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Abstract

Cryptocurrency markets differ from traditional financial instruments due to their high
volatility and unpredictable nature, making price prediction studies an important area of
academic research. Bitcoin is the most important cryptocurrency in terms of market value
and trading volume, and it is accepted that its price movements are driven not only by
technical indicators but also by investor sentiment and behavioral factors. In this context,
investigating the role of sentiment analysis-based indicators in price prediction processes
could contribute to both literature and practical applications. In this study, the impact of
sentiment analysis derived from news content on Bitcoin price prediction was examined.
Four different machine learning algorithms—Linear Regression, Rastgele Orman, Support
Vector Regression, and XGBoost Regressor—were used, and the models were tested under
two different scenarios created with technical data and the integration of sentiment scores.
The findings revealed that ensemble-based methods, in particular, benefited significantly
from sentimental data. Before improvement, the Support Vector Regression model produced
the lowest error values with 5.024 MAE and 7.257 RMSE, while the XGBoost model showed
weaker performance with 6.109 MAE and 7.986 RMSE. After integrating sentiment analysis,
the error values decreased to 490 MAE and 772 RMSE in the Rastgele Orman model and 676
MAE and 1,137 RMSE in the XGBoost model. In contrast, the Linear Regression model showed
an overfitting tendency with o.oo error values, while Support Vector Regression provided
limited improvement with 4.810 MAE and 6.960 RMSE.

Overall, the findings suggest that considering news-based sentiment signals in price
prediction models can increase predictive power. In this regard, the study contributes to a
more comprehensive understanding of cryptocurrency markets through a behavioral finance
approach.

Keywords:  Cryptocurrency, Natural language processing, Sentiment analysis, Machine
learning, Time series.
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Haber Tabanli Duygu Analizinin Bitcoin Fiyat Tahminine Etkisi: Makine
Ogrenmesi Yaklasimlariyla Bir Karsilastirma

Oz

Kripto para piyasalari, yiiksek volatilite ve 6ngériilemez yapilar nedeniyle geleneksel
finansal araglardan ayrismakta ve bu durum fiyat tahmini ¢alismalarimi akademik agidan
6nemli bir aragtirma alam haline getirmektedir. Bitcoin, piyasa degeri ve iglem hacmi
bakimindan éne ¢ikan en 6nemli kripto varlik olup, fiyat hareketlerinin yalnizca teknik
gostergelerle degil, aym zamanda yatirimct duyarlibgi ve davramissal faktorlerle de
yonlendirildigi kabul edilmektedir. Bu baglamda, fiyat tahmini stire¢lerinde duygu analizi
tabanh géstergelerin roliinti arastirmak hem literatiire hem de pratik uygulamalara katk
sunabilecek niteliktedir. Bu ¢alismada, haber igeriklerinden elde edilen duygu analizlerinin
Bitcoin fiyat tahminine etkisi incelenmistir. Lineer Regresyon, Rastgele Orman, Destek
Vektor Regresyonu ve XGBoost Regressor olmak iizere dort farkh makine Ggrenimi
algoritmast kullanilmis, modeller teknik verilerle ve duygu skorlarimin entegrasyonu ile
olusturulan iki farkl senaryo altinda test edilmistir. Bulgular, 6zellikle topluluk yontemleri
(ensemble) tabanli yontemlerin duygu verilerinden anlamh 6l¢tide faydalandigint ortaya
koymustur. lyilestirme éncesinde Destek Vektdr Regresyon modeli 5.024 MAE ve 7.257 RMSE
ile en diisiik hata degerini tiretirken, XGBoost modeli 6.109 MAE ve 7.986 RMSE ile daha
zayif performans sergilemistir. Duygu analizi entegrasyonu sonrasinda ise Rastgele Orman
modelinde hata degerleri 490 MAE ve 772 RMSE’ye, XGBoost modelinde ise 676 MAE ve 1.137
RMSE’ye kadar diigmiistiir. Buna kargilik, Lineer Regresyon modeli 0.00 hata degerleriyle
asirt 6grenme egilimi géstermis, Destek Vektor Regresyon ise 4.810 MAE ve 6.960 RMSE ile
swnrh iyilesme saglamustir.

Anahtar Kelimeler: Kripto para, Dogal dil isleme, Duygu analizi, Makine 6§renmesi, Zaman
serisi.
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1. Giris

Giniimiz dijitallesen ekonomik sisteminde, seffaflik ve erisilebilirlik talepleri
dogrultusunda geleneksel para birimlerine alternatif olarak ortaya ¢ikan
kripto paralar, finans diinyasinda devrim niteliginde bir dontisim
baglatmugtir.  Ozellikle Bitcoin, merkeziyetsiz yapis1 ve blockchain
teknolojisinin sundugu giivenlik avantajlariyla kisa stirede hem bireysel hem
de kurumsal yatirimcilar tarafindan benimsenmistir (Catalini & Gans, 2016;
Yermack, 2024). Bu gelismelerle birlikte, Bitcoin’in yalnizca teknik verilerle
degil, ayn1 zamanda sosyal ve duygusal faktorlerle de yonlendirildigi daha
goruntr hale gelmistir (Garcia vd., 2014; Kim, 2020).

Internetin yayginlasmasi ve sosyal medyanin kiiresel olcekte etki alani
kazanmasi, kullanic1 davraniglarinin ve kitle duyarliliginin finansal sistemler
tzerindeki etkisini artirmigtir. Bu baglamda, sosyal medya madenciligi ve
duygu analizi gibi yontemler, yatirim kararlarini etkileyen psikolojik ve
davranigsal unsurlarin dlgiilmesinde etkin rol oynamaktadir (Kim, 2020).

Duygu analizi, metin iceriklerinden olumlu, olumsuz veya notr yonelimlerin
¢ikarilmasiyla, piyasa katilimcilarinin kolektif tutumlarini ve beklentilerini
6l¢gmeye olanak tanimaktadir (Liu, 2012; Bollen vd., 20m).

Bu ¢alismada, haber kaynakli duygu analizlerinin, Bitcoin’in kapanis fiyatlar
tzerindeki etkisi analiz edilmistir. Amacimiz, bu metinsel duyarlilik
verilerinin, fiyat tahmin modellerinin dogrulugunu artirmada ne derece etkili
oldugunu belirlemektir.

Calismada kullanilan veri setleri, Bitcoin fiyat bilgileri ile haber metinlerinden
olusmakta ve dogal dil isleme teknikleri aracihgiyla islenmistir (Nassirtoussi
vd., 2014; Kaminski, 2014). Dort farkli regresyon algoritmasi (Lineer Regresyon,
Rastgele Orman, Destek Vektor Regresyonu ve XGBoost Regressor)
kullanilarak, duygu analizinin tahmin basarisina olan katkisi incelenmistir
(Mao vd., 2015). Elde edilen sonuglar, 6zellikle topluluk yontemleri (ensemble)
tabanli modellerin duygu verilerinden anlaml dl¢iide faydalandigini ortaya
koymaktadir (Kim vd., 2016). Bu dogrultuda, ¢aligmanin duygu analizine
dayali finansal 6ngorii literatiiriine katki saglamasi amag¢lanmaktadir.

Kripto para piyasalari, geleneksel finansal araglara kiyasla yiiksek volatiliteye
sahip olmalar1 nedeniyle Ongoriilen fiyat hareketlerini tahmin etmeyi
gliclestiren, ancak akademik a¢idan oldukga ilgi ¢ekici arastirma alanlaridir
(Dyhrberg, 2016; Corbet vd., 2019). Bu volatilite, yatirmmcilarin karar alma
siireclerini dogrudan etkileyen haber akisi, sosyal medya paylasimlar: ve diger
digsal faktorlerden yogun bicimde beslenmektedir (Mai vd., 2018). Ozellikle
Bitcoin gibi yiiksek islem hacmine sahip kripto varliklar, piyasa duyarliliginda
ortaya cikan ani degisimlerden giiclii bigimde etkilenmektedir (Kristoufek,
2013). Bu baglamda, haber igeriklerinden tiiretilen duygu analizlerinin Bitcoin
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fiyat tahminine etkisi, giincel finansal aragtirmalarin 6nemli konularindan biri
haline gelmistir (Phillips & Gorse, 2017).

Bu calismada, haberlerden elde edilen duygu skorlarinin Bitcoin fiyat
tahminine katkisi incelenmistir. Calismada dort farkli regresyon modeli
kullanilarak, duygu analizinin entegre edildigi ve edilmedigi iki farkli senaryo
karsilagtirilmistir. Amag, duygu analizi 6zelliklerinin tahmin dogruluguna
olan etkisini kantitatif olarak degerlendirmektir.

2. Literatiir Taramasi

Calisma kapsaminda literatiir taramasi Bitcoin fiyat tahminine yo6nelik
caligmalar ve duygu analizi temelli aragtirmalar olmak tizere iki ana baglik
altinda incelenmistir.

Bitcoin fiyat tahminine iligkin olarak, Buathong ve ark. (2023) ¢alismasinda,
Bitcoin yatirim kararlarini desteklemek amaciyla karar agaci, rastgele orman
ve XGBoost algoritmalar1 kullanilarak 2019-2021 verileriyle tahmin modelleri
gelistirilmistir. Teknik gostergelerle beslenen bu modeller, trend, islem ve
yatirim miktar1 tahmininde test edilmistir. En basarili sonuglar XGBoost ile
elde edilmis (%93-98.7 dogruluk), rastgele orman ikinci sirada yer almistir.

Son yillarda sosyal medya verilerinin finansal piyasa tahminlerinde kullanimi
hizla artmistir. Mai ve ark. (2018), sosyal medya duyarliliginin Bitcoin degerini
anlamli bigimde etkiledigini ve geleneksel finansal gostergelere eklenmesiyle
tahmin dogrulugunu artirdigin1 gostermistir. Ote yandan, Phillips ve Gorse
(2017), kripto para fiyat balonlarini sosyal medya duyarliligi ve epidemik
modelleme yaklasimiyla incelemis ve oOzellikle piyasa balonlarinin
olusumunda duygu dalgalanmalarinin belirleyici bir rol oynadigini1 ortaya
koymustur. Kaminski (2014), haber bagliklarindan gikartilan duygu skorlarinin
kisa vadeli fiyat hareketlerini tahmin etmede basarili sonuglar verdigini
vurgulamigtir. Hutto ve Gilbert (2014) tarafindan gelistirilen VADER gibi
araglar, metinlerdeki duygusal tonu belirlemek icin yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu baglamda, Sahinaslan vd. (2022) YouTube verileri
tizerinden Naive Bayes algoritmasi ile ¢ok dilli duygu analizi gergeklestirmis,
15.082 yorumu pozitif, negatif ve notr kategorilerine ayirmis ve %65,56
dogruluk orani elde etmistir. Calisma, sosyal medya kaynaklarinin ¢ok dilli
yapisinin da analizlerde dikkate alinmasinin 6nemini ortaya koymaktadir.

Bu calismanin katkisi ise Ingilizce dilinde yaymlanan finansal haber
basliklarindan elde edilen duygu skorlarinin, Bitcoin fiyat tahmin modellerine
etkisini inceleyerek hem duygu analizi hem de finansal veri modelleme
literatiiriine ¢ift yonli katki saglamasidir. Literatiirdeki pek cok ¢alisma
Tirkge veri setlerine veya sosyal medya igeriklerine (6rnegin Twitter yeni
adiyla X) odaklanirken, bu galisma daha yapilandirilmisg ve profesyonel haber
iceriklerinden elde edilen Ingilizce verilerle calisilmis olmasi agisindan
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ayrismaktadir. Duygu analizinin yalnizca sosyal medya kaynaklariyla degil,
aynt zamanda resmi haber metinleriyle de basarili sekilde entegre
edilebilecegini gostermesi bakimindan 6nemlidir. Ayrica, Lineer Regresyon,
Rastgele Orman, SVR ve XGBoost algoritmalarinin hem duygu skorlar1 entegre
edilmeden hem de entegre edildikten sonraki performanslarinin
karsilagtirmali olarak sunulmasi, metin temelli piyasa duyarliliginin tahmin
modellerine etkisini nicel bicimde ortaya koymaktadir. Bu yontiyle calisma,
geleneksel teknik analiz yaklagimlarinin otesine gecerek davranigsal ve
duygusal sinyallerin de vyatinm kararlarinda etkili olabilecegini
gostermektedir.

Mevcut literatiirde, ¢ogu ¢alisma sosyal medya (6zellikle Twitter yeni adiyla
X) verilerine odaklanmakta ve tweet temelli duygu analizi ile kripto para fiyat
tahmini yapmaktadir. Ancak sosyal medya verileri; yapisal olmayan, yiiksek
gurtltili ve kisa metin karakteristigi nedeniyle hem siniflandirma hem de
regresyon modelleri i¢in zorluk tegkil edebilir. Bu ¢alismanin farki, sosyal
medya yerine daha kurumsal, denetimden ge¢mis ve dilsel olarak tutarl olan
haber basliklarin1 kullanmasidir. Ayrica, kullanilan veri kiimesinin Ingilizce
olmasi sayesinde daha genis ve zengin haber icerigi analiz edilmistir. Bir diger
onemli fark ise, calismada yalnizca tek bir makine 6grenmesi modeli degil,
dort farkli modelin hem duygu analizi ©ncesi hem de sonrasi
performanslarinin sistematik sekilde karsilastirilmasidir. Bu sayede duygu
skorlarinin, farkli algoritmalar tizerindeki etkisi daha kapsamli bicimde
degerlendirilmistir.  Literatirde benzer biitiincil ve ¢ok yonld
karsilagtirmalara nadiren rastlanmaktadir. Bu yoniiyle ¢alisma, duygu
analizinin sadece sosyal medya ile sinirli kalmayip haber metinleri tizerinden
de etkili bicimde kullanilabilecegini ortaya koymaktadir.

Kripto para fiyatlarinin yalnizca finansal gostergelerden degil, ayn1 zamanda
sosyal ve davranigsal faktorlerden de etkilendigi literatiirde sik¢a
vurgulanmaktadir. Kristoufek (2013), Bitcoin fiyatlar: ile Google Trends ve
Wikipedia aramalar1 arasinda giliglii bir korelasyon tespit ederek, piyasa
duyarliliginin digsal arama trendleriyle Olgiilebilecegini gostermistir. Bu
bulgu, yatirimcilarin bilgi arama davraniglarinin fiyat dalgalanmalariyla
dogrudan iligkili olabilecegini ortaya koymaktadir.

Bu c¢alismalar, finansal piyasalarin sadece rasyonel verilerle degil, ayni
zamanda duygusal ve davranigsal sinyallerle de sekillendigini ortaya
koymaktadir. Dolayisiyla, duygu analizi gibi metinsel iceriklerin fiyat tahmin
modellerine entegrasyonu, klasik modellerin 6tesine gecen daha gii¢lii 6ngori
araglar1 saglayabilmektedir.
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3. Materyal ve Metot

Bu arastirmada temel amag, Bitcoin fiyat tahmininde yalnizca teknik
gostergelere dayali modellerin 6tesine gegerek, haber iceriklerinden tiiretilen
duygu analizlerinin de tahmin siirecine dahil edilmesidir. Veri isleme
asamasinda fiyat ve hacim bilgileri gibi sayisal gostergeler ile haber
metinlerinden tiiretilen polarite degerleri birlikte degerlendirilmis, ardindan
bu veriler regresyon tabanli makine 6grenmesi algoritmalarina girdi olarak
sunulmustur.  Boylece, davranmigsal wunsurlarin fiyat  Ongoriilerine
saglayabilecegi katkilarin sistematik bicimde dl¢tilmesi amag¢lanmustur.

3.1. Veri Setleri

Calismada BTC ve Cryptonews olmak tizere iki farkli veri seti kullanilmistir.
Bunlardan ilki olan BTC veri seti, Bitcoin’'in ge¢mis fiyat hareketlerini yansitan
sayisal zaman serisi verilerinden olusurken, ikincisi olan Cryptonews veri seti ise
haber igeriklerinden tiiretilen duygu analiz skorlarindan olusmaktadir.

3.1.1. BTC Veri Seti

Ilk veri kiimesi (Kaggle, 2025a), “BTC.csv” dosyasindan alinan Bitcoin’in tarihsel
agilis (Open), kapanis (Close), en yiiksek (High) ve en diisiik (Low) fiyatlar ile
islem hacmini (Volume) igeren giinliik zaman serisi verilerinden olugsmaktadir.
Bu veri kiimesi, Bitcoin’in glinliik fiyat hareketlerini yansitan temel teknik analiz
gostergelerini saglamaktadir. Her bir kaydin bir zaman damgasi (timestamp) ile
iliskilendirilmesi, zaman serisi analizine uygunlugu saglamaktadir.

3.1.2. Cryptonews Veri Seti

Ikinci veri kiimesi (Kaggle, 2025b), “cryptonews.csv” dosyasindan alinan Bitcoin
ile ilgili haber basgliklarini, igeriklerini ve bu haberlere ait 6nceden hesaplanmis
duygu analiz skorlarini (sentiment scores) i¢eren bir metinsel veri kiimesidir. Bu
veri kiimesi, piyasa duyarliligini 6l¢gmek icin yapilandirilmamis metinsel bilgi
saglamaktadir. Duygu analizi skorlar1 genellikle haber metninin pozitif, negatif
veya notr oldugunu gosteren bir polarite (polarity) degeri olarak ifade edilir. Bu
polarite degerleri, 6rnegin VADER (Valence Aware Dictionary and sEntiment
Reasoner - Duygu Farkindaligina Sahip Degerler S6zligii ve Duygu Coziimleyici)
veya diger NLP (Natural Language Processing - Dogal Dil isleme) tabanli duygu
analiz algoritmalar: kullanilarak tiiretilmistir.

3.2. Veri Birlestirme ve Ozellik Miihendisligi
Galismada, BTC.csv ve cryptonews.csv veri setleri, tarih (date) siitunlar

tizerinden giinlitk bazda birlestirilmistir. Bu birlestirme islemi sirasinda, her giine
karsilik gelen haberlerin duygu analiz skorlar1 (polariteleri) tizerinden ek
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ozellikler tiiretilmistir. Bu ozellikler, “Ozellik Miihendisligi (Feature
Engineering)” adimi altinda asagidaki gibi hesaplanmusgtir:

e Ortalama Duygu Polaritesi (S;): Belirli bir giinde (t) yayinlanan tiim
haberlerin duygu polarite degerlerinin ortalamasi alinmistir. Bu metrik, o
ginki genel piyasa duyarliligini yansitan bir agregat gosterge olarak
kullanilmistir.

N

_ 1

S¢ = ﬁtz St,i
i=1

Burada St,i, t giiniindeki i. haberin duygu polarite skorunu, Nt ise t
giiniindeki toplam haber sayisini temsil eder.

e Maksimum Duygu Polaritesi (Stmax): Her bir giin (t) i¢in en pozitif
duyguya sahip haberin polarite degeri alinmistir. Bu o6zellik, piyasada
olusabilecek en glicli olumlu duygu tepkisini yakalamay:
amaclamaktadir.

S = max ({St,i | i=1..,N}

e Minimum Duygu Polaritesi (Stmin): Her bir giin (t) i¢in en negatif
duyguya sahip haberin polarite degeri alinmigtir. Bu da piyasada
olusabilecek en gii¢lii olumsuz duygu tepkisini temsil etmektedir.

Bu o6zellik miihendisligi adimi, ham metinsel veriden anlamli sayisal 6zellikler
¢ikararak regresyon modellerine girdi olarak sunulmasini saglamistir. Boylece,
modeller sadece fiyat hareketlerini degil, ayn1 zamanda piyasa duyarliligini da
dikkate alarak daha kapsamli ve davranissal faktorleri iceren tahminler
yapabilme yetenegi kazanmustir.

3.3. Iyilestirme Adiminda Kullanilan Yontem

Zaman serisi verileriyle calisirken, gecmis degerlerin mevcut ve gelecekteki
degerler tizerindeki etkilerini dikkate almak, modelleme siirecinin basarisi
agisindan kritik bir rol oynamaktadir. Bu dogrultuda, modelin zamansal
bagimliliklar1 6grenebilmesini saglamak amaciyla gecikmeli (lag) degiskenler
olusturulmustur. Ozellikle, bir ve iki giin gecikmeli kapanis fiyatlar1 veri setine
bagimsiz degisken olarak eklenmis; boylece otokorelasyon yapisi modellenebilir
héle getirilmistir. Bunun yani sira, kisa vadeli egilimleri yakalayabilmek amaciyla
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kapanis fiyatlar tizerine i¢ gtinliik basit hareketli ortalama (simple moving
average) uygulanmigtir. Hareketli ortalamalar, zaman serilerindeki kisa dénemli
oynakliklar1 yumusatmak ve genel egilimi belirlemek i¢in siklikla kullanilan
istatistiksel araglardandir. Bu tiir ge¢mis veri temelli 6zellik miithendisligi
adimlari, makine 6grenmesi algoritmalarinin zamansal bagimliliklar1 daha etkin
bir sekilde Ogrenmesine katki saglayarak tahmin performansimi artirmayi
amaclamaktadir.

3.3.1. Kullanilan Modeller ve Gerekgeleri

Calismada Bitcoin fiyat tahmini i¢in dort farkli regresyon modeli kullanilmis ve
her biri teknik olarak degerlendirilmistir.

3.3.1.1. Lineer Regresyon

Lineer regresyon, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal
iliskiyi modelleyen klasik bir yontemdir. Modelin genel formiilii:

p
Y=ﬁ0+2ﬁixi+6
j=1

formiilde bulunan katsayillar, hata terimidir. Bu yontem, yiiksek
yorumlanabilirligi nedeniyle baslangic karsilastirma modeli olarak tercih
edilmigtir (Montgomery vd., 2012).

3.3.1.2. Rastgele Orman Regresyonu

Rastgele Orman, birden ¢ok karar agacindan olusan bir topluluk (ensemble)
yontemidir. Model, her bir karar agacinin ¢iktisinin ortalamasini alarak tahminde
bulunmaktadir. Formiilii su sekildedir:

K
- 1
Y00 = 2 > hi(X)
k=1

formiilde K karar agaci sayisini, by (X) ise k. agacin tahminini gosterir. Ozellikle
yiksek boyutlu, guriltili verilerde asir1 6grenmeyi engelleme basarisi ile
bilinmektedir (Breiman, 2001).

3.3.1.3. Destek Vektor Regresyonu

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine - SVM)'nin regresyon
problemlerine uyarlanmis hali olan Destek Vektor Regresyonu (Support Vector
Regression - SVR), 6zellikle kiigiik ve orta boyutlu veri setlerinde iyi genelleme
kapasitesi sunar. SVR’'nin temel prensibi, egitim verisindeki tiim noktalarin belirli
bir e-tolerans marj1 igerisinde kalmasini saglayarak bir hiper diizlem bulmaktir.
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Amag, hatayr minimize ederken marjini maksimize etmektir. Veriyi yiiksek
boyutlu bir 6zellik uzaymna (kernel trick) tasiyarak dogrusal olmayan iligkileri
dogrusal olarak modelleyebilir. Marjinal hata pay:1 (e-tube) prensibi sayesinde,
belirli bir hata toleransi igindeki tahminleri cezalandirmaz, bu da modelin
esnekligini artirir ve aykir1 degerlere karst daha dayanikli olma potansiyeline
sahiptir.

Modelin performansi biiyiik dl¢tide C, €, kernel tipi ve y parametrelerinin dogru
secimine bagldir. Ozellikle RBF kernel kullanildiginda, C ve y arasindaki
etkilesim modelin genelleme kabiliyetini belirler. Bu nedenle ¢apraz dogrulama
(k-fold CV) gibi yontemlerle optimal parametre ayarlamasi yapilmasi 6nemlidir
(Smola & Schélkopf, 2004).

3.3.1.4. XGBoost Regresyonu

XGBoost, ardisik aga¢ tabanli modelleri egiterek hata fonksiyonunu minimize
eden bir boosting algoritmasidir. Modelin tahmin ¢iktist:

K
7= filw)
k=1

seklinde olup, her karar agacini ise tim aga¢ fonksiyonlar1 kiimesini ifade
etmektedir.

Buradaki parametreler:
. Vi

Modelin i. gézlem (6rnek) i¢in tahmin ettigi ¢ikt1 (BTC fiyat: gibi hedef
degiskenin tahmini).

° Xi:
i. gozleme ait giris (6zellik) vektorii. Ornegin: Bitcoin’in kapanis fiyati,
haber duygu skoru, volatilite gibi bagimsiz degiskenler.

A 1CHE
k. agac tarafindan tretilen tahmin. XGBoost, birden fazla karar
agacindan olusur ve her agac x; girdisine karsilik bir deger iiretir.

e K:
Toplam agag sayisi (boosting iterasyonlarinin sonucu). Modelin
kompleksligini belirleyen temel parametrelerden biridir.

K
° Zk=1fk(xi) :
Tim agaglarin i. gézlem i¢in yaptig1 tahminlerin toplamidir. XGBoost'un
¢iktisi, bu agaglarin katkilarinin toplanmasiyla elde edilir.
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Model, L1 ve L2 diizenlilestirme ile agir1 6grenmeye karsi giiglidiir (Chen &
Guestrin, 2016).

3.3.1.5. Zaman Serisine Uygun K-Fold Dogrulama

Makine 6grenmesinde k-fold dogrulama, veriyi k kata bolerek her yinelemede
k — 1 katla egitip kalan kat tizerinde 6l¢iim alir; performans kat sonuclarinin
ortalamasiyla raporlanir. Bu yaklasgim tek bir hold-out’a gore daha disiik
varyansh bir genelleme kestirimi sunar; uygulamada 10-fold’un iyi bir denge
sagladigi sikga rapor edilmistir (Arlot & Celisse, 2010; Kohavi, 1995).

Zaman serilerinde klasik(rastgele) k-fold, zaman diizenini bozdugu ve
“gelecekten ge¢mise s1zint1” riski tasidigi i¢in uygun degildir. Bunun yerine egitim
penceresinin zaman icinde genisledigi ve her fold'da daha ileri tarihli bir
dogrulama diliminin kullanildig1 rolling/expanding origin stratejileri tercih
edilir. Bu diizenek, ger¢ek kullanim senaryosunu (gelecegi tahmin) taklit ederek
6ngori dogrulugunu daha tarafsiz bigimde 6lger (Hyndman & Athanasopoulos,
2018).

Bu c¢aligmada, 6zellik miithendisligi (lag ve rolling ortalamalar) sonrasinda
yalnizca Dogrusal Regresyon i¢in k = 5 katli TimeSeriesSplit uygulanmistir. Her
fold’da o6lcekleme fold icinde gerceklestirilerek veri sizintis1 engellenmis, egitim
ici OOF (Out-Of-Fold) hatalar raporlanmig ve test kiimesi tahmini fold
modellerinin ortalamasi ile elde edilmistir. Bu kurgu, kestirimlerin istikrarim
artirarak asir1 uyumu (overfitting) sinirlamayi hedefler.

4. Bulgular

Modellerin performansini degerlendirmek i¢in Ortalama Mutlak Hata (MAE -
Mean Absolute Error) ve Kok Ortalama Kare Hata (RMSE - Root Mean Squared
Error) metrikleri kullanilmistir. MAE, tahminlerin gercek degerlerden mutlak
sapmalarinin ortalamasini verirken, RMSE ise hatalarin karelerinin ortalamasinin
karekokiidiir ve bliylik hatalar1 daha fazla cezalandirarak aykir1 degerlere karsi
daha duyarlidir. Calisma, duygu analizi 6zelliklerinin entegrasyonu oOncesi ve
sonrasi performansi karsilastirmistir.

Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error - MAE): MAE, tahmin edilen
degerler ile gercek degerler arasindaki farklarin mutlak degerlerinin

ortalamasidir.

Formiil:

n
1
MAE=—2 — 7,
-y 1Iyl Vil
1=
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Aciklama:
e y;: Gergek deger
e %:Tahmin edilen deger

e n: Gozlem sayisi

K6k Ortalama Kare Hata (Root Mean Square Error - RMSE): RMSE, tahmin
hatalarinin karesinin ortalamasinin karekokudur.

Formiil:

RMSE =

Ozellikleri:
e Biiyiik hatalar1 daha fazla cezalandirir (¢tinkii hata kareleri alinir).
e Ug degerlerden (outliers) daha ¢ok etkilenir.
o Istatistiksel model karsilastirmalarinda ¢ok kullanihir ¢iinkii duyarhdr.

Tablo 1’de MAE ve RMSE degerlerinin karsilastirmali sonuglar1 sunulmustur.

Tablo 1: MAE ve RMSE'nin Karsilagtirmasi

Metrik Duyarlilik Yorumu Avantaj
MAE Disiik (outlier’lara karg1) Ortalama hata biytakligii  Basit,
yorumlamasi kolay
RMSE Yiiksek (outlier’lara karst) Biyiik hatalar1 daha ¢ok Model secimi i¢in
vurgular hassas 6l¢iim

4.1. Tyilestirme Oncesi (Haber Duygu Analizi Ozellikleri Olmadan veya
Temel Model Ayarlariyla)

Bu agamada, modellerin sadece temel fiyat ve hacim verileri (veya baglangi¢
ayarlan) ile Bitcoin kapanis fiyatlarini tahmin etme yetenegi test edilmistir.
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Tablo 2: lyilestirme Oncesi Modellerin Metrik Sonuclar:

Model MAE RMSE
Lineer Regresyon 5,091.74 7,048.35
Rastgele Orman Regresyonu 5,525.25 7,181.63
Destek Vektor Regresyonu 5,024.06 7,257.81
XGBoost Regresyonu 6,109.38 7,986.44

Tablo 2 incelendiginde, SVR'nin en diisiik MAE degerine sahip oldugu, ancak
genel olarak modellerin benzer hata oranlar sergiledigi goriilmektedir.
XGBoost'un bu asamada digerlerine gore daha yiiksek hata oranlar1 vermesi, belki
baslangi¢ parametrelerinin optimize edilmemis olmasindan veya modelin
karmasik yapisinin basit veri setinde tam potansiyeline ulagamamasindan
kaynaklanabilir. Sekil 1'de iyilestirme Oncesine ait gercek ve tahmin grafikleri
gosterilmektedir.

Sekil 1: Iyilestirme Oncesi Modellere ait Gercek ve Tahmin Grafikleri

iyilestirme ONCESI - Gergek vs Tahmin

Linear Regression Random Forest
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4.2. lyilestirme Sonras1 (Haber Duygu Analizi Ozellikleriyle Birlikte

ve/veya Model Optimizasyonu Sonrasi)

Bu asamada, haber metinlerinden elde edilen duygu analizi 6zelliklerinin
(ortalama, maksimum, minimum polarite) veri kiimesine eklenmesi ve/veya
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modellerin hiperparametrelerinin optimize edilmesiyle tahmin performansinin
nasil degistigi Tablo 3’te degerlendirilmistir.

Tablo 3: Iyilestirme Sonras1 Modellerin Metrik Sonuglar:

Model MAE RMSE
Lineer Regresyon 0.00 0.00
Rastgele Orman Regresyonu 490.63 772.07
Destek Vektor Regresyonu 4,810.24 6,960.77
XGBoost Regresyonu 676.29 1,137.03

Lineer Regresyon: Lineer Regresyon icin elde edilen o.00 hata degerleri,
modelin egitim verisine asir1 uyum sagladigina (overfitting) kesinlikle isaret
etmektedir. Bu durum, modelin yeni, goriilmemis verilere genelleme yeteneginin
zayif olabilecegini gosterir. Muhtemelen, model, duygu analizinden gelen ek
ozelliklerle egitim verisindeki her bir noktay1 neredeyse miikemmel bir sekilde
eslestirmistir. Bu, ozellikle sinirli veri kiimesi veya c¢ok sayida 6zellik olmasi
durumunda Lineer Regresyon gibi modellerde gézlemlenebilecek bir durumdur
ve gercek piyasa kosullarinda tekrarlanabilir bir basar1 degildir. Capraz
dogrulama (cross-validation) veya ayri bir test seti ile bu durumun 6niine
gecilmesi gerekmektedir.

Ayrica, Lineer Regresyon modeli, ¢oklu dogrusallik (multicollinearity) gibi
problemlere karsi olduk¢a hassastir. Duygu analizi 6zelliklerinin (ortalama,
maksimum ve minimum polarite) birbirine korelasyonlu olmasi, modelin
katsayilarini abartili bigimde 6grenmesine neden olmus olabilir. Bu durum,
modelin sadece egitim verisine uygun, fakat genel veri dagilimina aykir
tahminler yapmasina yol agmustir. Ozellikle kiiciik boyutlu veya fazla 6zellik
iceren veri setlerinde, lineer modellerin yiiksek varyansa sahip hale gelmesi
muhtemeldir. Bu tiir durumlar icin ridge veya lasso regresyon gibi
diizenlilestirme yontemlerinin kullanilmasi, overfitting etkisini azaltmak
acgisindan daha uygun bir strateji olabilir.

Rastgele Orman Regresyonu: Rastgele Orman, iyilestirme sonrasi
performansta biiyiikk bir disiis sergileyerek hata oranlarini ciddi sekilde
azaltmistir. Bu durum ise haber duygu analizi o6zelliklerinin ve model
optimizasyonunun Rastgele Orman’in tahmin yetenegini 6nemli Olgiide
artirdigin1 gostermektedir. Ensemble yapisi sayesinde, duygu sinyallerini
karmasgik non-lineer iligkilerle basarili bir sekilde birlestirmistir. Bu, aga¢ tabanh
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modellerin, ilgili ve bilgi iceren yeni Ozelliklerden faydalanma kapasitesini
vurgular.

Destek Vektor Regresyonu: Destek Vektor Regresyonu performansinda
nispeten kii¢tik bir iyilesme g6zlemlenmistir. MAE ve RMSE degerleri bir miktar
azalmis olsa da Rastgele Orman ve XGBoost'taki kadar dramatik bir iyilegsme
yasanmamigtir. Bu durum, SVR’nin haber duygu 6zelliklerini Rastgele Orman
kadar etkin bir sekilde kullanamadigini veya bu 6zelliklerle en iyi performansin
sergilemek i¢in daha fazla hiperparametre optimizasyonuna (6rnegin, C, epsilon,
kernel parametreleri) ihtiya¢ duydugunu disiindirmektedir.

XGBoost Regresyonu: XGBoost da Rastgele Orman’a benzer sekilde
performansinda 6nemli bir iyilesme gostermistir. Hata oranlar1 biiyiik 6l¢iide
dismustiir. Bu, XGBoost'un gii¢lii gradyan giiclendirme (gradient boosting)
mekanizmasinin ve duygu Ozelliklerini entegre etme yeteneginin Bitcoin fiyat
tahmininde etkili oldugunu dogrulamaktadir. Ozellikle, karmasik veri yapilarini
ve non-lineer iliskileri modelleme yetenegi, duygu sinyallerini efektif olarak
kullanmasini saglamistir.

Genel olarak, Sekil 2’de gorseli verilen bulgular, haber metinlerinden elde edilen
duygu analizinin, Bitcoin fiyat tahmin modellerinin dogrulugunu 6nemli 6l¢iide
artirma potansiyeline sahip oldugunu acikca ortaya koymaktadir. Ozellikle
Rastgele Orman ve XGBoost gibi ensemble tabanli modeller, bu tiir ek, karmasik
ozelliklerle en iyi performansi sergilemistir. Lineer Regresyon’daki asir1 6grenme
durumu, model se¢iminde ve dogrulama stratejilerinde (6rnegin, zaman serisi
¢apraz dogrulama) dikkatli olunmasi gerektigini vurgulamaktadir.

Sekil 2’de iyilestirme sonras1 modellere ait gergek ve tahmin grafikleri verilmistir.

Sekil 2: lyilestirme Sonras1 Modellere ait Gercek ve Tahmin Grafikleri
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4.2.1. Lineer Regresyon icin K-Fold Dogrulama Sonrasi

Lineer regresyon modelinde ortaya ¢ikan asir1 6grenme (overfitting) egilimini
daha gtivenilir bicimde incelemek amaciyla ¢alismada K-Fold dogrulama yontemi
uygulanmistir. Bu yontemle modelin farkli veri boliimlerindeki performansi test
edilmis, ancak Sekil 3’te de gortldigii tizere dogrulama sonrasinda da overfitting
etkisinin devam ettigi belirlenmistir.

Sekil 3: K-fold Dogrulamasi Test ve Sonug Grafikleri
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K-fold sonrasinda dahi goriilen overfitting, temelde {i¢ yapisal nedenle ortaya
¢ikmaktadir.
e Zaman uyumsuz o6zellik insas1 ve eszamanlhlik: Zaman serilerinde

ozelliklerin olusturulma bi¢imi (6r. gecikmeli degiskenler, hareketli
ortalamalar) ile hedef degisken arasindaki zaman uyumu kritik
onemdedir. Eger modelde gelecege ait bilgi yanlislikla gegmis doneme
taginiyorsa (data leakage), model test setinde dahi ¢ok iyi sonuglar verip
gercek diinyada basarisiz olur. Bu durum, eszamanlilik yanilgisi nedeniyle
overfitting’e yol agmaktadir.

e Yapisal kollinearite ve kiiciik etkin 6rneklem: Zaman serilerinde,
ozellikler genellikle birbirine yiiksek derecede baghdir (6r. ¢oklu
gecikmeler veya trend bilesenleri). Bu kollinearite, modelin 6grenme
kapasitesini sahte sekilde artirir. Ayrica, ozellikle kisa vadeli veri
setlerinde, etkili 6rneklem biytikligi ¢ok sinirli kalir. Bu da modelin
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parametrelerini  giivenilir sekilde genellestirmesini engelleyerek
overfitting’i tetiklemektedir.

e Dagilim kaymasi: Zaman serileri dogasi geregi duragan degildir;
ekonomik kriz, pandemi, mevsimsellik kirilmalar: gibi olaylar dagilimin
zaman i¢inde kaymasina yol acar. Model ge¢mis donemdeki iligkileri
Ogrenirken, yeni rejim kosullarinda bu iligkiler gecerliligini yitirir.
Dolayisiyla model egitim doneminde mitkemmel uyum saglasa bile, test
doneminde dahi dagilim kaymasi (distribution shift) nedeniyle
performans kaybi yasanmaktadir.

5. Sonug¢

Bu calismada, Bitcoin fiyatlarinin 6ngoriilmesinde haber iceriklerinden elde
edilen duygu analizlerinin etkisi incelenmistir. Calisma kapsaminda, fiyat verileri
ile haber bagliklarindan tiiretilen duygu skorlarinin birlestirilmesiyle olusturulan
veri seti kullanilarak, dort farkli regresyon modeli (Lineer Regresyon, Rastgele
Orman Regressor, Destek Vektor Regresyonu ve XGBoost Regressor) egitilmis ve
bu modellerin tahmin performanslar: karsilagtirmali olarak analiz edilmistir.

Gergeklestirilen deneysel analizler sonucunda, o6zellikle ensemble tabanl
yaklasimlar olan Rastgele Orman ve XGBoost modellerinin, duygu analizi
ozelliklerinin entegrasyonuyla birlikte tahmin dogrulugunda belirgin bir artis
sagladigr gozlemlenmistir. Buna karsilik, SVR modelinde kisithh diizeyde bir
performans artig1 saptanmis, Lineer Regresyon modelinde ise duygu skorlarinin
eklenmesiyle asir1 6grenme (overfitting) egilimi gézlemlenmistir. Bu durum, bazi
modellerin duygu verisini etkin bigimde isleyemedigini ya da bu verilerle ytiksek
genelleme kapasitesine ulasamadigini gostermektedir.

Elde edilen bulgular, yatirmeci duyarliliginin Bitcoin fiyatlar1 tizerinde etkili
olabilecegine ve bu duyarliligin metin madenciligi teknikleri araciligiyla nicel
hale getirilerek tahmin modellerine entegre edilmesinin 6ngori gliciini
artirabilecegine isaret etmektedir. Bu baglamda, c¢aligmanin kripto para
piyasalarinda davranigsal finans unsurlarinin dikkate alindigi modelleme
yaklasimlarina katki sagladig: soylenebilir.

Gelecekte yapilacak ¢aligmalarin, BERT gibi gelismis dogal dil isleme (Natural
Language Processing - NLP) modellerini igeren derin 6grenme temelli
yaklasimlar tizerine yogunlasmasi, farkli cografyalardan elde edilen metin veri
kiimeleriyle modelin genelleme yeteneginin sinanmasi ve zaman ¢oziinirligu
daha yiiksek (6rnegin saatlik veya dakikalik) veri setleriyle g¢alisilmasi
onerilmektedir. Ayrica, bu tiir duygu tabanl tahmin sistemlerinin ekonomik
etkilerinin de detayli olarak analiz edilmesi hem akademik literatiir hem de pratik
uygulamalar agisindan 6nemli katkilar saglayacaktir.
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