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Oz

Finansal varliklarin gelecekteki degerlerinin tahmini yatirimcilar igin varliklarint korumak adina 6nemlidir. 2008 yilinda hayatimiza
giren ve finansal varliklar konusunda radikal bir degisiklik olan Bitcoin ise eski ve yeni yatirimeilarin ilgisini gekmis durumdadir. Ancak
Bitcoin, dogas1 geregi diger finansal varliklara gore degerini belirleyen farkli parametreler igermektedir ve geleneksel tahmin yontemleri
Bitcoin gibi ¢ok hareketli degerlere sahip finansal varliklari tahmin etmekte giiclilk ¢ekmektedir. Bu ¢alismada ¢ok degiskenli LSTM
sinir ag1 ve klasik ARIMA zaman serisi modeli kullanilarak Bitcoin’in gelecek degerinin tahmini i¢in modeller gelistirilmistir.
Uygulanan iki modelin tahmin dogrulugu performans degerlendirme metrikleri olan hata metrikleri kullanilarak karsilagtirtlmigtir.
Deneysel ¢aligmalar sonucu, LSTM sinir ag1 modeli yakin ve uzak gelecek icin diisiik hata orani ile tahmin performansi gergeklestirirken
ARIMA zaman serisi modeli yakin gelecek tahmini i¢in diisiik hata orani ile tahmin performans: gergeklestirmistir.

Anahtar Kelimeler: Zaman Serisi Tahmini, Makine Ogrenmesi, Bitcoin.

Forecasting of Bitcoin Price Using LSTM Neural Network and
ARIMA Time Series Models and Comparision of Methods

Abstract

It is important to forecast the future value of financial assets for investors to protect their assets. Bitcoin, which introduced to our lives
in 2008 and is a radical change in financial assets, has been attracted the attention of both old and new investors. However, by its nature,
Bitcoin contains different parameters that determine its value compared to other financial assets, and traditional forecasting methods
have difficulty in predicting future values with very volatile financial assets such as Bitcoin. In this study, multivariate LSTM neural
network and classic ARIMA time series model to forecast the future value of Bitcoin have been developed. The prediction accuracy of
the two models applied has been compared using error metrics, which are performance evaluation metrics. As a result of the
experimental studies, the LSTM neural network model has been performed prediction performance with a low error rate for the near
and far future, while the ARIMA time series model has been performed prediction performance with a low error rate for the near future
prediction.

Keywords: Time Series Forecasting, Machine Learning, Bitcoin.
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1. Giris

Bitcoin [1], ilk olarak 2008 yilinda ortaya ¢ikmistir ve
giinlimiizde hizla hayatimizda yeni bir yatirim araci olarak yer
almustir [2]. Bitcoin ugtan uca, merkezi otoritenin bulunmadigi bir
dijital varliktir. Bitcoin’deki tiim islemler blokzinciri ad1 verilen
merkeziyetsiz sistemde barmuirlar. Bitcoin’in zamana bagli degeri,
tipkt borsa gibi birgok farkli etkene baglidir [3]. Ancak borsada
degeri genelde ticari etmen belirlerken, Bitcoin’de ise etmenler
borsaya gore daha farklidir. Ayrica, borsadan farkli olarak,
Bitcoin tarihi boyunca borsalarda goremeyecegimiz yiiksek
sigramalar ve disiisler kaydetmistir. Bu nedenler Bitcoin’in
gelecek degerini tahmin etmekte zorluklar olugturmaktadir.

Bu ¢alismada finans alanindan da yardim alarak Bitcoin’in
gelecek degerlerinin tahmin edilmesi hedeflemistir. Calismada
LSTM sinir ag1 ve ARIMA zaman serisi modelleri kullanilmigtir.
Giinliik araliklarla olusturulmus veri seti iizerinde modeler
uygulanmistir. Geligtirilen LSTM ag modelinin gergeklestirimi
icin Tensorflow Keras [4] ortami1 kullanilmugtir.

Caligmanin devaminda; 2. boliimde ilgili ¢aligmalardan
bahsedilmistir, 3. boliimde ¢aligmada kullanilan materyaller ve
calismanin yontemi ifade edilmistir, 4. bdliimde deneysel
¢aligmalar ve 5. boliimde ise elde edilen sonuglar paylasilmistir
ve gelecek calismalardan bahsedilmistir.

2. flgili Calismalar
2.1. Zaman Serisi Tahminleme

Siami-Namin ve Namin yaptiklari ¢calismada [5] zaman serisi
tahminleme  igin ARIMA ve LSTM  modellerini
karsilastirmislardir. Bu karsilastirma finans alaninda zaman serisi
verileri kullanilarak gerceklestirilmistir. Deneysel ¢aligmalar
sonucu iki modelin de ortalama karekdk sapmasi hesaplanmis ve
karsilastirilmigtir. LSTM modelinde, ARIMA modeline gore hata
oraninda 84%-87% arasinda diisiis elde edilmistir. Ayrica
¢alismada LSTM modelinin sonucu iizerinde epoch, batch boyutu
vb. hiper parametrelerin etkisinden bahsedilmistir.

Yunpeng ve arkadaglari [6] farkli veri kaliplart ile ARIMA,
GRNN ve LSTM kullanarak ¢ok adimli zaman serilerinin
tahminini gergeklestirmiglerdir. Elde ettikleri sonuclar 1s18inda
LSTM modelinin zaman tahminlemesinde gelencksel yontemlere
gore daha genis veri kalibi yelpazesine sahip, modelleme
stirecinin hizli ve tahminleme dogrulugunun daha yiiksek
oldugunu belirtmislerdir. Ote yandan, geleneksel istatistiksel
tabanli yontemlere gore daha ¢ok kaynak gerektirdigini ve
tahminleme hizinin daha yavas oldugunu belirtmislerdir.

2.2. Bitcoin Fiyat Tahmini

Valenkar ve arkadaslar1 [7] Bayesian regresyonu ve rastgele
orman makine dgrenmesi algoritmalarini kullanarak Bitcoin’in
gelecek degerlerini tahminlemek igin bir model Onermislerdir.
Onerdikleri modeli egitmek igin Bitcoin’in blok boyutu, toplam
Bitcoin, giinliik yiiksek, islem sayis1 ve islem hacmi 6zelliklerini
kullanmislardir. Egitim verisi logaritmik, standart sapma, z-skoru
ve box-cox normalizasyon yontemleri ile normalize edilmistir.

McNally ve arkadaglar1 [8] Bitcoin’in gelecek degerlerinin
tahmini icin RNN, LSTM ve ARIMA modellerini kullanmiglardir
ve ortalama karekdk sapmasi ile tahmin performanslarini
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kargilagtirmiglardir. En yiiksek hata ARIMA ile elde edilirken, en
yiiksek hata ise RNN ile elde edilmistir.

Azari yaptig1 ¢aligmada [9] ARIMA kullanarak Bitcoin fiyat
tahmini yapmustir. Yazar ¢alismada 6nce ARIMA (p, q, d) modeli
icin tahmin hatasini en aza indirecek p, q, d degerlerini bulmak
icin 1zgara arama yontemi kullanmistir, daha sonra bu degerleri
kullanarak tahmin hatasini en aza indirecek zaman penceresini
bulmak i¢in tekrar 1zgara arama yontemi kullanmistir. Caligmada,
1zgara aramada tahmin hatasi hesaplamak i¢in artik kareler
toplami ve ortalama kare hata yontemleri ayr1 ayri kullanilarak 2
farkli model olusturulmustur ve bu iki modelin tahmin
performanslari karsilagtirilmigtir.

Chen ve arkadaglart [10] tarafindan yapilan g¢aligmada
Bitcoin gelecek deger tahmini igin; lojistik regresyon, dogrusal
ayirma analizi (LDA), rastgele orman, XGBoost (XGB), ikinci
dereceden ayrim analizi, destek vektdr makinesi (SVM) ve LSTM
yontemlerini kargilagtirmaktadir. Caligmada modeller dogruluk,
kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru ile karsilastirilmistir. Modeller
giinliik veriler ile egitildiginde istatistiksel modeller olan LR ve
LDA ortalama 66% dogruluk; makine 6grenmesi yontemlerinden
en iyi dogruluk 65.3% ile SVM’den, en kotii dogruluk 48.3% ile
XGB’den elde edildigi belirtilmistir. Diger yandan modeller 5
dakika aralikli veriler ile egitildiginde LSTM modelinin 67.2% ile
en iyi dogruluga sahip oldugu gériilmiistiir. Makine 6grenmesi
algoritmalar1 ortalama 62.2% dogruluk elde ederken, istatistiksel
yontemler ortalama dogrulugu 53% olarak elde etmistir.

3. Materyal ve Yontemler
3.1. Veri Seti

Calismada kullanilan veri seti 29 Nisan 2013 tarihinden
baslayarak 27 Subat 2021 tarihine kadar, toplamda 2862 giinliik,
Bitcoin’in agilis, en yiiksek, en diigiik, kapanis, hacim ve market
degeri oOzelliklerini igermektedir. Bu veri seti Kaggle [11]
platformundan elde edilmistir. Egitim verisi hazirlamak igin veri
setine finans alaninda kullanilan teknik analiz degerleri de
eklenmistir. Bu eklenen degerlerden birisi olan bagil giic endeksi
(relative strength index/RSI) belirli bir zaman periyodu i¢inde bir
varligin agirt alinmighigim veya asiri satilmishigini ifade eden
istatistiksel bir degerdir. RSI, se¢ilen zaman periyodu igindeki
varligin yukariya dogru ve asagiya dogru hareketlerinin ayr1 ayri
ortalamalarinin birbirine bdliimii ile hesaplanir ve bu degerle ters
orantilidir. Diger bir kullanilan teknik analiz degeri ise iistel
hareketli ortalama (exponential moving average/EMA) degeridir.
Belirli bir zaman periyodu i¢inde varligin EMA degeri Denklem
1-2 ile gosterilen formiil ile hesaplanir.

Smoothin .
=200 blmak iizere (D
(periyot+1)

EMAbugi‘m = Kapanleugi‘m * k + EMAggn * 1-k) 2)

RSIve EMA igin periyot olarak 14 giin segilerek hesaplanmis
ve egitim verisi hazirlamak igin veri setine eklenmistir. Ilk 14 giin
i¢in RSI hesaplanamayacagi i¢in egitim verisinden ¢ikarilmistir.

14 giin periyot se¢cimi Wilder’in yaptig1 caligmada [12]
onerdigi ilizere secilmigtir. Veri setinin son hali Sekil 1°de
gosterilmistir. Veri seti %80 egitim verisi, %20 test verisi olarak
ayrilmistir. Egitim verisi min-max normalizasyonu ile [0, 1]
araliginda normalize edilmistir.
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Tarih Acilig En Dusiik  En Yiiksek Kapanig RSI-14 EMA-14
0 12-05-1323:5% 115639900  113.434808  117.448003 15.0 33.283783 118.515
1 13-05-13 23:59 114.82 1145 118.698998  117.980003 34.345796 117.615664
2 14-05-1323:58  117.980003 11025 119.800003 111.5 35508777 118.845798
3 15-05-13 23:5%  111.400002 1035 115.809998  114.220001 45267357 119.268002
4 16-05-1323:59 114220001 112199997 118760002 118.760002 63.999216 116.203332

2044 23-02-212359 5420492976 4529058027 54204.92976 40024.42087 58.884414 57089.584721
2845 24-02-21 2350 4883508766 4721349816 5129013669 4070533332 58582305 53816.290684
2846 25-02-21 2350 4970008242 47093.85302 51048.06698 47003.85302 48.205685 51377.980729
2847 26-02-21 2358 4718045405 44454 84211 4837078526 4633876008 50.446376 51471.876084
2848 27-02-21 2359 4634477224 4526002577 482532701 4618845128 4714023 48355116572

Sekil 1. Bitcoin giinliik degerleri veri seti

3.2. LSTM ile Bitcoin Fiyat Tahmini

LSTM aglari, RNN aglari ile ¢ok benzer olan ancak RNN
aglarinin karsilastigi sorunlar1 ¢dzmek ic¢in gelistirilmis yapay
sinir agidir. RNN aglar1 bir 6nceki adimin ¢iktisini meveut adimin
girdisi olarak kullanirlar ve kisa bir siire belleginde tutarlar. Bu
sayede dogal dil isleme ve zaman serileri kapsamindaki
problemlerin ¢oziilmesinde kullanilabilirler. Ancak RNN aglar1
bilgiyi uzun siireli tutmakta basarisiz olurlar. Bu nedenle 6nemli
bazi bilgiler agin basinda kaybolabilir. Ayn1 zamanda RNN aglari,
geri yayilim siiresince gradyan yokolmasi problemi ile de
karsilagmaktadirlar. LSTM aglari bahsedilen bu problemlerin
tstesinden gelmektedirler. LSTM hiicreleri kisa siireli bellek
sorununu ¢dzmek igin bilgi akisini diizenleyen ve kontrol eden
kapilar olustururlar. Asagida gorevleri belirtilen [13] bir hiicre
girdi kapisi, hiicre durumu, unutma kapisi ve ¢ikti kapist igerir ve
bu kapilar sigmoid veya tanh aktivasyon fonksiyonu kullanir.

1. Girdi kapisi: Hiicre durumunu giincellemek i¢in bir
onceki gizli durumu ve su anki girdiyi alarak sigmoid
fonksiyonundan gegirir.

2. Hiicre durumu: Diger kapilarin yardimiyla bilgiyi
tutmay1 veya unutmay1 saglar.

3. Cikti kapusi: Hiicrenin ¢iktisini olusturur.

4. Unutma kapisi: Bilginin unutulacak ve tutulacak

pargalarina karar verir.

Girdi kapisi, unutma kapisi, ¢iktt kapisi hiicre durumu ve
gizli durum degerlerini sirastyla i, f, 0, C; ve h; gosteriyor
olsun. x, t zamanindaki girdi vektorli, o sigmoid aktivasyon

fonksiyonu ve W, b parametre matrisi ve vektorii olmak {izere
Sekil 2’de goriilen LSTM hiicresi Denklem 3-7 kullanilarak
tanimlanabilir. [14, 15]

ip = o(Wyixe + Whpihe_q + Weice_q + by) 3

ft U(foxt + thht—l + WCfCt—l + bf) (4)
Ct = ft @ Ct—1 + it @ tanh(chxt + thht—l + bc) (5)
0r = 0(WyoX¢ + Wyohe—1 + Weocr + by) (6)

hy = 0; © tanh(c;) @)
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Sekil 2. Bir LSTM Hiicresi

Caligmamizda LSTM sinir ag1 kullanarak tahminleme
gerceklestirmek icin ¢ok degigskenli zaman serisi modeli
gelistirilmigtir. Sekil 3°te gosterildigi gibi, gelistirlen model, tanh
aktivasyonuna sahip 3 LSTM ag katmanina ve her bir katman i¢in
agir1 6grenmeyi engellemek icin %20 dropout’a sahiptir. Model
Tensorflow Keras ortaminda gergeklestirilmistir. Her bir LSTM
katmanindaki hiicre sayis1 Keras hiperparametre optimizasyonu
kullanilarak elde edilmistir. Modelde Adam optimizasyonu
kullanilmustir ve 6grenme katsayisi f = 0.001 secilmistir.

Egitime katilan teknik analiz degerlerinin tahmin
performansindaki etkisini 6l¢cmek amaciyla model ilk olarak
acilis, en diigiikk, en yiiksek, kapanis ve RSI-14 degerleri
kullanilarak, ardindan ise bu degerlere EMA-14 degeri de
eklenerek egitilmistir.

Istm_input: InputLayer

Istm: LSTM

A

dropout: Dropout

lstm 1: LSTM

dropout_1: Dropout

Istm 2: LSTM

dropout_2: Dropout

dense: Dense

Sekil 3. Onerilen LSTM sinir ag1 modeli
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3.3. ARIMA ile Bitcoin Fiyat Tahmini

Box Jenkins tarafindan onerilen Box-Jenkins teknigi, zaman
serilerinin analizi i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir [16]. Bu
teknik, duragan olmayan modeller olan serilere uygulanan
otoregresif hareketli ortalama (ARIMA) modellerini igerir, ancak
modeller, seri fark islemi ile duragan hale getirilir. Box-Jenkins
yaklagiminin temeli, ele alinan verilerin dogasina bagli olarak,
¢esitli model segenekleri arasindan en uygun parametreyi igeren
ancak ayni zamanda sinirli parametreyi igeren bir ARIMA modeli
segmektir.

ARIMA (p, d, q) modelleri, d derecesinden seri farki alinarak
ve ARMA'nin stabilizasyon siireci modeli (p, q) eklenerek elde
edilir. ARIMA (p, d, q) modellerinde, p, otoregresif (AR) model
derecesidir, q, hareketli ortalama (MA) model derecesidir ve d,
seriyi duragan hale getirmek icin gereken fark sayisidir. Zaman
serisi duragan ise, ARIMA modeli AR (p), MA(q) veya ARMA

(p, q) olur.

ARIMA modelinin (1,0,0) modeli bu ¢aligmada kullanilmigtir
ve veri setinin son %20’lik kismi tahmin edilecek giin sayisi
olarak belirlenmistir. Veri setinin geri kalan kisminin tamami
egitim i¢in kullanilmigti. ARIMA modelinde gelecekteki
dogrulanmig Bitcoin fiyatlarini tahmin etme modeli Denklem
8’de tanimlanmugtir.

ARIMA(p,d,q): X; = a1 X;_1 + X 5 + B1Zi—1 + B2Zi 2 +
Zy ve Zy = X¢ — Xpq (®)

Burada X;, t. giinde tahmini dogrulanmis Bitcoin fiyati, a4,
a,, 1 ve By parametrelerdir, Z, ise t. giin i¢in kalan terimdir.

Caligmada kullanilan ARIMA zaman serisi modelinin genel
isleyisi Sekil 4’te gosterilmistir.

1) Zaman serisi veri tabanini olustur

2) Mevsimsel bir trend olup olmadigini gozlemlemek igin verileri ayristir

3) Gozlem verilerinin duraganligini kontrol et

4) Tahminlenecek verilerin ACF ve PACF grafiklerini giz

5) ARIMA (1,0,0) modelini gtinltik tahminler icin kullan

6) Gelecek guinlerdeki BTC High degerlerini tahmin et

7) Modelin glvenirligini 6lg

Sekil 4. ARIMA Modeli Genel Isleyisi

4. Deneysel Calismalar

Deneysel ¢alismalart  gerceklestirmek  igcin ~ Python
programlama dilinin 3.8.8 versiyonu kullanilmistir. Tiim deneyler
AMD Ryzen 7 2700X @ 3.7GHz CPU, 16 GB RAM ve NVDIA
GeForce GTX 1060 3GB GPU donanimlarina sahip bir makinede
gerceklestirilmigtir.

4.1. LSTM ile Tahmin Deneyleri

Gelistirilen model 14 giinliik zaman adimlar ile ilk olarak
giinliik acilis, en yiiksek, en diisiik, kapanis girdi degerleri
kullanilarak  14x4 matrisler egitilmistir ve Sekil 5’te
gosterilmistir. Ardindan teknik analiz verilerinin kullanilmasinin
tahmin performansina etkisinin 6l¢iilmesi icin RSI-14 ve EMA-
14 degerleri ayr1 ayr1 eklenerek 14x5 matrisler ile model yeniden
egitilmistir, sirastyla Sekil 6 ve Sekil 7°de gosterilmistir. Son
olarak da Sekil 8’de goriildiigii izere RSI-14 ve EMA-14 beraber
kullanilarak 14x6 matrisler ile model yeniden egitilmistir.

Tim egitimler sonunda modelin tahmin performansini
6l¢mek igin Denklem 9°da formiilii verilmis olan ortalama mutlak
ylizde hata (mean absolute percentage error/MAPE), Denklem
10°da formiilii verilmis olan ortalama mutlak hata (mean absolute
error/MAE) ve Deklem 11°de formiilii verilmis olan ortalama
karekok hatast (root mean square error/RMSE) kullanilmigtir.
Elde edilen sonuglar Tablo 1’de verilmistir. Denklem 9, 10 ve 11
icin G gercek degeri ve T modelin tahmin ettigi degeri ifade
etmektedir.

_1gyn |Te=Gt
MAPE =31, | - | 9)
1
MAE = n t=1IT: — G| (10)
RMSE = [H=xo” (11)

Teknik Analiz Verisiz Gunliik Fiyat Tahmini
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Sekil 5. Teknik analiz verisi kullanmadan egitilen modelde fiyat tahmini.

RSI-14 ile Giinlik Fiyat Tahmini
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Sekil 6. RSI-14 kullanilarak egitilen modelde fiyat tahmini

EMA-14 ile GUnliik Fiyat Tahmini
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Sekil 7. EMA-14 kullanilarak egitilen modelde fiyat tahmini

RSI-14 ve EMA-14 ile Ginliik Fiyat Tahmini
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Sekil 8. RSI-14 ve EMA-14 kullanilarak egitilen modelde fiyat
tahmini

Tablo 1. Deneyler ¢alismalar sonucunda tiim modellerden elde edilen ol¢ek degerleri

Egitim Verisi Ozellikleri Dogrulama Tahmini Olcekleri Test Tahmini Olcekleri

RSI-14 EMA-14 MAPE MAE RMSE MAPE MAE RMSE
Mevcut Degil Mevcut Degil 34.30% 128.61 348.45 4.96% 865.48 1613.93

Mevcut Mevcut Degil 17.02% 172.73 333.88 4.76% 912.57 1994.26
Mevcut Degil Mevcut 35.10% 224.52 354.23 5.14% 896.95 1686.64

Mevcut Mevcut 23.28% 195.56 348.23 5.12% 970.8 2079.2

4.2. ARIMA ile Tahmin Deneyleri

Calismada zaman serisi veri tabani olusturulduktan sonra
mevsimsel bir trend olup olmadigini gézlemlemek icin verilerin
ayrigtirma grafikleri ¢izilmistir. BTC High degerinin trend egilimi
Sekil 9’da gosterildigi gibidir. 2017 senesi sonunda yiikselise

e-ISSN: 2148-2683

gecen ve 2018 senesi sonu tekrar eski degerlerine yakin bir degere
dogru disiise gectigi gozlemlenmektedir.

ARIMA modelinin giinliik fiyat verileri lizerinde normallik
ve duraganliktaki varyansi icin test edilmistir. Tahmin yapmadan
once gozlem verilerinin duraganligi kontrol edilmistir. Ayrica
giinliik tahmini yapilan her bir verinin duraganligini saglamak
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icin yapilan istatistiksel bir test olan Dickey-Fuller testleri
yapilmistir. Sekil 10 giinliik fiyat degerlerinin duraganligim
gostermektedir. Yapilan analiz sonu fiyat degerlerinin duraganlik
gostermedigi gozlemlenmistir.

i

O 0 0

= =

Sekil 9. Giinliik fiyatin mevsimsel trend grafigi

Results of Dickey-Fuller Test:
p-value = ©.5325. The series is likely non-stationary.
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Sekil 10. Giinliik fiyat degerinin duraganlik ve DF testi

ARIMA modellerinin baslangi¢ sayisint  bulmak i¢in
otokorelasyon fonksiyonu (ACF) grafigi ve kismi otokorelasyon
(PACF) grafigi Sekil 11°de gosterildigi gibi elde edilmistir.
Otokorelasyon  fonksiyonu, olast  tim  gecikmelerde
otokorelasyonu verir. 0 gecikmesindeki otokorelasyon, varsayilan
olarak dahil edilir ve bu, her zaman veriler ve kendileri arasindaki
korelasyonu temsil eden 1 degerini alir.
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Sekil 11. Giinliik fiyat degerinin oto & kismi korelasyon grafigi
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ARIMA zaman serisi modelini kullanarak gilinliik fiyat
degerinin tahmini azalmaya yodnelik bir regresyon egrisi Sekil
12°de gosterildigi gibi elde edilmistir.

Bitcoin Fiyat Tahmini
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Sekil 12. ARIMA modeli ile giinliik fiyat tahmini

Modelin tahmin dogrulugunu gdstermek icin performans
degerlendirme metriklerinden Denklem 9’da formiilii verilmis
olan MAPE o6l¢egi kullanilmistir. Gilinliik veri setini kullanilarak
egitilen ARIMA modelinin test verisi kullanilarak tahmin
performansi 6l¢iildiigiinde MAPE 6l¢eginde 33.47% hata degeri
elde edilmistir.

5. Sonuclar ve Gelecek Calismalar

Olaganiistii durumlar olmadig: siirece bir finansal varligin
degeri ortalama olarak tahmin edilebilir. Ancak Bitcoin gibi
giinliilk hayatimiza yavas yavas entegre olan kripto paralarin
degerleri cok hareketli olabilmekteler. Bu ¢aligmada Bitcoin’in
gelecekteki degerinin tahmin edilmesi i¢in LSTM sinir ag1 ve
ARIMA zaman seri modeli olmak iizere iki farkli model
uygulanmistir.

Calismada LSTM modeli ¢ok degiskenli zaman serisi
yontemi kullanilarak gelistirilmistir ve farkli degiskenlerin
kombinasyonun tahmin performansina etkisini = 6lgmek
hedeflenmistir. Gergeklestirilen deneysel ¢aligmalar sonucu,
LSTM sinir ag1 modelinde teknik analiz verisi olarak sadece RSI-
14 kullanildiginda 4.76% MAPE ve 912.57 MAE ile en iyi tahmin
performanst  elde  edilmistir, —ancak RMSE  RSI-14
kullanilmadiginda daha diisik elde edilmistic. RSI-14
kullanildiginda keskin inig ve ¢ikiglarin yiiksek hatayla tahmin
edildigi gozlemlenmistir. EMA-14 kullanildiginda genel olarak
EMA-14 kullaniminin tahmin performansina pozitif bir katkisi
elde edilmemistir. Ote yandan, hicbir teknik analiz verisi
kullanilmayan deneyi inceledigimizde, egitilmis modelin kotii
olmayan bir tahmin performansi elde edilmistir.

ARIMA zaman serisi modeli ile tahmin gerceklestirildiginde
elde edilen sonucun yakin gelecek zaman icin gergek degerler ile
aynt yonde oldugunu gozlemlenmistir. Ancak uzak gelecek
tahmininde ARIMA modeli yiiksek hatali  tahminler
gerceklestirmigtir. ARIMA modeli tek degiskenli zaman serisi
yontemi oldugundan dolay1 Bitcoin gibi ¢ok hareketli ve birden
fazla degiskene bagli degeri olan varliklarin tahminlenmesi
ARIMA modelin i¢in uygun olmadigini sdyleyebiliriz.

Gelecekte yapilacak g¢aligmalarda, tahmin performansinin
gelistirilmesi adima mevcut kullanilan teknik analiz degerleri
farkli zaman periyotlar1 ile verdigi sonuglar incelenebilir, farkli
teknik analiz degerleri ve kombinasyonlari incelenebilir. ARIMA
yerine ARIMAX modeli kullanilarak ¢ok degiskenli zaman serisi
tahmini yapilabilir. Modeller giinliik veriler yerine saatlik,
dakikalik vb. gibi daha sik veriler ile egitilebilir.
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