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Arastirma Makalesi

BITCOIN FIYAT HAREKETLERININ TAHMINi: RSI VE SMA
GOSTERGELERINE DAYALI ALGORITMIK TICARET MODELI

Diler TURKOGLU"
()4

Bu ¢calisma, Bitcoin’in fiyat hareketlerini tahmin etmek ve yatirnmcilar i¢in alim-
satim sinyalleri iiretmek amacryla Random Forest siniflandirict modelini kullanarak bir
algoritmik ticaret stratejisi gelistirmeyi hedeflemigtir. Model, RSI ve SMA gibi teknik analiz
gostergeleriyle desteklenmis ve gecmiys fiyat hareketlerine dayali olarak yiiksek dogruluk
oranlart elde etmigstir. Yapilan analizler ve gorsellestirmeler, modelin iirettigi sinyallerin
pivasa hareketleri ile tutarl oldugunu ve yatirimci kararlarini optimize edebilecek nitelikte
oldugunu gostermektedir. Elde edilen bulgular, Random Forest modelinin ge¢mis verilerdeki
fivat degisimlerini basarili sekilde tahmin ettigini ve yatirnmcilara dogru zamanda islem
yapma konusunda giivenilir sinyaller sundugunu kanitlamaktadir. Modelin bagari orani,
gercek fiyat hareketleriyle karsilastirildiginda olduk¢a yiiksek olup, ticaret sinyallerinin
zaman igindeki etkileri grafikler ile acik¢a ortaya konmugstur. Bu ¢alisma, Bitcoin ve benzeri
volatil piyasalarda yatirim stratejilerinin gelistirilmesine katki saglamayr amaglamakta ve
algoritmik ticaret modellerinin etkinligini ortaya koymaktadwr. Ayni zamanda ¢alisma teknik
analiz gostergeleri ve makine 6grenmesi yontemlerinin birlestirilerek, finansal piyasalarda

ticaret stratejilerinin gelistirilmesinde etkili bir arag olabilecegini ortaya koymaktadir.
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FORECASTING BITCOIN PRICE MOVEMENTS: AN ALGORITHMIC
TRADING MODEL BASED ON RSI AND SMA INDICATORS

Abstract

This study aimed to develop an algorithmic trading strategy using a Random Forest
classifier model to predict Bitcoin price movements and generate buy-sell signals for
investors. The model was supported by technical analysis indicators such as RSI and SMA,
and achieved high accuracy rates based on historical price movements. The analyses and
visualizations demonstrate that the signals generated by the model are consistent with market
movements and have the potential to optimize investor decisions. The findings prove that the
Random Forest model successfully predicts price changes in historical data and provides
reliable signals to investors for executing trades at the right time. The model's success rate
is notably high when compared to actual price movements, and the effects of trading signals
over time have been clearly illustrated through graphs. This study aims to contribute to the
development of investment strategies in volatile markets such as Bitcoin and similar assets,
and demonstrates the effectiveness of algorithmic trading models. Additionally, the study
reveals that combining technical analysis indicators with machine learning methods can be
an effective tool in developing trading strategies for financial markets.

Keywords: Bitcoin, Random Forest, Algorithmic Trading, RSI, SMA.

GIRIS

Son yillarda, dijital finans piyasalarinda yasanan doniisiimle birlikte kripto
varliklar, yatirnmeilar ve finans sektdrii icin 6nemli bir alternatif varlik smifi haline
gelmistir. Geleneksel finansal sistemlerin merkezi yapilarindan farkli olarak, kripto
varliklar merkeziyetsiz, seffaf ve giivenli bir yap1 sunan Blockchain teknolojisi
iizerine inga edilmistir.

Bitcoin, 2008 yilinda Satoshi Nakamoto tarafindan ortaya konulan ilk kripto
para birimi olup, sinirh arzi, madencilik yoluyla iiretimi ve merkeziyetsiz yapisiyla
finansal piyasalarda dikkat cekici bir yatinm aracit olmustur (Nakamoto, 2008).
Ethereum, Binance Coin, Cardano, Solana gibi bir¢ok alternatif kripto varlik da
piyasaya siiriilerek, dijital finans ekosisteminin geniglemesine katki saglamistir.
Ancak, kripto varliklar yiiksek volatiliteye sahip olup, fiyatlar1 geleneksel finansal
araclara kiyasla cok daha hizli degisebilmektedir. Bu oynak yapi, yatirimcilar
acisindan biiyiik kazang firsatlar1 sundugu gibi 6nemli riskler de barindirmaktadir.
Kripto varlik piyasalarinda basarili ticaret stratejileri olusturabilmek i¢in algoritmik
ticaret ve makine 6grenmesi temelli tahmin modelleri giderek daha fazla 6nem
kazanmaktadir. Geleneksel teknik analiz yontemleri, belirli gostergelere dayanarak
fiyat hareketlerini inceleyip 6ngérmeye calisirken, makine 6grenmesi algoritmalari
daha fazla veriyi degerlendirerek fiyat degisimlerini daha yiiksek dogrulukla tahmin
edebilmektedir (S McNally vd., 2018; Park & Yang; Jain vd., 2025). Bu baglamda,
Rasgele Orman (Random Forest) modeli, karar agaci tabanli bir yontem olarak, cok
saylda degiskeni ayni anda analiz ederek daha saglam ve giivenilir tahminler tiretme
avantaj1 saglamaktadir. Geleneksel ekonometrik modeller genellikle sinirli sayida
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degisken tlizerinden tahmin yaparken, Rasgele Orman modeli biiyiik veri setlerinde
Ogrenme kabiliyeti sayesinde oynak piyasalarda dahi basarili sonuglar
verebilmektedir (Bozorgtabar vd., 2025; Islam vd., 2025; Arslan vd., 2025).

Kripto para piyasalar1 oldukea spekiilatiftir. Borsalar oncelikle kar ticareti i¢in
kullanilir. Onemli volatilite ve likidite endiseleri nedeniyle, bu borsalar oncelikli
olarak gercek mal ve hizmetlerin islemlerini kolaylastirmak i¢in kullanilmamaktadir.
Bu nedenle, agirlikli olarak alim satim kar1 pesinde kosan katilimcilardan olusan bir
piyasada, giiclii bir davranigsal mercekle inceleme yapmak gereklidir (Vo & Yost-
Bremm, 2020). Bu motivasyonla Bitcoin’in dakikalik fiyat hareketlerini tahmin
etmek amactyla Rasgele Orman modeli kullanilarak bir algoritmik ticaret modeli
gelistirilmesi amaglanmaktadir. Modelin giris degiskenleri olarak, kripto para
piyasalarinda yaygin olarak kullanilan RSI (Relative Strength Index) ve SMA
(Simple Moving Average) gibi teknik analiz gostergeleri tercih edilmistir. Bu
gostergeler, Bitcoin fiyatlarinin asir1 alim veya satim bolgelerinde olup olmadigim
belirleyerek ticaret stratejilerinin olugturulmasina yardimci olmaktadir. Caligmanin
temel amaci, yatinmcilarin ve trader'larin piyasada daha bilingli ve sistematik
kararlar almasina katki saglayacak bir algoritmik model gelistirmektir. Bunun yani
sira elde edilen modelin performansi, islem sinyallerinin dogrulugu ve getirisi
acisindan test edilmesidir.

Son yillarda Bitcoin fiyat tahmini {izerine yapilan g¢aligmalar, geleneksel
ekonometrik yontemlerden derin 6grenme modellerine kadar genis bir yontem
yelpazesi sunmaktadir. Biiylkkor (2024), ARIMA ve LSTM modellerini
karsilagtirarak, LSTM nin biiylik veri setlerinde Bitcoin’in oynak yapisini daha iyi
yakaladiginmi gostermistir. Benzer sekilde, Caliciotti vd. (2024) regresyon modelleri
ile makine 6grenmesi yontemlerini karsilastirarak, destek vektdr makinelerinin
(SVM) uzun vadeli Bitcoin fiyat tahmininde basarili sonuglar verdigini ortaya
koymustur. Bunun yani sira, Mansilha vd. (2024) Monte Carlo simiilasyonu
yontemini kullanarak Bitcoin fiyat tahmini yapmis ve yiiksek volatilitenin tahmin
dogrulugu tizerindeki etkisini degerlendirmistir.

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme tekniklerine odaklanan ¢aligmalar, farkli
modelleme yaklagimlarii degerlendirmistir. Farouk vd. (2024), Bitcoin fiyat
tahmini i¢in dokuz farkli makine 6grenmesi algoritmasini test ederek, farkli veri
setlerinde degisen basari oranlarimi incelemistir. Khaniki vd. (2024) ise Bitcoin,
Ethereum ve Litecoin fiyatlarini tahmin etmek i¢in Transformer tabanli sinir aglarim
kullanarak geleneksel yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk elde etmistir.
Ayrica, Mehrdoust vd. (2024) hibrit bir model olan ARIMA-LS-SVM ile Bitcoin
fiyat tahmini yaparak, geleneksel ekonometrik yontemlerle desteklenen makine
Ogrenmesi tabanli modellerin hata oranlarii diigiirebilecegini gostermistir.

Derin 6grenme yoOntemleri iizerine yapilan c¢alismalar da 6énemli bulgular
sunmaktadir. Metin (2025), LSTM, GRU, RNN ve CNN modellerini karsilastirarak,
GRU’nun en yiiksek dogruluk oranina sahip oldugunu bulmustur. Benzer sekilde,
Tayib & Abdulazeez (2024) ¢alismalari, Bitcoin fiyat tahmininde RNN, CNN ve
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LSTM gibi modellerin avantajlarimi ve smurliliklarmi karsilastirarak, LSTM nin
uzun vadeli bagmtilar1 yakalamada en iyi performansi sundugunu ortaya koymustur.
Tripathi & Sharma (2023), sinyal isleme yontemleri ve Bayes optimizasyonunu
kullanarak Bitcoin fiyat tahmininde hibrit bir derin 6grenme modeli gelistirmis ve
teknik gostergelerle egitilen DANN modelinin en basarili sonuglart verdigini
gostermistir.

Farkli degiskenler ve veri setleri iizerine yapilan ¢alismalar da literatiirde
onemli bir yer tutmaktadir. Nas & Unal (2023), Bitcoin fiyatlarimi etkileyen
faktorleri belirleyerek, Fed faiz oram1 ve altin fiyatlarmin Bitcoin’in fiyat
hareketlerine olan etkisini degerlendirmistir. Ote yandan Sinha (2024), asir1 gradyan
artirma (XGBoost) algoritmasimin diger makine 6grenmesi yontemlerine kiyasla
Bitcoin fiyat tahmininde en yiiksek dogruluk oranini sagladigimi gostermistir. Bu
caligmalar, Bitcoin fiyat tahmininde farkli faktorlerin Onemini vurgulayarak
yatirimet kararlarinin daha bilingli alinmasina katki saglamaktadir.

Hibrit model yaklasimlarina odaklanan ¢aligmalar, farkli yontemlerin
entegrasyonunun tahmin performansii artirabilecegini gostermektedir. Ozellikle
Tripathi & Sharma (2023), sinyal isleme teknikleriyle desteklenen derin 6grenme
modellerinin tahmin dogrulugunu artirmada kritik bir rol oynadigini ortaya
koymustur. Bunun yani sira, Farouk vd. (2024) ¢alismalari, farkli makine 6grenmesi
modellerinin Bitcoin fiyat tahmininde nasil degisken performans sergileyebilecegini
gostererek model seciminde veri seti 6zelliklerinin 6nemine dikkat ¢ekmistir. Sonug
olarak, literatiirde Bitcoin fiyat tahmini iizerine yapilan ¢alismalar genis bir yontem
cesitliligi sunmakta olup, 6zellikle derin 6grenme ve hibrit modellerin geleneksel
yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk sagladigi goriilmektedir. Calismalar,
teknik gostergelerin tahmin performansini artirdigina ve model se¢iminde veri
setinin Ozelliklerinin belirleyici olduguna dikkat ¢ekmektedir. Gelecekte, farkli
degiskenlerin entegrasyonu ve sinyal igleme teknikleriyle desteklenen modellerin
daha basarili tahminler sunabilecegi Ongdriilmektedir. Ayrica, derin 0grenme
yontemleri ve hibrit modellerin siirekli gelismesiyle birlikte, Bitcoin piyasasinda
daha dogru ve giivenilir tahminlerin miimkiin olacag1 degerlendirilmektedir.

ALGORITMIK TICARET

Finansal piyasalarda algoritmik ticaret, son yillarda O6nemli bir gelisim
gostermistir. Bu geligim, bilgi teknolojilerinin ve veri analitiginin finansal karar alma
siireglerine entegrasyonu ile miimkiin olmustur. Algoritmik ticaret, Onceden
belirlenmis kurallar ve algoritmalar kullanarak otomatik olarak alim satim
islemlerinin gergeklestirilmesini saglamaktadir. Bu baglamda, algoritmik ticaretin
temel bilesenleri ve uygulama alanlan {izerinde durmak, finansal piyasalardaki
dinamik degisimleri anlamak agisindan kritik 6neme sahiptir. Algoritmik ticaretin
temel 6zelliklerinden biri, yiiksek frekansli ticaret (HFT) uygulamalaridir. Grindsted
(2020) tarafindan yapilan bir caligmada, yiiksek frekansh ticaretin dogal afetler gibi
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digsal olaylara nasil uyum sagladig1 incelenmistir. Yazar, stok piyasasi islemleri,
mikro saniyeler i¢inde hizlanmis bir sekilde gergeklestigine deginerek, yliksek
frekansl ticaretin piyasa dinamiklerini nasil yeniden yapilandirdigini ve finansal
sistem tiizerindeki etkilerini vurgulamaktadir. Bu tiir ticaret stratejileri, piyasa
tepkilerini anlik olarak degerlendirme yetenegi sunarak, yatirimcilara Onemli
avantajlar saglamaktadir. Ayrica, algoritmik ticaretin bir diger dnemli yonii, bilgi
teknolojisinin traderlarin risk alma davranislar1 ve portfdy performansi {izerindeki
etkisidir. El Fadl vd. (2015) tarafindan gergeklestirilen bir arastirmada, IT ticaret
platformunun traderlarin risk alma davramiglari iizerindeki etkisi incelenmistir.
Caligma, algoritmik ticaretin, traderlarin risk alma davraniglarii ve hisse senedi
portfoy performansini énemli 6lgiide etkiledigini ortaya koymaktadir (El Fadl vd.,
2015). Bu bulgu, algoritmik ticaretin yalnizca islem verimliligini artirmakla
kalmayip, aym1 zamanda traderlarin karar alma siireclerini de donistiirdiigiinii
gostermektedir.

Finansal piyasalarda algoritmik ticaretin bir diger 6nemli uygulama alani,
teknik gostergelerin kullanimidir. Salkar vd. (2021) tarafindan yapilan bir caligmada,
finansal piyasalarda algoritmik ticaretin artan kullanimi ele alinmistir. Caligmada
teknik gostergelerin, varlik fiyatlarinin tahmin edilmesinde 6nemli bir rol oynadigim
belirtilmektedir. Bu baglamda, algoritmik ticaret stratejileri, teknik gostergeler
kullanilarak gelistirilen zaman serisi analizleri ile desteklenmektedir. Bu tiir
stratejiler, yatirnmeilara daha bilingli kararlar alma imkani1 sunmaktadir. Ayrica,
yiiksek frekansli ticaretin karmagikligi, kontrol stratejileri ile yonetilmektedir. Jia &
Lau (2018) tarafindan yapilan bir incelemede, yliksek frekansli algoritmik ticaretin
kontrol stratejileri iizerinde durulmustur. Yazarlar piyasa yapicilarin temel islevleri
ve kontrol stratejilerinin yiiksek frekanshi ticaretteki roliinii analiz etmektedir. Bu
kontrol stratejileri, algoritmik ticaretin giivenilirligini artirmakta ve piyasa istikrarini
saglamaktadir. Goriildiigii iizere finansal piyasalardaki giiclii dalgalanmalar, hisse
senedi piyasasini yatirimcilar igin riskli bir alan haline getirmektedir. Borsadaki
cesitli yatirim stratejileri, daha fazla borsa hissesi satin almak igin bir ara¢ olarak
karsimiza ¢ikmaktadir (Chihab vd., 2019). Benzer sekilde, kripto para piyasasi da
yiikksek volatiliteye sahip olup yatirimcilar igin biiyiik firsatlar ve riskler
barindirmaktadir. Kripto borsalarinda yatirimeilar, teknik analiz, uzun vadeli tutma,
arbitraj ve algoritmik ticaret gibi stratejiler kullanarak kazang saglamay1
hedeflemektedir. Ancak, diizenleyici belirsizlikler, piyasa manipiilasyonlar1 ve
likidite dalgalanmalar, kripto yatirimlarini geleneksel hisse senedi yatirnmlarmdan
farkli kilan 6nemli faktorler arasinda yer almaktadir. Genellikle temel ve teknik
analize dayanan geleneksel alim satim stratejileri, modern piyasalarin hizl
dinamiklerine uyum saglamakta zorlanabilmektedir. Bu durum, Onceden
tanimlanmus kriterlere gore islem yapmak icin bilgisayar algoritmalarini kullanan bir
yontem olan algoritmik ticarete olan ilginin artmasina yol agmistir. Bu baglamda,
geligsmis analitik araglarin entegrasyonu, alim satim performansini ve karar alma
stirecini iyilestirmek icin elzem hale gelmektedir. Algoritmik alim satim, biiyiik
miktarda veriyi isleme ve yiiksek hizlarda alim satim gergeklestirme ve boylece
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piyasa erisimini demokratiklestirme kabiliyeti nedeniyle ilgi gormiistiir (Sukma &
Namahoot, 2024).

Ozetle Algoritmik ticaret, finansal borsalarda alim satim kararlarini otomatik olarak

uygulamak icin  bilgisayar  algoritmalarimin  kullanilmasi seklinde
tanmimlanabilmektedir. En yaygin olarak ABD hisse senetleri veya diger gelismis
piyasa para birimleri gibi iyi gelismis finansal piyasalarda kullanilmaktadir (Vo &
Yost-Bremm, 2020). Mathur vd. (2021) algoritmik ticaretin avantajlarimi hizli ve
diisiik maliyetli ticaret, ticarette gelistirilmis hassasiyet ve gesitlilik, yatirimeilarin
bir ticaret fikrini degerlendirmesini ve ince ayar yapmasini saglayan geriye doniik
test seklinde aciklamaktadir.

VERI SETi VE METODOLOJI

Finansal varlik analizinin temel ve teknik analiz olmak iizere iki ana yontemi
vardir. Temel analiz, belirli bir varligi etkileyen hem mikroekonomik hem de
makroekonomik  degiskenleri inceleyerek bir hedef fiyat olusturmay:
amaglamaktadir. Mikroekonomik degiskenler yalnizca o varligi etkilemekte;
ornegin, belirli bir sirketin hisse senedi fiyatinin degerlemesinde, bu degiskenler
sirketin mali tablolarini, satiglarinin gelisimini ve diger parametreleri icermektedir.
Makroekonomik degiskenler ise tiim bir sektorii, tiim bir iilkeyi ve hatta tiim diinyay1
etkilemektedir. Teknik analiz ise temel olarak acilis ve kapanis fiyatlarinin yani sira
belirli bir donemde farkl varliklarin ulastig1 en yiiksek ve en diisiik fiyatlar girdi
degiskenleri olarak kullanilmaktadir (Orte vd., 2023).

Calismada, Bitcoin'in 29.08.2024 ile 27.11.2024 tarihleri arasindaki ge¢mis
fiyat verilerinden elde edilen 51416 dakikalik veri kullanilarak, RSI (Géreceli Gii¢
Endeksi) ve SMA (Basit Hareketli Ortalama) gostergeleri hesaplanmistir. Bu
gostergeler, modelin egitiminde bagimsiz degisken (6znitelik) olarak kullanilmistir.
Hesaplanan RSI ve SMA gostergeleri veri setine uyumluluk gostermesi agisindan
dakikalik verilere uygun sekilde ayarlanmistir. RSI Hesaplanirken 14 periyotluk
hareketli bir pencere kullanilmis, bu da dakikalik verilerde 14 dakikalik fiyat
degisimlerini temel alimmistir. SMA hesaplanirken ise 14 periyotluk hareketli
ortalama, dakikalik kapanig fiyatlartyla calistirilmistir. S6z konusu teknik
indikatorler ile makine 6grenme tekniklerinden biri olan Rastgele Orman modeli ile
tahminlemeler yapilmstir.

Rasgele Orman bir topluluk makine 6grenme teknigidir. Hem regresyon hem
de siiflandirma gorevlerini yerine getirebilmektedir. Asil islev modeldeki varyansi
azaltmak amaciyla tek tek karar agaclaria giivenmek yerine nihai ¢iktiy1 belirlemek
icin birden fazla karar agacim birlestirmektir (Vijh vd., 2020). Rasgele Orman,
{h(x,0,),k =1,..}agag yapih smiflandiricilar koleksiyonundan olusan bir
smiflandiricidir; burada {6} bagimsiz 6zdes dagilimli rastgele vektorlerdir ve her
agac x girisindeki en popiiler siif igin bir birim oy kullanmaktadir. Bu tanim,
Rasgele Orman’in birgok agag¢ yapili siniflandiricinin bir kombinasyonu oldugunu
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gostermektedir. Breiman (2001)'in Rastgele Orman modelinde, her aga¢ bir egitim
ornek seti ve bir rastgele degisken temelinde dikilmektedir, kth agaca karsilik gelen
rastgele degisken 8, olarak gosterilmekte, bu rastgele degiskenlerin herhangi ikisi
arasinda bagimsiz ve ayn1 dagilir, sonugta x'in giris vektorii oldugu bir siniflandiric
h(x,6,) elde edilmektedir. K kez ¢alistirildiktan sonra, {hq(x), hy, ..., hx(x)}
siniflandirict dizisi elde edilmekte ve bunlar birden fazla simiflandirma modeli
sistemi olusturmak i¢in kullanilmaktadir. Bu sistemin karar fonksiyonu su sekilde
gosterilmektedir (Liv vd., 2012):

H(x) = arg m)leZﬁ‘ﬂ I(hi(x) =Y) (1

Esitlik (1)’de H(x) simflandirma modeli kombinasyonu, h; tek bir karar
agac1 modeli, Y ¢ikt1 degiskeni, I(.) gosterge fonksiyonudur. Verilen bir girdi
degiskeni i¢in, her agacin en iyi siniflandirma sonucunu se¢mek i¢in oylama hakki
bulunmaktadir.

Calismada model olarak Rasgele Orman Siniflandirma modeli kullanilmig
ve modelin performanst RMSE dogruluk olgiitiiyle degerlendirilmistir. Egitim ve
test verileri %70-30 oraninda ayrilarak, modelin genel basarisi test edilmistir.
Ayrica, modelin tahminlerini gorsellestirmek i¢in karmasiklik matrisi ve 6zellik
Oonem skorlart grafikleri olusturulmustur. Model se¢im kriteri olarak kabul edilen
RMSE (Mean square error (MSE), tahmin edilen (y) ile beklenen (y) arasindaki
karesel farkin toplami) ve MSE degerleri belirli bir birimde degildir. Bir model i¢in
MSE degerinin azalmasi, modelin anlamhiligi a¢isindan olumlu olarak
degerlendirilmektedir. MSE'min karekokii olan RMSE degeri asagidaki sekilde
hesaplanmaktadir (Gogen & Giliney, 2024):

Z?’(Pedictedi—Actuali)2
N

RMSE = J (2)

Teknik analizde en yaygin yontemlerden biri teknik gostergelerin
kullanilmasidir. Bu matematiksel ve istatistiksel formiilasyonlari, bir finansal
piyasanin kosullariyla ilgili farkli yonleri 6lgmek igin kullanilmaktadir. (Orte vd.,
202). Piyasa katilimcilar, temel veya teknik analiz kullanarak hangi hissede ne
zaman islem yapacagina karar vermektedirler. Temel analiz, {ilkenin ve diinyanin
ekonomik durumu, ilgili sirketin mali durumu ve yOnetimi, giincel siyasi ve hava
durumu bilgileri hakkindaki bilgileri kullanmaktadir. Teknik analiz, bir hisse
senedinin gelecekteki fiyatin1 tahmin etmek icin gegmis fiyat bilgilerini kullanarak
hisse senedi fiyat hareketini analiz etme yontemidir. Hisse senedi hareketlerini analiz
etmenin bir¢ok yolu bulunmaktadir. Teknik analiz, SMA, EMA, RSI ve MACD gibi
teknik gostergeleri kullanarak hisse senedi fiyatini tahmin etmeyi igermektedir
(Anbalagan & Maheswari, 2015). Bu caligmada RSI ve SMA teknik gostergeleri
kullanilarak analiz yapilmistir. Modelde destekleyici degisken olarak yalnizca RSI
ve SMA kullanilmas1 hem asir1 uyum riskini azaltmak hem de gereksiz korelasyonlu
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degiskenlerden kaginmak adina yapilan bir tercihtir. SMA, fiyat trendlerini
belirlemede etkin bir gosterge olup, RSI ise piyasanin asir1 alim veya asgir1 satim
bolgelerinde olup olmadigini gostererek tamamlayici bir rol iistlenmektedir. Ayrica,
SMA ve EMA gibi teknik gostergeler benzer bilgileri igerdiginden, fazla degisken
kullanim1 modelin hesaplama yiikiini artirabilir ve gereksiz veri tekrarina neden
olabilir. Modelin basarisin1 artirmaya yonelik olarak yapilan bu secim, istatistiksel
testler ve model performans1 analizleriyle desteklenmis olup, gereksiz
Ozniteliklerden kac¢inarak modelin genelleme kabiliyetini koruma amaci
tagimaktadir.

Hisse senedi piyasalar1 igin destekleyici ilke basit olmasina ragmen, diisiik
almak ve yliksek satmak ne zaman ve ne kadar alinip satilacagina karar vermek o
kadar basit degildir. Bu zorlugun iistesinden gelmek icin bir dizi teknik ortaya
cikmistir. Yiikselis ve diisiis egilimlerini tahmin etmek amaciyla piyasa bilgilerinin
incelenmesi olarak diistiniilebilecek spekiilatif analizler etkinligi ve goreceli basitligi
nedeniyle karar verme desteginde en yaygin kullanilan mekanizmalardan biri olan
teknik analizlerdendir (Escobar vd., 2013). Teknik gdstergeler, gecmis islem
verilerine sahip herhangi bir menkul kiymete uygulanabilmektedir. Bu menkul
kiymetler, digerlerinin yani sira hisse senetleri, para birimleri, vadeli islemler,
endeksler ve hammaddeler olabilmektedir. Ayn1 zamanda kripto varlik piyasalarinda
tam olarak kullanilabilmektedir (Orte vd., 2023). Calismada kullanilan teknik
gostergelerden RSI (Goreceli Giig Endeksi), hisse senedinin agir1 alim mi yoksa agiri
satim m1 oldugunu belirleyen popiiler bir momentum gosterge olarak bilinmektedir.
Bir hisse senedinin, talep fiyati haksiz bir sekilde yukari ¢ektiginde asir1 alim yaptig
sOylenebilmektedir. Bu durum genellikle hisse senedinin asir1 degerlendiginin ve
fiyatin diisebileceginin bir igareti olarak yorumlanmaktadir. Fiyat keskin bir diisiisle
gercek degerinin altinda bir seviyeye inmesi bir hisse senedinin asir1 satildigina isaret
etmektedir. Bu, panik satis nedeniyle ortaya c¢ikan bir sonu¢ olarak
degerlendirilmektedir. RSI 0 ila 100 arasinda degismekte ve genellikle RSI 70'in
iizerinde oldugunda hisse senedinin asir1 satin alindigin1 ve RSI 30'un altinda
oldugunda hisse senedinin agir1 satildigin1 gosterebilmektedir (Khaidem vd., 2016).
RSI teknik bir momentumdur. Belirli bir zaman araliginda (T) fiyat degisikliklerinin
biiyiikliigiinii degerlendiren ve bunlar bir osilatdr olarak temsil ettigi bilinmektedir
(Bara & Oprea, 2024). Bagka bir ifadeyle RSI trendin giiciinii 6lger ve su sekilde
formiiliize edilmektedir (Alotaibi, 2021; Bara & Oprea, 2024):

Pricey

t _
RSI* = Price.+Price_ 100 (3)
Priceft =1 x (Pricet — Pricet™1), eger Pricet — Pricet™' > 0
burada A 4 b1y . ] ] 1
Pricelt = —1 x (Pricet — Pricet™1),eger Pricet — Pricet™1 < 0
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Esitlikte Price kapanis fiyatmi, t zamam, Price}t ve Price fiyat

degisikliklerini, Price, ve Price_ ise fiyat degisikliklerinin ortalamasini, temsil
etmektedir.

Benzer sekilde SMA (Basit Hareketli Ortalama) indikatorii de menkul
kiymetlerin tahmin silirecinde hesaplanabilmekte ve gostergeler iizerinde
cizilebilmektedir. Bir gdstergenin hareketli ortalamasinin yorumlanmasi, bir menkul
kiymetin hareketli ortalamasmin yorumlanmasina benzemektedir. Gosterge
hareketli ortalamasimin {izerine ¢iktiginda, gostergenin yukari dogru hareketinin
devam ettigi anlamina gelmekte; gosterge hareketli ortalamasinin altina diistiigtinde,
gostergenin asagi dogru hareketinin devam ettigi anlamima gelmektedir (Achelis,
2001). Teknik gostergeler genel olarak verilerin kalitesini gelistirmek, verimliligi
artirmak ve hisse senedi tahmin siirecini basitlestirmek i¢in kullanilmaktadir. Bir

€6 .9

SMA, menkul kiymetin en son “n” zaman periyodu i¢in fiyatlarmin toplanmasi ve

[T 2]

ardindan “n” ye boliinmesiyle hesaplanir ve bu hesaplama grafikteki her periyot i¢in
yapilmaktadir (Anbalagan & Maheswari, 2015).

— 2P
SMA = = (4)

Burada Pn = n'inci periyottaki fiyati, N = Hareketli ortalamanin periyot
sayisini, ), B, ise N periyottaki fiyatlarin toplamini ifade etmektedir.

ANALIZ VE BULGULAR

Bu calismada 29.08.2024 ile 27.11.2024 tarihleri arasinda Bitcoin'in
dakikalik fiyat hareketlerini tahmin etmek i¢in RSI (Relative Strength Index) ve
SMA (Simple Moving Average) gibi teknik analiz gostergelerini kullanarak bir
algoritmik ticaret modeli gelistirmek amaglanmaktadir. Model, finansal piyasalarda
ticaret stratejileri gelistirmeyi amaglayan yatirimcilar ve trader'lar icin bir arag
saglamay1 hedeflemektedir. Bu amag¢ dogrultusunda caligmada veri seti olarak
Bitcoin fiyatlarinin 51416 dakikalik fiyat verisi alinmistir. S6z konusu veriler Yahoo
Finance web sitesinden temin edilmistir. Analizler Python Jupyter Notebook
uygulamasi aracilifiyla analiz edilmistir. Bitcoin fiyat tahminlerinde Rasgele Orman
Siniflandirmasi kullanmak, modelin karmagik ve degisken veri setleriyle etkili bir
sekilde basa ¢ikabilmesini saglamistir. Yiiksek dogruluk, giiriiltiiye karsi direng ve
Ozelliklerin 6nem siralamas1 gibi avantajlar, bu smiflandirma yonteminin tercih
edilmesinin sebepleridir. Bu model, finansal piyasalarda algoritmik ticaret stratejileri
gelistirmek i¢in etkili bir ara¢ olmustur. Grafik 1°de Bitcoin’in dakikalik fiyat
hareketleri gosterilmektedir.
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Grafik 1: Bitcoin Dakikalik Fiyat Hareketleri
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Grafik 1 modelin analiz ettigi dakikalik Bitcoin fiyat hareketlerini
gostermektedir. Kripto para piyasalari, 6zellikle kisa vadeli islemler s6z konusu
oldugunda ytiksek volatiliteye sahiptir ve fiyatlar dakikalar i¢cinde sert degisimler
yasayabilir. Bu grafik, modelin ¢alistif1 veri setinin dalgalanma seviyesinin
anlagilmasina yardime1 olmaktadir. Ancak, piyasanin genel yoniinii belirlemek i¢in
tek basina yeterli degildir. Bu noktada, modelin sadece fiyat hareketlerini degil, aym
zamanda teknik gostergeleri de kullanarak alim ve satim kararlan iirettigini gérmek
gerekmektedir. Asagidaki al-sat sinyalleri grafigi, modelin belirledigi firsat
noktalarin1 gostermekte ve dakikalik fiyat hareketlerindeki inis ¢ikiglara nasil tepki
verdigini ortaya koymaktadir. Model, RSI ve SMA gibi gostergeleri analiz ederek
piyasanin asir1 alim veya asir1 satim bolgelerine girip girmedigini tespit etmis ve
buna gore islem sinyalleri olusturmustur. Boylece, dakikalik fiyat hareketlerindeki
yliksek oynaklik icinde sistematik bir ticaret stratejisi gelistirilmis ve yatirimcilara
belirli zamanlarda islem yapma imkani1 sunulmustur. S6z konusu sinyaller i¢in su
kurallar uygulanmigtir: RSI < 30 ise asir1 satim bolgesinde ve fiyat SMA'nin
altindaysa AL (Buy) Sinyali; RSI > 70: Asir1 alim bolgesinde ve fiyat, SMA'nin
iistiindeyse SAT (Sell) Sinyali; Yukaridaki kosullara uymayan durumlarda ise TUT
(Hold) Sinyalini ifade etmektedir. Grafik 2’de at sat sinyalleri gosterilmektedir.
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Grafik 2: Bitcoin Dakikalik Fiyatlan Al-Sat Sinyalleri
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Grafik 2’te BUY sinyalleri yesil iggen, SELL sinyalleri kirmiz1 ters liggen
ile isaretlenmistir. Grafik modelin tahminlerinin goérsel olarak sunulmasini
saglamakta ve piyasa katilimcilarinin al-sat kararlar1 vermesine olanak tanimaktadir.
Ozellikle al, sat ve tut sinyallerinin ne zaman ve nasil verildigini géstermek, modelin
basarisin1 degerlendirme, yatirimcilarin dogru zamanlamalarla islem yapmalarini
saglama ve stratejilerin etkinligini gérme adna son derece Onemlidir. Ayrica,
grafiklerin kullanilmasi, modelin giivenilirligini ve iglevselligini daha iyi anlatmaya
yardimc1  olmaktadir. Bitcoin fiyat hareketlerindeki artis ve azaliglar
gorsellestirilmistir. Yesil oklar fiyatin yiikseldigi, kirmizi oklar ise fiyatin diistiigii
noktalan temsil etmektedir. Genel olarak fiyatlarin zaman iginde artis egiliminde
oldugu gozlemlenirken, belirli periyotlarda diizeltmeler yasandigr dikkati
cekmektedir. Ozellikle yiikselis trendi igerisinde meydana gelen kirmizi ok
kiimelenmeleri, piyasanin volatilitesine ve ara diizeltmelere isaret etmektedir. Bu tiir
gorsellestirmeler, yatirimcilarin alim-satim  stratejileri gelistirmesine ve piyasa
momentumunu daha iyi analiz etmesine yardimci olabilmektedir.

Calismanin amac1 dogrultusunda hesaplanan RSI ve SMA gostergeleri
dakikalik verilere uygun sekilde ayarlanmigtir. RSI Hesaplamasinda 14 periyotluk
hareketli bir pencere kullanilmaktadir, bu da dakikalik verilerde 14 dakikalik fiyat
degisimlerini temel almaktadir. SMA Hesaplamasi ise yine 14 periyotluk hareketli
ortalama, dakikalik kapanis fiyatlariyla caligmaktadir. Grafik 3’te Bitcoin’in kapanis
fiyatlar1t ve 14 periyotluk Basit Hareketli Ortalamasi (SMA) birlikte
gosterilmektedir. Dakikalik fiyat hareketleri, piyasanin kisa vadeli oynakligim
gosterirken, asagidaki alim-satim sinyalleri grafigi, modelin bu fiyat hareketlerine
nasil tepki verdigini gostermektedir. Daha uzun vadeli piyasa egilimlerini anlamak
icin gilinliik kapanis fiyatlar1 ve SMA gostergesi incelenmelidir.
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Grafik 3. Bitcoin Kapanis Fiyatlar1 ve 14 Periyotluk Basit Hareketli Ortalama
(SMA)
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Grafik 3’te Gorsellestirmenin okunabilirligini artirmak amaciyla zaman
ekseni sadelestirilmis olup, kullanilan tiim veriler dakikalik fiyatlara dayanmaktadir.
Bitcoin’in kapanis fiyatlarini (mavi) ve 14 periyotluk Basit Hareketli Ortalamasim
(SMA- turuncu) gostermektedir. Hareketli ortalamalar, fiyat hareketlerini
yumusatarak piyasanin genel trendini belirlemeye yardimci olmaktadir. Grafikte,
ozellikle Eyliill ve Ekim aylarinda fiyatlarin SMA ¢izgisine olduk¢a yakin seyrettigi
goriilmektedir. Bu durum, piyasanin kararsiz oldugu ve belirgin bir yonelim
gostermedigi bir doneme isaret etmektedir. Ancak, Ekim ayinin ortalarindan itibaren
fiyatlarin SMA’nin {izerine ¢ikmasiyla birlikte yukar1 yonlii bir momentum olusmus
ve Kasim ayinda giiclii bir yiikselis trendi baslamistir. Kasim ortasinda SMA
cizgisinin fiyat hareketlerini yukar1 yonli takip etmesi, piyasadaki giiclii alim
baskisini ve boga piyasasinin ivme kazandigini gostermektedir. Bu egilim, modelin
iirettigi alim ve satim sinyallerinin genel piyasa hareketleriyle ne kadar uyumlu
oldugunun anlagilmasma yardimci1 olmaktadir. Kisa vadeli dalgalanmalardan
bagimsiz olarak, SMA’nmn genel yonelimi piyasanin uzun vadeli egilimini
belirlemek acisindan kritik bir gostergedir. Dolayisiyla, modelin performansini
degerlendirirken yalmizca dakikalik veriler iizerinden degil, ayn1 zamanda SMA gibi
teknik gostergeler araciligiyla piyasanin genel dinamikleri ile nasil uyum sagladig
da gbz Onlinde bulundurulmalidir. Grafik 4’te ise Bitcoin’in 14 periyotluk RSI
degerlerini gosterilmektedir.
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Grafik 4. Bitcoin 14 Periyotluk RSI  (Goreceli Giic  Endeksi)
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Grafik 4 Bitcoin’in 14 periyotluk Goreceli Giic Endeksi’ni (RSI)
gostermektedir. RSI, fiyat hareketlerinin momentumunu dlgerek piyasanin agir1 alim
ya da asir1 satim bolgelerinde olup olmadigini belirlemeye yardime1 olan 6nemli bir
gostergedir. Grafikte yer alan kirmizi kesikli ¢izgi (70 seviyesi) asirt alim bolgesini,
mavi kesikli ¢izgi (30 seviyesi) ise asirt satim bolgesini temsil etmektedir. RSI’nin
70 seviyesinin iizerine ¢ikmasi, varligin asir1 alim boélgesine girdigini ve fiyatin
potansiyel olarak diisiis yasayabilecegini gosterirken, 30 seviyesinin altina inmesi,
asir1 satim bolgesine ulasildigini ve fiyatin toparlanma ihtimalinin yiliksek oldugunu
isaret etmektedir. Grafik incelendiginde, Eyliil ve Ekim aylarinda RSI’nin sik sik
30’un altina diistligli, yani satig baskisinin agir bastigi goriilmektedir. Buna karsilik,
Kasim ayinin baslarindan itibaren RSI’nin 70’in iizerine g¢ikarak alim istahinin
arttigini ve giiglii bir boga piyasasi sinyali verdigini gozlemlemek miimkiindiir. RSI
degerinin bu denli sik dalgalanmasi, piyasanin oldukga volatil oldugunu ve
yatirimcilarin ani fiyat hareketlerine karsi dikkatli olmasi gerektigini ortaya
koymaktadir. Modelin drettigi alim ve satim sinyallerinin giivenilirligini
degerlendirmek igin RSI verileri kritik bir referans noktasi olup, bu gostergenin
piyasanin yoniinii anlamak adina énemli bir rol oynadig1 sdylenebilmektedir.

Calisgmanin devaminda RMSE, karmagiklik matrisi ve siiflandirma raporu
ile performans degerlendirmesi yapilmistir. Modelin 6zelliklere verdigi 6nem
skorlarini incelenmis ve gercek ve tahmin edilen sinyalleri fiyat grafigi iizerinde
gosterilmistir. Karmagiklik matrisi Grafik 5°te gosterilmistir.
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Grafik 5. Rasgele Orman Modeli Igin  Karmasikhik — Matrisi
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Calismada Al-Sat-Tut sinyalleri, RSI ve SMA gostergelerine dayali belirli
teknik kurallar ¢er¢evesinde tiretilmistir. Bu kurallar yalnizca uygun piyasa kosullar
olustugunda aktif hale geldiginden, toplam veri setinin kii¢iik bir kismi sinyal olarak
siniflandirilabilmistir. Bu durum metodolojik olarak filtrelenmis veri se¢imini
yansitmaktadir. Grafikte 5’te, bir makine 6grenmesi modelinin tahmin performansim
degerlendirmek icin kullanilan karmasiklik matrisi gosterilmektedir. Gergek ve
tahmin edilen degerler {i¢ sinifa ayrilmistir: "Hold" (Tut), "Buy" (Al) ve "Sell" (Sat).
Model, 120 adet "Buy" smifin1 dogru tahmin ederek en yiiksek basariyr bu
kategoride saglamistir. "Hold" sinifinda 13 dogru tahmin yapilirken, 1 yanlig tahmin
"Buy" olarak smiflandirilmistir. Benzer sekilde, "Sell" sinifinda 25 dogru tahmin
varken, 1 yanlig tahmin "Buy" olarak belirlenmistir. Genel olarak, modelin "Buy" ve
"Sell" siniflarindaki dogruluk oran1 yiiksek olup, "Hold" sinifinda ise sinirh diizeyde
hata pay1 gézlemlenmistir. Sonuglara bakildiginda modelin genel dogruluk oraninin
oldukga yiiksek oldugunu (%98.14) ve ozellikle Buy siifinda %99.17 dogruluk ile
cok giiclii performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Bu sonuglar, modelin alim
ve satim sinyallerini basarili bir sekilde yakaladigini ancak "Hold" tahminlerinde
iyilestirmeye ihtiya¢ duydugunu gostermektedir. Zira Hold simifinda yaklagik
%92.86 oraniyla daha diisiik bir dogruluk orami tespit edilmistir. Sell smifi ise
yaklagik %96.15 oraninda bir basar1 sergilemistir. Yanlis siniflandirmalarin oldukga
diisiik olmasi, modelin genel olarak basarili ve gecerli bir tahmin performansina
sahip oldugunu gostermektedir. Ancak, modelin daha biiyiikk ve dengeli bir veri
setiyle test edilmesi, genelleme yeteneginin dogrulanmasi agisindan faydali
olacaktir. Ardindan modelin Ozelliklere verdigi Oonem derecesi Grafik 6’da
gosterilmektedir.

1039



Bitcoin Fiyvat Hareketlerinin... DEU Journal of GSSS, Vol: 27 Issue: 3

Grafik 6. Modelin Ozelliklere Verdigi Onem Skorlari
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Bu 6nem dereceleri, modelin egitimi sirasinda her bir 6zelligin (Close, RSI,
SMA) ne kadar etkili oldugunu gosteren katsayilardir. Burada kullanilan "6nem
dereceleri", Rasgele Orman gibi bir modelin 6zelliklerin her birine verdigi 6zellik
etki derecesinin bir gostergesidir. Bu sayede hangi 6zelliklerin model igin daha fazla
bilgi tasidig1 ve tahmin yapmada daha etkili oldugunu anlasilabilmektedir. Close
0.122 olarak elde edilmistir. Bu, kapanis fiyatinin model i¢in 6nemli bir 6zellik
oldugunu ve fiyat tahmini yaparken bu 6zelligin etkili bir sekilde kullanildigim
gosterir. RSI gostergesi 0.736 seklinde tahminlenmistir. Bu, RSI gdstergesinin
modelin kararlarinda ¢ok daha giiclii bir rol oynadigimi gostermektedir. RSI
gOstergesinin, agirt alim veya asirt satim durumlarint  gosterdigi igin, fiyat
tahminlerini yonlendiren dnemli bir teknik analiz araci oldugu bilinmektedir. SMA
ise 0.1403 skoruyla modelin kararlar1 iizerinde kapanis fiyatindan biraz daha fazla
etkiye sahip bir baska gostergedir. SMA, fiyatlarin belirli bir siire zarfindaki
ortalamalarimi sunarak trend analizine yardime1 olmaktadir.

Son olarak tiim bu analizlerin hata oranimi1 6lgen RMSE degeri ise 0.137
olarak belirlenmis, bu da modelin tahminlerinin ger¢ek degerlere yakin oldugunu
gostermektedir. Sonug¢ olarak c¢aligma, teknik analiz gdstergeleri ve makine
Ogrenmesi yontemlerinin birlestirilerek, finansal piyasalarda ticaret stratejilerinin
gelistirilmesinde etkili bir ara¢ olabilecegini ortaya koymaktadir.

SONUC VE DEGERLENDIRME
Bu calismada, Bitcoin'in dakikalik fiyat hareketlerini tahmin etmek amaciyla
Rasgele Orman Smiflandima modeli uygulanmis ve performanslar

1040



Tiirkoglu, D. DEU SBE Dergisi, Cilt: 27, Savi: 3

degerlendirilmistir. Kripto para piyasasinin dogas1 geregi oldukca volatil ve
ongoriilemez oldugu bilinmektedir. Ancak, makine 6grenimi ve biiyiik veri analitigi
sayesinde, bu piyasada belirli kaliplan tespit etmek ve kisa vadeli tahminlerde
bulunmak miimkiin hale gelmektedir. Calisma sonuc¢larinda, Rasgele Orman
Siniflandirmas1 modelinin RMSE degerinin diisiikk olmas1 sebebiyle iyi bir
performans gosterdigi sdylenebilmektedir. Elde edilen bulgular, literatiirde yapilan
onceki calismalarla kiyaslandiginda hem benzerlikler hem de farkliliklar
igermektedir. Onceki arastirmalarda genellikle uzun vadeli fiyat tahminleri iizerinde
durulurken, bu ¢aligmada dakikalik fiyat hareketleri hedeflenmistir. Bu baglamda,
yiiksek frekanslhi veri analizi ve kisa vadeli tahminlere odaklanilmig olmasi,
caligmay1 onceki literatiirden ayiran temel unsurlardan biridir. Ayrica, ¢alismada
kullanilan veri 6n isleme teknikleri ve model se¢imi, daha once yapilmis bazi
arastirmalardan farkli olarak, piyasanin degisken dogasini daha iyi yansitacak
sekilde optimize edilmistir. Ancak, onceki bazi ¢alismalarin dogruluk oranlar ile
kiyaslandiginda, kripto piyasasimin asir1 oynakligi nedeniyle hata oranlarmin
tamamen ortadan kaldirilamadigi gortilmektedir. Makine 6grenimi tekniklerinin
kripto para piyasasinda Ongdriilebilirligi artirma potansiyeli oldukg¢a yliksektir.
Bununla birlikte, bu tiir modellerin etkinligi, kullanilan veri setinin biiylkligi,
model parametrelerinin dogru sekilde optimize edilmesi ve piyasanin beklenmedik
olaylara kars1 verdigi tepkiler gibi birgok faktdre baghdir. Ozellikle ani piyasa
haberleri, regiilasyon degisiklikleri ve biiylik yatirnmei hareketleri gibi digsal
faktorler, makine O0grenimi modellerinin tahmin giiciinii sinirlandirabilmektedir.
Dolayisiyla, bu calismanin ilerleyen asamalarinda, dogal dil isleme (NLP)
yontemleri kullanilarak haber analizleri ve duygu analizi gibi ek faktorlerin de
modele dahil edilmesi, tahminlerin dogrulugunu artirabilir. Kripto piyasasinin
ongortilebilirligi, yatirimcilar, piyasa analistleri ve algoritmik ticaret stratejileri
acisindan biiylik onem tasimaktadir. Dakikalik fiyat tahmini, ozellikle yiiksek
frekansl alim-satim yapan yatirimeilar i¢in kritik bir bilgi kaynagidir. Bu ¢alisma,
kisa vadeli ticaret kararlarini optimize etmeye yonelik bir ara¢ sunmakta ve makine
Ogrenimi yontemlerinin finansal piyasalarda nasil daha etkin kullanilabilecegine dair
onemli ipuglann vermektedir. Gelecekte yapilacak caligmalarda, daha biiyiik veri
setleriyle farkli algoritmalarin entegrasyonu, derin 6grenme yontemlerinin kullanimi
ve piyasa duyarliligi gibi degiskenlerin modele eklenmesi, tahmin performansini
artirabilir. Ayrica, bu tlir tahmin modellerinin uzun vadeli yatirim stratejilerine nasil
entegre edilebilecegi de 6nemli bir aragtirma alani olarak degerlendirilebilir. Sonug
olarak, caligma, Bitcoin fiyat hareketlerini kisa vadede tahmin etme konusunda
makine 0grenimi modellerinin potansiyelini ortaya koymaktadir. Ancak, finansal
piyasalarin dogasindan kaynaklanan belirsizlikler ve dissal faktorlerin etkileri goz
onilinde bulunduruldugunda, daha gelismis modellerin ve daha kapsamli veri analiz
tekniklerinin gelistirilmesi gerekmektedir. Gelecekte yapilacak ¢alismalarla birlikte,
kripto para piyasalarinin ongoriilebilirligi daha da artirilabilir ve yatirimeilara daha
saglam veri odakli stratejiler sunulabilir.
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Yazar Katki orami ve Cikar Catismasi Beyani: Makale tek yazarlidir. Cikar
catigmasi bulunmamaktadir.
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