ettigi tespit edilmistir.
Yelowitz ve Wilson (2015), Bitcoin kullanimmin altinda yatan gerekceyi
anlamak amaciyla Bitcoin topluluklarinin 1133 iiyesine anket yapmigtir. Anket
sonucunda ii¢ anahtar giidiiniin merak, kar ve politik oldugu belirlenmistir. Bakar
ve Rosbi (2017), Bitcoin getiri ortalamasmin 0,006 ve sapmasinin 0,04458
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oldugunu gostermistir. Bitcoin fiyatlarindaki oynakligin %4.458 oldugunu ve
bunun yiiksek bir oynaklik olarak ele almacagimi belirtmistir. Dolayisiyla bu
yliksek oynaklik, Bitcoin ‘e yonelik yatirimlarin yiiksek risk tagidigi anlamina
gelmektedir. Buchholz vd. (2012), Bitcoin degisim piyasasinda biiyiik bir piyasa
balonunun mevcudiyetine igaret etmistir. Yermack (2015), Bitcoin fiyatinin
tarihsel alim/satim davranisi iizerinde calismistir ve Bitcoin ‘nin bir para
biriminden ¢ok bir yatirim aract olarak davranis gosterdigi sonucuna varmistir.
Indera vd. (2017), Bitcoin fiyatlarin1 dogru bir sekilde tahmin etmek amaciyla
yapay sinir aglarini kullanmistir. S6z konusu ¢alismada, iki farkli girdi tiiriinden
faydalanmistir. Ilk girdi tiirii gegmis giinliik fiyat degerlerinin agilis, kapans,
maksimum ve minimum degerlerinden olusturulurken, ikinci girdi tirQ ise teknik
gosterge olarak farkli hareketli ortalama yapilarindan olusturulmustur. Agmn
parametreleri belirlenirken de pargacik siirii optimizasyonu teknigi kullanilmistir.
Elde edilen modelin Bitcoin fiyatlarini modelleyebilme yetenegi ortaya
konmustur.

Baska bir caligmada, kripto paralarin oynakligi incelenmistir (Catania &
Grassi, 2017). Bu makalede piyasada en ¢ok bilinen kripto paralarin (Bitcoin,
Ethereum, Litecoin ve Ripple) oynaklig1 ele alinmistir. Yapilan arastirmada,
portfdy optimizasyonundaki uygulamalarla oynakligin modellemesinin birincil
oneme sahip oldugu tiirev menkul kiymetlerin korunmasi ve fiyatlandirilmasinda
kullanilabilecegi sonucuna varilmigtir. Hegazy ve Mumford (2016), kripto
paralarin artig veya azalig yoniinii tahmin ederek al/sat stratejileri olugturmustur.
En yiiksek dogruluk oranina %57 ile makine 6grenme teknikleri araciligiyla
ulagsmislardir. Literatiir incelemesinde yer alan son makale, Bitcoin ‘i yatirim
veya spekiilatif bir ara¢ olarak incelemistir (Baek & Elbeck, 2015). Caligmanin
yazarlari, Bitcoin fiyatin1 bazi ekonomik degiskenlerle (S&P 500 endeksi,
tiikketici fiyat endeksi, Euro doviz kuru ve diger bazi1 ekonomik gostergeler)
modellemeye c¢alismiglardir. Analiz sonucunda, ekonomik degiskenlerin
hicbirinin Bitcoin fiyatina etki etmedigi ortaya konmustur. Arastirmacilar,
Bitcoin ‘nin spekiilatif bir ara¢ oldugu ve fiyatinin tiiccarlar tarafindan dahili
olarak yiiriitiildiigli sonucuna varilmistir.

Alessandretti vd. (2018) makine 6grenme yardimiyla alim-satim yaparak,
etkin olmayan kripto para piyasasinin anormal karlar elde etmede
kullanilabilecegi hipotezini test etmislerdir. Popiiler makine 06grenme
algoritmalarinin yardimiyla basit alim-satim stratejilerinin standart yontemlerden
daha iyi sonug verdigi ortaya koyulmustur. Almeida vd. (2015) yapay sinir aglar
bile Bitcoin iizerinde trend tahmini yaparak, kar elde etmede faydasim
incelemislerdir. Fiyata iligkin yukari, asagi veya onemsizlik seviyesi seklinde
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ciktilar veren bir ag insa edilmistir. Agin ¢ikti katmaninda bu ii¢ durumdan
hangisinin olasilig1 yiiksekse, buna bagli olarak alim-satim kararn
olusturulmustur. Mesela Onemsizlik seviyesi tahmini iiretilirse, alim-satim
maliyeti kardan daha yiiksek olacagindan bir islem yapilmayacaktir. Fiyat ve
ticaret hacmi gecikmelerinin trendi etkiledigi varsayilmistir. Ancak giinliik hacim
verisinin girdi olarak alinmasi, sonuglar1 iyilestirmemistir ve basit ag yapilar
karmagik olanlara nazaran daha iyi sonug vermistir. Jang ve Lee (2017), Bayesci
yapay sinir agindan makro ekonomik degiskenlere ek olarak blok zincirine ait
bilgileri de degisken olarak modelleme siirecine katmada faydalanmiglardir.
Amag, bir¢ok girdi degiskeni mevcut iken klasik sinir agindan ortaya ¢ikan asiri
uyum probleminden Bayesci agda bulunan diizenleme (regularization) terimi ile
kaginmaktir. Bayesci sinir ag1, dogrusal regresyon ve destek vektor makinesi
yonteminden hem daha iyi tahmin {iretmis hem de Bitcoin ‘deki yiiksek oynakligi
daha iyi acikladigr gortilmiistiir. Karakoyun ve Cibikdiken (2018), gelecek 30
gline ait Bitcoin fiyatin1 tahmin etmek amaciyla ARIMA ve bir derin 6grenme
algoritmasi kullanmistir. Derin 6grenme algoritmasinin ARIMA modeline
uistiinliik sagladig1 tespit edilmistir. Munim vd. (2019), sonraki giin Bitcoin
fiyatlarimi tahmin etmede ARIMA ve yapay sinir agi modellerinden
faydalanmuslardir. Iki farkli egitim ve test seti olusturarak, ilk egitim setinde sinir
aginin ikinci egitim setinde ise ARIMA ‘nin daha iyi oldugu goriilmiistiir. Ayrica
her tahmin noktasinda model parametrelerinin yeniden elde edilmesine dayanan
karsilastirmada, ARIMA modeli iki test setinde de daha iyi performans
gostermistir. Valencia vd. (2019) Bitcoin, Ethereum, Ripple ve Litecoin kripto
paralarinin fiyat hareketlerini tahmin etmek i¢in makine 6grenme tekniklerinden
yapay sinir agi, destek vektdr makinesi ve rassal orman (random forest)
kullanmislardir. Ayrica sosyal medya (Twitter) ve pazar verilerini girdi olarak
almislardir. Elde edilen sonug, makine 6grenme ve duygu analizinden (sentiment
analysis) faydalanarak kripto paralar1 tahmin etmenin miimkiin oldugunu
gostermislerdir.

3. BLOK ZiNCIiRI (BLOCKCHAIN)

Kripto paralar, herhangi bir hiikiimet, finansal kurum veya sirket tarafindan
kontrol edilmemekte ve gergekte basilmamaktadir. Dijital paralari olusturmak ve
transfer etmek i¢in kullanicilarinin merkezi olmayan agini ve kriptografiden
yararlanmaktadir. Bitcoin, 2008 yilinda Satoshi Nakamoto (asil ismi bilinmeyen
kisi ya da grup) tarafindan yazilan “Bitcoin: A Peer-to-Peer Electronic Cash
System (P2P, ugtan uca)* adli makaleyle ortaya ¢ikmistir (Nakamoto, 2008).
Nakamoto, Bitcoin sistemini herhangi bir araci olmadan dogrudan islem veya
aligveris yapma olarak tanimlamaktadir. Bir islem gergeklestiginde, ag diigtimleri
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bu islemi dogrular ve blok zinciri igerisinde kayit altina tutar. Blok zinciri, tiim
islemleri kayda gecen herkese acik merkezi olmayan hesap defteridir ve hesap
tarihleriyle onlara karsilik gelen sanal para miktarlarini gosterir.

Peer-to-Peer (P2P): Merkezi olmayan, merkezilestirilmemis bir ugtan uca
calisan bir ag yapisidir. Bitcoin ‘deki her parasal transfer bloklardan olusan veri
tabanlarina kaydedilir. Bitcoin ‘de yapilan tiim islemler blok zincirlerinden
olusup tiim transfer islemleri diinyanin her tarafinda bulunan tiim kullanicilara
(ag icerisindeki) agiktir.

Bir kisi bir sanal para ile islem yapmak istediginde, bu kisinin islem teklifi
ag icerisine yayilir ve islemi onaylayacak kisi olan bir madenci bulur. Madenci
islem yapmak isteyen kiginin kigisel 6zel anahtarin1 kontrol ederek, bu kiginin
hesabin sahibi ve yeterli miktar sanal parasi oldugundan emin olur. Ardindan,
islemi dogrular. Madenci blok zincir verisinin yardimiyla bilgileri kontrol eder.
Olusturulan algoritmalar blok zinciri igerisinde dolagarak, sanal para gecmisini
birden fazla harcamanin Oniine ge¢mek icin inceler. Madencinin onay1
sonrasinda, islem yapan kisiye ait bilgi blok zincirine yeni bir zincir olarak
eklenir. Her bir islem sonrasinda yeni zincirler eklenir ve madenciler bir blogun
dogrulanmasini ve ge¢gmisini her zaman kontrol edebilir.

Bitcoin ‘de parasal iglemleri yapabilmek i¢in karmasik matematiksel
problemler ¢oziilmek zorundadir. Bu matematiksel problemler “kriptografik bir
hash fonksiyonu” tarafindan iiretilmektedir. Bir islemin dogrulanmasi siireci
yaklasik 10 dakika siirer ve olduk¢a maliyetlidir. Cok miktarda elektrik, 6zel
ekipman ve uzmanlik gerektirir. Islemlerin onaylanma siirecine “madencilik”,
stireci gergeklestiren kisiler “madenci” olarak tanimlanir. Bu giderleri karsilamak
icin madenciler karsilanmalidir. Her basarili islem i¢in madencilik, banka
havalesi iicretlerinden oldukga diisiik olan yeni Bitcoin ve islem ticreti alir.
Nakamoto tarafindan olusturulan algoritma tamamen 21 milyon Bitcoin
yaratacaktir. Bunun 2140 yilinda gergeklesmesi beklenmektedir. (Yermack,
2015).

Giliniimiizde mevcut birgok kriptografik para bulunmaktadir. En yaygin
olarak kullanilan1 Bitcoin {izerinde basit bir hash algoritmasi 6rnegi asagidaki
gibidir.

Hash Algoritmasi Verimiz <<bitcoin>> olsun. bit | coin

! “Hash fonksiyonu, degisken uzunluklu veri kiimelerini, sabit uzunluklu veri
kiimelerine haritalayan algoritma veya alt programdir. Ornegin, bir kisinin ismi degisken
uzunlukta ise, tekil tam say1 olarak hash edilebilir.
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.bit  >>b=2,i=9, t=20 >> 2+9+20=31
.coin >>¢=3, 0=15, i=9, n=14 >> 3+15+9+14=41
.3+1=4  4+1=5
.4=D, 5=E
.Bitcoin >> DE

Veri setini “Bitcoin” olarak aldiktan sonra, veri setinin adim1 hecelerine
ayrarak her bir harfi Ingiliz Alfabesi ‘ne gére numaralandirarak her bir harf icin
karsilik gelen sayisal sira degeri yazilip ardindan toplanir. Sayilart kendi
icerisinde tekrar toplayarak ¢ikan sonuglarn Ingilizce Alfabesi ‘ndeki
karsiliklarina bakarak Bitcoin ‘in karsiligi “DE” olarak 6zetlenmistir. En biiyiik
problemlerden biri de bagka bir algoritmada bize “DE” sonucunu verebilir. Bu
durumlarda ¢akisma yasanmaktadir.

Bitcoin -kripto para birimi olmakla birlikte- giincel piyasa degeri, market
hacmi ve kullanicilari tarafindan en ¢ok talep goren sanal para birimidir. Tablo 1
‘de gorildigi tizere, Bitcoin ‘in yaklasik piyasa degeri ve market hacmi diger
kripto para birimlerine gore oldukca yiksektir ve toplamsal olarak en fazla paya
sahiptir. Bu ¢aligmada, Tablo 1 ‘de verilen kripto para birimleri incelenecektir.

Tablo 1: Piyasada Islem Géren 4 Kripto Para Biriminin Giincel Piyasa Degeri ve Market
Hacmi.

No | Kripto para birimi | Sembol Giincel Piyasa Degeri Market Hacmi
(Amerikan dolarr) (Amerikan dolarr)

1 Bitcoin BTC 8.875,64 150.885.658.109

2 Ethereum ETH 631,39 62.543.891.783

3 Ripple XRP 0,81 31.710.616.940

4 Litecoin LTC 146,06 8.216.731.994

Kaynak: Kriptoparapiyasasi (2018); Currencycalculate (2018).
4. YARARLANILAN YONTEMLER ve VERI SETI
4.1. Yapisal Kirilma Testi

Yapisal kirilma testleri ile ilgili literatiirden bilinmektedir ki yapisal
degisim uygulamali zaman seri analizinde dnemli bir rol oynamaktadir (Zeileis
vd., 2003). Yapisal bir kirilma, model parametrelerini istenmeyen bir sekilde
etkileyebilir. Yapisal kirilma igeren bir veri seti {izerine kurulan herhangi bir
modelin tahmin performansi diisebilir. Harvey (1997), Clements ve Hendry
(2001) yapisal kirilmalarin birgok basarisiz ekonomik tahminin nedeni oldugunu
iddia etmistir. Yapisal bir degisikligi saptamaya calisan ilk testler, bilinen bir
tarihte yapisal kirilma igin test yapmak amaciyla F istatistigi kullanan Chow ‘a
(1960) kadar uzanmaktadir. Bununla birlikte, kirilma tarihi 6nceden bilinmek
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zorundadir ve bu durum Chow testinin zayif noktasidir. Onceden bir kirilma
tarihinin bilinmesine ait zorluk, 1990 'l yillarin basinda Quandt istatistigi i¢in
kritik degerler saglayan Andrews (1993), Andrews ve Poleberger (1994)
tarafindan ortadan kaldirilmistir. Béylece, incelenen zaman serisinin belirli bir
tarihte kirilma bilgisi olmadan yapisal bir kirilmaya sahip olup olmadigi kolay bir
sekilde tespit edilmistir. Bir diger zorluk, yapisal kirilma olmadigini sdyleyen
sifir hipotezi reddedilirse ¢oklu yapisal kirilma olup olmadiginin tespit
edilmesiydi. Bu problem ¢oklu bilinmeyen kirtlma noktalarini test eden Quandt
Andrews planm gelistiren Bai (1997), Bai ve Perron (1998) tarafindan ¢oziime
kavusturulmustur. Yao (1988), Schwarz kriterinin kirilma sayisini tahmin etmede
tutarli oldugunu gostermistir. Bu galigmayi takiben, Liu vd. (1997) diizeltilmis
Schwarz kriteri (LWZ kriteri) kullanilmasimi 6nermisler ve bu iddialarini
desteklemek icin detayli simiilasyon sonuglart sunmuslardir. Bu c¢alismada
ilgilenilen serilerin yapisal kirilma sayisin1 belirlemek amaciyla bilgi
kriterlerinden faydalanilmistir. Test sonuglari ve bulunan tiim kirilma tarihlerine
iliskin ayrintilar Boliim 5 ‘de verilmistir.

4.2. Bazi Basit Tahmin Yontemleri

Finansal verilerde rassal yiirtiyiigiin egemen oldugu bilinen bir gergektir.
Bunun sonucu olarak ilk akla gelen yontem, tahmin performansi oldukga giiclii
olan rassal yliriiylis yontemidir. Bu yontemde, son gozlem degerinin gelecek
gbzlem degeri olacagi varsayilir.

37T+h|T =JVr (1)

Rassal yiirliylis yonteminin bir diger varyasyonu, tahminlerin zaman
icerisinde artis veya azaligina imkan veren yonlii rassal yiirliyiis metodudur.
Burada zaman igerisindeki degisim miktari tarihsel veride goriilen ortalama
degisim olarak alinir:

- h
Yr+nr =Yr + EZZ:Z(yt — Y1) (2)

Ayrica bu analiz kapsaminda basit bir model olmasi agisindan, bir
gecikmeli otoregresif model (AR(1)) ele alinmig ve incelenen veri setleri lizerinde
performansi rapor edilmistir.

4.3. Ustel Diizeltme Icin Durum Uzay Modelleri

Ustel diizeltme yontemleri basitligi ve karmasik hesaplamalar
gerektirmeme Ozelligi nedeniyle, elli yildan fazla bir siiredir kullanilmaktadir
(Granger & Newbold, 2014). Ustel diizeltme ydntemleri, verinin iki bileseninin
ayr ayr1 belirlenmesine dayanmaktadir. Bu bilesenler trend ve mevsimselliktir.
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Farkli trend ve mevsimsellik yapilarini dikkate katarak, bes trend bileseni ve ii¢
mevsimsel bilesen tanimlayarak on bes kombinasyon tanimlamak miimkiindiir.
Her bir kombinasyon farkli bir iistel diizeltme yontemine karsilik gelir. Bu
yontemler Tablo 2 ‘de bilesenlerinin formlarini belirleyen harf ¢iftleri ile (T,S)
gosterilmistir.

Tablo 2. Trend ve mevsimsellik bilesenlerinin tiim kombinasyonlari.

. . Mevsimsel Bilesenler (S)
Trend Bilegenleri (T) N (Yok) A (Toplamsal) M (Carpimsal)

N (Yok) N,N N,A N,M
A (Toplamsal) AN AA AM
A, (Toplamsal Sénimlia)  A4,N Ag A Ag M
M (Carpimsal) M,N M,A M,M
M, (Carpimsal Soniimlii)) ~ My,N My A My M

Ustel diizeltme yontemleri yillardir kullanilmasina ragmen, son yeni
metodolojik gelismelerin ortaya ¢ikmasina kadar istatistiksel bir ¢cergeve icerisine
yerlestirilememistir. Ord vd. (1997) tarafindan yapilan ve iistel diizeltme
yontemleri ile durum uzay formiilasyonlarim iliskilendiren galigmay1 takiben,
Hyndman vd. (2002) var olan yontemi genisletmistir. Ele alinan tiim yontemler
icin tahmin aralig1 hesaplamasi, model se¢im kriteri ve en ¢ok olabilirlik
hesaplamalar1 sunmustur. Bu yaklasimin ayrintili teorik kapsami, Hyndman vd.
(2008) tarafindan yazilan kitapta ele alinmistir. Farkli durum uzay modellerini
birbirinden ayirmak i¢in ETS (Error-Trend-Seasonal) kisaltmasi kullanilir.
Boylece, 6rnegin ETS (A,A,N) ‘nin anlami: modelin toplamsal hatalara sahip,
toplamsal trenden olusmus ve mevsimsel olmamasidir.

4.4. ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average)

Box ve Jenkins (1970) tarafindan gergeklestirilen oncii bir ¢alismada
tanitilan ARIMA modelleme prosediirii, zaman serisi tahmininde en yaygin
olarak kullanilan dogrusal modellerden birisidir. ARIMA modelleri verideki
otokorelasyon yapisinin tespit edilmesine dayanir. Tahmin edilecek degiskenin,
kendi gecikme degerleri ve hatalarmin dogrusal kombinasyonunda olustugu
varsayilir.

Mevsimsel olmayan bir ARIMA modeli asagidaki denklemle ifade
edilebilir:

V'=C+yy gAY 016 gt H0er g tey (3)

burada y'; ve e;, t zamanindaki farki alinmig seriye ve rassal hataya karsilik
gelmektedir. Denklem farki alinmig serinin gecikmeli degerlerini ve hatalarim
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esitligin sag tarafinda igermektedir. ¢, ¢; (i = 1,2,...,p) ve 6; G = 1,2, ...,q)
model parametreleri, p ve g degerlerinin belirlenmesinin ardindan tahmin edilir.

ARIMA (p,d,q) gosterimi farkli modelleri temsil etmek icin kullanilir.
p,d,q sirasiyla otoregresif kisim derecesinin, fark alma derecesini ve hareketli
ortalama derecesini gosterir. Uygun bir model belirlendikten sonra (p,d,q
degerleri), ilgili modelin en c¢ok olabilirligini maksimize edecek sekilde
parametreler tahmin edilir. Bu prosediire iliskin daha fazla bilgi icin Montgomery
vd. (2015) tarafindan ele alinmistir.

4.5. Cok Katmanh Algilayic1 (Multilayer Perceptron: MLP)

Yapay sinir ag1 modeli insan beyninin paralel bilgi isleme yetenegini taklit
etmek amaciyla gelistirilmis, sirasiyla girdi, gizli ve ¢ikti katmanlarindan olusan,
veri siiriislii ve dogrusal olmayan yapiya sahip bir matematiksel modeldir. ilk
sinir ag1 modelleri sadece dogrusal problemleri ¢0zebiliyorken, Rumelhart vd.
(1986) onerdigi gizli katman hiicreleri igerisine dogrusal olmayan fonksiyonlar
yerlestirilmigsken etkin bir 6grenme saglayan geri yayilim (backpropagation)
algoritmasi arastirmacilarin biiylik ilgisini ¢ekmistir. Yapilan ¢ok sayidaki
basarili uygulama, sinir aglarinin zaman serisi modelleme ve tahmin
problemlerinde oldukga yararli oldugunu gostermistir (Zhang vd., 1998).

Tek gizli katmana sahip ileri beslemeli bir ag, asirt uyum saglama
(overfitting) probleminden kaginmak amaciyla zaman serisi tahmin
uygulamalarinda siklikla tercih edilmektedir. Bu g¢alisma kapsaminda, ¢ok
katmanli algilayict (Multilayer Perceptron: MLP) olarak da bilinen ileri beslemeli
ag kullamlmistir. Tek degiskenli zaman serisi tahmin probleminde, (y;) ¢iktisi ve
(Vt—1,Yt-2s -» Ye—p) girdileri arasindaki iligkinin matematiksel formu asagidaki
gibidir:

Ye =Wy + Z?:l ij(WOj + 2?:1 Wijyt—i) + & (4)

Burada, w, ve wo; (=1.2,..,q) hicrelerdeki artiklari, w; (j =
1,2,..,q) ve Wij (i=12,..,p, j=1,2,..,9) katmanlar arasindaki baglanti
agirliklarini, f£(.) gizli katmandaki transfer (aktivasyon) fonksiyonunu ve p ve g
ise sirasiyla girdi ve gizli hiicre sayisin gostermektedir.

Sinir ag1 modeliyle zaman serisi tahmin uygulamasi yapilirken, zaman
serisinin otokorelasyon yapisini belirlemesiyle nedeniyle girdi (gecikme) hiicre
sayisinin en 6nemli bilesen oldugu yapilan deneysel caligmalarda gosterilmistir
(Zhang, Patuwo & Hu, 2001; Aras & Kocakog, 2016). Bir diger dneme sahip olan
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bilesen ise gizli hiicre sayisidir. Gizli hiicre sayisi, dogrusal olmama derecesine
ve dolayisiyla da agin sahip olabilecegi fonksiyonel esnekligine etki etmektedir.
Sinir ag1 modellerinin arka planindaki matematiksel yapisini detayli olarak ele
alan Hagan vd. (1996) tarafindan yazilan kitap incelenebilir.

4.6. En Kiguk Kareler Destek Vektor Makinesi (Least Squares
Support Vector Machine: LS-SVM)

Destek vektér makinesi (SVM), Vapnik tarafindan 1995 yilinda
istatistiksel 6grenme teorisine dayanarak Onerilmis (Vapnik, 1995) ve birgok
arastirmacinin dikkatini ¢ekerek, zaman serisi tahmin problemlerinde umut vaat
eden neticeler elde etmistir (Miiller vd., 1997; Tay & Cao, 2001; Kim, 2003).
SVM basarili uygulamalarina ragmen, kisitli optimizasyon programlama
nedeniyle yiksek derecede bir hesaplama yiikiine gerek duymakta ve oldukca
zaman alici bir metot olma niteligi tagimaktadir. Bu nedenle, bahsi gegen
zorluklarin istesinden gelmek amaciyla Suykens ve Vandewalle (1999) SVM
‘nin gelistirilmis versiyonu olan LS-SVM o6nerilmistir. LS-SVM, esitsizlik
kisitlart yerine esitlik kisitlarin1 kullanmakta ve hesaplamalar agisindan daha
kolay olan, diizenlenmis en kiicilk kareler kayip fonksiyonundan
yararlanmaktadir. LS-SVM, SVM ‘nin 6nemli 6zelliklerine sahip olmasinin
yaninda ¢ok daha basit hesaplama yetenegine sahiptir. Genelleme performansi
acisindan SVM ile kiyaslanabilir oldugu deneysel olarak gosterilmistir (Wang &
Hu, 2005).

Bu béliimde, regresyon amacina yonelik olarak LS-SVM teknigi kisaca
verilmistir. x;, i. 6rnegin girdisi ve y; ise i. 6rnegin ¢iktis1 iken N hacimli
{x;, v}, egitim seti olsun. LS-SVM yaklagimiyla regresyon fonksiyonu sdyle
ifade edilebilir (Suykens & Vandewalle, 2002):

fO) =wip(x) +b (5)

Burada, ¢(x), x girdi uzayindan yiiksek boyutlu 6zellik uzayina dogrusal
olmayan eslesmeyi gostermektedir. W ve b ise asagidaki amag fonksiyonunu
minimize eden parametrelerdir.

J(w,e;) =%WTW+%)/Z§V=161-2 (6)

Burada, y duzenleme (regularization) sabiti ve e; ise egitim seti hatasina
karsilik gelmektedir. Bu amag fonksiyonunun esitlik kisitlar1 asagidaki gibidir:

yi=wl¢p(x)+b+e , i=1,..N (7)
SVM ‘den farkli olarak esitlik kisitliyla beraber, ama¢ fonksiyonuna e;
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yerine e? yerlestirilmistir. Boylece, problemin ¢oziimii daha kolaylasmaktadir.
Olusturulan Lagrange fonksiyonu agagida verilmistir:

Lw,a;,b,e) =](w,e) + XL a; [yi —wip(x) —b —e] )
Burada, a; ‘ler Lagrange ¢arpanlaridir. Optimallik igin gerekli kosullar soyledir:

oL N
EZO—’WZZCZ@(?Q)
=1

oL N
%ZOAZ%:O

i=1
JL
a—ei=0—>ai=yei
oL T
90, =02 Vi~ W) —b—e =0 (9)

W Ve e; ‘nin yok edilmesiyle ¢6ziim, asagidaki dogrusal denklem sistemiyle elde
edilir:

0 1 1 b 0
]:- K(xllx:l) +yt K(xk:lxk) 6¥:1 — lyll (10)
i K(x,(,, X1) K(xy, x,.v) +y1 a.N y.N

Burada, K (x;,x;) = ¢(x;)"$(x;) cekirdek (kernel) olarak bilinir. a; ve b

‘nin dogrusal denklem sisteminin ¢ozilmesiyle elde edilmesinin ardindan,
asagidaki nihai regresyon modeli ile ¢ikt1 degeri hesaplanir.

y() =X K (x,x) + b (11)

Mercer ‘in kosullarimi (Mercer, 1909) saglayan herhangi bir fonksiyon
cekirdek fonksiyon olarak kullanilabilir. Bu ¢alismada asagida verilen, radyal
tabanl fonksiyon (radial basis function) kullanilmustir.

2
K(x;,x;) = exp <— %) (12)

Radyal tabanli fonksiyonun g¢ekirdek fonksiyon olarak kullanilmasi
durumunda, elde edilen sonuglar Gzerinde 6nemli rol oynayan o2 ve y
parametrelerinin belirlenmesi gerekir. Bu ¢alismada, olduk¢a yaygin bir yaklagim
olan 1zgara sisteminden (grid search) yararlanilmistir (Hsu & Lin, 2002).
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4.7. Bulamk Cikarim Sistemi Tabanh Uyarlanabilir Ag (Adaptive
Network-based Fuzzy Inference System: ANFIS)

ANFIS, Jang (1993) tarafindan 6nerilen bulanik mantik ile yapay sinir
aglarim birlestiren bir yaklasimdir. Yapay sinir aglarinin girdi ve ¢ikt1 arasindaki
karmasik iliskiyi 6grenme yetenegiyle, bulanik mantigin belirsizlik ve giiriiltiilii
veri mevcutken insan bilgi ve ¢ikarim siireclerinin ¢alisma yetenegini
birlestirmeye yonelik bir tekniktir. Bu birlestirme siireci ile beklenti, her iki
teknigin dezavantajlarimin istesinden gelmektir. ANFIS yaklagimimin gesitli
tahmin problemlerine uygulanarak, 6nemli sonuglar elde edildigi literatiirde
mevcuttur (Boyacioglu & Avci, 2010; Chang vd., 2011; Yazdani vd., 2012; Aras,
Kocakog & Polat, 2017).

ANFIS, farkli bulanik ¢ikarim sistemleri arasindan ¢iktisi reel bir say1 olan
Takagi-Sugeno sistemini kullanmaktadir. Bu tip ¢ikarim sistemi, iki gesit
parametre setinden olusmaktadir. Bunlardan ilki; bulanik iiyelik fonksiyonuna ait
dogrusal olmayan onciil (antecedent) parametreler, ikincisi; ¢gikt1 fonksiyonuna
ait dogrusal ardil (consequent) parametrelerdir. ANFIS ‘in kural tabani, Takagi-
Sugeno tipindeki bulanik Eger-ise (IF-THEN) kurallarindan faydalanir. Ornegin,
iki kuralli Takagi-Sugeno bulanik ¢ikarim sistemi soyle ifade edilebilir:

Kural 1: Eger X, A: bulanik kiimesinde ve y, B: bulanik kiimesinde ise fi(X,y)
fonksiyonu

Kural 2: Eger X, A2 bulanik kiimesinde ve y, B, bulanik kiimesinde ise f2(X,y)
fonksiyonu

Iki girdi ve bir ¢iktidan olusan ANFIS mimarisi, Sekil 1 ‘de verilmistir. Bu
mimari igerisindeki her katmanin goérevi asagidaki gibidir (Jang, 1993):

Katman 1: Bu katman girdi degiskenlerine karsilik gelen hiicrelerden olusur. Bu
hiicrelerin ¢iktisi, bulamik {iyelik degerlerini olusturmak i¢in asagidaki
denklemden elde edilir:

i=12icin  0q; = py(x); i=34icin 01; = ugi—2(y) (13)

Burada x ve y girdileri; Ai ve B;, girdiler icin dilsel etiketleri; p4;(x) ve
Ugi (y) ise tiyelik fonksiyonlaridir. Kullanilabilecek ¢ok farkli tiyelik fonksiyonu
olsa da genellikle asagidaki esitlikte verilen ¢an egrili fonksiyon kullanilir:

#ai (%), ppi—2 (¥) = exp ((— xa;c)z) (14)

a; Ve c;, onciil parametreler olarak adlandirilir.
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Katman 2: Bu katmandaki her hiicre, gelen sinyalleri carparak asagidaki gibi
ciktiy1 liretir:

i=1234icin  0y; = w; = pp(x). upi—2(y) (15)
Burada w;, bir kuralin etki giictidiir.

Katman 3: Bu katmandaki her hiicre, kendi etki glclnl tim hicrelerin etki
giicline oranlayarak normalizasyon iglemi gerceklestirir.

i=1234icin  03; =w; =w;/(W; +wy + w3 +w,) (16)
Katman 4: Katmandaki i inci hiicre asagidaki huicre fonksiyonuna sahiptir:
i=1234icin  04; = w;f; = w.(pix + q;y +17) 17)
Burada p;, q; ve r; ardil parametreler olarak adlandirilir.

Katman 5: Bu katman tek bir hiicreden olusur ve gorevi, agin nihai ¢iktisini
asagidaki gibi hesaplamaktir:

— Xiwifi .
05,i = f(;lktl = Zi Wifi = ZL = nihai ¢ikt1 (18)

iwi

Katman 1 Katman 2 Katman 3 Katman 4 Katman 5

Sekil 1. Iki girdiye ve dort kurala sahip ANFIS mimarisi.

4.8. Birlestirme (Combining) Yontemleri

Bates ve Granger (1969) ‘in ¢alismasi, tahmin dogrulugunu arttirmak i¢in
farkli modellerin birlestirilmesinden bahseden ilk calismadir. Birlestirme
tekniklerinin altinda yatan diislince: her modelin desenleri belirleme yontemi
farklidir ve tekil modellerin tahminlerini birlestirmeyle veride bulunan desenlerin
daha genis bir sinifi tespit edilebilir. Hem teorik hem de deneysel kanitlar, tahmin
dogrulugunun farkli yontemlerin birlestirilmesiyle artabilecegini gdstermistir
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(Newbold & Granger, 1974; Palm & Zellner, 1992; Zhang, 2003; Aras, Nguyen,
White & He, 2017). Zou ve Yang (2004) oldukca benzer modellerin
birlestirilmesinin de 6nemli olduguna ve tek bir modeli se¢me zorlugundan
kaynaklanan degiskenligin azaltilmasinda birlestirme ydntemlerinin faydasina
dikkat ¢ekmistir. Bir zaman serisini olusturan siirecin tiim 6zelliklerini en iyi
sekilde modelleyen tek bir teknigin olmadig1 herkesge kabul edilmis bir gercektir
(Makridakis vd., 1982). Dolayistyla tek bir tahmin modeline bagli kalmak
oldukga risklidir. Birlestirme yontemleri ile yanlis bir tahmin modeli segmenin
riski azaltilmis olacaktir.

Gelismis istatistiksel yontemlere dayali bir¢ok birlestirme yontemi olsa da
basit yontemlerle gelismis yontemlere yakin hatta daha iyi tahminler elde edildigi
literatiirdeki bir¢ok ¢aligmayla desteklenmistir (Clemen, 1989; Stock & Watson,
1999; Armstrong, 2001). Basit birlestirme yoOntemlerinin: anlamasi ve
uygulamasmin kolay olmasi, herhangi bir parametre tahminine ihtiyag
duymamasi, hatalara daha arz maruz kalma egilimi ve herhangi bir varsayim
gerektirmemesi, bu yontemlerin ilgi cekici Ozellikleridir. Armstrong (2001),
ilgilenilen probleme dair belirsizligin fazla olmasi durumunda basit birlestirme
yontemlerinin kullanilmasinin iyi bir strateji olacagini belirtmistir. Basit tahmin
metotlarinin birbirlerine olan iistiinliigli hakkinda kesin bir durum s6z konusu
degildir (Larreche & Moinpour, 1983; Stock & Watson, 2004; Aras & Gilay,
2017). Bu calisma kapsaminda yararlanilan ve en yaygin olarak kullanilan {i¢
basit birlestirme yontemi asagida verilmistir:

Basit Ortalama: Tekil modellerin t zamanindaki tiim tahmin degerlerine

ayni agirlik degeri atanir. Cogu calisma, bu yontemin basarili sonuglarini rapor
etmistir (Timmermann, 2006; Jose & Winkler, 2008).

Kiwrpilmig Ortalama: En yiliksek ve en diisiik tahminlerin bir kisminin
atilmasi ardindan, hesaplanan ortalamadir. %20 ‘lik kirpma miktarinin faydasmin
literatiirde incelendigi goriilmiistiir (Jose & Winkler, 2008; Wilcox, 2012).

Medyan: Tekil modeller tarafindan olusturulan tahminlerin medyani, nihai
tahmin olarak kullanilir. Medyan birlestirmesi basit ortalama birlestirme
teknigine gore u¢ degerlerden daha az etkilenmesi nedeniyle iyi sonuglar tiretme
egiliminde oldugu iddia edilmistir (Stock & Watson, 2004; Wallis, 2011).

5. DENEYSEL SONUCLAR
5.1 Veri Setleri ve Model Parametreleri

Calismada incelenen veri setlerine Coinmarketcap (2018) adresinden
erisim saglanmig ve giinliik kapanis fiyat verileri elde edilmistir. Bitcoin igin 28
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Nisan 2013, Ethereum i¢in 7 Agustos 2015, Litecoin i¢in 28 Nisan 2013, Ripple
icin ise 4 Agustos 2013 tarihinden itibaren giinliik veriler kullanilmistir. Verilerin
indirildigi 15 Nisan 2018 tarihi son veri olarak alinmistir. Bu verilere ait zaman
yolu grafikleri Sekil 2 ‘de verilmistir. Sekil 2 ‘de goriilecegi ilizere bu para
birimlerinin hepsinde son donemde yiiksek oynaklik gozlenmektedir. Bu
gbzlemin ardindan, her bir veri seti i¢in duraganlik testleri (Augmented Dickey-
Fuller ve KPSS testi) yapilmis ve her iki test sonucunda, tiim veri setlerinin
duragan olmadigr tespit edilmistir. Serilerin farklari alinarak duragan hale
getirilmis ve analize farki alinmis seriler {izerinden devam edilmistir.

Ayrica serilerde son donemde gdzlenen asir1 oynaklik, bu seriler igin
yapisal kirtlma test sonuglarini géz oniinde bulundurmamiza yol agmistir. Bu
amagcla ¢oklu yapisal kirilma testlerine bagvurulmus ve son kirilmadan itibaren
bahsi gecen zaman serisi modellerinin tekrar olusturulmasina karar verilmistir.
Coklu yapisal degisim modellerini olusturmada Eviews programi kullanilmisgtir.
Varsayilan olarak, testler maksimum bes kirilma sayisina izin vermekte, %15 ‘lik
bir kirpma yiizdesi kullanmakta ve ardisik test i¢cin 0,05 ‘lik anlam diizeyine
bakmaktadir. Bununla birlikte, kirilmalar boyunca heterojen hata dagilimlarina
izin verilmistir.

Tum veri setlerinde son 30 gozlem, tahmin performansini objektif bir
sekilde degerlendirmek amaciyla test seti olarak alinmistir. Her bir veri setinde
test setinden dnce gelen yine 30 veri, model parametrelerine karar vermek ve
egitimi durdurmak i¢in dogrulama seti olarak kullanilmistir. Geriye kalan
verilerden ise egitim seti olarak parametrelerin tahmininde faydalanilmistir. Bir
adim ileri (one-step ahead) tahminler {iretilmistir. Her bir nokta tahmininin
ardindan, tahmin edilen gercek deger sonraki bir adimlik tahmini iiretirken
olusturulacak yeni modelin parametrelerinin belirlenmesi amaciyla modele dahil
edilmistir. Son veri noktasinin tahminine kadar iteratif olarak bu islemlere devam
edilmistir.

Bitcoin (BTC) Bitcoin Son Kirllma
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Ethereum (ETH) Ethereum Son Kirilma
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Sekil 2. Incelenen Kripto Paralara Ait Zaman Yolu Grafikleri.

Bu ¢aligmanin baglica odak noktasi, drnek disinda kripto para fiyatlarinin
tahmin edilmesidir. Test setinde elde edilen tahmin dogrulugu, en &nemli
performans olgiisiidiir. Ornek dis1 performanst &lgmek igin kullanilan
degerlendirme Olgiilerinden hangisinin en iyi hata 6l¢iisii oldugu hakkinda kesin
bir bilgi bulunmamaktadir (Makridakis vd., 1982). Bu sebepten 6tiirii, asagidaki
degerlendirme 6lgiileri bu ¢alisma kapsaminda kullanilmstir:

O, — 2
RMSE = [y, Jev” (19)

n
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MAE = - 32,19, — .| (20)
_ 100% vn Ye=P¢
MAPE = ==, |= (21)

n (T’t+1—J’t+1)z
t=1 Ve

7 Ytr1Veyz
e,

Theil-U = (22)

1
Dstar = N Ilvak (23)

Dgqe Olgusunde, eger (Ver1 —Ye)(Pesr —¥e) >0 ise ap =1, diger
durumlarda a, = 0 degerini alir. t zamanindaki gozlemi y; ve t zamanindaki
tahmin degerini ise y, gostermektedir.

RMSE ve MAE siklikla kullanilan dlgege bagh olgiilerdir. MAPE ise
Olcege bagh olmadigindan, farkli veri setleri lizerinde tahmin performansinin
karsilastirma avantajina sahiptir. Ancak gozlem degerinin sifir veya sifira yakin
olmasi durumunda, sonsuz veya biiyiik degerler iiretme riski tasimaktadir. Theil-
U istatistigi, ele alinan model ile rassal yiiriiylis arasinda karsilastirma yapma
imkani1 saglamaktadir. Eger bu istatistik 1 degerine esitse rassal yiiriiyiisten
farksiz, 1 ‘den biiylik ise rassal yiirliylisten kotii ve 1 ‘den kiiciik ise incelenen
modelin rassal yiirliylisten daha iyi oldugu anlasilir. Bahsi gecen 6lgiiler, donim
noktalarinin Glgiilmesini ihmal etmektedir. Aslinda yon tahminleri, alim-satim
kararlarinin belirlenmesinde ¢ok 6nemli rol oynamaktadir. Yao ve Tan (2000),
yon degisim istatistigini degerlendirmek i¢in Dy yon dogrulugu istatistigini
onermiglerdir. Boylece modelin trendindeki degisim dogrudan incelenebilir.

Son olarak calisma kapsaminda elde edilen sonuglara gegmeden once,
yararlanilan modellerin parametrelerinden bahsedilecektir. Ustel diizeltme igin
olusturulan durum uzay modellerine iliskin saglanan istatistiksel cergeve,
herkesce bilinen bilgi kriterlerinin model se¢iminde faydalanilmasina imkan
vermektedir. Bu calismada, olasi 30 ETS modeli arasindan hangi modelin
secileceginin belirlenmesi amacina yonelik olarak diizeltilmis AIC bilgi
kriterinden faydalanilmistir. Calismadaki ARIMA modelleri olusturulurken,
Hyndman ve Khandakar (2007) tarafindan onerilen otomatik ARIMA modeli
olusturma algoritmasindan faydalanilmistir. Bu algoritma, tekrarli KPSS
testlerini kullanarak fark almma sayisini belirler. Ardindan diizeltilmis AIC
minimizasyonuna bakarak, p ve q degerlerini seger. Tim olast p ve (
kombinasyonlar1 yerine, algoritma model uzaymda adim adim arama yapar.
Algoritmaya iliskin daha fazla detay Hyndman ve Khandakar (2007) tarafindan
saglanmistir. R programlama dilinin forecast paketinde bulunan ets fonksiyonu
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olast ETS modellerini kurmak ve yine ayni paketteki auto.arima fonksiyonu
calismadaki ARIMA modellerini olusturmak i¢in kullanilmaistir.

MLP modelleri olusturulurken girdi hiicre sayisina 1 ‘den 10 ‘a kadar, gizli
hiicre sayisina ise 1 ‘den 5 ‘e kadar izin verilmistir. Her bir girdi-gizli hiicre
kombinasyonu 30 farkli baslangic agirlik degeriyle tekrarlanmistir. Boylece
toplamda her bir seri i¢in 1500 sinir ag1 modeli olusturulmustur. Ardindan her
girdi hiicresine karsilik gelen farkli sayidaki gizli hiicre kombinasyonlarinda 30
farkli sinir ag1 oldugundan, bu aglarin dogrulama seti iizerindeki karesel hatalar
iizerinde alt ve iistten %20 ‘lik olmak iizere kirpilmis ortalama degerleri
hesaplanmistir. Boylece, her bir girdi hiicre i¢in 5 tane kirpilmis ortalama degeri
elde edilmistir. Bu kirpilmig ortalamalarin da ortalamasi bulunarak, en kiigiik
degeri veren girdi hiicre sayis1 yapay sinir aginin nihai gecikme sayisini vermistir.
Gizli hiicre sayisi ise, belirlenen girdi hiicre sayisina karsilik gelen farkli sayidaki
gizli hiicrelere ait 5 tane kirpilmis ortalamadan en kii¢iigii alinarak belirlenmistir.
Ayrica en ¢ok kullanilan ve popiiler olan geri yayilim algoritmasi, sinir ag
modellerinin  olusturulmasinda  kullamlmig  ve  Levenberg-Marquardt
optimizasyon algoritmasindan faydalanilmistir. Girdi katmaninda aktivasyon
fonksiyonu kullanilmamus, gizli katmanda lojistik fonksiyon ve bir adim ileri
tahminler tretildigi i¢in tek hiicreden olusan ¢ikti katmaninda ise dogrusal
fonksiyon kullanilmistir.

ANFIS modellerine ait Sugeno tipindeki baslangi¢ bulanik ¢ikarim sistemi
i¢in, bulanik c-ortalamalar kiimeleme teknigi ile bulunan kiimeler araciligiyla
kurallar tiiretilmistir. Girdi hiicreleri i¢in gaussian {iiyelik fonksiyonu ve ¢ikti
hiicresi i¢in dogrusal liyelik fonksiyonu kullanilmigtir. Kiime ve gecikme sayisina
dogrulama seti lizerindeki hata performansina bakilarak karar verilmistir. Bulanik
ayrigim matrisinin {is degeri 2 olarak alinmistir. Maksimum egitim devir sayist
100 olarak ayarlanmistir. Egitim algoritmasi olarak, melez yontem segilmistir. Bu
yontem girdi Gyelik fonksiyonunun parametrelerini hesaplamak igin geriye
yayilim algoritmasini kullanirken, ¢ikti iiyelik fonksiyonunun parametrelerini
hesaplamak i¢in ise en kiigiik kareler yontemini kullanmaktadir.

LS-SVM modelleri olusturulurken kullanilacak gecikme sayisi MLP
modellerinde belirlenen gecikme sayisi ile ayni olarak alinmistir. Radyal tabanli
fonksiyon, c¢alismada cekirdek fonksiyon olarak alinmistir. o? ve y
parametrelerini belirlemek amaciyla 10 hacimli capraz dogrulama setleri
Uzerindeki karesel hata baz alinarak 1zgara sisteminden yararlanilmigtir. MLP,
ANFIS ve LS-SVM modellerinin tiimi MATLAB paket programinda

olusturulmustur.
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Tablo 3, her bir veri seti i¢in olusturulan ii¢ farkli yapay sinir agina ait
belirlenen parametre degerlerini 6zetlemektedir. MLP ve ANFIS i¢in kullanilan
(G xS xC)ve (G xK x () gosteriminde sirasiyla: G, gecikme sayisini; S, gizli
hiicre sayisini; K, ANFIS modelinde kullanilan kiime sayisini; C ise ¢ikt1 hiicre
sayisin1 gostermektedir.

Tablo 3. incelenen Veri Setleri I¢in Olusturulan Yapay Sinir Ag1 Tiirlerine Ait Kullanilan
Parametreler.

Parametreler | MLP  ANFIS LS-SVM
Veri Setleri ¥ o2
Son Kirilma | 1x5x1 1x2x1 0,187 0,00017
Bitcoin Son 2 Y1l 1x5x1 1x2x1 0,049 0,00131
Tim Veriler | 1x3x1 1x3x1 0,026 0,00381
Son Kirilma | 1x1x1 1x2x1 78,46 10730,4
Ethereum Son 2 Y1l 2x3x1 1x3x1  6,85e-09 367863,1
TUm Veriler | 2x1x1 1x3x1  1,72e-08 640660,1
Son Kirilma | 1x2x1 1x2x1 0,302 1,29e-06
Litecoin Son 2 Yil 1x2x1 2x3x1 644,9 1,969
TOm Veriler | 1x2x1 1x3x1 0,662 0,00279
Son Kirilma | 3x5x1  3x2x1 0,162 0,387
Ripple Son 2 Y1l 3x3x1 1x2x1 0,196 1,177
TOm Veriler | 3x6x1  1x3x1 0,212 2,895
5.2 Elde Edilen Bulgular

Oncelikle Bitcoin, Ethereum, Litecoin ve Ripple serileri igin yapilan coklu
kirilma test sonuglar1 Tablo 4-7 arasinda verilmistir. Bu tablolardan goriilecegi
lizere, ele alinan her iki bilgi kriteri de Bitcoin ve Ethereum igin 2 kirilma tespit
etmis, ancak Litecoin ve Ripple serileri i¢in ise tek kirtlmanin var oldugu
sonucuna varmistir. Kirilmalara ait acik tarihler tablolarin altinda verilmis ve
secilen kirilma sayilar tablolarda arka plan1 golgelendirilerek belirtilmistir. Dort
veri setinde de tespit edilen ortak gézlem, bu serilerin 2017 yilinin ikinci yarist
itibariyle yapisal bir degisim yasadigidir. Bu tarihler itibariyle incelenen serilerde
oynakligin arttig1 ve yukari dogru bir trend egilimi oldugu gozlemlenmistir. Elde
edilen bu bulgular 1s1ginda, veri setleri sadece son kirilma sonrasi verileri
igerecek sekilde, son iki yili icerecek sekilde ve son olarak, tiim veri tarihini
icerecek sekilde olusturularak daha Once bahsi gegen tahmin tekniklerinin
uygulanmasi yoluna gidilmistir.

Tablo 8 ‘de Bitcoin ve Ethereum serileri i¢in ele alinan tiim veri araligi,
son iki y1l ve son kirtilma tarihinden itibaren alinan verilerle olusturulan modellere
iligkin test seti {izerindeki ¢esitli tahmin performans istatistikleri sunulmustur.
Tahmin degerlendirme Olgiilerinden her biri tahminin farkli 6zelligini
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degerlendirmektedir ve bu Olgliler arasinda herhangi bir stiinlik
bulunmamaktadir. Bu tablodan anlagilacagi iizere, Bitcoin serisi i¢in son kirilma
verileriyle en iyi dort hata performans 6lcisiine LS-SVM modeliyle ulasiimistir.
Ancak yon dogrulugu istatistigi agisindan degerlendirildiginde, ARIMA modeli
ve Medyan birlestirme yontemi daha yliksek hata degerlerine karsin daha dogru
bir sekilde serideki doniim noktalarini belirlemisler ve yaklasik %67 ‘lik bir yon
dogruluk tahminine ulasmiglardir. Yatirimcilar agisindan bakildiginda, bir¢ok
yatirimel alim-satim kararlarinda yardim saglamast acisindan trendi
kullanmaktir. Burada altta yatan diisiince, bir trend baglarsa bunun devam edecegi
varsaymmidir. Yatirimet trendi takip ederek, trendde erkenden pozisyon almak ve
trend devam ettigi siirece de pozisyonunu korumak ister. Ancak, trendde bir
degisim tahmin edildiginde ise pozisyonunu degistirmek isteyebilir. Bu agidan,
tahminin gergek amaci tahmin sonuglarina dayanarak kar elde etmektir.
Dolayisiyla %67 ‘lik bir yon dogrulugu yatirimcilar i¢in cezbedici olacaktir.
Bitcoin verisi i¢in veri seti hacminin artirilarak son iki yil veya tiim veri seti
yapilmasinin, ilk dort hata Ol¢iisiiniin degerlerini kiigiik miktarda iyilestirdigi
gorlilmiistiir. Bununla birlikte, yon dogrulugunda bir iyilesme gerceklesme yerine
bir diisiis yasanmistir. Dolayisiyla Bitcoin serisi i¢in son kirtlmaya ait verilerin,
yatirimeilar i¢in daha ¢ok kar potansiyeli icerdigi sOylenebilir. Ayrica Bitcoin
serisine ait yapilan farkli veri hacmine dayanan modellemelerin tiimiinde, Theil-
U istatistiginin gosterdigi gibi, ETS modeli harig, rassal yiiriiyiis modelinden
daha iyi sonuglar elde edilmistir. Bu sonug, modellemeden fayda saglandigin
isaret etmektedir. Ayni analiz yorumlarini, Ethereum serisi i¢in yapmak miimkiin
degildir. Bu seri tiim farkli veri hacimlerinde rassal yiiriiyiisii birkag¢ 6zel durum
hari¢ nerdeyse gecememistir. Yon dogrulugu, tim verilerin ve birlestirme
yontemlerinden kirpilmis ortalama yonteminin kullanildigit durum harig,
neredeyse hep %50 civarinda kalarak faydasiz bir goriiniim sergilemistir.

Tablo 4. Bitcoin I¢in Yapilan Coklu Kirilma Testi Sonucu.

Schwarz kriterine gore segilen kirilmalar 2
LWZ kriterine gore secilen kirilmalar 2
Kirilmalar Katsay1 Karesel Artik Log-L Schwarz” Lwz"
Sayisi Toplami Kriteri Kriteri
0 1 1,71E+10 -16873,05  16,08230  16,09015
1 3 5,62E+09 -15878,87  14,97614  14,99970
2 5 5,49E+09 -15857,13  14,96016  14,99943
3 7 5,48E+09 -15856,36  14,96769  15,02267
4 9 5,48E+09 -15855,46  14,97507  15,04576
5 11 5,47E+09 -15854,11  14,98195  15,06835
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*Minimum bilgi kriteri degeri golgelendirilerek gosterilmistir.

Tahmin edilen kirilma tarihleri:
1: 23 Haziran 2017
2: 29 Eylil 2016, 23 Haziran 2017

3: 11 Aralik 2015, 29 Eyliil 2016, 23 Haziran 2017
4: 16 Aralik 2014, 11 Aralik 2015, 29 Eyliil 2016, 23 Haziran 2017
5:20 Ocak 2014, 14 Ekim 2014, 7 Aralik 2015, 29 Eyliil 2016, 23 Haziran 2017

Tablo 5. Ethereum I¢in Yapilan Coklu Kirilma Testi Sonucu.

Schwarz kriterine gore segilen kirilmalar 2
LWZ kriterine gore secilen kirilmalar 2
Kirilmalar Katsay1 Karesel Artik Log-L Schwarz” Lwz"
Sayisi Toplami1 Kriteri Kriteri
0 1 74487238  -6727,299  11,27267  11,28441
1 3 21746093  -6140,019 10,05586  10,09109
2 5 12726078  -5884,452  9,534458  9,593181
3 7 12632652  -5880,937 9,541472  9,623692
4 9 12621290 -5880,508  9,554955  9,660677
5 11 12621246  -5880,506  9,569335  9,698562

*Minimum bilgi kriteri degeri gdlgelendirilerek gosterilmistir.

Tahmin edilen kirilma tarihleri:
1: 26 Ekim 2017
2: 21 Mayis 2017, 26 Ekim 2017

3: 30 Aralik 2016, 21 May1s 2017, 26 Ekim 2017
4: 30 Aralik 2016, 21 Mayis 2017, 26 Ekim 2017
5: 1 Mart 2016, 1 Agustos 2016, 30 Aralik 2016, 21 Mayis 2017, 26 Ekim 2017

Tablo 6. Litecoin i¢in Yapilan Coklu Kirilma Testi Sonucu.

Schwarz kriterine gore segilen kirilmalar 1
LWZ kriterine gore secilen kirtlmalar 1
Kirilmalar Katsay1 Karesel Artik Log-L Schwarz” Lwz"
Sayisi Toplami1 Kriteri Kriteri
0 1 4666660  -9555,692  7,872975  7,880825
1 3 1946352  -8775,213 7,006877  7,030429
2 5 1938618  -8771,659 7,011285  7,050538
3 7 1929441  -8767,424  7,014928  7,069886
4 9 1929300 -8767,359  7,023244  7,093906
5 11 1929597  -8767,496 7,031788  7,118156

*Minimum bilgi kriteri degeri gélgelendirilerek gosterilmistir.

Tahmin edilen kirtlma tarihleri:
1: 24 Haziran 2017
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2: 4 Agustos 2014, 24 Haziran 2017

3: 11 Agustos 2014, 30 Eyliil 2016, 24 Haziran 2017
4: 11 Agustos 2014, 28 Haziran 2015, 30 Eyliil 2016, 24 Haziran 2017

5: 20 Ocak 2014, 14 Ekim 2014, 8 Temmuz 2015, 30 Eylil 2016, 24 Haziran 2017

Tablo 7. Ripple icin Yapilan Coklu Kirilma Testi Sonucu.

Schwarz kriterine gore segilen kirilmalar 1
LWZ kriterine gore secilen kirilmalar 1
Kirilmalar ~ Katsay1 Karesel Log-L Schwarz®  LWZ" Kriteri
Sayisi Artik Kriteri
Toplami
0 1 185,7318 -532,6482 -2,201999  -2,193851
1 3 110,3570 -93,53613 -2,713773  -2,689328
2 5 109,4026 -86,20945 -2,713649  -2,672906
3 7 109,3929 -86,13485 -2,704928  -2,647885
4 9 109,3919 -86,12703 -2,696128  -2,622784
5 11 109,3893 -86,10703 -2,687342  -2,597696

*Minimum bilgi kriteri degeri gdlgelendirilerek gosterilmistir.
Tahmin edilen kirilma tarihleri:
1: 8 Temmuz 2017
2: 28 Ekim 2016, 8 Temmuz 2017
3: 14 Nisan 2014, 28 Ekim 2016, 8 Temmuz 2017
4: 14 Nisan 2014, 16 Eylil 2015, 28 Ekim 2016, 8 Temmuz 2017
5: 14 Nisan 2014, 23 Aralik 2014, 2 Eyliil 2015, 28 Ekim 2016, 8 Temmuz 2017

Tablo 8. Bitcoin ve Ethereum Kripto Paralarina Ait Test Seti Uzerinde Yararlanilan
Tahmin Yéntemleriyle Elde Edilen Tahmin Performans Istatistikleri.

Bitcoin Ethereum
Son Kirilma
Teknikler RMSE MAE MAPE Theil-U Dstat RMSE MAE MAPE Theil-U Dstat
Rassal Yiiriiyiis 334,4 262,0 3,44 1,000 - 23,62 17,20 3,86 1,000 -
Yonli Rassal Yur. | 3356 2614 3,43 0,999 0,567 23,83 17,44 3,91 1,004 0,500
AR (1) 3336 2625 3,44 0,998 0,533 2355 17,47 3,94 1,001 0,533
ETS 3344 262,0 3,44 1,000 - 23,62 1720 3,86 1,000 -
ARIMA 330,7 2562 3,36 0,989 0,667 23,62 1720 3,86 1,000 -
MLP 332,1 255,0 3,34 0,984 0,600 23,90 17,71 3,96 1,013 0,433
ANFIS 334,2 260,7 3,42 0,992 0,533 2423 17,88 4,02 1,015 0,500
LS-SVM 318,4 252,7 3,32 0,944 0,600 23,79 17,29 3,88 1,001 0,500
Basit Ort. 330,0 2573 3,37 0,982 0,633 23,68 1728 3,88 1,000 0,467
Kirpilmig Ort. 331,7 2586 3,39 0,988 0,533 23,71 1733 3,89 1,002 0,467
Medyan 3315 2573 3,37 0,989 0,667 23,65 17,31 3,89 1,000 0,500
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Bitcoin Ethereum

Son Kirilma

Teknikler RMSE MAE MAPE Theil-U Dstat | RMSE MAE MAPE Theil-U Dstat
Son 2 Y1l

Rassal Yiiriiyiis 334,4 262,0 3,44 1,000 - 23,62 17,20 3,86 1,000 -

Yonli Rassal Yidir. 334,8 261,1 3,43 0,999 0,567 23,69 17,25 3,87 1,000 0,500
AR (1) 333,5 262,4 3,44 0,997 0,533 2356 17,48 3,94 1,002 0,533
ETS 334,4 262,0 3,44 1,000 - 24,45 18,32 4,15 1,049 0,367
ARIMA 328,1 253,5 3,32 0,982 0,600 24,44 17,92 3,99 1,031 0,533
MLP 330,0 2499 3,27 0,982 0,633 23,61 17,89 4,02 1,014 0,500
ANFIS 333,7 261,5 3,43 0,995 0,500 23,58 17,39 3,92 0,998 0,567
LS-SVM 323,1 250,1 3,28 0,959 0,600 23,42 17,29 3,90 0,991 0,600
Basit Ort. 329,6 256,1 3,36 0,983 0,633 23,69 1751 3,94 1,006 0,500
Kirpilmig Ort. 330,6 257,2 3,37 0,986 0,600 23,66 17,48 3,93 1,004 0,467
Medyan 331,3 257,8 3,38 0,989 0,600 23,64 17,48 3,93 1,002 0,500

TUm Veriler

Rassal Yiiriiyiis 334,4 262,0 3,44 1,000 - 23,62 17,20 3,86 1,000 -

Yonli Rassal Yiir. 334,5 261,5 3,43 0,999 0,567 23,67 17,23 3,87 1,000 0,500
AR (1) 333,6 262,5 3,44 0,998 0,533 2356 17,44 3,93 1,001 0,533
ETS 334,7 262,8 3,45 1,001 0,467 24,27 19,38 4,35 1,062 0,500
ARIMA 328,3 253,4 3,32 0,983 0,600 24,25 17,46 3,88 1,022 0,567
MLP 333,8 263,4 3,46 0,999 0,533 2354 17,50 3,93 1,006 0,500
ANFIS 333,5 261,8 3,44 0,996 0,500 23,63 17,48 3,93 0,999 0,533
LS-SVM 318,0 250,9 3,29 0,942 0,600 23,62 17,21 3,87 0,998 0,533
Basit Ort. 329,2 257,1 3,37 0,983 0,633 23,49 17,34 3,90 1,000 0,533
Kirpilmig Ort. 330,9 258,2 3,39 0,988 0,567 23,64 17,36 3,90 1,004 0,633
Medyan 330,7 258,7 3,39 0,989 0,633 2353 17,35 3,90 0,998 0,533

Not: Tablo icerisindeki koyu renkler, her bir veri seti i¢in olusturulan tahmin modelleri
arasinda ilgili hata 6l¢iisiine gore elde edilen en iyi degeri gostermek igin kullanilmistir.

Tablo 9, Litecoin ve Ripple kripto paralari ile yapilan modelleme
sonucunda elde edilen tahminlerin performans istatistiklerini sunmaktadir.
Hemen belirtilmelidir ki, s6z konusu tablolarda bazi ETS ve ARIMA
modellerinin yon istatistikleri bulunmamaktadir. Bunun nedeni, ETS ve ARIMA
modelleme prosedirlerinin ilgili durumlarda model aday havuzundan rassal
ylirliylis modelini se¢mis olmasidir. Ayrica tablolardan goriilecegi iizere, bu
durum gerceklesmesi halinde birlestirme yontemlerinin yon istatistikleri %50
‘nin altina inmistir. Litecoin i¢in son iki yila ait verilerle yapilan modellemede,
ANFIS modelinin mutlak bir istiinliigii s6z konusudur. Y6n dogrulugunun %60
‘a kadar ¢iktig1 goriilmektedir. Son kirilmaya ait veriler i¢in de yine ANFIS
modeliyle iyi bir yon dogrulugu yakalanmis olsa da, tiim verilerin kullanildigi
modellemeler anlamli bir avantaj tistiinliigii saglamamaktadir. Theil-U istatistigi
de bu sonucu destekler niteliktedir. Son kirilma ve iki yillik veri setlerinde,
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ozellikle birlestirme yontemleriyle 1 ‘in altinda degerlere ulasilmistir. Ancak,
elde edilen sonuglar 1 degerine olduk¢a yakindir. Dolayisiyla rassal yiiriiyiis
modelinin anlaml seviyede ge¢ildigi sdylenemez. Litecoin i¢in ¢ikarilabilecek
tek anlamli sonug, son kirtlma ve iki yillik veriler lizerinde ANFIS modeliyle
anlamli bir yon dogruluguna ulagilmis oldugudur. Ripple kripto parasi ile yapilan
analiz i¢in de benzer sonuglara ulasilmistir. Son kirilma ve iki yillik veri setinde
ANFIS modeliyle anlamli olabilecek sonuclar elde edilmistir. Diger tiim
modelleme tekniklerinin ve eldeki mevcut veri setinin hepsinin kullanilmasinin
ige yarar tahminlere yol agmadig1 gdriilmiistiir.

6. SONUC

Yasal parayla sanal para arasindaki farklilik merkezi olmamasinda
yatmaktadir. Bunun anlami, sanal paranin Oniimiizdeki giin bile degersiz
olmayacaginin bir garantisinin olmamasidir. Bu sebeple, bu sanal paralarin
fiyatlarinin nasil degistigini anlamak Onem arz etmektedir. Ayrica, kripto
paralarin fiyatlarimin zaman igerisindeki yiiksek dalgalanmasi spekiilatif
yatinnmcilar i¢in cezbedici olmustur. 2017 yili Bitcoin i¢in ani yiikselis yili
olmustur. 2016 yilinin bagma gore 2017 ‘nin ilk yillarinda dolar cinsinden degeri
iki katina ¢ikmis ve 2017 ‘nin ortalarinda fiyat1 yine iki katina ¢ikmistir. Ancak
2018 yilinda Bitcoin fiyatinda ciddi diisiisler gozlemlenmistir. Bu ¢alismanin ana
unsuru, sanal para fiyatlarinin tahmin edilebilirligini farkli tiir modelleme
yetenegine sahip tekniklerle incelemektir. Caligmada temel analiz yerine teknik
analiz kullanilmistir. Cilinkii kripto para fiyatlarinin hangi degiskenlerle ne tiir bir
iligki i¢inde oldugu konusunda belirsizlik vardir. Dolayisiyla verinin kendi i¢
dinamiklerinden faydalanarak tahmin yapilmaya calisilmistir. Tek bir tahmin

Tablo 9. Litecoin ve Ripple Kripto Paralarina Ait Test Seti Uzerinde Yararlanilan Tahmin
Yontemleriyle Elde Edilen Tahmin Performans Istatistikleri.

Litecoin Ripple
Son Kirilma
Teknikler MSE MAE MAPE Theil-U Dstat RMSE MAE MAPE TheilU  Dstat
Rassal Yiriiyiis 7,33 5,55 4,21 1,000 - 0,0365 0,0264 4,46 1,000 -
Yonli Rassal Yiir. 7,39 554 4,22 1,005 0,533 0,0365 0,0268 4,52 1,000 0,467
AR (1) 7,38 5,71 4,35 1,008 0,400 0,0365 0,0263 4,46 0,996 0,467
ETS 7,33 5,55 4,21 1,000 - 0,0365 0,0264 4,46 1,000 -
ARIMA 7,33 5,55 4,21 1,000 - 0,0365 0,0264 4,46 1,000 -
MLP 7,29 5,55 4,20 1,001 0,467 0,0367 0,0274 4,62 1,011 0,433
ANFIS 7,48 5,56 4,23 1,019 0,567 0,0364 0,0277 4,69 0,987 0,567
LS-SVM 7,28 594 4,48 0,985 0,467 0,0388 0,0312 5,28 1,037 0,467
Basit Ort. 7,32 5,61 4,26 0,998 0,367 0,0363 0,0270 4,56 0,991 0,467
Kirpilmis Ort. 7,33 5,57 4,24 0,999 0,467 0,0363 0,0268 4,54 0,992 0,433
Medyan 7,32 5,54 4,21 0,998 0,200 0,0365 0,0266 4,50 0,997 0,433
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Litecoin Ripple

Son Kirilma

Teknikler MSE MAE MAPE Theil-U Dstat | RMSE MAE MAPE TheilU Dstat
Son 2 Y1l

Rassal Yiirtiyis 7,33 5,55 4,21 1,000 - 0,0365 0,0264 4,46 1,000 -

Yonlu Rassal Ydr. 7,36 5,53 4,21 1,002 0,533 0,0365 0,0266 4,49 1,000 0,467
AR (1) 7,38 5,71 4,35 1,008 0,400 0,0365 0,0263 4,45 0,996 0,467
ETS 7,33 5,55 4,21 1,000 - 0,0410 0,0332 5,58 1,091 0,433
ARIMA 7,33 5,55 4,21 1,000 - 0,0380 0,0289 4,92 1,060 0,433
MLP 7,34 5,53 4,20 1,000 0,533 0,0371 0,0270 4,56 1,025 0,500
ANFIS 7,24 545 4,12 0,970 0,600 0,0363 0,0270 4,60 0,984 0,567
LS-SVM 7,67 6,30 4,73 1,033 0,433 0,0383 0,0307 5,19 1,030 0,433
Basit Ort. 7,30 5,58 4,24 0,993 0,467 0,0367 0,0276 4,68 1,000 0,433
Kirpilmig Ort. 7,33 5,55 4,22 0,998 0,433 0,0365 0,0273 4,63 0,995 0,467
Medyan 7,33 554 4,21 0,998 0,500 0,0363 0,0269 4,56 0,988 0,500

Tum Veriler

Rassal Yirtyis 7,33 5,55 4,21 1,000 - 0,0365 0,0264 4,46 1,000 -

Yonlu Rassal Yidir. 7,34 554 4,21 1,001 0,533 0,0365 0,0264 4,47 1,000 0,467
AR (1) 739 572 4,35 1,008 0,400 0,0365 0,0263 4,46 0,996 0,467
ETS 740 5,76 4,35 1,022 0,467 0,0382 10,0282 4,78 1,047 0,533
ARIMA 757 5,82 4,43 1,031 0,400 0,0380 0,0289 491 1,060 0,433
MLP 7,30 5,53 4,19 1,000 0,500 0,0371 0,0277 4,66 1,023 0,467
ANFIS 7,42 5,74 4,37 1,011 0,433 0,0371 0,0270 4,55 1,008 0,500
LS-SVM 729 581 4,41 0,992 0,467 0,0380 0,0299 5,05 1,025 0,467
Basit Ort. 7,35 5,67 4,31 1,004 0,367 0,0366 0,0271 4,58 1,003 0,467
Kirpilmig Ort. 7,33 5,66 4,30 1,002 0,433 0,0363 0,0268 4,54 0,996 0,467
Medyan 7,30 5,65 4,30 0,996 0,400 0,0362 0,0265 4,47 0,990 0,500

Not: Tablo igerisindeki koyu renkler, her bir veri seti i¢in olusturulan tahmin modelleri
arasinda ilgili hata 6l¢iisiine gore elde edilen en iyi degeri gostermek igin kullanilmistir.

yontemi kullanmakla farkli kripto para fiyatlarinda ayni performansi elde etmek
pek olast degildir. Bu sebeple, birkag tahmin yonteminin birlestirilmesi hem tek
bir tahmin teknigini segmeden kaynaklanacak riski azaltacak hem de daha iyi
sonuclara ulagmamizi saglamistir.

Bu caligsmada, kripto paralar kapsamli bir analize tabi tutulmustur. Bu
amagla, oncelikle kripto para cesitleri ve fiyatlandirma detayli bir sekilde
aciklanarak anlatilmistir. Modelleme asamasinda, kripto para birimlerinin
fiyatlari; yonli rassal yiriiytis, AR(1), ETS, ARIMA, MLP, ANFIS ve LS-SVM
modelleri ile tahmin edilmistir. Ayrica basit birlestirme tekniklerinden
faydalanilmistir. Analiz sonucunda, Bitcoin kripto parasina yonelik modelleme
calismasi baz alinan 4 kripto para igerisinden en iyi sonuglar1 vermistir. Ozellikle
son kirilma ve son iki yila ait verilerle yon dogrulugunda %67 oraninda bir basari
elde edilmistir. LS-SVM modelinin bu veri seti lizerindeki iistiinliigii daha agiktir.
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Ayrica birlestirme yontemleriyle, model se¢im riskinin azaltilarak daha stabil
tahmin sonuglarinin elde edilebilecegi goriilmiistiir. Litecoin kripto parasina
yonelik modellemelerde, son iki yil verisiyle ANFIS modeliyle mutlak bir
iistiinlik saglanmistir. Ripple kripto parasiyla Litecoin para birimine benzer
sonuglar elde edilmis olmakla beraber, Ethereum para birimi nispeten en kot
sonuclarin elde edildigi seri olmustur. Sonug olarak, Bitcoin en iyi sonuglarin
elde edildigi para birimi olmustur. Diger serilerde rassal yiiriiyiisiin daha egemen
oldugu belirlenmistir. Ayrica, serilere ait mevcut tiim verinin kullanilmasi yerine
son doneme ait verilerin kullanilmasinin 6zellikle trendin yakalanmasi anlaminda
daha yarar saglayacagi gbzlemlenmistir.

Kripto para piyasasinda tahmin yapmak hisse senedi piyasasi ile
kiyaslandiginda, ¢ok biiyiik bir avantaja sahiptir. Kripto paralar is hayatindaki
olaylardan veya hiikiimet miidahalelerinden bagimsizdir. Bu paranin fiyatlari,
onlara ulagma zorlugu (kithig1) tarafindan belirlenir. Karar verici ve politika
yapicilar agisindan bakildiginda, kullanilabilecek dogru tahmin modelinin
belirlenmesi, sanal para fiyatinin tahmin edilmesinde bir firsat saglayacak ve
piyasadaki ilgili belirsizligi azaltacaktir. Bu acidan bakildiginda, bu calismadan
anlasildig1 tizere en yaygin kullanima sahip dort kripto para arasinda tahmin
edilebilirligi en yiliksek para birimi Bitcoin olmustur. Dolayisiyla, ¢alismada
kullanilan teknikler yardimiyla karar vericiler bu para biriminin belirsizligini
daha kontrol altina alabilir. Gelecek ¢alismalar i¢in, bazi sosyal medya veya diger
internet platformlarindaki kullanict verileri kullanilarak Bitcoin fiyatindaki
dalgalanmalar ile kullanic1 goriisleri arasindaki korelasyon bulunmaya g¢alisarak
yeni bir degisken modellemeye katilabilir. Ayrica GARCH-MIDAS modelleme
tekniginden faydalanilarak Bitcoin piyasasindaki oynaklik dlgiilebilir.
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