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OZET

KRIiPTO PARA FIYATLARININ ARIMA VE YAPAY SINiR AGI MODELLERI
ILE TAHMINI

Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
[statistik Anabilim Dal1, Yiiksek Lisans Tezi
Danmigman: Dr. Ogr. Uyesi Serap YORUBULUT
Eyliil 2024, 97 sayfa

Diinya dijitallesirken, fiziksel paranin yaninda dijital para ve kripto para kullanimi1 da
hizla artmaktadir. Bu dijital paralarin hem giinliik islemlerde hem de yatirim i¢in tercih
edilmesi, finansal piyasalarin dinamiklerini biiyiikk Ol¢iide degistirmistir. Dijital
cagdaki yeniliklerle birlikte; kripto para piyasasinin hizla biliylimesi, degiskenlik
gostermesi ve belirsizlikleri, yatirimeilar i¢in 6nemli firsatlar sunmanin yani sira bazi
riskler de ortaya ¢ikarmaktadir. Bu nedenle; kripto para fiyatlarinin dogru bir sekilde
tahmin edilmesi, yatirim kararlarinin daha giivenilir ve bilingli bir sekilde alinabilmesi
acisindan kritik dneme sahiptir. Bununla birlikte; yatirimcilarin daha bilingli ve
saglikli yatirim yapmalarin1 saglamak amaciyla, kripto para fiyat tahminine yonelik
modelleme calismalarinin gelistirilmesi biliyiilk onem tasimaktadir. Bu calismada
oncelikle kripto para ve temel kripto para birimlerinden olan Bitcoin ve Ethereum
hakkinda kisaca bilgiler verilerek bu kripto para birimleri i¢in yapilacak zamana bagh
tahminler i¢in geleneksel tahmin yontemi olan Otoregresif Biitiinlesik Hareketli
Ortalama (ARIMA) ve son yillarda tahmin yontemleri arasinda giderek popiilerlik
kazanan Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ile modeller kurulmustur. Elde edilen modeller
karsilastirildiginda incelenen yillara gore tahmin performanlart  degiskenlik
gostermekle birlikte; YSA yonteminin tahmin performansinin ARIMA modeline gore
daha tercih edilebilir oldugu belirlenmistir. Elde edilen tahmin modelleri, kripto para
piyasasindaki fiyat hareketlerinin daha iyi anlagilmasi ve bu alanda etkili yatirim
kararlar1 alinabilmesi i¢in 6nemli bulgular sunmanin yani sira kripto para piyasasinin
gelecegi ve yatirimeilar i¢in potansiyel stratejiler gelistirmede dnemli olmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Kripto Para Fiyat Tahmini, ARIMA Modeli, Yapay Sinir Aglari,
Zaman Serisi Analizi, Kripto Para Piyasasi



ABSTRACT

PREDICTION OF CRYPTOCURRENCY PRICES WITH ARIMA AND
ARTIFICIAL NEURAL NETWORK MODELS

Kirikkale University
Institute of Science
Department of Statistics, Master's Thesis
Supervisor: Asst. Prof. Serap YORUBULUT
September 2024, 97 pages

As the world becomes increasingly digital, the use of digital currency and
cryptocurrency is rapidly growing alongside physical money. The preference for these
digital currencies in both daily transactions and investments has significantly altered
the dynamics of financial markets. With the innovations of the digital age, the rapid
growth, volatility, and uncertainties of the cryptocurrency market present significant
opportunities for investors but also pose certain risks. Therefore, accurately predicting
cryptocurrency prices is critically important for making more reliable and informed
investment decisions. In this context, developing modeling studies aimed at
forecasting cryptocurrency prices is crucial to help investors make more informed and
sound investment choices. In this study, brief information is provided about
cryptocurrencies, focusing on major ones like Bitcoin and Ethereum. For these
cryptocurrencies, time-based predictions are made using the traditional forecasting
method, ARIMA, and the increasingly popular Artificial Neural Networks models.
When the obtained models are compared, their prediction performances vary
depending on the years examined; It has been determined that the prediction
performance of the ANN method is more preferable than the ARIMA model. The
resulting prediction models are important in providing important findings for a better
understanding of price movements in the cryptocurrency market and making effective
investment decisions in this field, as well as developing potential strategies for the
future of the cryptocurrency market and investors.

Keywords: Cryptocurrency Price Prediction, ARIMA Model, Artificial Neural
Networks, Time Series Analysis, Cryptocurrency Market



TESEKKUR

Bu tez, uzun ve titiz bir arastirma siirecinin iiriiniidiir ve sizlerle bu 6énemli ¢calismay1
paylagmaktan gurur duyuyorum. Tezim, ARIMA ve Yapay Sinir Aglar1 Modelleri ile

kripto fiyat tahmini konusunda derinlemesine bir inceleme sunmay1 amaglamaktadir.

Bu tezin hazirlanmasindaki temel amacim, ARIMA ve YSA modelleri ile kripto para
piyasasinda daha bilingli kararlar almak i¢in bilimsel bir katkida bulunmaktir. Bu
calisma, kripto piyasasi fiyat tahmini alaninda bir dizi 6nemli soruyu yanitlamay1 ve
ARIMA ve YSA ile yapilan tahminler lizerine yeni 1siklar tutmay1 hedeflemektedir.
Bu stirecte, farkli kaynaklardan elde edilen verilerin analizi ve degerlendirmesi biiyiik

bir 6nem tagimistir.

Tezim, bir¢ok kiginin katkist ve destegi olmadan gerceklesemeyecek bir proje
olmustur. Bu tezin basariyla tamamlanmasinda katkida bulunan degerli tez
damsmanim Dr. Ogr. Uyesi Serap YORUBULUT’a ve destegini hicbir zaman
esirgemeyen sevgili esim Firdevs YILMAZ’a tesekkiir ederim. Umarim bu ¢aligsma,
bilimsel diisiinceye ve arastirmaya olan sevginizi artirir ve sizi gelecekteki

caligmalariniza daha fazla katkida bulunmaya tesvik eder.

Saygilarimla,

Emre YILMAZ

Kirikkale Universitesi
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1. GIRIS

Kripto para birimleri, son on yilda finansal piyasalarin yapi taglarindan biri haline
gelmistir. Blok zinciri teknolojisinin bir {iriinii olarak ortaya ¢ikan bu dijital varliklar,
geleneksel para birimlerine alternatif olarak sunulmus ve 6zellikle geng yatirimcilar
arasinda popiilerlik kazanmistir. Ancak, kripto para piyasalarinin asir1 volatilitesi,

yatirimeilar i¢in hem biiyiik kazang firsatlar1 hem de ciddi riskler tagimaktadir.

Bu calisma, kripto para piyasalarinin 6ngoriilebilirligini artirmak ve yatirimcilarin
daha bilingli kararlar almasini saglamak i¢in ge¢mis verileri kullanarak Otoregresif
Biitiinlesik Hareketli Ortalama (ARIMA) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) modellerini
kullanarak gelecekteki kripto para fiyat tahminleri yapmay1 amaglamaktadir. ARIMA
modeli, zaman serisi verilerinin analizinde giiglii bir ara¢ olarak kabul edilirken, YSA,
ozellikle karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri modelleme konusunda {istiin
kabiliyetlere sahiptir. Bu tez aynt zamanda her iki modelin performansini, kripto para
piyasalarinin 6ngoriilebilirligi baglaminda degerlendirecek ve bu modellerin finansal

tahminlerdeki potansiyelini ortaya koyacaktir.

Bu ¢alismanin amaglarindan biri de, ARIMA ve YSA modelleri kullanilarak volatil
kripto para piyasasinda temel fiyatlarin tahmin edilebilirlik sinirlarini belirlemek ve
gelecekteki fiyat hareketlerini en dogru sekilde tahmin edebilecek en uygun modeli
tespit etmektir.

Aragtirmanin yontemi, hem teorik hem de uygulamali bir gercevede ele almacaktir. Tlk
olarak, ARIMA ve YSA modellerinin finansal tahminlerdeki kullanimina dair mevcut
caligmalar iizerine literatiir taramasi yapilacak, ardindan segilen kripto para birimlerine
ait zaman serisi verileri tizerinde ARIMA ve YSA modelleri uygulanacak ve elde
edilen sonuglar istatistiksel dlgiitlerle degerlendirilerek karsilastirilacaktir. Bu siireg,
kripto para piyasalariin daha derinlemesine anlagilmasina ve yatirim stratejilerinin

gelistirilmesine katki saglayacaktir.



1.1. Literatiir Taramasi

ARIMA ve YSA modellerinin uygulanisi, avantajlari, sinirliliklart ve karsilagtirmali
performanslarina odaklanarak, konuyla ilgili literatiirde yer alan 6nemli ¢aligsmalar

incelenmistir.

Keskin Benli ve Yildiz (2014) tarafindan yapilan ¢alismada, Ocak 1996 ile Nisan 2012
dénemine ait altin (dolar/ons) verileri kullanilarak modeller belirlenmis ve Mayis 2012
- Aralik 2013 donemine ait veriler tahmin (test) amaciyla kullanilmistir. Yapilan
uygulama sonucunda, Hata Kareler Ortalamasi Karekokii (HKOK) ile yontemlerin
tahmin performanslar1 6l¢iilmiis; ARIMA modeli i¢in 0,0043 ve YSA modeli i¢in ise
0,0061 degerleri elde edilmistir. Bu sonuglara gore, ARIMA modelinin YSA modeline

kiyasla daha iyi bir tahmin performansi sergiledigi belirlenmistir.

Kaynar ve Tastan (2009) tarafindan yapilan calismada, Ocak 2000 ile Haziran 2008
arasindaki doneme ait giinliik ve aylik doviz kuru (YTL/Dolar) verileri kullanilarak,
Cok Katmanl Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1 (MLP) ve Box-Jenkins metodolojisi
ile ARIMA modelleri aracilifiyla fiyat tahminleri gerceklestirilmistir. ARIMA ve
MLP modellerinin En Kii¢iik Hata Kareler Ortalamas1 (MSE) ve Ortalama Mutlak
Yiizde Hata (MAPE) degerleri, aylik veriler i¢in sirasiyla (0.00174176-2.65680133),
(0.00182647-3.27050090) seklinde ve gilinlik veriler igin ise (0.00008140-
0.67077165), (0.00007166-0.61651801) seklinde bulunmustur. Bu sonuglar, uygun
model yapis1 ve yeterli veri kullanimi durumunda, YSA modelinin ARIMA modeline

alternatif bir yontem olarak kullanilabilecegini gdstermistir.

Sahin (2018) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, 02.02.2012-09.01.2018 tarihleri
arasindaki Bitcoin kapanis verileri kullanilarak, klasik ARIMA ydntemi ve giderek
o6nem kazanan YSA modelleri ile Bitcoin'in giincel fiyatlarin1 tahmin etme ve hangi
yontemin daha basarili sonuglar verdigini belirleme amaci glidiilmiistiir. Caligma,
MSE ve MAPE degerlerine dayanarak YSA modelinin, ARIMA modeline gore daha
basarili sonuglar verdigini ortaya koymustur. YSA modeli ile yapilan tahminler, hem

fiyat yonii hem de fiyat olarak gerceklesen fiyatlara daha yakin olarak bulunmustur.



Karahan (2015) tarafindan yiiriitiilen calismada, 2008-2010 yillar1 arasina ait Malatya
ili kuru kayisi ihracat miktarlar1 izerinde ARIMA ve YSA modeli gibi istatistiksel
talep tahmin teknikleri kullanilmistir. Bu uygulama neticesinde, MSE ve MASE
degerleri hesaplanarak degerlendirilmistir. Elde edilen bulgulara gore, YSA modeli,
ARIMA modeline kiyasla daha diisiik tahmin hatalar1 sergilemis ve kuru kayisi talep
tahmininde kullanilan YSA modelinin, ARIMA modeline gore daha tistiin bir tahmin
performansina sahip oldugu saptanmistir. Bu sonuglar, YSA modeli tarafindan yapilan

tahminlerin giivenilir ve gegerli oldugunu kanitlamistir.

Incelemeye alinan galismalarin genelinde, bir istisna harig, yapay zeka teknolojisini
temel alan YSA modelinin tahminleri, geleneksel istatistiksel model olarak goriilen

ARIMA modeline nazaran daha etkin, gegerli ve giivenilir bulunmustur.

1.2. Kripto Para Birimleri

1.2.1. Kripto Para

Dijital paralar, giiniimiiz finansal sistemlerinde Onemli bir rol oynamaktadir.
Elektronik olarak saklanabilen ve transfer edilebilen bu paralar, geleneksel fiziksel
paralarin yerini almaya baslamistir. Banka hesaplarimizdaki dijital para, kagit
paralarin sanal bir temsilidir. Bu doniisiimiin arkasinda, bankalarin her yerde ve her
zaman erigilebilir olmasi, elektronik paranin yayginlagmasit ve fiziksel paranin

kullaniminin azalmasi gibi faktorler yatmaktadir (Carkacioglu, 2016).

Sanal paralar, dijital paradan tiiremis olup, somut bir fiziksel karsiliga sahip degildir.
Bu, onlarin yalnizca elektronik ortamlarda var oldugu ve fiziksel bir deger tasimadig:
anlamina gelir. Diger yandan, sanal para olmayan dijital paralar, genellikle itibari para
birimlerinin elektronik esdegerleri olarak islev goriir (Carkacioglu, 2016). Dijital para
ve sanal para ile birlikte yapilan galismalar sonucu Kripto para ve kripto para piyasasi

ortaya ¢ikmaya baglamistir.

Merkezi bir otoriteye sahip olmayan ya da aracilik eden bir kuruma baglilig:
bulunmayan, ¢evrimigi ortamda ve internet iizerinde kullanilan sanal bir para birimi
kripto para olarak tanimlanir. Bu tiir paralar, kriptografi yontemleri kullanilarak sanal

clizdanlara yerlestirilerek saklanir ve ayni sekilde bu sifreleme yontemleri sayesinde



irtibat saglanarak kullanilir. Dolayisiyla, bu tiir sanal para birimlerine “Kripto” adi
verilmistir. Kripto para birimleri, gercek paralarla yapilan harcamalar gibi harcama
yapmak ve her tlir yatirnm amaciyla hem bireyler hem de kurumlar tarafindan kullanilir

(Cetinkaya, 2018).

Giiniimiizde iki bini askin, aktif sekilde alim ve satimi yapilan farkli sayida kripto para
¢esidi bulunmaktadir. Sterlin, Tiirk Lirasi, Dolar, Euro ve Altin gibi fiziksel olarak
basilmis halde mevcut bulunmayan kripto paralarin dijital (sanal) olmasinin sebebi,
kayitlarinin sadece dijital sistem ortaminda tutulmasidir. Ayrica, madeni degerleri ve
devlet destegi bulunmayan bu para birimlerinin geleneksel anlamda da bir karsiligi
bulunmamaktadir. Kripto paralarin degerleri, toplumun onlar1 alim, satim ve ticaret
yapabildikleri emtia sinifina dahil etmelerine baghdir. Bu degerler, kripto para

borsalarinda arz ve talep kosullarina gore anlik olarak belirlenir (Egilmez, 2017).

Kripto paralarin arz miktar1 ve piyasaya sunulma zamani, bu sistemler tasarlanirken
onceden belirlenmis kriterlere dayanmaktadir. Hicbir devlet, kurum veya
organizasyon, kripto para liretemedigi gibi baskalarinin sahip oldugu kripto paralara
el koyma yetkisine sahip degildir. Kripto paralarda, islem sirasinda génderici ve alict
disinda herhangi bir tiglincli kisi veya aract bulunmamasi ve sisteminin saglam ve
giivenilir olmasi, bu paralarin giivenliginin ve transfer islemlerinin saglikli bir sekilde

islemesine olanak sunar (Carkacioglu, 2016).

1.2.2. Temel Kripto Para Birimleri
Bitcoin

2009 yilinda Satoshi Nakamoto takma adini kullanan bir kisi veya grup tarafindan
ortaya ¢ikmis dijital ve kriptografik bir para birimidir. Kimligi hala bilinmeyen bu

sahis veya sahislar, kripto parayi hala gelistirmeye devam etmektedirler.

BTC, dijital para ekonomisinin temelini olusturan bir kavramlar biitiiniidiir ve ac¢ik
kaynak kodlu yazilimlar iizerine kuruludur. Tamamen dijitaldir ve fiziksel bir temsile
thtiya¢c duymaz. Diislik islem maliyetleri, diinya capinda kullanilabilirligi, finansal
Ozgiirliik saglamasi, kullanim alanlarinin siirekli geniglemesi ve giivenilir, anonim bir
deger saklama araci olarak goriilmesi, BTC’nin popiilerligini siirekli artirmaktadir.

Yeni bir dijital ekonomiye dogru sinirlarin1 genisleten BTC, ne herhangi bir resmi



devlet kurumu ne de 6zel bir kurulus tarafindan ihra¢ edilmektedir. Bu dijital para,

hicbir resmi ya da 6zel kurulus tarafindan garanti edilmemektedir (S6nmez, 2014).

BTC iiretimi, diinya ¢capinda dagitik bir agdaki goniillii bilgisayarlarin islem giicii ile
gergeklestirilir. Agik kaynakli madencilik yazilimini calistirarak bu agin bir pargasi
olan her birey, BTC madenciligi yapabilir. BTC’ler, islem onaylar1 sirasinda karmagik
matematiksel problemleri ¢dzme yarisina giren madenciler tarafindan saglanir. ilk
problemi ¢6zen madenci, belirli miktarda BTC ile o6diillendirilir. Zamanla bu
problemler daha da zorlasir ve madencilere verilen 6diil miktar1 dort yilda bir yariya
diiser. BTC’nin toplam arzi 21 milyon ile sinirlidir ve bu sinirin dolmasi igin tahmini

olarak 100 yildan fazla zaman gerekmektedir (Carkacioglu, 2016).
Ethereum

Vitalik Buterin tarafindan gelistirilen agik kaynak kodlu bir blok zinciri platformudur.
BTC'nin temel teknolojisi olan blok zincirine dayanan ETH, bu teknolojiyi daha ¢esitli
alanlarda kullanilabilir hale getirir. Akilli s6zlesmelerin kullanimini saglayan ETH,
programlanabilir bir blok zinciri sunar. Bu, dijital varliklar, oylama sistemleri, oyunlar
ve daha birgok farkli uygulama senaryosunda kullanilabilecek genis bir 6zellik

yelpazesi sunar (Buterin, 2013).

Diinya ¢apinda en giivenilir ikinci kripto para olarak tercih edilen ETH, pek ¢ok
gelistirici ve sirket tarafindan tercih edilmektedir. Blok zinciri teknolojisinin gelecegi
konusunda umut verici bir perspektif sunmakta ve ileride daha genis ¢apta kullanilmasi
ongoriilmektedir. ETH'nin piyasa degeri, BTC'ye kiyasla daha diisiiktiir. Bunun
sebebi, BTC'nin daha uzun siiredir piyasada olmasi ve daha genis bir kullanici kitlesine
sahip olmasidir. Ancak, ETH'nin piyasa degeri son zamanlarda hizla artmis ve kripto
para piyasasinda onemli bir rakip haline gelmistir. ETH'nin piyasa degeri, piyasa

kosullar1 ve talebe bagl olarak dalgalanma gosterebilir (Salehihosseini, 2023).

ETH, diinya genelinde birgok kripto para borsasinda iglem goren ve en popiiler dijital
para birimleri arasinda bulunan bir platformdur. Ancak, ETH'nin ge¢misi bazi
zorluklarla da doludur. Ornegin, 2016 yilinda Merkezi Olmayan Otonom Projesi’ne
(DAO) yonelik bir siber saldiri, ETH blok zincirinin ikiye bdliinmesine yol agmustir.
Bu olay sonucunda, orijinal blok zinciri ETH Classic adin1 almisg ve saldirinin

sonuglarini kabul etmistir. Diger blok zinciri ise ETH olarak anilmaya devam etmis ve



saldirmin etkilerini ortadan kaldirmak amaciyla blok zincirini sifirlamistir (Usta &

Dogantekin, 2017).

Bu olay, ETH'nin gelisimini durdurmamus, aksine daha da giiclenmesine neden
olmustur. ETH, bu siber saldirimin ardindan giivenlik onlemlerini artirmis ve
toplulugunu daha da saglamlastirmigtir. Giiniimiizde, ETH, blok zinciri teknolojisinin

onciilerinden biri olarak gelismeye ve yenilikler sunmaya devam etmektedir.



2. ZAMAN SERISIi ANALIZI

Zaman serisi analizi, bir degigskenin belirli zaman araliklarinda sirali olarak
gozlemlenmesi sonucu elde edilen veri dizisinin analiz edilmesi siirecidir (Can, 2009).
Bu analiz, gecmis verilere dayanarak gelecekteki degerleri ve hareketleri tahmin
edebilmenin anahtaridir (Arslan & Ertugrul, 2022). Olasilik teorisinde Orneklem
boyutu n olmak tizere {Y(w,t):t=10,+1,%2,...} stokastik siirecinde {iretilen
{Vt1,Ye2r o» Yen} sonlu rassal degiskenler kiimesi seklinde ifade edilir (Kadilar,
2005). Giinliik, haftalik, aylik hisse senedi fiyatlarindaki hareketler, giinliik ortalama
hava tahminleri veya aylik, yillik issizlik oranlari zaman serisi analizine Ornek
verilebilir (Abushukur, 2022).

2.1. Zaman Serisi Analizinde Belirleyici Unsurlar

Zaman serilerindeki degerlerdeki dalgalanmalarin genellikle dort ana faktoriin etkisi
altinda oldugu kabul edilmektedir: trend, mevsimsellik, konjonktiirel dalgalanmalar ve
tesadiifii bilesenler. Bu faktorler, zaman serisi analizinin temel yapi taglarini olusturur
ve her biri serinin dinamiklerini farkli sekillerde etkilemektedir (Ozmen vd., 2013).

Bu dort faktor:

2.1.1. Trend

Trend, incelenen degiskenin zaman i¢indeki ortalamasindaki degisimi ifade eder ve
bu, asag1 veya yukar1 yonlii hareketlerle kendini gdsterir. Hareketin yonii ve hizi,
analizlerde 6nemli bir rol oynar. Trend, serideki degerlerin uzun dénemdeki artiglarini
veya azaliglarini ifade eder. Kisacasi, trend, serilerin uzun vadeli egilimini temsil eder.
Trendin belirlenebilmesi igin siklikla 15 ila 18 aylik bir doneme ihtiyag duyulmaktadir
(Duru, 2007; Tiizen, 2012; Yiiksel, 2015).

Trend analizi, serinin genel yoniinii veya egilimini belirlemek i¢in kullanilir. Uzun
vadeli hareketleri yansitan trend, serideki sabit ve diizenli artis veya azalis1 tanimlar

ve bu sayede serinin gelecekteki davranigi hakkinda 6nemli ipuglar1 sunar. Ani ve



beklenmedik hareketler, trend analizinin disinda tutularak analiz daha 6ngoriilebilir ve
diizenli desenlere odaklanir (Kose, 2016). Bu nedenle, zaman serisi analizinde trend
kavrami, verilerden anlamli bilgiler ¢ikarmanin ve etkili tahmin modelleri

gelistirmenin anahtari olarak kabul edilir.
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Sekil 2.1. Trend gosterimleri (Mann, 1995; Tiizen, 2012).
2.1.2. Mevsimsellik

Mevsimsel bilesenler, ardisik yillarin, mevsimlerin ve aylarin ayn1 dénemlerindeki
gozlemlerinde goriilen diizenli artis ve azaliglart ifade eder. Baska bir deyisle, zaman
serilerinde kisa vadede gozlemlenen dalgalanmalar1 temsil eder. Bu dalgalanmalarin
stireleri, periyodun uzunlugunu belirler ve genellikle bu periyotlar 12 ay siirer.
Birbirini izleyen iki mevsimsel degisimin en yiiksek noktalar1 arasindaki mesafeye
dalga boyu denir. Bir mevsimsel degisimin en yiiksek ve en diisiik noktalar1 arasindaki
fark ise dalga siddeti olarak adlandirilir. Mevsimsel bilesen, zaman serilerinde belirli
araliklarla meydana gelen ve tekrarlanan diizenli degisimleri tanimlar. Bu degisimler,
dogal faktorler (6rnegin, hava durumu), idari faaliyetler (6rnegin, okul tatilleri) ve
sosyal, kiiltiirel veya dini gelenekler gibi cesitli nedenlerden kaynaklanir.
Mevsimsellik, bir zaman serisinin ger¢ek degerlerinin ortalama degerden sapmasi
olarak da degerlendirilebilir. Ornegin, bayram ddnemlerinde veya yaz aylarinda
ekonomik aktivitelerde artis gézlemlenebilir. Bu tiir mevsimsel dalgalanmalar sabit
veya degisken olabilir ve bu durum, zaman serilerinin analizinde 6nemli bir rol oynar

(Duru, 2007; Giizel, 2010; Tiizen, 2012; Yesilyayla, 2013).



Mevsimsel dalgalanmalar, kisa vadeli dalgalarin anlasilmasi, kisa vadeli tahminlerin
yapilmasi ve serinin mevsimsel etkilerden arindirilmasi amaciyla incelenir. Serideki
mevsimsel bilesenler ¢ikarilmadan yapilan tahminler, modelin varyansinin yiiksek
olmasina yol acar. Bu nedenle, analiz 6ncesinde mevsimselligin detayli bir sekilde
incelenmesi ve serinin mevsimsel etkilerden arindirilmast gereklidir. Bu yaklasim,
zaman serisinin farkli mevsimlerini karsilastirmayr miimkiin kilar. Orijinal verideki
mevsimsel etkiler, karsilastirmalar1  zorlastirabilir.  Mevsimsel  bilesenlerin
arindirilmasi i¢in seri deterministik ise kukla degiskenler, stokastik ise uygun
dereceden mevsimsel farklar kullanilir. Bu sekilde, serideki mevsimsel etkiler

modellenerek daha dogru analizler yapilabilir (Tiizen, 2012).

Dalga Uzunlugu
A g [
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Sekil 2.2. Mevsimsel bilesenler grafigi (Ttizen, 2012).
2.1.3. Konjoktiirel Dalgalanmalar

Konjonktiirel dalgalanmalar, ekonomik gostergelerdeki genisleme ve daralma
donemlerini ifade eder ve genellikle yatirim, iiretim, satis ve gelir gibi unsurlarin
etkisiyle ortaya cikar. Bu dalgalanmalar, dlizensiz ve belirsiz siirelerde gergeklestigi
icin mevsimsel dalgalanmalardan farklidir. Mevsimsel dalgalanmalar diizenli ve
ongoriilebilir iken, konjonktiirel dalgalanmalar daha karmasik ve tahmin edilmesi zor
stireclerdir. Ekonomik krizler ve patlamalar gibi biiyiik 6l¢ekli olaylar bu dongiileri
belirgin hale getirebilir. Zaman serisi analizinde, konjonktiirel dalgalanmalarin tespiti,
gelecekteki ekonomik egilimlerin dogru tahmin edilmesi agisindan kritik dneme
sahiptir. Genel ekonomik durumlar konjonktiirel dalgalanmalarin degisimine neden
olmaktadir. Konjonktiirel dalgalanmalari, seriden diizensiz bilesenlerin, mevsimsel
dalgalanmalarin ve trendin ¢ikarilmasi sonrasi geriye kalan kisim seklinde tanimlamak

da mimkiindiir. Bu dalgalanmalar periyodik olmamakla birlikte 5-10 yilda bir



tekrarlanmaktadir. Dalga uzunluklar1 esit degildir. Herhangi bir konjonktiirel
dalgalanmanin siiresini, izleyecegi degisimlerin tiiriinii ve bu degisimlerin siddetini ve
sonuglarmi oOnceden tahmin etmek olduk¢a zor ve genellikle imkansizdir.
Konjonktiirel dalgalanmalarin ne zaman ortaya ¢ikacagi ve nasil bir bi¢gim alacagi
belirsizdir. Ayrica, bu dalgalanmalar1 kontrol etmek miimkiin degildir. isletmelerdeki
bolluk, durgunluk, diisiis ve yiikkselme donemleri, konjonktiirel dalgalanmalara 6rnek
teskil etmektedir (Cevik, 1999; Duru, 2007; Bozdag, 2011; Tiizen, 2012).
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Sekil 2.3. Konjektiirel dalgalanma grafigi (Tiizen, 2012).

2.1.4. Tesadiifi Bilesenler

Tesadiifi bilesenler, zaman serisi analizinin Onemli bir unsuru olarak, model
tahminlerinde dikkate alinmasi zor olan rastgele olaylar1 ve beklenmeyen
dalgalanmalar1 kapsar. Bu bilesenler, genellikle dogal afetler, politik olaylar veya
pandemiler gibi digsal etkenlerden kaynaklanir ve zaman serisinin genel davranig
kaliplarindan sapmalara neden olur. Tesadiifi bilesenlerin varligi, 6zellikle kisa vadeli
tahminlerde belirsizligi artirir ve analistlerin bu tiir olaylarin potansiyel etkilerini
anlamalar1 ve modellerine entegre etmeleri i¢in ekstra dikkat ve ¢aba gerektirir. Bu
bilesenlerin analizi, zaman serilerinin daha kapsamli bir sekilde anlagilmasini saglar
ve Ongorii modellerinin gergek diinya kosullarina adaptasyonunu iyilestirir; boylece
tahminlerin dogrulugu iizerindeki olumsuz etkileri minimize edilebilir (Duru, 2007;

Yiiksel, 2015; Kaya, 2019).
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2.2. Duraganlik ve Duragan Olmama

Duraganlik, istatistik varsayimlarinin belki de en kritik olanidir. Eger bir serinin
olasilik yapist zaman i¢inde dalgalaniyorsa, o seri duraganlik ilkesine uymuyor
demektir. Bunun aksine, serinin olasilik yapisi zaman boyunca sabit kaldiginda, bu
siire¢ duragan olarak kabul edilir. Duraganlik, bir serinin tahmin edilebilirligi ve analiz
edilebilirligi agisindan temel bir unsur olarak karsimiza ¢ikar (Robert & Daniel, 1998).
Bir zaman serisinin duraganligi, serinin ortalamasinin ve varyansinin zaman iginde
sabit kalmasi1 ve iki farkli zaman periyodundaki degiskenler arasindaki kovaryansin,
zamanin kendisinden ziyade bu degiskenler arasindaki gecikmeye bagli olmasi
anlamina gelir. Baska bir deyisle, duragan bir seride istatistiksel 6zellikler zamanla
degismez; bu da serinin analiz edilebilirligini ve Ongoriilebilirligini biiyiik Slgiide
artirtr (Gujarati & Porter, 2009). Zaman serileri, stokastik siireglerin 6nemli bir
ornegidir ve duraganlik, bu siireglerin analizinde temel bir kavramdir. Bir zaman
serisinin ortalama, varyans, kovaryans ve daha yiiksek dereceden momentleri zaman
icinde sistematik bir degisim gostermiyorsa veya seri periyodik dalgalanmalardan
arindirilmigsa, bu seriye duragan zaman serisi adi verilir. Meydana gelen duruma ise
"duraganlik" denilmektedir. Duraganlik, zaman serilerinin Ongoriilebilirligini ve
analiz edilebilirligini saglar; boylece serinin 6zellikleri zaman boyunca sabit kalir

(Tiizen, 2012).

Bir zaman serisinin ortalama degeri, varyansi ve kovaryansi zamanla degismiyorsa, bu

seri duragan olarak kabul edilebilir. Bu baglamda;

Ortalama E(X;) =u (Tum t’ler i¢in.)

Varyans Var(X,) = o2 (Tiim t’ler i¢in)

Kovaryans  Cov(X;, Xi_x) = yi (Tim t’ler i¢in, k+0)

seklinde yazilir. Beyaz Giiriiltii siireci, en temel ve basit duragan zaman serisi
ornegidir. Beyaz giiriiltii siirect,

X; = e, e; ~ 11D(0,0?)

biciminde yazilir. Beyaz giiriiltii siireci, duraganlik kosullarina ¢ok benzer, ancak tek

bir 6nemli farkla; o da kovaryansinin sifir olmasidir. Bu baglamda;
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Ortalama E(X,)) =u (Tim t’ler igin.)

Varyans Var(X,) = o2 (Tiim t’ler icin)
Kovaryans  Cov(X;, X;—x) = 0 (Tum t’ler igin, k+0)
biciminde yazilir (Oghan, 2010).

Zaman serileri genellikle belirli 6zellikleri karsilamaz. Egilimler, konjonktiirel ve
mevsimsel dalgalanmalar gibi faktorler, serinin ortalamasinin degismesine neden
olabilir. Bu durum, serinin duragan olmadigini ve otokorelasyon degerlerinin sifirdan
onemli Olgiide farkli oldugunu gosterir. Zaman serilerini etkili bir sekilde
modelleyebilmek i¢in Oncelikle serinin duragan hale getirilmesi gerekir. Olasilik
teorisinin biiyiik bir kismi, duragan zaman serileri lizerine insa edilmistir; bu nedenle,
zaman serisi analizlerinde bu teorilerden faydalanmak i¢in duragan olmayan serilerin

duragan hale doniistiiriilmesi gereklidir (Boliik, 2012).

2.3. Duraganhk Testleri

Birgok duraganlik testi bulunmaktadir. Burada en yaygin olarak uygulanan yontemler
arasinda Otokorelasyon Fonksiyonlari, Kismi Otokorelasyon Fonksiyonlar: ve Birim

Kok Testleri yer almaktadir.

2.3.1. Otokorelasyon Fonksiyonu

Otokorelasyon fonksiyonu (OKF&ACF) analiz siirecinde bir zaman serisinin hangi
model ya da modellere uygun olabilecegini belirleme ve se¢im siire¢lerinde kritik bir
ara¢ olarak kabul edilir. Bu fonksiyon, aym1 degiskenin zaman igindeki farkl
noktalarda aldig1 degerler arasindaki iliskinin giiciinii 6lger. Ozellikle, zaman serisinde
art arda gelen gozlemler arasindaki farkli zaman dilimlerindeki iligskinin giiciinii 6lgen
katsay1 "otokorelasyon katsayisi" olarak adlandirilir ve p(k) ile gosterilir. Farkli
gecikme degerlerine (k = 0,1,2,....,n) karsilik gelen otokorelasyon katsayilari { p(k)}
ile bu gecikme siirelerini iligkilendiren isleme “otokorelasyon fonksiyonu™ adi verilir

(Ozmen, 1986).

12



X, ile X,_j, arasindaki korelasyon;

Cov[Xy, X¢—i]

Corr[Xy, Xe—i] = T T (2.1)
Var[X:2 Var[X;_;]2
denklemi ile elde edilir. Duraganlik ile denklem sade bir hale ¢evrilebilir.
Cov[Xe, Xe—ie] = v (k) (2.2)
Var[X,]'/? = Var[X,_,]"/? = y(0)*/2 (2.3)
y (k)
Corr|X, Xi_| =——= 2.4
[ t t k] y(O) ( )
Otokorelasyon fonksiyonu;
p(k) = Corr[Xs, X¢_i]
seklinde tanimlanir. Yani gecikme k iken otokorelasyon fonksiyonu
y(k)
(k) = ——== ACF(k) 2.5
p 7 (0) (2.5)

bi¢iminde de tanimlanir (Sampson, 2001).

2.3.2. Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu

Kismi otokorelasyon fonksiyonu (KOKF&PACF), X;ve X;_, arasindaki iligkinin
giiclinii, aradaki diger zaman dilimlerinin etkilerini géz ©oniinde bulundurmadan
belirler. Diger yandan, otokorelasyon fonksiyonu, bir zaman serisindeki farkli
zamanlardaki degerler arasindaki iligkileri degerlendirir. Bu iki fonksiyon, zaman

serisi analizinde cesitli iligki tiirlerini anlamak i¢in kullanilir (Oghan, 2010).

Bir X; zaman serisi verildiginde, X, 'nin X;_1, X¢—2, X¢—3, cvv o , X¢_n, degerlerine bagl
regresyon modelindeki X;’nin kendi katsayisi, n. dereceden kismi otokorelasyon

katsayisi,

Xe =1 X1+ P Xp o+ o+ Pp X p + & (2.6)

seklinde gosterilir. (2.6) denkleminde ¢,, n. kismi otokorelasyon katsayisini

gostermektedir.
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(2.6) esitligini kullanmak, kismi otokorelasyon katsayilarini hesaplamayi zor ve
mesakkatli bir slire¢ haline getirir. Ancak, kismi otokorelasyonlari, otokorelasyon
katsayilar1 araciligiyla daha basit bir yontemle:

[ 1 py P2 - Pr-1 ]

pr 1 pr o Pr
Ph:l P2 P1 1 . Pn-s j

Ph-1 Ph-2 Ph-3 1
ve

[ 1 p; P2 P1
| 1 o P
S R

S ——

Ph-1 Pn-2 Phr-3 1
olmak tizere,

_ det(Ph)
" det(P))

(2.7)

dir (Akdi, 2010; Ozek, 2010).

Kismi otokorelasyon katsayilari, otoregresif (AR) modellerinin derecesini belirlemede
kullanildigindan, AR(p) siiregleri igin kritik 6neme sahiptir. AR modellerinin uygun
derecesini belirlemek i¢in, bu katsayilarin hangi gecikmeden sonra sifirdan farkli

olmayan degerlere ulagtigini tespit etmek gereklidir (Box vd., 2008).

2.3.3. Duragan Olmama ve Birim Kok Testleri

Zaman serilerinin analizi sirasinda duragan olmama durumu, serilerin istatistiksel
ozelliklerinin zamanla degisiklik gostermesi anlamina gelir. Bu, serinin ortalamasi,
varyans1 ve kovaryansinin zamanla sabit kalmadigi durumlar ifade eder. Duragan
olmayan seriler, modelleme ve tahmin siireclerinde sorunlar yaratabilir. Bu tiir
serilerin duragan hale getirilmesi icin ¢esitli birim kok testleri uygulanir. Birim kok
testleri, serinin birim kok icerip icermedigini belirlemeye yardimer olur ve serinin
duragan olup olmadigini test etmek i¢in kullanilir. En sik kullanilan birim kok testleri
arasinda Dickey-Fuller (DF) Testi, Genisletilmis Dickey-Fuller (ADF) Testi ve
Phillips-Perron (PP) Testi bulunmaktadir. Ayrica, Kwiatkowski, Phillips, Schmidt ve
Shin (KPSS) Testi de yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu testler, serinin duragan olup
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olmadigini belirleyerek uygun modelleme ve analiz tekniklerinin se¢ilmesine katki

saglar.

Dickey-Fuller Testi

Zaman serilerinde duraganligi belirlemek amaciyla gelistirilen ilk birim kok testi,
Fuller (1976) ile Dickey ve Fuller (1979) tarafindan tanitilmistir. Bu test, daha sonra
gelistirilerek yaygin bir sekilde kullanilmaya baglanmistir. DF testi, serinin duragan
olmadigini yani birim kok igerdigini 6ne siiren hipotezi, serinin duragan oldugunu yani
birim kok igermedigini belirten alternatif hipoteze karsi test eder. Zaman serilerinin
uzun donemli davraniglari, bir degiskenin 6nceki donemdeki degerlerinin mevcut
donemi nasil etkiledigini analiz ederek anlasilabilir. Bu nedenle, serinin tarihsel siireg
icerisindeki degerleri lizerinden regresyon analizi yapilmalidir. Bu amaca hizmet eden
birim kok testleri, serilerin duragan olup olmadigini belirlemek i¢in gelistirilmistir ve
bu sayede zaman serilerinin 6zellikleri daha iyi anlasilabilir (Torun, 2015; Ekmekei,
2016).

Temel formil;

Yt = PYt-1 T & (2.8)
burada;

¥¢: Zaman Serisi Verisi

p: Model Parametresi

&:: Duragan Hata Terimi

dir. Duraganlik hipotezini test etmek i¢in bu model, (2.9) seklinde de yeniden

yazilabilir:
Ay =(p— Dy + &
Ay =6ye1 + & (2.9)
burada:
o Ay, =y, — y:_1: Birinci Fark
« 5=(p-1)
dir. Testin amaci 6 parametresinin sifir olup olmadigini test etmektedir.
e Hy: 8 = 0 (Zaman serisi birim kok igerir, yani duragan degildir.)

® H,:8 < 0 (Zaman serisi duragandir.) (Dickey & Fuller, 1979).
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Genisletilmis Dickey-Fuller Testi

Zaman serisinin daha yiiksek dereceden otokorelasyonlarini hesaba katmak igin

genisletilmis bir versiyonu kullanilir.

Ay =a+ B+ 6y, + 25;1 Yibye—i + & (2.10)

a: Sabit Terim (Intercept)

B¢ Zaman Trendi

v;: 1lgili Gecikme Farklarinin Katsayist

p: Modeldeki Gecikme Sayisi

Denklem (2.10)’da, 6 parametresinin sifir olup olmadigini test ediyoruz:
e Hy: 6 = 0 (Seride birim kok vardir, yani seri duragan degildir.)
e H;: 8 < 0 (Seride birim kok yoktur, yani seri duragandir.)

Dickey-Fuller Test Istatistigi:

DF testi istatistigi, § parametresi igin t-istatistigi hesaplanarak elde edilir:

5

burada;

8: Tahmin edilen & degeri

SE(8): Tahmin edilen § degerinin standart hatas
dir.

DF test istatistigi, belirli kritik degerlere karsilik gelir ve bu degerler, serinin duragan
olup olmadigimi belirlemek i¢in kullanilir. Eger DF test istatistigi kritik degerden
kiigiikse (genellikle negatif bir deger), H, reddedilir ve serinin duragan oldugu
sonucuna varilir (Dickey & Fuller, 1979).

Phillips-Perron Testi

DF testine benzer sekilde, Phillips-Perron (PP) testi de zaman serilerinde birim kok
varligin test etmek i¢in kullanmilir. Hata terimleri arasinda otokorelasyon olmadigini

kabul eden DF testi, hata terimlerinin otokorelasyonsuz ve sabit varyansli oldugunu
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varsayar. Bununla birlikte, PP testi, gecikmeli fark degerlerini eklemeden parametrik
olmayan istatistiksel yontemler kullanir ve hata terimleri arasindaki ardisik iligkiyi
dikkate alir. Bu testte, parametrik olmayan bir yontem olan Newey-West hata
diizeltme mekanizmasi, hata terimleri arasindaki iliskiyi diizeltmek i¢in kullanilir.
Hata terimlerinin zayif bagimli ve heterojen dagilimi, bu mekanizmanin otokorelasyon
sorununu ¢dzmesine izin verir. Trend igeren seriler i¢in DF testi, PP testinden daha

gliclidiir (Kaya, 2019).

PP testi, asagidaki regresyon modelini kullanir:

Ve=a+Br+yyi1t & (2.12)
Burada:
y¢: Zaman Serisi Verisi
a: Sabit Terim
B:: Zaman Trendi
¥: Model Parametresi (Birim Kok Testi I¢in Onemli)
&+ Hata Terimi
PP testi, asagidaki hipotezleri test eder:
e H,:y = 0 (Zaman serisi birim koK igerir, yani duragan degildir.)
e H;:y < 0 (Zaman serisi duragandir.)

PP testi, DF testine benzer sekilde y parametresinin sifir olup olmadigin test eder;
ancak hata terimlerinin otokorelasyonu ve heteroskedastisitesini dikkate alir. Bu
nedenle, test istatistigi hesaplanirken hata terimlerinin yapilandirmasi i¢in diizeltmeler

yapilir.

PP testi i¢in test istatistigi,

v

PP =——
SE¥)

(2.13)

dir.
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Burada:
7: Tahmin edilen y degeri.
SE(¥): Tahmin edilen y degerinin standart hatas.

Standart hata SE (7);

SE(®) = /VTir(e}) (2.14)

dir. Burada, Var(é,), hata teriminin diizeltilmis varyansidir. Bu diizeltilmis varyans,
hata terimlerinin uzun dénem varyans tahminidir. Boylece PP test istatistigi hesaplanir
ve bu deger, belirli kritik degerlere kars1 test edilir. Eger PP test istatistigi kritik
degerden kiiciikse (genellikle negatif bir deger), H, hipotezi reddedilir; bu da serinin
duragan oldugu anlamina gelmektedir (Phillips & Perron, 1988).

PP testi, DF testinin hata terimleri konusundaki kati varsayimlarindan ayrilmak
amaciyla, hareketli ortalama (Moving Average) olarak hata terimlerinin ge¢mis
degerlerini kullanir. Bundan dolayi, Phillips-Perron testinde otoregresif hareketli
ortalama (ARMA) siirecine, Dickey-Fuller testindeki AR siireci dontistiiriiliir. Trend
duraganlik kavraminin daha giiclii bir sekilde test edilmesini, hareketli ortalama (MA)

stirecinin kullanilmasini saglar (Kuzu, 2013).

2.4. Box-Jenkins Yontemi

Box-Jenkins yontemi, ARIMA modeli olarak da bilinen, zaman serilerinin analiz
stirecinde duraganlik kosulunu saglamis tek degiskenli veriler i¢in gelistirilmis bir
tahminleme metodolojisidir (Can, 2020). ARIMA modellerinin temelleri, 1921
yilinda Yule'un AR modellerini ortaya koymasiyla atilmistir. Bunu takiben, 1927'de
Shutsky tarafindan MA modelleri gelistirilmistir. 1954 yilinda Wold, AR ve MA
modellerini birlestirerek ARMA (Otoregresif Hareketli Ortalama) modellerini
tanmitmistir (Cevik, 1999). 1970-1976 yillar1 arasinda ise Box ve Jenkins tarafindan
ortaya konulan, duragan kosullar1 karsilayan tek degiskenli zaman serileri igin
tasarlanmis bir analiz ve tahmin yontemi olan ARIMA modeli olusturulmustur. Bu
metodoloji, duragan zaman serilerinin tahmin edilmesi konusunda en yaygin olarak

tercih edilen ve metodolojik agidan en uygun bulunan yaklasim olarak kabul edilir
(Can, 2020).
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Box-Jenkins yontemi, gelecegi tahmin etmede en yeni tekniklerden biridir ve diger
yontemlerin dezavantajlarin1 gidermeyi hedefler. Bu sebeple, bazi durumlarda diger
yontemler de dahil edilebilir. Newbold ve Granger tarafindan yapilan 50 seri
tizerindeki aragtirmalar, Box-Jenkins yonteminin diger yontemlere kiyasla daha dogru

ve glivenilir sonuglar verdigini ortaya koymustur (Cagil, 2017).

Box-Jenkins yontemi, zaman serilerinin herhangi bir dénemdeki degerini, gecmis
donem degerleri ve hata terimlerinin dogrusal kombinasyonu ile agiklar. Bu nedenle,
literatiirde ARIMA olarak da bilinir. Box-Jenkins modelleri, farki alinmis serilere
uygulanan AR ve MA modellerinin kombinasyonudur. Bu yaklagimin amaci, zaman
serisine en uygun dogrusal modeli bulmak i¢in en az parametreye sahip bir model
bulmaktir. Box-Jenkins yoOntemi, cimrilik prensibine dayanarak optimal sayida
parametre iceren modeller gelistirmeyi hedeflemektedir (Altin, 2007; Seviiktekin &
Nargelegekenler, 2007; Ozer, 2013).

ARIMA modeli, tek degiskenli bir tahmin yontemi olup, ge¢mis ve mevcut gdzlem
degerlerinden tahminler yapmay1 amaglar. Verilere uygun bir model belirlenerek
tahminlerin giivenilirligi artirilabilir. Dogru model se¢imi, gilivenilir tahminler i¢in
kritiktir ve bu nedenle ARIMA modeli, tekrarlayan bir siiregte formiile edilme,
uyarlanma, kontrol edilme ve ayarlama gerektirir (Oncel, 2018).

Tek degiskenli zaman serilerinin tahmininde Box-Jenkins yontemi kullanilir. Bu
yontem, serinin duragan ve kesikli oldugunu varsayar. ARIMA modeli, esit zaman
araliklariyla elde edilen kesikli ve duragan zaman serileri i¢in tahmin modelleri
gelistirmede sistematik bir yaklagim sunar ve kisa donem tahminlerinde oldukc¢a
basarilidir. Bu yontem, zamana bagl rastlantisal olaylar1 ve bu olaylarla ilgili zaman
serilerini stokastik siiregler olarak ele alir. Verilerin kendi kendini agiklamasi
prensibiyle c¢alisir ve i¢ bagimlilig1 yliksek oranda dikkate alir. Bu nedenle, Box-
Jenkins modelleri dogrusal stokastik modeller olarak da bilinir. Ayrica, uygun modelin
secilmesi ve her asamada incelenip denetlenmesi imkani saglar. (Cevik, 1999; Duru,

2007; Gozcti, 2009; Ekmekei, 2016).

Box-Jenkins yontemi, serinin duragan olup olmamasina veya mevsimsel unsur
icermesine bakilmaksizin ¢6ziime ulasabildigi i¢in son zamanlarda oldukca

popiilerdir. Duragan olmayan zaman serilerine uygulanabilmesi i¢in 6nce duraganlig

19



bozan unsurlar donlisim yontemleriyle giderilir ve seri duragan hale getirilir.
Ardindan ileriye doniik tahminler yapmak i¢in uygun model belirlenir. Box-Jenkins
yontemi, duraganlastirilan zaman serilerini hareketli ortalamalar ve otoregresif
stireclerle birlestirerek gelecege yonelik tahminler yapmayr miimkiin kilar. (Duru,

2007; Gozcii, 2009; Sen & Polat, 2013).

Zaman serisinin yapist veya genel gelisme ozelligi hakkinda on bilgiye ihtiyag
duymamasi, Box-Jenkins yonteminin diger yontemlerden farkini ortaya koymaktadir.
Aksine, serinin belirli bir egilime sahip olmasi diger yontemlere gore gerekmez; bu da
Box-Jenkins yontemini karmasik zaman serilerine uygulamayr miimkiin kilar. Bu
yontemde, zamana bagli olaylarin tesadiifi yapida oldugu kabul edilerek modeller
gelistirilir; bu da onu diger yontemlerden ayiran 6nemli bir 6zelliktir (Duru, 2007

Cagil, 2017).

2.4.1. Box-Jenkins Yontemi ile Modelleme Siireci

Box-Jenkins yonteminde model kurma siireci ii¢ temel asamadan olusur: modelin

tanimlanmasi, modelin tahmin edilmesi ve modelin dogrulanmasi.

flk asama, modelin tanimlanmas1 asamasidir. Bu asamada, zaman serisi verilerinin
duragan olup olmadig: kontrol edilir. Duragan olmayan veriler, genellikle fark alma
veya donlislim uygulanarak duragan hale getirilir. Ardindan, otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon fonksiyonlari analiz edilerek veriler i¢in uygun ARIMA modelinin
dereceleri belirlenir. Bu siiregte amacimiz verinin yapisal 6zelliklerini en iyi sekilde

yakalayabilecek modeli se¢gmektir (Box & Jenkins, 1970).

Ikinci asama, modelin tahmin edilmesidir. Bu asamada, segilen ARIMA modelinin
parametreleri, en kiiciik kareler veya maksimum olabilirlik gibi yontemler kullanilarak
tahmin edilir. Parametre tahminleri, modelin veriye ne kadar iyi uydugunun bir
gostergesidir. Uygun model parametrelerinin tahmini, modelin gelecekteki degerleri

tahmin etme yetenegini dogrudan etkiler (Box & Jenkins, 1976).

Son asama, modelin dogrulanmasidir. Bu asamada, tahmin edilen modelin zaman
serisi verilerine ne kadar iyi uydugu degerlendirilir. Model dogrulama, cesitli
istatistiksel testler ve teshis kontrol grafikleri kullanilarak yapilir. Ayrica, modelin

gelecekteki verileri ne kadar iyi tahmin edebilece8i de degerlendirilir. Basarili bir
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model dogrulamasi, modelin hem ge¢mis hem de gelecekteki verileri etkili bir sekilde

tahmin edebilecegini gosterir (Box & Jenkins, 1970).

2.4.2. Model Belirleme

Zaman serisi verilerinin analizinde ARIMA modelleri gibi gelismis istatistiksel
yontemlerin uygulanabilmesi, serinin duraganlik ve mevsimsellik 6zelliklerinin
onceden belirlenmesine baglidir. Box-Jenkins metodolojisi temelinde, bir zaman
serisinin analizi i¢in en uygun modelin se¢ilmesi siireci, oncelikle serinin duragan olup
olmadiginin tespiti ile baslar. Duraganlik, Box-Jenkins tahmin modellerinin
kullanilabilirligi i¢in temel bir 6n kosuldur. Serinin duragan olup olmadigim
degerlendirmenin ilk adimi, genellikle serinin grafiginin ¢izilmesidir. Eger grafik,
trend veya mevsimsellik gibi belirli 6zellikler sergiliyorsa, bu durum incelenen serinin
duragan olmadigini gosterir. Ancak, bu yontemle kesin bir sonuca varmak her zaman
miimkiin olmayabilir. ilk bakista duragan gibi gériinen seriler, zaman igerisinde
minimal degisiklikler gosterebilir. Duraganlik analizinde daha giivenilir bir yontem
olarak, serinin otokorelasyon fonksiyonlari ve bu fonksiyonlarin grafiksel temsili olan

korelogramlar &n plana ¢ikarmaktadir (Ozmen, 1986).

Zaman serisi analizinde duraganlik tespiti, otokorelasyon fonksiyonu analizi ve birim
kok testleri ile gergeklestirilir. Duragan olmayan seriler, fark alma yontemiyle duragan
hale getirilir. Mevsimsellik gdsteren serilerde mevsimsel fark alma iglemi uygulanir.
Hem mevsimsellik hem de trend igeren serilerde, dnce trend fark alinarak ortadan
kaldirilir, ardindan mevsimsel fark alma islemi yapilir. Baz1 durumlarda fark alma
yeterli olmayabilir; bu durumda serinin logaritmas: alinarak analiz yapilabilir.
Duraganlik saglandiginda, otokorelasyon (ACF) ve kismi otokorelasyon (PACF)
fonksiyonlari, model derecesinin belirlenmesinde kullanilir. ACF ve PACF
fonksiyonlari, bir serinin AR(p), MA(q), ARMA(p,q) veya ARIMA(p,d,q)
modellerinden hangisine uygun oldugunu belirlemede biiyiilk 6nem tasimaktadir

(Bigen, 2006).
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Cizelge 2.1. ACF ve PACF’nin teorik davranislar1 (Akinci, 2008).

Model Otokorelasyon Fonksiyonu Kismi Otokorelasyon
(ACF) Fonksiyonu (PACF)

AR(p) Azalir ve kaybolur. p gecikme sonra kesilir.

MA(Q) q gecikme sonra kesilir. Azalir ve kaybolur.

ARMA(p,q) | Azalir ve kaybolur ardindan q Azalir ve kaybolur ardindan p

gecikme sonra kesilir. gecikme sonra kesilir.

Bir siireg eger Otoregresif (AR) model tipi AR(p) olarak modellenebiliyorsa,
otokorelasyon katsayilari tistel bir sekilde azalarak sifira yaklasir; bu durumda kismi
otokorelasyon katsayilar1 ise p gecikme sonrast sifir degerini alir. Otokorelasyon
katsayilarinin azalmasi sadece iistel bir diisiisle sinirli kalmayip, siniis dalgasi
formunda veya sarka¢ hareketini andiran bir yapi gosterebilir. Hareketli Ortalama
(MA) modeli MA(q) seklinde tanimlandiginda, otokorelasyon katsayilari q gecikme
sonrasinda sifira diiserken, kismi otokorelasyon katsayilar iistel olarak azalarak sifira
yaklasir ve bu katsayilar siniisoidal dalgalanmalar da sergileyebilir. ARMA(p, q)
modeli durumunda, iistel bir diisiis ile hem otokorelasyon hem de kismi otokorelasyon
katsayilar1 sifira yaklagir ve bu siireglerde siniisoidal dalgalanmalar gozlenebilir

(Goktag, 2005; Can, 2009).

2.4.3. Model Tahmini

Zaman serisi analizinde uygun modelin tiiri ve derecesi tespit edildikten sonra, s6z
konusu modelin otoregresif (AR) ve hareketli ortalama (MA) parametrelerinin tahmin
1slemi gergeklestirilir. Bu tahminlerin biasiz (sapmasiz), tutarli ve verimli bir sekilde
yapilmasi esastir. ilk parametre tahminleri, otokorelasyon katsayilar1 ile parametreler
arasindaki iligkileri gosteren denklem sistemlerinin ¢oziimiiyle elde edilir. Bu islem,

parametrelerin matematiksel iligkilerini temel alarak yapilan bir analiz sonucudur.

Istatistik alaninda, parametre tahminleri gerceklestirilirken En Kiiciik Kareler Yntemi
(Ordinary Least Squares, OLS), En Biiyiik Olabilirlik Yontemi (Maximum Likelihood
Estimators, MLE), Momentler Metodu (Method of Moments Estimators) ve Bayes

Tahmin Yontemi (Bayesian Estimators) gibi yontemler siklikla tercih edilmektedir.
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Zaman serisi analizinde, bu genel yontemlere ek olarak Yule-Walker tahminleri de
onemli bir yer tutmaktadir. Orneklem biiyiikliigii yeterli seviyede oldugunda, bu
tahmin yontemleri, serinin duragan oldugu varsayimi altinda birbirine yakin sonuglar

iiretmektedir (Akdi, 2010).

Modelin parametrelerinin "En Kiigiik Kareler" (EKK) yontemiyle tahmin edilmesi
halinde, hata terimlerindeki otokorelasyonun yol agtigi etkin olmayan ve yiiksek
varyansa sahip tahminler nedeniyle, "Dogrusal Olmayan En Kiiciik Kareler"
(Nonlinear Least Squares, NLS) yonteminin kullanilmasi daha uygun olabilir. Hata
terimleri normal dagilim gosterdiginde, "En Cok Olabilirlik" (Maximum Likelihood,
ML) yonteminin tercih edilmesi yaygindir. Tahmin siirecinde g6z Oniinde

bulundurulmasi gereken 6nemli noktalar agagidaki gibidir (Akgiil, 2003):

* Tim AR ve MA parametrelerinin tahminleri, duraganlik ve ters cevrilebilirlik
kosullarin1 saglamalidir. Eger tahmin edilen parametreler bu kosullar1 karsilamazsa,
incelenen modelin reddedilmesi ve yerine yeni bir modelin arastirilmas: gereklidir.
Ozellikle, bir seri duragan oldugu halde yanhslikla farkinm alinmasi veya duragan
olmayan bir serinin farkinin alinmamasi gibi durumlarda, tahmin edilen AR ve MA

parametreleri belirlenen bu sinirlarin disina ¢ikabilir.

* AR ve MA parametre tahminlerinin istatistiksel olarak 6nemli olmasi gerekmektedir.
Modelin veriye uyum saglamasinin ardindan, tiim parametre tahminlerinin mutlaka
istatistiksel anlam tagimas1 zorunlu degildir. Parametrelerin anlamliligy, t-testi araciligi
ile degerlendirilebilir. Kaliteli bir model i¢in, t-degerlerinin kritik degeri asmasi
beklenir. Istatistiksel olarak anlamsiz bulunan parametreler, modelin optimizasyonu

amacuiyla ¢ikarilip model yeniden tahmin edilebilir.

Tahmin siire¢lerinde siklikla ¢esitli yazilim paketleri kullanilarak parametre tahminleri
gerceklestirilmektedir. Bu stirecte, farkli metodolojiler araciligiyla sonugta "En Kiiciik
Hata Kareleri"ni sunan tahminler tercih edilmektedir. iteratif bir hesaplama siireci
gerektirdiginden, tahmin islemine baslarken parametreler i¢in baslangi¢ degerlerinin
belirlenmesi &nem arz etmektedir. Ilk asamada, deneme amacl bir model icin
baslangi¢ parametre degerleri hesaplanir ve ardindan bu degerler, yazilim paketleri

araciligiyla iteratif yontemler kullanilarak nihai tahminlere ulasmak i¢in kullanilir.
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Ancak, elde edilen parametre tahminlerinin istatistiksel olarak anlamli olmasi ve

duraganlik ile ters gevrilebilirlik kosullarina uygun olmasi gerekmektedir.

Bu metodun temel prensiplerinden biri, belirli zaman araliklar1 ile elde edilen
gozlemlerin olusturdugu serinin kesikli ve duragan olmasi gerektigidir. AR ve MA
modelleri, yani sira bu iki modelin entegrasyonu ile olusturulan ARMA modelleri,
Ozellikle duragan zaman serilerinin analizi i¢in kullanilmaktadir. Duragan olmayan
zaman serileri ise ARIMA modelleri ile analiz edilmekte, bu modeller duraganlik

kosulunu saglamayan serilere uygulanabilen stratejiler sunmaktadir (Senyiiz, 2019).

2.5. Dogrusal Duragan Stokastik Modeller

Bir zaman serisinin, rastgele soklarin lineer kombinasyonu olarak olusturuldugu
varsayimi, genel bir lineer stokastik model olarak kabul edilir. Uygulamada, az sayida
parametre ile ifade edilen modellerin tercih edilmesi Onerilir. Bu tiir bir tasarruf,
genellikle zaman serisinin az miktarda AR ve MA terimi kullanilarak modellenmesi

seklinde gerceklesir (Box & Jenkins, 1976).

2.5.1. Otoregresif: AR(p)

AR(p) modeli, bir zaman serisinin mevcut degerinin, kendi ge¢cmisindeki p kadar
onceki degerlere bagli oldugunu varsayan bir otokorelasyon regresyon modelidir. Bu
model, zaman serilerindeki karmagik yapilart modellemek i¢in kullanilir ve serinin
geemis degerlerinin mevcut deger lizerindeki etkisini genis bir zaman araliginda

incelemeye olanak tanir. AR(p) modelinin genel formiilii su sekildedir:

Xe=c+ 01X + 02X o+ +0pXep + & (2.15)
burada:

X; Zaman serisinin t zamandaki degeri.

p :lliskiyi modellememiz icin korelasyon katsayisini yani modelimizin derecesini

gosterir.
¢ :Sabit terim.

@1, D2, D3 ... @p:Modelin Parametreleri (Otoregresif Katsayilar)
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& 't zamanindaki hata terimi, genellikle beyaz giiriiltii olarak kabul edilir.

Bu modeller, bir zaman serisindeki dnceki gézlemler i¢in bellege sahiptir. p degeri 0
oldugunda, komsu gozlemler arasinda iliski yoktur. p degeri 1 oldugunda, 1. derece
gecikme degerleri arasinda @; korelasyon katsayili bir iliski bulunur. p degeri 2
oldugunda ise, 2. derece gecikme degerleri arasinda @, korelasyon katsayili bir iliski

vardir.
AR(p) Modelinin Ozellikleri

Gecikme Secimi (p): AR modelindeki "p" degeri, modelin ne kadar ge¢cmise
bakacagini belirler. Bu degerin se¢imi, modelin performansini dogrudan etkiler ve
cesitli istatistiksel yontemler (Akaike Bilgi Kriteri (AIC), Bayes Bilgi Kriteri (BIC),

vb.) kullanilarak belirlenebilir.

Katsayilar (0): AR modelinin katsayilari, zaman serisinin ge¢gmis degerlerinin mevcut
deger tizerindeki etkisini dlger. Bu katsayilar, modelin egitimi sirasinda veriye en iyi

uyan degerler olarak hesaplanir.

Duraganhk: AR(p) modelinin basarili bir sekilde uygulanabilmesi i¢in, analiz edilen
zaman serisinin duragan olmasi gerekir. Bir zaman serisi, ortalama, varyans ve
kovaryansin zamanla sabit kaldig1 anlamina gelen duragan oldugunda, AR(p) modeli

daha giivenilir sonuglar tiretebilir.

2.5.2. Hareketli Ortalama: MA(q)

Hareketli Ortalama (MA) modeli, zaman serileri analizinde kullanilan bagka bir
onemli modeldir. "MA(q)" modeli, bir hareketli ortalama modelinin "q" derecesini
ifade eder; burada "q" gecikme sayisini (yani, hata terimlerinin sayisini) belirtir.
Zaman serisindeki anlik degisimlerin mevcut ve gelecek degerler iizerindeki etkilerini
modellemek i¢in kullanilir. MA(q) modeli, bir zaman serisinin mevcut degerinin
ge¢mis hata terimlerinin bir fonksiyonu olarak ifade edilir. Matematiksel olarak
MA(qg) modeli su sekilde tanimlanir:

Xe=u+e+016 1+ 06 5+ -+ 0,64 (2.16)
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burada:

X; :Zaman serisinin t zamanindaki deger

U :Zaman serisinin ortalamasi.

& ‘'t zamanindaki hata terimi, genellikle beyaz giiriiltii olarak kabul edilir.

6y, 65, ... 6, :Modelin parametreleri (hareketli ortalama katsayilar1), gegmis hata

terimlerinin mevcut deger iizerindeki etkisini dlger.

MA(q) Modelinin Ozellikleri

Gecikme Secimi (q): MA modelindeki "q" degeri, modelin ka¢ adet ge¢mis hata
terimini dikkate alacagini belirler. Bu deger, modelin karmasikligin1 ve gecmis

bilgilerin mevcut tahminler iizerindeki etkisini kontrol eder.

Hata Terimleri(¢): MA modelleri, zaman serisinin rassal soklarini (hata terimlerini)
dogrudan modellemeye odaklanir. Bu soklar, zaman serisindeki beklenmedik

degisimleri temsil eder.

Duraganhk: MA(q) modeli genellikle duragan zaman serileri i¢in uygundur. Modelin

duragan olup olmadigini kontrol etmek, analiz siirecinin 6nemli bir par¢asidir.

2.5.3. Otoregresif Hareketli Ortalama: ARMA(p,q)

Duragan bir zaman serisini yalnizca AR veya MA siireci olarak ifade etmek her zaman
pratik degildir, ciinkii yiiksek dereceli AR veya MA modelleri ¢ok fazla parametre
gerektirir. Bunun yerine, ARMA modeli kullanilarak parametre sayisi azaltilabilir ve
boylece yalnizca AR veya MA modellerine gére daha uygun bir model elde edilebilir
(Tiizen, 2012).

Zaman serileri analizinde, ARMA modeli, iki temel modelin birlesimidir: AR(p)
modeli ve MA(q) modeli. ARMA modeli, hem kendi gegmis degerlerine (AR kismi)
hem de ge¢mis hata terimlerine (MA kismi) bagli olarak bir zaman serisinin mevcut
degerlerini modellemek igin kullanilir. ARMA modeli, genellikle ARMA(p, q) olarak
ifade edilir; burada "p" otoregresif bilesenin derecesini ve "q" hareketli ortalama
bilesenin derecesini belirtir ve p+q sayida terim i¢ermektedir (Duru, 2007). Modelin

matematiksel ifadesi soyledir:
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Xe=Cc+ 01X 1+ D Xp o+ -+ 0pXe &+ 0161+ 0605+ +

04€t—q (2.17)
burada:

X, :Zaman serisinin t zamanindaki degeri

¢ :Sabit terim

@1,D; ... 0p: AR bilesenin katsayilari.

& tzamanindaki hata terimi, genellikle beyaz giiriiltii olarak kabul edilir.

0y, 0 ....6,: MA bilesenin katsayilar1.

Otoregresif ve Hareketli Ortalama modellerinin kombinasyonundan elde edilen karma
model, ARMA(p,q) modeli olarak da adlandirilabilir. Modelimizi kurabilmek igin p
ve q model derecelerimiz, yani korelasyon katsayilarimiz olmalidir. ARMA(p,q)
modelinde, p adet otoregresyon (@) ve q adet hareketli ortalama (0) parametresi
bulunmaktadir. Toplamda p+q parametre sayist bulunur. Bunlardan biri ortalama

deger p, digeri ise varyans 82 olarak hesaplanir (Duru, 2007).

ARMA Modelinin Ozellikleri

Esneklik: ARMA modeli, bir zaman serisinin yapisal 6zelliklerini hem AR hem de
MA terimleri aracilifiyla yakalayabilen esnek bir yapiya sahiptir. Bu, modelin ¢ok

cesitli zaman serilerini etkili bir sekilde modelleyebilecegi anlamina gelir.

Duraganhik Gereksinimi: ARMA modelinin etkili bir sekilde uygulanabilmesi i¢in,
analiz edilen zaman serisinin duragan olmasi gerekir. Duragan olmayan seriler igin

genellikle bir doniisiim uygulanir.

n.n n.n

Parametre Secimi: Modelin "p" ve "q" parametrelerinin sec¢imi, genellikle
otokorelasyon fonksiyonu (ACF) ve kismi otokorelasyon fonksiyonu (PACF)

analizleri gibi istatistiksel yontemler kullanilarak yapilir.

2.6. Duragan Olmayan Dogrusal Stokastik Modeller

Box ve Jenkins'in 1976'da gelistirdigi ARIMA modeli, duragan olmayan zaman

serileri i¢in bir ¢O0ziim sunarak AR ve MA modellerinin birlesimi olan ARMA
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modelinin kapsamini genisletmistir. ARMA modeli, yalnizca duragan zaman serileri
ile sinirli iken, ARIMA modeli, zaman serisindeki duragan olmayan 6zellikleri ardigik
fark alma yontemiyle ele alir ve boylece zaman serisini duragan hale getirereck ARMA
modelinin uygulanabilirligini saglar. Bu yaklagim, duraganlik 6zelligi gostermeyen
serilerdeki karmagik yapilart modelleyebilmek i¢in dnemli bir adim1 temsil eder ve
zaman serisi analizinde kullanilan temel yontemlerden biri haline gelmistir. Box ve
Jenkins'in bu yenilik¢i ¢aligsmasi, zaman serilerinin analizi ve tahmin edilmesi alaninda

devrim yaratmis ve birgok alanda uygulama bulmustur (Erturan, 2017).

2.6.1. Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama: ARIMA(p,d,q)

ARIMA modeli, zaman serisi analizinde sik¢a basvurulan bir yontemdir (Ozdemir,
2008). ARIMA yontemi, zaman serilerini modellerken kullanilan bir tekniktir ve
amaci olabildigince az parametre kullanarak serinin en uygun dogrusal modelini tespit
etmektir. Bu metodoloji, bir zaman serisinin gelecekteki degerlerini tahmin etmeye
yoneliktir; bu tahminler, serinin ge¢mis degerleri ve hata terimlerinin dogrusal
kombinasyonlar1 araciligiyla gerceklestirilir. Bu sekilde, ARIMA modeli ge¢mis
verilerden yararlanarak, bir zaman serisinin otokorelasyonunu ve trend bilesenlerini
inceleyerek gelecekteki degerler hakkinda bilgi saglamayr amaglar (Kaya, 2019;
Abushukur, 2022).

ARIMA modeli, ekonomi, finans ve diger bircok alanda karmasik veri setlerinin
analizini yapabilmek i¢in yonlendirilmis tahmin ve simiilasyon araglariyla birlikte
kullanilir (Aygoren vd., 2012). AR bileseni, bir zaman serisinin mevcut degerinin
onceki degerlerle olan iligkisini temsil eder (Tanisman vd., 2021). I bileseni, bir zaman
serisinin duragan olup olmadigini inceler. Eger duragan degilse, fark alarak duragan
hale getirilir (Tuna, 2019). MA bileseni ise hata terimlerinin ortalamasini alarak zaman

serisinin rastgele hareketlerini gosterir (Kaynak, 2022).

ARIMA modeli AR (Otoregresif), | (Biitiinlesik) ve MA (Hareketli Ortalama)
bilesenlerinden olugmaktadir (Ergiil, 2018). Modelin bilesenlerini daha ayrintili bir

sekilde inceledigimizde:

Otoregresif (AR) bileseni: Zaman serisi analizinde, bir degerin kendi gegmisiyle olan

iliskisi otoregresif olarak adlandirilir. AR bileseninin derecesi, bu iligkiyi ifade eder

28



ve "p" ile gosterilir (Abushukur, 2022). Ornegin, AR(1) modeli mevcut degerin bir
onceki degere bagli oldugunu belirtirken, AR(2) modeli mevcut degerin hem bir

onceki hem de iki 6nceki degere bagl oldugunu ifade eder (Sahin, 2018).

Biitiinlesik (I) bileseni: Zaman serileri duragan olmayabilir; yani sabit bir ortalamaya
veya varyansa sahip olmayabilirler. Duraganlik elde etmek i¢in zaman serisinden
belirli farklar alinir. Bu islem "I" bileseni ile ifade edilir ve derecesiyle belirtilir (Tuna,

2019).

Hareketli Ortalama (MA) bileseni: MA, bir zaman serisindeki rastgele hatalar1 ifade
eder (Ergiil, 2018). Bu hatalar, belirli bir zaman diliminde meydana gelen beklenmedik
olaylardan kaynaklanabilir. MA bileseni, bu rastgele hatalarin bir sonraki donemdeki

etkisini tanimlar (Tanisman vd., 2021).

ARIMA modelinin basarisi, bu ii¢ bilesenin dogru parametrelerle belirlenmesine
baglidir. Bu parametrelerin dogru bir sekilde ayarlanmasi, modelin veriyi dogru

tahmin edebilmesi i¢in kritik bir 6neme sahiptir (Kaynak, 2022).

Model parametrelerini belirlerken, ACF ve PACF gibi araglar kullanilir. Bu
fonksiyonlar, AR ve MA bilesenlerinin optimal degerlerini belirlemek i¢in kullanilir

(Arslan & Ertugrul, 2022).

ARIMA modeli zaman serisi analizinde oldukga giiclii bir aragtir, fakat dogru sonuglar
alabilmek i¢in parametrelerinin dikkatli bir sekilde ayarlanmasi gerekmektedir. Bu,
ozellikle kripto para fiyatlar1 gibi yliksek dalgalanma gdsteren veri setleri ig¢in ¢ok
onemlidir (Ozdemir, 2008).

Ekonomik zaman serileri gibi bircok zaman serisi duragan degildir ve bu durum,
trendler, mevsimsel dalgalanmalar, konjonktiirel etkiler ve rastlantisal soklar gibi
faktorlerden kaynaklanir. Duragan olmayan serilerin dogru modellenebilmesi igin
once duragan hale getirilmesi gerekir. Bu, serideki sistematik bilesenlerin ortadan
kaldirilmasiyla saglanir. Duraganlik saglandiktan sonra analiz ve modelleme
yapilabilir, bu da tahminlerin giivenilirligi i¢in kritik dnem tasir. Trend, mevsimsellik,
konjonktiirel dalgalanmalar ve tesadiifi nedenler gibi faktorlerden dolay1
duraganliklarin1 kaybeden veriler, dogru modelleme i¢in ARIMA modelini gerektirir

(Duru, 2007).
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ARIMA(p,d,q) modelinin genel formiilasyonu, serinin d kez fark alinarak duragan hale
getirilmesini takiben, bu duragan serinin AR(p) ve MA(q) modelleri ile modellemesini
igerir.

(1= 0 L)1 =L)X, =(1+X0_,6;L)e, (2.18)
Burada:

L : Gecikme operatdrii.

X, : Zaman serisinin t zamanindaki degeri.

& - Beyaz giiriiltii hata terimidir.

@; ve 6; sirastyla AR ve MA bilesenlerinin katsayilaridir.

ARIMA Modelinin Ozellikleri

Esneklik: ARIMA, genis bir zaman serisi yelpazesini modelleyebilir ¢iinkii hem trend

hem de mevsimsellikten arindirilmis duragan olmayan serileri ele alabilir.

Duraganhik Déniisiimii: d parametresi, seriyi duragan bir yapiya doniistiirmek i¢in

kullanilir; bu da modelin analiz ve tahmin kapasitesini artirir.

Model Secimi ve Tahmin: ARIMA modelinin parametreleri (p,d,q), genellikle
Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ve Bayes Bilgi Kriteri (BIC) gibi istatistiksel kriterler ile
otokorelasyon fonksiyonlar1 kullanilarak secilir. Modelin tahmini i¢in genellikle En

Biiyiik Olabilirlik Yontemi (MLE) kullanilir.

ARIMA Modelinin Uygulama Semasi

1-Duraganhk ve Varyans Sabitleme: ik olarak, zaman serisinin varyansini
sabitlemek amaciyla uygun doniistimler yapilir. Daha sonra, seriyi duraganlagtirmak
i¢cin gerekli olan farklar alinir. Bu siiregte, otoregresyon (p) ve hareketli ortalama (q)

degerleri belirlenir.

2-Model Tanimlama: Deneme yanilma yontemiyle bir dizi model tanimlanir ve en

uygun olan model gelecege yonelik tahminler i¢in segilir.

3-Parametre Tahmin ve Se¢cimi: Se¢ilen modelin parametreleri tahmin edilir. Model
belirleme siirecinde, belirtme katsayis1 (R?), F-istatistigi, Akaike Bilgi Kriteri (AIC)
ve Schwarz Bilgi Kriteri (SIC) gibi istatistiksel olgiitler kullanilir. Aday modelin
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parametrelerinin tahmini i¢in olabilirlik fonksiyonu veya en kiiciik kareler yontemi
gibi yontemler kullanilarak parametreler belirlenir. Parametreler, olabilirlik
fonksiyonunun maksimizasyonu veya hatalarin karelerinin minimizasyonu ile elde

edilir.

4-Model Gozden Gecirme: Eger secilen model zaman serisini yeterli derecede

aciklayamazsa, ikinci agamaya geri dontiliir ve tanimlama stireci yeniden ele alinir.

5-Model Dogrulama ve Tahmin: Bu asama, se¢ilen modelin zaman serisini ne kadar
etkili bir sekilde agikladigimi degerlendiren bir asamadir. Ayrica, bir veya birkag
donem igin gelecege yonelik tahminler yapilir ve bu tahminler i¢in gliven araliklari

belirlenir. (Erdogan, 2006; Senesen & Giinliik Senesen, 2012; Torun, 2015).
Hata Kareler Ortalamasi

Hata kareler ortalamasi (HKO), tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki

farklarin karelerinin toplaminin ortalamasini ifade eder. Formiili su sekildedir:

& =Y —Ji
ef = (y; — 91)?
n n
Yt =Y -9
i=1 i=1
n (v — )2
HKO = i=1(yi = 9) 2.19)

y;: Gergek deger.

¥;: Tahmin edilen deger.
n: Gozlem sayisi.

g;: Hata.

HKO, model tahminlerinin ne kadar dogru oldugunu ve bu tahminlerin performans
karsilagtirmalarim1  anlamak i¢in kullanilir. Kii¢iik bir HKO degeri, modelin

tahminlerinin ger¢ek degerlere yakin oldugunu gosterir.
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3. YAPAY SINiR AGLARI

YSA, karmasik desenleri tanima ve veriden 6grenme yetenegine sahip, insan beyninin
bilgi isleme siirecinden ilham alinarak gelistirilmis 6grenme algoritmasidir. YSA i¢in
yapilan diger bir tanim ise, insan beyninin 6grenme, yeni bilgiler liretme ve kesfetme
gibi yeteneklerini taklit ederek, disaridan yardima ihtiya¢ duymadan bu becerileri

gerceklestirebilen algoritma modelleridir (Tekin, 2009).

YSA alaninda ilk ¢aligmalar, 6nerme mantigi iizerinde arastirmalar yapan McCulloch
ve Pitts tarafindan 1943 yilinda gerceklestirilmistir. Bu bilim insanlari, yapay sinir
aglarmin néron mantigiyla 6grenme yetenegi kazanabilecegini ortaya koymuslardir.
Modellerini olustururken, sadece 've' ve 'veya' mantiksal operatorlerini kullanarak
fonksiyonlar1 simiile etmeye ¢alismislardir (Crone, 2004). Sonraki YSA ¢alismalarina
Shannon, McCarthy, Hebb, Edmonds, Minsky ve Rochester gibi bilim insanlarinin
arastirmalar1 rehberlik etmistir. Simon ve Newell, ilk teorem kanitlama programlarini
gelistirmisler ve sunduklar1 Fiziksel Simge Varsayimi, insandan bagimsiz yapay zeka
sistemleri lizerinde ¢alisanlar i¢in bir baslangi¢ noktasi olmustur (Sarag, 2005). YSA,
karmasik ve zaman alict sorunlarin ¢odziimiinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Giintimiizde, YSA teknolojilerine yalnizca laboratuvar ortamlarinda degil, ev
cthazlar, bilgisayarlar ve cep telefonlar1 gibi giinliik yasamin bir¢ok alaninda da erigim
saglanabilmektedir. YSA, endiistriyel uygulamalardan finans ve askeri sistemlere,
saglik sektoriinden madencilik ve ses tanimaya kadar bir¢ok farkli alanda genis bir

kullanim alanina sahiptir (Omriiuzun, 2019).

3.1. Yapay Sinir Aglarmin Temelleri
YSA, beynin noronlar arasindaki iletisimini taklit eden sistematik yapilaridir (Senol &

Denizhan, 2023). Bu yapilar, veri isleme, ol¢iim ve tahminlerde hatalar1 azaltmak

amaciyla kullanilir; bu sayede makineler 8grenebilir hale gelir (Ozdemir, 2008).
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Katmanlar ve Noronlar: YSA, insan beyninin isleyisinden esinlenerek olusturulmus,
birbiriyle baglantili noronlardan olusan karmasik bilgisayar sistemleridir. Bu
sistemlerde, "katmanlar" olarak adlandirilan bir dizi néron bulunur; bunlar arasinda
giris, gizli ve ¢ikis katmanlari yer alir. Her katmandaki noronlar, bir 6nceki katmandan
aldiklar1 sinyalleri isleyip bir sonraki katmana ileterek bilgi akisini saglar. Noronlar
arasindaki baglantilarin giicti, "agirliklar” ile ifade edilir ve bu agirliklar, 6grenme

stirecinde siirekli olarak giincellenir.

YSA, giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve ¢ikis katmani1 olmak iizere
genellikle ii¢ ana katmandan olusur (Yilmazel vd., 2018). Giris katmani, verinin aga
sunuldugu ilk katmandir. Gizli katmanlar, veriyi isleyen ve doniistiiren katmanlardir.
Gizli katmanlarin sayis1 ve her katmandaki ndron sayisi, modelin karmasikligina bagl

olarak degisebilir. Cikis katmani, sonuglari temsil eder (Tuna, 2019).

Aktivasyon Fonksiyonlari: Aktivasyon fonksiyonlari, YSA néronlarinin ¢iktilarini
belirleyen matematiksel islevlerdir. Bu fonksiyonlar, bir néronun toplam girdi
sinyalini alip, bu sinyali bir ¢ikt1 sinyaline doniistiirmek icin kullanilir; boylece agin

O0grenme ve karar verme siirecine yon verirler.

YSA’da her néron bir aktivasyon fonksiyonu ile donatilmistir. Bu fonksiyon, nronun
tepkiselligini belirler ve tepkinin belirli bir esigi asip asmadigina karar verir (Ahmet,
Zengin, & Yildiz, 2020). Yaygin aktivasyon fonksiyonlari arasinda Sigmoid
Fonksiyonu, Tanjant Hiperbolik (tanh) Fonksiyonu, ReLU (Rectified Linear Unit)
Fonksiyonu, Leaky ReLU Fonksiyonu ve Softmax Fonksiyonu bulunmaktadir (Sahin,
2018).

Egitim ve Ogrenme: Klasik programlama, programci tarafindan belirlenen talimatlar
adim adim izleyen sistemlerdir. Buna karsilik, YSA klasik anlamda programlanmaz.
YSA'lar, ¢oziilmesi istenen problemle ilgili ornekler {izerinde calisarak veriler
arasindaki iligkileri 6grenir (Sahin, 2002). Bu siirecte, programci tarafindan belirlenen
kurallar yerine, ag egitim yoluyla problemle ilgili bir algoritma gelistirir. YSA'lar,
egitim sirasinda isledikleri 6rneklerden elde ettikleri bilgileri kullanarak genellemeler
yapar ve egitimde karsilagmadiklari yeni problemlere uygun ciktilar {retebilirler

(Grossberg, 1992). Ayrica, YSA'lar, ilgili problemde meydana gelen degisikliklere
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uyum saglayabilmek i¢in yeniden egitilebilir; boylece yeni duruma uygun ¢oziimler

sunabilirler (Akkurt, 2005).

3.2. Yapay Sinir Hiicre Yapis1

Insan beyninin sinir yapisin1 milyonlarca sinir hiicresi olusturmaktadir. Giinliik hayatta
insanlarin algiladig1 seyler sinyaller araciligiyla sinir hiicrelerine gelir ve burada bir
eylem olusturur. Yapay Sinir Hiicresi (YSH) de ayni sinir hiicrelerinin taklidini
yaparak 0grenme ve olgular arasi iliskiler ortaya koyar. Bu bilgiler ger¢ek sinir agina

benzer sekilde tiim sinir hiicreleri arasinda dolanarak iletilir (Cakir, 2018).

Girisler Aurliklar Birlestirme Aktivasyon
: Fonksiyonu Fonksiyonu
x'l - —
x —
2 [ w,
s [ ] W o > CIKTI

Sekil 3.1. Yapay sinir hiicresi (YSH).

YSH’ye dis diinyadan gelen veri ve bilgiler, girdiler (girisler) olarak tanimlanir. YSA
girdileri, 6grenmek veya tahmin etmek istedigimiz konuya gore sekillendirilmelidir.
Agirliklar, yapay sinir hiicresine iletilen bilgi ve verilerin nem derecesini belirtir. Bu
agirliklar negatif veya pozitif degerler alabilir ve girdilerle agirliklar arasindaki ¢arpim

(x; * w;), birlestirme fonksiyonuna aktarilir (Cakir, 2018).

Birlestirme fonksiyonu, YSA’daki bir sinir hiicresine giren birden fazla degeri tek bir
degere doniistiiriir ve bu fonksiyonun toplama, ¢arpma, maksimum, minimum gibi
cesitli tiirleri vardir. Aktivasyon fonksiyonu ise bu birlestirme fonksiyonu tarafindan
elde edilen degerleri isler ve belirli bir aralikta m1 yoksa disinda m1 olduklarmi belirler.
Sigmoid, Tanh, ReLU, Leaky ReLU ve Softmax gibi ¢esitli aktivasyon fonksiyonlari

bu islemde kullanilir. Aktivasyon fonksiyonu, islenen degeri ¢ikti olarak iiretir. Bu
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cikt1, YSA disina veya baska bir hiicreye iletilebilir. Girdiler birden fazla olabilirken,
cikt1 tek bir deger olarak iiretilir ve bu ¢ikti baska sinir hiicrelerine girdi olarak

kullanilabilir (Oztemel, 2006).

YAPAY SINIR AGLARI (YSA)
PSP TRTT R C:]kh

Sekil 3.2. Yapay sinir aglar1 arasindaki iliski.

YSA; girdi katmani, ara (gizli) katman(lar) ve ¢ikti katmani olmak tizere li¢ temel

katmandan olusur.

Girdi Katmani: Girdi katmani, dis diinyadan alinan bilgi ve verilerin yapay sinir
agina girdigi ilk noktadir. Bu katmanin ana gorevi, gelen bilgileri ara katmanlara, yani
gizli katmanlara iletmektir. Girdi katmaninda alinan veri iizerinde herhangi bir islem

yapilmaz. Bu katman, yapay sinir aglarinin 6grenme siirecinin temelini olusturur.

Ara (Gizli) Katman(lar): Girdi katmanindan alinan bilgi ve veriler, gizli katmanlar
araciligiyla islenerek ¢iktr katmanina iletilir. Gizli katmanlar, ham verileri karmagik
islemlerden gecirip bir sonraki katmana aktarir. Bu katmanlarm sayisi, modelin

O0grenme kapasitesini ve problemleri ¢6zme yetenegini artirir.

Cikti Katmami: Gizli katmanlardan islenmis bilgi ve veriler, ¢ikti katmanina
ulastiginda son kez islenerek nihai ¢iktilar iiretilir. Cikt1 katmani, ara katmanlarda
islenmis bilgileri alir ve bu bilgileri dis diinyaya sunar. Genellikle tek bir diigiimden
olusan bu katman, bir onceki gizli katmandaki tiim diiglimlere baglidir. Boylece,
Yapay sinir aglar1 tarafindan gerceklestirilen 6grenme siireci tamamlanmis olur.

(Oztemel, 2006).
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3.3. Biyolojik Sinir Ag1 ve Yapisi

Biyolojik sinir hiicresinin yapisini ve ¢alisma sistemini anlamak, YSA’n1 daha kolay
anlasilir hale getirir. Biyolojik sinir sistemi, bilgiyi alip isleyerek uygun kararlar veren

beynin merkezinde yer alan ti¢ katmanl bir yapidir. Bu katmanlar (Sarag, 2005):

1. Cevreden gelen sinyalleri elektriksel sinyallere doniistiirip beyne ileten alici

sinirler (noral reseptorler (neural receptors)),
2. Beynin iirettigi elektriksel sinyalleri uygun tepkilere doniistiiren tepki sinirleri,

3. Alic1 ve tepki sinirleri arasinda ileri ve geri besleme yoluyla uygun tepkiler

tireten merkezi sinir agidir.

Insan beyni, son derece hizli ¢alisan ve miikemmel bir bilgisayar olarak kabul
edilebilir. Biyolojik sinir aglari, listiin performanslar1 ve karmasik dzellikleri yonetme
yetenegiyle one ¢ikar. Geleneksel bilgisayarlarin tanitici yiizleri ¢ok daha uzun siire
taninir, ancak insan beyni daha hizli taninir. Bugiin, insan beyninin kapasitesinin
yalnizca bir bilgisayara sahip bir makine gelistirildiginde olaganiistii bilgi isleme ve
kontrol birimi gelistirilebilir. Bu tiir bir cihaz mitkemmel sonuglar tiretebilir. YSA ile

bu yeteneklerin bilgisayarlara kazandirilmas1 hedeflenmektedir (Oztemel, 2006).

Hiicre govdesi, dendritler, aksonlar ve sinapslar bir néronun (sinir hiicresi) yapisin
olusturur. Sinapslar, néronlar arasindaki baglantilar olarak kabul edilir. Bunlar fiziksel
baglantilar degildir; aksine, bir hiicreden digerine elektrik sinyallerinin geg¢isini
saglayan bosluklardir. Bu sinyaller hiicre govdesine iletilir ve burada islenir. Noron
(sinir hiicresi), kendi elektrik sinyalini {iretir ve bunu akson araciligiyla dendritlere
gonderir. Dendritler ise bu sinyalleri sinapslara aktarir. ki hiicre arasindaki bilgi
aligverisi, sinaptik baglantilar ve ndrotransmitterler araciligiyla gerceklesir. Sekil
3.3.’de akson (axon) uglar1 baska bir hiicre ile baglanti kurmay: saglar (Oztemel,
2006).

36



Diger hilcrelerden
welen dentritier

F VS e Dentritier

Hiicre
\decfes!

Axon N

.

Synapse

Sekil 3.3. Biyolojik sinir hiicresi (Anderson & McNeill, 1992).

Cizelge 3.1.°de, YSA’nin insan sinir sisteminin benzer islemlerini yiirittigiini

gostermektedir.

Cizelge 3.1. Biyolojik sinirler ile yapay sinirlerin gorevleri (Celik, 2008).

Biyoloj [k iy Yapay Sinir Ag1 Gorevi
Ag1
Dentrit Alict ve toplayici. Cevreden gelen veriyi alir.
Akson Verici. Govdenin olusturdugu veriyi iletir.
Hiicre Gévdesi Aktlv_asyon Gelen veriyi toplayarak yorumlar ve ¢iktiy1
fonksiyonu. olusturur.
Sinaptik . . w_ .
Agirhiklar Baglant1 agirliklari. Ogrenilenleri hafizada saklar.

3.4. Yapay Sinir Aglarinin Geleneksel Sistemlerden Farklari

YSA’nin geleneksel hesaplama yontemlerinden, verilerin tahmini, analizi ve
aralarindaki iliskiler temelinde farklar1 bulunmaktadir. Cizelge 3.2.’de Anderson ve
McNeill’e gore geleneksel hesaplama yontemleri ile YSA arasindaki farklar ortaya

konulmustur.
Geleneksel hesaplama yontemleri;

e Belirli bir algoritma veya adim adim islem siirecine dayanir.

e Belirli bir model veya formiil ile sinirlidir.
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e Genelleme yapabilme kapasitesi sinirlidir.
e Karmasik ve biiyiik veri seti ile ¢alismak zorluk ¢ikarabilir.

o Giiriiltiilii veya belirsiz veriler, sonuglari ciddi sekilde bozabilir.
YSA ise;

e Dogrusal olmayan iligkileri 6grenme kapasitesine sahiptir.

e Egitim siirecinde 6grenir ve bu sayede ¢esitli durumlara uyum saglayabilir.

e Genelleme yapabilme yetenegine sahiptir.

e Biiyiik veri setlerini islemek ve karmasik ¢ok boyutla iliskileri modellemek
i¢in uygun bir yap1 sunar.

e Verilerdeki belirsizlik ve giiriiltii ile basa ¢ikma konusunda basarili olabilir.

Cizelge 3.2. G“eleneksel hesaplama yontemleri ile YSA’larin karsilagtirilmasi
(Omriiuzun, 2019).

Karakteristik Geleneksel Hesaplama Yapay Sinir Aglari
Islem Stili Sirali Parelel

Kurallar, kavramlar ve hesaplama Resimler, goriintiiler,
yoluyla, mantiksal (sol beyin) kontroller yoluyla (sag beyin)

Fonksiyonlar

Ogrenme

Kurallarla Orneklerle
Metodu
Uvaulamalar Muhasebe, kelime islem, Sensor isleme, ses tanima,
Y9 matematik, stok, dijital islem karakter tanima, siniflandirma

3.5. Yapay Sinir Aglar1 Simflandirilmasi

YSA, katman sayisina (mimari) ve ¢aligma ile 0grenme yapisina gore cesitlilik

gosterebilir ve siniflandirilabilir.

3.5.1. Katman Sayisma Gore Yapay Sinir Aglan

Sinir aglarinin yapisi ve performansi, igerdikleri katman sayisina gore biiyiik dl¢tide
degisiklik gosterir. Tek katmanli sinir aglari, basit problemleri ¢6zmek igin
kullanilirken, derin 6grenme olarak adlandirilan ¢ok katmanli sinir aglari, daha
karmagik veri setleri ve problemler iizerinde c¢alismak icin gelistirilmistir. Bu

katmanlarin artis1, modelin 6grenme kapasitesini ve veri i¢indeki derin, karmasik
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desenleri tanima yetenegini 6nemli dlglide artirir; boylece daha dogru tahminler ve

analizler saglar.

Tek Katmanh

YSA’n1 anlamak i¢in tek katmanli yapay sinir aglari, en basit ve temel model olarak
incelenmelidir. Bu aglar, yalnizca giris ve ¢ikis katmanlarindan olusur ve karmagik
yapilarin temel prensiplerini kavramak i¢in 6énemlidir. Tek katmanli aglar, agirliklarin
Ogrenilmesi ve ndronlar arasindaki etkilesimleri anlamada kritik bir rol oynar. Bu basit
yapilar, daha karmasik problemlerin ¢dziimiine zemin hazirlar. Bu nedenle, yapay sinir

aglarinin temelini anlamak i¢in ideal bir baslangi¢ noktasidir (Krose & Smagt, 1996).

Algilayicilar, girdi ve ¢ikti katmanlarina ek olarak gizli katmanlar barindirabilen yap1
taglaridir; ancak gecmiste bu yapilarin kullanimina dair caligsmalar, hesaplama
zorluklari nedeniyle sinirli kalmistir (Miiller vd., 2012). Sekil 3.4’de gortildiigii gibi
algilayici, girdi ndronlarindan gelen verileri bir toplama fonksiyonu ile bir araya getirir
ve elde ettigi sonucu tanimlanmig bir esik fonksiyonuna gore degerlendirerek ¢ikti
degerini Uretir. Sistemin olusturulmasinda ilk adim, girdi néronlarinin tanimlanmasi
ve baglantilara rassal degerlerin atanmasidir. Egitim siireci, 6nceden belirlenmis bir
egitim kiimesinin ilk girdi-¢ikt1 bilgilerinin aga girilmesi ve agin calistirilmasi ile
baslar. Algilayici, girdileri bir araya getirerek anlamli bir veri haline dontstiiriir
(Arbib, 2003). Bu agamadan sonra, anlamlandirilan veri degerlendirilir ve algilayicinin

ciktisi dretilir.

Xy

Cikti
Degeri

Sekil 3.4. Basit algilayict sinir agi modeli (Akkurt, 2005).

Tek katmanli YSA, Perceptron ve ADALINE/MADALINE seklinde iki baslik altinda

incelenebilir.
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Perceptron

19601 yillarda Frank Rosenblatt tarafindan ortaya konulmustur. Tek hiicreli ve tek
katmanli bir agdir. Perceptron, algilayici girdilerin agirlikli toplamini hesaplar, bir 6
degeri ile karsilastirir ve sonug olarak iki olas1 degerden (0 veya 1) birine geger. Elde
edilen bu deger 1 ise A, 0 ise B simifina aittir seklinde yorumlanir (Elmas, 2011).
Maalesef, perceptronun smirliligini gosteren ¢alismalar da mevcuttur. Sekil 3.5°de

perceptron drnegi gosterilmistir.

X1
Wy ( \
X
1 Wy n
WX, 6
N w - 1 eger Z{ ViXi
X3 3 y= C
W, O eger Z.w'l‘ 5]
t=1
Xn [ \_ W,

Sekil 3.5. Perceptron 6rnegi.

n
NET = Z WiX; (31)
i=1

_{legerNETZH
~ | Oeger NET < 6

Beklenen cikt1 degeri (B) ile gergeklesen ¢ikti degeri (C) birbirine esitse, yani farklari
0 ise, agirlik degerlerinde (w;) herhangi bir degisiklik yapmamiza gerek yoktur.
Ancak, eger beklenen ¢ikt1 ger¢eklesmediyse, A degerli 6grenme oranli bir denklem

kullanilir.

_{W0—7\X eger B=0ve NET = 0
"n =1 wy + AX efer B = 1ve NET < 6

Bu islemler, tiim girdi Ornekleri i¢in dogru sonu¢ ve siniflandirma verene kadar

tekrarlanir (Oztemel, 2006).

ADALINE/MADALINE

Bernard Widrow ve Marcian Hoff tarafindan 1959'da gelistirilen ADALINE (Adaptive
Linear Neuron-Yinelemeli Dogrusal Sinir Ag1) ve MADALINE (Multiple ADAptive
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LINear Elements-Coklu Yinelemeli Dogrusal Sinir Agi) modelleri, YSA alaninda
onemli kilometre taglaridir. Sekil 3.6’da ADALINE, girdilerin agirlikli toplamini alip
tek katmanli bir yapida isleyen bir modeli ifade etmektedir. Noronun ¢iktisi,
aktivasyon fonksiyonundan sonra elde edilir, ancak hata hesaplamasi toplama
biriminden yapilir; bu da ADALINE" standart algilayicilardan ayirir. En kiiciik kareler
yontemiyle agirliklar glincellenir, bu da tahminlerin iyilestirilmesini saglar. Boylece,

ADALINE kendini adapte edebilir ve hatalart minimuma indirebilir (Oztemel, 2006).

Agirliklar Birlestirme Aktivasyon

Girisler - -
Fonksiyonu Fonksiyonu

X3 | W3 > C(1veya0)
Sekil 3.6. ADALINE iinitesi 6rnegi.
ADALINE NET girdisi ve ¢iktis1 denklemleri;
m
NET = Z wix; + @ (3.2)

=1

. (—1,Eger NET <0
Cuktr = f(x) = { 1,Eger NET >0

ADALINE’da beklenen cikt1 (B) ve gerceklesen c¢ikti (C) arasindaki fark hatayi
vermektedir. (E=B-C) Amacimiz hatay1 en aza indirmektir. Bunu da aga farkli ve yeni

ornekler 6gretmek ve agirliklar: degistirmek ile yapabiliriz. Bunun i¢in de,

wi(t) =wi(t—1)+a*E=*X (3.3)
denklemini kullaniriz.

w; (t) :t anindaki agirlik

w;(t — 1) :(t-1) anindaki agirhik

a : Ogrenme katsayisi

E :Beklenen ¢ikt1 ile gergeklesen ¢ikt1 arasindaki hata farki

X : Girdi seti
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Esik degeri de zaman igerisinde asagidaki denklem gibi hesaplanir.

D, =0, +axE (3.4)
@, :Yeni esik degeri

@,: Eski esik degerini gdstermektedir (Oztemel, 2006).

Sekil 3.7°de de goriilmek tizere MADALINE ag1, farkli sayida ADALINE {initeleri
iceren katmanlardan olusur ve lineer olmayan karar sinirlari olusturmay: hedefler.
MADALINE ve ADALINE aglari, benzer Ogrenme kurallarina sahiptir.
MADALINE'nin ¢ikis katmaninda bulunan AND ve OR operatorleri, ADALINE
tinitelerinin ¢iktilarini birlestirir. AND operatorii, tim ADALINE g¢iktilar1 1 oldugunda
1, aksi halde O iiretir. OR operatorii, en az bir ADALINE ¢iktisi 1 oldugunda 1, aksi
halde O fretir. Bu operatorler, MADALINE'nin esnek ve karmasik kararlar
alabilmesini saglar (Oztemel, 2006).
Girisler Agirhiklar Birle;t_ixme Aktim.syon
Fonksiyonu Fonksiyonu

( ) C=(0veyal)

C=(0veval)

C=(0veyal)

_IF C=(0veya 1)

g

X, {:]

Sekil 3.7. Ug ADALINE iinitesinden olusan MADALINE ag1 6rnegi.
Cok Katmanh

Bu model, giris ve ¢ikis katmanlarinin yani sira, tasarimci tarafindan belirlenen bir
veya daha fazla ara katmani icermektedir. Bu ara katmanlar, literatiirde genellikle gizli
katmanlar olarak da anilmaktadir. Uygulamanin 6zelliklerine gore giris ve ¢ikis
katmanlarindaki ndron sayilar1 degisiklik gosterir. Ornegin, ii¢ giris ve iki ¢ikish bir
sistem i¢in tasarlanan bir yapay sinir aginda, giris katmaninda ii¢, ¢ikis katmaninda ise
iki néron bulunur. Gizli katmanlarin sayist ve bu katmanlardaki ndron sayisinda ise

belirli bir kisitlama yoktur. Ancak, gizli katmanlarin ve néronlarin sayisinin uygun
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kriterlere gore segilmemesi, yapay sinir aginin performansini olumsuz etkileyebilir.
Bu sayilarin belirlenmesi ise bir optimizasyon problemini ortaya c¢ikarmaktadir

(Ogiicii, 2006).

Girdi L
- - Gizli
Katmanlar
=] =
Cikt1
X2 :} = Katmam
=N {_J—
= ]

Sekil 3.8. Cok katmanli yapay sinir ag1 modeli 6rnegi.

Cok katmanli YSA, her bir katmaninda diigiimler arasinda karmasik baglantilar ve
agirliklar bulunan, birden fazla gizli katman iceren modellerdir. Bu yapilar, katmanlar
arasi iliskiler sayesinde veriden karmasik Oriintiilerin ve iliskilerin 6grenilmesini
saglar; boylece model daha derin ve kapsamli bir 6grenme siireci gergeklestirebilir.
Ag, giris katmaniyla baslar ve ardindan gizli katmanlar ("Gizli Katman 1", "Gizli
Katman 2" gibi) gelir. Bu gizli katmanlar, veriyi daha detayli isleyerek farkli
seviyelerdeki ozellikleri ¢ikarir. Son katman, ¢ikis katmani olup modelin nihai
tahminlerini veya smiflandirmalarini tretir. Bu katmanli yapi, yapay sinir aglarinin
karmasik veri setlerinden anlamli bilgiler 6grenmesini ve genis bir uygulama alaninda
etkili olmasim saglar (Oztemel, 2006). Sekil 3.8°de ¢ok katmanli yapay sini ag1 drnegi

gosterilmistir.

3.5.2. Agn Yapisina Gore Yapay Sinir Aglan

ileri Beslemeli

Ileri beslemeli YSA’nda, ndronlar katmanlar halinde organize edilmistir. Bir
katmandaki noronlarin ¢iktilari, bir sonraki katmana girdi olarak belirli agirliklar ile
carpilarak iletilir. Giris katmani, dis diinyadan aldigi ve herhangi bir isleme tabi
tutmadig bilgileri gizli katmanlardaki néronlara iletir. Bu bilgiler, gizli katmanlarda

islendikten sonra ¢ikt1 katmanina ulasir ve agin nihai ¢iktisi elde edilir (Alatas, 2003).
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YSA’nda giris ve ¢ikis katmanlarindaki néron sayilar1 genellikle veri yapisina gore
belirlenirken, gizli katmanlardaki néron sayisini optimize etmek i¢in heniiz kesin bir
analitik yontem yoktur. Bu nedenle, gizli katman yapilandirmasi, deneme-yanilma
yontemine dayanir ve bu siireg zaman alict olabilir. Gizli katmanlarin dogru
yapilandirilmasi, agin performansini ve genelleme yetenegini biiylik olctide etkiler. Bu
adim, her problem icin 6zel olarak uyarlanmas1 gereken, yapay sinir ag1 tasariminda

kritik bir rol oynar (Efe & Kaynak, 2000).
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Sekil 3.9. ileri beslemeli yapay sinir ag1 6rnegi (Oztemel, 2006).

Sekil 3.9°da goriildigi tizere ileri beslemeli YSA’nda sinyaller yalnizca girdi
katmanindan ¢ikti1 katmanina dogru tek bir yonde iletilir. Bir katmandan elde edilen
¢iktl, yalnizca bir sonraki katmandaki noronlara iletilir ve onlart etkiler; aymi
katmandaki ndronlart etkilemez. Ileri beslemeli aglarin ¢iktisi, tamamen aga verilen
girdilere baghdir. Bu tiir aglar dinamik degildir ve hem dogrusal hem de dogrusal
olmayan problemler i¢in uygulanabilir (Tolon & Tosunoglu, 2008).

Geri Beslemeli

Geri beslemeli YSA’nda, en az bir noron sonraki katmanlardaki néronlardan geri
beslenir. Bu tiir aglarda, ¢ikt1 ve ara katman ¢iktilar1 giris birimlerine veya dnceki ara
katmanlara geri aktarilir; boylece bilgiler hem ileri hem de geri yonde tasinir. Geri
beslemeli sinir aglari, ileri beslemeli aglar gibi katmanlar igerir, ancak katmanlar
arasindaki baglantilar ¢ift yonlidiir. Bu ¢ift yonlii yapi, geri beslemeli aglarin hem ileri

hem de geri yonde bilgi akigini saglamasina olanak tanir (Kaya vd., 2005).
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Sekil 3.10. Geri beslemeli yapay sinir ag1 6rnegi (Kabalci, 2014).

Geri beslemeli YSA, karmasik bir ¢alisma mekanizmasina sahiptir. Ancak dinamik
hafiza yetenekleri sayesinde dngorii uygulamalari ve siiflandirma islemlerinde etkili
sonugclar {iretirler. Geri beslemeli aglar, ¢esitli zaman serilerinin tahmin edilmesinde
olduk¢a basarilidir. Bu tiir aglarin 6nemli ornekleri arasinda Hopfield, Elman ve
Jordan aglar1 bulunur (Tiizen, 2012). Sekil 3.10°da geri beslemeli yapay sinir ag1

ornegi gosterilmistir.

3.6. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Yéntemleri ve Kurallar

YSA’nda ¢esitli 6grenme kurallar1 ve yontemler mevcuttur. YSA igin kullanilan
O0grenme yontemleri ve kurallari, aglarin egitim siirecinde temel stratejileri ve

algoritmalar1 igerir.

3.6.1. Ogrenme Yontemleri

Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme yontemi, 6gretmenin Ggrenciye yeni kavramlar Ogretmesine
benzer. Ogrenci, dgretmenden dgrendigi bilgileri gorevler aracihigiyla uygular ve
dgretmen, bu gorevler igin geri bildirim saglar. Ogrenci hatalarm diizeltir ve en aza

indirir. Denetimli 6grenmede, modelin tirettigi ¢ikt1 ile gergek cikti karsilagtirilir ve
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aradaki fark, yani hata en aza indirilir. Bunun i¢in agirliklar, tiretilen ve gercek ¢ikti

birbirine yakin degerler alana kadar ayarlanir. Sekil 3.11°de denetimli 6grenme

goriilebilir.
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Sekil 3.11. Denetimli 6grenme (turhost.com, 2021).

Omek vermek gerekirse, bir veri setinde tavuk, kedi ve driimcek resimlerini ayirt
etmek istedigimizi diisiinelim. Denetimli 6grenme algoritmasi, 6nceden etiketlenmis
resimleri kullanarak bu hayvanlar1 ayirt edecek belirleyici oOzellikleri 6grenir.
Ardindan, bir test resmi verildiginde, bu 0Ozellikleri uygulayarak resmin hangi
kategoriye en yakin oldugunu belirler ve sinif tahmini yapar (lenorabilisim.com,
2021).

Denetimsiz Ogrenme

Bu 6grenme metodunda rehberlik eden bir 6gretmenin olmamasi, dgrenicinin kendi
basina deneyimleyerek hatalar yapmasini ve bu siirecte yeni kavramlar 6grenmesini
saglar. Hatalardan elde edilen deneyimler, 68renicinin benzer hatalar1 en aza indirerek

daha etkin 6grenmesini saglar. Sekil 3.12°de denetimsiz 6grenme goriilebilir.

Yapay sinir aglari, biiyiik miktarda veri ile beslenir ve bu verileri analiz ederek benzer
Ozelliklere sahip olanlar1 gruplandirir. Girdi degerlerine dayanarak agin kendi basina
ciktilar {iretmesi beklenir; bu da agin veriler arasindaki iligkileri ve yapilar
kesfetmesine olanak tanir. Bu yontemler, karmasik veri setleri {izerinde anlamhi

bilgiler elde edilmesini saglar (Cakir, 2018).
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Sekil 3.12. Denetimsiz 6grenme (turhost.com, 2021).

Denetimli 6grenme yonteminde vermis oldugumuz 6rnege geri dondiigiimiizde, tavuk,
kedi ve Oriimcek resimlerini iceren bir veri setini daha onceden etiketlenmis veri
olmadan simiflandirmak istedigimizi diisiinelim. Bu durumda, hangi hayvanlarin
resimlerde oldugu veya kag¢ farkli sinif bulundugu bilinmemektedir. Denetimsiz
Ogrenme algoritmasi, bu verileri analiz ederek dogal olarak olusan siniflar1 belirlemeye

calisir (lenorabilisim.com, 2021).

Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme siirecinde bir tiir 6gretmen rolii vardir; ancak 6grenciye verilen
yonlendirme, saglanan geribildirimlere dayanir ve bu geribildirimler olumlu veya
olumsuz olabilir. Bu model, sinir aginin iirettigi ¢iktinin dogrulugunu mutlak degerler
yerine yiizdelik oranlarla ifade eder. Ornegin, ¢iktinin %75 dogru oldugu veya referans
degerine %95 oraninda yakin oldugu belirtilir. Bu nedenle, pekistirmeli 6grenmede
elde edilen bilgiler mutlak degil, goreceli veya olasiliksal terimlerle tanimlanir. Sekil

3.13’de pekistirmeli 6grenme goriilebilir.
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Sekil 3.13. Pekistirmeli 6grenme (turhost.com, 2021).

Pekistirmeli 6grenme, mevcut bilgiye dayali tahmin yapma ve rastgele kesfetmenin
birlesimi olarak diisiiniilebilir. Bu duruma ¢ocukken oynadigimiz sicak-soguk oyunu
giizel bir ornektir. Oyunda, aranan hedefin konumu hakkinda hicbir bilgiye sahip

olmayan oyuncu, baslangicta rastgele bir yone ilerler. Diger oyunculardan aldig:
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"sicak" veya "soguk" geri bildirimlerine ve oyundaki deneyimlerine dayanarak hedefi
bulmaya c¢aligir. Bu sekilde, anlik geri bildirimler ve deneyimler dogrultusunda en iyi

sonuca ulasmay1 6grenir (lenorabilisim.com, 2021).

3.6.2. Ogrenme Kurallar

YSA 0grenme siireci, dig diinyadan gelen girdileri temel yapiya uygun parametrik
ayarlamalar veya degisiklikler yaparak istenen ¢iktiyr elde etmek igin g¢alisir. Bu

amagcla bir dizi 6grenme algoritmasi gelistirilmistir.

Hebb Ogrenme Kural

1949 yilinda Kanadali psikolog Donald Hebb, 'The Organization of Behavior' adli
eserinde, sinaptik baglantilar yoluyla 6grenmeyi agiklayan fizyolojik kurallari
tanimlamistir. Bu kitapta, insan beyninin siirekli 6grenen ve 6grendikge evrilen bir
yapt oldugunu belirtmis, néronlar arasi baglantilarin yeni gorevlerle nasil yeniden
yapilandigindan ve noronlarin birbiriyle olan baglantilarinin eszamanli aktivasyonlari
sonucu giiclendiginden bahsetmistir. Hebb'in teorisini temel alan Rochester, Dula,
Haibt ve Holland ise 1956 yilinda yayimladiklar1 calismada, teorinin etkin bir sekilde
islemesi icin inhibisyonun da dikkate alinmasi gerektigini ortaya koymuslardir. Bu
bulgular, sinaptik plastisitenin daha kapsamli anlasilmasina zemin hazirlamistir
(Kosma, 2018). Hebb'in teoremi, ayni yonde sinyal ileten ndronlar arasindaki
baglantilarin gli¢lenmesi, zit yonde sinyal ileten ndronlar arasindaki baglantilarin ise
zayiflamasi gerektigini 6ne siirer (Celik, 2008). Hebb ayrica, bir néronun aktif
olmamasi durumunda, bu noronla baglantili diger noronlarin da aktif olmayacagini
belirtmistir. Buna karsin, aktif bir ndronun bagl oldugu diger néronlarin da aktif
olacagini ifade etmistir. Bu durum, néronlar arasindaki baglantilarin karsilikli aktivite

durumlarina gore belirlendigini gostermektedir (Adiyaman, 2007).

Hopfield Ogrenme Kurah

Hebb kuraliyla benzer 6zellikler tasiyan Hopfield kuralina gore, hem giris hem de ¢ikis
pasif ya da her ikisi de aktif oldugunda, baglanti agirliklar1 6grenme oranina gore artar.
Aksi durumda ise bu agirliklar 6grenme oranina gore azalir. Hopfield kurali, yapay
sinir ag1 elemanlar1 arasindaki baglantilarin giiclendirilmesini veya zayiflatilmasini

yonlendirir. Bu kural, agdaki hizlanmalar arasindaki iletisimi diizenleyerek bellek ve
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O0grenmeyi en Ust diizeye cikarir. Baglanti agirliklarinda yapilacak degisikligin
biiyiikliigiinii belirlemesi, Hebb kuralindan farki olarak goriilebilir. Agirliklarin
artirllmas1 veya azaltilmasi, dgrenme oranina bagli olarak gerceklesir. Ogrenme
katsayisi genellikle 0 ile 1 arasinda bir degere sahip olup, sabit bir pozitif deger olarak
kullanic tarafindan belirlenir (Oztemel, 2006). Sekil 3.14’de Hopfield ag1 ornegi

goriilmektedir.

Giris Giris

Apirhik Matrisi

Giris

/Giris
Sekil 3.14. Hopfield ag1 6rnegi (Deveci, 2012)

Hopfield aglari, bu 6grenme kurali sayesinde desen tanima, hafiza geri ¢agirma ve

optimizasyon problemleri gibi alanlarda etkili bir sekilde kullanilabilmektedir.

Delta Ogrenme Kural

Delta Ogrenme Kurali, YSA i¢inde, agin ¢iktilarinin istenen ¢iktilarla karsilastirilarak
hata hesaplamasini ve ag1 giincellemeyi saglayan bir 6grenme kuralidir. Bu kural, agin
her bir baglantisinin agirligini giincellerken, agin performansini iyilestirmek igin hata
azaltma stratejilerini kullanir. YSA'nin ¢iktilar1 ile gercek c¢iktilar arasindaki farklar,
agn igindeki her bir baglantinin giincellenmesinde kullanilir. Delta Ogrenme Kurals,
gercek ciktilarla agin tahmin ettigi ciktilar arasindaki farki hesaplayarak, bu farki
minimize etmeye ¢alisir. Bu sayede, YSA istenen ¢iktilar1 daha dogru bir sekilde

tahmin etme yetenegini gelistirir ve adaptif bir sekilde 6grenir (Widrow & Hoff, 1960).

Kohonen Ogrenme Kurah

1982 yilinda Teuvo Kohonen tarafindan gelistirilen bu kural, biyolojik sistemlerdeki

O0grenme siireclerinden esinlenmistir. Kohonen kuralina goére, agin elemanlar
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agirliklarini degistirmek i¢in birbirleriyle rekabet eder ve benzer 6zelliklere sahip giris
verilerini taniyarak 6grenme siirecini gergeklestirir. En yiliksek ¢iktiyr lireten hiicre
kazanan olarak belirlenir. Kohonen kurali, hedef bir ¢ikisa ihtiya¢c duymadigi igin

danismansiz (denetimsiz) 6grenme yontemi olarak siniflandirilir (Omriiuzun, 2019).

Boltzmann Ogrenme Kurah

Boltzmann 6grenme kurali, YSA’inda enerji fonksiyonlart ve olasilik dagilimlarina
dayanir. Bu kural, agin enerji seviyelerini minimize ederek optimize olmasini saglar.
Boltzmann makineleri olarak da bilinen bu sistem, stokastik denetimli 6grenme
algoritmasi olarak islev goriir. Ogrenme siirecinde, noronlar acik (+1) veya kapali (-1)
durumlarimi alir ve olasilik dagilimlart arasindaki fark enerji fonksiyonu iizerinden
hesaplanir. Bu yaklasim, agin hedefe ulasmasini ve kararlarin1 optimize etmesine

olanak tanir (Cakir, 2018).

Ogrenme Algoritmalar

YSA’nda 6grenme siireci, adim adim agirliklarin en uygun degerlerine ulagmay1
amaglayan oOgrenme algoritmalar1 ile gerceklestirilir. Bu algoritmalar, dnceden
belirlenmis bir kriter dogrultusunda calisarak agin performansini optimize eder
(Fermanci, 2021). Burada Y SA igin temel olan Geri Yayilim ve Levenberg-Marquardt

algoritmalarini inceleyecegiz.

Geri Yayilim Ogrenme Algoritmasi

Tek katmanli sinir aglari, sinirli gorevleri basarabilen pek c¢ok kisitlama ile kars
karstyadir. Minsky ve Papert, iki katmanl ileri beslemeli aglarin bu kisitlamalarin
cogunu asabildigini gostermis, ancak gizli katmanlarin agirliklarinin  nasil
ayarlanacagi sorununa ¢6ziim bulamamuglardir. 1986 yilinda Rumelhart, Hinton ve
Williams, bu sorunun cevabini sunarak hata geri yayilim yontemi ile gizli katman ve
cikis katmani hatalarni tespit etme fikrini ortaya koymuslardir. Bu yontem, agin
baglanti agirliklarini, gercek ve istenen ¢ikis vektorleri arasindaki farki minimize
edecek sekilde ayarlar. Bu siireg, geri yayilimli 6grenme kurali olarak adlandirilir

(Rumelhart vd.,1986).

1970’lerde gelistirilmis, bir girdi katmani ve en az bir gizli katmandan olusan tipik geri
yayilim ag1, karmasik ve dogrusal olmayan problemlere ¢oziimler sunabilen popiiler

bir ag tiridir (Elmas, 2003).
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Bu algoritma, hatay1 ¢ikistan girise dogru azaltmayi hedefledigi i¢in geri yayillim
algoritmasi adinm1 almistir. Agin ¢ikisindaki hataya bagli olarak, sekil 3.15°de de
gorildiigii gibi her bir katmandaki agirliklar ¢ikis katmanindan giris katmanina dogru

yeniden hesaplanir (Cetin, 2014).

Agirliklar Agirliklar

oy

Gizli Katman

Sekil 3.15. Geri bildirim ag1 (Deveci, 2012).
Levenberg-Marquardt Algoritmasi

Levenberg—Marquardt (LM) algoritmasi, Kenneth Levenberg ve Donald Marquardt
tarafindan olusturulmustur. Bu algoritma, hizli ve kararl yakinsama 6zellikleriyle 6ne
cikar. Gauss-Newton ve Steepest-Descent (geri yayilim) algoritmalarinin en iyi
yanlarini birlestirerek, her iki metodun smirlamalarin1i asar. Gauss-Newton
algoritmasinin h1z avantajini ve Steepest-Descent yonteminin kararliligin1 biinyesinde
barindiran LM algoritmasi, entegre bir egitim siireci sunar. Bu nedenle, en i1yi egitim

algoritmalarindan biri oldugu diisiiniilmektedir (Can, 2014).

LM algoritmasi, tiirev tabanl bir yontemdir ve tiirev tabanli yontemlerde genellikle
karsilasilan ana sorun, ¢oziimiin optimum sonuca ulasmasinin baglangi¢ parametre
tahminlerine bagli olmasidir. Model verilerine uygulanan 6n kestirim degerleri
gercege yakin olsa bile, lokal minimuma yaklagsma olasilig1 global minimuma
yaklasma olasiligindan daha yiiksektir ve bu durum ¢ozlimlerde iraksamaya neden
olabilir. Bu sorunu ¢dzmek igin arastirmacilar, kiiresel minimumu daha etkili bir
sekilde arayabilen ve ¢esitli ¢ozlimler iretebilen optimizasyon yoOntemlerini

gelistirmistir (Akkas, 2020).
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LM algoritmast diger algoritmalara alternatif olarak gelistirilmis ve son yillarda ¢ok
kullanilan bir yontemdir. Bu algoritma hizli ve yiiksek performansli olup ikiye

ayrilmaktadir (Dogan, 2010). Bu algoritmalar:

1. Deneme yanilma tekniklerini kullanan,

2. Standart sayisal optimizasyon yontemlerini kullanan,
seklinde belirtilir.

Agirliklarin glincellenmesi siirecinin ilk adimi, Hessian matrisinin elde edilmesidir.

Hessian matrisi, performansin agirliklara gore ikinci dereceden tiirevleri alinarak

olusturulur.
[02P(m) 0°P(m) 02P(m)]
anz 6W1W2 aW1Wn
d?P(m) 0*P(m) 0?P(m)
h=1ow,w, ow? ow,wy,
0%P(m) 0%P(m) 0%P(m)
[ dw,w;  Ow,w, owp

h= Hessian matrisi
p= Performans fonksiyonu
w= Agin sinaptik agirhgi

0°P(m)

YSA icin Hessian matrisinin hesaplanmasi zor ve karmasik oldugundan, LM
algoritmas1 Gauss-Newton matrisinin yaklasik degerini kullanir. Bu algoritmada,

Hessian matrisinin yaklasik degeri belirli bir esitlikle hesaplanir (Kaftan, 2010).
h(m) = JT(m) J(m) + ul (3.6)
J(m)=Jakobiyen matrisi

JT (m)= Jakobiyen matrisin tersi

[= Birim matrisi

m= Adim say1s1

u= Marquardt parametresi
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Jacobian matrisi, Hessian matrisine gore daha kolay hesaplandigi igin tercih
edilmektedir. Ag hatalar1, agirliklara gore birinci dereceden tiirevleri icerir ve Jacobian

matrisi bu tlirevleri kapsar.

rde; Oey deq
owy dw, 0wy
de, de, de,
h=1ow, ow, ow,
de; de;,  de
dw, dw, ow, |
Agin gradyant,
G(m) = J"(m) E(M) (3.7)
ile elde edilir.

LM algoritmasi i¢in agirlik degisim bagintisi;
a(m+1) = a(m) - [JT(m) J(m) + pl 17 ]7(m) E(M) (3.8)
Bu yontemin;

1.Kural: u sifir gikmasi halinde Hessian matrisini kullanan Newton algoritmasi,
2.Kural: u biiyiik bir deger ise kii¢iik adimli gradyan azalmasi haline doniisiir
(Deveci, 2012).

3.7. Yapay Sinir Aglarmn Ogrenme Siireci

Aglarin 6grenme siireci, YSA’nda bulunan elemanlarin baglanti agirliklarinin
belirlenmesi siirecini ifade eder. YSA’nin temel amaci, en az hata ile en 1yi agirliklar
bulmaktir. Belirli bir uygulama icin tasarlanan bir sinir agi, kullanilmadan 6nce
egitilmelidir; bu silire¢ 6grenme agisindan kritik bir 6neme sahiptir. YSA, baslangicta
rastgele secilen agirliklarla egitime baslar ve 6grenme siireci boyunca bu agirliklar
giincellenir. Egitim siireci, agin hata fonksiyonunu minimize ederek en uygun
agirliklara ulasmasini saglar. Bu, agin genelleme yetenegi kazanarak yeni verilere
dogru yanit verebilme kapasitesine ulagtigini gosterir. Rastgele baslangi¢ agirliklari,
noronlarm farkli 6grenme yollarini takip etmesine ve modelin genelleyici olmasina

katkida bulunur (Yilmaz, 2012). YSA’nin egitimi, agin giris 6rnegine dayali ¢ikiginin
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hesaplanmasi; ardindan, bu g¢ikisin dogruluguna gore baglanti agirliklarinin

giincellenmesi asamalarindan olusmaktadir (Oztemel, 2006).

YSA’nim 6grenme siireci su adimlarla ger¢eklesir (Omriiuzun, 2019):

1.

Sistem i¢in gerekli olan girdi parametreleri tanimlanir; bu parametreler,

operasyonel ozellikleri kapsayacak sekilde secilmelidir.

Sistem performansini giivenilirlik, dayamiklilik ve kullanilabilirlik gibi

faktorler agisindan degerlendirebilecek ¢ikti parametreleri belirlenir.
Bu ¢ikt1 parametreleri, basit bir 6l¢iim mekanizmasi ile entegre edilir.
Girdi ve ¢ikti ¢iftlerinden olusan kapsamli bir egitim ve test veri seti hazirlanir.

Gizli katman sayist ve her katmandaki ndron sayisi dogru sekilde
belirlenmelidir. Genellikle bu siireg, baslangigta belirli bir sayiyla baglanarak
deneme-yanilma yontemiyle yiiriitiiliir ve elde edilen sonuglara gore gerekli

ayarlamalar yapilir.

Egitimden gecen yapay sinir agi modeli, farkli durumlar karsisinda nasil

davrandigini test etmek amaciyla simiilasyona tabi tutulur.

Istenen sonuclar elde edilene kadar bu adimlar tekrarlanir; sonuclar tatmin

edici degilse siire¢ yeniden gozden gegirilir ve gerekli diizenlemeler yapilir.
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[ Gegmiy Kayitlardan Girdi-Ca Veri Kiimesi Topla ]

Girdi Clcts Verileri Iki Pargaya Béliiniir, Ana Parga Egitim Igin Kalan
Kizim Saflama Ipin Kullanilir

Egitim Kiimesi [ Saglama Kiimesi |

| vapiy: Desistic ]|:>[ Sinir A E5it |

Q Ortalama Kare
G < | Sy [C >
Edilebilir Mi? G

[ Egitilen Afin Saglamasm |
Yap

L

— [ Test Hatast Kabul Edilebilir |
— Mi?

- -

< )

Saglamas Yapilmsg YSA

- -

Sekil 3.16. ileri beslemeli bir sinir aginin egitim ve test asamalar1 (Omriiuzun, 2019).

YSA’nin egitim siirecinde gergeklesen islemleri ve egitimi tamamlanan agin uygun
hata diizeyinin test edilmesi Sekil 3.16'da gosterilmektedir. Ogrenme siiresinin uzun
olmasi, bu siirecte karsimiza ¢ikan en biiylik problemdir. Agin yerel sonuglara
takilmasima ve bir yerel sonugtan digerine sigramasina en biiylik etken, baslangi¢
agirliklarmin yiiksek olmasidir. Islemci elemanlarm agirliklar: bityiik secilmelidir;
aksi halde dogru agirliklar1 bulmak daha uzun siirebilir. Bir problemin ¢6ziimii i¢in iki
yiiz iterasyon yeterli olabilirken, baska bir problemin ¢dziimii bes ila on milyon
iterasyon gerektirebilir. Bu nedenle, baslangi¢ kosullarinin rastgele belirlenmesi ve

dogru baslangic kosullarinin deneyerek bulunmasi énemlidir (Oztemel, 2006).
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4. UYGULAMA

4.1. Materyal ve Metot

Calisma kapsaminda, BTC ve ETH gibi 6nemli kripto para birimlerinin giinliik
degerlerini i¢eren veri setleri, https://tr.investing.com/ platformundan toplanmistir. Bu
veriler, dolar cinsinden ifade edilmis olup, 01 Nisan 2016 ile 01 Mart 2024 tarihleri
arasindaki giinliik donemi kapsayacak sekilde derlenmistir. Cizelge 4.1.e gore
ortalamast 18.015,25; ortanca degeri 10.260,45; maksimum degeri 67.527,90;
minimum degeri 415,6 ve standart sapmasi 16.675,57 olan 2892 giinlilk BTC veri
noktasi ve ortalamasi 1.033,31; ortanca degeri 431,84; maksimum degeri 4.808,38;
minimum degeri 6,70 ve standart sapmasi 1.111,70 olan 2892 giinlitk ETH veri noktasi
analiz i¢in kullanilmistir. Yapilan istatistiksel analizlerin anlamlilik diizeyi 0,01 olarak
belirlenmistir. Analizlerde MATLAB ve Eviews gibi yaygin olarak kullanilan

programlar tercih edilmistir.

Cizelge 4.1. 2016-2024 yillar1 BTC ve ETH verileri betimleyici istatistikleri.

BTC/USD ETH/USD
Ortalama 18.015,25 Ortalama 1.033,31
Ortanca Deger 10.260,45 Ortanca Deger 431,84
Maksimum Deger 67.527,90 Maksimum Deger 4.808,38
Minumum Deger 415,60 Minimum Deger 6,70
Standart Sapma 16.675,57 Standart Sapma 1.111,70
Veri Sayisi 2.892 Veri Sayisi 2.892

Literatiirde, zaman serisi tahmininde kullanilan pek ¢ok yontem bulunmaktadir. Bu
calismada ise ARIMA ve YSA yontemleri tercih edilmistir. Secilen kripto paralar i¢in
en uygun ARIMA modelini belirlemek amaciyla Akaike ve Schwarz bilgi kriterleri

kullanilmistir. YSA'da ise en iyi modeli bulmak i¢in LM algoritmas1 uygulanmigtir.

Uygun ARIMA ve YSA modelleri belirlendikten sonra, bu modellerin
karsilagtirtlmasinda HKO kriteri kullanilmistir. Bu yontemlerin kullanimi, kripto para
birimi piyasalarinin karmagikligini ve belirsizligini daha iyi anlamak ve gelecekteki

deger degisimlerini tahmin etmek i¢in 6nemli bir adimdir.
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4.2. Bulgular

Bu bolimde, ARIMA ve YSA modelleriyle yapilan 6ngoérii analizi sonuglarina
odaklamlmustir. Ik olarak, BTC ve ETH verileri icin ARIMA modeli kullanilarak

yapilan analiz ile elde edilen sonuglar ve bu sonuglara iliskin yorumlar sunulmaktadir.

4.2.1. ARIMA Modeli i¢in Analiz Sonuclar

Bitcoin icin ARIMA Model Sonuclari

Sample: 4/01/2016 3/01/2024
Included observations: 2892
Autocorrelation Partial Correlation AC PAC O-Stat Prob

0.997 0.997 2878.9 0.000
0.995 0.024 5743.5 0.000
0.992 -0.023 8593.2 0.000
0.989 0.039 11429. 0.000
0.987 0.010 14252. 0.000
0.984 0.020 17062. 0.000
0.982 -0.007 19860. 0.000
| 0.980 0.026 22645. 0.000
| 0.978 0.010 25419. 0.000
I 10 0.975 -0.040 28180. 0.000
! 11 0.973 -0.015 30928. 0.000
I 12 0.970 0.006 33663. 0.000
I 13 0.968 0.018 36386. 0.000
! 14 0.965 -0.014 39096. 0.000
! 15 0.963 -0.006 41793. 0.000
| 16 0.960 0.008 44477. 0.000
|
|
[
|
[
|
|
|

CoO~NOUAWNE

17 0.958 0.005 47149. 0.000
18 0.956 0.008 49810. 0.000
19 0.953 -0.003 52458. 0.000
20 0.951 0.029 55096. 0.000
21 0.949 -0.020 57722. 0.000
22 0.947 0.013 60336. 0.000
23 0.945 0.018 62940. 0.000
24 0.943 0.027 65534. 0.000
i 25 0.941 -0.013 68118. 0.000
i 26 0.939 -0.002 70692. 0.000
i 27 0.937 -0.004 73255. 0.000
0 28 0.935 -0.027 75807. 0.000
| 29 0.932 -0.029 78347. 0.000
i 30 0.930 0.027 80876. 0.000
i 31 0.928 -0.009 83394. 0.000
0 32 0.925 -0.037 85899. 0.000
i 33 0.923 0.022 88393. 0.000
0 34 0.921 -0.031 90875. 0.000
i 35 0.918 -0.010 93344. 0.000
i 36 0.916 -0.001 95801. 0.000

RS RRRRAT

Sekil 4.1. Giinliik BTC verisine ait korelogram.
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Sekil 4.1. incelendiginde, giinliikk BTC verilerinde otokorelasyonun (Autocorrelation)
hizl bir sekilde degil, yavas yavas azaldigi ve degerlerin belirli bir esik deger disinda
yogunlastig1, ayrica olasilik (Prob) degerlerinin hepsinin 0,01°den kii¢iik oldugu igin
otokorolesyonlarin oldugu gériilmektedir. Bu durum, serinin duragan olmadigini isaret
etmektedir. Bu otokorelasyon analizinin daha net anlasilabilmesi ve serinin yapisal
Ozelliklerinin gorsel olarak da incelenebilmesi amaciyla, serinin zaman serisi
grafiginin ¢izilmesi gereklidir. Zaman serisi grafigi, serinin zaman i¢indeki davranigini
ve olasi trend, mevsimsellik veya diger dinamikleri daha acik bir sekilde ortaya
koyacaktir. Bu grafik sayesinde, serinin duragan olup olmadigi, trend igerip igermedigi
veya mevsimsel dalgalanmalara sahip olup olmadig1 gibi 6nemli 6zellikler daha kolay

belirlenebilir.
BTC(USD)
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Sekil 4.2. Giinliik BTC verisine ait zaman serisi grafigi.

Sekil 4.2°de gosterilen grafik, glinlik BTC verilerinin belirgin bir yiikselen trende
sahip oldugunu gostermektedir. Bu egilim, zaman i¢inde verinin siirekli olarak yukari
yonlii hareket ettigini gostermektedir. Ayrica, grafikte belirli bir ortalamaya dogru
diisme veya yiikselme egilimi olmadigi gozlemlenmektedir. Bu durum, verinin
istikrarli olmadigini isaret etmekte olup, zaman serisinin istatistiksel 6zelliklerinin
sabit kalmadigin1 ortaya koymaktadir. Dolayisiyla, gelecekteki tahminlerin
dogrulugunu artirmak i¢in zaman serisinin duragan hale getirilmesi gerekmektedir.
Serinin duraganligini belirlemek i¢in Augmented (Genisletilmis) Dickey-Fuller
(ADF) testi kullanilmistir. Bu test, bir zaman serisinin duraganlik 6zelliklerini tespit

etmek icin yaygin olarak kullanilan bir istatistiksel testtir.
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Cizelge 4.2. Giinliik BTC verisine ait ADF test istatistik sonucu.

t-istatistik p-degeri

ADF Test istatistigi -0.345 0.9157
Test(t)-Kritik Deger 1% -3.432

5% -2.862

10% -2.567

Hy: 8§ = 0 Seri duragan degildir.
H{: 6 <0 Seriduragandir.

Cizelge 4.2'ye gore elde edilen p degeri 0,9157dir; ki bu deger 0,01'den biiyiiktiir. Bu
sonugla hipotezimiz reddedilemez ve giinliik BTC serisinin istatistiksel olarak %99
giivenilirlikle duragan olmadigi ve birim kok igerdigi sonucuna varilir. Bu durum,
zaman serisinin sabit bir ortalama etrafinda degismedigini ve dolayisiyla duragan
olmadigini isaret etmektedir. Serinin duragan hale getirilmesi i¢in bir fark islemi
uygulanmalidir. Bu, serideki duraganlik 6zelliklerini artirmaya ve istatistiksel analiz

icin uygun bir zemin olusturmaya yardimci olacaktir.

Cizelge 4.3. Birinci dereceden farki alinmig glinliik BTC verisinin ADF test istatistik

sonucu.
t-istatistik ~ p-degeri
ADF Test Istatistigi -55.224 0.0001
Test(t)-Kritik Deger 1% -3.432
5% -2.862
10% -2.567

Hy: 6 =0 Seriduragan degildir.
Hi:6 <0 Seriduragandir.

Cizelge 4.3'e gore elde edilen p degeri 0,0001'dir; ki bu deger 0,01'den kiigiiktiir. Bu
sonugla hipotezimiz reddedilir ve serinin istatistiksel olarak %99 giivenilirlikle
duragan hale geldigi sonucuna varilir. Bu durum, zaman serisinin istikrarli bir yapiya
sahip oldugunu ve birim kok icermedigini isaret etmektedir. Dolayisiyla, fark alma
islemi sonlandirilarak veri seti duragan hale getirilmistir. Bu, gelecekteki analizlerde

daha giivenilir sonuglar elde etmek i¢in dnemlidir.
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Sample (adjusted): 4/02/2016 3/01/2024

Included observations: 2891 after adjustments

Autocorrelation

Partial Correlation

AC

PAC

Q-Stat

Prob

OCO~NOUOIAWNE

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36

-0.028
0.018
0.025
0.032
0.010
0.019

-0.039

-0.028
0.066
0.019

-0.001

-0.047
0.031

-0.006

-0.010

-0.015
0.020
0.001

-0.023
0.052

-0.025
0.009

-0.036
0.056
0.004
0.019
0.042
0.048

-0.054
0.028
0.053

-0.063
0.092
0.008
0.006

-0.045

-0.028
0.018
0.026
0.034
0.011
0.018

-0.040

-0.033
0.064
0.025
0.001

-0.050
0.025

-0.005

-0.014

-0.010
0.026
0.002

-0.031
0.050

-0.015
0.004

-0.040
0.055
0.016
0.011
0.044
0.052

-0.060
0.013
0.053

-0.049
0.080
0.012
0.006

-0.050

2.1949
3.1794
5.0200
8.0592
8.3479
9.4396
13.904
16.207
28.805
29.896
29.900
36.371
39.209
39.301
39.569
40.195
41.386
41.388
42.982
50.859
52.686
52.903
56.699
65.912
65.959
66.987
72.255
79.003
87.622
89.971
98.175
109.64
134.35
134.53
134.64
140.45

0.138
0.204
0.170
0.089
0.138
0.150
0.053
0.040
0.001
0.001
0.002
0.000
0.000
0.000
0.001
0.001
0.001
0.001
0.001
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

Sekil 4.3. Fark alinmis giinliik BTC verisine ait korelogram.

Duraganlik saglandiktan sonra, serinin Sekil 4.3'deki korelogrami detayl bir sekilde

incelenir ve en iyi model segilir. Bu asamada kismi otokorelasyon (PAC) ve

otokorelasyon (AC) degerleri géz onilinde bulundurularak model secilmelidir. PAC,

otoregresif (AR) bilesenleri dogru bir sekilde belirlemede yardimci olurken,

otokorelasyon hareketli ortalama (MA) bilesenlerini belirlemede yardimci olur. Bu iki

analiz tiiri, modelin dogrulugunu artirmak ve serinin gelecekteki davranislarini daha

dogru tahmin edebilmek i¢in ¢ok dnemlidir. Bu iglem, dogru tahminler yapmak igin

modelin tiim dinamiklerini ve yapisal 6zelliklerini dikkatlice goz 6niinde bulundurarak

yiriitilmelidir.
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Cizelge 4.4. Giinliik Bitcoin serisine ait ARIMA modeli.

Degisken Katsay1  Std. Hata t-istatistik  p-degeri
C 22.959 22.972 0.999 0.318
AR(1) -0.260 0.026 -9.950 0.000
AR(2) -0.607 0.027 -22.898 0.000
AR(3) 0.015 0.039 0.387 0.699
AR(4) 0.327 0.036 9.172 0.000
AR(5) -0.397 0.027 -14.623 0.000
AR(6) -0.132 0.037 -3.544 0.000
AR(7) 0.509 0.037 13.798 0.000
AR(8) 0.184 0.024 7.548 0.000
AR(9) 0.921 0.020 45.874 0.000
AR(10) 0.037 0.012 3.138 0.002
MA(1) 0.243 0.051 4.805 0.000
MA(2) 0.631 0.040 15.756 0.000
MA(3) 0.000 0.060 0.004 0.997
MA(4) -0.297 0.045 -6.650 0.000
MA(5) 0.416 0.035 11.873 0.000
MA(6) 0.162 0.062 2.596 0.0095
MA(7) -0.527 0.061 -8.657 0.000
MA(8) -0.154 0.046 -3.352 0.001
MA(9) -0.935 0.037 -25.466 0.000
AIC(Akaike Info Criterion)  16.355
SIC(Schwarz Criterion) 16.398
Akaike Information Criteria (top 20 models)
16.363
16.362 ro
16.361 vt ol .
16.360 - = - |
16.359 1 | | o - |
16.358 . L | . = |
BEERERERERERE
16.356 o i i i i i i i i i - i i i
16.355 , . 0 0 oboobobo bbb
PP LI A A T S T AR N A A R
Q Q Q Q Q Q Q Q Q@ 9Q Q@ < 9 9 Q 9 2 2 <
L L2222 222
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2355348838333 888838¢:§3

Sekil 4.4. Akaike bilgi kriterine gore en i1yi 20 model.
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Olas1 modeller arasindan en uygun model secilirken, modeldeki katsayilarin

anlamlilig1, Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ve Schwarz Bilgi Kriteri (SIC) gibi bilgi

kriterleri dikkate alinir. Bu kriterlere gore, giinliik BTC verileri i¢in en uygun model

ARIMA (10,1,9) olarak belirlenmistir. Bu model, en fazla anlamli1 katsayilara sahiptir;
ayni zamanda AIC (16,355) ve SIC (16,398) degerleri en diisiik olan modeldir.

Modelin 6zellikleri Cizelge 4.3'te sunulmustur.

Etherum i¢cin ARIMA Model Sonuclar

Sample: 4/01/2016 3/01/2024
Included observations: 2892
Autocorrelation Partial Correlation AC

PAC

Q-Stat

Prob

0.997
0.995
0.992
0.990
0.987
0.985
0.982
0.980
0.977
il 10 0.975
i 11 0.972
1] 12 0.970
] 13 0.967
i 14 0.965
1] 15 0.963
il 16 0.961
] 17 0.959
0.956
| 19 0.954
| 20 0.953
| 21 0.951
. 22 0.949
|

|

|

OCO~NOUNAWNE

23 0.947
24 0.945
25 0.943
il 26 0.941
il 27 0.939
i 28 0.937
1] 29 0.935
i 30 0.932
i 31 0.930
1] 32 0.928
i 33 0.925
i 34 0.923
i 35 0.921
i 36 0.918

[N AR

0.997
0.062
-0.019
-0.002
-0.014
0.044
-0.052
0.019
0.018
-0.003
-0.022
0.014
0.044
-0.018
0.019
-0.004
0.045
-0.022
0.010
0.032
0.002
-0.014
-0.001
0.000
0.004
-0.004
-0.000
-0.033
-0.040
0.027
-0.017
-0.035
0.031
-0.038
0.004
-0.020

2878.9
5744.8
8596.9
11435.
14260.
17072.
19870.
22655.
25426.
28185.
30930.
33663.
36383.
39092.
41789.
44474,
47149.
49813.
52467.
55111.
57746.
60371.
62986.
65591.
68187.
70772.
73348.
75914.
78467.
81010.
83541.
86059.
88566.
91061.
93543.
96013.

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

Sekil 4.5. Giinliik ETH verisine ait korelogram.

Giinliik ETH verilerinin analizinde ACF incelenmesi, serinin otokorelasyonlarinin

hizla degil, kademeli olarak azaldigini ortaya koymaktadir. Bu durum, otokorelasyon
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katsayilarinin belirli bir esik degerinin 6tesinde yogunlastigini ve bu nedenle serinin
Ozgiin bir yapiya sahip oldugunu gostermektedir. Tiim prob degerlerinin 0,01'den
kii¢iik olmasi, otokorelasyonlarin istatistiksel olarak anlamli oldugunu ve rastgele bir
dagilim yerine belirli bir diizenin varligin1 isaret etmektedir. Bu bulgular, serinin
duragan olmadigini1 ve zamanla degisen bir yapiya sahip oldugunu giiclii bir sekilde
gostermektedir. Ancak, bu durumun daha net anlasilabilmesi igin serinin zaman serisi

grafigi ¢izdirilmelidir.

ETH(USD)

5,000
4,000
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1,000

0
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Sekil 4.6. Giinliik ETH verisine ait zaman serisi grafigi.

Sekil 4.6 incelendiginde, giinliik ETH verilerinin belirgin bir artig trendi gosterdigi
goriilmektedir. Bu egilim, verinin zamanla yukar1 yonlii bir hareket sergiledigini
ortaya koymaktadir. Ayrica, grafikte verilerin belirli bir ortalamaya yakinsama egilimi
gostermedigi de gozlemlenmistir. Bu durum, verinin duragan olmadigini, yani zaman
serisinin istatistiksel Ozelliklerinin zamanla sabit kalmadigini isaret etmektedir. Bu
nedenle, gelecekteki tahminlerin dogrulugunu artirmak amaciyla serinin duragan hale
getirilmesi gerektigi ortaya ¢ikmaktadir. Zaman serisinin duragan olup olmadigini

tespit etmek icin ADF test istatistigini kullanacagiz.
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Cizelge 4.5. Giinliik ETH verisine ait ADF test istatistik sonucu.

t-istatistik p-degeri

ADF Test istatistigi -1,122 0,709
Test(t)-Kritik Deger 1% -3.432

5% -2.862

10% -2.567

Hy: 8 =0 Seriduragan degildir.

Hi:6 <0 Seriduragandur.

Cizelge 4.4'e gore elde edilen p degeri 0,709'dur ve bu deger 0,01'den biiyiiktiir. Bu
sonugla hipotezimiz reddedilemez ve giinliik ETH serisinin istatistiksel olarak %99
giivenilirlikle duragan olmadig1 ve birim kok igerdigi sonucuna varilir. Bu durum,

zaman serisinin duragan olmadigini isaret etmektedir. Seriyi duragan hale getirmenin

ilk adimi fark islemidir.

Cizelge 4.6. Birinci dereceden farki alinmis giinliik ETH verisinin ADF test istatistik

sonucu.
t-istatistik p-degeri
ADF Test Istatistigi -20.114 0.000
Test(t)-Kritik Deger 1% -3.432
5% -2.862
10% -2.567

Hy: 6 =0 Seriduragan degildir.

Hi:6 <0 Seriduragandir.

Cizelge 4.5'e gore elde edilen p degeri 0,000'dir ve bu deger 0,01'den kiictiktiir. Bu
sonugla, hipotezimiz reddedilir ve serinin istatistiksel olarak % 99 giivenilirlikle
duragan hale geldigi sonucuna varilir. Bu durum, zaman serisinin istikrarli bir yapiya

sahip oldugunu ve birim kok igermedigini isaret etmektedir. Dolayisiyla veri seti

duragan hale getirildigi i¢in fark alma islemi sonlandirilir.
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Sample (adjusted): 4/02/2016 3/01/2024

Included observations: 2891 after adjustments

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC O-Stat Prob
o o 1 -0.079 -0.079 17.946 0.000
i i 2 0.024 0.018 19.628 0.000
ih ih 3 0.023 0.026 21.158 0.000
ih ih 4 0.031 0.035 23.930 0.000
il i 5 -0.060 -0.056 34.338 0.000
i@ i 6 0.108 0.098 68.298 0.000
i i 7 -0.031 -0.015 71.007 0.000
i I 8 -0.031 -0.038 73.844 0.000
i i 9 0.004 -0.002 73.882 0.000
i i 10 0.027 0.021 75.935 0.000
i i 11 -0.022 -0.004 77.311 0.000
I il 12 -0.044 -0.059 82.911 0.000
ih ih 13 0.046 0.041 89.096 0.000
I i 14 -0.041 -0.027 94.028 0.000
ih ih 15 0.004 0.001 94.069 0.000
il i 16 -0.057 -0.064 103.68 0.000
i i 17 0.064 0.057 115.69 0.000
I i 18 -0.036 -0.009 119.54 0.000
il i 19 -0.007 -0.027 119.70 0.000
i i 20 -0.004 0.000 119.75 0.000
ih ih 21 0.026 0.022 121.74 0.000
il i 22 -0.002 0.022 121.76 0.000
i i 23 0.011 -0.011 122.13 0.000
i i 24 0.002 0.005 122.14 0.000
i i 25 0.014 0.023 122.70 0.000
i i 26 0.001 0.001 122.70 0.000
i ih 27 0.055 0.047 131.40 0.000
i i 28 0.050 0.054 138.84 0.000
il I 29 -0.051 -0.035 146.42 0.000
1) | 30 0.041 0.021 151.45 0.000
i i 31 0.037 0.039 155.38 0.000
il i 32 -0.050 -0.045 162.68 0.000
ifl ifl 33 0.072 0.070 177.69 0.000
i i 34 -0.007 -0.020 177.84 0.000
i 1 35 0.019 0.037 178.91 0.000
i ih 36 -0.001 0.002 178.92 0.000

Sekil 4.7. Fark alinmis giinliik ETH verisine ait korelogram.

Seride duraganlik saglandiktan sonra, duragan serinin Sekil 4.7'deki korelogrami

dikkate alinarak olasi modeller belirlenir ve bu modeller arasindan en uygun model

secilir. Model belirleme siirecinde AC ve PAC birlikte degerlendirilmelidir. Modelin
MA bilesenini belirlemek i¢in AC, AR bilesenini belirlemek i¢in ise PAC kullanilir.
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Cizelge 4.7. Giinliik ETH serisine ait ARIMA modeli.

Degisken Katsay1  Std. Hata t-istatistik p-degeri
C 0.002 0.001 1.472 0.141
AR(1) -0.289 0.040 -7.229 0.000
AR(2) 0.356 0.046 7.735 0.000
AR(3) -0.461 0.032 -14.615 0.000
AR(4) 0.233 0.045 5.157 0.000
AR(5) 0.899 0.038 23.480 0.000
MA(1) 0.248 0.042 5.951 0.000
MA(2) -0.320 0.046 -6.941 0.000
MA(3) 0.500 0.035 14.486 0.000
MA(4) -0.250 0.051 -4.899 0.000
MA(5) -0.854 0.041 -20.988 0.000
MA(6) 0.062 0.015 4.216 0.023
MA(7) -0.041 0.018 -2.279 0.000
AIC(AKkaike info Criterion) -3,079
SIC(Schwarz Criterion) -3.069
Akaike Information Criteria (top 20 models)
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Sekil 4.8. Akaike bilgi kriterine gore en iyi 20 model.
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Cizelge 4.6 incelendiginde, olast modeller arasinda en fazla anlamli katsayiya sahip
ve en disiik AIC ile SIC degerlerine sahip olan ARIMA (5,1,7) modelinin en uygun
model oldugu belirlenmistir. Bu kriterler, ARIMA (5,1,7) modelinin en iyi

performansi sergiledigini gostermektedir.

4.2.2. Yapay Sinir Aglar1 Modeli i¢in Analiz Sonuglan

Bitcoin I¢in Yapay Sinir Aglar1 Model Sonuglar

Giinliik BTC veri seti i¢in Matlab programi kullanilarak yapay sinir aglar1 yontemi ile
tahmin yapilmistir. Kullanilan veri setinin %80°1 egitim, %10’u degerlendirme ve
%10’u test verisi olarak ayrilmis ve ele alimmustir. Sekil 4.9’un Neural Network
kismina baktigimizda 1 giris, 1 ¢ikis ve 10 ndronlu ara katmani olan YSA yapisinda
oldugu goriilmiistiir. Model ile ilgili agda egitim yaparken veriler rassal olarak alinmis
ve egitim (6grenme) algoritmalarindan iyi sonug¢ veren Levenberg-Marquardt
algoritmas1 kullanilmistir. Model performans Slgiimiinde hata kareler ortalamasinin
(HKO) kullanilmis ve hata kareler ortalamasi en kiigiik olan sonug se¢ilmistir. Egitim
18 iterasyonda tamamlanmis, performans degerinin (performance) 1.39e+09 ve veri
degisim oraninin (gradient) 5.73e+09 oldugu ve gizli katman sayisinin denemeler

sonunda 10 oldugu goriilmiistiir.
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MNeural Metwork
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Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)

Performance: Mean Squared Error  (mse)
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| 0:00:00

Performance:  1.39e+09 [ 756es05 | 0.00
Gradient: 5.73e+09 [ 55e#05 T | 1.00e-07
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Plots
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(plotperform)
(plottrainstate)
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Plot Interval: '

1 epochs

Sekil 4.9. Giinliik BTC serisine ait YSA modeli.
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Hata Kareler Ortalamasi (HKO)
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Sekil 4.10. Giinliik BTC verisine ait egitim, dogrulama ve test veri seti i¢in ortalama

Veri setinin her egitim iterasyonunda, egitim, dogrulama ve test kiimeleri i¢gin HKO
degerlerinin nasil degistigi Sekil 4.10'da gosterilmektedir. Bu analiz, egitimin on
sekizinci iterasyonda tamamlandigimi ortaya koymaktadir. Ayrica, dogrulama

asamasinda en diisiik HKO degeri ve en iy1 dogrulama sonucu 12. iterasyonda 6l¢iilen
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karesel hata.

661447.4511 olarak kaydedilmistir.
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Sekil 4.11. Giinliikk BTC verisine ait gizli katman ile olusan hata grafigi.

Hata Histogram Grafigi (20Bins)
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Egitim sonras1 hedef degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki hata dagilimi, Sekil
4.11'deki hata histogram grafigi ile gosterilmektedir. Tahmin edilen ve hedef degerler
arasindaki fark nedeniyle hata degerleri negatif olabilir. Grafikte hata araliklar1 dikey
cubuklarla gosterilir ve toplam hata araligi yirmi kiiciik kutuya ayrilmistir. Hata

ekseninin (X ekseni) sifir hata degeri, -204,4 merkezli kutuya esittir.
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Sekil 4.12. Modeldeki gizli katmanda egitim, dogrulama, test ve tiim model
sonuglarina gore tahmin bagarist grafigi.

Sekil 4.12°de, agin egitim, dogrulama ve test veri setleri i¢in tahmin ettigi regresyon
dogrulart sunulmustur. Her bir grafikte, dikey eksen tahminlenen (¢ikt1) degeri, yatay
eksen ise hedef degerini gostermektedir. Ag sonucunda istenen durumu Y=T dogrusu
temsil eder. Grafik iizerindeki noktalarin Y=T dogrusu lizerinde yer almasi arzu edilir.
Tahminlenen (¢1kt1) degerlerin kesikli dogruya yakin olmasi beklenir. Kesikli olmayan
dogru(fit) ile kesikli dogru (Y=T) arasindaki paralellik, agin uyumunun ve 6grenme

slirecinin 1yi oldugunu gosterir.

Grafikte, egitim, dogrulama ve test veri setlerinin yani sira modelin genel basari
oranlar1 da goriilmektedir. Egitim verilerinde basari oranm1 R =0,99863, dogrulama

verilerinde R =0,99869 ve test verilerinde R = 0,99865 olarak hesaplanmistir. BTC
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verilerine ait yapay sinir agimizin toplam model basarisi ise 0,99864'tiir. Bu yiiksek R

degerleri, modeldeki 6grenme isleminin oldukg¢a basarili oldugunu gostermektedir.

. «10% Giinliikk BTC Zaman Serisinin Cikti-Hedef Grafigi
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Sekil 4.13. Giinliikk BTC verisi i¢in zamana gore ¢ikti, hedef ve hatalar.

Sekil 4.13, belirli bir zamandaki girdileri, hedefleri ve hatalar1 zamana karsi
gosterirken, egitim, test ve dogrulama asamalar1 i¢in se¢ilen zaman noktalarini da
belirtir. Ayrica, hatalar1 temsil eden sar1 ¢izgiler, bu noktalar iizerinde uzanarak hata

degerlerinin gorsel temsilini saglar.
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Sekil 4.14. Giinliik BTC verilerinin hata otokorelasyonu.
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Sekil 4.14’te glinlik BTC verileri hata otokorelasyon fonksiyon grafigi
incelendiginde, 0 noktasinda giiven araligini asan bir deger oldugu goriilmektedir. Bu

durum, tahmin hatalarinin birbirleriyle korelasyonsuz oldugunu gosterir.

Etherum Icin Yapay Sinir Aglar1 Model Sonuclari

MNewural Network

Algorithms

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

Progress
Epoch: o | 14 iterations | 1000
Tirne: | 0:00:00 |

Performance:  1.03e+07 [ ABes03 T | 0.00
Gradient: 453e+07 [ NSTex08 T | 1.00e-07

Mu: 0.00100 | 10.0 | 1.00e+10
Validation Checks: 0 | £ | 8
Plots
Performance (plotperform)
Training State (plottrainstate)
Errar Histogram (ploterrhist)
Regression (plotregression)
Time-5eries Response (plotresponse)
Error Autocorrelation (ploterrcorr)
Plot Interval: . 1 epochs

Sekil 4.15. Giinliik ETH serisine ait YSA modeli.
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ETH giinliik verileri i¢in yapay sinir aglar1 yontemiyle tahmin yapilmaistir. Veri setinin
%80' egitim, %10'u degerlendirme ve %10'u test i¢in kullanilmistir. Sekil 4.15'de
goriilen model, 1 giris, 1 ¢ikis ve 10 ndronlu ara katmandan olusmaktadir. Egitimde
LM algoritmast kullanilmis ve model performanst HKO ile dl¢lilmiistiir. Egitim 14
iterasyonda tamamlanmis, performans degeri 1.03e+07 ve veri degisim orani 4.53e+07

olarak bulunmustur.
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Sekil 4.16. Giinliik ETH verisine ait egitim, dogrulama ve test veri seti i¢in ortalama
karesel hata.

HKO degerleri, veri setinin egitim siireci boyunca her iterasyonda egitim, dogrulama
ve test kiimelerine ait olarak Sekil 4.16'da gosterilmektedir. Bu grafik, on dordiincii
iterasyonda egitimin tamamlandigin1 gostermektedir. Sekizinci iterasyonda dogrulama
asamasinda en diisik HKO degeri ve en iyi dogrulama sonucu 6012.1585 olarak

kaydedilmistir.
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Hata Histogram Grafigi (20Bins)
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Hatalar = Hedefler - Ciktilar

Sekil 4.17. Giinliik ETH verisine ait gizli katman ile olusan hata grafigi.

Sekil 4.17'deki hata histogrami, sinir aginin tahmin ve hedef degerleri arasindaki
farklar1 gostermektedir. Hatalar negatif olabilir ve histogram, bu farklarin dagilimini

20 kiiclik kutuya bolmektedir. Sifir hata degeri, -4,28 merkezli kutuda yer almaktadir.
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Sekil 4.18. ETH verisine ait modeldeki gizli katmanda egitim, dogrulama, test ve
tiim model sonuglarina gore tahmin basarisi grafigi
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Sekil 4.18'de, agin tahmin ettigi regresyon dogrular1 gosterilmektedir. Yatay eksen
hedef, dikey eksen ise tahmin edilen degerleri temsil eder. Y=T dogrusu, ideal durumu
ifade eder. Tahmin edilen degerlerin bu dogruya yakin olmasi istenir. Kesikli dogruya

paralel olan fit dogrusu, agin iyi uyum sagladigin1 gostermektedir.

Grafikte, egitim, dogrulama ve test veri setlerinin yani1 sira modelin genel basari
oranlar1 da goriilmektedir. Egitim verilerinde basar1 oran1 R = 0,99833, dogrulama
verilerinde R = 0,99759 ve test verilerinde R = 0,99795 olarak hesaplanmstir.
Ethereum verilerine ait yapay sinir agimizin toplam model basaris1 ise 0,99814'tiir. Bu

yiikksek R degerleri, modeldeki 6grenme isleminin olduk¢a basarili oldugunu

gostermektedir.
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Sekil 4.19. Giinliikk ETH verisi i¢in zamana gore ¢ikti, hedef ve hatalar.

Belirli bir zamanda girdiler, hedefler ve hatalar zamana gore Sekil 4.19'da
gosterilmektedir. Ayrica egitim, test ve dogrulama asamalar1 i¢in secilen zaman

noktalarini ve hatalar1 gosteren sari ¢izgiler de igerir.
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Hata Otokorelasyonu

5000 -
I Korelasyonlar
— Sifir Korelasyon
4000 ~ - Gliven Sinin
c 3000
o
>
7]
©
‘@ 2000 -
e
(]
X
1000 -
O- .II-.I. I-IIIII ll I III.I-I .I.-II. ]
| | | | | I I I |
20 15 10 5 0 5 10 15 20

Gecikme

Sekil 4.20. Giinliik ETH verilerinin hata otokorelasyonu.

Sekil 4.20'de giinlik ETH wverileri i¢in hata otokorelasyon fonksiyonu grafigi
incelendiginde, 0 noktasinda giliven araligin1 gecen bir deger oldugu goriilmektedir.
Bu, tahmin hatalariin birbiriyle korelasyonsuz oldugunu ve modelin uygun oldugunu

gostermektedir.

4.3. ARIMA ve Yapay Sinir Aglar1 Ile Tahmin Sonuclarinin

Degerlendirilmesi

ARIMA ve YSA modelleri kullanilarak yapilan BTC ve ETH fiyat tahminlerinin
karsilastirilmas1 amaciyla grafikler hazirlanmis ve bu grafikler, modellerin tahmin
dogrulugunu detayl1 bir sekilde analiz etmek i¢in kullanilmistir. Bu karsilastirmalar,
yillar i¢inde modellerin performanslarindaki degisiklikleri ortaya koymanin yani sira,
belirli donemlerde hangi modelin daha basarili oldugunu tespit etmemize yardimci
olmustur. Ozellikle 2022 yilina odaklanildiginda, yiiksek volatilite, likidite krizleri ve
diizenleyici belirsizlikler nedeniyle tahmin yapmanin daha zor hale geldigi
goriilmiistiir. Bu dogrultuda, 2022 yili verilerine dayali olarak hazirlanan detayli
grafikler, ARIMA ve YSA modellerinin piyasa dinamiklerini ne kadar dogru
yansittigint kapsamli bir sekilde incelemeye imkan tanimistir. Bu zorlu piyasa
kosullar altinda, iki modelin performans farkliliklarinin daha belirgin hale gelmesi

beklenmis ve karsilastirmalar bu baglamda yapilmistir.
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tahmin degerleri.

Cizelge 4.8. 2022 yil1 Ocak ay1 BTC gergek degerleri ve YSA ile ARIMA modelleri

TARIH BTC GERCEK | BTC TAHMIN | BTC TAHMIN

DEGER (YSA) (ARIMA)
1.01.2022 47.738,00 46.128,01 46.596,53
2.01.2022 47.311,80 47.657,49 47.228,57
3.01.2022 46.430,20 47.234,93 47.409,96
4.01.2022 45.837,30 46.341,87 46.154,50
5.01.2022 43.425,90 45.737,98 45.631,87
6.01.2022 43.097,50 43.316,10 43.708,82
7.01.2022 41.546,70 42.974,01 43.061,48
8.01.2022 41.672,00 41.435,04 41.313,19
9.01.2022 41.848,30 41.552,94 41.426,14
10.01.2022 41.832,20 41.727,59 41.513,26
11.01.2022 42.733,20 41.712,04 41.804,27
12.01.2022 43.901,00 42.606,77 43.104,49
13.01.2022 42.560,00 43.775,48 43.472,17
14.01.2022 43.073,30 42.441,76 42.558,85
15.01.2022 43.097,00 42.947,06 42.883,93
16.01.2022 43.079,10 42.972,16 42.812,23
17.01.2022 42.209,30 42.954,40 43.286,11
18.01.2022 42.364,60 42.089,76 42.273,58
19.01.2022 41.677,80 42.240,71 42.085,37
20.01.2022 40.715,90 41.561,03 41.650,23
21.01.2022 36.475,50 40.612,07 40.498,15
22.01.2022 35.075,20 36.533,01 36.333,78
23.01.2022 36.269,50 35.196,82 35.366,12
24.01.2022 36.686,30 36.318,20 35.830,36
25.01.2022 36.950,60 36.716,75 36.564,20
26.01.2022 36.800,40 36.968,66 36.711,18
27.01.2022 37.164,30 36.825,92 36.527,14
28.01.2022 37.745,10 37.172,48 37.366,58
29.01.2022 38.170,80 37.728,03 37.970,62
30.01.2022 37.917,70 38.136,28 37.612,04
31.01.2022 38.498,60 37.893,01 37.791,43

Cizelge 4.7°de 2022 yili Ocak aymna ait BTC giinliik fiyat gercek degerleri, YSA
modeli ve ARIMA modeli kullanilarak yapilan tahmin degerleri sunulmustur. Cizelge
incelendiginde, BTC icin YSA ve ARIMA modelleriyle yapilan tahminlerin, gercek

degerlere olduk¢a yakin oldugu goriilmiistiir.
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Cizelge 4.9. 2022 yil1 BTC verileri betimleyici istatistikleri.

BTC/USD (2022)
Ortalama 28.185,67
Ortanca Deger 23.153,00
Maksimum Deger 47.738,00
Minumum Deger 16.537,40
Standart Sapma 10.178,43
Veri Sayisi 365

Cizelge 4.8’de, 2022 yilina ait BTC verilerinin betimleyici istatistikleri
incelendiginde, ortalama fiyatin 28.185,67; ortanca degerin 23.153,00; maksimum
fiyatin 47.738,00; minimum fiyatin ise 16.537,40 oldugu goriilmektedir. Ayrica, fiyat
verilerindeki dalgalanmalarin bir gostergesi olan standart sapmanin 10.178,43 oldugu
tespit edilmistir. Bu istatistikler, 2022 y1l1 boyunca BTC fiyatlarinda 6nemli 6lglide
degisiklikler oldugunu ve piyasanin dalgali bir seyir izledigini gostermektedir.
Verilerin ortalama ve ortanca degerleri arasindaki fark, fiyat dagiliminin asimetrik
oldugunu isaret ederken, yiiksek standart sapma degeri fiyatlarda yasanan belirsizligin

ve volatilitenin altin1 ¢izmektedir.

Cizelge 4.10. 2022 y1l1 Ocak ay1 BTC verileri betimleyici istatistikleri.

BTC/USD (OCAK 2022)
Ortalama 42.954,40
Ortanca Deger 43.118,30
Maksimum Deger 47.738,00
Minumum Deger 38.498,60
Standart Sapma 6.533,24
Veri Sayisi 31

Cizelge 4.9°da, 2022 y1l1 Ocak aymna ait BTC fiyat verilerinin betimleyici istatistikleri
incelendiginde, ortalama fiyatin 42.954,40; ortanca degerin 43.118,30; maksimum
fiyatin 47.738,00; minimum fiyatin ise 38.498,60 oldugu goriilmektedir. Ayrica, fiyat
verilerinin standart sapmasinin 6.533,24 olmasi, Ocak ay1 boyunca fiyatlarin belirli bir
aralikta dalgalandigini gostermektedir. Ortalama ve ortanca degerlerin birbirine yakin
olmasi, fiyatlarin genel olarak simetrik bir dagilim gdsterdigini isaret ederken, yiiksek
maksimum ve diisik minimum degerler, déonem i¢inde yasanan belirgin fiyat

hareketlerine dikkat ¢ekmektedir. Bu istatistikler, Ocak ayinda BTC fiyatlarinin
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nispeten istikrarl bir seyir izledigi, ancak yine de belirgin dalgalanmalarin yasandigini

ortaya koymaktadir.

BTC 2022 Yih Karsilastirmah Grafik
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Sekil 4.21. 2022 y1l1 giinliik BTC verisine ait ger¢ek ve tahmini deger karsilasgtirma
grafigi.
Sekil 4.21°de, 2022 yilina ait BTC gergek fiyat verileri ile YSA ve ARIMA modelleri
kullanilarak elde edilen tahmin degerlerinin karsilastirildigr grafik sunulmustur. Bu
grafikte, her iki modelin zaman i¢indeki performansi, gercek fiyatlarla olan uyumu ve
sapmalar net bir sekilde gozlemlenebilmekte; ayrica, hangi modelin fiyat hareketlerini

daha isabetli bir sekilde yakalayabildigi gorsel olarak incelenebilmektedir.

BTC 2022 Yili Ocak Ay1 Karsilastirmah Grafik
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Sekil 4.22. 2022 y1l1 Ocak ay1 giinliik BTC verisine ait gergek ve tahmini deger
karsilastirma grafigi.
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Sekil 4.22°de, 2022 y1l1 Ocak ayina ait BTC gercek fiyat verileri ile YSA ve ARIMA
modelleri kullanilarak elde edilen tahmin degerlerinin karsilastirildign grafik
sunulmustur. Bu grafikte, her iki modelin kisa vadeli tahmin performansi detayli
olarak incelenmis, Ozellikle giinliik fiyat dalgalanmalarima ne Olgiide uyum
sagladiklar1 ve gergek verilerle olan sapmalar1 gorsel olarak karsilagtirilabilir hale
getirilmistir. YSA ve ARIMA modellerinin tahmin basarist arasindaki farklar, Ocak
ay1 boyunca yapilan analizlerle daha belirgin bir sekilde ortaya konmustur.

Cizelge 4.11. ARIMA ve YSA modellerine ile elde edilen 2016-2024 yillar1 BTC
giinliik verilerine ait HKO degerleri

HKO Degerleri Kripto Paralar HKO Degerleri
807,92 BTC 2016 340,88
142.712,20 BTC 2017 142.439,34
> 147.261,96 BTC 2018 148.369,13
0 104.873,06 BTC 2019 105.371,50 <
< 181.884,88 BTC 2020 179.886,87 >
> 3.477.590,93 BTC 2021 3.638.382,25
1.034.360,18 BTC 2022 1.034.308,27
432.112,91 BTC 2023 430.385,26
1.809.908,22 BTC 2024 1.866.299,23

Cizelge 4.10°de ARIMA ve YSA modelleri ile hesaplanan 2016, 2017, 2018, 2019,
2020, 2021, 2022, 2023 ve 2024 yillarina ait giinlik BTC verilerine iliskin HKO
degerleri verilmistir. Ele alinan yillar i¢in ayr1 ayri ortaya konulan YSA ve ARIMA
modellerinin tahmin performanslar1 degiskenlik gostermektedir. ARIMA yontemi
kullanilarak yapilan tahminler; 2018, 2019, 2021 ve 2024 yillar1 i¢in daha iyi
performans gosterirken; YSA yontemi ise 2016, 2017, 2020, 2022 ve 2023 yillari igin
daha iyi tahmin performansina sahiptir. Bu bulgular, her iki modelin zaman i¢indeki
tahmin performanslarmi karsilastirarak, hangi modelin belirli yillarda daha etkili

tahminler ortaya koydugunu gostermektedir.
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Cizelge 4.12. 2022 yil1 Ocak ay1 ETH gercek degerleri ve YSA ile ARIMA modelleri
tahmin degerleri.

TARIH ETH GERCEK | ETHTAHMIN | ETH TAHMIN

DEGER (YSA) (ARIMA)
1.01.2022 3.765,67 3.689,95 3.685,50
2.01.2022 3.830,67 3.757,87 3.764,32
3.01.2022 3.764,24 3.828,78 3.791,48
4.01.2022 3.789,52 3.786,60 3.757,14
5.01.2022 3.535,86 3.795,34 3.825,42
6.01.2022 3.407,77 3.554,24 3.536,74
7.01.2022 3.195,31 3.414,05 3.388,91
8.01.2022 3.080,02 3.193,75 3.213,11
9.01.2022 3.150,30 3.090,27 3.077,30
10.01.2022 3.085,43 3.154,11 3.133,74
11.01.2022 3.237,89 3.097,02 3.050,01
12.01.2022 3.370,89 3.229,32 3.238,82
13.01.2022 3.238,03 3.353,70 3.362,23
14.01.2022 3.307,90 3.240,84 3.231,29
15.01.2022 3.327,74 3.299,85 3.314,49
16.01.2022 3.346,59 3.322,99 3.320,31
17.01.2022 3.209,35 3.341,42 3.351,28
18.01.2022 3.160,15 3.212,57 3.226,51
19.01.2022 3.083,65 3.166,73 3.136,65
20.01.2022 3.004,72 3.095,13 3.093,78
21.01.2022 2.571,29 3.021,61 3.006,92
22.01.2022 2.412,52 2.530,10 2.596,63
23.01.2022 2.540,81 2.427,01 2.385,52
24.01.2022 2.441,01 2.554,03 2.520,85
25.01.2022 2.458,07 2.459,74 2.442,66
26.01.2022 2.461,41 2.475,57 2.458,44
27.01.2022 2.424,66 2.479,75 2.417,95
28.01.2022 2.545,95 2.442 68 2.422,38
29.01.2022 2.600,02 2.560,00 2.577,94
30.01.2022 2.602,77 2.621,40 2.572,44
31.01.2022 2.686,82 2.626,92 2.586,48

Cizelge 4.11°de 2022 yil1 Ocak aymna ait ETH giinliik fiyat gercek degerleri, YSA
modeli ve ARIMA modeli kullanilarak yapilan tahmin degerleri sunulmustur. Cizelge
incelendiginde, ETH icin YSA ve ARIMA modelleriyle yapilan tahminlerin, gercek

degerlere olduk¢a yakin oldugu goriilmiistiir.
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Cizelge 4.13. 2022 yi1l1 ETH verileri betimleyici istatistikleri.

ETH/USD (2022)
Ortalama 1.986,67
Ortanca Deger 1.680,00
Maksimum Deger 3.765,67
Minimum Deger 1.195,67
Standart Sapma 1.817,26
Veri Sayisi 365

Cizelge 4.12°de, 2022 yilina ait ETH fiyat verilerinin betimleyici istatistikleri
incelendiginde, ortalama fiyatin 1.986,67; ortanca degerin 1.680,00; maksimum
fiyatin 3.765,67; minimum fiyatin ise 1.195,67 oldugu goriilmektedir. Ayrica, fiyat
verilerinin standart sapmasinin 1.817,26 olmasi, yil boyunca ETH fiyatlarinda 6nemli
Olciide dalgalanmalar yasandigini gostermektedir. Ortalama ve ortanca degerler
arasindaki fark, fiyatlarin asimetrik bir dagilim gosterdigini isaret ederken, yliksek
maksimum ve diisiik minimum degerler, ETH fiyatlarinin belirli donemlerde yiiksek
volatiliteye maruz kaldigin1 ortaya koymaktadir. Bu istatistikler, 2022 yil1 genelinde
ETH fiyatlarinin genis bir aralikta degiskenlik gosterdigine dair 6nemli bulgular

sunmaktadir.

Cizelge 4.14. 2022 y1l1 Ocak ay1 ETH verileri betimleyici istatistikleri.
ETH/USD (OCAK 2022)

Ortalama 3.226,25
Ortanca Deger 3.226,25
Maksimum Deger 3.765,67
Minumum Deger 2.686,82
Standart Sapma 762,86
Veri Sayisi 31

Cizelge 4.13°de, 2022 y1l1 Ocak ayina ait ETH fiyat verilerinin betimleyici istatistikleri
incelendiginde, ortalama ve ortanca fiyatin 3.226,25 oldugu, maksimum fiyatin
3.765,67, minimum fiyatin ise 2.686,82 seviyesinde gerceklestigi goriilmektedir. Fiyat
verilerinin standart sapmasinin 762,86 olmasi, Ocak ay1 boyunca ETH fiyatlarinda
belirgin dalgalanmalar yasandigini gostermektedir. Ortalama ve ortanca degerlerin
birbirine esit olmasi, fiyatlarin genel olarak simetrik bir dagilim gdsterdigine isaret

ederken, yiiksek maksimum ve diisiikk minimum degerler, bu donemdeki volatilitenin
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dikkat ¢ekici oldugunu ortaya koymaktadir. Bu istatistikler, ETH fiyatlarinin Ocak ay1

boyunca genis bir aralikta dalgalanarak istikrarli bir seyir izledigini yansitmaktadir.

ETH 2022 Yih Karsilastirmalh Grafik
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Sekil 4.23. 2022 y1l1 giinliik ETH verisine ait ger¢ek ve tahmini deger karsilastirma
grafigi.
Sekil 4.23’de, 2022 yilina ait ETH gergek fiyat verileri ile YSA ve ARIMA modelleri
kullanilarak yapilan tahminlerin karsilastirildigi bir grafik sunulmustur. Bu grafikte,
her iki modelin y1l boyunca ETH fiyatlarin1 ne derece isabetli bir sekilde tahmin ettigi
gorsel olarak incelenmis ve modellerin performanslari, 6zellikle fiyat hareketlerini
yakalama konusundaki basarilar1 agisindan degerlendirilmistir. Grafik, her iki modelin
gercek fiyat verileriyle olan uyumunu ve sapmalarin1 acik¢a gostererek, YSA ve
ARIMA modellerinin tahmin giici arasindaki farklarin  belirginlesmesini
saglamaktadir. Bu karsilagtirma, her iki modelin ETH fiyatlarindaki dalgalanmalari ne

kadar 1yi ongorebildigini ortaya koymaktadir.
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ETH 2022 Yili Ocak Ay1 Karsilastirmah Grafik
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Sekil 4.24. 2022 yi1l1 Ocak ay1 giinliik ETH verisine ait ger¢ek ve tahmini deger
karsilastirma grafigi.
Sekil 4.24°de, 2022 y1l1 Ocak ayina ait ETH gergek fiyat verileri ile YSA ve ARIMA
modelleri kullanilarak elde edilen tahmin degerlerinin karsilastirildigi grafik
sunulmustur. Bu grafik, her iki modelin tahminlerinin gergcek fiyat verileriyle olan
uyumunu gorsel olarak sergileyerek, modellerin performansini degerlendirmeye
olanak tanimaktadir. Ozellikle, YSA ve ARIMA modellerinin tahminlerinin zaman
icindeki degisimlerle nasil ortiistiigli ve hangi modelin daha dogru sonuclar verdigi,
grafik araciligiyla daha belirgin hale getirilmektedir. Bu karsilastirma, Ocak ay1
boyunca ETH fiyatlarinin dinamiklerini anlamak agisindan Onemli bir analiz

saglamaktadir.

Cizelge 4.15. ARIMA ve YSA modellerine ile elde edilen 2016-2024 yillar1 ETH
giinliik verilerine ait HKO degerleri.

HKO Degerleri Kripto Paralar HKO Degerleri
3,44 ETH 2016 1,75
396,81 ETH 2017 391,14

> 1.373,73 ETH 2018 1.390,93
2 74,50 ETH 2019 69,15 5
j§> 248,48 ETH 2020 242,79 >

21.654,40 ETH 2021 23.179,72

8.269,08 ETH 2022 8.237,05

1.928,81 ETH 2023 1.941,33

5.085,23 ETH 2024 4.958,48
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Cizelge 4.14’de ARIMA ve YSA modelleri ile hesaplanan 2016, 2017, 2018, 2019,
2020, 2021, 2022, 2023 ve 2024 yillarina ait giinlitk ETH verilerine iliskin hata kareler
ortalama degerleri verilmistir. Ele alinan yillar i¢in ayr1 ayr1 ortaya konulan YSA ve
ARIMA modellerinin tahmin performanslar1 degiskenlik gdstermektedir. ARIMA
yontemi ile 2018, 2021 ve 2023 yillar i¢in tahmin performaslar1 daha iyi iken, YSA
yontemi 2016, 2017, 2019, 2020, 2022 ve 2024 yillart i¢in daha iyi tahmin
performansina sahiptir. Yillara goére ARIMA ve YSA yoOntemlerinin tahmin
performanlart degismekle birlikte YSA ile ortaya konulan modellerin tahmin

performanslarinin daha iyi oldugu sdylenebilir.
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5. SONUC

Istatistiksel analizin geleneksel yontemlerinden biri olan zaman serileri analizi, ileriye
yonelik bilgi aktarimi bakimindan kritik bir 6neme sahiptir. Gelecege yonelik
ongoriilerin gercek degerlere en yakin sonuglar1 vermesi icin ¢esitli yontemler
kullanilmaktadir. Zaman serileri, modele dogrudan dahil edilemeyen bir¢ok dis etken
ve degiskenden etkilenebilir. Bu dig etkenler arasinda ekonomik dalgalanmalar, politik
geligsmeler, teknolojik yenilikler ve doga olaylar1 gibi faktorler yer alabilir. Bu
degiskenlerin etkilerini g6z Oniinde bulundurarak, gercege en yakin tahminleri
iretebilen modelin belirlenmesi kritik bir 6neme sahiptir. Dogru modelin secilmesi,
yalnizca gelecekteki olaylarin daha isabetli bir sekilde tahmin edilmesini saglamakla
kalmaz, ayn1 zamanda bu ongoriiler dogrultusunda gerekli 6nlemlerin alinmasini ve
stratejik yatirimlarin yapilmasini da miimkiin kilar. Béylece, zaman serileri analizinin
dogrulugu ve giivenilirligi, karar vericiler i¢in hayati bir rol oynar. Yiiksek dogruluk
ve giivenilirlik sunan 6ngortiler, belirsizlikleri azaltir ve karar alma siire¢lerini daha
etkin hale getirir. Bu nedenle, zaman serileri analizinde kullanilan modellerin
performansi, analiz sonuglarinin kalitesini dogrudan etkiler ve bu modellerin siirekli

olarak iyilestirilmesi ve optimize edilmesi gerekmektedir.

Onggoriilerde bulunmak amaciyla kullanilan farkli modellerin karsilastirilmasinda
cesitli kriterler ve yaklasimlar mevcuttur. Temel kriter, gozlemlerle tahmin edilen
degerler arasindaki farkliliklari gosteren hata tizerinde odaklanmaktadir. Bu baglamda,
ongorii modellerinin performans degerlendirmesi, tahminlerin dogrulugunu 6lgen hata
metrikleri ile yapilir. Hata degerlerinin diisiik olmasi, modelin gergek verilere yakin

sonugclar lirettigini ve en 1yi modelin bu oldugunu gosterir.

Bu ¢alisma, ARIMA ve YSA tekniklerini kullanarak temel kripto paralardan BTC ve
ETH’nin giinliikk zaman serilerini modellemistir. Bu yontemlerin performanslarinin
karsilastirilmast amaciyla HKO kriteri temel alinmistir. Bu kriterin kullanilmast,
ARIMA ve YSA modellerinin tahmin dogrulugunu ve giivenilirligini karsilagtirmak

i¢cin saglam bir temel sunmaktadir. Elde edilen sonuglar, hangi modelin kripto para
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fiyat tahminlerinde daha etkili oldugunu belirlemeye yonelik degerli bilgiler

saglamaktadir.

ARIMA modelleri, zaman serisi analizinde de yaygin olarak kullanilan ve oldukga
bilinen bir model grubudur. Ayrica, zaman serisi analizinde de YSA algoritma
yaklagimi giderek daha popiiler hale gelmektedir. YSA'nin dogrusal olmayan iligkileri
ve karmasik desenleri 6grenme yetenegi, zaman serisi verilerinin analizinde gii¢lii bir
alternatif sunmaktadir. Bu iki metodoloji, farkli veri Ozelliklerine ve tahmin
ihtiyaglarina gore avantajlar saglamakta ve bu alanda yapilan ¢aligmalarin ¢esitliligini

artirmaktadir.

Sonug olarak, bu ¢alismada 2016-2024 yillar1 arasindaki giinliik veriler kullanilarak
BTC ve ETH gibi temel kripto para birimleri i¢in ARIMA ve YSA yontemleri ile
tahminler yapilmistir. Bu tahminler, gercek degerlerle karsilastirilarak yontemlerin
etkinligi degerlendirilmistir. Analizler sonucunda, yillara gore degiskenlik
gostermekle birlikte; YSA yonteminin tahmin performansinin ARIMA modeline gore
daha tercih edilebilir oldugu belirlenmistir. Ozellikle, YSA'dan elde edilen tahmin
degerlerinin gergek verilere daha yakin oldugu gozlemlenmistir. Bu bulgu, YSA'nin
zaman serisi tahminlerinde daha hassas ve etkili bir yaklasim sundugunu ortaya
koymustur. ARIMA ve YSA'nin karsilastirilmasi, farklt modelleme tekniklerinin
Kripto para tahminlerindeki performanslarin1 degerlendirmek ig¢in 6énemli bir temel
sunmustur. Kripto para piyasasinin dinamik ve degisken dogasina ragmen, YSA’ nin
gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etme konusunda etkili bir ara¢ olabilecegini
gostermis ve farkli zaman dilimlerindeki fiyat dalgalanmalarini anlamada ve tahmin
etmede avantajlar sunmustur. Bu nedenle, kripto para piyasasinin gelecekteki yoniinii
tahmin etmek isteyen yatirimcilara ve analistlere bu ¢aligsma giizel bir rehber olabilir

ve YSA yoOnteminin kullanilmasi ve gelistirilmesi tavsiye edilebilir.
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