ONKESTIRIM AMACLI KULLANILAN
FARKLI YONTEMLERIN
KARSILASTIRILMASI:

KRIiPTO PARALAR UZERINE BiR UYGULAMA
YUKSEK LISANS TEZi
Nefise FERMANCI

Danisman
Dog. Dr. Sinan SARACLI

ISTATISTIK ANABILIM DALI
Ekim 2021



AFYON KOCATEPE UNIVERSITESI

FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

YUKSEK LISANS TEZI

ONKESTIiRiM AMACLI KULLANILAN
FARKLI YONTEMLERIN KARSILASTIRILMASI:
KRiPTO PARALAR UZERINE BiR UYGULAMA

Nefise FERMANCI

Danmisman

Dog. Dr. Sinan SARACLI

ISTATISTIK ANABILIM DALI

EKIM 2021



TEZ ONAY SAYFASI

Nefise FERMANCI tarafindan hazirlanan “Onkestirim Amagli Kullamlan Farklh
Y 6ntemlerin Karsilastirilmasi: Kripto Paralar Uzerine Bir Uygulama™ adli tez galigmast
lisansiistii egitim ve &gretim yonetmeliginin ilgili maddeleri uyarinca 08/10/2021
tarihinde asagidaki jiiri tarafindan oy birligi ile Afyon Kocatepe Universitesi Fen
Bilimleri Enstitiisii Istatistik Anabilim Dal’'nda YUKSEK LISANS TEZI olarak
kabul edilmistir.

Danmisman : Dog. Dr. Sinan SARACLI imza
Baskan : Prof. Dr. Ibrahim KILIC
Uye : Dog. Dr. Cengiz GAZELOGLU
Uye : Dog. Dr. Sinan SARACLI

Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisit Yonetim Kurulu’nun
......... i ........ tarih ve

sayili karariyla onaylanmigtir.

Prof. Dr. Ibrahim EROL
Enstitii Muidiirt




BILIMSEL ETIiK BILDIRIM SAYFASI

Afyon Kocatepe Universitesi

Fen Bilimleri Enstitiisii, tez yazim kurallarina uygun olarak hazirladigim bu

tez calismasinda;

— Tez i¢cindeki biitiin bilgi ve belgeleri akademik kurallar ¢ergevesinde elde ettigimi,

—  Gorsel, isitsel ve yazil tiim bilgi ve sonuglari bilimsel ahlak kurallarina uygun olarak
sundugumu,

—  Bagkalarmin eserlerinden yararlanilmasi durumunda ilgili eserlere bilimsel normlara
uygun olarak atifta bulundugumu,

— Aufta bulundugum eserlerin tiimiinii kaynak olarak gosterdigimi,

— Kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigimu,

— Ve bu tezin herhangi bir bolimiinii bu {iniversite veya baska bir tiniversitede baska

bir tez ¢alismasi olarak sunmadigimi

beyan ederim.

08/10/2021
Nefise FERMANCI

i



OZET
Yiiksek Lisans Tezi

ONKESTIRIM AMACLI KULLANILAN FARKLI YONTEMLERIN
KARSILASTIRILMASI: KRIPTO PARALAR UZERINE BiR UYGULAMA

Nefise FERMANCI
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Istatistik Anabilim Dal1
Damisman: Dog. Dr. Sinan SARACLI

Bu ¢alismada saatlik ve giinliik Bitcoin, Litecoin ve Ethereum kripto para birimlerine ait
veri setleri kullanilarak, zaman serileri analizinde son yillarda onemi gittik¢e artan
Biitiinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama (ARIMA), Yapay Sinir Aglart (YSA) ve
ATA metotlarn1 yardimi ile Onkestirimler yapilarak elde edilen sonuglar
karsilastirilmistir. Gergek degerlere en yakin sonu¢ veren modeli belirlemede Hata

Kareler Ortalamas1 (HKO) degerleri dikkate alinarak modeller karsilagtirilmigtir.

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

cizelgelerde verilmistir.
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In this study, using datasets of hourly and daily Bitcoin, Litecoin and Ethereum
cryptocurrencies, forecasting values are obtained with the help of Integrated
Autoregressive Moving Average (ARIMA), Artificial Neural Networks (ANN) and
ATA methods, which have become increasingly important in time series analysis in
recent years. results were compared. In determining the model that gives the closest
result to the real values, the mean squares of error (MSE) values are taken into account,

and the models are compared.

In the analysis results, it was observed that the results obtained from the ATA, ANN
and ARIMA models were the closest to the actual and the MSE values of these methods
were the smallest, respectively. Detailed results obtained from the study are given in the

relevant figures and tables.
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1. GIRIS

Son yillarda degiserek artan ihtiyaglar, zorlasan hayat sartlar1 ve daha giivenilir yatirim
araclar1 bulma, daha fazla kazanma istegi gibi kisisel ¢ikarlar gelisen teknoloji ile
birlikte insanlar1 siiregelen para birimleri ve yatirnm araglarindan farkli alanlara ilgi
duymaya siiriiklemistir. Giiniimiizde bankalar tizerinden kisitli zamanlarda daha az
islem yapma olanagi saglayan yatinm araglarinin aksine, kolay ulasilabilen ve
yonetilebilen, anlik islem yapabilme olanagi saglayan kripto paralar farkl iilkelerde

yatirim ve aligveris araci olarak kabul gérmektedir.

Onkestirimde bulunmak, bircok alanda insanlar i¢in énemli bir ihtiya¢ haline gelmistir.
Onkestirime ihtiyag duyulan alanlara sirketlerin gelecek dénem satislart igin
onkestirimde bulunmak istemesi, yatirim amaci ile kullanilacak araclarin ne yonde
seyredeceginin 6grenilmek istenmesi, yapilacak ¢alismalara yol gosterici olmasi igin
hava durumu onkestirimlerinin elde edilmesi, giinlimiiziin bulasici hastaligi olan covid-
19°un ge¢cmis donem verileri ile gelecek donem ilerleyisinin izlenmesi vb. bir¢cok

ornegin verilmesi miimkiindiir.

Onkestirim yaparken en onemli nokta &nkestirim yapmaya uygun bir zaman serisi
belirlemektir. Glinliik hayatta pek ¢ok alanda karsimiza zaman serileri ¢ikmaktadir. Bu
durum da zaman serilerine ve zaman serileri kullanilarak 6nkestirimde bulunmaya olan

ilgiyi, 6nemi yadsinamayacak bir noktaya tagimaktadir.

Bu calismada ARIMA, YSA ve ATA metotlar1 kullanilarak hatasi en kiigiik modeli
belirlemek ve belirlenen model ile ger¢ek degerlere en yakin dnkestirim degerlerini elde

etmek amaglanmistir.



2. LITERATUR BILGILERI

Kripto para birimi, giivenlik i¢in kriptografi kullanan dijital ya da sanal bir para
birimidir. Kripto paranin 6ziine girmeden Once paranin tanimini anlamak gerekir.
Ekonomistlerin ¢ogu, parayr bir degis tokus araci, muhasebe birimi ve deger deposu
olarak tanimlamaktadir. Paranin degerli olabilmesi i¢in; yeterince insan paraya sahip
olmal1, saticilar bunu bir 6deme sekli olarak kabul etmeli ve toplum paranin degerli
olduguna ve gelecekte de degerli kalacagina giivenmelidir gibi 6zelliklere sahip olmasi
gerekir. Eski zamanlarda da esyalarin takas edilmesi aligverisin dogasini olusturmustur.
Daha sonralarda ise sirasiyla nakit para ve kredi kartlar1 devreye girdi, boylece paranin
tanimi1 ve daha da 6nemlisi paranin giiven modeli degismistir. Paradaki bir diger 6nemli
degisiklik ise islem kolayligi olmustur. Altin kiilgelerini bir iilkeden diger iilkelere
tasima zorlugu nakit icadinin ana sebeplerinden birisi olmustur. Daha sonralar1 farkli
ihtiyaglar ¢ikinca ve insanlar tembellesince kredi kartlari icat edilmistir. Ancak kredi
kartlar1 hiikiimetin kontroliindeki paray1 tasimaktadir. Diinya iilkeleri birbiriyle daha
baglantili hale geldikce ve insanlarin ¢ikarlarint en iyi sekilde diisiinen ya da
diistinmeyen otoritelerle daha fazla ilgilendik¢e kripto para birimleri insanlar igin
degerli bir alternatif haline gelmistir. Kriptografi kullanimi ile olusan giivenlik
ozelliginden dolay1 kripto para biriminin sahtesini yapmak zordur. Bir kripto paranin
tanimlayic1 Ozelligi ve tartismasiz en biiyiileyici yani, herhangi bir merkezi otorite
tarafindan c¢ikarilmamis olmasidir. Bu da kripto parayr devlet miidahalesine veya
manipiilasyona karsi teorik olarak bagisikli kilmaktadir (Danial 2019, Bunjaku vd.
2017).

Kripto para birimlerinin avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir. Kripto para kullaniminin
ana faydalar arasinda, giivenli amaclar i¢in 6zel anahtarlar ve halkin kullanimi
araciligiyla bir islemde iki taraf arasinda para transferini kolaylastirmasi yer almaktadir.
Bu islemler minimum islem iicreti ile yapilir. Cogu bankanin internet tabanli
islemlerinde talep ettigi yiiksek ticretlerden kaginmaya imkan tanir. Buna karsilik
bilgisayar korsanlig1 tehdidi kripto para birimi 6deme sisteminin en biiyiik tehdididir.

Uzun kripto para birimleri listesinde Bitcoin piyasa degeri acisindan liderdir. Litecoin



ve Ethereum gibi bazi kripto para birimlerinde daha az bir artan trend vardir (Bunjaku
vd. 2017).

Chatfield (2000)’e goére zaman serisi zaman i¢inde sirayla 6l¢iilen bir dizi gézlemdir. Bu
Olgtimler, siirekli olarak zaman ic¢inde yapilabilir veya 6l¢iim yapilan siiredeki farkli
zaman dilimlerinden alinabilir. Geleneksel olarak bu iki tiir seri sirast ile siirekli ve

ayrik zaman serileri olarak adlandirilmaktadir.

Zaman serisi, yillik, aylik, haftalik, giinliik, saatlik gibi esit aralikli zaman dilimleri
icinde toplanan gozlemlerin siralanmasiyla olusur. Zaman serileri ekonomi,
miihendislik, meteoroloji, isletme, deniz bilimi, jeofizik, saglik, egitim vb. gibi
alanlarda; firmalarin harcamalari, satis ve alis rakamlari, ihracat, ithalat miktarlari, hisse
senedi fiyatlari, niifus ol¢timleri, hava sicakligi degerleri gibi farkli yapilarda, bir¢ok
zaman serisi tiirleri ortaya c¢ikar. Miihendislikte ve ekonomide ¢ok karsilasilmakla
beraber Ozellikle istatistik alaninda zaman serisi analiz yontemleri 6nemli bir alani

olusturmaktadir (Boliik 2012).

Bir literatiir taramasina gore mevcut metodolojiler, dngorii ve dnkestirim gorevleri igin
siklikla kullanilmasina ragmen, kapsamli ve karmagik karar destegi i¢in yeterli bilgi
saglamadiklarindan genel olarak kotii performans gosterirler. Bu temel yontemler
yalnizca belirleyici nokta dnkestirimleri veya basit aralik onkestirimleri saglamaktadir.
Bu durumda daha fazla istatistik ve belirsizlik analizi gerekmektedir. Bunu uygulamak
icin mevcut yontemler gelistirilmeli veya yeni gelismis yontemler arastirilmalidir. Box-
Jenkins gibi gelismis Onkestirim yOntemleri icerdigi karmasiklik nedeniyle

uygulamalarda nadiren kullanilir (Lu ve AbouRizk 2009).

Box-Jenkins yonteminde hangi modelin kullanilacagina karar verirken ortalama,
varyans, otokovaryans, otokorelasyon fonksiyonu, kismi otokorelasyon fonksiyonu ve

korelogram gibi araglar kullanilabilir (Duru 2007).

Ataseven (2013)’¢ gore Box-Jenkins modelleri dogrusal zaman serileri analizinde

oldukga basarili sonuglar vermektedir. Buna karsilik yapay sinir aglar1 (YSA) dogrusal



zaman serilerine ek olarak dogrusal olmayan modellemeyi de gergeklestirebilme
ozelligine sahiptir. Boylece YSA Onkestirimde bulunurken diger yontemlere gore daha
1yl sonuglar verebilmektedir. YSA ile onkestirim yapma konusunda pek ¢ok calisma
yapilmis olmasina ragmen Y SA’da performansi etkileyen ana faktorlerin neler olduguna

dair kesin bir yargi yoktur.

Yapar (2018)’a gére zaman serisi verileri, bir seyin herhangi bir zamanda
gozlemlendiginde, bir¢ok farkli baglamda ortaya ¢ikmaktadir. Bu durumda ana amag
baz1 degiskenlerin bir dizi gozlemini kullanarak degiskenin gelecekteki degerini
onkestirim etmektir. Bu, gelecekteki degerleri Onkestirim etmek icin gecmis

gbzlemlerin bir kismu kullanilarak elde edilir.

Yapar vd. (2019)’ne gore, yapilan ¢alismada yeni bir onkestirim yaklasimi olan ATA
yontemi tanitilmis ve iki ana Onkestirim yaklagimi olan iistel diizeltme (exponential
smoothing(ES)) ve ARIMA yaklasimlarina alternatif olan bu yeni Onkestirim
yonteminin Onkestirim dogrulugu degerlendirilmistir. Calismada M3-yarismasindan
elde edilen sonuglar1 kullanarak, bu yontemin dnkestirim performansi bu iki yaklagima
ek olarak dogruluk ve basitlik agisindan da karsilastirilmistir. Bu yarismanin
baslangicindan bu yana yapilan arastirmalar temel olarak {istel diizeltme ve ARIMA’nin
belirli ~ donilisiimlerine,  ayristirmalarina,  kurallarina  ve  kombinasyonlarina
odaklanmaktadir. ATA modellerinin islevsel bicimi genellikle {iistel diizeltme
modellerine ¢ok benzer olsa da, bu iki yaklagimi birbirinden ayiran 6zellik, gozlemlere
atanan agirliklardir. En son gozleme esit agirlik atayan ATA ve distel diizeltme
modelleri karsilastirildiginda ATA {istel diizeltmeye gore uzak ge¢mise daha az, yakin
gecmisteki gozlemlere daha fazla agirlik verme egilimindedir. Tim istel diizeltme
modelleri baglatma gerektirirken ve baslangic degerleri 6zellikle a ve n’in kiigiik
degerleri i¢in Onkestirimlerin kalitesini etkilerken, ATA bagslatma gerektirmez ve
parametre  degerleri  tamsayilarla  sinirlandirildigindan  diger  parametrelerin

optimizasyonu daha basit ve hizlidir.

M-yarigmalari, kendi uzmanlik yontemleri i¢cin onkestirimler saglayan uzman kisilerin

kullandig1, ¢ok sayida ana zaman serisi yonteminin performansini karsilagtiran deneysel



calismalardir (Makridakis ve Hibon, 2000). M3 yarismasinda veri toplama, her biri
rakip yontemlerin Ornek dis1 performanslarini test etmek i¢in kullanilan 6nceden

belirlenmis sayida veri noktasina sahip olan 3003 zaman serisi veri setinden olusur

(YYapar vd. 2018).

2.1 Kripto Para Birimleri

Bitcoin 2009 yilinda acik kaynak kodlu olarak piyasaya ¢ikan ilk kripto para birimidir.
Kaynak kodu ag¢ik oldugu i¢in gilinlimiizde mevcut Bitcoin’in orijinali ile uyumlu
binlerce ¢esidi vardir. Bu gesitlerine alternatif dijital para birimleri anlamina gelen alt

coin denilmektedir (Matharu 2019).

Bitcoin kripto para birimi ve diinya ¢apinda gecerli olan 6deme sistemidir. Tek yonetici
ya da bir merkez bankasi olmaksizin ¢alisan bir sistem olarak ilk merkezi olmayan
dijital para birimidir. Ag esler arasindadir ve islemler kullanicilar arasinda araci
olmadan, dogrudan gerceklesir. Bu islemler, kriptografi kullanilarak ag diigiimleri
tarafindan dogrulanir ve blok zinciri ad1 verilen halka agik olarak dagitilmig bir ana
hesap defterine kaydedilir. Bitcoin, Satoshi Nakamoto adi altinda bilinmeyen bir kisi
veya bir grup insan tarafindan icat edilmistir ve 2009°da acgik kaynakli yazilim olarak
piyasaya siiriilmiistiir. Bitcoin madencilik olarak bilinen bir siirecin karsiligi olarak
olusturulmustur. Diger para birimleri, tiriinler ve hizmetler ile degistirilebilmektedir.
Subat 2015 itibariyle, 100.000’den fazla tliccar ve satici, Bitcoin’i 6deme araci olarak
kabul etmistir. Cambridge Universitesi tarafindan 2017 yilinda ¢ogu Bitcoin kullanan
kullanicilardan olusan, kripto para ciizdani kullanan 2.9 ila 5.8 milyon arasinda
benzersiz kullanici oldugunu gosteren bir arastirma iretilmistir (Bhosale ve Mavale

2018).

Ethereum, kii¢iik bir {icret karsilifinda herkese kripto para gondermeye izin veren bir
teknolojidir. Diinyanin programlanabilir blok zinciridir. Bazi biiyiik farkliliklarla
birlikte Bitcoin’in yeniligi {izerine insa edilmistir. Her ikisi de parayr O6deme

saglayicilar1 veya bankalar olmadan kullanilmasina izin vermektedir (Int.Kyn.1).



Ethereum kripto para birimi acik kaynak kodlu, blok zinciri tabanli hesaplamaya sahip
halka agik bir platformdur. Akilli komut olanagima sahiptir. Islem tabanli 6deme sistemi
ile Nakamoto’nun kripto para biriminin degistirilmis versiyonu iizerinde ¢alismaktadir.
Ethereum ilk olarak bilgisayar programcisi ve kripto para birimi arastirmacisi olan
Vitalik Buterin tarafindan tanitilmistir. Ethereum ile ilgili yazilim gelistirme 2014
Temmuz ve Agustos arasinda g¢evrimigi bir kitle satisiyla finanse edilmistir ve 30
Temmuz 2015°te bir sistem gelistirmesi ile hayata gecirildi. Baslangicta kitle satisina
hazir 11.9 milyon coin’e sahipti. Bu satig miktari, dolasimdaki toplam para biriminin
neredeyse %13’t idi. Ethereum para biriminin fiyati 2014’ten 2017’ye kadar
%13.000’in lizerinde artt1 (Bhosale ve Mavale 2018).

Litecoin, Bitcoin ile farkli noktalar1 olmakla beraber benzer bir isleyise sahiptir. 2011
Ekim ayinda Charles Lee tarafindan kurulmustur. Bitcoin’in sahip oldugu eksiklikleri
gidermek amaciyla olusturulmustur ve basari saglamistir. Bitcoin ile Litecoin arasindaki
fark, Bitcoin madenciligi i¢in, nispeten daha az islem giicline sahip normal bir masaiistii
bilgisayar tarafindan c¢ikarilabilen Litecoin’in aksine, agir 6n isleme ve hizh
hesaplamanin gerekli olmasidir. Diger kripto para birimleri gibi Litecoin de blok zinciri
sistemi iizerine iglem gormektedir ve Bitcoin’e nazaran daha yiiksek hizda blok
olusturmaktadir. Bundan dolay1 Litecoin ile yapilan islemler daha kisa siirede

gerceklesmektedir (Int.Kyn.2, Bhosale ve Mavale 2018).

2.2 Zaman Serileri

Zaman serisinin tipik olan igsel bir 6zelligi bitisik gozlemlerin birbirleri ile bagimh
olmasidir. Bir zaman serisinin gdzlemleri arasindaki bu bagimliligin dogasi, pratik
acidan oldukca ilgi c¢ekicidir. Zaman serisi analizi, bu bagimliligin analizindeki
tekniklerle ilgilidir. Bu, zaman serisi verileri i¢in stokastik ve dinamik modellerin
gelistirilmesini ve bu tlir modellerin 6nemli uygulama alanlarinda kullanilmasini

gerektirir (Box vd. 1994).

Zaman serisi analizi ¢alismanin ana nedenlerinden bir tanesi gelecek veri

onkestiriminde bulunmaktir (Uzel 2008).



Zaman serisi onkestirimi, ayni degiskenin ge¢cmis gézlemlerinin toplandigi ve temeldeki
iligkinin tanimlandig1r bir model gelistirmek icin analiz edildigi 6nemli bir alandir.
Gelistirilen model daha sonra zaman serilerinin gelecek deger onkestiriminde kullanilir.
Bu modelleme yaklagimi 6zellikle altta yatan veri liretme stirecinde ¢ok az bilgi mevcut
oldugunda veya Onkestirim edici bir agiklama olmadiginda faydalidir. Son birka¢ on
yilda, zaman serisi onkestirim modellerinin gelistirilmesi ve iyilestirilmesi i¢in ¢ok ¢aba

sarf edilmistir (Zhang 2003).

Gozlenen bir zaman serisinin gelecekteki degerlerinin 6nkestirim edilmesi ekonomi,
tiretim planlamasi, satig Onkestirimi ve stok kontrolii gibi alanlar1 da igeren pek cok

alanda 6nemli bir problemdir (Chatfield ve Xing 2019).

Zaman serisi temel bilesenleri, trend, mevsimsel dalgalanmalar, konjonktiirel
dalgalanmalar ve rassal dalgalanmalar olmak {izere dort etkenin etkisi altinda meydana
gelirler. Zaman serilerinde, i¢ bagimlilik olarak da adlandirilabilen, gbzlem degerlerinin
birbirine bagli olmasi nedeniyle zaman serisinin gecmis gozlem degerleri arasindaki

iligki saptanarak, ileriye doniik 6ngoériide bulunulur (Yolcu 2008).

Zaman serisinin bu dort ana bileseni:
T=Trend (Uzun Dénem Egilim)
S=Mevsimsel (Seasonal) Dalgalanmalar
C=Konjonktiirel (Cyclical) Dalgalanmalar

[=Diizensiz (Rassal) Hareketler

X; zaman serisi gozlem degerleri olmak tizere bu dort bilesenin seri lizerindeki etkisi
carpimsal ve toplamsal sekilde gosterilmektedir. Toplamsal yaklasimda serinin bu dort
bilesenin toplamindan olustugu varsayilir ve

Xe=T+S+C+1 (2.1)

denklem 2.1 ile gosterilir. Carpimsal yaklagimda ise zaman serisinin bu dort bilesenin

carpimindan olustugu varsayilir, denklem 2.2 ile ifade edilir (Demirkoparan 2010).



X, = TSCI (2.2)

2.2.1 Trend (Uzun Donem Egilim)

Zaman serileri genel olarak Kartezyen koordinath bir grafikle gosterilir. Grafigin X
ekseninde zaman degiskeni, y ekseninde gbzlem degerleri yer alir. Zaman degiskenine
karsilik gelen gbzlem degerleri koordinat sisteminde isaretlendiginde noktalar
diyagrami elde edilir. Zaman serilerine ait dagilim diyagraminda noktalar ekseriyetle bir
dogru etrafinda toplanmigsa trendin yani genel egilimin dogrusal (lineer) oldugu
sOylenebilir. Trendin yon ve siddeti her zaman ayni kalmaz. Trend dogrusal ya da

egrisel olabilmektedir (Oghan 2010).

Gergeklesmesi muhtemel trend modelleri Sekil 2.1°de gosterilmekle beraber bu sekilde
(c) ve (e) parabolik artis ve azalisi, (d) ve (f) ise iistel artis ve azalisi ifade etmektedir
(Ozek 2010).

A AN
> | > >
Artan Dogmusal Trend frisel Artis Artan Oranda Egnizel Azal
an ESJ}'usa Ie Azalan C)E-éﬁlda Efmisel Artig an (ejF-I grizel 15
A A N
> > >

Azalan Dogrusal Trend Azalan Oranda Efmisel Azabs  Artan Orapda Egnisel Arhg
) € B

Sekil 2.1 Gergeklesmesi muhtemel trend modelleri.



2.2.2 Mevsimsel (Seasonal) Dalgalanmalar

Zaman serileri yillik degil de, haftalik, aylik, ii¢ aylik gibi yil i¢indeki zaman
birimlerine gore diizenlenmislerse, bu durumda mevsim hareketleri denen kisa dénem
hareketlerinin olup olmadig1 arastiritlir. Bu hareketler varsa, bunlar incelenir ve
gerektiginde mevsim katsayilar: hesaplanarak hem bazi dngoriiler i¢in kullanilirlar hem
de bunlar yardimiyla seri mevsim etkisinde arindirilarak, diger hareketler incelenir
(Uslu 2011).

2.2.3 Konjonktiirel (Cyclical) Dalgalanmalar

Konjonktiir dalgalanmalar1 sistematik bir karaktere sahip olup, ekonomik olaylarda
meydana gelirler. Bu dalgalanmalar kisaca; ekonomide zaman zaman goriilen inis ve
cikislardir. Konjonktiir dalgalanmalart 1 yildan daha uzun bir donemde meydana gelir.
Bu tiir dalgalanmalar; gelisme evresi, olgunluk evresi, kriz evresi ve diizelme evresi
olmak iizere 4 safhada kendini gosterir. Trend dogrusunun altinda ve iizerindeki
noktalarin diizenli dizileri zaman serilerinin dairesel bilesenine yani konjonktiire
atfettirilir. Buradan konjonktiiriin en 6nemli 6zelligi diizenli bir dairesel ritme sahip

olmasidir (Gengoglu 1995).

2.2.4 Diizensiz (Rassal) Hareketler

Bu dalgalanmalarin ne zaman hangi siddette ¢ikacagi dnceden onkestirilemez. Genelde
sel, deprem gibi dogal afetlerde ve savas, grev, toplu isten ¢ikarma gibi olaylarda
diizensiz dalgalanmalara rastlanir. Elimizdeki seriyi trend ve konjonktiirel
dalgalanmalardan arindirdiktan sonra geriye rassal olan ya da olmayan artik serisi
kalacaktir. Diizensiz dalgalanmalar1 ¢esitli modellerle, otoregresif ve hareketli ortalama
gibi, aciklanabilmesi icin bir¢cok teknigin incelenmesi gerekir. Ayrica trend ve
konjonktiirel dalgalanmalar1 ¢ikardiktan sonra artiklar arasinda konjonktiirel

dalgalanmalarin var olup olmadiginin goriilmesi i¢in de 6nemli olacaktir (Boliik 2012).



I¢c bagimlilik zaman serileri analizini, bagimsiz gozlem degerlerinden meydana gelen
serilerin analizinden ayiran en Onemli Ozelliktir. Bu ozellik nedeniyle, bir zaman
serisinin bugilinkli ve ge¢mis donem gozlem degerlerini kullanarak gelecek donemde
alacag1 degerleri Onkestirim etme imkani olabilir. Burada sozii edilen “bugiinkii
donem”, analiz edilecek zaman serisindeki en son gozlem degerinin ait oldugu zaman
noktasidir ve (t) ile gosterilir. t donemine iligkin goézlem degerine “buglinkii gozlem
degeri” denir ve X, ile gosterilir. Gegmis donem ise, zamana bagl olayin (t) donemine
kadar olan tarihsel gelisimini gdsteren donemdir. t=1,2,3, ... degerleri i¢in “gecmis
donem” ve “ge¢mis donem gozlem degerleri” sirasiyla t — 1,t — 2, ...,t —nve X;_1,
Xi_2, .., Xe—n seklinde simgelendirilir. Zamana bagh olayla ilgili onkestirimlerin
yapildigi doneme “gelecek donem” adi verilir. Bu doneme iligkin zaman araligi ve
gozlem degerleri de yine t = 1,2, ...,n degerleri i¢in, sirasiyla t+ 1,t+ 2, ...,t + n ve
Xi+1) Xeq2r oo Xen seklinde ifade edilir (Ozmen 1986).

Stokastik stire¢, duragan ve duragan olmayan siiregler olarak siiflandirilir. Bir siiregte
tiim gergeklestirmelerdeki istatistiki momentleri (6rnegin ortalama deger) tiim degerler
icin ayni (zaman igerisinde degismiyor) ise duragan denilir. Bu siirecin tam tersi ise
duragan olmayan olarak isimlendirilir. Stokastik siireclerin belirlenmesinde ¢ok sayida
kiime ortalamas1 gerekmektedir. Bu islem pahali ve aym1 zamanda karmasik bir
islemdir. Bu nedenle miimkiinse az sayida gozlem ile yetinilmeye ¢aligilir. Duragan
siireclerde ortalama elde edilen Olgiilerin aritmetik ortalamasi ile elde edilen oSl¢iilerin

aritmetik ortalamasi ile hesaplanir. Bu ortalama p ile tanimlanirsa:

(2.3)

N-1
1
K=y Z X;
=0

denklem 2.3’ten elde edilir. Bu denklemde N toplam gozlem sayisini ifade etmektedir.
Ayrica analiz degerlerinin kiime ortalamasiyla karsilastirilmas gerekir. Yani hesaplanan
ortalamanin Olciilerden farki alinir. Bu farki bize ortalamadan sapmayr verecektir.
Ortalamadan sapma 6l¢ii sayisina oranlanirsa 6rneklemin varyansi hesaplanmis olur. Bu

varyans denklem 2.4 ile hesaplanir (Kara 2009).
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1 N-1
2 _ N2
o —N_lz(yl Iy (2.4)
=0
2.3 Duraganlik ve Duragan Olmama

Zaman serileri bir stokastik siiregtir. Duraganlik ise bu stokastik siire¢ ile ilgili dnemli
bir kavramdir. Stokastik siire¢ olarak bir zaman serisinin biitlin 6zellikleri; ortalamasi,
varyansi, kovaryansi, ve daha yiiksek dereceden momentlerinde zamana gore sistematik
bir degisme mevcut degilse ya da seri donemsel degismelerden arinmissa, seri duragan
zaman serisi denilmektedir ve bu durum da “duraganlik” olarak adlandirilmaktadir

(Tiizen 2012).

Pratikte ortaya ciktiklari sekliyle bircok zaman serisi duragan degildir. Ornegin, birgok
tilkenin ekonomisi geligiyor ve biiyiiyor. Bu nedenle tipik ekonomik gostergeler zaman
icinde bir egilim gosterecektir. Bu egilim ortalamada, varyansta veya her ikisinde de
olabilir. Bu tiir duragan olmayan zaman serileri bazen evrimsel olarak adlandirilir.
Zaman serileri analizinin pratiginin biiyiik bir kismi, duragan bir zaman serisinde

gelisen bir zaman serisinin doniisiimii ile baglantilidir (Fuller 1996).

Duraganhigin iki farkli tiirii aywrt edilebilir. Stokastik siirecin ortak dagilim
fonksiyonunun zamandaki kayma ile degismedigini varsayarsak bu siire¢ giiclii
duragandir. Bu kavramin pratikte uygulanmasi zor oldugundan zayif duraganligi ya da
ikinci momentteki duraganligi dikkate alinir (Kirchgdssner ve Wolters 2007).

2.3.1 Duragan Zaman Serileri

Bir zaman serisinin ortalamasi, varyansi ve kovaryans1 zaman boyunca sabit kaliyorsa,

serinin duragan oldugu sdylenebilir. Buna gore;
Ortalama, EXy) =u (tiim t’ler igin)

Varyans, Var(X,) = o2 (tiim t’ler i¢in)
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Kovaryans, Cov(X;, Xe—) =vyx  (tim t’ler igin, k # 0)

olarak yazilir. En basit duragan zaman serisi Beyaz Giiriiltii (white noise) siirecidir.

Beyaz giiriiltii stirect;

X = e, e, =~ I1ID(0,0%)

seklinde gosterilir. Beyaz giiriiltii siirecinin duraganlik kosullarindan tek farki

kovaryansinin sifir olmasidir. Buna gore;

Ortalama, E(X;) =u (tiim t’ler igin)
Varyans, Var(X,) = o2 (tiim t’ler i¢in)
Kovaryans, Cov(Xy, Xi—) =0 (tim t’ler igin, k # 0)

olarak yazilir (Oghan 2010).

2.3.2 Duragan Olmayan Zaman Serileri

Zaman serileri yukarida tanimlanan 6zellikleri genellikle saglamamaktadir. Seri azalan
veya artan bir trendi, konjonktiirel ve mevsimsel dalgalanmalar gibi etkileri
barindiriyorsa, biitlin bu etkiler serinin ortalamasinin degigsmesine neden olacaktir.
Boyle bir durumda seri duragan degildir ve otokorelasyonlar onemli 6lgiide sifirdan
sapmaktadir. Zaman serilerini uygun bir modelle ifade edilebilmesi igin ise bu serinin
once duragan hale getirilmesi gerekir. Ayrica zaman serilerinin, olasilik teorilerinin
biiyiilk bir kismi duragan zaman serileri ile ilgilidir ve bu nedenle zaman serisi
analizinde bu teorileri kullanabilmek i¢in duragan olmayan serilerin duragan hale

dontistiiriilmesi gerekir (Boliik 2012).
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2.4 Otokorelasyon Fonksiyonu (OKF, ACF)

Otokorelasyon fonksiyonu, analiz edilecek seri i¢in uygun olabilecek model veya
modellerin belirlenmesinde ve se¢ciminde kullanilan 6nemli analiz ara¢larindan birisidir.
Otokorelasyon ayni degiskenin farkli zaman araliklarinda aldigi degerlerin iligkisinin
derecesini belirler. Zamana gore art arda elde edilmis gézlem kiimesinde farkli zaman
araliklarina sahip gozlemler arasindaki iligkinin derecesinin Ol¢iilmesinde kullanilan
katsayitya “otokorelasyon katsayisi” denir ve p(k) ile gosterilir. Farkli degerdeki k
gecikmeleri k =0,1,2,...,n igin hesaplanan {p(k)} lar1 k gecikmelerine baglayan

fonksiyona “otokorelasyon fonksiyonu” denir (Ozmen 1986).

X ve X;_j arasindaki korelasyon;

Cov|[Xs, Xe_i] (2.5)

Corr[Xy, Xe—p] = T T
Var[X )2Var[X._;]2

denklem 2.5 ile elde edilir. Duraganlik kullanilarak denklem 2.5 oldukga basitlestirilebilir.
Ciinki;

Cov[Xy, Xei] = v (k) (2.6)
Var([X,J2 = [X,_ )2 = y(0)2 @7)
y () (2.8)

C X, Xi | =
orr[Xe, Xe—i] Y (0)

denklem 2.6 2.7 2.8 ile verilen denklemler mevcuttur. Bu akilda tutarak otokorelasyon

fonksiyonu

p(k) = Corr[X;, X¢y] (2.9)
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denklem 2.9 ile tanimlanabilir. Otokorelasyon fonksiyonu p(k)=% olarak da

tanimlanir (Sampson 2001).

2.5 Kismi Otokorellasyon Fonksiyonu (KOKF, PACF)

Otokorelasyon fonksiyonu zaman serisindeki iki nokta arasindaki iliskiyi
incelemektedir. Kismi otokorelasyon fonksiyonu ise, diger zaman gecikmelerinin
etkisini arindirarak, X;ve X;_x arasindaki iliskinin derecesini Olgmektedir (Oghan
2010).

Verilen bir X; zaman serisi i¢in, X, 'nin X;_1, X¢_o, ... .. , X¢_n, Uzerine regresyondaki

X;_, in katsayis1 n. kismi otokorelasyon katsayisi olarak adlandirilmaktadir ve

Xt =1 Xe1+ P X g+ + PpXpn + & (2.10)

denklem 2.10 ile gosterilir. Denklem 2.10 g6z Oniline alindiginda n’inci kismi
otokorelasyon katsayist ¢, olacaktir. Yukaridaki esitligi kullanarak kismi
otokorelasyonlar1 hesaplamak zor ve zahmetli olmaktadir. Kismi otokorelasyonlar1 daha

kolay olarak otokorelasyon katsayilarina bagli olarak

1 p1 p2 Pr-1
pr 1 py = Ph-2
Pp = p2 p1 1 Ph-3
Ph-1 Ph-2 Ph-3 - 1
ve
1 p1 p2 P1
pr 1 py e P2
Py = p2 p1 1 P3
Ph-1 Pn-2 Prn-3 - 1

olmak tizere,
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det(P}) 2.11)
det(Ph)

¢(n) =

2.11 denkleminden elde edilebilir (Akdi 2003; akt. Ozek 2010).

2.6 Box-Jenkins Metodolojisi (B.J)

Box ve Jenkins tarafindan 1970 yilinda duraganlik sartin1 saglamis tek degiskenli zaman
serilerinin analiz siireci igin gelistirilmis ve Onkestirim metodolojisinde ARIMA
(otoregresif biitiinlesik hareketli ortalama, autoregressive integrated moving average)
modeli olarak da isimlendirilen bir yontemdir. Duragan halde bulunan zaman serilerinin
onkestirim edilmesinde en sik kullanilan ve en uygun olan yontem Box-Jenkins

metodudur (Can 2020).

Bu yontemin 6nemli varsayimlari arasinda esit zaman araliklariyla gozlenen degerlerin
olusturdugu serinin kesikli ve duragan olmasi yer almaktadir. Otoregresif
(autoregressive(AR)) modelleri ve hareketli ortalama (moving average(MA)) modelleri
ve bunlarin birlesimi olan otoregresif hareketli ortalama (autoregressive moving average,
ARMA) modelleri duragan siire¢lere uygulanmaktadirlar. ARIMA modelleri duragan

olmayan siireclere uygulanan modellerdir (Senyiiz 2019).

Box- Jenkins yontemi dort adimdan olugmaktadir. Bu adimlar su sekilde siralanabilir

(Gujarati ve Porter 2009):

Birinci adim, tanimlama adimi olan model tipinin belirlenmesi agamasidir. Bu asamada
uygun p, d ve q degeri bulunur. Korelogram ve kismi korelogram bu asamada degerleri

belirlemede yardime1 olur.
ikinci adim, model parametrelerinin &nkestirimidir. Uygun p ve q degerleri

belirlendikten sonraki etap modelin igerdigi otoregresif ve hareketli ortalama

terimlerinin parametrelerini onkestirmektir. Bu hesaplama bazen basit en kiigiik kareler
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ile yapilabilir fakat bazen de dogrusal olmayan Onkestirim yOntemlerine basvurmak

gerekebilir. Bu islem birkag istatistiksel paket tarafindan yapilabilmektedir.

Uciincii adim, belirlenen modelin yeterliliginin test edilmesi adimidir. Belirli bir
ARIMA modeli secildikten ve parametreler belirlendikten sonra, segilen modelin
verilere uyup uymadigina bakilir ¢iinkii bagka bir ARIMA modelinin de verilere uymasi
miimkiindiir. Box-Jenkins ARIMA modellemesinin bilimden ¢ok bir sanat olmasinin
nedeni, dogru modeli se¢menin Onemli bir beceri gerektirmesidir. Model
Onkestiriminden elde edilen sonuglar modeli agiklamaya yetiyorsa model belirlenmis
olur fakat modeli agiklamada yeterli degilse isleme bastan baglanmalidir. Bu nedenle

Box- Jenkins metodolojisi Sekil 2.2’de de gosterildigi gibi yinelemeli bir siiregtir.

Doérdiincii ve son adim ise Onkestirim adimidir. ARIMA modellemesinin popiiler
olmasinin nedenlerinden birisi Onkestirimlerdeki basarisidir. Cogu durumda, 6zellikle
kisa vadeli Onkestirimlerde bu yontemle elde edilen Onkestirimler geleneksel
ekonometrik modellemeden elde edilenlerden daha giivenilirdir. Yine de her durum

degerlendirilmelidir.

Uwvgun B.J. Model Grubunun Belirlenmes:

Model Tipinin Belirlenmesi

h 4

Belirlenen Modelin Parametrelerinin Tahmini

Y

Modelin Yeterliliginin Testi

AN

Model Yetersiz Model Yeterli

l

Modelin Tahmin Amacivla Kullanilmasi

Sekil 2.2 Box ve Jenkins ydnteminde model belirleme asamalar1 (Ozmen 1986).
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2.7 Dogrusal Duragan Stokastik Modeller

Rassal soklarin dogrusal olarak bir araya gelmesi ile bir zaman serisi liretileceginin
varsayilmasi genel bir dogrusal stokastik model olarak tanimlanir. Pratik gosterim ig¢in,
parametreleri cimri bir sekilde kullanan modellerin kullanilmasi arzu edilir. Cimrilik
genellikle dogrusal siirecin az sayida AR ve MA terim ile temsil edilmesiyle ifade edilir
(Box ve Jenkins 1976).

2.7.1 Otoregresif Model (AR)

Bu modeller bir zaman serisinin herhangi bir dénemindeki gozlem degerini, ayni serinin
ondan Onceki belirli sayida donemin (ge¢mis donemin) gozlem degerlerine ve hata
terimine bagl olarak agiklayan modellerdir. Bagka bir ifade ile AR modeller bir zaman
serisinin herhangi bir donemindeki gozlem degerini, ayn1 serinin ondan onceki belirli
saylida donemin gozlem degerinin ve hata teriminin dogrusal bir bilesimi olarak ifade

eden modellerdir (Ozdemir 2008).

2.7.2 Hareketli Ortalama Modeli (MA)

Ayn1 donemdeki hata terimine bagli zaman serileri ve belirli sayida dnceki donemlerin
hata terimlerine bagli olarak herhangi bir donemdeki gozlem degerlerini ifade eden

modellere MA modelleri denir (Ocal 2020).

“Hareketli ortalama” terimi, X; en son iki € degerinin ortalamasina benzer agirlikli bir

toplamindan olusturuldugu gercekliginden gelir (Hamilton 1994).

Bir siirecin hareketli ortalama gosteriminde, eger yalnizca sonlu sayida Y agirhigr sifir
degilse, 6rnegin, k>q i¢in Yy = =60, Y = —6,,...,Y, = —6, ve Y, =0, ortaya ¢ikan
islemin hareketli bir ortalama siire¢ veya q’inci mertebeden oldugu sdylenir ve MA(q)

olarak gosterilir. MA(q) modeli

Xt = Qa — 91(1t_1 — = ant—q (212)
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denklem 2.12 ile ya da
Xy =0(B)a, (2.13)
denklem 2.13 olarak gosterilir. Burada
6(B) =(1—6,B—--—06,B9) (2.14)

denklem 2.14 ile ifade edilir. Ciinkii sonlu bir hareketli ortalama 1 + 82 + --- + 9§<00,
her zaman duragandir. 6(B) = 0’in kokleri birim ¢emberin disinda ise bu hareketli
ortalama stireci tersine gevirebilir. Hareketli ortalama siirecler, olaylarin kisa siireler i¢in

devam eden ani bir etki lirettigi olaylar1 tanimlamada yararlidir (Wei 2006).
2.7.3 Otoregresif Hareketli Ortalama (ARMA) Modeli

ARMA(p, ) modellerinin bir zaman serisine uygulanabilmesi i¢in seri duragan olmalidir.
Fakat gercek hayatta karsimiza ¢ikan cofu zaman serisi duragan degildir. Duragan
olmayan zaman serilerinin varyansi ve ortalamasi zaman i¢inde degistiginden giivenilir
sonuclar elde edilememektedir. Bu sorunu asabilmek i¢in serinin duragan hale getirilmesi

gerekmektedir (Erturan 2017).

2.8 Duragan Olmayan Dogrusal Stokastik Modeller

Box ve Jenkins (1976) tarafindan otaya atilan ARIMA, AR ve MA modelinin bir arada
kullanildigt ARMA modeli temel alinarak gelistirilmistir. ARMA modeli duragan
zaman serilerine uygulanamamakta, ARIMA modeli ise zaman serisini ardisik fark alma

yontemiyle duragan hale getirerek ARMA modelini uygulamaktadir (Erturan 2017).
Denklem 2.14 de verilen X, yerine B¢ X, alinarak ortalamasina gore duragan olmayan

seri modellenebilir. Boyle bir model biitiinlesik model olarak isimlendirilmektedir.

Buradaki d, X; serisinin duraganliginin saglanabilmesi amaci ile uygulanmasi gereken
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fark islemi sayisim1 gostermektedir ve uygulamada genellikle d=1 durumu ile

karsilagilmaktadir. Duragan olmayan X; zaman serisi i¢in,
W, =8¢ X, = (1 — B)“4X, (2.15)
denklem 2.15’teki denklemi yazarak genel ARIMA serisini denklem 2.16 ile,
We=piWi1 + poWep + -+ Wiy + & + 0161 + - + 046 (2.16)
daha kisa olarak denklem 2.17 veya denklem 2.18,
¢p(B)W, = 6,(B)e; (2.17)
$p(BY(L — B)YY, = 6,(B)e (2.18)

seklinde yazilabilir. Denklem 2.18 ile verilen model kisaca ARIMA(p,d,q) ile
gosterilmektedir. X; zaman serisi i¢in olusturulan denklem 2.18 agik bir sekilde duragan

olmayan bir modeldir. Ciinkii modelin sol tarafindaki otoregresif kisma ait ¢, (B)(1 —

B)® ifadesinin d tane kokii 1 ¢ikacaktir (Ozek 2010).

Rakip yontemler ve modeller arasindan se¢im yapmak i¢in kullanilan kriterlerden
bazilart R?, adj. R? (R?), akaike bilgi ol¢iitii (ABO), schwarz bilgi dl¢iitii (SBO),
Mallow’un C, kriteri ve y*’dir. Biitiin bu kriterler kalinti kareler toplamini (KKT)
minimuma indirmeyi ya da R? degerini artirmay:1 hedefler. Bir regresyon modelinin

uyum iyiliginin 8lgiilerinden birinin R? oldugu bilinmektedir ve R?,

AKT KKT

2 — _
R =kt =1~ Bk (2.19)

denklem 2.19 ile ifade edilmektedir. R? 0 ile 1 arasindadir. 1’e ne kadar yakinsa, uyum
o kadar iyidir. Artan R? degerine karsilik bir ceza olarak Henry Theil tarafindan

diizeltilmis R? gelistirilmistir ve R? seklinde gosterilir. Denklem 2.20 ile gosterilir:
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52 _ 14 _ KKT/(n—k) _
R®=1 BKT/(n—-1)

1-(1-R?)— (2.20)
denklem 2.20°de n gozlem sayisimi k ise parametre sayisini ifade etmektedir. Bu
denklemden R? < R? oldugunu, eklenen daha fazla aciklayici degisken icin R?’nin
nasil cezalandirdig1 goriilebilir. R?’nin aksine sadece eklenen degiskenin t degeri 1°den
biiyiik ise R? yiikselir. Bu yiizden R?, R?’den daha iyi bir 6l¢iidiir (Gujarati ve Porter
2009).

Modele agiklayict degiskenleri eklemek icin etkileyici ceza fikri denklem 2.21 ile ifade
edilen Akaike Bilgi Olciitii (ABO) ile daha da ileriye tasinmustur:

~2
ABO = o2e/m 28 _ joiyn KKT (2.21)
n n

denklemde k sabit terimi de iceren parametre sayisint n ise modeldeki parametre

sayisini temsil eder. Matematiksel kolaylik i¢in:

InABO = (%) +In (KKT) (2.22)

denklem 2.22 ile ifade edilebilir. Denklemde [mABO = ABO’niin dogal logaritmasi,
2k/n ise ceza terimidir. Bazi kitaplar ve yazilimlar ABO’yii hep logaritmik
doniisiimiiyle tanimlar. Bu yiizden ABO’den 6nce In koymaya gerek yoktur. Bu
denklemden ABO’niin, daha fazla agiklayici degisken eklemeye, R?’ye gore daha
biiyiik bir ceza verdigi goriilmektedir. Iki veya daha fazla model karsilastirmasinda
ABO’niin daha diisiik oldugu model tercih edilir. Bir regresyon modelinin sadece
orneklem i¢i degil ayn1 zamanda 6rneklem dis1 6nkestirim performansinda da faydali
olmasidir. Ayrica yuvalanmis ve yuvalanmamis modellerde de ise yarar. Bir AR(p)
modelinde gecikme uzunlugunu belirlemede de kullanilir. Schwarz Bilgi Olgiitii (SBO),

ABQO ile benzer anlamlar1 baridirmaktadir. Schwarz Bilgi Olgiitii:
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B0 = ne/n 2L BSS (2.23)
n n

denklem 2.23 ile ya da denklem 2.24°te verilen logaritmik formu:

.k RSS .
InSBO=—Inn+1In (—) (2.24)
n n

ile gosterilir. Burada [(k/n)Inn] ceza terimidir. Denklem 2.24 ile denklem 2.22
karsilastirildigi zaman SBO, ABO’ye gére daha agir ceza uygular ¢ikarimi yapilabilir.
ABQO’ye benzer sekilde model karsilastirmada diisiik SBO tercih edilir ve sadece
ormeklem i¢i degil aynmi zamanda Orneklem dis1 Onkestirim performansinin

karsilagtirilmasinda kullanilabilir (Gujarati ve Porter 2009).

Hata kareler ortalamasi1 (HKO) onkestirim yontemlerini degerlendirme yontemidir. Her
hata veya artik karesi alinmistir. Bu yaklasim, biiyiik onkestirim hatalarini diizenler.

Yontem, kiiciik hatalar i¢in daha iyi olabilecek orta diizeyde hatalar iiretir ve
n
HKO = Y Y, - T (2.25)
t=1

denklem 2.25 ile gosterilir. Denklemde X, gercek degerleri X, Onkestirim edilen

c¢iktilari, n ise toplam gozlem sayisin1 gostermektedir (Prayudani vd. 2019).

Ortalama mutlak yiizde hata (MAPE), her periyottaki mutlak hatalarin o periyot i¢in
gercek gbzlem degerlerine boliimii kullanilarak hesaplanir. Bu yaklagim, onkestirimlerin
dogrulugunu degerlendirmede boyut veya Onkestirime dayali degiskenlerin boyutu
onemli oldugunda faydalidir. MAPE, serideki gercek degerle karsilastirildiginda
onkestirimde ne kadar hata oldugunu gosterir. MAPE, ayn1 veya farkli yontemlerin iki
farkli serideki dogrulugunu karsilagtirmak, mutlak ylizde hata ortalamasi cinsinden

ifade edilen modelin dnkestirimi degerinin dogrulugunu 6lgmek i¢in de kullanilabilir ve
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Xt — )?t
X

n
t=1

(2.26)

MAPE = * 100%

2.26 denklemi ile gosterilir. X, gercek degerleri, X, onkestirim edilen ¢iktilari, n toplam

gbzlem sayisini ifade eder (Prayudani vd. 2019).

2.9 Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Onkestirimi gelistirmek, 6zellikle zaman serisi dnkestirim dogrulugunu, bircok alanda
karar vericilerin kars1 karstya kaldigir 6nemli ancak ¢ogu zaman zor bir gérevdir. Hem
teorik hem de ampirik bulgular, entegrasyonun farkli modellerin 6nkestirime dayali
performanslarini, 6zellikle kombinasyon halindeki modeller olduk¢a farkli oldugunda,
iyilestirmenin etkili bir yolu olabilir. Yapay sinir aglari, ¢ok c¢esitli Onkestirim
problemlerine yliksek derecede dogrulukla uygulanabilen esnek bilgi islem cerceveleri

ve evrensel 6nkestirimcilerdir (Khashei ve Bijari 2011).

Yapay sinir aglari, insanlarin beyin yapisint modelleyerek elde ettigi Ornekleri
kullanarak olaylar1 6grenen, bu olaylara tepkiler iireten bilgisayar sistemleridir. Beynin
ogrenmek, iliskilendirmek, gruplandirmak gibi islevsel 6zelliklerine benzer sekilde; pek
cok alanda basarili bir sekilde uygulanabilmektedir. Orneklerden elde edilenler
dahilinde kendi deneyimlerini olusturarak sonrasinda, benzer konular hakkinda benzer
sonuca ulagabilirler. Yapay sinir aglar1 birbirine hiyerarsik olarak bagli ve paralel olarak
caligabilen, silire¢ elemanlar1 da denilen yapay hiicrelerden olugmustur. Bu hiicrelerin
birbirlerine baglandiklar1 ve her baglantinin bir degerinin oldugu kabul edilmektedir.
Stire¢ elemanlariin birbirleri ile baglanmalar1 sonucu olusan aga yapay sinir ag1 adi

verilmektedir (Uslu 2011).

YSA giiniimiizde istatistik, isletme, tip, teknoloji, biyoloji, otomotiv, finans ve
bankacilik, ekonomi ve miihendislik gibi pek ¢ok alanda ve konuda karsimiza

¢ikmaktadir (Keskenler ve Keskenler 2017).
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Baska bir nérondan

elen akson
Dentrit Bagka bir nérondan
gelen akson

A

Sinaptik
bosluk Soma

A

Akson
sinaptik Baska bir ndrondan
bogluk gelen akson

Baska bir nérondan
gelen akson

Sekil 2.3 Biyolojik Néron Yapisi (Fausett 1994).

Sekil 2.3 ile biyolojik bir néronun yapisi verilmistir. Bir sinir aginin temel islem ogesi
nérondur. Temel olarak biyolojik bir ndron diger kaynaklardan girdi alir ve bunlar
birlestirir. Birlestirme islemi ile elde edilen sonug tizerinde genellikle dogrusal olmayan
bir islem gergeklestiren ndron ardindan nihai sonucu verir. Bir néronun genel yapisi,
biyolojik isimleri ile dentritler, soma, akson ve sinapslar olarak dort temel bilesene
sahiptir. Her ndron genel olarak sadece bir aksona, fakat tipik olarak pek cok dentrite
sahiptir. Akson, sinir sinyalini hiicre gdovdesinden diger ndronlara tasir. Dentritler ise
girdi kanallar1 gibi hareket eden somanin sa¢ benzeri uzantilardir. Bu giris kanallari
diger noronlarin sinapslari yoluyla onlarin girdisini alir. Soma bu girdi sinyallerini
zamanla isler ve daha sonra akson ve sinapslar yoluyla ndronlara gonderilen islenmis

degeri bir ¢iktiya doniistiiriir (Anderson ve McNeill 1992, Cavuto 1997).

Agm modeli sekil 2.4 ile verilmistir.

X W]
- “-:\‘
girdiler| [~_"] _W: Z Veirdi F \ @
aktivasyon fonksiyonu cikti
We
Im

Sekil 2.4 Yapay sinir aglart modeli (Ansar1 2020).
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Bu gosterime gore her bir girdi xi (i:1,2,..,m), wi(i:1,2,...,m) faktori ile
agirhiklandirdlmistir. Her bir girdi birimi, agirliklart carpilarak girdilerin toplami
hesaplanmaktadir. Bu hesaplama sonucunda elde edilen ygi F aktivasyon
fonksiyonunda islenerek ¢ikti olan Y’nin elde edilmesini saglar. Bu sekilde birgok girdi

kullanilarak tek bir ¢ikt1 elde edilmis olur.

2.9.1 Aktivasyon Fonksiyonu

Transfer fonksiyonu da denilen aktivasyon fonksiyonu, hiicreye gelen net girdiyi
agirliklar ile isleyerek hiicrenin bu girdiye karsilik gelen net ¢iktisini belirler. Bu
fonksiyon performansa etki edeceginden dogru secilmelidir. Transfer fonksiyonu olarak
ciktry1 hesaplamada farkli formiiller kullanilmaktadir (Ozdemir 2008, Oztiirk ve Sahin
2018).

Hiicreye gelen agirliklandirilmis net girdi, hiicre tarafindan aktivasyon fonksiyonundan
gecirilerek, nihai ¢ikti olarak dis diinyaya girdi olarak kullanilmak iizere diger bir
noronun girislerine gonderilir. Aktivasyon fonksiyonunun iglevi, denklem 2.27 ile ifade
edilmektedir (Celik 2008).

fw) =9 (2.27)

2.9.2 Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Algoritmasi

En Onemli yapay sinir ag1 6zelligi veriyi kaynagindan 6grenebilme kabiliyetine sahip
olmasidir. Ogrenme islemi, agirliklarin en iyi degerinin bulunmasi islemidir. Ciinkii
agirliklar veriler arasindaki en uygun degeri bulmaya odaklanir ve bu iglem yapay sinir
agmin egitimi olarak isimlendirilmektedir. Yapay sinir aglarinda 6grenme islemi,
onceden belirlenmis bir Olclite gore adim adim agirliklarin en 1yi degerine ulagmaya
caligilan, 6grenme algoritmast adi verilen algoritmanin kullanilmasiyla gerceklestirilir.
Ogrenme algoritmalar1, 6grenme kurali ad1 verilen degisik kurallara gore isler. En ¢ok
bilinen ve kullanilan iki 6grenme kurali, denetimli (supervised) ve denetimsiz

(unsupervised) 6grenme kuralidir. Denetimli 6grenmede, elde edilecek her bir ¢ikti
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degerinin, dnceden bilinen bir hedef degeri vardir. Buna gore, 6grenme algoritmasinin
her bir adiminda, yapay sinir agmin c¢ikti degeri ve karsilik gelen hedef degeri
arasindaki hata azaltilarak agirlik degerleri giincellenir (Yolcu 2008, Oztiirk ve Sahin
2018).

2.9.2.1 Geri Yayillhm Algoritmasi

Bir agin geri yayilim yoluyla egitimi ii¢ asamadan olusur: girdi egitimi modelinin ileri
bildirimi, ilgili hatanin geri yayilimi ve hesaplanmasi, agirliklarin ayarlanmasi.
Egitimden sonra, agin uygulamasi sadece ileri besleme asamasinin hesaplamalarini
icerir. Egitim yavas olsa bile, egitimli bir ag ciktilarin1 ¢cok hizli bir sekilde tiretebilir.
Egitim siirecinin hizin1 artirmak i¢in ¢ok sayida geri yayilim varyasyonu gelistirilmistir.
Tek katmanli bir ag Ogrenebilecegi haritalanmalar ciddi sekilde sinirli olsa da ¢ok
katmanl1 bir ag siirekli bir eslemeyi rasgele bir dogrulukla 6grenebilir. Baz1 uygulamalar

icin birden fazla gizli katman yararl olabilir, ancak bir gizli katman yeterlidir (Fausett

1994).

2.9.2.2 Levenberg-Marquardt Algoritmasi

Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi en yaygin kullanllan  optimizasyon
algoritmasidir. Cok ¢esitli problemlerde basit gradyan inis ve diger eslenik gradyan
yontemlerinden daha iyi performans gosterir. LM algoritmasi geleneksel gradyan inisi ve

Gauss-Newton yinelemesinin bir karisimidir (Ranganathan 2004).

LM vyaklasimi ilk olarak Levenberg (1994) tarafindan gelistirilmis, sonrasinda
Marquardt (1963, 1970) tarafindan detayli olarak ele alinmistir. Bu yaklagim genelde
dogrusal olmayan problemlerin ters c¢oziimiinde Ap diizeltme vektoriiniin sinirsiz
degisimini ifade etmektedir. Soniimlii En Kiigiik Kareler yontemi seklinde de
anilmaktadir. Bunun sebebi Ap’nin elemanlarinin enerjisini Marquardt soniim faktorii
olan A gercel sabiti ile kisitlama sart1 konulabilir olmas1 ve ¢dziim igerigindeki sonsuz

titresimi “sondiirmeyi” amaglamasindan kaynaklanmaktadir (Oru¢ 2012; akt. Akkas
2020).
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| birim matris ve Ap diizeltme vektorii olmak tizere,

Ap = (ATA +AD)1ATAd (2.28)

denklem 2.28 ile ifade edilebilir . Denklemde A n x m boyutundaki Jacobian matrisini

tanimlamaktadir (Int.Kyn.3).

Levenberg Marquardt algoritmasi tiirev tabanli bir algoritmadir ve tiirev tabanli
yontemlerde karsilasilan temel problem parametrelerdeki ¢6ziim isleminin optimum
sonu¢ vermesi Onkestirim degeri olarak atanan degerlere baglidir. Model verileri i¢in
Onkestirim degerleri uygulanirken gercege yakin degerlerin verildigi durumlarda bile
lokal minimuma yaklagimin global minimuma yaklasimdan daha fazla oldugu ve
coziimlerde 1raksama meydana geldigi goriilmiistiir. Bu duruma engel olmak icin
arastirmacilar son yillarda optimum ¢6ziim saglayabilmek i¢in, ¢cok daha genis aralikta
¢Oziim arayisi yapabilen, global minimum arayisint daha etkili gergeklestirme
kabiliyetine sahip optimizasyon yontemlerini gelistirmistir ve bu yontemlerin kullanimi

yayginlagsmistir (Akkas 2020).

Son zamanlarda yapilan ¢alismalar yapay sinir aglarinin siniflandirma ve nkestirim
gliciinii gostermistir. Klasik Box-Jenkins, ARMA veya ARIMA gibi zaman serisi
onkestirimi ic¢in kullanilan yontemler girdiler ve ¢iktilar arasinda dogrusal iliski
oldugunu farz eder. Bu klasik yontemlere karsilik yapay sinir aglari veri setinin
ozellikleri hakkinda 6n bilgi olmaksizin herhangi bir dogrusal olmayan fonksiyona

yaklasabilme avantajina sahiptir (Int.Kyn.4).

Remus ve O’Connor (2002)’a gore; yapay sinir aglart aylik ve ii¢ aylik zaman
serilerinde geleneksel onkestirim yontemlerinden dogru ya da daha dogru olabilir.
Stireksiz seriler i¢in geleneksel bilinene dayali dnkestirim yontemlerinden daha iyi
olabilir ve genellikle diger durumlarda geleneksel Onkestirim yontemleri kadar iyidir.
Uzun donem onkestirimlerinde geleneksel dnkestirim yontemlerinden daha iyidir fakat
kisa donem Onkestirimleri i¢in daha iyi degildir. Bu bilgilere ek olarak sinir aglarini

karakterize eden parametreleri onkestirim etmek igin bircok gozlem gerekli olabilir.
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Boylece kiigiik veri setleri igin iistel yumusatma gibi daha basit geleneksel modeller

tercih edilebilir.

2.10 ATA Metot

Tek degiskenli zaman serileri i¢in, modelleme ve dnkestirim siirecine ¢ok sayida zaman
serisi dahil edildiginde, dogru ve saglam Onkestirim yontemlerinin gelistirilmesi ¢ok
onemlidir. Model secim algoritmalarinin avantajlarina ragmen, dogru kestirim
yontemlerine hala ihtiya¢ vardir. Onkestirim rekabeti, yiiksek performansl yontemleri
belirleme hedefiyle, ¢ok sayida zaman serisinin onkestirimine dogru ilerlemede 6nemli
bir rol oynamistir. ATA yontemi, basitligi, kolay etkinlik saglamasi ve sasirtic1 derecede
iyl performansiyla biiylik ilgi ¢ekmistir. ATA yontemi mevsimsel olmayan ya da
mevsimsizlestirmenin c¢arpimsal klasik ayristirma yoluyla gerceklestirildigi zaman

serilerine uygulanabilir (Selamlar 2017).

Ustel diizeltme (exponential smoothing (ES)), zaman serileri literatiiriinde en bagarili
Onkestirim yontemlerinden birisi olarak duyurulsa ve basitligi nedeniyle pratikte yaygin
olarak kullanilsa da dogrulugu takip edilen baslatma ve optimizasyon prosediirlerinden
etkilenebilir. Ayrica agirliklandirma semasi yakindan incelendiginde agikca gortilebilen
bazi temel sorunlardan mustariptir. Ustel diizeltme, gecmis verilere agirhik atarken
onkestirime katkida bulunabilecek veri noktalarinin miktarin1 hesaba katamaz. ATA,
diizeltmeye alternatif bir Onkestirim yontemi olarak Onerilmistir ve deneysel veriler
tizerinde dogruluklar karsilastirildiginda ES’ten daha iyi performans gosterdigi

gosterilmistir (Yapar vd. 2017).
2.10.1 ATA (p,0) Temel Formu
g=0 oldugunda, ATA (p,g)’mn Dbasit {stel diizeltme (simple exponential

smoothing(SES)) modeline benzer bir bi¢cime sahip bir modele indirgendigini

gostermeye deger, 6rnegin t > p igin,
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p t—p 2.29

S() = (?) Xe + (T) St—1, t>p, (2.29)
Se=X, t<p (2.30)
a=Xh =S5, (2.31)

denklem 2.29, 2.30 ve 2.31 kullanilir. Burada p, diizeltme parametresidir ve diizeltme
sirecini diizenler. Model bundan sonra basit ATA(p,0) formu olarak adlandirilacaktir.
S; geemis gozlemlerin agirlikli ortalamasi olarak yorumlanabilir. Bu nedenle,

diizeltilmis S, degeri tekrarlamali bigimde, denklem 2.32’deki gibi yazilabilir.

t—(p+1) (t — k- 1) .
S, = Z et +—s (2.32)

= () ()"

Burada S, ilk deger ya da ATA(p,0) i¢in baslangi¢ degeridir; bu basitge p’inci gézlemi
veya en eski p gbozlemlerinin ortalamasi olabilir. Boylece, t zamanindaki diizeltilmis
degerin, ge¢mis gozlemlerin agirlik ortalamasi ve S, baslangi¢ degeri oldugu olayca
goriilebilir. Denklem 2.30’a bakildiginda, S,,’nin baslangi¢ degerinin p’nin diizeltme

parametresine bagli oldugu aciktir. Bu nedenle, diizeltme parametresi ve baslangi¢

degeri ayn1 anda optimize edilir (Selamlar 2017).
2.10.2 ATA (p,0)’nin Agirhklar:
Bazi temel Ozelliklere sahip olan ATA yonteminin agirliklart basit {istel diizeltme

modelinin aymisidir. Bu ozellikler 2.31 denkleminde ve ATA (p,0) tarafindan

gozlemlere eklenen agirliklar cizelge 2.1 ile verilmistir (Yilmaz 2018).

. wee[01]t=1,..,n
° wy Swy, << wy,
° Eaowe=1 (2.33)
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Cizelge 2.1 ATA(p,0) tarafindan gézlemlere eklenen agirliklar.
ATA(p,0) tarafindan X, agirlig

_(P (2.34)
N b (n)l -p
=1 e
pyMm—p\(M—p— 2.36
Wn_zz(g)(n—1)< n-—2 )

(2.37)
P (2.38)

Wp+1 = (p ; 1)

()

wy,=--w; =0 (2.39)

2.10.3 ATA (p,0)’nin Ortalama Yasi, (k)

Bir taze verinin modelinin yetenegi, modelin ortalama yasi (OY) ile 6lgiiliir. Ortalama
yas k ile ifade edilir. Model karsilastirmast i¢in daha kiigiik olan k daha iyidir. Ortalama
yas Ol¢tim denklemi Brown (1959) tarafindan:

n

0Y(&)=E=n—2twt

t=1

(2.40)

denklem 2.40 ile tanimlanmistir. Burada Onkestirimi elde etmeye calisirken verilen

t’inci gozlemin agirhig w, dir. Basit ATA bic¢imi i¢in ortalama yas:

n—p (2.41)
p+1

0Y:4TA(p,O) = EATA =

denklem 2.41 ile verilmistir. ATA’nin basit formunun ortalama yasini, basit {istel

diizeltme ile karsilastirirsak, basit tistel diizeltmenin ortalama yasina @ = p/n olan ayni

a seviyesinde:

l1-a 1-p/n n-—p (2.42)
« p/n p

OYsgs = ESES =

29



denklem 2.42 ile bakilabilir. Bu iki formiil karsilastirildiginda, ATA’nin ayni a
seviyesinde basit listel diizeltmesinin ortalama yasindan daha kiiciik oldugu,

_ n—-p l—a n-p

ATA p +1 a p SES

(2.43)

denklem 2.43’de goriilmektedir (Brown 1959; akt. Salk 2019).
2.10.4 ATA (p,0)’nin Agirhklandirilmis Kareler Toplam (V)
Onkestirim yontemlerini karsilastirmada kullanilan 6lgiitler arasinda yer alan varyans,

bu Olgiitler arasinda 6nemli bir yere sahiptir. Varyansin formiilii denklem 2.44 ile

verilmis olup,

n 2 n
Var(@) = E (Z weX, — a) = Z w.20? = Vo? (2.44)
t=1 t=1

ATA onkestirimcisinin varyansint hesaplamak icin V ile belirtilen agirliklarin kareler
toplamini1 hesaplamak gerekir. Kareler toplami ¢izelge 2.1’de verilen agirliklarla

denklem 2.45 ile:

n
Varap,0) = ; we? (2.45)

yazilabilir. Denklem 2.45°da agirlikli degerler yerine koyuldugu zaman,

Varap,0) = (%)2 + (%)2 (Z : ’1))2 4ot (%)2 (Z : 11))2 (n ;ﬁ; 1)2 (%>

2

12% (2.46)



elde edilir. Denklem 2.46’dan ATA (p,0) dnkestirimcisinin varyansinin genellestirilmis

hiper-geometrik seri igerdigi goriiliir:
sF,((Lbm—n,m—n),(1-n,1—n),1)

Bu model daha yiiksek seviyeli bilesenleri dahil etmek i¢in kolayca diizenlenebilir. Bu

baglamda:

n—-p l—-a p+1
= > a =

kara = ksgs =

2.47 denklemi elde edilir ve ayrica ATA ortalamasinin basit iistel diizeltmenin yasina

esit oldugu denklem 2.48 ile elde edilir,

p+1 (2.48)
n+1

kara = ksgs © a =

ve sonra ATA’nin varyansinin basit iistel diizeltmenin varyansindan daima daha kiigtik
oldugu soylenir (V474 < Vsgs). Her iki model i¢in ayni diizeltme sabiti kullanildiginda,
ATA’nin her zaman daha kiiclik ortalama yasa (OY) sahip oldugu, ATA’nin
agirhiklarimin karesi degerinin toplami basit listel diizeltmeden daha biiyiik oldugu

goriiliir (Yilmaz 2018).
2.10.5 ATA (p,0)’1n Temel Degerinin Agirhg:

Daha 6nce ATA yonteminin denklem 2.49 de baslangic degeri gerektirmediginden
bahsedilmisti. Bu denklemde:

t—p—l (t - k - 1)
_ 1
S, = Z APty s (2.49)

= () ()

31



p’inci zamandan Onceki zaman noktalar1 i¢i diizeltilmis degerler onlarin gercek

gbzlemlerine esittir. Ayrica, ayni SES i¢in tekrarlanan formiil,

t—1

S, = aZ(l — )" X, + (1 - a)'S, (2.50)
k=0

denklem 2.50 ile verilmistir. Burada S, baslangi¢ degerini ifade etmektedir. Baslangig
t
degerine eklenen agirliklar, t zamandaki S, ve Sy, ATA (p,0) i¢in 1 / (p) ve SES i¢in

bagarili bir sekilde (1 — a)’ye esittir. Basit iistel diizeltme i¢in ¢ogu bilim insan1 0.01
ve 0.3 degerleri arasinda konu {izerine ¢alismistir. Fakat bu baslatma problemi olarak da
bilinmektedir ve t ya da a kiigiik oldugunda, basit tstel diizeltme en son gozlemden
baslangic degerine, daha fazla agirligi iliskilendirir. Bu nedenle basit iistel diizeltme

baslangi¢ degeri oldukca 6nemli bir hale gelmektedir (Y1lmaz 2018).
2.10.6 ATA (p,0)’1n Diizeltme Parametresi

Basit iistel diizeltmedeki ana fikir, yakin tarihin yakin gelecegi daha iyi temsil etmesi ve
bu nedenle son gozlemlere daha fazla vurgu yapilmasi gerektigidir. Dolayisiyla sezgisel
olarak, bir sistem arastirmasinin baslangi¢c noktasi, tiim ge¢mis gozlemleri esit olarak
agirhiklandirmali (ortalama yontem) ve ardindan son gozlemi 1 ile agirliklandirana
kadar son gozlemlere kadameli olarak daha fazla vurgu yapmalidir (denenmemis
yontem). Bu, baslangi¢c degerinin agirliginin en giincel gozlemin agirligindan daha az
veya daha ona esit kalmasin1 garanti eder. Bu, denklem 2.51°de herhangi bir t degeri
icin p=1 olan bir ATA modeli ile kolayca elde edilebilir (Selamlar 2017).

e (e (o
i@ Grass Bro)s 0

t <p ve h adim 6nkestirimi (X,(h) = X,) tim ge¢mis gozlemlerin basit ortalamasina
esit oldugu zaman S, = X,, oldugundan S§; = X; oldugunda, diger bir deyisle, tiim

gozlemler onkestirime esit katkida bulunur (Selamlar 2017).
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p=2 i¢in t zamanindaki ATA diizeltme degeri;

CTE
Sf:é) t i((z_f)) 1+f<(f_f§X (%)(tfl)x3+t(t2—1)sz

denklem 2.53 deki yazilabilir. Burada S, = X,’dir. Herhangi bir t i¢in p=2 oldugunda,
ATA modeli, 2/t(t — 1) egimi ve kesisim 2/t ile dogrusal olarak azalan agirliklar
tiretir; bu da, gézlemlere her zaman parametre se¢imi ne olursa olsun {iissel olarak azalan
agirliklar atadigi icin, basit listel diizeltme ile asla elde edilemez. Benzer sekilde p = 3
icin agirliklar basit iistel diizeltmede oldugu gibi gozlemler eskidikce iissel olarak
azalmaya baslar, ancak tam olarak ayni oranda degildir. Bu durumda ATA, en yakin
gecmise basit listel diizeltmeden daha vurgu yapar ve ayni yumusatma sabitinde en uzak

gecmise basit {istel diizeltmeden daha az vurgu yapar (Salk 2019).

Sadece ATA (p,0) daha esnek degil, ayn1 zamanda veri setine de daha uyumludur.
Gozlemlere, eldeki oOrneklem boyutlarindan bagimsiz olarak a,a(1 —a), a(1 —
@)?, ..., a(1 — a)™ agirhiklar1 atanmustir. Agirliklar sirasiyla denklem 2.54’te oldugunda

PR

orneklem boyutuna gore agirliklar degistig§inden ATA icin durum bu sekilde degildir:

0O O 2. st

basitlik ve ispat amaci i¢in p=3 secilirse, diizeltme formiilii;

S¢ = (%) X+ (?) Si_q, t>3ise (2.55)

denklem 2.55’teki gibi olur. Formiil tekrarlamali olarak genisletilirse,

(s (s
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s-Qr- QBB
2-Que Q04RO OBEs o

S4, S5 Se denklemler 2.56, 2.57, 2.58 ile elde edilir ve isleme devam edilir. t=10a kadar

devam edilirse, 3 basamakli hesaplamalarla diizeltme denklemi elde edilir. S; = X5 te:

S;0 = 0.300X,, + 0.233X, + 0.175Xg + 0.125X, + 0.083X, + 0.050X:  (2.59)
+0.025X, + 0.008S5

denklem 2.59 elde edilir (Salk 2019).

En uygun ATA modelini belirlemede pek ¢ok kriter kullanilmakla beraber bu ¢alismada
SMAPE (simetrik ortalama mutlak yiizde hata, symmetric mean absolute percentage
error) kriterinden faydalanilmistir. Yapar vd. (2018), bir adim ilerisi i¢in SMAPE
degerini, denklem 2.60 ile vermistir. Bu denklemde X, gercek, X, bir adim ileri

onkestirim edilen degerdir.

[ — X (2.60)

SMAPE =200 X ——
| Xe| + |Xt|
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3. MATERYAL ve METOT

Calismada kullanilmak iizere Bitcoin, Litecoin ve Ethereum Kripto para birimlerine ait
saatlik ve gilinliik kapanis degerlerini igeren veri setleri tradingview.com sitesi
tizerinden, para birimi olarak dolar cinsinden ($), Aralik 2020-Mart 2021 tarihleri
arasindaki 3 aylik donemi kapsayacak sekilde elde edilmistir. 2126 saatlik ve 91 giinliik
veri seti ile ¢alisilmistir. Veri setlerinin analizlerde MATLAB, Eviews programlarindan
ve R Studio programimnda ATA metodu igin gelistirilen ATAforecasting paketinden

yararlanilmistir.

Literatiirde 6nkestirim amacli kullanilan pek ¢ok zaman serisi yontemi mevcut olmakla
beraber bu ¢alismada ARIMA, YSA ve ATA metotlarindan yararlanilmistir. Ele alinan
kripto paralara ait ilgili zaman serisi i¢in en uygun ARIMA modelinin belirlenmesinde
Akaike- Schwarz bilgi kriterlerinden yararlanilirken, YSA’da en iyi model belirlenirken
Levenberg- Marquardt algoritmasindan, ATA modeller igerisinde en iyi modeli
belirlemede ise SMAPE kriterinden yararlanilmistir. Uygun ARIMA, YSA ve ATA
modelleri elde edildikten sonra modellerin karsilastirilmasinda, ise HKO Kkriteri

kullanilmistir.
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4. BULGULAR

Calismanin bu boliimiinde Onkestirim amaciyla kullanilan ARIMA, YSA ve ATA
modellerine ait analiz sonuglarina yer verilmektedir. ilk olarak ARIMA modelleri igin

elde edilen sonuglar ve bu sonuglara iliskin yorumlar asagida verilmektedir.

Orneklem arahg: 12/23/2020 00:00 03/21/2021 13:00
Gizlem sawvist: 2126

Otokorelasyon  Kismi OK OK KOK

0998 0998
0998 0027
0993 0,001
0991 -0.010
0.9a% 0022
0.987 -0.015
0935 -0.012
0982 0,009
0930 -00132
10 0978 0007
11 0576 -0.030
12 0873 -00000
13 0971 -0.015
14 09568 -0.039
15 0966 0024
16 0964 -0.020
17 0861 -0.018
18 0955 0.034
19 0856 -0.004
20 0054 -0.002
21 0851 -0.000
22 0049 -0.002
23 0945 -0.004
24 0544 00001

= R = L I A P N

Sekil 4.1 Saatlik Bitcoin verisine ait korelogram.

Sekil 4.1°de gosterilen ve saatlik Bitcoin verileri i¢in incelenen korelogram grafiginden
yola ¢ikarak otokorelasyonun sifira dogru hizli bir sekilde degil de yavas yavas azalmasi
ve degerlerin esik deger disinda yogunluk gostermesi serinin duragan olmadigini
gostermektedir. Bunun daha net anlasilabilmesi igin serinin zaman serisi grafigi

cizdirilir.
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Bitcoin saatlik
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Sekil 4.2 Saatlik Bitcoin verisine ait zaman serisi grafigi.

Serinin Sekil 4.2’de gosterilen grafigine bakildiginda da serinin artan bir trende sahip
oldugu goriilmektedir. Ayrica bu grafikte veri belirli bir otalama etrafinda dagilma
egilimi gostermedigi i¢in verinin duragan olmadigi ¢ikarimi yapilmaktadir. Gelecek
donem oOnkestirimi yapilmadan Once seri duragan hale getirilmelidir. Duraganligi

belirlemek i¢in Augmented Dickey-Fuller (ADF) testi kullanilmistir.

Cizelge 4.1 Saatlik Bitcoin verisine ait ADF test istatistik sonucu.

t—istatistik p—degeri
ADEF test istatistigi -2.71 0.2324
t—kritik degerleri %1 -3.96
%5 -3.41
%10 -3.12

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

Cizelge 4.1°¢ gore p—degeri=0.2324>0.05"tir. Bu durumda H, hipotezi reddedilemez ve

serinin istatistiksel olarak %95 giivenilirlikte duragan olmadig: ¢ikarimi yapilir. Serinin

duragan hale gelebilmesi i¢in fark iglemi uygulanmalidir.
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Cizelge 4.2 Birinci dereceden farki alinmuis saatlik Bitcoin verisinin ADF test istatistik sonucu.

t—istatistik p—degeri
ADF test istatistigi -48.18 0.0000
t—kritik degerleri %1 -3.96
%5 -3.41
%10 -3.12

Cizelge 4.2’ye gore p—degeri=0.0000<0.05’tir. Bu durumda H, hipotezi reddedilemez

ve serinin istatistiksel olarak %95 giivenilirlikte duragan hale geldigi ¢cikarimi yapilir.

Seride duraganlik saglandiktan sonra, duragan serinin korelogrami goéz Oniinde
bulundurularak olast modeller belirlenir ve olast modeller arasindan Onkestirim
yapmada kullanilacak en uygun model secilir. Olast modelleri belirlemede
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon beraber degerlendirilmelidir. Modelin MA
bilesenini belirlemede otokorelasyon, AR bilesenini belirlemede kismi otokorelasyon

kullanilir.

Olast modeller arasindan modelde en fazla anlaml katsayiya sahip, en diisiik Akaike
Bilgi Kriteri (AIC) ve Schwarz bilgi kriterine (SIC) sahip olan model ile en yiiksek
R?’ye sahip model uygun model olarak secilir. Bu kosullar altinda saatlik Bitcoin verisi
icin olas1 modeller arasindan analize en uygun model ARIMA (13,1,1) modeli olarak

belirlenmistir. Modele ait bilgiler Cizelge 4.3 ile verilmistir.

Cizelge 4.3 Saatlik Bitcoin serisine ait ARIMA modeli.

Degisken Katsayi p—degeri
C 15.47 0.1473
AR(13) 0.07 0.0004
MA(1) -0.05 0.0071
R® 0.0065
AIC 15.1636
SIC 15.1742

Modele ait 24 saatlik onkestirim sonuglari ve karsilastirmali grafikler caligmanin

sonunda ele alinmustir.
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Orneldem arahgr 12/23/2020 00:00 03/21/2021 13:00
Gizlemn savist2126

Otokorelasyon  Kismi OK OK KOK

— | 1 0998 0993
[ ] 1 2 0935 0.008
— 1 3 0993 0.003
— i 4 0991 0.001
[ ] I 5 0988 0.021
— ! 6 0986 0.005
— i 7 0984 -0.013
| — I 8 0982 0012
| m— ! 9 0980 -0.023
|| e— | J 10 0977 0.004
| — ! 11 0975 -0.022
| m— i 12 0972 0.009
— i 13 0970 -0.005
| — ! 14 0968 -0.041
— I 15 0965 0.01M
—— i 16 0,963 -0.014
—— ! 17 0.960 -0.000
| E— 18 0936 0.023
—— 19 0955 0.008
—— 20 0853 -0.017
— 21 0.950 -0.009
—— 22 0948 -0.010
— 23 0945 -0.003
| m— 24 0943 0.005

Sekil 4.3 Saatlik Ethereum verisine ait korelogram.

Saatlik Ethereum verileri i¢in Sekil 4.3’teki korelogram grafiginden yola ¢ikarak serinin

duragan olmadig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.4 Saatlik Ethereum verisine ait zaman serisi grafigi.
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Saatlik Ethereum serisine ait olan, Sekil 4.4’te de seri duragan degildir ¢ikarimi yapilir.

Duraganligi belirlemek i¢in Augmented Dickey-Fuller (ADF) testi uygulanir.

Cizelge 4.4 Saatlik Ethereum verisine ait ADF test istatistik sonucu.

t—istatistik p—degeri
ADF test istatistigi -1.86 0.3517
t—kritik degerleri %1 -3.43
%5 -2.86
%10 -2.57

Hy: & = 0 Seri duragan degildir.
H;: & < 0 Seri duragandir.

Sekil 4.4’e¢ gore p—degeri=0.3517>0.05tir ve H, hipotezi reddedilemez ve serinin

istatistiksel olarak %95 giivenilirlikte duragan olmadigi ¢ikarimi yapilir. Seriye fark

islemi uygulanir.

Cizelge 4.5 Birinci dereceden farki alinmig saatlik Ethereum verisinin ADF test istatistik

sonucu.
t—istatistik p—degeri
ADF test istatistigi -48.18 0.0000
t—kritik degerleri %1 -3.96
%5 -3.41
%10 -3.12

Cizelge 4.5’e gore p—degeri=0.0000<0.05’tir. Bu durumda H,, hipotezi reddedilemez ve

serinin istatistiksel olarak %95 giivenilirlikte duragan hale geldigi ¢cikarimi yapilir.
Seride duraganlik saglandiktan sonra saatlik Ethereum verisi i¢in olast modeller

arasindan analize en uygun model ARIMA (1,1,4) modeli olarak belirlenmistir. Modele

ait bilgiler Cizelge 4.6 ile verilmistir.
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Cizelge 4.6 Saatlik Ethereum serisine ait ARIMA modeli.

Degisken Katsay1 p—degeri
C 0.53 0.1630
AR(1) -0.02 0.1655
MA(4) 0.02 0.0046
R 0.0027
AIC 8.6705
SIC 8.6744

Modele ait 24 saatlik Onkestirim sonuglari ve karsilagtirmali grafikler calismanin

sonunda ele alinmistir.

Orneklem arahgr 12/23/2020 00:00 03/21/2021 13:00
Gizlem savise 2126

Otokorelasyon  Kismi OK OK KOK

—— 1 0996 0.996
| E— ! 2 0993 0078
| I— | 3 0990 -0.000
| — l 4 0987 -0.021
— ] ifi 5 0984 0021
—— ifi 6 0980 -0.006
— ] | T 04977 -0.012
| E— iy 8 0874 0021
— I 9 0871 -0.026
— it 10 0968 0.008
— I 11 0.964 -0.023
| I— i 12 0961 0.000
1 [ 13 0957 -0.008
] [ 14 0.954 -0.033
| E— ! 15 0.951 0.029
— ! 16 0.947 -0.043
] ! 17 0,943 -0.012
—— [ 18 0.940 0.015
I— | 19 0936 0.033
| E— | 20 0.933 -0.025
| E— i 21 0.929 -0.000
— | 22 0926 -0.009
— | 23 0922 -0.018
— | 24 0918 -0.008

Sekil 4.5 Saatlik Litecoin verisine ait korelogram.

Saatlik Litecoin verisi igin elde edilen Sekil 4.5’teki korelogram grafiginin de Bitcoin
ve Ethereum ile ayn1 sonucu verdigi goriilmekle beraber ve serinin duragan olmadigi
cikarimi yapilabilir. Sekil 4.6 ile gosterilen zaman serisi grafigi de cizdirilerek serinin

duragan olmadig1 anlagilmistir
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Sekil 4.6 Saatlik Litecoin verisine ait zaman serisi grafigi.

Duraganligi belirlemek i¢in Augmented Dickey-Fuller (ADF) testinden yararlaniimistir.

Cizelge 4.7 Saatlik Litecoin verisine ait ADF test istatistik sonucu.

t—istatistik p—degeri
ADF test istatistigi -1.90 0.3322
t—kritik degerleri %1 -3.43
%5 -2.86
%10 -2.57

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

Cizelge 4.7’e gore p—degeri=0.3322>0.05tir. Bu durumda H,, hipotezi reddedilemez ve

serinin istatistiksel olarak %95 giivenilirlikte duragan olmadig: ¢ikarimi yapilir. Serinin

duragan hale gelebilmesi i¢in fark iglemi uygulanmalidir.
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Cizelge 4.8 Birinci dereceden farki alinmis saatlik Litecoin verisinin ADF test istatistik sonucu.

t—istatistik p—degeri
ADF test istatistigi -51.23 0.0001
t—kritik degerleri %1 -3.43
%5 -2.86
%10 -2.57

Cizelge 4.8’¢ gore p—degeri=0.0001<0.05tir. Bu durumda H,, hipotezi reddedilemez ve

serinin istatistiksel olarak %95 giivenilirlikte duragan hale geldigi ¢ikarimi yapilir.
Seride duraganlik saglandiktan sonra saatlik Ethereum verisi i¢in olasi modeller

arasindan analize en uygun model ARIMA (4,1,1) modeli olarak belirlenmistir. Modele

ait bilgiler Cizelge 4.9 ile verilmistir.

Cizelge 4.9 Saatlik Litecoin serisine ait ARIMA modeli.

Degisken Katsay1 p—degeri
C 0.04 0.4390
AR(4) -0.04 0.0167
MA(1) -0.10 0.0000
R’ 0.0130
AIC 4.7099
SIC 4.7205

Modele ait 24 saatlik Onkestirim sonuclari ve karsilastirmali grafikler ¢alismanin

sonunda ele alinmistir.
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Omeklem arahg: 12/22/2020 3/22/2021
Gozlem sayisi: 91

Otokorelasyon Kismi OK OK EKOK

0.957 0.957
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0317 0.114
0.303 0.099
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0292 0.018
0.292 0.039
0.289 -0.047
0278 -0.115
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0.259 -0.020
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Sekil 4.7 Giinliik Bitcoin verisine ait korelogram.

Sekil 4.7°de gosterilen ve giinliik Bitcoin verileri igin de saatlik Bitcoin, Litecoin ve
Ethereum veri setlerindeki yorumlar incelenen korelogram grafiginden yola ¢ikilarak
yapilir ve serinin duragan olmadigi yorumu yapilabilir. Bunun daha net anlasilabilmesi

icin yine serinin zaman serisi grafigi ¢izdirilir.
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Sekil 4.8 Giinliik Bitcoin verisine ait zaman serisi grafigi.
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Sekil 4.8’de de goriildiigli iizere seri belirli bir deger etrafinda dagilim
gostermemektedir ve duragan degildir. Duraganlik tespiti icin ADF testi uygulanir.
Cizelge 4.10 Giinliik Bitcoin verisine ait ADF test istatistik sonucu.
t—istatistik p—degeri

ADF test istatistigi -1.41 0.5739
t—kritik degerleri %1 -3.50

%5 -2.89

%10 -2.58

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

Cizelge 4.10’ye gore p—degeri=0.5739>0.05"tir. Bu durumda H, hipotezi reddedilemez
ve serinin istatistiksel olarak %95 giivenilirlikte duragan olmadigi ¢ikarimi yapilir.

Serinin duragan hale gelebilmesi i¢in fark islemi uygulanir.
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Cizelge 4.11ikinci dereceden farki alimus giinliik Bitcoin verisinin ADF test istatistik sonucu.

t—istatistik p—degeri
ADF test istatistigi -11.58 0.0001
t—kritik degerleri %1 -3.51
%5 -2.90
%10 -2.58

Cizelge 4.11’e gore p—degeri=0.0001<0.05"tir. Bu durumda H, hipotezi reddedilemez
ve serinin ikinci farkta istatistiksel olarak %95 giivenilirlikte duragan hale geldigi
cikarimi yapilir ve seride duraganlik saglandiktan sonra giinliik Bitcoin verisi i¢in olas1
modeller arasindan analize en uygun model ARIMA (1,1,2) modeli olarak

belirlenmistir. Modele ait bilgiler ¢izelge 4.12 ile verilmistir.

Cizelge 4.12 Giinliik Bitcoin serisine ait ARIMA modeli.

Degisken Katsay1 p—degeri
C -4.61 0.5652
AR(1) -1.00 0.0000
MA(2) -1.00 0.0000
R’ 0.5179
AIC 18.2001
SIC 18.3120

Modele ait 7 giinlik Onkestirim sonuglart ve karsilagtirmali grafikler ¢alismanin

sonunda ele alinmistir.

46



Orneklem arahg: 12/22/2020 3/22/2021
Gizlem sayist: 91

Otokorelasyon Kismi OK OK EKOK
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12 0391 0.052
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14 0.331 0.039
15 0311 0.045
16 0301 0.065
17 0.287 -0.043
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19 0268 0.090
20 0.260 -0.045
21 0.239 -0.126
22 0216 -0.043
ap 23 0209 0134
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Sekil 4.9 Giinliik Ethereum verisine ait korelogram.

Sekil 4.9 incelendiginde serinin otokorelasyonunun sifira bir anda degil yavasga
yaklagtigi goriilmektedir. Bununla beraber serinin duragan olmadigi c¢ikarimi
yapilmakla beraber, bu ¢ikarim seriye ait olan sekil 4.10°daki zaman serisi grafiginden

de anlasilmaktadir.
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Ethereum ganlik
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Sekil 4.10 Giinliik Ethereum verisine ait zaman serisi grafigi.
Duragan olmayan seriye ADF testi ile duraganlik testi yapalir.
Cizelge 4.13 Giinliik Ethereum verisine ait ADF test istatistik sonucu.
t—istatistik p—degeri
ADF test istatistik -1.98 0.2965
t—kritik degerleri: %1 -3.50
%5 -2.89
%10 -2.58

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

Cizelge 4.13’e gore p—degeri=0.2965>0.05"tir. Bu durumda H,, hipotezi reddedilemez

ve serinin istatistiksel olarak %95 giivenilirlikte duragan olmadigi ¢ikarimi yapilir.

Seriye fark islemi uygulanmalidir.
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Cizelge 4.14 Birinci dereceden farki alinmig giinliik Ethereum verisinin ADF test istatistik

sonucu.
t—istatistik p—degeri
ADF test istatistik -10.00 0.0000
t—kritik degerleri: %1 -3.50
%2 -2.89
%3 -2.58

Hy: & = 0 Seri duragan degildir.
H;:8 < 0 Seri duragandr.

Cizelge 4.14’¢e gore p—degeri=0.0000<0.05’tir. Bu durumda H, hipotezi reddedilemez
ve serinin istatistiksel olarak %95 giivenilirlikte duragan hale geldigi ¢ikarimi yapilir.
Seride duraganlik saglandiktan sonra giinliik Ethereum verisi i¢in olast modeller
arasindan analize en uygun model ARIMA (10,1,10) modeli olarak belirlenmistir.

Modele ait bilgiler Cizelge 4.15 ile verilmistir.

Cizelge 4.15 Giinliik Ethereum serisine ait ARIMA modeli.

Degisken Katsay1 p—degeri
C 10.17 0.4378
AR(10) 0.23 0.5192
MA(10) 0.14 0.7029
R 0.1408
AIC 11.6209
SIC 11.7320

Modele ait 7 gilinlik Onkestirim sonuglar1 ve karsilagtirmali grafikler g¢alismanin

sonunda ele alinmistir.
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Orneklem arahg: 12/22/2020 3/22/2021
Gozlem savist 91

Otokorelasyon Kismi OK OK KOK
N — | || 1 0.935 0.935
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N — L@ 3 0.793 0.105
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= L) 10 0.328 0.016
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=l @ 14 0137 0.085
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E I 18 0125 0.217
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] N 22 0.168 -0.029
] Ly 23 0177 -0.008
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Sekil 4.11 Giinliik Litecoin verisine ait korelogram.

Litecoin i¢in elde edilen Sekil 4.11 ile gosterilen korelogram grafiginden yapilan
¢ikarim ile serinin duragan olmadigi ¢ikarimi yapilabilir. Sekil 4.12 ile gosterilen ayni
veri setine ait olan zaman serisi grafigi cizdirilerek serinin duragan olmadig

anlasilmistir.
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Sekil 4.12 Giinliik Litecoin verisine ait zaman serisi grafigi.

Duraganlig1 belirlemede ADF test istatistik asamas1 kullanilmalidir.

Cizelge 4.16 Giinliik Litecoin verisine ait ADF test istatistik sonucu.

t—istatistik p—degeri
ADEF test istatistik -1.89 0.3334
t—kritik degerleri: %1 -3.50
%5 -2.89
%10 -2.58

Hy: & = 0 Seri duragan degildir.
H;: & < 0 Seri duragandir.

Cizelge 4.16’ya gore p—degeri=0.3334>0.05tir. Bu durumda reddedilemeyen H,

hipotezi ile serinin istatistiksel olarak %95 giivenilirlikte duragan olmadigi ¢ikarimi

yapilir. Serinin duragan hale gelebilmesi i¢in fark iglemi uygulanmalidir.
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Cizelge 4.17 Birinci dereceden farki alinmus giinliik Litecoin verisinin ADF test istatistik

sonucul.
t—istatistik p—degeri
ADF test istatistik -8.82 0.0000
t—kritik degerleri: %1 -3.50
%2 -2.89
%3 -2.58

Hy: & = 0 Seri duragan degildir.
H;: 8 < 0 Seri duragandr.

Cizelge 4.17’¢ gore p—degeri=0.0000 <0.05°tir. Bu durumda kabul edilen H, hipotezi

ile serinin istatistiksel olarak %95 giivenilirlikte duragan olmadigi ¢ikarimi yapulir.
Seride duraganlik saglandiktan sonra giinlilk Litecoin verisi igin olast modeller

arasindan analize en uygun model ARIMA (13,1,1) modeli olarak belirlenmistir.

Modele ait bilgiler Cizelge 4.18 ile aktarilmustir.

Cizelge 4.18 Giinliik Litecoin serisine ait ARIMA modeli.

Degisken Katsayi p—degeri
C 0.78 0.3915
AR(13) -0.28 0.0506
MA(1) 0.05 0.0000
R 0.0904
AIC 7.5321
SIC 7.6432

Modele ait 7 giinliik Onkestirim sonuglari ve karsilastirmali grafikler ¢alismanin

sonunda ele alinmustir.

Ele alinan zaman serilerine ait YSA modelleri i¢in elde edilen sonuglar ve bu sonuglara

iliskin yorumlar asagida verilmektedir.
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Sekil 4.13 Saatlik Bitcoin verisine ait yapay sinir aglari modeli.

Sekil 4.13 Saatlik Bitcoin verisine ait olan Yapay Sinir Aglari (YSA) modelini
gostermektedir. Bu modele bakarak algoritmaya ait bilgilere, egitim siireci bilgilerine ve
model performansini degerlendirmede kullanilabilecek grafiklere ulasilabilmektedir. Bu
bilgilerden yola ¢ikilarak model ile ilgili agda egitim yaparken verilerin rassal olarak
alindig1, egitim algoritmas: olarak Levenberg-Marquardt algoritmasinin kullanildigi,

model performasini 6lgmede hata kareler ortalamasinin kullanildigimi (HKO), egitimin

66 iterasyonda tamamlandigi gibi ¢ikarimlar yapilabilmektedir.
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« 107 Saatlik bitcoin serisinin ¢ikti elementinin tepkisi
55 T T T T T T T T T T

m
T
2 T

45

Cikti ve hedef

Ry : T

+ Hedefler
+  Cikbilar

Hatalar

Tepki

25L JF

2 | | | | | | | | | |

A

4000 T T T T # T FI T T T T

2000

+  Hedefler - Ciktilar

Hata
[}

-2000

-4000 ] ] ] ] ] ] ] ] ] ]

200 400 FO0 800 1000 1200 1400 1800 1800 2000
Zaman

Sekil 4.14 Saatlik Bitcoin verisi i¢in zamana gore ¢ikt1, hedef ve hatalar.

Sekil 4.14 girdileri, hedefleri ve hatalar1 zamana kars1 gosterir. Ayrica egitim, test

dogrulama i¢in hangi zaman noktalarinin secildigini de gosterir.
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Sekil 4.15 Saatlik Bitcoin verisinin egitim, dogrulama ve test kiimelerine ait hata
performanslari.

Sekil 4.15 veri setinin egitilmesi sonucunda her iterasyondaki egitim, dogrulama ve test
kiimelerine ait HKO degerlerinin degisimini gostermektedir ve egitimin 60. iterasyonda
tamamlandigin1 gostermektedir. Dogrulamadaki en diisiik HKO 60. iterasyonda 6l¢iilen

216249.4807 degeridir.
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Sekil 4.16 Modeldeki gizli katmanda egitim, dogrulama, test ve tiim model sonuglarina ait R
degerleri.

Sekil 4.16°da modeldeki egitim, dogrulama ve test veri gruplarinin regresyon degerleri
yer almaktadir. Burada R degerleri korelasyonu ve modelin 6grenme basarisini
gostermektedir. R degerleri 0.95 ve iizeridir. Yiksek olan bu R degerleri modelde

ogrenme isleminin bagarili oldugunu gostermektedir.
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20 Bins ile hata histogrami
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Sekil 4.17 Saatlik Bitcoin verisine ait gizli katman ile olusan hata grafigi.

Sekil 4.17 ile gosterilen hata histogrami, bir sinir aginin egitim sonrast hedef degerler
ile 6nkestirim edilen degerler arasindaki hatalarin histogramini gostermektedir. Bu hata
degerleri, Oonkestirim edilen degerlerin hedef degerlerden ne kadar farkli oldugunu
gosterdiginden negatif de olabilir. Bins’ler, grafikte gézlemledigimiz dikey ¢ubuklarin
sayisidir. Toplam hata araligi burda 20 kiigiik kutuya bolinmistiir. Hata ekseninde (X
ekseni) sifir hata degerine karsilik gelen sifir hata satir1 203.5 merkezli kutunun altina

dismektedir.
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Sekil 4.18 Saatlik Bitcoin verisine ait sonraki 24 saatlik 6nkestirim grafigi.

Sekil 4.18’de grafigin sonunda daire icinde belirtilmis olan degerler Bitcoin i¢in 24
saatlik YSA onkestirim degerlerini gostermektedir. Onkestirim degerleri calisma

sonunda karsilastirilmali olarak grafiklerle ele alinacaktir.

Saatlik Ethereum serisinin gikti elementinin tepkisi
2200 ,
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Sekil 4.19 Saatlik Ethereum verisi i¢in zamana gore ¢ikt1, hedef ve hatalar.
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Sekil 4.19 belirli zamandaki girdileri, hedefleri ve hatalar1 gdstermekle beraber egitim,

test ve dogrulama i¢in hangi zaman noktalarinin se¢ildigini de gosterir.

En iyi dogrulama performansi 16. iterasyonda 412.6644" tiir
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22 terasyon

Sekil 4.20 Saatlik Ethereum verisinin egitim, dogrulama ve test kiimelerine ait hata
performanslari.

Sekil 4.20’de 16. iterasyonda tamamlandigint ve en disik HKO degerinin 16.
iterasyondaki 412.6644 oldugunu gdstermektedir.
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Egitim: R=0.99885 Dogrulama: R=0.99868
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Sekil 4.21 Modeldeki gizli katmanda egitim, dogrulama, test ve tiim model sonuglarina ait R
degerleri.

Sekil 4.21°de tiim R degerleri 0.99 ve iizeridir. Bu R degerleri modelde 6grenme

isleminin basarili oldugunu gostermektedir.

20 Bins ile hata histogram
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Sekil 4.22 Saatlik Ethereum verisine ait gizli katman ile olusan hata grafigi.
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Sekil 4.22 incelendiginde, hata ekseninde (X ekseni) sifir hata degerine karsilik gelen

sifir hata satir1 4.706 merkezli kutunun altina diismektedir.
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Sekil 4.23 Saatlik Ethereum verisine ait sonraki 24 saatlik 6nkestirim grafigi.
Sekil 4.23’da grafigin sonunda daire iginde belirtilmis olan degerler Ethereum igin 24

saatlik onkestirim degerlerini vermekle beraber bu 24 saatlik degerler ¢alisma

sonucunda karsilastirilmali grafiklerle agiklanacaktir.
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Saatlik Litecoin verisinin ¢ikti elementinin tepkisi
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Sekil 4.24 Saatlik Litecoin verisi i¢in zamana gore ¢ikti, hedef ve hatalar.

40

Sekil 4.24 girdileri, hedefleri ve hatalar1 zamana kars1 gosterir. Ayrica egitim, test ve

dogrulama i¢in hangi zaman noktalarinin se¢ildigini de gosterir.
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En iyi dogrulama performansi 3. iterasyonda 6.3628" dir
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Sekil 4.25 Saatlik Litecoin verisinin egitim, dogrulama ve test kiimelerine ait hata
performanslari.

Sekil 4.25’ te egitimin 3. iterasyonda tamamlanmasina ek olarak 3. iterasyonda 6.3628

ile en diisiik HKO degerini verdigi goriilmektedir.
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Sekil 4.26 Modeldeki gizli katmanda egitim, dogrulama, test ve tiim model sonuclarina ait R

degerleri.

Sekil 4.26’da tiim R degerleri 0.99 ve iizeridir. Yiiksek olan bu R degerleri modelde

ogrenme isleminin basarili oldugunu gostermektedir.
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20 Bins ile hata histogrami
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Sekil 4.27 Saatlik Litecoin verisine ait gizli katman ile olugan hata grafigi.

Sekil 4.27 incelendiginde, hata ekseninde (X ekseni) sifir hata degerine karsilik gelen

sifir hata satir1 -0.239 merkezli kutunun oldugu siituna denk gelmektedir.
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Sekil 4.28 Saatlik Bitcoin verisine ait sonraki 24 saatlik onkestirim grafigi.
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Sekil 4.28, 24 saatlik YSA o6nkestirim degerlerini gdstermektedir. Onkestirim degerleri

calisma sonucunda karsilastirilmali olarak grafiklerle agiklanacaktir.

Meural Network

asl (il

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MATLABE

Progress
Epoch: 0 || 14 iterations | 1000
Time: | 0:00:00 |

Peformance:  2.08e+09 [ 5i67exl6 ] | 000
Gradient 342e+00 [ 601es06 T | 1.00e-07

Mu: 0.00100 | 1.00e+(4 | 1.00e+10
Validation Checks: 0 | 3 | 6
Plots

Performance | (plotperform)

Training State (plottrainstate)

Error Histogram (ploterrhist)

Regression (plotregression)
Fit (plotfit)

Plot Interval: ' 1 epochs

v Validation stop.

Sekil 4.29 Giinliik Bitcoin verisine ait yapay sinir aglari modeli.

Sekil 4.29’dan yola ¢ikilarak model ile ilgili agda egitim yaparken verilerin rassal
olarak alindigi, egitim algoritmasi olarak Levenberg-Marquardt algoritmasinin
kullanildigi, model performasini 6lgmede hata kareler ortalamasinin kullanildigini

(HKO), egitimin 14 iterasyonda tamamlandigi gibi ¢ikarimlar yapilabilmektedir.
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x 10 Giinliik Bitcoin serisinin ¢ikti elementinin tepkisi

6.5 T T T T T T T
6 1 .
55k
w 5
[T}
?
c 45+
o
2 4t
=
=
(J‘ 3_5 -
3 + Hedefler
+  Ciktilar ||
25 Hatal.ar
* Tepki
2I T 1 1 1 1 1 1 1 1
x10
T T T ¥ T - T T T T
© * + + + 1 + Tes 1
] telst Lt ot 1 N I KR . + ARGMGAREN
w 05 LAY RAIEYY 7 LD ¥ * ¥
I U * + +
* * +  Hedefler - Ciktilar |
1 1 1 1 1 1 1 I I
10 20 30 40 50 60 70 80 90
Zaman

Sekil 4.30 Giinliik Bitcoin verisi igin zamana gore ¢ikt1, hedef ve hatalar.

Sekil 4.30 girdileri, hedefleri ve hatalar1 zamana kars1 gosterir. Ayrica egitim, test ve

dogrulama i¢in hangi zaman noktalarinin se¢ildigini de gosterir.

10

Hata Kareler Ortalamasi (HKO)

5 H
107 b I 1 1 1

En iyi dogrulama performansi 8. iterasyonda 6791319.5237" dir

— Egitim
Dogrulama
Test

0 2 4 6 8
14 lterasyon

Sekil 4.31 Ginlik Bitcoin verisinin egitim, dogrulama ve test kiimelerine ait hata

performanslari.
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Sekil 4.31 HKO degerlerinin degisimini gostermektedir ve egitimin 8. iterasyonda

tamamlandigimi ve en diisik HKO degerinin 8. iterasyondaki 6791319.5237 oldugunu

gostermektedir.
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Sekil 4.32 Modeldeki gizli katmanda egitim, dogrulama, test ve tiim model sonuglarina ait R

degerleri.

Sekil 4.32°te modeldeki egitim, dogrulama ve test veri gruplarinin regresyon degerleri

yer almaktadir. Burada R degerleri korelasyonu ve modelin 6grenme basarisini

gostermektedir. R degerleri 0.95 ve lizeridir. Yiiksek olan bu R degerleri modelde

ogrenme isleminin basarili oldugunu gostermektedir.
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Ornekler

20 Bins ile hata histogrami
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Sekil 4.33 Giinliik Bitcoin verisine ait gizli katman ile olusan hata grafigi.

Sekil 4.33’te hata ekseninde (X ekseni) sifir hata degerine karsilik gelen sifir hata satiri

-161.6 merkezli kutunun oldugu siituna denk gelmektedir.
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Sekil 4.34 Giinliik Bitcoin verisine ait sonraki 7 giinliik onkestirim grafigi.

100

Sekil 4.34’te grafigin sonunda daire iginde belirtilmis olan degerler Bitcoin igin 7

giinlik YSA o&nkestirim degerlerini gostermektedir. Onkestirim degerleri ¢alisma

sonucunda karsilastirilmali olarak grafiklerle agiklanacaktir.
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Sekil 4.35 Giinliik Ethereum verisi igin zamana gore ¢ikt1, hedef ve hatalar.

Sekil 4.35 girdileri, hedefleri ve hatalar1 zamana karsi gosterir. Ayrica egitim, test ve

dogrulama i¢in hangi zaman noktalarinin se¢ildigini de gosterir.

Sekil 4.36 Giinliik Ethereum

10

Hata Kareler Ortalamasi (HKO)

En lyi Dogrulama Performansi 3. iterasyonda 13992.8643'tiir

— Egitim
Dogrulama
Test

E 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 4 5 6 7 8 9
9 iterasyon
verisinin egitim, dogrulama ve test kiimelerine ait hata

performanslari.

70



Sekil 4.36 veri setinin egitilmesi sonucunda her iterasyondaki egitim, dogrulama ve test
kiimelerine ait HKO degerlerinin degisimini gdstermektedir ve egitimin 3. iterasyonda
tamamlandigini, bu noktada en disik HKO degerinin 13992.8643 oldugunu

gostermektedir.

Egitim: R=0.97334 Dogrulama: R=0.95896
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Sekil 4.37 Modeldeki gizli katmanda egitim, dogrulama, test ve tiim model sonuglarina ait R
degerleri.

Sekil 4.37°de 0.95 {izeri olan R degerleri modelin yiiksek Ogrenme basarisini

gostermektedir.
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20 Bins ile hata histogrami
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Sekil 4.38 Giinliik Ethereum verisine ait gizli katman ile olugan hata grafigi.

Sekil 4.38 incelendiginde, hata ekseninde sifir hata degerine karsilik gelen sifir hata

satirt 0.5552 merkezli kutunun oldugu siituna denk gelmektedir.
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Sekil 4.39 Giinliik Ethereum verisine ait sonraki 7 giinliik 6nkestirim grafigi.

Sekil 4.39’da grafigin sonunda daire i¢inde belirtilmis olan degerler Ethereum igin 7
giinlik YSA onkestirim degerlerini gdstermektedir. Onkestirim degerleri c¢alisma

sonucunda karsilastirilmali olarak grafiklerle agiklanacaktir.
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Giinliik Litecoin serisinin gikti elementinin tepkisi
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Sekil 4.40 Giinliik Litecoin verisi i¢in zamana gore ¢ikti, hedef ve hatalar.

Sekil 4.40 girdileri, hedefleri ve hatalar1 zamana kars1 gosterir. Ayrica egitim, test ve

dogrulama i¢in hangi zaman noktalarinin se¢ildigini de gosterir.

En iyi dogrulama performansi 2. iterasyonda 121.9727" dir

— Egitim
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Sekil 4.41 Giunlik Litecoin Verisinin egitim, dogrulama ve test kiimelerine ait hata
performanslari.
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Sekil 4.41 veri setinin egitilmesi sonucunda her iterasyondaki egitim, dogrulama ve test

kiimelerine ait HKO degerlerinin degisimini gostermektedir ve egitimin 2. iterasyonda

en diisitk HKO degeri olan 121.9727 degeri ile tamamlandigini géstermektedir
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Sekil 4.42 Modeldeki gizli katmanda egitim, dogrulama, test ve tiim model sonuclarina ait R

degerleri.

Sekil 4.42°de yiiksek olan R degerleri modelin 6grenme basarisin1 gostermektedir ve

tim R degerleri 0.90 iizeridir.

gostermektedir.
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20 Bins ile hata histogrami
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Sekil 4.43 Giinliik Litecoin verisine ait gizli katman ile olusan hata grafigi.

Sekil 4.43 incelendiginde, hata ekseninde sifir hata degerine karsilik gelen sifir hata
satirt -0.03062 merkezli kutunun oldugu siituna denk gelmektedir.
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Sekil 4.44 Giinliik Litecoin verisine ait sonraki 7 giinliik 6nkestirim grafigi.
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Sekil 4.44°te grafigin sonunda daire iginde belirtilmis olan degerler Litecoin icin 7
giinlik YSA onkestirim degerlerini gdstermektedir. Onkestirim degerleri c¢alisma
sonucunda karsilastirmali olarak grafiklerle agiklanacaktir.

Ilgilenilen zaman serileri igin ATA metod i¢in elde edilen sonuglar ve bu sonuglara

iliskin yorumlar agagida verilmektedir.

Daha once bahsedilen ARIMA ve YSA yontemleri ile yapilan analizlerde oldugu gibi
ATA metodunda da 6nkestirim yaparken giinliik verilerde veri setinde kullanilan son
giinliik veriyi takip eden 7 giinliik veri ve saatlik verilerde kullanilan son veriyi takip

eden 24 saatlik veri kullanilmayarak metodun dogrulugu test edilmistir.

Yilmaz (2018), ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error(MAE)), HKO (Hata
Kareler Ortalamasi) ve simetrik ortalama mutlak hata (Ssymmmetric Mean Absolute
Percentage Error (SMAPE)) olgiitlerinin uygun dogruluk oOlgiitlerinden bazilar

oldugunu belirtmistir.

Cizelge 4.19 ATA metot ile kripto para birimleri model belirleme.

Kripto Paralar Model SMAPE
Bitcoin Gnlik Mevsimsel olmayan 305
Ethereum Gnlik Mevsimsel olmayzn 4
Litecoin Giinliik Mevs,\iﬂrz;slzlir?]lsr;ayan 13?;.2218
Bitcin Satl Mevsimse omayer 05
. Mevsimsel olmayan v
Ethereum Saatlik ¢ ;Ae\igin(:selaya 8 62
Litecoin Saatlik Mevs'\l/lrre\;s/zlir?l!sr;ayan 832

Cizelge 4.19°de kripto para birimlerine ait kurulan mevsimsel ve mevsimsel olmayan
model belirlemede SMAPE 6l¢iitii kullanilmistir. Alinan sonuglara gére Ethereum
saatlik verisinde uygun model mevsimsel model olarak, diger verilerde ise

mevsimselligin olmadigr modeller uygun model olarak belirlenmistir.
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Cizelge 4.20 Saatlik veri setlerine ait dnkestirim sonuglari.

Bitcoin (3$) Ethereum ($) Litecoin ($)
56916.74 1784.13 195.65
56943.72 1782.50 195.65
56970.71 1787.31 195.65
56997.72 1789.11 195.65
57024.73 1786.04 195.65
57051.76 1790.17 195.65
57078.80 1790.08 195.65
57105.86 1787.82 195.65
57132.93 1789.62 195.65
57160.01 1792.36 195.65
57187.10 1792.31 195.65
57214.21 1794.28 195.65
57241.32 1789.06 195.65
57268.46 1783.09 195.65
57295.60 1787.44 195.65
57322.76 1790.62 195.65
57349.93 1789.49 195.65
57377.11 1794.32 195.65
57404.31 1803.66 195.65
57431.52 1803.45 195.65
57458.74 1802.23 195.65
57485.97 1799.89 195.65
57513.22 1797.28 195.65
57540.48 1800.97 195.65

Cizelge 4.20°de uygun modeller ile elde edilen saatlik veri setlerine ait 24 saatlik

Onkestirim sonuglari verilmistir.
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Cizelge 4.21 Kripto Paralara ait HKO degerleri.

Kripto Paralar

HKO Degerleri

ARIMA

Bitcoin Saatlik
Ethereum Saatlik
Litecoin Saatlik
Bitcoin Giinliik
Ethereum Giinliik
Litecoin Giinliik

1352667.81
1350.68

3.69
15150813.96
22332.56
185.05

YSA

Bitcoin Saatlik
Ethereum Saatlik
Litecoin Saatlik
Bitcoin Giinliik
Ethereum Giinliik
Litecoin Giinliik

513277.75
288.52

2.82
7213778.49
17682.97
82.92

ATA

Bitcoin Saatlik
Ethereum Saatlik
Litecoin Saatlik
Bitcoin Giinliik
Ethereum Giinliik
Litecoin Giinliik

205117.14
217.29

2.62
4706651.29
8034.01
58.519

Cizelge 4.21 ile verilen sonuglarda, model belirlemede kullanilan HKO degerleri

ARIMA, YSA ve ATA yontemleri icin karsilagtirildiginda, ATA ydntemi hatay1 en aza

indirerek gercek degerlere en yakin dnkestirim sonuglarini vermistir.
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Cizelge 4.22 Bitcoin igin saatlik gercek ve dnkestirim degerleri.

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

Cizelge 4.22°de saatlik Bitcoin verileri i¢in, ger¢cek degerler ve kullanilan yontemlerden

elde edilen Onkestirim sonuglar1 verilmistir.
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Bitcoin 24 Saatlik Veri Karsilagtirma Grafigi
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Sekil 4.45 Saatlik Bitcoin verisine ait gercek-Onkestirim deger karsilastirma grafigi.

Sekil 4.45°te saatlik Bitcoin verisine ait gercek ve onkestirim deger karsilastirma grafigi

verilmigtir.
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Cizelge 4.23 Ethereum igin saatlik ger¢ek ve dnkestirim degerleri.

ZAMAN ETHEREUM ($) ARIMA YSA ATA
21.03.2021/14:00 1786.65 1814.61 1783.26 1784.13
21.03.2021/15:00 1790.47 1815.15 1782.18 1782.49
21.03.2021/16:00 1781.04 1815.69 1781.14 1787.31
21.03.2021/17:00 1790.90 1816.23 1780.14 1789.11
21.03.2021/18:00 1794.85 1816.77 1779.16 1786.04
21.03.2021/19:00 1797.56 1817.31 1778.22 1790.17
21.03.2021/20:00 1799.73 1817.84 1777.31 1790.08
21.03.2021/21:00 1810.79 1818.38 1776.43 1787.82
21.03.2021/22:00 1785.98 1818.92 1775.58 1789.62
21.03.2021/23:00 1783.59 1819.46 1774.75 1792.36
22.03.2021/00:00 1757.38 1820.00 1773.96 1792.31
22.03.2021/01:00 1763.96 1820.54 1773.19 1794.28
22.03.2021/02:00 1771.79 1821.08 1772.45 1789.06
22.03.2021/03:00 1784.03 1821.62 1771.74 1783.09
22.03.2021/04:00 1788.38 1822.16 1771.05 1787.44
22.03.2021/05:00 1787.78 1822.70 1770.38 1790.62
22.03.2021/06:00 1789.41 1823.24 1769.74 1789.49
22.03.2021/07:00 1788.27 1823.78 1769.12 1794.32
22.03.2021/08:00 1780.22 1824.32 1768.52 1803.66
22.03.2021/09:00 1781.97 1824.86 1767.94 1803.45
22.03.2021/10:00 1794.30 1825.40 1767.38 1802.23
22.03.2021/11:00 1795.85 1825.94 1766.84 1799.89
22.03.2021/12:00 1784.00 1826.48 1766.33 1797.28
22.03.2021/13:00 1778.41 1827.02 1765.83 1800.97

Cizelge 4.23’te saatlik Ethereum verileri i¢in, ger¢cek degerler ve kullanilan

yontemlerden elde edilen dnkestirim sonuglar1 verilmistir.
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Ethereum 24 Saatlik Veri Karsilastirma Grafigi
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Sekil 4.46 Saatlik Ethereum verisine ait gergek-onkestirim deger karsilastirma grafigi.

Sekil 4.46°da saatlik Ethereum verisine ait ger¢ek ve 6nkestirim deger karsilastirma

grafigi verilmistir.
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Cizelge 4.24 Litecoin i¢in saatlik gercek ve dnkestirim degerleri.

ZAMAN LITECOIN ($) ARIMA ($)  YSA ($) ATA ($)
21.03.2021/14:00 196.26 194.08 196.10 195.64
21.03.2021/15:00 195.77 194.11 196.00 195.64
21.03.2021/16:00 195.96 194.17 196.09 195.64
21.03.2021/17:00 196.70 194.20 196.08 195.64
21.03.2021/18:00 197.12 194.24 196.08 195.64
21.03.2021/19:00 196.95 194.28 196.07 195.64
21.03.2021/20:00 198.18 194.31 196.06 195.64
21.03.2021/21:00 198.14 194.35 196.05 195.64
21.03.2021/22:00 196.48 194.39 196.03 195.64
21.03.2021/23:00 195.53 194.43 196.01 195.64
22.03.2021/00:00 192.40 194.46 195.99 195.64
22.03.2021/01:00 191.99 194.50 195.97 195.64
22.03.2021/02:00 192.95 194.54 195.94 195.64
22.03.2021/03:00 194.62 194.58 195.90 195.64
22.03.2021/04:00 194.82 194.61 195.86 195.64
22.03.2021/05:00 194.61 194.65 195.80 195.64
22.03.2021/06:00 194.80 194.69 195.74 195.64
22.03.2021/07:00 194.80 194.73 196.00 195.64
22.03.2021/08:00 193.29 194.76 195.56 195.64
22.03.2021/09:00 194.48 194.80 195.44 195.64
22.03.2021/10:00 195.66 194.84 195.29 195.64
22.03.2021/11:00 196.27 194.88 195.01 195.64
22.03.2021/12:00 195.38 194.91 194.86 195.64
22.03.2021/13:00 196.71 194.95 194.57 195.64

Cizelge 4.24°te saatlik Litecoin verileri igin, gercek degerler ve kullanilan yontemlerden

elde edilen 6nkestirim sonuglar1 verilmistir.
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Litecoin 24 Saatlik Karsilastirma Grafigi
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Sekil 4.47 Saatlik Litecoin verisine ait gergek-Onkestirim deger karsilastirma grafigi.

Sekil 4.47°de saatlik Litecoin verisine ait gercek ve Onkestirim deger karsilagtirma

grafigi verilmistir.
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Cizelge 4.25 Bitcoin i¢in giinliik ger¢ek ve onkestirim degerleri.

ZAMAN BITCOIN ($) ARIMA ($) YSA ($) ATA ($)
23.03.2021 54361.57 57711.34 53388.85 55454.12
24.03.2021 52287.52 57645.99 52960.36 55420.56
25.03.2021 51326.11 58022.45 52821.61 55410.49
26.03.2021 55081.37 57947.89 52789.92 55407.47
27.03.2021 55839.42 58315.14 52783.33 55406.57
28.03.2021 55790.92 58231.36 52781.98 55406.29
29.03.2021 57600.10 58589.39 52781.71 55406.21

Cizelge 4.25’te giinliik Bitcoin verileri i¢in, gercek degerler ve kullanilan yontemlerden

elde edilen Onkestirim sonuglar1 verilmistir.

Bitcoin 7 Giinliik Veri Karsilastirma Grafigi
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Sekil 4.48 Giinliik Bitcoin verisine ait ger¢ek-Onkestirim deger karsilastirma grafigi.

Sekil 4.48’de giinliik Bitcoin verisine ait gergek ve dnkestirim deger karsilastirma

grafigi verilmistir.
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Cizelge 4.26 Ethereum igin giinliik gergek ve onkestirim degerleri.

ZAMAN ETHEREUM (3$) ARIMA (3$) YSA ($) ATA ($)
23.03.2021 1670.160 1832.410 1743.160 1730.560
24.03.2021 1582.940 1812.720 1774.490 1729.530
25.03.2021 1586.260 1798.250 1791.840 1729.010
26.03.2021 1699.370 1803.530 1804.510 1728.750
27.03.2021 1713.60 1811.460 1814.250 1728.620
28.03.2021 1686.50 1795.20 1821.50 1728.560
29.03.2021 1817.220 1812.460 1826.570 1728.530

Cizelge 4.26’da giinliik Ethereum verileri i¢in, gergek degerler ve kullanilan

yontemlerden elde edilen dnkestirim sonuglar1 verilmistir.

Ethereum 7 Giinliik Veri Karsilastirma Grafigi
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Sekil 4.49 Giinliik Ethereum verisine ait ger¢ek-6nkestirim deger karsilastirma grafigi.

Sekil 4.49°da giinliik Ethereum verisine ait ger¢ek ve Onkestirim deger karsilastirma

grafigi verilmistir.
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Cizelge 4.27 Litecoin igin giinlikk ger¢ek ve dnkestirim degerleri.

ZAMAN LITECOIN ($) ARIMA ($) YSA ($) ATA ($)
23.03.2021 185.85 194.89 184.14 186.55
24.03.2021 175.95 195.54 180.28 186.55
25.03.2021 171.48 191.01 176.55 186.55
26.03.2021 183.70 190.51 175.75 186.55
27.03.2021 184.14 194.93 175.67 186.55
28.03.2021 184.27 199.73 175.66 186.55
29.03.2021 193.66 200.49 175.66 186.55

Cizelge 4.27°de gilnliik Litecoin verileri

icin, gercek degerler ve kullanilan

yontemlerden elde edilen 6nkestirim sonuglar1 verilmistir.
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Sekil 4.50 Giinliik Litecoin verisine ait gergek-onkestirim deger karsilastirma grafigi.

Sekil 4.50’de giinliik Litecoin verisine ait gergek ve Onkestirim deger karsilastirma

grafigi verilmistir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Zaman serileri analizi, istatistik biliminde gelecek donemler hakkinda bilgi saglamasi
Ozelligi bakimindan oldukca onemli bir yere sahip olmakla beraber, gelecek donem
Onkestirimlerinin gercek degerlere en yakin sonuglart vermede kullanilan farkli
yaklagimlar s6z konusudur. Her ne kadar zaman serileri modele katilamayan pek ¢ok
unsur ve degiskenden etkilense de bu etkileri hesaba katarak gercege en yakin sonucu
veren modelin belirlenmesi, gelecek donemler i¢in dogru onkestirim sonuglarina bagl
olarak gerekli Onlemlerin alinmasi ya da yatirimlarin yapilabilmesi bakimindan da

biiylik 6nem arz etmektedir.

Onkestirim yapmak amaciyla farkli kullanilan modellerin karsilastirilmasinda farkl
kriter ve yaklasimlar olmakla beraber, ana kriter gozlem degerleri ile elde edilen
kestirim degerleri arasindaki farkin genelini ifade eden hata iizerine kurulu olup bu

hatanin en kii¢iik oldugu model en iyi model olarak belirlenmektedir.

Bu c¢aligmada ele alinan kripto paralara ait zaman serilerinin modellenmesinde ARIMA,
YSA ve ATA metotlart kullanilarak, bu metotlarin performanslarin1 karsilastirmada

HKO o6lgiitiinden yararlanilmistir.

ARIMA modeller zaman serisi analizinde ¢ok bilinen bir model grubu olmakla beraber,
Yapay Sinir Aglar1 da zaman serileri analizinde kullanilan ve dnemi giin gegtikce artan
bir algoritma yaklagimi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. ATA metodu ise, son zamanlarda
onkestirim yapmada bilinen yontemlere alternatif olarak ortaya ¢ikan ve uluslararasi
alanda yapilan yarigmalarda onkestirim dogrulugu yaninda basitligi agisindan olduk¢a

basarili sonuglar vermis olan yeni ve etkili bir zaman serisi modelleme yaklagimidir.

Bu calismada kripto para birimleri olan Bitcoin, Ethereum ve Litecoin igin saatlik ve
ginliik veriler kullanilarak olarak ARIMA, YSA ve ATA metotlar1 ile 6nkestirimler
elde edilerek bu onkestirim degerleri gergek degerlerle karsilastirilarak en etkili metot

belirlenmistir.
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Elde edilen analiz sonuglarindan da goriilecegi tizere YSA’ndan elde edilen 6nkestirim
degerleri ARIMA modellerinden elde edilen Onkestirim degerlerinden gergege daha
yakin iken, ATA Metot aracilig: ile elde edilen 6nkestirim degerlerinin de YSA’dan

elde edilen degerlere gore gergege daha yakin oldugu belirlenmistir.

ATA metodu son yillarda 6nemi artan ve mevcut diger yontemlere gore daha yansiz
Onkestirimler veren bir yaklasim olmakla beraber, bu c¢alismadan elde edilen sonuglar
Yapar vd. (2017, 2018, 2019)’nin yapti@1 ¢alismalardan elde edilen sonuglara benzer
olup, ATA metodunun karsilastirildigr diger yontemlere karsi basarisina benzer sonuglar

gostermektedir.

Bu calismada kripto paralara ait zaman serilerinin modellenmesinde ve Onkestirim
degerlerinin elde edilmesinde kullanilan teknikler ve elde edilen sonuglar ¢alismanin
Ozglnliigiinii ortaya koyma bakimindan da olduk¢a 6nemli olup, en azindan ilgili veri
seti dikkate alindiginda elde edilen sonucglara da bagli olarak kripto paralarin
modellenmesinde diger yaklagimlara nazaran ATA metodunun kullanilarak onkestirim

degerlerinin elde edilmesi ve buna bagli politikalarin gelistirilmesi 6nerilebilir.

89



6. KAYNAKLAR

Anderson D, McNeill G, 1992, Artificial Neural Networks Technology, Griffiss AFB,
83p, the United States of America.

Akdi Y, 2003, Zaman Serileri Analizi Birim Kokler ve Kointegrasyon, Bicaklar
Kitabevi, 298s, Ankara.

Akkas F E, 2020, Balina Optimizasyon Algoritmasi ve Levenberg-Marquardt Y ontemi
ile Dogal Uglasma Verilerinin Ters Coziimii igin Ardisik Melez Bir Yaklasim,
Siileyman Demirel Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi,

86s, Isparta.

Ansar1 H, 2020, Artificial Neural Network: Learn About Electronics, Independently
Publisher, 87p, the United States of America.

Ataseven B, 2013, Yapay Sinir Aglar1 ile Ongorii Modellemesi, Oneri Dergisi, 10, 101—
115.

Box G E P, Jenkins G M, 1976, Time Series Analysis Forecasting and Control, Revised
Edition, Holden-Day, 575p, the United States of America.

Box G E P, Jenkins G M, Reinsel G C, 1994, Time Series Analysis Forecasting and
Control, Prentice-Hall, 598p, the United States of America.

Bolik E, 2012, Zaman Serisi Modellerinin Belirlenmesinde Artiklara Uygulanan Tani
Teknikleri Uzerine Bir Calisma, Dokuz Eyliil Universitesi, Sosyal Bilimler

Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, 126s, [zmir.

Bunjaku F, Trajkovska G O, Kacarski M E, 2017, Cryptocurrencies — Advantages and

Disadvantages, Journal of Economics, 2, 31-39.

Bhosale J, Mavale S, 2018, Volatility of Select Crypto-currencies: A comparison of
Bitcoin, Ethereum and Litecoin, Annual Research Journal of SCMS, 6, 132-141.

Brown B L, 1959, Statistical Forecasting for Inventory Control, McGraw- Hill, 232p,
New York.

90



Can S, 2020, Riizgar Tiirbinleri Kullanilarak Uretilen Elektrik Enerjisi Miktarinin
Zaman Serileri ile Analizi ve Uygulamasi, Iskenderun Teknik Universitesi, Fen

Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, 87s, Iskenderun.

Cavuto D J, 1997, An Exploration and Development of Current Artificial Neural
Network Theory and Applications with Emphasis on Artificial Life, Albert
Nerken School of Engineering, Degree of Master, 117p, New York.

Chatfield C, 2000, Time Series Forecasting, Chapman & Hall/CRC, 265p, The United

States of America.

Chatfield C, Xing H, 2019, The Analysis of Time Series an Introduction with R,
Chapman & Hall/CRC, 398p, the United States of America.

Celik B, 2008, Yapay Sinir Aglar1 Metodolojisi ile Zaman Serisi Analizi: Teori ve
Uygulama, Marmara Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii, Yiiksek Lisans

Tezi, 224s, Istanbul.

Danial K, 2019, Cryptocurrency Investing for Dummies, John Wiley & Sons, 326s,

New Jersey, The United States of America.

Demirkoparan F, 2010, Zaman Serisi Analizinde Esnek Hesaplama Teknikleri (Tiirkiye
Dis Ticaret Ornegi), Cumhuriyet Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii, Yiiksek

Lisans Tezi, 93s, Sivas.

Duru O, 2007, Zaman Serileri Analizinde ARIMA Modelleri ve Bir Uygulama, Istanbul

Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, 92s, Istanbul.

Erturan M B, 2017, Zaman Serileri igin Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modeli ve
Finansal Zaman Serileri ile Ornek Uygulamalar, Akdeniz Universitesi, Sosyal

Bilimler Enstitiisii, Doktora Tezi, 127s, Antalya.

Fausett L, 1994, Fundamentals Of Neural Networks Architectures, Algorithms and
Applications, Prentice-Hall, 461p, the United States of America.

Fuller W A, 1996, Introduction to Statistical Time Series, John Wiley & Sons, Inc.,
698p, Canada.

91



Gengoglu M T, 1995, Zaman Serilerinde Mevsim Dalgalanmalar1 ve Ortalama Altin
Fiyatlar1 Uzerine Bir Deneme, Firat Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisi,

Yiiksek Lisans Tezi, 51s, Elazig.

Gujarati D N, Porter D C, 2009, Basic Econometrics, McGraw-Hill, 921p, the United

States of America.

Hamilton J D, 1994, Time Series Analysis, Copyright, 407s, Amerika Birlesik

Devletleri.
Keskenler M F, Keskenler E F, 2017, Ge¢misten Giinlimiize Yapay Sinir Aglar1 ve
Tarihgesi, Takvim-i Vekayi, 5, 8-18.

Khashei M, Bijari M, 2011, A Novel Hybridization of Artificial Neural Networks and
ARIMA Models for Time Series Forecasting, Applied Soft Computing, 11,
2664-2675.

Kirchgdssner G, Wolters J, 2007, Introduction to Modern Time Series Analysis,

Springer- Verlag Berlin Heidelberg, 274p, Germany.

Lu Y, AbouRizk S M, 2009, Automated Box-Jenkins Forecasting Modelling,
Automation in Construction, 18, 547-558.

Makridakis S, Hibon M, 2000, The M3-Competition: Results, Conclusions and

Implications, International Journal of Forecasting, 16, 451-476.

Matharu A, 2019, Understanding Cryptocurrencies The Money of the Future, Business
Expert Press, 107p, the United States of America.

Oghan S, 2010, Zaman Serisi Analiz Yontemlerinin Karsilastirilmasi, Ege Universitesi,

Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, 75s, Izmir.

Orug B, 2012, Teori ve Orneklerle Jeofizikte Modelleme, Umuttepe Yayinlari, 364s,

Istanbul.

Ocal S, 2020, Diagnostic Methods for Outlier Detection in Time Series, Cukurova
University, Graduate School of Natural and Applied Sciences, Master of Degree,
93p, Adana.

92



Ozdemir O, 2008, Zaman Serisi Modellemesinde Yapay Sinir Aglarmin Kullanimi ve
Bir Uygulama, Anadolu Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans

Tezi, 110s, Eskisehir.

Ozek T, 2010, Zaman Serisi Modelleri Uzerine Bir Simiilasyon Calismasi, Selguk

Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, 56s, Konya.

Ozmen A, 1986, Zaman Serisi Analizinde Box-Jenkins Yontemi ve Banka Mevduat
Onkestiriminde Uygulama Denemesi, Anadolu Universitesi, Sosyal Bilimler

Enstitiisii, Doktora Tezi, 156s, Eskisehir.

Oztiirk K, Sahin M E, 2018, Yapay Sinir Aglar1 ve Yapay Zeka’ya Genel Bir Bakis,
Takvim-i Vekayi, 6, 25-36.

Prayudani S, Hizriadi A, Lase Y Y, Fatmi Y, Al-Khowarizmi, 2019, Analysis Accuracy
of Forecasting Measurement Technique on Random K-Nearest Neighbor
(RKNN) Using MAPE and MSE, Journal of Physics: Conference Series, 1361,
1-8.

Ranganathan A, 2004, The Levenberg- Marquardt Algorithm, Tutoral on LM
Algorithm, 11, 101-110.

Remus W, O’Connor M, 2002, Extrapolation, Armstrong J S, Principles of Forecasting
a Handbook for Researchers and Practitioners (215-256), Kluwer Academic
Publishers, 849p, the United States of America.

Sampson M, 2001, Time Series Analysis, Loglinear Publishing, 218p, USA.

Selamlar T H, 2017, Modelling and Forecasting Time Series Data Using ATA Method,
Dokuz Eyliil University, Graduate School of Natural and Applied Sciences,
Degree of Doctor, 137p, Izmir.

Salk S, 2019, Financial Data Analysis By Exponential Smoothing and ATA Method,
Dokuz Eyliil University, Graduate School of Natural and Applied Sciences,
Degree of Master, 64p, Izmir.

Senyiiz M, 2019, Tiirkiye’deki Organik Tarim Uriinlerinin Zaman Serileri ile Analizi,
Istanbul Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, 69s,

Istanbul.

93



Tiizen M F, 2012, Tirkiye Turizm Gelirinin Ongérﬁsﬁnde Zaman Serilerinin
Bilesenlerine Ayristirilarak Yapay Sinir Aglar1 ve Box-Jenkins Ydntemleri ile
Karsilastirmali Analizi, Kafkas Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii, Yiiksek

Lisans Tezi, 139s, Kars.

Uslu C S, 2011, Zaman Serisi Analizi ile Yapay Sinir Aglar1 Kestirimlerinin
Karsilastirilmas;, Mimar Sinan Giizel Sanatlar Universitesi, Fen Bilimleri

Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, 59s, Istanbul.

Uzel S, 2008, Zaman Serisi Analizi Yontemi Uzerine Bir Uygulama, Yildiz Teknik

Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, 45s, Istanbul.

Wei W W S, 2006, Stationary Time Series Models, Lynch D (Ed.), Time Series
Analysis Univariate and Multivariate Methods (33-67), Copyright, 614s, The

United States of America.

Yapar G, 2018, Modified Simple Exponential Smoothing, Hacettepe Journal of
Mathematics and Statistics, 47, 741-754.

Yapar G, Yavuz I, Selamlar H T, 2017, Why and How Does Exponential Smoothing
Fail? An In Depth Comparison of ATA-Simple and Simple Exponential
Smoothing, Turkish Journal of Forecasting, 01, 30—39.

Yapar G, Capar S, Yavuz I, Selamlar H T, 2019, ATA Metod, Hacettepe Journal of
Mathematics and Statistics, 48, 1838-1844.

Yapar G, Capar S, Selamlar H T, Yavuz I, 2018, Modified Holt’s Linear Trend Method,
Hacettepe Journal of Mathematics and Statistics, 47, 1394-1403.

Yilmaz E T, 2018, Time Series Forecasting of Intermittent Demand By Using ATA
Method and Computational Intelligence, Dokuz Eyliil University, Graduate
School of Natural and Applied Sciences, Degree of Master, 67p, 2018.

Yolcu U, 2008, Yapay Sinir Agina Dayali Yiiksek Dereceli Bulanik Zaman Serisi
Ongorii Modeli, On Dokuz Mayis Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek
Lisans Tezi, 85s, Samsun.

Zhang P G, 2003, Time Series Forecasting Using a Hybrid ARIMA and Neural
Network Model, Neurocomputing, 50, 159-175.

94



Internet Kaynaklari

1-https://ethereum.org/en/what-is-ethereum/, 15.06.2021
2—https://coinrot.com/litecoin-Itc-nedir-madenciligi-nasil-yapilir-ltc-grafik/, 15.06.2021

3-https://arxiv.org/ftp/arxiv/papers/1401/1401.1333.pdf, 05.10.2021

4-https://www.harita.gov.tr/uploads/files/articles/turev-tabanli-parametri-kestirim-
yontemleri-1069.pdf, 08.10.2021

95


https://ethereum.org/en/what-is-ethereum/
https://coinrot.com/litecoin-ltc-nedir-madenciligi-nasil-yapilir-ltc-grafik/
https://arxiv.org/ftp/arxiv/papers/1401/1401.1333.pdf
https://www.harita.gov.tr/uploads/files/articles/turev-tabanli-parametri-kestirim-yontemleri-1069.pdf
https://www.harita.gov.tr/uploads/files/articles/turev-tabanli-parametri-kestirim-yontemleri-1069.pdf

Ad1 Soyadi
Dogum Yeri ve Tarihi
Yabanci Dili

[letisim (Telefon/E-posta)

Egitim Durumu (Kurum ve Y1l)

Lise

Lisans

Yiiksek Lisans

Yayinlart (SCI ve diger)

OZGECMIS

: Nefise FERMANCI

: Kahramanmaras—15/02/1995
: Ingilizce

: nefise1310@gmail.com

: Sehit Ogretmen Orhan Gok Anadolu Lisesi (2009 —
2013)
: Cukurova Universitesi (2013-2018)

: Afyon Kocatepe Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiis,

istatistik ABD, (2019-2021)

‘Tunca B, Ozgoren E, Berk I, Ipek B, Demir M,
Fermanci N, Babacan S, Aksit M, Durmaz Y,
Gazeloglu C, Sarach S, Tirk Halkinin COVID-19
Pandemisi Karantina Siirecine Yonelik Tutumlarinin
Biligsel, Duyussal ve Davranigsal Boyutta
Incelenmesi, Namik Kemal Medical Journal 2021, 9,
152-165.

96



