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OzET

Biitlin sektorler dahilinde finans sektoriinde de miisterilere ait fikir ve diisiincelerinin belirlenmesi, firma ve
kurumlarin ileriki donemler igin sunacagi hizmetleri etkilemektedir. Kripto para birimlerinin (Bitcoin,
Ethereum, Ripple vb.) ekonomik ve sosyal etkileri hizla artmaya devam ettikge, ilgili haber makalelerinin ve
sosyal medya yayinlarinin, Ozellikle de tweetlerin yaygmligi da artmaktadir. Bu ¢alismada, Twitter
kullanicilarinin finans sektorii konularindan biri olan Bitcoin ile ilgili yorumlari derlenerek bir duygu analizi
calismasi yapilmistir. Kullanici yorumlari, Twitter’in sunmus oldugu API hizmeti vasitasiyla Python
Programlama Dili kullanilarak alinmis; yorumlar olumlu, ndtr ve olumsuz etiketler ile ayristirilmus, etiket
bulutunda toplanmustir. Naive Bayes ve Lojistik Regresyon algoritmalar1 kullanilarak olusturulan modellerde
basar1 oranlari karsilagtirilmigtir. Naive Bayes uygulamasiin tweetlerin duygularini tahmin etmedeki basari
orant %72,19 olurken, Lojistik Regresyon uygulamasinda bu oran %75,53 olmustur. Calismanin ikinci
asamasinda ise, duygu analizinden sonra “Bitcoin” anahtar kelimesi igeren giinliik pozitif tweet orani ile Bitcoin
giinliik agilis degeri beraber kullanilarak Bitcoin kapanis degeri tahminlemesi yapilmistir. Finans verileri Yahoo
Finance web sitesi lizerinden alinmig; Dogrusal Regresyon ve Rastgele Orman Regresyon yontemleri ile
modeller olusturulmustur. Dogrusal Regresyon igin 7> degeri %88,97 ¢ikarken, Rastgele Orman Regresyonu igin
ise %94,16 olmustur.

Anahtar Kelimeler: Duygu analizi, Twitter, Bitcoin, Makine 6grenmesi, Veri madenciligi, Finans

Bitcoin Price Prediction Using Sentiment Analysis on Twitter

ABSTRACT

The identification of actual and potential customers' opinions before and after purchase shapes the services
offered by companies in the financial sector as well as in every sector. Cryptocurrencies as their economic and
social impact continues to increase rapidly, the prevalence of related news articles and social media posts,
especially tweets, also increases. In this study, sentiment analysis was applied by collecting comments and
thoughts about Bitcoin on the social media platform Twitter. User comments were received using the Python
Programming Language via the API offered by Twitter. Compiled user comments were separated with positive,
negative and neutral tags, and the results were analyzed using Naive Bayes and Logistic Regression. Success rate
of sentiment prediction with Naive Bayes was found 72,19% and for Logistic Regression 75,33%. After
sentiment analysis, this study attempts to predict Bitcoin daily closing value using percentage of positive tweets
that include “Bitcoin” keyword and Bitcoin daily opening value. Yahoo Finance has been the source of the
financial data used in this study. Models were created using Linear Regression and Random Forest Regression.
The 7% value for Linear Regression was found 88,97%, for Random Forest Regression the r? value was found
94,16%.
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|. GIRIS

Glinlimiiziin ticarilestirilmis kiiresel manzarasinda, daha erisilebilir ve seffaf bir ortam i¢in talep para
birimi hizla bityiimektedir. Ozellikle 21. yiizy1lin basindan itibaren, finansal teknolojilerde ¢ok biiyiik
gelisme ve degisimler olmaktadir. Internet erisiminin varlig1 da yeni bir parasal sistemi tetiklemis ve
dijital para cinsi olarak bilinen “Kripto Para” (Cryptocurrency) kavramini hayatimiza sokmustur.
Internetin bankasiz ve devletsiz para birimi olan Bitcoin, Internet iizerinde dijital varhiklarin giivenli
bir sekilde transfer edilmesini saglamaktadir. Bu da Bitcoin, eski finansal araglara olan ihtiyaci ortadan
kaldirarak Interneti daha demokratik ve efektif hale getirmektedir. Bitcoin ve ilgili teknolojiler tarim,
lojistik ve sanayi sektorlerine kadar birgok farkli sektdrde biiyiik ¢6ziimler sunmaktadir.

Sosyal medya madenciligi, veri madenciligi ilkelerinin sosyal medya iizerinde uygulanmasi ile ortaya
cikmistir. Sosyal medya madenciligi ¢alismalarinda sosyal medya {izerinden veriler toplanir,
diizenlenir ve analiz edilerek anlamli sonuglar ¢ikarilmaya g¢aligilir. Biiyiik verilere sahip en bilinen
sosyal medya platformlar1 Facebook, Google+ ve Twitter olarak verilebilir. Bu ¢alisma kapsaminda
ele alinan Twitter, kullanicilarina 280 karakterle sinirlandirilmig “tweet” isimli mesajlar ile sosyal
aglarinda bulunan takipgileri ile iletisim kurabilme olanagin1 sunmaktadir. Twitter {izerinden giinde
yaklagik 500 milyon mesaj (tweet) paylasilmaktadir. Atilan tweetlere ait bilgiler depolanirken icerigin
yam sira etiketler (hashtag), kullanici bilgisi, tweet saati ve tweet lokasyonu gibi bilgiler de
kaydedilmektedir. Bu durumda tweet basina 1 KB ham veri boyutu olusmaktadir. Yani diinyada
sadece 1 giinde atilan tweetlerin ham veri boyutu 500 GB civarindadir. Verilerin boyutlar1 sosyal
medya madenciliginin bir biiyiik veri teknolojisi oldugunu gostermektir.

Sosyal medya iizerinden toplanan bu verilerin analizinde, sosyal medya madenciliginin en 6nemli
calisma alanlarindan biri olan duygu analizi yontemi kullanilmaktadir. Duygu analizi metinler iginde
gizli bir sekilde yer alan diisiince ve duygularn belirlenmesi ve kullanilabilir bir bigime getirilmesidir.
Duygu analizi bir yazarin veya bir yazinin belirli bir konuya yénelik tutumunun olumlu (positive),
olumsuz (negative), tarafsiz (neutral) olarak degerlendirilmesi i¢in bir metin pargasiyla belirtilen
gorisleri/ifadeleri gesitli algoritmalar araciligi ile hesaplayip tanimlama ve siniflandirma siireglerine
verilen genel bir tanimdir. Buradan yola ¢ikarak, kripto para birimi fiyat dalgalanmasinin birgok
nedeni olsa da mevcut c¢evrimi¢i sosyal medyadaki duygu analizinin bir Bitcoin fiyatinin (yani,
algilanan degerin) yiikselip ylikselmeyecegi konusundaki tahminlerin bilgi verip veremeyecegini
aragtirmak finans kullanicilan i¢in faydali olacaktir. Duygu analizinde, genellikle kullanilan teknikler
makine 6grenmesi ve anlamsal yonelim teknikleridir. Calisma kapsaminda, API’ler (Application
Programing Interfaces-Uygulama Programlama Arayiizleri) vasitasiyla sirketlere ve ozel kisilere
veriye Kkolay bir bigimde ulagma imkani tanimasi sebebiyle Twitter sosyal agi se¢ilmistir. Veri
madenciligi araglarindan Naive Bayes ve Lojistik Regresyon algoritmalar1 ile de Twitter (izerinden
veriler elde edilmistir. Dolayisiyla, bu calismada, duygu analizi problemleri bir tiir siniflandirma
problemi olarak tarif edilmistir. Ayrica, literatlir ¢alismasi kisminda da vurgulandigi tizere, Tirkce
duygu analizi kullanilarak bu konuda yapilan ¢alisma sayisi sinirlidir. Bu ¢aligma ile Bitcoin ile ilgili
Turkce duygu analizi literatiiriine de bir katkida bulunmak amaglanmaktadir.

Bitcoin kullaniminin yayginlasmasi ve Internet kullaniminin da anlik olmasi finanstaki degisimleri
veya gelecekteki degisiklikleri tahmin etme ve yorumlama zorunlulugunu da beraberinde
getirmektedir. Bitcoin fiyat dalgalanmalarinin yoniini belirleyebilmek de giiniimiiz piyasasi icin
biiyiik bir 6nem kazanacaktir. Her alandaki yatirimeciya yol gdsterici bir rehber niteliginde olan bu
calismada, duygu analizi agamasindan sonra Bitcoin kapanis degeri tahminlemesi yapilmistir. Ancak,
bu tahminleri yapmak tam anlamiyla da miimkiin degildir. Bu degisimleri yorumlayabilmek amaciyla
cesitli modeller gelistirilmistir. Bu modelleri olustururken -kripto para piyasasi agisindan en giincel
verilerin yer aldigi- finans verileri, Yahoo Finance web sitesi iizerinden anlik olarak gekilmistir.
Duygu analizinde kullanilan tweetlerin atildig1 tarih ve saat baz alinarak cekilen finans verileri
olusturulan modellerde kullanilmigtir. Yapilan bu modelde ise “Bitcoin” anahtar kelimesi iceren
gunlik pozitif tweet orani ile Bitcoin giinliik agilis degeri beraber kullanilarak Bitcoin kapanis degeri
tahminlemesi yapilmistir. Olusturulan modellerde test ve egitim setlerine doniisiim saglandiktan sonra
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Dogrusal Regresyon ve Rastgele Orman Regresyon yontemleri kullanilarak Bitcoin kapanis degeri
tahminlemesi tamamlanmustir.

Caligmanin izleyen bdoliimlerinde sirasiyla; ikinci bdliimiinde Bitcoin ve duygu analizi ile ilgili
literatiire deginilmis, literatiirdeki bosluga vurgu yapilmustir. Ugiincii boliimde duygu analizi igin
gerekli veri islemleri ve kullanilan siniflandirma algoritmalari; dordiincii ve besinci bdliimde
uygulama ve elde edilen basar1 oranlar1 verilmistir. Son bolimde ise gelinen nokta ve gelecek
caligmalara yer verilmistir.

Il. LITERATUR TARAMASI

Calisma kapsaminda literatiir taramast iki ana baslik altinda ele alinmustir. Oncelikle Bitcoin ile ilgili
yapilmis ¢aligmalar incelenmis, ardindan, bu ¢alismanin odak noktasi olan duygu analizi ile ilgili
caligmalara yer verilmistir.

Karasu vd. [1] tarafindan yapilan ¢aligmada makine 6grenmesi algoritmalarindan Dogrusal Regresyon
(DR) ve Destek Vektor Makinesi (SVM) ile 2012-2018 yillart arasindaki giinliik Bitcoin kapanis
fiyatlarindan olusan zaman serisi kullanilarak Bitcoin tahmini yapilmistir. Onerilen SVM modelinin
DR modeline gbre daha basarili sonug verdigi goriilmiistiir. Chen vd. [3]’nin yaptig1 ¢aligmada ise,
gunluk Bitcoin fiyat tahminlemesi igin istatistiksel yontemlerden Lojistik Regresyon (LR) ve Lineer
Diskriminant Analizi (LDA); makine 6grenmesi algoritmalarindan da Rastgele Orman (RF), XGBoost
(XGB), Ikinci Dereceden Ayrimci Analiz (QDA), Destek Vektdr Makinesi (SVM) ve Uzun-Kisa
Vadeli Hafiza Aglar1 (LSTM) kullamlnustir. Istatistiksel yontemler, giinliik Bitcoin fiyat tahmini i¢in
%66'lik bir dogruluk elde ederken, makine dgrenme algoritmalarinin en yiiksek basari orani %65,3
olarak elde edilmistir. Caligmada yer alan c¢esitli sinirlamalar nedeni ile elde edilen en yiiksek basari
orani bile diger ¢alismalara oranla yetersiz kalmistir. Ayrica ¢alismanin performansi igin diger makine
Ogrenme algoritmalarindan faydalanilmamustir.

Rahman vd., makine 6§renmesi algoritmalariin uygulanilarak yapildigi duygu analizi ile Bitcoin’in
fiyat degisikligi arasindaki iliskiyi korelasyon kullanilarak incelemistir. Bu galismada siiflandirma
icin RFR ve Polinom Regresyon (PR) gibi bes farkli regresyon algoritmasi ve LR, K-En Yakin Komsu
ve Naive Bayes(NB) olmak iizere 11 farkli simiflandirma algoritmasi kullanilmistir. Regresyon
yontemleri ile elde edilen sonuglar, makine 6grenmesi algoritmalari ile elde edilen sonuglarina goére
daha basarili olmamistir. Bunun en Onemli nedeni ise kullanilan verilerin yetersiz olmasi ve
tahminleme araliginin darligidir [4]. Lamon vd. de Bitcoin, Litecoin ve Ethereum kripto para
birimlerindeki fiyat dalgalanmalarini Dogrusal SVM, Multinomial Naive Bayes (MNB) ve Bernoulli
Naive Bayes (BNB) ile tahmin etmeyi denemis ancak en iyi sonuglar LR ile elde edilmistir. Bu
caligmadaki en biyiik eksliklik ise tahminleme zaman araliginda yer alan fiyat dalgalanmalarindaki
blyuk degisiklerin tespit edilememesidir [7]. Valencia vd. tarafindan yapilan ¢alismada, Bitcoin,
Ethereum, Ripple ve Litecoin kriptopara pazarinin fiyat hareketini tahmin etmek icin Twitter 6geleri
kullanilarak Yapay Sinir Aglar1 (ANN), SVM ve RF algoritmalar1 kullanilmis ve piyasa verilerinin
girdi 6zellikleri de kullanilarak tahminleme yapilmistir. SVM algoritmas1 Bitcoin, Ripple ve Litecoin
pazarlarini tahmin etmede bagarili olurken, Ethereum tahmininde basarili olamamigtir. RF algoritmasi
da Bitcoin ve Litecoin tahmininde basarili olmustur [8]. ANN’in kullanildig1 bir diger ¢alisma da
Sakiz vd. [5] tarafindan yapilmistir. Calisma sonucunda tahminlemede biiylik farklilik ortaya
cikmistir. Veri yetersizligi, algoritmalarin kullanimi Bitcoin gibi bir para biriminde ¢ok dogru
sonuglar1 vermemistir.

Twitter lizerinden Bitcoin ile ilgili atilan tweet duygularinin analiz edilerek yapilan Bitcoin fiyat
tahmini ¢aligmalarina bakilacak olursa, ilk olarak Pant vd. tarafindan yapilan ¢alisma 6rnek olarak
verilebilir. Pant vd. [6], duygu analizinin ardindan zaman serilerini kullanarak Bitcoin fiyatlari tahmin
etmeye calismistir. Duygu analizinin, zaman serileri tahminlemesinden daha basarili oldugu
goriilmistir. Wimala Gunaratne vd. [9] ise kripto para fiyat tanmini icin ANN, SVM, RF ve NB
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algoritmalarin1 kullanmistir. Twitter’da yapilan calismalarda verilerin dogrulugu ¢alismanin basari
orani icin biiylik 6neme sahiptir. Colianni vd. [10] tarafindan yapilan calismada, Twitter verilerinin
kripto para birimleri ile ilgili olup olmadigini ispatlamak ve kripto para piyasa hareketliligini
tahminlemek adina ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmistir. LR, Bernoulli Naive Bayes
ve SVM algoritmalar1 kullanilmis, Bernoulli Naive Bayes en iyi sonucu vermistir. Calismanin
dogruluk oranini artirmak i¢in, tekrarlanan tweet sayisini veri setinden kaldirmislardir ancak bu da veri
setini kabaca %50 oraninda azaltmistir. Bu sebeple ¢alismada dogruluk orani %59’larda kalmustir.
Tiirkiye borsalarinda Bitcoin degerinin tahmini i¢in de Aslan vd. [2] Egri Uydurma ve Adaptif Ag
Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) tekniklerini kullanmaistir.

Fikir madenciligi (opinion mining) ve duygu analizi diinyada hizla biiyiimekte ve cok farkli
sektorlerde uygulanmaktadir [12], [15]. Twitter’da ifade edilen duygular tespit ve analiz edilip bu
verilerin sonrasinda kullanicilarin twitter platformu {izerindeki aktivitelerine gore genel veya
kisisellestirilmis Oneriler gelistirilmesi i¢in kullanilabilmektedir [23].

Rahman vd. Twitter'dan toplanan gercek verilerin duygu analizini gerceklestirebilecek bir model
sunmak i¢in denetimli ve denetimsiz makine Ogrenmesi algoritmalarmin melez bir kullanimini
Onermistir [14]. Agarwal ve Mittal [13] calismalarinda, yeni bir 6zellik ¢ikarma yontemi dnermistir.
Duygu analizinde sozliik tabanli yaklasimlarda ise genelde Ingilizce dili {izerinden calismalar
yapilmakta, diger dillerde ise ¢eviri yolu ile kullanim saglanmaktadir. Loureiro ve Allo de 1.7 milyon
tweet ile yaptiklari analizde EmoLex sozligiini kullanmiglardir. Sozliikte sekiz temel duygu (6fke,
korku, beklenti, giiven, siirpriz, {iziintli, nese ve igrenme) ve iki duygu (olumsuz ve olumlu)
bulunmaktadir [22].

Bu ¢alismanin odak noktasi Tiirk¢e tweetler (izerinden duygu analizi oldugundan, literatiirdeki Tiirkge
duygu analizi ¢alismalar1 da 6zellikle incelenmistir. Akin ve Simsek [19] bireylerin duygularimi ve
diisiincelerini ifade ettikleri metinlerin olusturdugu veri setinin analizi sonucunda elde edilen ¢iktilari
yorumlayabilecek bir model 6nermistir. Calisma, programlama alaninda sinirli ¢aligma yetkinligi olan
fakat elde edilen ¢iktilarla deger yaratabilecek birgok arastirmacinin duygu analizinden faydalanmasin
mimkiin kilan bir model sunmustur. Ayata vd. [11] tarafindan yapilan ¢alismada, SVM ve RF
algoritmalar1 Tiirkge tweetlerin iceriklerine gore olumlu ve olumsuz olarak smiflandirilmasin
amaglanmustir. TUrkce tweetler iceren duygu problemlerinin, Tirkge ifadelerin kisa olmasi ve
anlamsal acidan farkli yorumlar igermesi nedeni ile zorlu olduklarini belirtmislerdir. Metinlerin
igeriklerine gore smiflandirilmasina ek olarak bir bagka yontem ise emoji kullanilarak yapilmaktadir.
Yurtoz [24], gerceklestirdigi ¢alismada tam olarak bu konunun {izerinde durmustur. Tiirkge metinler
icerisindeki duygular1 tanimlayabilme amaciyla emoji’ler kullanmistir. Yaptig1 duygu analizinde ise
SVM, kategorik Naive Bayes (NB), FastText, Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) smiflandiricilar ile, egitim
ve test kiimeleri Twitter mesajlarindan elde edilen veri kiimesi {izerinde gerceklestirmistir. Cetin ve
Eryigit [21], bir metnin i¢inde yer alan farkli duygularin ilgili olduklar1 hedef varliklar ile birlikte
tespit edilmesini hedef tabanli duygu analizi ile gerceklestirmislerdir. Bu ¢alismada tanimlamalar ii¢
temel alanla (hedef terim, hedef kategori ve duygu sinifi) temsil etmislerdir. Hedef kategori, hedef
terim ve ikisinin ayni anda belirlenmesi gorevleri i¢in, kelime vektorleri ve dogal dil igsleme ciktilari
kullanan kosullu rastgele alanlara (CRF — conditional random fields) dayali bir dizilim etiketleme
algoritmasi tasarlamiglar ve her {i¢ gorevi de tek asamada ¢dzebilmislerdir.

Mete vd. [20] tarafindan yapilan ¢alismada, duygu analizi ile yapilacak siniflandirma i¢in g6z bebegi
hareketleri ve boyutu girdi olarak kabul edilmis; katilimcilara TAPS’ten segilmis 60 fotograf
gosterilmistir. GOz takip cihazi ile katilimcilarin deney boyunca g6z fiksasyon sayim ve siirelerini
toplamis ve veri tabanina kaydedilmistir. Siiflandirma i¢in k-NN, NB, SVM, Dogrusal Diskriminant
Analizi, Karar Agaci ve LR teknikleri uygulanmistir.

Neethu ve Rajasree tarafindan yapilan ¢aligmada, sosyal medyanin, duygu acisindan zengin veri
iretiyor olmasi sebebi ile Oonemi vurgulanmistir. Atilan tweet’ler, durum gilincellemeleri, blog
gonderileri vb. duygu analizi agisindan ¢ok kullanigh ve yararhdir. Yapilan ¢alismada duygu analizi
icin Matlab programu iizerinden SVM, Naive Bayes, Maximum Entropy algoritmalar1 kullanilmistir.
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Naive Bayes algoritmasi ile elde edilen dogruluk oran1 %89.5 ile yiiksek bir basar1 gostermistir [25].
Caglar ve Yavuz tarafindan yapilan calismada ise yapay zeka yontemleri ile giincel finans
haberlerinin, Bitcoin {izerindeki etkileri ortaya konmak istenmistir. Bunun i¢in 5 ulusal finansal dergisi
baz alinarak tahminleme yapilmis, ¢alisma sonucunda %99’luk tahminleme bagarisi gosterilmistir.
Ancak calismada Bitcoin igerikli gazete haberlerinin Bitcoin fiyat tahminlemesine etkisinin oldukca
zayif oldugu belirlenmistir [26].

Haddi vd., yaptiklari ¢alismada film yorumlari igeren bir veri seti ilizerinde On isleme siirecinde
calisirken, giiriiltii olarak nitelendirilebilecek verileri, gereksiz gordiigii ozellikleri ¢ikarmis ve bu
islemin caligma iizerinde negatif bir etkisi olmadigini belirtmistir. Duygu analizinde makine 6grenmesi
tekniklerinin en iyi sekilde uygulanabilmesi icin metin 6n iglemenin Onemini vurgulamis, iyi
gercgeklestirilen bir 6n isleme siirecinin kullanilan makine 6grenmesi yonteminin basarisina ¢ok 6nemli
katkilar saglayabilecegini eklemistir [27]. Renault, finans Gzerine bir mikro blog olan StockTwits
tizerinde gergeklestirdigi duygu analizi ¢aligmasinda 250,000 mesaj {izerinde ¢aligmis ve Naive Bayes,
Makimum Entropi Siniflandiricisi, Dogrusal Destek Vektér Siniflandiricisi, Rastgele Orman
Siniflandiricist ve Cok Katmanli Perceptron siniflandiricisindan faydalanmigtir. Renault, duygu
analizinin, giinliik frekansta biiylik getirileri olacagina dair deneysel bir kanita rastlamadigini
belirtmistir [28]. Roy ve Ojha, Twitter’in insanlarin anlik duygu ve diistincelerini paylastigi biiyiik bir
altin madeni oldugunu ifade etmisler ve bundan yola ¢ikarak Twitter iizerinden duygu analizi
caligmast gergeklestirmislerdir. Duygu analizi i¢in (¢ derin 6grenme modeli olusturulmus ve
kargilagtirma yapilmistir. Google BERT, LSTM VE CNN algoritmalari kullanilmis ve BERT
modelinin digerlerinden daha iyi performans gosterdigi belirlenmistir. Calismanim dilinin Ingilizce
olmast dogruluk orani igin arttirici bir etmen olmustur [30].

Literatirde Turkce tweetlerde duygu analizi uygulamasi heniiz yabanci dillerdeki kadar yaygin
degildir. Bunun yaninda kripto para kavrami da gdrece yeni bir ¢calisma alani olup gelecek icin biiylik
bir potansiyel tasidig diigiiniilmektedir. Bu iki kavrami bir araya getirerek yani duygu analizi teknigi
gerceklestirerek finanstaki degisimleri incelemek olduk¢a yeni bir ¢aligma alanidir ve gelismeye
aciktir. Bu calisma, bu alandaki eksiklik hedef alinarak gerceklestirilmektedir.

Literatiir incelendiginde, duygu analizi yapilirken en ¢ok sdzliikk tabanli ve makine 6grenme temelli
smiflandirma yaklagimlarinin  kullamildigi goriilmiistiir. Sozlik tabanli yaklasimlarin kullanildig
calismalarin biiyiik bir cogunlugu ingilizce dili iizerinden yapilmistir. Bunun nedeni ingilizce diline ait
daha oOnceden hazirlanmis genis bir duygu sozliigiiniin olmasidir. Diger diinya dillerinde ise
Ingilizce’den otomatik c¢eviri yapilarak otomatik duygu sozliikleri olusturulmus ve bu sozliik
iizerinden duygu analizi ¢aligmalar1 yapilmistir. Ancak otomatik ceviri yonteminde ingilizce ve geviri
yapilan dilin yapis1 bire bir ortiismedigi bu yontem en iyi sonuglari vermemektedir. Bu noktada diger
diller de i¢in duygu sozliiklerinin olusturulmasi gerekliligi ortaya c¢ikar. Diger yontem olan Makine
ogrenme temelli simiflandirma yaklasiminda ise en ¢ok SVM, Bayes, karar agact ve ANN
yontemlerinin kullanildig1 tespit edilmistir.

Tim bu gelismeler 15181nda, Twitter verileri vasitasiyla Bitcoin {izerine duygu analizi yapmak finans
sektorli ve kripto para piyasasi agisindan yadsinamayacak bir kaynak olusturacaktir. Fakat durum
bdyle olmasina ragmen 6zellikle Tiirk¢ce duygu analizi kullanilarak bu konuda yapilan ¢alisma sayisi
stirlidir.

I11. DUYGU ANALIZI

Cevrimigi sosyal medyanimn ve mobil iletisim teknolojilerinin ortaya c¢ikisi, kullanici tarafindan
olusturulan cesitli bigimdeki iceriginin akisinda hizli bir artisa neden olmustur. Insanlar genellikle
tepkilerini, begenilerini, hayallerini ve sikayetlerini sosyal medyada uzun metin yazmaktan ziyade,
metinsel pargalarla ifade eder. Ornegin, her giin birbirinden farkli birgok konuda milyonlarca tweet
iiretilmektedir. Ayrica, radyo televizyon yayinciligi yapan medyadan farkli olarak ¢evrimigi sosyal
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medyada Uretilen icerik anlik olarak yazilir ve diizenlenmemis haldedir. Bu nedenle, farkli alanlardaki
arastirmaci, bu kalabalik bilgiyi analiz etmeye baglamistir. Bu analiz siireci ise pratik metotlar
dogurmustur. Bunlardan en ¢ok yaygin olanlarindan biri duygu analizidir.

Duygu analizini gergeklestirebilecek bircok sosyal medya mumkindir. Bu sosyal medyalardan
(Twitter, Facebook, Instagram vb.) hangisi kullanilarak bu c¢aligmanin gergeklestirilecegi biiyiik
oneme sahiptir. Kullanilacak olan sosyal medyada uygulanacak duygu analizinde belirlenen finans alt
basliginin sektore hitap etmesi de bir o kadar 6nemlidir.

A.DUYGU ANALIZININ ONEMi

Karar verme siireclerinde insanlarin ne diisiindiigli her zaman 6n planda olmustur. Gliniimiizde,
internetin son trendlerinin ortaya ¢ikmasi nedeniyle insanlar goriislerini ve duygularin1 forumlarda,
bloglarda, ag ve icerik paylasim servislerinde paylasmaktadir.

Duygu analizi dogal dil igleme, istatistik ve programlama gibi farkli yontemlerin kullanimi araciligiyla
internet ortamindaki kullanicilarin duygularini ve goriislerini analiz etmekte kullanilan gilincel bir
arastirma alanidir. Duygu analizinde temel motivasyon insanlarin durumlar karsisindaki diistincelerini
ortaya ¢ikarmaktir [29]. Goriis ve duygular karar verme siirecini belirleyen énemli etkenlerdir. Duygu
analizi yontemi, teknolojiye veya yenilige olumlu veya olumsuz referanslar aramaktan olusur.
Gunlimuzde bu basliklar olduk¢a 6n plandadir ve bu ¢aligmanin ana hedeflerini igermektedir.

B. TWITTER’IN DUYGU ANALIZINDEKiI ONEMi

Gilinimiiz diinyasinda rekabet halindeki firmalar, geleneksel pazarlama yontemleri ile miisteriye
ulagmanin yeterli olmadigini gérmiisler ve sahip oldugu potansiyel nedeninin etkisi ile gindemlerine
sosyal medyay1 almiglardir. Bu agidan sosyal medya ¢ok dnemli bir veri kaynagidir ve buradan elde
edilen bilgi bircok sektdre yon vermektedir. Sosyal medyada yayilan fikirler iirlin ve hizmetlerin ne
kadar basarili oldugunu yansitmaktadir. Bu durum dogrudan satiglari ve ekonomiyi etkilemektedir
[16].

Twitter kullanicilarin, tweet olarak adlandirilan herhangi bir konu ile ilgili diislincelerini
paylasabildikleri popiiler sosyal aglardan birisidir. Paylagilan mesajlar, kullanicilarin farkli konular ile
ilgili fikir ve duygularimi icermektedir. Bu nedenle, bu ¢alismada bir sosyal medya ortami olan Twitter
tizerinden elde edilen mesajlar duygu analizi simiflandirilmasi probleminde kullanilmistir [17].

Twitter tarafindan yapilan bu smirlandirmanin amacinin, ¢ok az kelime ile ¢ok fazla seyin
paylagilacagin1 gostermek ve kisilerin diigsiinmeden, ilk akillarmma gelen ciimleler ile paylasimda
bulunmalarint saglamak oldugu agiklanmisgtir.

C. TWITTER KULLANILARAK YAPILACAK OLAN CALISMADA FINANSAL
VARLIK TESPITi

Giiniimiizde finans sektdrii hayatin isleyisinde biiyiik 6neme sahiptir. Teknolojinin ziplama ¢ag1 olan
90'lardan beri dijital bir para birimi olusturmak igin bir¢ok girisimde bulunuldu. ilk kripto para olan
Bitcoin dagitik yapisi sayesinde ¢ok kisa bir siirede giiniimiiz finansal diizenine kars1 yiikselise gegti.
Diizenlemeye ya da kontrole tabi tutulmadig1 icin Bitcoin'in degeri sifir noktasindan, binlerce dolara
kadar ytikselmistir.

Bu caligmada finansal varliklardan olan Bitcoin’in segilmesinin en 6nemli nedeni son zamanlarda
meydana gelen arastirilma sayisidir. 2014-2016 yillar arasinda bu deger oldukca asagilardayken, son
2 yilda degisiklik gostermistir (Sekil 1). Bu ¢alisma meydana gelen bu degiskenligi tahmin edebilmeyi
miimkiin kilacaktir. Bu sayede finansal konuda yapilacak eylemler, insanlarin bakis agilari tahmin
edilebilecektir.
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Sekil 1. Son 5 yila ait Bitcoin kavramini arastirma sayist [31]

Yapilan arastirmalar sonucu ile dogru orantili olarak Bitcoin borsalarimin da degistigi goriilmektedir
(Sekil 2).

Sekil 2. Son 5 yila ait Bitcoin borsasindaki degisim [32]

Dolayisiyla, bu ¢aligma ile Bitcoin’deki degisimlerin saptanabilmesi ve bireylerin veya kurumlarin bu
degerler karsiliginda eylemlere gecebilecek olmasi finansal agidan biiyiik bir neme sahip olacaktir.

D. UYGUN YONTEMLERIN DEGERLENDIRILMESI VE KULLANILACAK
YONTEMLERIN TARIFi

Literatiir taramasinda bahsedilen calismalarda gozlemlendigi iizere en c¢ok kullanilan makine
ogrenmesi algoritmalar1 Destek Vektor Makinesi, Naive Bayes, Rastgele Orman, Dogrusal Regresyon,
Lojistik Regresyon ve Yapay Sinir Aglari’dir. Yapilan caligmalarda farkli sonuglar veren bu
algoritmalar ayn1 zamanda en ¢ok verim alinan algoritmalardir. Bu calismada Rastgele Orman ve
Dogrusal Regresyon algoritmalar1 {izerinden duygu analizi i¢in siniflandirmalar yapilmistir. Bu
algoritmalarin se¢ilmesinin en biiyiik nedeni kullanilan programlama diline kolay entegrasyonu ve bu
caligma i¢in daha iyi verimlilik skorlarina sahip olmasidir.

Makine ogrenmesi temelli duygu analizinde; metin 6n isleme siireci, gergek diinyadan alinan nesneler
dogrudan kullanilamadig1 i¢in yapilmas1 gerekmektedir. Tokenlara ayirma, gereksiz sik kullanilan
veya durak kelimelerin (stop-words) atilmasi ve kelime koklerini bulma (stemming) en yaygin
kullanilan 6n isleme yontemlerindendir. Ayiklama isleminin ardindan BoW (Bag of Words) ve N-
Gram model kullanilarak 6znitelik ¢ikarilmaktadir. Bu islemleri yapmamamizin sebebi hesapsal yiik
orani diislirmek ve tahmin oranini (Accuracy degeri gibi) arttirmaktir.

Bayes teoremi esasina dayanan Naive Bayes, kolaylikla uygulanabilen en kullanisli makine 6grenme
algoritmalarindandir. Metin smiflandirmada kullanilan bu algoritma, olasilik kurallarma gore
belirlenmis bir dizi hesaplama ile, sisteme sunulan verilerin siifin1 yani kategorisini tespit etmeyi
amaglar. Algoritmanin ¢alisma sekli bir eleman igin her durumun olasiligini hesaplar ve olasilik degeri
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en yiiksek olana gore siniflandirma yapar. Siniflandirici, 6zniteliklerin birbirinden bagimsiz oldugunu
varsayar. Bu, bir 6zniteliginin var olmasinin veya olmamasinin, baska bir 6zniteligin var olmasi,
olmamasi veya degerini etkilemeyecegi anlamina gelir. Bayes teoremi, kosullu olasilik {izerine kurulu
bir teoremdir.

pP(X|Cy)*P(cy)
P(X)

P(Ci1X) = @

Bayes teoremi géz oniine alinarak, NB algoritmasi asagida verilmistir:

1. D’nin veri setini temsil ettigi ve D’deki her X’in sinif etiketinin belli oldugu var sayilsin. X, n tane
oznitelikten olusan bir vektordir ve X = (xq1 x5, ... ...., x,,) olarak temsil edilmektedir.

2.C,,Cy, ... ..., Gy ile temsil edilen m tane simif oldugu var sayilsin. Naive Bayes smiflandiricist bir X
vektorinlin C; smifina ait olup olmadigin1 bulmak igin, biitiin siniflar iginde en ylksek P(C;|X) ardil
olasiligina sahip degeri bulmaya calisir. Bu durum Bayes teoremi ile Esitlik 1’de ifade edilmistir.

3. P(X) degeri tim simiflar i¢in ayni oldugundan, yalmizca P(X|C;) * P(C;) ifadesi maksimum
yapilmalidir.

4. P(C;) ifadesi, C; sinifindaki eleman sayisinin, tim eleman sayisina oranidir.

5. P(X|C;) ifadesi ise, X’in n tane deger igeren bir 6znitelik vektorii oldugu var sayildiginda Esitlik 2
ile hesaplanir.

P(X1C;) = [Tie=1 P(Xi 1C;) )

6. Sonugta, siniflandirici en biiyiik P(X|C; ) P(C;) ifadesine sahip olan C; sinifini, X vektoriintin sinifi
olarak seger [18].

Rastgele Orman algoritmasinin ¢alisma prensibinde; algoritmay1 baslatmak i¢in kullanici tarafindan
iki parametre tanimlanir. Bu parametreler, en iyi boliinmeyi belirlemek i¢in her bir boliimde kullanilan
degiskenlerin sayisi (m) ve gelistirilecek agaglarin sayis: N’dir. Oncelikle egitim veri kiimesinin
2/3’tinden onyiikleme 6rnekleri olusturulur. Egitim veri kiimesinin 1/3’liik geri kalan kismi hatalari
test etmek i¢in yararlanilir. Daha sonra her 6nyiiklemeli 6rnekten budama yapilmadan agag gelistirilir.
Her bolimde m tane degiskeni tiim degiskenler iginden rassal olarak alinir ve bu degiskenler iginden
en uygun dal belirlenir. Yeterli ongorii giicii ile yeterli seviyede diisiik korelasyon saglayan degisken
miktariin se¢ilmesi ¢ok dnemlidir. Breiman’e gore toplam m tane degiskenin kare kokiine esit alinan
m degisken miktar1 genellikle optimum sonuca en yakin degeri verir. Rastgele Orman aga¢ olusturmak
icin CART (Classification and Regression Tree) algoritmasimi kullanilir. Her bir béliimde dallar
CART algoritmasinin kriterine (6rn. GINI indeksi) gore olusturulur. GINI indeksi grup homojenligini
Olcer ve Esitlik 3 ile ifade edilebilir.

S (57 () o

Burada T egitim veri kiimesi, C; rassal belirlenen bir verinin ait oldugu simifi C; ve %, belirlenen
omegin C; smifina ait olma olasihigim gostermektedir. GINI indeksi yiikseldik¢e grup heterojenligi
artarken, GINI indeksi azaldik¢a grup homojenligi artar [29]. Bu ¢alismada rastgele orman
algoritmasinin segilmesinin ana nedeni, yiiksek boyutlu veri ile yiiksek performans gostermesidir. Bu
calismada bulunan veriler, Twitter platformu iizerinde insanlarin Bitcoin hakkinda yazdig
yorumlardir. Her ne kadar Twitter’da karakter sinir1 bulunsa da ¢ok sayida tweet elde edilince veri cok

yiiksek boyutlara ulasabilmektedir. Bu nedenle bu duruma uygun bir algoritma olarak rastgele orman
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algoritmasi tercih edilmistir. Ek olarak, rastgele orman literatiirde pek ¢ok duygu analizi ile finans
tahminlemesi gergeklestirilen calismada tercih edilip olumlu sonuglar vermistir.

Lojistik regresyon (LR), bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi anlamamiza yardime1 olan
istatistik temelli bir algoritmadir. LR, ikili 1 veya 0 olarak kodlanmus Vverileri igerir. Tahmin etmek
istedigimiz degisken tipleri eger kategorik (nitelik olarak belirli) ise bu durumda LR kullanmak faydali
olacaktir. LR algoritmasi ile veri setinde kullanilan &rneklemler {izerinden siniflar belirlenir. Bir diger
ozelligi ise lineer regresyonun aksine verileri dogrusal olarak degil, logaritmik olarak egri iizerinde
yakalamasidir.

Dogrusal regresyon, degiskenler arasi iliskiyi aciklayabilmek ve en uygun diiz ¢izgi ile hiper diizlemi
bulabilmek icin olusturulan lineer bir model yaklasimidir. Basit dogrusal regresyonda 2 degisken
bulunmaktadir. Bunlar, bagimli ve bagimsiz degiskenlerdir. En uygun diiz ¢izgi ya da diger adiyla
regresyon ¢izgisi kullanilarak bagimli degisken (Y) ile bagimsiz degisken (X) arasinda bir iligki kurar.

Dogrusal regresyondaki en onemli nokta, bagimsiz degiskenden farkli olarak bagimli degiskenin
siirekli olmasidir. Bu g¢aligmada dogrusal regresyonun tercih edilme sebebi ise uygulanabilirligi ve
caligmadaki bagimli degisken ile bagimsiz degiskenlerin dogrusal bir iligkiye sahip olmasidir. Bunun
yaninda, dogrusal regresyon yontemi, gegmiste duygu analizi ile finansal tahmin yapilan ¢alismalarda
da tercih edilip basarili sonuglar vermistir.

IV. TWITTER’DA BiTCOIN UZERINE DUYGU ANALIZI

A.DUYGU ANALIZINDE KULLANILAN ARASTIRMA SEVIYELERI
Duygu analizinde arastirma seviyesi olarak {i¢ farkli seviye bulunmaktadir.

Dokiiman Seviyesi: Bu yontemle bir dokiimana gore tiim diigiinceyi negatif ya da pozitif sonug ¢gikaran
yontemdir. Bu analiz bigimi birden ¢ok Uriinii ya da durumu karsilastiran dokiimanlar igin uygun
degildir. Ciinkii birden fazla durum ya da iiriin karsilastirmas1 yapildiginda birden fazla sonug ¢ikmasi
beklenmektedir.

Ciimle Seviyesi: Bu yontemle climle bazinda pozitif, negatif ya da notr sonucunu ¢ikarma islemi
yapilmaktadir. Notr genelde duygu veya fikir belirtmeyen ciimle oldugu anlamina gelmektedir. Bir¢ok
objektif climle diislince igerebilir fakat subjektif diisiince igcermeyebilir bu durumu kii¢lik bir 6rnekle
aciklamak gerekmektedir. Ornegin: “Gegen ay araba aldik ve arabanin cam silecegi diistii.” ciimlesi
aslinda olumsuzdur fakat ciimle i¢inde olumsuzluk ifade eden bir kelime bulunmamaktadir. Bu
nedenle de objektif bir ¢ikarim olarak goriintiilenmektedir ve bir diisiince igermedigi diistiniilebilir
ancak bu durum tam olarak bdyle degildir.

Varlik ve Goriis Seviyesi: Varlik ve Goriis Seviyesi digerlerine gore kiiciik taneli analiz yapmay1
sagladigindan daha dogru analizler yapmayi1 saglamaktadir. Bu analiz yontemiyle dil yapilarina
bakmak yerine direkt duygu ile ilgilenir. Ornegin: “Servisi miikkemmel olmamasina ragmen bu
restorani hala seviyorum.” cilimlesinin pozitif bir tonu olsa da tam anlamiyla pozitif oldugu
sOylenemez. Burada restoranla ilgili pozitif diisiince olsa da negatif diislince igermektedir.

B. DUYGU ANALIZININ ASAMALARI

Duygu analizinde belirli bir akis s6z konusudur. Bu ¢alismada da uygulanan akisin temel basamaklari
Sekil 3’te gdsterilmistir.
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Verilerin Tespiti Verilerin Toplanmast

i—l

Ozellik Cikarimi
(Feature Extraction)

Ogrenme Algoritmast
Se¢imi
Sonuglann @
Degerlendirilmesi

Sekil 3. Duygu analizi metodolojisi

Bu ¢alismada Twitter kullanarak kripto para birimlerinden biri olan Bitcoin Uzerine duygu analizi igin
yeni bir model Onerilmistir. Duygu analizinde, genellikle kullanilan teknikler makine 6grenmesi ve
anlamsal yonelimdir. Makine 6grenmesi genellikle metin siniflandirmasi problemlerinde kullanilir ve
bu calismada da gesitli makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmistir. Daha iyi tahmin performansi
elde etmek icin geleneksel sozliik yaklasimi NB ve LR algoritmasi ile birlestirilmistir. Bu
algoritmalar1 Twitter duygusu ile Bitcoin’in finansal degerinin yiikselisi ve diisiisli arasindaki
etkilesimi arastirmak i¢in kullanilmistir. Bu sayede, bu iliskide istatistiksel olarak anlamli bilgi olup
olmadigr analiz edilmistir. Bu c¢alismanin ana katkisi, geleneksel finans metotlariyla
karsilagtirildiginda bile, Twitter'ln finans sektoriinde dnemli bir veri kaynagi olarak kullanilmasini
destekleyen ampirik bir kanittir.

Ne var ki elde edilen verilerin (yorumlarin) islenmemis olmasi, biiyiikliigii, hatali yazim, kisaltma ve
giinliikk konusma dili gibi nedenlerle sosyal aglar {izerinde ¢alismak oldukga zordur. Binlerce hatta on
binlerce verinin ham haliyle tek tek incelenmesi ve insan algisiyla anlasilmasi glictiir [16]. Bu nedenle
verilerin gesitli programlar vasitasiyla API saglayicilarindan ¢ekilmesi, dogal dil isleme yontemleri ile
islenmesi ve analizinin dogru bir bi¢imde yapilmas1 gerekir.

C. VERILERIN CEKILMESI

Twitter’da duygu analizi gergeklestirmek icin Python’da kullanilan kodun ilk kisminda
https://developer.twitter.com/ adresi lizerinden alinan kod ve tokenler devreye girmektedir. Kodun
devaminda anahtar kelimenin aranmasi ve anahtar kelimeyi iceren tweetlerin bir text dosyasina
kaydedilmesi komutlar1 bulunmaktadir. Kod c¢aligtirildiginda aranilan anahtar kelimeleri twitter’da
anlik olarak tarar ve bunlar1 simultane olarak bir not defterine kaydeder. Tweet’in atildig tarih ve saat,
tweet’i atan kisi, tweet’in retweet olup olmadigi, hangi cihaz ile atildig1 ve daha birgok bilgiye anlik
olarak ulasilir ve kaydedilir.

Kod yazilirken Twitter API’den yararlanilmistir. API, Application Programming Interface yani
Uygulama Programlama Arayiizii anlamima gelmektedir. Twitter API sayesinde Twitter’in ana
sayfasindaki yayin akist farkli uygulamalar aracilifiyla takip edilebilmekte ve analizler
yapilabilmektedir. Ozellikle veri bilimi alam igin giincel ve popiiler bir uygulama alanidir. Yabanci
literatiirde ¢ok sayida uygulamasi mevcuttur.
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D. VERILERIN ONISLEME SURECI

Ogrenme algoritmalarinda kullanilacak olan egitim ve test verilerini olusturmak icin, Tweepy
kullanilmistir. Tweepy, Twitter API’ye erismek i¢in kullanilan agik kaynakli bir Python
kutliphanesidir. Tweetler Python programlama dili araciligiyla Twitter’da “bitcoin” anahtar kelimesi
gergek zamanli olarak aranarak anlik olarak ¢ekilmistir. Cekilen tweetler anlik olarak bir not defteri
dosyasina kaydedilmistir. Bu not defterinde elde edilen tweetlerin tweetlerin hangi iilkeden atildigi, ne
zaman atildig1, hangi cihazdan atildig1 gibi pek ¢ok bilgi bulunmaktadir.

Python’da tweetler icin bir dil filtresi olusturulmustur. Bu sayede “Bitcoin” anahtar kelimesini i¢eren
herhangi bir dildeki tim tweetleri cekmek yerine sadece Tirkce tweetler ¢ekilebilmistir. Sonrasinda
tweetler incelenip kotu sozciik igeren tweetler elenmistir. Fazla bosluklar ¢ikarilmis, biiylik kiiglik
harfler diizenlenerek tweetler ciimle formatina ¢evrilmistir. Alfabetik olmayan tim karakterler, yiiz
ifadeleri(smiley) ve emojiler tweetlerden ¢ikarilmistir. Calismada ¢ok sik tekrarlanan kisaltmalar
oldugu gibi birakilmis, tekrarlanmayan kisaltmalarda ise kelimenin acik hali yazilmistir. Bunun amaci,
ayni anlam kastedilmesine ragmen, tweetlerde birden ¢ok defa acik hali verilmis bir kelimenin
yalnizca bir defa gegen bir kisaltmasina algoritmanin anlam veremeyecek olmasidir. Toplanan
tweetlerdeki hashtagler yalnizca hashtag sembolleri(#) c¢ikartilarak ¢alismaya dahil edilmistir. Bunun
sebebi kelime havuzunun miimkiin oldugu kadariyla ¢ok yiiksek boyutlara ulasmasina engel olmaktir.
Tekrarlayan tweetlerin yalnizca bir tanesi kaydedilmistir. Bunun amaci Twitter botlarinin ¢alisma
tizerindeki etkisi olmasini engellemektir. Ardindan tweetler tweet ID (Atilan “tweet”in kimlik
numarasi), tweet’i atan kullanici adi (user name), tweet ve tweetin atildigi tarihler ile birlikte bir Excel
dosyasina aktarilmistir. Onisleme siireci boyunca tiim dillerde 20.000’in iizerinde tweet elde
edilmistir. Dil filtresi gelistirildikten sonra ise 4062 adet Tiirkce tweet cekilmistir. Onisleme
stirecinden sonra 3737 tweet ile model olusturulmustur. Tweetlerin 6nislemesi yaklasik olarak 60 saat
strmiistiir.

E. VERI SETi

Bu ¢aligmada, Twitter’dan ¢ekilen verilerin yanisira Bitcoin’in borsadaki degerlerini iceren veriler de
kullanilmisgtir. Bu hedef ile farkli zamanlarda 3737 “Bitcoin” anahtar kelimesini igeren Tiirk¢e tweet,
Python’in Tweepy kiitiiphanesi kullanilarak ¢ekilmistir. Veri seti pozitif, negatif ve ndtr duygular
ayirt etmeye yogunlagmistir. Bu ¢alisma bu duygular1 ayirt etmeyi kelime bazli duygu analizi yaparak
gerceklestirmeyi amaglanmaktadir.

Boliinme sonucu egitim seti eldeki tweetlerin %80’ini, test seti ise %20’sini olusturmaktadir. Bu
islemin sonucunda egitim setinde 2989 tweet bulunmakta olup bu tweetlerin %14,99’u negatif,
%67,28’1 notr ve %17,73°1 pozitiftir. Test setinde 748 tweet bulunmaktadir. Bu tweetlerin %15,78’1
negatif, %65,78’1 notr ve %18,45°1 pozitiftir.

Bu islemin ardindan da tweetlerin duygularinin iizerinde istatistiksel siireclerin uygulanabilmesi igin
yazilarin token matrislerine c¢evrimi saglanmigtir. Bunu gergeklestirebilmek igin sklearn
kiitiiphanesinden CountVectorizer fonksiyonu uygulanmistir.

F. VERI GORSELLESTIRME

Bu calismada da gesitli veri gorsellestirme yontemlerinden faydalanilmistir. Bunun amaci ¢ok sayida
tweet arasindan ilk goze carpabilecek verileri gozler 6niine serebilmektir. Bu dogrultuda kelime bulutu
yontemi uygulanan tekniklerden bir tanesidir. Bu yontemin amaci belirli bir yazi dosyasinda en ¢ok
tekrarlanan kelimeleri bir arada okuyucuya sunabilmektir. Pozitif ve negatif duygulu tweetler icin elde
edilen kelime bulutlari sirasiyla Sekil 4 ve Sekil 5’te verilmistir.
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bitcoing

hediye evet

bitcolin-1le

donumumuze:oze

kripto para

Sekil 4. Pozitif tweetler icin uygulanan kelime bulutu ¢alismasi

bu 2,
bir halving sonrasi

sert

dans ettigi

Sekil 5. Negatif tweetler icin uygulanan kelime bulutu ¢alismast

G. VERILERIN SINIFLANDIRILMASI VE SONUCLAR

Smiflandirma, bir veri kiimesini birbirinden farkli ve 6nceden belirlenmis olan egitim verisi
kategorilerinden en uygun olanina atama iglemidir. Tweetlerin duygularina gibi siniflandirilma iglemi,
tweetlerdeki Bitcoin yorumlarina gore gergeklestirilmistir. Bu ¢aligmada amag Bitcoin ile ilgili atilan
tweetlerin pozitif, negatif ve nétr olmak tizere ti¢ duygu ile siniflandirilmasidir. Buna gore Bitcoin
hakkinda olumlu bir yorum bulunan bir tweet pozitif olarak, olumsuz bir yorum bulunan bir tweet
negatif olarak, herhangi bir duygu icermeyen tweetler ise notr olarak siniflandirtimistir. Siniflandirma
islemini makale yazarlar1 ayr1 ayr gergeklestirmis, ardindan fikir birligi baz alinarak tweetin duygusu
belirlenmistir. Siniflandirma islemi sonrasinda ise bir finans uzmanindan destek alinarak gerekli
goriilen diizenlemeler gergeklestirilmis, fikir birligi saglanamayan tweetler i¢in uygun bir smif
bulunmustur.

Tweetler egitim ve test verisi olmak tizere ikiye ayrilmaktadir. Egitim verisindeki tweetlerin pozitif,
negatif ve noétr olacak sekilde smiflandirilmasi yukarida anlatildigi gibi gerceklesmistir. Test
kiimesindeki verilerin smiflandirma c¢alismasinda tweetlerde siklikla kullanilan ve bir duygu
belirtmeyen edatlar, zamirler, baglaclar ve veriler toplanirken kullanilan sorgulama terimleri yasakli
kelimeler listesine dahil edilerek duygularin siniflandirmasinda yasakli kelime listesi kullanilmamustir.
Test verilerine ait kelime siniflandirma islemi sonuglar1 Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Test veri seti

Sinif Tweet Sayisi
Negatif 118

Notr 492
Pozitif 138
Toplam 748
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Caligmada tweetler test ve egitim setlerine ayristirildiktan sonra smiflandirma islemini yapacak
modeller i¢cin Naive Bayes (NB) ve Lojistik Regresyon (LR) algoritmalar1 kullanilmistir.

NB algoritmasi ile kurulan model, %72,19 basar1 orani ile gergek tweetlerin duygularini tahmin
etmeyi basarmustir. LR algoritmasi ile kurulan modelde ise basar1 oran1 %75,53 olmustur.

V.DUYGU ANALIZi iLE BITCOIN DEGERI
TAHMINLEMESI

A. FINANSAL VERI SETi

Finans verileri ise Yahoo Finance web sitesinden elde edilen tweetlerin atildig: tarih ve saatler baz
almarak cekilmistir (Sekil 6), yani ¢ekilen tweetlerin ve finans verilerinin tarih ve saatleri aynidir. Bu
durum elde edilen tweetlerin duygular1 ile finans verilerini birbirleriyle karsilastirabilmek amaciyla
gergeklestirilmistir. Elde edilen veriler 2019 yilinin Aralik, 2020 yilinin Subat ve Mart aylarina aittir.

Tarih

Acilis

Yiiksek

Diisiik

Kapanis

Hacim

0 2019-10-13
1 2019-10-14
2019-10-15
2019-10-16

8336.902344
8320.832031
8373.458008
8204.674805

8470.988281
8390.208984
8410.714844
8216.812500

8276.612305
8284.130859
8182.706543
7985.089844

8321.005859
8374.686523
8205.369141
8047.526855

13808286058
15151387859
15220412631
16071646995

hoWwN

2019-10-17 8047.812500 8134.831543 8000.942871 8103.911133 14313052244

Sekil 6. Bitcoin verileri

Duygu analizi asamasinda ginliik atilan tweetlerin duygusu belirlendikten sonra, literatlirde sik¢a
gecen bir yontem olan “Bitcoin” anahtar kelimesi igerip pozitif duygu igeren tweetlerin orani
belirlenmistir. Bununla beraber Bitcoin giinliik agilis ve degerleri kurulan modelde yer almistir. 22
farkli giin icin Sekil 7°de yer alan degerler modelde yer almstir.

Tarih Pozitif Duygu(%) Acilis Degeri Kapanis Degeri
0 Ara2i 0.152 7220.593 7191.158
1 Ara22 0.150 7191.188 7511.588
2 Ara23 0.255 7508.902 7355628
3 Ara24 0.153 7354 .393 7322532
4 Ara25 0.116 7325.755 7275.155

Sekil 7. Veri setindeki gunlik pozitif tweet orani, Bitcoin a¢ilis ve kapanis degerlerinin bir kismi

Eldeki veriler once egitim ve test veri seti olarak ikiye ayrilmis, ardindan sklearn kiitiiphanesinden
StandardScaler kullanilarak diizenlenmistir.

B. DOGRUSAL REGRESYON UYGULAMASI

Bitcoin giinliik acilis degeri ile giinliik pozitif tweet oran1 beraber kullanilarak Bitcoin giinliik kapanis
degeri tahminlemesinde bulunulmustur.
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Olusturulan model test ve egitim setlerine ayristirildiktan sonra Bitcoin kapanis degeri tahmini
uygulamasi i¢in kullanilan yéntemlerden birisi Dogrusal Regresyon(DR) olmustur (Sekil 8). Sklearn
kiitiiphanesinden linear model ¢agrilarak uygulanmigtir. Modelde olusan egriye denk gelmeyen her
nokta artik (residual) olarak adlandirilmaktadir. Artiklarin toplaminin ortalamalarin toplamia olan
orani ne kadar kiiciik ise r* o kadar yiiksek olacaktir. Bu nedenle r*>’nin yiiksek olmasi regresyon model
uyumunun iyi oldugunu gosterir.

Gergek Degerler & Tahmin Edilen Degerler

10000

™
9500
9000 /
8500
8000
7500

— Gercek Deger
Dogrusal Regresyon Sonucu

T T T

1 2 3 4 5 6
Gun

Deger

Sekil 8: Bitcoin giinliik kapanis degeri ve dogrusal regresyon sonucu karsilastirmasi

C. RASTGELE ORMAN REGRESYON UYGULAMASI

Bitcoin giinliik a¢ilis degeri ile giinliik pozitif tweet oran1 beraber kullanilarak Bitcoin giinliik kapanis
degeri tahminlemesinde bulunulmustur.

Olusturulan model test ve egitim setlerine ayristirildiktan sonra Bitcoin kapanis degeri tahmini
uygulamast i¢in kullanilan yontemlerden bir digeri Rastgele Orman Regresyon(RFR) olmustur (Sekil
9). Sklearn kiitiiphanesinden RandomForestRegressor ¢agrilarak uygulanmistir. Buna gore elde edilen
calisma 7% degeri %94,16 ¢ikmistir.

Gergek Degerler & Tahmin Edilen Degerler

10000 A

—
9500 1 /J
9000 /
8500
8000
7500

—— Gercek Deger
Rastgele Orman Regresyon Sonucu

T T T T T T

1 2 3 4 5 6
Gun

Sekil 9. Bitcoin giinliik kapanis degeri ve rastgele orman regresyon sonucu karsilastirmasi

Deder
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V1. SONUC

Duygu analizi agsamasinda NB ve LR olmak iizere iki makine 6grenmesi metodu kullanilmigtir. NB
uygulamasi sonucunda tweetlerin duygularimin tahmin etmedeki basar1 orant %72,19 olmusken LR
uygulamasi sonucu bu oran %75,53 olmustur.

Bitcoin tahminlemesi asamasinda “Bitcoin” anahtar kelimesi igeren giinliik pozitif tweet oram ile
Bitcoin giinliik acilis degeri beraber kullanilarak Bitcoin kapanis degeri tahminlemesi yapilmistir. DR
ve RFR yontemleri kullanilmistir. DR igin 7% sonucu % 88,97 ¢ikmustir. RFR icin ise bu oran %94,16
olmustur.

Yapilan g¢aligma finans sektoriine ait oldugundan, sektdrde popiiler bir kavram olan Bitcoin iizerinde
durulmustur. Teknolojinin gelismesi bagka diisiincelerin meydana gelmesine yol agmistir. Bitcoin ise
bu distiinceler arasinda dikkat ¢ceken bir kavram olarak yerini korumaktadir.

Uygulanan yontemler sonucu atilan tweetlerin duygusu ile Bitcoin degeri arasinda bir iliski
bulundugunu sdylemek kuskusuz yerinde ve dogru olacaktir. Bitcoin’in degeri iizerinde birden ¢ok
faktorin etkili oldugu gozden kagirilmamasi gereken bir gercek olsa da bu g¢alisma tweetlerin
duygularmin Bitcoin tahmininde 6énemli bir etken olabilecegini gdzler 6niine sunmaktadir. Bu ¢alisma
yapilirken Diinya capinda birden cok olumsuz olayin gergeklesmis olmasmin da piyasalari
etkileyecegi diisiiniiliirse daha huzurlu bir donemde bu iliski incelendiginde basari oraninin artmasi
oldukca gergekgci ve mimkanddr.

Gergeklestirilmesi planlanan veya hali hazirda mevcut bulunan projelerin gelistirilmesi i¢in bu ¢alisma
kilavuz niteligi tasimaktadir. Secilen metotlarin uygunlugunun tespit edilmesi, belirlenen yardimci
araglarin tercih sebebinin neye bagli oldugunun irdelenmis olmasi ¢alismay1 daha agik kilmaktadir. Bu
sayede yapilan calisma bu alanla ilgili girisimde bulunacak herhangi bir ¢aligmacinin isini oldukca
kolaylastiracaktir.

Calismanin konusu yalnizca Bitcoin ile sinirli kalmamaktadir. Ayni sekilde baska yatirim araglari igin
de kullanilabilir. Yatirim sektorti disinda da bir¢ok konu ile entegre edilebilir. Duygu analizi, finans
sektorli dahil olmak iizere diger biitiin sektdrler i¢in kullanilabilir. Bu nedenle duygu analizi oldukga
kapsaml1 bir ¢aligma ortamina sahiptir. Yasanilan diinyanin ana tiiketimini insanlar olusturmaktadir.
Insanlarn var oldugu bir diinyada ise onlarin diisiincelerini saptayabilmek degerli ve etkili
caligmalarin yapitagsini  olusturmaktadir. Bu nedenle bu c¢alisma yapilmis olan projelerin
gelistirilmesinde ve gelecekte yapilacak olan projelerin etkili olmasinda kullanilabilir. Béylece yapilan
caligmalardaki verimin artmasina ve pozitif bir kazang saglamasina olanak taninmis olur.

Yapilan bu ¢aligma, kurumlarin sosyal medya analitiklerinden deger elde etmelerine yardimei olarak
entegre bir sosyal medya analitigi ¢cergevesi Onermeyi ve bdylece ticari biiyiimeyi ve siirdiiriilebilirligi
arttirmay1 amaglamaktadir. Bu ¢ok 6nemlidir, ¢iinkii cogu kurumun sosyal medya analitik hedeflerini
yonlendirecek biitlinlesik ¢erceveleri yoktur. Bu calisma ile, kurumlarin yatinm veya ticaret yapip
yapamayacaklarina karar vermelerine yardimci olmak hedeflenmektedir. Bu sekilde bu c¢alisma
yatirim danismanlig1 araci olarak kullanilabilir. Boylece bunun bir girisimcilik oldugunu diisiiniilebilir.
Ikincisi, istatistiksel verilere dayanan yatirrmin, bilimsel yaklagimlar1 kullanarak, sans faktorii karsiti
oldugunu kanitlanir. Bu sayede borsalara yatirnm yapmanin ekonomik acidan tek yol olmadigim
gostererek, parayi nakit olarak tutmanin bir bagka yolu oldugunu gosterebiliriz.

Literattir arastirmasi sonucunda sosyal medya verilerinin kripto para hareketlerini tahmin etmede
yardimei olabilecegi gosterilmistir. Caligmada atilan tweetler ve Bitcoin degeri arasinda pozitif bir
iliski saptanirsa yontem yatirimcilarin bagvurabilecegi bir kaynak haline gelip yatirimcilarin aldig
riski azaltip daha giivenli yatirim yapmalarimi saglayacaktir. Ayrica literatiirde halen finans alaninda
Tirk¢e duygu analizi ¢aligmalari gorece ¢ok azdir. Bu ¢alisma ile literatiire katki sunulmaktadir.
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Calisma, insanlari madeni para ve banknotlardan (Euro, Dolar vb.) ¢ok kripto paralara yatirim
yapmaya tesvik edebilecek bir kaynak olma potansiyeli tasidigindan ¢evre anlaminda da faydal
olmasi miimkiindiir. Bu durum 6rnegin gelecekte bankalar arasi para tagiyan araglara daha az ihtiyag
duyulmasini saglayabilir. Bu sayede daha az karbonmonoksit, karbondioksit gibi egzoz gazlarinin
salinimi1 ve daha az yakit tiiketimini miimkiin kilabilir. Bu da siiphesiz soludugumuz havanin kalitesini
arttiracaktir,

TESEKKUR: Bu ¢alisma Eskisehir Teknik Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri Komitesi
tarafindan desteklenmistir (ESTU ADP proje numarasi: 19ADP043).
Bu cahgma ayrica TUBITAK 2242 Universite Ogrencileri Arastirma Proje
Yarigsmalar1 Asya Bolge Sergisi’ne katilmustir.
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