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OZET

Son yillarda, bloglar, tweet’ler, forumlar, e-postalar gibi Web 2.0 hizmetleri iletisim kanali
olarak yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Ayrica sosyal medya; gerek bilgi paylasimi gerekse
istek, sikayet ve dilekler gibi goriisleri belirtmenin en kolay ve en giincel yolu olarak
diistiniilmektedir. Sosyal medyanin, bir¢cok alana oldugu gibi Bitcoin fiyatlarina olan etkisi de

son yillarda tartigilmaktadir.

Bitcoin yillardir {izerinde durulan ve popiilerligi her gecen giin artan bir yatirim aracidir.
Merkezi olmayan bir elektronik para birimi sistemi olan Bitcoin, ¢ok sayida kullanicinin ilgisini
ceken, finansal sistemlerdeki koklii bir degisikligi ifade etmektedir. Bu calismada sosyal
medyanin, Ozellikle Twitter kanalindan elde edilen tweet’ler bazinda, Bitcoin fiyati ile
etkilesimi ortaya konulmustur. Bunun ig¢in 06.10.2018-19.05.2019 tarihleri arasinda Twitter
kullanicilart tarafindan atilan toplam 2.819.784 tweet iizerinden makine Ogrenmesi
yontemlerinden siniflandirma algoritmalart kullanilarak cesitli analizler gergeklestirilmistir.
Bulgular degerlendirildiginde metin siniflandirmada %90 ile en yiiksek dogruluk oranina sahip
olan Yapay Sinir Aglarnn kullanilmistir. Ayrica Bitcoin fiyatlart ve simiflandirilmis
olumlu/olumsuz tweet oranlar ile ikili korelasyon yapilmistir. Elde edilen 0,681 korelasyon
katsayisi ile pozitif yonde orta iistii kuvvetli iliski tespit edilmistir.
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ABSTRACT

In recent years, Web 2.0 services such as blogs, tweets, forums, emails have been widely used
as communication channel. Also, social media; it is considered to be the easiest and most up-
to-date way to both share information and express opinions such as requests, complaints, and
wishes. As in many fields, the effect of social media on Bitcoin prices has been addressed in

the last few years.

Bitcoin is an investment tool that has been underlined for years, and is increasing in popularity
day by day. Bitcoin, an electronic currency system that is decentralized, states a radical change
in financial systems that has attracted many users. In this study, interaction of social media with
Bitcoin price was revealed, particularly based on tweets obtained from Twitter channel. For this
purpose, various analyses were carried out by using classification algorithms in machine
learning methods over a total of 2,819,784 tweets posted by Twitter users between 06.10.2018-
19.05.2019. When the findings were evaluated, Artificial Neural Networks with the highest
accuracy rate of 90% was used in text classification. In addition, bilateral correlations were
made with Bitcoin prices and classified positive / negative tweet rates. The correlation

coefficient of 0.681 was found to be positively correlated with higher than moderate strength.
Keywords: Multilayer Perceptrons, Text Classification, Bitcoin, Twitter.
1. GIRIS

Merkezi olmayan dijital para birimi Bitcoin 2008 yilinda Satoshi Nakamoto takma adini
kullanan, kimligi bilinmeyen bir kisi tarafindan yaratilmistir (Nakamoto, 2008: 1). Bitcoin
herhangi bir sekilde kontrol mekanizmasina tabi degildir ve bu nedenle aracisiz ve kimliksiz
bir bigimde islemlerin gerceklestirilmesine olanak tanimaktadir. Bitcoin, ayn1 zamanda borsa
lizerinden satin alinabilmekte veya karmasik/matematiksel yapilar ¢oziilerek madencilik

(mining) ile elde edilebilmektedir (Shah ve Zhang, 2014: 411).

Internet teknolojilerinin gelismesi ve Web 2.0 kavrammin hayatimiza girmesiyle

birlikte, insanlara duygu ve diisiincelerini paylasma imkan1 sunan sosyal medyanin kullanimi
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giin gectikce artmaktadir. Bu artis insan hayatinda birtakim degisimleri de beraberinde
getirmektedir. Sosyal medyadaki sdylentiler kimi zaman diinya giindeminin degismesine dahi

yol agmaktadir.

Insanlarin farkli konular iizerindeki goriislerini analiz etmek arastirmacilar i¢in dnemli
konulardan biridir. Bu nedenle sosyal medya platformlar1 farkli konular hakkindaki fikirleri
analiz etmek icin yararli bir kaynak oldugundan farkli sosyal medya platformlarindaki
tartismalar analiz i¢in kullanilmaktadir (Khan vd., 2016: 855). Bununla birlikte, Twitter farkl
alanlardaki kullanicilarin ¢ok sayida konuyu tartistiklar1 ana platformlardan biridir
(Kouloumpis vd., 2011: 538). Yapilan incelemeler sonucunda Twitter verileri kullanilarak
cesitli analizler yapilan bir¢cok calisma bulunmaktadir (Matta vd., 2015; Ceyhan vd., 2018;
Alghobiri vd., 2019; Colianni vd., 2015; Kaminski, 2014). Internetin yaygm olarak
benimsenmesi, sosyal aglarin popiilaritesinin artmasi ve kurum igindeki bilgilerin
dijitallestirilmesi, genis dijital belge koleksiyonlarinin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Bu
durum g6z Oniinde bulunduruldugunda tiim kategorilerde dijital bilgilerin islenmesinde
otomatik siniflandirma ve etiketleme ihtiyaci ortaya ¢ikmaktadir (Ghiassi vd., 2012: 10967).
Metin belgeleri i¢in siniflandirma, arastirmacilar ve uygulayicilar tarafindan siklikla kullanilan
onemli bir tekniktir. Metin siniflandirma aragtirmalart 1960 yillara kadar dayanmaktadir
(Maron, 1961: 404). Metin kategorizasyonu olarak da bilinen metin siniflandirma, igerigine
gore dnceden tanimlanmuis bir etiket veya kategori setinden bir belgeye bir veya daha fazla simif
etiketi veya kategori atama islemidir (Dumais, 1998: 148, Basu vd., 2003: 1). Giinlimiizde
ozellikle sosyal medya analizinde ve metin siniflandirmada yapay sinir aglar1 modelleri
kullanimi her gegen giin artmaktadir. Ozellikle c¢aliyma kapsaminda uygulanan metin
madenciligi yontemleri ile eldeki veriler siiflandirilarak, gruplandirilarak veya metinler
arasinda iliskiler ve istatistiksel sonuglar olusturularak modeller gelistirilmektedir. Gelistirilen
bu model vasitasiyla veri kiimesinde yer almayan yeni bir metin hakkinda siniflandirma yapmak

miimkiindiir (Coskun ve Baykal, 2011: 1).

Ozellikle Twitter gibi siirekli etkilesime agik mecralarda, ¢cok sayida takipgisi olan
hesaplar spekiilatif tweet’ler atarak kripto para borsasinda ani dalgalanmalara sebep olmaktadir.
Ancak bu konuda tweet atan biitiin kullanicilarin genel etkisi anlaminda herhangi bir yorumda
bulunmak ilgili veriler analiz edilmeden miimkiin degildir. Bu ¢aligmanin amaci Bitcoin etiketi
(hashtag) baz alinarak elde edilen tweet’lere metin siniflandirma uygulanarak yapay sinir aglari

yontemiyle Bitcoin fiyatlar1 ile sosyal medya arasindaki etkilesimi ortaya koymaktir.
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Calisma, {i¢c ana boliimden olusmaktadir. Ilk béliimde literatiirdeki ilgili ¢alismalardan

s6z edilmistir. Ikinci boliimde calisma kapsaminda kullanilan yéntemler detayli bir bigimde

aciklanmistir. Uciincii boliimde ise uygulama adimlarma yer verilmistir. Sonrasinda ise

bulgular ve sonuglar paylasilmistir.

2. ILGILI CALISMALAR

Literatiirde bu konuyla ilgili yapilan bazi ¢aligmalar, Tablo 1°de karsilagtirilmali olarak

gosterilmistir.
Tablo 1. Tlgili ¢alismalarin karsilagtiriimasi
Yayin Yili Yazarlar Makale ismi Kullanilan Metin Kullanilan
Algoritmalar/Modeller
2018 Kinderis, M., Bitcoin Currency Haber Makaleleri, k-En Yakin Komsu, Lojistik
Bezbradica, M., & Fluctuation Tweet Regresyon, Karar Agaglari,
Crane, M Destek  Vektor Makineleri,
Gaussian Naive Bayes, Dogrusal
Ayrimcilik Analizi
2015 Matta, M., Bitcoin Spread Tweet, Web
Lunesu, ., & Prediction Using arama sonuglari
Marchesi, M. Social and Web
Search Media
2018 Ceyhan, K., Bitcoin movement Ginlik haber Lojistik Regresyon, Destek
Kurtulmaz, E., prediction with text baslklari Vektor Makineleri, Yapay Sinir
Sert, O. C, & mining Aglari, Adaboost ve Rastgele
Ozyer, T. Orman
2019 Alghobiri, M. Using data mining Tweet Naive Bayes
algorithm for
sentiment analysis
of users’ opinions
about Bitcoin
cryptocurrency
2019 Shintate, T. & Trend prediction  Bitcoin Fiyatlari Cok katmanli algilayici, LSTM
Pichl, L. classification for
high frequency
bitcoin time series
with deep learning
2015 Colianni, S., Algorithmic trading Tweet Naive Bayes, Lojistik Regresyon
Rosales, S. & of cryptocurrency ve Destek vektor makinesi
Signorotti, M. based on Twitter
sentiment analysis
2017 Lamon, C., Cryptocurrency Haber ve sosyal Lojistik Regresyon, Naive Bayes,
Nielsen, E., & price prediction medya verileri Dogrusal destek vektor
Redondo, E. using news and makinesi
social media
sentiment
2019 Burnie, A., & Social media and Reddit gonderileri
Yilmaz, E. bitcoin metrics:
which words matter

Kaynak: Yazarlar
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Kinderis vd. (2018), ¢alismalarinda haber makaleleri/tweet’lerden alinan veriler ve
kripto para degerlerinin gidigati arasindaki iligkiyi veri madenciligi teknikleri ile ortaya koyan
bir model dnermislerdir. Bunun i¢in Uzun-Kisa Siireli Bellek Tekrarlayan Sinir Aglari (The
Long Short-Term Memory Recurrent Neural Network- LSTM RNN) kullanilmistir. Bu yontem,
tahmine dayali makine 6grenmesinin yani sira, duygu analiz tekniklerinden olusan karma bir
modelin ortaya c¢ikarilmasina yardimci olmast amactyla kullanilmistir.  Kestirimci
modellemede, yatirim karar verme siirecinde ikili bir tahmin vermek i¢in finansal ve duygusal
verileri smiflandirma amaclh olarak c¢esitli makine 6grenmesi algoritmalart kullanilmastir.
Quandl’s API’sinden dnemli miktarda finansal veri toplanmasinin ardindan, Bitcoin ile ilgili
tweet’ler ve duygu analizi i¢in gerekli makaleleri etkin bir sekilde harmanlamak i¢in Selenium
kiitliphanesinden yararlanilmistir. Belirli bir tarihte ortalama 6000 tweet toplanmasina ragmen,
kaynaklar makinenin RAM kapasitesi ile smirlandirilmistir. 2013 yilindan itibaren, bir ay
icerisinde 8620 makale ve 7.000.000'in iizerinde tweet toplanmistir. Bir duyguyu nitelendirmek
icin, TextBlob kiitiiphanesiyle Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing), metinden
bilgilendirici bir veri seti ¢ikarilarak gergeklestirilmis ve bu da Bitcoin hakkindaki diisiinceye
dair genel bir duygu gostergesi vermistir. Farkli giinlerin duygularin1 ve ertesi giine iliskin
finansal tahminleri agiklayan degerler belirlendikten sonra, Bitcoin’in fiyatinin yoniinii tahmin
etmek i¢in siniflandirma algoritmalarindan k-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbour), Lojistik
Regresyon (Logistic Regression), Karar Agaglar1 (Decision Trees), Destek Vektor Makineleri
(Support Vector Machine), Gaussian Naive Bayes ve Dogrusal Ayrimcilik Analizi (Linear
Discriminant Analysis) uygulanmigtir. Gaussian Naive Bayes ve Dogrusal Ayrimcilik
Analizinin en dogru tahminleri verdigi gozlenmistir (Sirasiyla %67.4 ve %67.6). Modelin
basarisi, Bitcoin fiyat degisikliklerinin yoniinii tahmin etme baglaminda degerlendirildiginde,
bulgularin, piyasadaki diger mevcut modellerle karsilagtirildiginda Bitcoin fiyatlarindaki

dalgalanmalarin daha dogru ve gergek zamanli tahminler verdigini ortaya koymustur.

Matta vd. (2015), Bitcoin fiyatlarinin, tweet'lerin hacimleriyle veya Web Arama medya
sonuglariyla ilgili olup olmadigini arastirmislardir. Ayrica, fiyat egilimlerini Google Trends
verileriyle, tweet'lerin hacmiyle ve 0Ozellikle de olumlu bir duyguyla ifade edenlerle
karsilastirmiglardir. Tweet’ler, Twitter Streaming API kullanilarak #Bitcoin veya @bitcoin
hashtag'ini olusturarak toplanmistir. Twitter'da Ocak 2015-Mart 2015 (60 giin) arasinda
yayinlanan Bitcoin ile ilgili 1.924.891 tweet analiz edilmistir. Bitcoin pazarindaki tweet’lerin
zaman cizelgesi ve dalgalanmalarin1 karsilastirarak daha i1yi bir korelasyon degeri saglayan

belirli bir giin belirlenmis ve daha sonra Twitter'dan ¢ikarilan yorumlar1 degerlendirmek i¢in
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SentiStrenght uygulamasi kullanilmistir. Tiim tweet’lerin girdisi olarak sistem pozitif duygu
icin 1, negatif duygu i¢in -1 ve nétr igin 0 degeri verilmistir. Ozellikle Bitcoin fiyat: ile Google
Trends verileri arasinda anlamli bir korelasyon degeri bulunmustur (0.64). Zaman serileri
arasindaki ¢apraz korelasyon analizinin sonuglarindan, pozitif tweet'lerin Bitcoin’in fiyatinin

birkag giin i¢indeki hareketini tahmin etmeye katkida bulunabilecegi vurgulanmaistir.

Ceyhan vd. (2018), metin madenciligi ve yapay zekanin birlesiminden olusan bir model
ortaya koyarak Bitcoin hareket yoniinii tahmin etmeyi amag¢lamiglardir. Tahminleme amaclh
olarak Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri ve Lojistik Regresyondan
yararlanilmistir. Ayn1 zamanda giinliik haber basliklart metin madenciligi teknikleriyle analiz
edilmis ve tahminleme sonuglarina olan etkileri gozlemlenmistir. Calismada Bitcoin’in gecmis
verileri ve giinlilk haber basliklarini igeren iki veri seti kullanilmigtir. Her iki veri seti igin,
Temmuz 2010 ve Haziran 2016 tarihleri arasinda veri toplanmis ve 1466 adet Ornek
olusturulmustur. Calismada 250 ve 750 adet Oznitelik iiretilerek Bitcoin Gegmis Verileri ile
Giinlik Haber Bagliklar1 veri setleri birlestirilmis ve Lojistik Regresyon, Destek Vektor
Makineleri, Yapay Sinir Aglari, Adaboost ve Rastgele Orman (Random Forest) modelleri
uygulanmistir. Modeller Bitcoin Gegmis Verileri veri seti tizerinde %75 egitim ve %25 test
olarak gruplandirilmistir. Model analizlerinde Lojistik Regresyon (LR), Destek Vektor
Makineleri (SVM) ve Yapay Sinir Aglar1 (ANN) en yiiksek performans gdsteren modeller
olarak gozlemlenmis ve dogrulugu artirmak i¢in optimizasyon uygulanmistir. Ayrica, model
parametrelerinin son haline gelebilmesi i¢in Grid Search yontemi uygulanmis ve bunun
sonucunda LR %65, SVM %66 ve ANN %67 dogruluk oranlarini vermistir. Bitcoin Gegmis
Verileri ve Giinliik Haber Bagliklar1 veri seti birlestirildiginde ise, Bitcoin hareket yonii igin

tahmin bagaris1 Adaboost ile %91 e yiikseltilmistir.

Alghobiri (2019), calismasinda, kullanict tweet'lerinin Bitcoin konusundaki duygu
analizini yapmistir. Bu amagla, Bitcoin ile ilgili Twitter’dan elde edilen gercek veri seti
kullanmilmigtir. Veri seti, daha iyi karsilastirmali analizler i¢in tweet’ler, retweet’ler, bahsetmeler
(mention), harici linkler iceren tweet’ler ve Bitcoin kripto para birimi ile ilgili tartisan
kullanicilar hakkinda genel kapsamli veri analizi de dahil olmak {izere bes ayr1 boliime
ayrilmistir.  Siiflandirma  algoritmas: olarak Naive Bayes kullanilmistir. Arastirmada
kullanilan veri seti Kaggle'dan alinmistir. Veri kiimesi, farkli kullanicilarin 50.859 tweet’ini
icermektedir. Veri seti, tweet’in olusturuldugu zaman, tweet’i olusturan kullanici, tweet’in
metni ve tweet'in duygu (sentiment) skoru ile ilgili tiim ayrintilar1 igermektedir. Verilerin

siiflandirilmasi agsamasinda tweet’ler pozitif (4) ve negatif (0) olarak siniflandirmak icin tweet
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veri setinde Naive Bayes modeli uygulanmistir. Terim-dokiiman matrisi, her tweet'te bulunan
belirtecler temelinde olusturulmus ve frekans, matrislerin her biri i¢in hesaplanmistir, daha
sonra, frekansa dayali olarak, Naive Bayes siniflandirma modeli, test veri kiimesi i¢in duyguyu
tahmin etme amacli egitilmistir. Sistemin performansi, standart performans degerlendirme
teknikleri kullanilarak degerlendirilmistir. Sonuglar degerlendirildiginde, Genel basar1 %67 ile
%77 arasinda kalmistir; bunlarin arasinda kripto para birimli tweet’lerin sonuglar1 %67 iken,
genel dogruluk sonuglart muhtemelen daha iyi bir egitim ve test veri seti nedeniyle % 77 olarak
ortaya cikarilmistir. Ayrica, veri setinin genel duygulari olumlu oldugundan ve kullanicilarin
Bitcoin hakkinda ¢ok az olumsuz goriisii oldugundan, duyarlilik sonuglart % 87 ile % 93

degerleri arasinda kalmistir.

Shintate ve Pichl (2019), duragan olmayan kripto para zaman serileri i¢in rastgele
ornekleme yontemi (Random Sampling Method-RSM) olarak adlandirilan bir trend tahmini
siniflandirma yaklagimi ortaya koymuslardir. Bu cergeve derin 68renmeye dayanmaktadir.
Girdi simiflandirmak istenilen bir dizi (sequence) ¢ifti ve son ge¢misten drneklenen diziler
(swrastyla yukari, asagi ve statik olarak etiketlenmis {i¢ dizi) vardir. Daha sonra, her bir dizi
bagimsiz olarak kodlanmis ve gizli gosterimler elde edilmistir ve sonug olarak giris dizisinin
gizli gosterimini ve Orneklenen dizilerin gizli gdsterimleri karsilagtirilarak en benzer siif
ortaya ¢ikarilmistir. Bunun i¢in, OkCoin Bitcoin market (Cin Yuani1 ve Amerikan Dolar1 i¢in)
zaman serisi verileri 13 Haziran 2013-18 Mart 2017 tarihleri arasinda dakika bazli olarak elde
edilmistir. Veri seti, Kaiko (Dijital Varlik Veri Saglayicisi) tarafindan saglanmistir. Veri seti
(BTCCNY); egitim, dogrulama ve test boliimlerine ayrilmistir. Temel modeller i¢in, egitim seti
920.484 dakika, 120.000 dakikalik dogrulama ve 120.000 dakikalik testten olusmustur. Mevcut
yontem ig¢in, rastgele Ornekleme metodu, egitim siiresi 910,352 dakikaya kisaltilirken,
dogrulama ve test setlerinin ikisi de 120,000 dakika olarak ortaya ¢ikmistir. Sonuglar, ¢cok
katmanl algilayic1 (Multi Layer Perceptron) ve LSTM yontemiyle karsilagtirilmis ve ¢calisma

kapsaminda ortaya konulan modelin en yiiksek dogruluk elde ettigi gézlemlenmistir (%57).

Colianni vd. (2015), Twitter’dan elde edilen verilerin denetimli yapay O6grenme
yontemleri kullanilarak kripto paralarin gidis yoniiniin tahminlenmesini amaclamislardir. Bu
amacla, 6grenme algoritmalar1 i¢in bir e8itim ve test verisi olusturulmus ve bunun i¢in acik
kaynakli bir Python kiitiiphanesi olan Tweepy kullanilmistir. Anahtar kelime, Bitcoin, gercek
zamanli olarak Twitter lizerinden aranmigtir. Twitter veri seti ile dijital para piyasast hareketini
belirlemek icin, metin siniflandirma ve duygu analizi algoritmalar1 kullanilmigtir. Her bir

algoritmanin amaci, Bitcoin fiyatinin belirli bir zaman diliminde artacagini veya azaltacagini
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tahmin etmektir. Metin siniflandirma yaklasimi i¢in, Naive Bayes, Lojistik Regresyon ve SVM
uygulanmistir. Verilerin%70' egitim ve %30 u test i¢in ayrilmistir. Siniflandirmanin ilk
adiminda, bir tweet'teki sozciikler, her siniflandirici i¢in 6zellik vektoriiniin 6geleri olarak ele
alimmis ve Bernoulli Naive Bayes, giinden giine %95.00 ve saatten saate %76.23'likk dogrulugu

elde ederek tiim metin siiflandirma algoritmalarindan en iyi sonuca ulagmaistir.

Lamon vd. (2017), haber ve sosyal medya verileri kullanarak, ti¢ kripto para birimi i¢in
fiyat dalgalanmalarinin tahmini iizerine bir ¢alisma gerceklestirmislerdir. Caligmada Bitcoin,
Litecoin ve Ethereum para birimleri kullanilmistir. Gilinliik haberler ve sosyal medya verileri,
olumlu ya da olumsuz duygulardan ziyade, her para birimi i¢in gercek fiyat degisikliklerine
dayanarak etiketlenmistir. Bir¢ok farkli siniflandirma algoritmasinin kullanildigi ¢aligmada,
Bitcoin ve Litecoin fiyatlar1 i¢in en iyi sonucu Lojistik Regresyon (Logistic Regression),

ethereum fiyatlari i¢in en iyi sonucu Bernoulli Naive Bayes vermistir.

Burnie ve Yilmaz (2019), calismalarinda Reddit gonderilerinin Google aramalari ile
giiclii korelasyonuna dayanarak hangi kelimelerin Bitcoin fiyatlandirma dinamiginde énemli
oldugu tespit edilmistir. Calisma kapsaminda Reddit sec¢ilmesinin sebebi Google aramalari ile
Reddit aramalar1 arasindaki uyumun yiiksek oranda olmasidir. Ayni zamanda kelimelerin fiyat

dinamiginde etkili olup olmadigini anlamak i¢in DDPWI yontemi gelistirilmistir.

Mai vd. (2018), yaptiklari ¢alismada metin madenciligi ve vektor hata diizeltme
modellerini kullanarak sosyal medyanin Bitcoin degeri iizerindeki etkilerini aragtirmiglardir.
Calismada, forumlarda yazilanlarin Twitter gibi diger mecralarda yazilanlara gore Bitcoin
degeri iizerinde daha biiylik etkisi oldugu sonucuna ulasilmigtir. Ayrica tiim sosyal medya

mesajlarinin esit etkiye sahip olmadig1 da ortaya konulmustur.

3. METODOLOJi

Belgeleri otomatik olarak siniflandirmak i¢in, son on yilda K-En Yakin Komsu yontemi,
Naive Bayes, cok degiskenli regresyon modelleri, karar agaclari, Destek Vektér Makineleri,
Yapay Sinir Aglar1 ve Genetik Algoritma tabanli yontemler gibi birgok istatistiksel ve makine
ogrenme teknigi tasarlanmistir (Deng vd., 2019: 3797). Bu calisma kapsaminda Yapay Sinir
Aglan, Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri ve Naive Bayes siniflandirma modelleri

uygulanmistir.

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olusan 6grenme yolu ile yeni bilgiler
tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim
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almadan otomatik olarak gergeklestirmek amaci ile gelistirilen bilgisayar sistemleridir. Kisaca,
yapay sinir aglari insan beyninin ¢alisgma mekanizmasindan esinlenmektedir. Biyolojik sinir
aglarinin sinir hiicreleri oldugu gibi yapay sinir aglarimin da yapay sinir hiicreleri
bulunmaktadir. Yapay sinir hiicrelerinin ¢alismasina olanak saglayan en kiigiik birimler,
proses/islem elemani olarak adlandirilmaktadir. Her islem elemaniin girdiler, agirliklar,
toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktilar olmak iizere bes temel elemani vardir
(Oztemel, 2016: 48). En basit anlamda bir yapay sinir hiicresinin yapist Sekil 1 de
goriilmektedir. Yapay Sinir Aglar1 ilk olarak metin smiflandirmada Wiener vd. (1995)
tarafindan kullanilmistir. Wiener vd. (1995), modellerinde, her kategoride giris katmanindan
bir kategoriye dogrusal olmayan bir eslemeyi 6gretmek igin ti¢ katmanli bir sinir ag1 yapisi

kullanmislardir.

lFoplama
Fonksiyonu

"3

"
X3 W i< \ net y
W { — > f( ) —
X3 —— /' .
C /,\Z__
: i T'
b~
. ~ W
X il b
. Aktivasyvon
Girdiler  Agirliklar Esik Fonksiyonu

Sekil 1. Yapay sinir hiicresinin yapisi
Girdiler, bir yapay sinir hiicresine dis diinyadan gelen bilgileri kapsamaktadir. Agirliklar
ise, hiicreye gelen bilgilerin o hiicre iizerindeki etkisini ve dnemini gostermektedir. Toplama
fonksiyonu, net girdinin hesaplanabilmesi i¢in girdi degerleri ve agirliklar ¢arpilarak

toplanmaktadir. Esitlikte toplama fonksiyonunun matematiksel ifadesine yer verilmistir.

n
net = Z wix; + b
i=1

Yapay sinir aglarinda ndronlar, katmanlar igerisinde bulunmaktadir. Bu katmanlar girdi
katmani, ara katmanlar ve ¢ikt1 katmani olarak ifade edilmektedir. Tek katmanli algilayicilarda
ara katman bulunmamaktadir. Ara katmanlar, girdi katmanindan gelen verileri isleyerek bir
sonraki katmana gonderme islevini gerceklestirmektedir. Yapay sinir aglariin girdi ve ¢iktilar:

arasinda dogrusal bir iligki olmamasi durumunda 6grenmenin gergeklesebilmesi igin Cok
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Katmanli Algilayicilar (CKA-Multilayer Perceptron) kullanilmaktadir. Bu yiizden g¢alisma

kapsaminda bu metottan yararlanilmistir (Sekil 2).

hidden lavers

output layer

—

)

input layer

Sekil 2. Calismada kullanilan CKA modeli

Caligmada kullanilan yapay sinir ag1 topolojisi, bir giris katmani, gizli bir katman ve bir
¢ikis katmanindan olusan ii¢ katmanli, tamamen baglantil1 bir ileri besleme agidir. ilgili literatiir
caligmalar1 incelendiginde (Lam ve Lee, 1999: 195; Wiener vd., 1995: 332, Basu vd., 2003: 7)
metin smiflandirmada kullanilan yapay sinir aglar1 topolojilerinin genelde ii¢ katmandan
olustugu gozlemlenmistir. Bu c¢alisma kapsaminda kullanin bu ag yapisinin alternatifleri
iizerine yapilan deneyler sonucunda da agin basarisinin kayda deger bir oranda artmadigi
gozlemlenmis ve katman sayisindaki bir artisin degerlendirilecek veri miktar1 gbz oniinde
bulunduruldugunda agin hem egitim siiresini hem de degerlendirme siirecini oldukga artirdigi
gbozlemlenmistir. Girig katmaninda 512 giris proses eleman1 bulunmaktadir. Giris katmaninda,
giris birimi sayisi1 azaltilmig 6zellik alaninin boyutuna esittir. Bagka bir ifade ile her metin
(tweet) icinde yer alan kelimelerin say1 ile ifade edilen vektdr matrisinin olusturulmasinda
kelime maksimizasyonunun 512 secilmesinden dolay1 giris katmanindaki giris birim sayis1 da
512 olarak belirlenmistir. Sekil 2’de goriildiigii gibi uygulanan modelde bir gizli katman ve
gizli katmanda 512 ndron bulunmaktadir (n=512), gizli katmanlardan bir tanesi Dropout
(Seyreltme) amagh kullanilmistir. Katmanlarda belirlenen esigin altindaki diigiimler bagarimin
artmast amaciyla seyreltilmistir. Gizli katmanlarda 512 néron bulunmaktadir. Gizli katmanda
yer alan ndron sayisi yapilan cesitli denemeler sonucunda ve bu alanda yapilan diger
calismalarin incelenmesinin ardindan belirlenmistir. Bu ¢ergevede siirekli artan ve stirekli
azalan bir iterasyon yapisi ile denenen gizli katman ndron sayilarindaki degisikliklerin sinir
aginin performansi lizerinde olumlu anlamda bir etkisi olmadig1 gézlemlenmis ve bu sayiya

karar verilmistir. Ayn1 zamanda sinir aginda bir ¢ikis katmani da bulunmaktadir. Gizli
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katmanlarda aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU (Rectified Linear Unit) ve ¢ikis katmaninda

“Softmax” fonksiyonu kullanilmistir.

ReLU (Rectified Linear Unit) islem karmasikligi cok az olan ve oldukc¢a hizli ¢alisan
bir aktivasyon fonksiyonudur. Sonuglara ulasilma hizi fazla oldugundan derin 6grenme
uygulamalarinda siklikla tercih edilmektedir. ReLU fonksiyonu asagidaki gibi formiilize

edilmektedir.

(x) = max(0, x)
Ozetle ReLU fonksiyonu gonderilen deger pozitif ise ayni degeri gikt1 olarak verirken,
negatif girdileri sifir olarak degistirmektedir. ReLU nun ¢ikt1 araligr [0,00) seklinde ifade
edilmektedir (Eris, 2018: 38).

Softmax fonksiyonu, karsilikli olarak k kadar sinifi tahmin etmek i¢in kullanilir ve 1 X
k boyutlu olasilik vektoriinii ¢ikarmaktadir. Vektore ait tlim olasiliklarin toplami bire esit
olmaktadir (Hinton vd., 2006: 1527). Calismada kategorizasyon islemi uygulandigindan

Softmax fonksiyonu tercih edilmistir. Softmax fonksiyonu esitlikte gosterilmektedir.
Zj

f(x)=W

Veri setinde yer alan yaklasik 3 milyon verinin aga katilabilmesi i¢in hizli oldugundan
bu fonksiyon tercih edilmistir. Optimizasyon fonksiyonu olarak “adam” fonksiyonundan
yararlanilmistir. Adam (Adaptive Moment Estimation), stokastik gradyan azaltma yontemi
yerine tercih edilebilecek daha verimli, adaptif bir optimizasyon algoritmasidir (Giilcii ve Kus,
2019: 508). Adam algoritmasi, her bir parametre i¢in dinamik bir sekilde 6grenme oranini
giincellemektedir. (Kingma vd., 2014: 1; Ruder, 2016: 1). Bunun yaninda, hesaplama yiikii
olarak verimli olup, diisiik bellek gereksinimleriyle etkili bir bicimde ¢alisabilmektedir. Adam
optimizasyonu, en ¢ok kullanilan yontem olarak gézlemlenmektedir. Adam optimizasyon

fonksiyonunda agirliklarin gilincellenmesi esitlikteki gibi formiilize edilmektedir.

Vaw

1/8dw + €

Naive Bayes smiflandirici, istatistiksel bir siniflandiricidir. Bayes teoremine dayanir.

w—a

Belirli bir grubun belirli bir siifa ait olma olasilifin1 mevcut siniflanmis durumdaki 6rnek
verileri kullanarak yeni bir verinin mevcut siniflardan herhangi birini hesaplayan bir

yaklagimdir. Naive Bayes siiflandiricilari, bir nitelik degerinin verilen bir siif tizerindeki
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etkisinin, diger niteliklerin degerlerinden bagimsiz oldugunu varsaymaktadir (Han vd., 2011:

83).
L = [peyh

Destek Vektor Makineleri, istatistiksel 0grenme teorisi alaninda ortaya c¢ikmis bir
ogrenme metodudur (Cortes ve Vapnik, 1995: 273). Destek Vektér Makineleri, Vapnik vd.
(1998) tarafindan, siiflandirma gorevleri i¢in pozitif ve negatif veri 6rneklerinden olusan bir
dizi veri noktasini ayirmak i¢in miimkiin olan en genis marjli optimum bir hiper diizlem insa
etmek i¢in yapisal risk minimizasyonu prensibine dayali bir yontem olarak tanitilmistir (Deng
vd., 2019: 3797). Bu yontem siniflandirmay1 dogrusal veya dogrusal olmayan bir fonksiyon
kullanilmastyla gergeklestirir. Verileri ayirt etmek i¢in en uygun fonksiyon tahmin edilmektedir

(Ozkan, 2016: 169).

l
R= ZLZ + o h
i=1

Lojistik Regresyon bir dizi tahmin unsuru degiskenin degerlerine dayanan niteligin
varlig1 veya yoklugunu tahmin etmede kullanilan ¢ok degiskenli bir analiz modelidir (Lee,
2004: 223). Lojistik regresyon analizi diger analizlere gore sagladigi avantajlar sayesinde

kategorik veri analizinde 6nemli bir yere sahiptir.

1
o(x) = 1T oxp(CWTn)
I(x) = z xtloga(x®) + (1 — yD) log(1 — o (x®))

Calisma kapsaminda ayrica vektor olusturmada 6znitelik se¢ciminde BoW (Bag of
Words) yontemi kullanilmistir. BoW yontemi ile vektorii olusturacak oOznitelikler, veri
kiimesini olusturan metinler {izerindeki kelimelerin koklerine ayristirilmasiyla veya en ¢ok

rastlanan kelimelerin atlanmasiyla belirlenmektedir (Blanzieri ve Bryl, 2008: 63).
3.1. Veri Seti

Bu ¢alismada veri seti olarak kullanilan “Bitcoin” etiketi altinda Twitter kullanicilar

tarafindan atilan Ingilizce tweet’ler Python Scrapy kiitiiphanesi kullanilarak elde edilmistir.
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Veri seti 06.10.2018-19.05.2019 tarihleri arasinda Twitter kullanicilari tarafindan atilan toplam
2.819.784 Ingilizce Twitter gonderisinden meydana gelmektedir.

JSON formatinda elde edilen bu veri icerisinde tarih bilgisi, mesaj icerigi, kullanici
bilgisi, URL, retweet sayisi, begeni sayist ve kullanici id gibi bilgiler yer almaktadir. Bu
verilerden Oncelikli olarak ilgisiz olan alanlar (URL, retweet sayisi, kullanic1 bilgisi gibi)
cikarilarak siniflandirma yapmak i¢in gerekli olacak metin bilgileri ve tarih bilgileri bir veri
tablosu haline getirilmistir. Sonrasinda elde edilen bu tweet’ler Tablo 2°de gosterildigi iizere
metin madenciligi 6n isleme asamalarindan gegirilerek her birinden 500 adet olmak {izere
pozitif (1), negatif (2) ve notr (3) olarak etiketlenmis ve egitim verisi olarak belirlenip yapay
ogrenme islemi gerceklestirilmistir. Egitim verisi icin etiketlenen tweet’ler yaklasik 200.000

tweet arasindan segilmistir.

Ozellikle tweet’lerin etiketlenmesi asamasinda olumlu yondeki beklentiler, Bitcoin
iizerine yapilan devlet diizenlemeleri veya sirketlerin Bitcoin kullanimina baslamasi veya
desteklemesi gibi tweet’ler 0 olarak (pozitif) etiketlenmistir. Ote yandan Bitcoin kullanimi ve
fiyatlar1 lizerine yapilan olumsuz yorumlar ve beklentiler ise 1 olarak (negatif) etiketlenmistir.
Ayrica ¢aligmada direkt kullanilmayacak olsa da elde edilen 6rneklemin yapisin1 bozmamasi
icin tespit edilmek istenen notr tweet’ler de bulunmaktadir. Bu tweet’ler genel itibari ile
reklamlardan, anhk fiyat bildirimlerinden vb. Bitcoin iizerine direkt etkisi olmayan
tweet’lerden olugmaktadir. Bu nétr tweet’ler ise 2 (notr) olarak etiketlenmistir. Bulunan bu notr
tweet’ler 6grenmeyi olumsuz etkiledigi tespit edilmis olup ilerleyen asamalardan 6gretim veri

setinden ¢ikarilmislardir.

Calismada, kolay 6grenebilen, kolay okunan ve bir¢ok hazir veri bilimi kiitiiphanesi
bulunduran Python (Python 3.6) programlama dilinden yararlanilmistir. Veri bilimi ¢aligsmalar1
icin en temel ve en yaygin kullanilan; Numpy, Pandas, Scikit-Learn ve Keras gibi

kiitliphanelerini igerisinde barindirmasi sebebiyle Python yazilim dili tercih edilmistir.
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Tablo 2. Manuel olarak etiketlenen tweet’ler

Metin (Tweet) Etiket

Arabia will be launching its own digital currency next year CryptoNewsReview http:// 0
dlvr.it/R50dnm A btc bitcoin

There are 5 or 6 coin that will change the world economy. The rest are short term 1
speculative trading until they fizzle out. cryptocurrency bitcoinSaudi

Are you are serious about EARNING FREE Bitcoin 2
you sleep?

Install CryptoTab browser and get real Bitcoin for using it. | have successfully

done PAYOUTS Become financially free Crypto

http:/ bit.ly/freebytes A

fintech btc Passivelncome eth cryptomining

Kaynak: Yazarlar

Metin siniflandirma asamasinda ise Pozitif (1) 825.495, Negatif (2) 730.140 ve Notr (3)
1.264.149 olmak tiizere toplam 2.819.784 tweet siniflandirilmistir. Ayrica sosyal medya
(Twitter) ve Bitcoin fiyat1 arasindaki iliskiyi analiz etmek amaciyla tweet’lerin elde edildikleri
tarih araligindaki Bitcoin kapanis fiyatlar1 ve siniflandirilmis olumlu/olumsuz tweet oranlar ile

veri seti olusturulmustur.
4. BULGULAR

Calisma kapsamasinda dncelikli olarak metin siniflandirmada siklikla kullanilan Naive
Bayes, Destek Vektor Makineleri, Lojistik Regresyon ve Yapay Sinir Aglar1 yontemleri,
belirlenen metrikler dogrultusunda en iyi basari oranini elde etmek icin karsilastirilmistir.
Calisma kapsaminda kullanilan tiim simiflandirma yontemlerinde yukarida da bahsedildigi
iizere toplam 1500 tane etiketlenmis verinin %701 egitim, %30 ise test veri seti olarak
kullanilmigtir. Egitim ve test veri setinin olusturulmasi asamasindan dogru bir siniflandirma
yapilabilmesi acisindan her tiir siniftan esit sayida verinin ayirilmasina dikkat edilmistir.
Siniflandirma algoritmalarinin etiketler bazinda degerlendirilmesine ait basart metrikleri

asagida yer alan Tablo 3’te detayli olarak gosterilmistir.
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Tablo 3. Siniflandirma algoritmalarinin etiketler bazinda degerlendirilmesi

Algoritma Etiketler Kesinlik F- Olgiitii
(1=pozitif, (Precision) (F1-Score)
2=negatif,

3=notr)
Naive Bayes 1 0.68 0.72
2 0.70 0.73
3 0.77 0.68
Destek Vektor 1 0.74 0.74
Makineleri 2 0.64 0.70
3 0.63 0.66
Lojistik 1 0.67 0.70
Regresyon 2 0.68 0.70
3 0.69 0.64

Kaynak: Yazarlar

Dogruluk (accuracy) degerleri Tablo 4’de gosterilmistir.

Tablo 4. Siniflandirma algoritmalarinin degerlendirilmesi

Algoritma Dogruluk (Accuracy) Degeri
Naive Bayes 0.71

Destek Vektor Makineleri 0.70

Lojistik Regresyon 0.68

Yapay Sinir Aglari 0.9058

Kaynak: Yazarlar

Calisma kapsaminda kullanilan siiflandirma algoritmalarinin testi ve veri setinden elde
edilen dogruluk oranlar1 Tablo 5’te gosterildigi gibi olup 0.9058°1ik basar1 orani ile yapay sinir
aglari modelinin en basarili oldugu goriilmektedir. Bu nedenle metin siniflandirma asamasinda
yani smiflandirilmamis tweet’lerin etiketlemesi asamasinda yapay sinir aglar1 modeli

kullanilmastir.
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model accuracy model accuracy

— train 101 — train
test test

epoch epoch

Sekil 3. YSA modeli egitim ve test veri seti i¢in dogruluk degerleri

model loss model loss

Sekil 4. YSA modeli egitim ve test veri seti i¢in loss degerleri

Sekil 3 ve Sekil 4’te gosterildigi iizere olusturulan sinir ag1 topolojisi 300 epoch
sonucunda yukarida gosterilen dogruluk ve loss degerlerine ulasmaktadir. Yukarida yer alan
Sekil 3 ve Sekil 4’ten de anlasilacag: tizere 200 ile 300 epoch arasinda hem basar1 oraninda
hem de loss degerlerinde goriildiigii iizere, agin 6grenmesi yavaslamis, yapilan denemelerden
sonra ise 300 epoch’tan sonra agin 6grenme gerceklestirmedigi gozlemlenmistir. Bu nedenle
agm egitim veri seti ile egitilmesinde daha fazla iterasyona gerek duyulmamistir. Olusturulan
Yapay Sinir Agimin agirliklarinin degistirilme zamani olarak biitiin egitim veri setinin ag
gosterilmesi yani epoch temelli egitim kullanilmistir. Bu yaklasimda egitim veri setindeki tiim
ornekler aga tek tek gosterilmekte ve daha sonra tiim egitim veri setinin aga gosterimi
tamamlandiktan sonra egitim setinde meydana gelen hatalar toplanmaktadir (Oztemel, 2016).

Diger bir ifade ile agin agirlik degerleri egitim veri setindeki tiim Orneklerin sinir agina
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gosterilmesinin ardindan degistirilmektedir. Ayn1 zamanda, kayip fonksiyonu icin kategorik
capraz entropi (categorical cross-entropy) fonksiyonu tercih edilmistir. Bunun sebebi 6zellikle
ikiden fazla etiket olmasidir. Birden fazla ¢ikt1 sinifin1 tahmin ederken kullanilan ortak kayip
fonksiyonu kategorik capraz entropi fonksiyonu olarak adlandirilmakta ve asagidaki gibi

formiilize edilmektedir (Escontrela, 2018).

1
H(y,9) = ) yilog = — ) yilogsi
i i

Tasarlanan sinir agmin egitim veri seti ile egitim tamamlanmasinin ardindan
etiketlenmek istenen metinler aga tek tek sunulmustur. Bu islem ile siniflandirma asamasinda

ise Tablo 5’te gosterildigi iizere toplamda 2.819.784 adet tweet Pozitif, Negatif ve Notr olarak

etiketlenmistir.
Tablo 5. Siniflandirilmis (etiketlendirilmis) tweet sayilar
Simif (Etiket) Say1
Pozitif (0) 825.495
Negatif (1) 730.140
Notr (2) 1.264.149

Kaynak: Yazarlar

Twitter {izerinden toplanan tiim tweet’ler etiketlendikten sonra notr olarak etiketlenen
tweet’lerin analiz {izerine bir etkisi bulunmamasindan dolay:r ¢ikarilmistir. Burada nétr
tweet’lerin tespit edilme amaci pozitif veya negatif etkisi olmayan bu tweet’lerin Pozitif veya
Negatif olarak etiketlenmesini engelleyerek daha dogru bir siniflandirma elde etmektir. Bu
asamadan sonra elde edilen siiflandirilmis metinler Tablo 6’da gosterildigi iizere tarith bazl

olarak toplanmis ve giinliik bazda olumlu tweet oranlar1 hesaplanmistir.

Tablo 6. Tarih bazli siniflandirilmis (etiketlendirilmis) tweet sayilar

Tarih Olumlu Tweet Olumsuz Tweet Olumlu Tweet
Sayisi Sayisi Oram
31.01.2019 3429 2849 0,5462
30.01.2019 3566 2946 0,54761
29.01.2019 3585 3116 0,5350
28.01.2019 3303 3209 0,5072
27.01.2019 2765 2459 0,4908

Kaynak: Yazarlar
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Tablo 6’da gosterilen olumlu tweet orani her giin i¢in asagidaki sekilde hesaplanmustir:

Olumlu Tweet Sayist

OlumluTweet O =
umatweet Srant = 4 lumiu Tweet Sayist + Olumsuz Tweet Sayisi

19.5.2019 ile 10.6.2018 tarihleri arasindaki tiim giinler i¢in hesaplanan olumlu tweet
orani ile giinliik bazda Bitcoin fiyatlarinin kapanis fiyatlar1 alinarak Tablo 7°de gosterildigi gibi

ti¢ slitundan olusan bir veri seti haline getirilmistir.

Tablo 7. Tarih bazli siniflandirilmis (etiketlendirilmis) tweet sayilari

Tarih BTC Kapamis Fiyati Olumlu Tweet Oram
31.1.2019 3.529,70 0,5462
30.1.2019 3.478,00 0,5476
29.1.2019 3.501,10 0,535
28.1.2019 3.597,10 0,5072
27.1.2019 3.630,70 0,4908

Kaynak: Yazarlar

Tablo 7’de gosterilmekte olan BTC Kapanis Fiyatt ve Olumlu Tweet Orani lizerinde

asagida gosterilmekte olan korelasyon formiilii kullanilarak korelasyon analizi yapilmistir.

. nyxxy—Ex)Xy)
YnEx?) — X x2)ynEy?») - X(?)

BTC kapanis fiyat1 ve siniflandirilmis olan olumlu/olumsuz tweet oranlar ile ikili
korelasyon yapilmistir. Elde edilen 0,681 korelasyon katsayisi ile bu iki degisken arasinda

pozitif yonde orta iistii kuvvetli iliski bulunmustur.
5. TARTISMA VE SONUC

Bitcoin fiyat dinamikleri, kripto para biriminin popiilerligi her gegen giin arttig1 ve daha
genis bir kitle tarafindan tanindigindan dolay:1 tartismali bir konu haline gelmistir. Bu
calismada, Twitter tizerindeki sosyal medya faaliyetlerinden elde edilen veriler ile Bitcoin
fiyatlarinin etkilesimi arastirilmistir. Bitcoin kullanimi giderek yayginlastigindan, fiyatlar ve
Twitter verilerinin birbirlerine olan etkisi analiz edilmistir. Atilan tweet’ler ile bitcoin
fiyatlarinin arasinda bir etkilesimin var olup olmadigy, 6zellikle kripto para borsasinda yatirim
yapan yatirimcilara anlamli ve yol gosterici nitelikte olacaktir. Kripto para yatirimcilari i¢in

cok hizli degisim gosteren bitcoin fiyatini etkileyen etkenleri bilmek hayati 6nem tasimaktadir.
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Ozellikle sosyal medyadaki yorumlar yatirimeilarin kararlarini biiyiik 6lciide etkilemektedir.
Bu kapsamda Bitcoin etiketi (hashtag) altinda 10.06.2018-19.05.2019 tarihleri arasinda atilan
2.819.784 tweet kullanilarak yapay sinir aglar1 ile metin siniflandirma yontemi uygulanmaistir.
Ozellikle yukarida bahsedilen diger metin siiflandirma yontemlerine kiyasla metin
siiflandirmada yapay sinir aglar1 daha yiiksek bir dogruluk orani verdigi i¢in yontem olarak

Y SA modeli kullanilmgtir.

Calismanin kisitlari, ¢aligmada sosyal medya platformlarindan sadece Twitter’in

kullanilmasi, Twitter’in belirli bir kesime hitap etmesi ve baz alinan zaman olarak 6zetlenebilir.

Bitcoin fiyatlar1 ve siniflandirilmis olumlu/olumsuz tweet oranlari ile ikili korelasyon
yapilmistir. Elde edilen 0,681 korelasyon katsayisi ile pozitif yonde orta iistii kuvvetli iligki
bulunmugtur. Genel olarak, kripto para birimleri 6zellikle Bitcoin hala gelisme déneminde
oldugundan, sosyal medyadan elde edilen verilerin kripto para piyasasiyla olan etkilesimini
tahmin etmek zorlagsmaktadir. Bu nedenle, ¢alisma kapsaminda gelistirilen model, sadece
Twitterdan elde edilen Bitcoin hashtagli verilerin Bitcoin fiyatlarina etkisini 6ngérmekle
kalmayip ayni zamanda bu iki durumun birbirleriyle nasil bir etkilesim halinde olduklarini
degerlendirme ve tahmin etme potansiyeline sahip oldugu i¢in bu konuya 151k tutmaktadir.
Gelecek caligmalarda makine 6grenmesi algoritmalarinin dogrulugunu artirmak igin hata
analizi alaninda ek arastirmalar yapilabilir. Yapay sinir aglar1 ve yapay 6grenme yontemleriyle
zaman serisi tahminlerinde, metin madenciligi ile gerceklestirilen tweet siniflari tahmin giiclinii
artirmak tizere birlesik bir model olarak kullanilabilir. Ayn1 zamanda farkli kaynaklardan elde
edilen verilerle niyet analizi ¢alismalarina yon verilebilir. Ayrica, farkli sosyal medya
platformlarindan elde edilecek veriler entegre edilerek bir¢ok sosyal medya platformlarinin

Bitcoin fiyatina etkisi incelenebilir.
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