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Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Kripto Varhk Fiyat
Tahmini ve En lyi Yontemin CKKYV Teknikleri ile
Belirlenmesi*
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Oz: Bu ¢alisma, kripto varlik fiyatlarinin makine é§renmesi algoritmalari ile tahmin edilmesini ve en
basarili yéntemin ¢ok kriterli karar verme (CKKV) teknikleriyle belirlenmesini amaglamaktadir. Bitcoin,
Ethereum, BNB, Ripple ve Dogecoin igcin 01.01.2018 ve 31.12.2023 yillari arasindaki giinliik veriler
kullanilarak, fiyat hareketleri, teknik géstergeler, yatirimci duyarlihgi ve makroekonomik faktérleri
igeren ¢ok boyutlu bir veri seti olusturulmustur. Tahmin modelleri olarak SVR, RF, XGBoost ve LSTM
algoritmalari uygulanmis olup, performanslari R? MAE, MSE ve RMSE gibi hata metrikleriyle
degerlendirilmistir. Ayrica dediskenlerin 6nem diizeyleri, SVR ve LSTM igin permiitasyon 6nem analizi ile,
RF ve XGBoost’un ise gémiilii 6nem hesaplama ydntemleri ile analiz edilmistir. Model performanslarina
gére olusturulan karar matrisi iizerinden CRITIC yéntemiyle kriter agirliklari hesaplanarak TOPSIS, ARAS
ve CODAS yéntemleriyle siralamalar yapilmis ve en basaril algoritma Copeland ydéntemiyle
belirlenmistir. Sonuglara gére, en yiiksek genel basariyi XGBoost algoritmasinin sagladigi gériilmektedir.
LSTM algoritmasi ikinci sirada yer alirken, RF lgiincii ve SVR dérdiincii sirada yer almistir. Ayrica
bulgular, teknik analiz degiskenlerinin model basarisinda belirleyici oldugunu ancak, makroekonomik ve
duyarlilik géstergelerinin sinirli katki sagladigini géstermektedir.

Cryptocurrency Price Prediction Using Machine Learning
Methods and Determining the Best Method Using MCDM
Techniques

Abstract: This study aims to predict cryptocurrency prices using machine learning algorithms and to
determine the most successful method through multi-criteria decision-making (MCDM) techniques. A
multidimensional dataset was constructed for Bitcoin, Ethereum, BNB, Ripple, and Dogecoin using daily
data from January 1, 2018, to December 31, 2023, incorporating price movements, technical indicators,
investor sentiment, and macroeconomic factors. Prediction models such as SVR, RF, XGBoost, and LSTM
were applied, and their performances were evaluated using error metrics like R%2 MAE, MSE, and RMSE.
The importance levels of variables were analyzed through permutation importance for SVR and LSTM,
and embedded importance calculation methods for RF and XGBoost. Based on model performances, a
decision matrix was created, criterion weights were calculated using the CRITIC method, and rankings
were conducted using TOPSIS, ARAS, and CODAS methods. The most successful algorithm was
determined using the Copeland method. According to the results, the XGBoost algorithm demonstrated
the highest overall performance. The LSTM algorithm ranked second, followed by RF in third and SVR in
fourth place. Additionally, the findings indicate that technical analysis variables play a decisive role in
model performance, whereas macroeconomic and sentiment indicators provide limited contribution.
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Makine Ogrenmesi Yéntemleri ile Kripto Varlik Fiyat Tahmini ve En lyi Yontemin CKKV Teknikleri ile Belirlenmesi

1. Giris

Kripto varlik kavrami, Satoshi Nakamoto’nun 2008 yilinda yayimladigi teknik dokiimanla giindeme
gelmis ve 2009 yilinda Bitcoin’in ilk kez islem gérmesiyle birlikte finansal sistemde 6nemli bir dénisiimiin
baslangicini olusturmustur (Nakamoto, 2008). Bitcoin’in artan popdilaritesi, Ethereum ve Litecoin gibi diger
dijital varliklarin da piyasaya surilmesine 6nciiliik etmis ve kripto varlik ekosisteminin hizla genislemesini
saglamistir (Lee ve Wang, 2024). 2025 yili itibariyla kripto varliklarin toplam piyasa degeri yaklasik 3,9 trilyon
ABD Dolarini asarak kiresel finans sistemi igindeki etkisini pekistirmistir. Bu gelismeler, kripto varliklari
yalnizca alternatif bir yatirim araci olmaktan ¢ikarip, akademik arastirmalarin odak noktalarindan biri haline
getirmistir. Bu arastirma alanlarinin basinda, piyasa dinamiklerinin anlasilmasi ve yatirim kararlarinin
desteklenmesi agisindan 6nem arz eden fiyat tahmini gelmektedir. Fiyatlarin dogru tahmini 6zellikle, portfoy
yonetimi, riskten korunma ve algoritmik islemler agisindan stratejik Snem tasimaktadir (Bouteska vd., 2024).
Bununla birlikte, kripto varliklarin ylksek volatilitesi fiyat hareketlerinin dngoériilmesini gliglestirmektedir.
Ornegin, Bitcoin fiyati 1 Ocak 2025’te yaklasik 94 bin ABD Dolari seviyesindeyken, Ocak ayinda 104 bin ABD
Dolarini asmis, ancak Subat 2025’te 84 bin ABD Dolari seviyelerine kadar gerilemistir. Bu tir sert
dalgalanmalar, yatirim kararlarinda belirsizligi artirmakta ve tahmin modellerine olan ihtiyaci daha da
artirmaktadir.

Makine 6grenmesi (ML) yaklasimlari, bu belirsizlikleri asmak i¢in 6nemli firsatlar sunmaktadir. Zaman
serisi analizinde sik¢a kullanilan geleneksel istatistiksel modeller (6rnegin ARIMA), kripto piyasalarinin
dogrusal olmayan ve ylksek oynakliga sahip yapisi karsisinda sinirli basari gosterirken, ML tabanl
algoritmalar, karmasik érintileri 6grenebilme ve dogrusal olmayan iliskileri modelleyebilme kapasiteleriyle
one c¢ikmaktadir. Ozellikle derin 6grenme temelli yéntemler, biyiik veri kiimeleri iginde gizli iliskileri
kesfedebilmekte ve uzun vadeli bagimliliklari etkili bicimde yakalayabilmektedir. Bu modeller, piyasa
kosullarindaki ani degisimlere uyum saglayarak fiyat tahminlerinde daha yiksek dogruluk sunmaktadir. Bu
baglamda literatiirdeki bulgular, ML ve derin 6grenme modellerinin kripto varlik fiyat tahmininde geleneksel
yontemlere kiyasla daha basarili sonuglar verdigini gostermektedir (Bouteska vd., 2024; Hua, 2021; Latif vd.,
2023; Omole ve Enke, 2024).

Kripto varlk piyasalarindaki fiyat hareketlerinin yalnizca rasyonel beklentilerle agiklanmasi mimkin
degildir. Davranissal finans bakis agisi; asiri iyimserlik, belirsizlikten kaginma, hatalari yanlis degerlendirme,
surt davranisi, kumarbaz yanilgisi, asir gliven, kayiptan kaginma, gibi irrasyonel davranislarinin yatirimci
kararini etkiledigini vurgulamaktadir (Dogan ve Evlimoglu, 2022). Bununla birlikte piyasa mikro yapisi
perspektifi; yiksek islem yogunlugu, likidite kosullari ve emir akimlarinin fiyat araliklari Gzerindeki etkileri
araciligiyla anlik fiyat olusumuna yén verdigini ortaya koymaktadir (Kayal ve Unal, 2015). Kripto piyasalarinin
7/24 acik ve merkeziyetsiz yapisi, bu davranigsal ve mikro yapisal unsurlarin etkisini daha da artirmaktadir.
Dolayisiyla kripto varlik fiyatlarinin dogru tahmini igcin yatirnmci psikolojisini ve piyasa isleyisine 6zgii mikro
mekanizmalari dikkate alan modeller kurulmali ve bu yaklasimlar ampirik analizlere entegre edilmelidir.

Bu ¢alismanin temel amaci, yatirimci duyarliligl, teknik analiz géstergeleri ve makroekonomik faktorleri
entegre eden cok boyutlu bir veri seti kullanarak, makine 6grenmesi algoritmalarindan destek vektor
regresyonu (SVR), rastgele orman (RF), asiri gradyan artirma (XGBoost) ve uzun kisa sireli bellek (LSTM)
modelleri araciligiyla kripto varlik fiyat tahmini yapilmasi ve bu modellerin tahmin performanslarinin
karsilastirmali olarak analiz edilmesidir. Kripto varlik piyasalarinin yiksek volatiliteye, dinamik yapiya ve
dogrusal olmayan iliskilere sahip olmasi, bu piyasada dogru ve zamaninda tahmin yapilmasini zorlastirmakta,
bu nedenle gelismis analiz ydntemlerinin kullanimini gerekli kilmaktadir.

Kripto varlik piyasalarinin yiksek oynakligi ve karmasik yapisi, tek bir modelin tim kosullarda en iyi
performansi sunmasini gliclestirmektedir. Bu nedenle, farkli varsayimlara ve 6grenme mekanizmalarina
dayanan birden fazla makine 6grenmesi algoritmasinin birlikte degerlendirilmesi 6nem tasimaktadir. SVR,
cekirdek fonksiyonlari sayesinde yiksek boyutlu ve dogrusal olmayan veri setlerinde glicli genelleme
kabiliyeti sunmaktadir (Salb vd., 2021). RF, bootstrap (toplama) 6rnekleme ve rastgele 6znitelik secimi
sayesinde model gesitliligi olusturmakta ve asiri 6grenme riskini azaltarak yiiksek genelleme performansi
saglamaktadir (Lyu, 2022). XGBoost, gradyan artirma teknigi ile her adimda hatali tahminleri diizelten zayif
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ogrenicilerden olusan bir topluluk modeli kurarak yiiksek dogruluk ve genelleme kapasitesi sunmaktadir
(Ranjan vd., 2022). LSTM ise tekrarlayan sinir ag mimarisi sayesinde zaman serilerindeki uzun vadeli
bagimhliklari etkili bicimde modelleyebilmekte ve basarili tahmin performanslari ile 6ne c¢ikmaktadir
(Aggarwal vd., 2019). Bu gesitlilik, farkl model varsayimlarinin avantajlarini karsilastirmali olarak test etmeye
ve daha saglam sonuclara ulasmaya olanak tanimaktadir.

Bu kapsamda, 2018-2023 doénemine ait glinlik frekansta verilerden olusan ¢ok boyutlu bir veri seti
olusturulmus ve ilgili algoritmalarla tahmin modelleri gelistirilmistir. Modellerin basari diizeyleri, istatistiksel
performans metrikleri olan belirleme katsayisi (R?), ortalama mutlak hata (MAE), ortalama karesel hata (MSE)
ve hata kareleri ortalamasinin karekékid (RMSE) ile degerlendirilmistir. Ayrica, modellerin agiklayici
degiskenleri ne 6lglide dikkate aldigi, SVR ve LSTM i¢in permiitasyon temelli degisken 6nem diizeyleri; RF ve
XGBoost icin ise gomuilli degisken 6nem derecelendirme yontemleri ile analiz edilmistir. Ayrica, farkh
metriklerin bir arada degerlendirilmesi ile olusturulan karar matrisi, ¢cok kriterli karar verme (CKKV)
yontemleri kullanilarak analiz edilmis ve bdylece en iyi modelin segimi sistematik, nesnel ve ¢ok boyutlu bir
bakis acisiyla gergeklestirilmistir.

Bu calismanin 6zglin katkisi, kripto varlik fiyatlarinin tahminine yonelik olarak teknik analiz gostergeleri,
yatirimci duyarhligi ve makroekonomik faktorleri birlikte iceren ¢ok boyutlu bir veri yapisi kullanmasi ve bu
veri setini farkli ML algoritmalariyla test etmesidir. Literatlirde ¢cogu calisma bu veri gruplarindan yalnizca
birine odaklanmakta veya sinirli kapsamda degerlendirme yapmaktadir. Ayrica, kullanilan degiskenlerin fiyat
tahminine etkisi model bazinda detayh olarak incelenmemekte, genel olarak model basarilari ile
yetinilmektedir. Bu kapsamda, degisken 6nem analizleriyle hangi gostergelerin hangi modellerde daha
belirleyici oldugu ortaya konmus ve model performanslarinin nesnel bicimde siralanabilmesi icin CKKV
yontemlerinden yararlanilmasi yonleriyle bu ¢alisma hem veri gesitliligi hem yontemsel biitinlGgi hem de
karar destek islevi ile literatire anlamli bir katki sunmaktadir.

Bu calismanin ikinci bolimiinde, kripto varlik fiyat tahmininde kullanilan ML modellerine iliskin
literatiire yer verilmistir. Uglincii bélimde, veri seti ve degiskenler aciklanmis, calismada kullanilan makine
0grenmesi yontemleri ve performans metrikleri hakkinda bilgi verilmistir. Dérdiinct bdlimde, uygulama
sonuglari model bazinda raporlanmis, elde edilen bulgular karsilastirmali olarak tartisilmis ve istatistiksel
performans metriklerine dayali olarak olusturulan karar matrisi Gzerinden CKKV yontemleri uygulanarak en
basarili makine 6grenmesi algoritmasi belirlenmistir. Besinci ve son bélimde ise, arastirma bulgularinin genel
degerlendirmesi yapilmis, literatlrle olan tutarliligi vurgulanmis ve gelecekteki arastirmalara yonelik 6neriler
sunulmustur.

2. Literatiir Taramasi

Finansal piyasalarda hisse senetleri, emtialar, doviz kurlari ve kripto varliklar gibi ¢esitli enstriimanlarin
fiyat tahmini, yatinmcilar ve arastirmacilar igin 6nemli bir ¢alisma alani olmustur. Geleneksel yontemler
(ARIMA, GARCH vb.) bu alanda uzun sire kullanilsa da finansal verilerin karmasik ve dogrusal olmayan yapisi,
ML gibi veri odakh yaklasimlarin 6ne ¢ikmasina neden olmustur. ML yontemleri, yalnizca kripto varliklar igin
degil, hisse senedi, altin ve petrol gibi varliklarin tahmininde de yaygin bicimde kullaniimakta ve yiksek
dogruluk oranlariyla dikkat cekmektedir. Bu ¢alismada, yalnizca kripto varlik fiyat tahmininde kullanilan ML
yontemlerine odaklanilmis ve ilgili literatir bu cercevede ele alinmistir.

Atlan vd. (2018), Bitcoin’in Tirkiye borsalarindaki fiyatini tahmin etmeyi amacglamislardir. Calismada
2017-2018 yillari arasindaki giinliik fiyat verileri kullanilmistir. Ag tabanl bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) ve
polinomsal egri uydurma yontemleri uygulanmistir. ANFIS yontemi daha basarili sonug vermistir. Karasu vd.
(2018), Bitcoin fiyatlarini tahmin etmek amaciyla ¢alismislarinda kapanis, en yliksek ve en dustk fiyatlardan
olusan bir veri seti kullanmislardir. Destek vektér makinesi (SVM) ve dogrusal regresyon (LR) yontemleri
karsilastirilmis ve SVM modeli daha basarili sonuglar tiretmistir. Hitam ve ismail (2018), kripto para fiyatlarini
tahmin etmek tizere ML algoritmalarini karsilastirmislardir. Bitcoin, Ethereum, Litecoin, Stellar, Ripple ve Nem
icin 2013-2017 arasi fiyat verileri kullaniimistir. Yapay sinir aglari (YSA) ve SVM yontemleri uygulanmistir. SVM
modeli genel olarak en iyi performansi gostermistir. Phaladisailoed ve Numnonda (2018), Bitcoin fiyatlarini
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tahmin etmeyi amaclayan calismalarinda, agilis, kapanis, en yiksek, en distik fiyatlar ile islem hacmi ve zaman
damgasi verilerini kullanmislardir. Theil-Sen regresyonu, huber regresyonu, uzun kisa siireli bellek (LSTM) ve
gecitli tekrarlayan birim (GRU) yontemleri karsilastirilmistir. LSTM ve GRU ydntemleri daha basarili
bulunmustur.

Atsalakis vd. (2019), Bitcoin’in fiyat yoninid tahmin etmeyi amaglamislardir. Gulnlik kapanis
fiyatlarindan olusan veri seti kullaniimistir. YSA, ANFIS ve néro bulanik denetleyici tahmin sistemi (PATSOS)
yontemleri uygulanmistir. En iyi sonug PATSOS yontemiyle elde edilmistir. Mallqui ve Fernandes (2019),
Bitcoin’in yon ve seviye tahminini gergeklestirmeyi amaglamislardir. Fiyat, islem hacmi, licretler ve hash orani
gibi i¢ veriler ile petrol, altin ve endeks fiyatlari gibi dis veriler kullaniimistir. YSA, SVM, tekrarlayan sinir aglari
(RNN) ve k-means yontemleri uygulanmistir. En iyi sonug SVM ile elde edilmistir. Rathan vd. (2019), Bitcoin
fiyatlarini tahmin etmeyi amaglayan ¢alismalarinda, acilis, kapanis, en yiksek, en disuk fiyatlar ile hacim ve
agirlikh fiyat verilerini kullanmislardir. Karar agaglari (DT) ve LR yontemleri uygulanmistir. Her iki yontem de
basarili bulunmus, LR daha iyi sonug vermistir. Hitam vd. (2019), alti farkli kripto paranin fiyatlarini tahmin
etmeyi hedeflemislerdir. Glinlik agilis, kapanis, en yiliksek ve en disuk fiyatlar kullaniimistir. YSA, SVM,
parcacik siirli optimizasyonu ile optimize edilmis SVM (SVM-PSO) yéntemleri karsilastirilmistir. En iyi sonug
SVM-PSO yontemiyle elde edilmistir. Zhao vd. (2019), Bitcoin, Ethereum ve Litecoin fiyatlarini tahmin etmeyi
amaclamislardir. Fiyat ve hacim verileriyle birlikte Bollinger Bands (BB), MACD ve RSI gibi teknik gostergeler
kullanilmistir. Rastgele orman (RF), asiri gradyan artirma (XGBoost) ve SVM yontemleri uygulanmistir. En
basarili sonu¢ SVM yontemiyle elde edilmistir. Aggarwal vd. (2019), Bitcoin fiyatlarini altin fiyati ve sosyal
medya duyarliligina dayali olarak tahmin etmeyi amaglamislardir. Altin fiyati ve Twitter duyarlilik puanlari
kullanilmistir. Evrisimli sinir agi (CNN), LSTM ve GRU yontemleri uygulanmistir. LSTM modeli uzun vadeli
bagimhliklari en iyi tahmin eden yontem olarak belirlenmistir.

Yavuz vd. (2020), Bitcoin fiyatlarini tahmin etmeyi amacladiklari ¢alismalarinda, agilis, kapanis, en
yuksek, en dislik fiyatlar, hacim, maliyet, islem hacmi ve toplam islem sayisi verilerini kullanmiglardir. YSA
yonteminin uygulandigl calismada, yliksek dogrulukla basarili tahmin sonuclari elde edilmistir. Atlan vd.
(2020), kripto varliklari gevrim i¢ci ortamda tahmin etmeyi hedeflemislerdir. Fiyat verileri kullanilarak farkl
doénem uzunluklariyla tahminler yapilmistir. ANFIS, YSA, polinomsal egri uydurma ve LSTM ydntemleri
uygulanmistir. En basarili sonuglar ANFIS yontemiyle ve giinlik veriyle elde edilmistir. Chen vd. (2020), Bitcoin
fiyatlarini ML algoritmalariyla tahmin etmeyi amaglamislardir. Blok boyutu, hash orani, islem sayisi, mempool
blylikligu, piyasa degeri, Google ve Baidu arama hacmi gibi zincir, medya ve piyasa verileri kullaniimistir. LR,
dogrusal diskriminant analizi, RF, XGBoost, karesel diskriminant analizi, SVM ve LSTM yontemleri
uygulanmistir. SVM ydntemi en iyi makine 6grenmesi modeli olarak belirlenmistir. Chowdhury vd. (2020),
kripto varliklarin fiyat tahminini yapmayi amaglamislardir. Acilis, kapanis, en yiiksek ve en disik fiyatlar, islem
hacmi, piyasa degeri ve islem tarihleri kullaniimistir. Gradyan artirilmis agaclar, YSA, topluluk 6grenimi ve en
yakin komsu (K-NN) yontemleri uygulanmistir. En basarili sonug topluluk 6grenimi yontemiyle elde edilirken,
K-NN en dislik performansi gostermistir. Aggarwal vd. (2020), Bitcoin fiyatlarinin gesitli vadelerde 6ngorilip
ongorilemeyecegini arastirmiglardir. Ganluk fiyat verileri kullanilmistir. SVM algoritmasi uygulanmis ve
Bitcoin fiyatlarinin kisa, orta ve uzun vadeli olarak tahmin edilebildigi gortlmustr.

Caglar ve Yavuz (2021), olumlu ve olumsuz haberler ile clizdan sayisi, islem sayisi ve zorluk derecesi
gibi blok zincir verileri kullanarak Bitcoin fiyatini tahmin etmislerdir. YSA yonteminin kullanildigi ¢calismada,
haberlerin etkisi bulunmamis, zincir verilerle yiiksek iliski tespit edilmistir. Guo vd. (2021), Bitcoin fiyati icin
yeni bir model (WT-CATCN) 6nermislerdir. Gunlik fiyat, Google arama egilimleri ve borsa degiskenleri
kullanilmistir. WT-CATCN yo6ntemi, ARIMA, CNN, cok katmanh algilayici (MLP), LSTM ve diger yontemlerle
karsilastiriimistir. Onerilen model en iyi performansi gdstermistir. Liu vd. (2021), Bitcoin fiyatini etkileyen
degiskenleri dikkate alarak tahmin modeli gelistirmislerdir. Piyasa, blok zincir, teknik ve makroekonomik 40
degisken kullaniimistir. Yigilmis guriiltl giderici otomatik kodlayici (SDAE) yontemi, geri yayillim sinir agi
(BPNN) ve SVM ile karsilastiriimistir. En basarili sonug SDAE ile elde edilmistir.

Kargin vd. (2022), Bitcoin fiyat tahmini amaciyla LSTM yontemini kullanmislardir. 2018-2022 arasi fiyat
verileri ile model egitilmis ve test edilmistir. LSTM ile yapilan tahminlerin, gercek fiyatlarla uyumlu oldugu
gorulmistiir. Budak ve Aytekin (2022), cesitli kripto varliklarin kisa vadeli fiyatlarini tahmin etmeyi
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amaglamislardir. LR yontemi ve fiyat verileri kullanilmistir. En basarili tahminler yedi giinlik donemlerde elde
edilmistir. Ranjan vd. (2022), Bitcoin fiyatlarini giinlik tahmin etmeyi hedeflemislerdir. Lojistik regresyon,
dogrusal ve karesel diskriminant analizi, RF, XGBoost, en yakin komsu (K-NN), DT ve SVM yontemleri
uygulanmistir. Bes dakikalik fiyat tahminiicin XGBoost en basarili model olmustur. Erfanian vd. (2022), Bitcoin
fiyatini etkileyen makroekonomik, teknik ve blok zincir gostergeler ile analiz gerceklestirmislerdir. Piyasa
degeri, islem sayisi, zorluk derecesi gibi veriler kullanilimistir. Siradan en kiigik kareler (OLS), topluluk
ogrenme, SVM ve MLP yontemleri uygulanmistir. SVM yontemi diger modellerden daha basarili bulunmustur.
Basher ve Sadorsky (2022), makroekonomik ve teknik degiskenlerin Bitcoin ve altin fiyatlarini tahmin
etmedeki 6nemini incelemislerdir. Glnlik fiyat, RSI, MACD, ADX, VIX, OVX gibi teknik gostergeler ile faiz ve
enflasyon verileri kullanilmistir. RF ve torbalama yontemleri uygulanmistir. Sonug olarak teknik gostergelerin
Bitcoin fiyat yoni igcin 6nemli tahmin ediciler olduguna ulasiimigtir.

Gradojevic vd. (2023), Bitcoin fiyatlarini tahmin etmek igin gesitli duyarhlk ve teknik gostergeleri analiz
etmistir. Saatlik ve glinllk fiyatlar ile Google trendi, hacim ve korku ve a¢gozliiliik endeksi kullaniimistir. YSA,
RF ve SVM yontemleri uygulanmistir. RF modeli en dogru sonuglari vermistir. Penmetsa ve Vemula (2023)
Bitcoin, Ethereum ve Litecoin fiyatlarini tahmin etmek icin tarihsel fiyat verileriyle birlikte teknik géstergeleri
kullanarak LSTM ve transformer tabanli derin 6grenme modelleri gelistirmislerdir. 2019-2023 dénemine ait
glnlik acilis, kapanis, en yiksek ve en diistk fiyat verilerine ek olarak islem hacmi, RSI, MACD, sinyal hatti,
histogram ve BB gostergeleri kullanilmistir. Karsilastirma sonuglari, teknik gostergelerin tiim modellerin
dogrulugunu artirdigini ve ozellikle transformer modelinin en disiik MAE, RMSE ve MAPE degerleriyle en
basarili tahminleri sagladigini géstermistir.

Labbaf Khaniki ve Manthouri (2024) Bitcoin, Ethereum ve Litecoin fiyatlarini tahmin etmek igin teknik
gostergelerle (RSI, basit ve lissel hareketli ortalamalar, BB ve emtia kanal endeksi (CCl)) zenginlestirilmis
verileri kullanan Performer (FAVOR+) tabanli transformer ile ¢ift yonli uzun kisa sireli bellek (BiLSTM)
katmanini birlestiren bir derin 6grenme modeli gelistirmislerdir. 2018—2024 dénemine ait glinllk ve saatlik
verilerle yapilan analizde, teknik gostergelerin trend, momentum ve volatilite bilgisi saglayarak modelin
karmagsik iliskileri yakalamasina ve tahmin dogrulugunun artmasina 6nemli katki sundugu; Performer +
BiLSTM modelinin ise LSTM, GRU, BiLSTM ve klasik transformer yontemlerine gore en diisiik MSE, RMSE ve
MSLE ile en yuksek R? degerlerini elde ettigi belirlenmistir. Hafid vd. (2024), Bitcoin fiyatlarini tahmin etmek
icin XGBoost yontemini kullanmiglardir. Calismada 1 Subat 2021-1 Subat 2022 dénemine ait 15 dakikalik
kapanis fiyatlari, agilis, en yiksek, en disiik fiyatlar ve hacim gibi piyasa verileri ile gok sayida teknik gosterge
kullanilmistir. Bu gostergeler arasinda lssel hareketli ortalamalar, RSI, momentum, MACD, stokastik osilator
ve ROC yer almaktadir. Sonuglar, XGBoost modelinin en disik MAE ve RMSE ve en yiiksek R? degerlerini
saglayarak Bitcoin fiyat tahmininde yiksek dogruluk sundugunu goéstermistir. Lee ve Xu (2024), Bitcoin fiyat
hareketlerini kisa vadede tahmin etmek igin teknik gostergelerle (stokastik osilatér, RSI ve MACD)
zenginlestirilmis verileri kullanan dikkat mekanizmali GRU modeli gelistirmislerdir. 2018-2024 dénemine ait
glnlik acilis, kapanis, en yiiksek, en distik fiyat ve hacim verileriyle yiritilen calismada, teknik géstergelerin
trend, momentum ve volatiliteyi temsil ederek modelin karmasik iliskileri yakalamasina katki sagladigi
belirtilmistir. Karsilastirma sonuglari, gostergesiz modele kiyasla MACD eklenmesiyle dogrulugun %72'den
%75’e ylikseldigini; RSI'in olumlu, stokastik osilatorin ise sinirli etki yaptigini ortaya koymustur. Boylece dikkat
mekanizmali GRU modeli, 6zellikle MACD destegiyle en yliksek dogruluk ve glicli genelleme basarisi
gostermistir.

Islam vd. (2025), kripto varlik fiyat hareketlerini tahmin etmek amaciyla ML tabanh modeller
gelistirmislerdir. Calismada acilis, kapanis, en yliksek ve en dislik fiyatlar ile islem hacmi ve teknik gostergeler
(basit ve Ussel hareketli ortalamalar, RSI, BB) kullanilmistir. Lojistik regresyon, RF ve XGBoost modelleri
karsilastirilmis; en yiksek dogruluk orani %56,03 ile lojistik regresyon modeli tarafindan elde edilmistir.
Sonuglar, teknik gostergelerin ML modellerinin tahmin glicinQ artirdigini ve kripto para fiyat yoniinin
tahmininde o6zellikle lojistik regresyonun 6ne g¢iktigini gostermistir. Ben Hamadou vd. (2025), yatirimci
duyarliliginin Bitcoin getirilerinin tahminine etkisini incelemislerdir. Calismada 2014-2022 dénemine ait
glnlik veriler kullaniimis ve donem, Covid-19 6ncesi ve Covid-19 dénemi olarak ikiye ayrilmistir. Bitcoin’in
kapanis fiyati, islem hacmi, piyasa degeri, Parkinson volatilitesi, zincir verileri, finansal stres endeksi (FSI),

Business and Economics Research Journal, 16(4): 463-492, 2025 467



Makine Ogrenmesi Yéntemleri ile Kripto Varlik Fiyat Tahmini ve En lyi Yontemin CKKV Teknikleri ile Belirlenmesi

EPU, S&P500, petrol ve altin fiyatlari ile Google trend verilerine dayali 6zglin bir yatirimci duyarhhgi endeksi
modele dahil edilmistir. Calismada tek boyutlu evrisimli sinir agi (1D-CNN), ¢ift yonli uzun kisa siireli bellek
(BLSTM) ve SVR kullanilmistir. Bulgular, yatirimci duyarliiginin her iki donemde de en etkili degisken
oldugunu; EPU ve FSI’'nin 6neminin Covid-19 sirasinda azaldigini; S&P500 ve altinin ise glicli 6ngori gliclini
korudugunu gostermistir.

Sonug olarak, literatlrde kripto varlik fiyatlarinin tahmini icin pek ¢ok ML yontemi (SVR, LSTM, GRU,
YSA, RF, XGBoost, LR, ANFIS vb.) kullaniimistir. Bazi calismalarda yalnizca fiyat ve hacim gibi teknik veriler yer
alirken; Aggarwal vd. (2019), Chen vd. (2020), Liu vd. (2021), Erfanian vd. (2022), Basher ve Sadorsky (2022),
Nagula ve Alexakis (2022), Gradojevic vd. (2023), Penmetsa ve Vemula (2023), Labbaf Khaniki ve Manthouri
(2024), Hafid vd. (2024), Lee ve Xu (2024), Islam vd. (2025), Ben Hamadou vd. (2025) gibi arastirmacilar
tarafindan yapilan calismalardaki modeller, yatirimci duyarliigi, makroekonomik faktérler ve teknik
gostergeleri icerecek sekilde daha kapsamli olarak tasarlanmistir.

Kripto varlik fiyatlarinin tahminine yonelik literatiirde, veri tirleri genellikle birbirinden bagimsiz
bicimde ele alinmakta; teknik gostergeler, makroekonomik veriler veya yatirimci duyarlihgi géstergeleri cogu
zaman tek basina kullanilmaktadir. Bu durum, piyasanin ¢ok boyutlu yapisini yeterince yansitamamakta ve
tahmin modellerinin batincil dogruluk dizeyini sinirlayabilmektedir. Ayrica, bircok calismada yalnizca model
performanslari karsilastiriimakta, kullanilan degiskenlerin tahmin sirecine katki dizeyleri model bazinda
detayh sekilde incelenmemektedir. Bu baglamda, mevcut calisma teknik analiz, yatirrmci duyarliigi ve
makroekonomik verileri birlikte iceren ¢ok boyutlu bir veri seti ile gerceklestirilmistir. Ayrica degisken 6nem
analizleriyle her bir gostergenin model performansina katkisini ayri ayri ortaya koymaktadir. Elde edilen
sonuglarin nesnel bicimde degerlendirilmesi icin CKKV tekniklerinden yararlanilmasi da calismayi
benzerlerinden ayiran 6nemli bir yaklasimdir. Bu yoniyle arastirma hem teorik literatiire katki saglamakta
hem de yatirim sireclerinde yatirimcilara rehberlik edebilecek bitiincil bir cergeve sunmaktadir.

3. Materyal ve Yontem
3.1. Materyal

Bu arastirmanin evrenini kripto varlik piyasasi olusturmaktadir. Calismada, 1 Ocak 2018- 31 Aralik 2023
tarihleri arasindaki giinliik veriler kullaniimis olup, piyasa degeri en yiiksek bes kripto varlik olan Bitcoin (BTC),
Ethereum (ETH), Binance Coin (BNB), Ripple (XRP) ve Dogecoin (DOGE) analize dahil edilmistir.

Veri seti tarih araligi hem boga hem de ayi piyasasi dongiilerini icermesi, Covid-19 pandemisi, 2022 faiz
artis dongusu ve kripto sektoériindeki 6nemli regiilasyon ve siber saldirilar gibi makroekonomik ve sektorel
soklari barindirmasi nedeniyle farkli piyasa kosullarini temsil edebilecek zengin ve gesitli bir 6rneklem
sunmaktadir. Ayrica, gunlik veri frekansi, kisa donemli volatiliteyi ve ani fiyat hareketlerini yakalayarak
modellerin farkl piyasa kosullarinda genelleme kabiliyetinin test edilmesine olanak tanimaktadir.

Ayrica veri seti, 01.01.2018 — 31.12.2022 tarihleri arasini egitim, 01.01.2023 — 31.12.2023 tarihleri
arasini ise test verisi olarak ayiracak sekilde diizenlenmistir. Bu sayede model yalnizca gecmis dénem
verileriyle egitilmis ve gelecege dair hi¢c gérmedigi bir veri setinde test edilerek veri sizintisi riski 6nlenmistir.
Asiri 6grenme (overfitting) riskini azaltmak amaciyla, egitim ve test verileri zaman bazli olarak ayrilmis, zaman
serisine uygun capraz dogrulama yontemi ile hiperparametreler optimize edilmis ve makine 6grenmesi
modellerinde dizenlilestirme (regularizasyon) parametreleri dikkatle secilmistir. Son olarak, model
performansi egitim verisinde degil, ayrilmis test verisinde degerlendirilmis ve boylece genelleme basarisi
glivence altina alinmistir.

Bu arastirma belirli varsayimlar ve sinirhliklar dahilinde yiritilmistir. Oncelikle, tahmin degiskeni
olarak yalnizca guinlik kapanis fiyati kullanilmis, fiyatin diger anlik 6zellikleri (6rnegin yuksek/dustk fiyat)
modelleme disinda birakilmistir. Aciklayici degiskenler; fiyat hareketleri, teknik analiz gostergeleri,
makroekonomik gostergeler ve yatirimci duyarhhg) géstergeleri ile sinirlandiriimis ve Tablo 1’'de yer verilen
toplam 27 degisken analize dahil edilmistir. Piyasa tzerinde etkili olabilecek zincir verileri (islem hacmi, aktif
clizdan sayisi, hash orani vb.), diizenleyici kararlar, haber metinleri, sosyal medya icerikleri (X, Reddit, Eksi
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Sozlik vb.), forum analizleri, blog yorumlari ve YouTube kullanici tepkileri gibi alternatif veri tiirleri kapsam
disinda tutulmustur. Ayrica, ABD Dolarina sabitlenmis stable coinler ve 2018 sonrasinda piyasaya giren kripto

varliklar calismaya dahil edilmemistir.

Tablo 1. Arastirmada Kullanilan Degiskenler ve Literatirdeki Kaynaklar

Degiskenler Sembol Grup Referanslar
Hitam ve Ismail (2018), Phaladisailoed ve Numnonda (2018),
Acilig Fiyat Open Hitam vd. (2019), Zhao vd. (2019), Rathan vd. (2019), Mallqui ve
Fernandes (2019)
s Hitam ve ismail (2018), Phaladisailoed ve Numnonda (2018),
Kapans Fivati Close E Karasu vd. (2018), Hitam vd. (2019), Zhao vd. (2019), Rathan vd.
panis Fly - (2019), Atsalakis vd. (2019), Mallqui ve Fernandes (2019),
s Aggarwal vd. (2019)
2 Hitam ve ismail (2018), Phaladisailoed ve Numnonda (2018),
En Yiiksek Fiyat High = Karasu vd. (2018), Hitam vd. (2019); Zhao vd. (2019), Rathan vd.
z (2019), Mallqui ve Fernandes (2019)
B Hitam ve ismail (2018), Phaladisailoed ve Numnonda (2018),
En Diiguik Fiyat Low = Karasu vd. (2018), Hitam vd. (2019), Zhao vd. (2019), Rathan vd.
(2019), Mallqui ve Fernandes (2019)
. Phaladisailoed ve Numnonda (2018), Zhao vd. (2019), Rathan
H D Vol
acim (USD) olume vd. (2019), Gradojevic vd. (2023)
Zhao vd. (2019), Basher ve Sadorsky (2022), Gradojevic vd.
Géreceli Giic Gostergesi RS| (2023), Penmetsa ve Vemula (2023), Labbaf Khaniki ve
¢ & Manthouri (2024), Hafid vd. (2024), Lee ve Xu (2024), Islam vd.
(2025),
. Zhao vd. (2019), Basher ve Sadorsky (2022), Gradojevic vd.
Ha(r;zk‘:;l; (SJ;tarLaama MAIQZAISACS?,naI - (2023), Penmetsa ve Vemula (2023), Hafid vd. (2024), Lee ve Xu
P P '8 s (2024),
. I Yavas_%D, o0
St‘:tgf,ta'k (:ISI'Z'I?;N Hizli_%D, 2 Basher ve Sadorsky (2022), Hafid vd. (2024), Lee ve Xu (2024),
5 Hizh_%K ]
ilerleme-Diisiis Cizgisi ADX % Basher ve Sadorsky (2022)
c . . .
. .. . < Basher ve Sadorsky (2022), Gradojevic vd. (2023), Hafid vd.
Fiyat Degisim Orani ROC10, ROC50 %‘ (2024),
Denge Hacmi OBV < Basher ve Sadorsky (2022), Gradojevic vd. (2023)
50 Giinliik Hareketli MAS0 = Basher ve Sadorsky (2022), Gradojevic vd. (2023), Labbaf
Ortalama Khaniki ve Manthouri (2024), Islam vd. (2025)
200 Giinliuik Hareketli MA200 Basher ve Sadorsky (2022), Gradojevic vd. (2023), Labbaf
Ortalama Khaniki ve Manthouri (2024), Islam vd. (2025)
W'"'al';“:gﬁ::::'m ve WAD Basher ve Sadorsky (2022), Gradojevic vd. (2023)
. Aggarwal vd. (2019), Chen vd. (2020), Ranjan vd. (2022), Ben
Spot Altin Fiyati XAU . Hamadou vd., (2025)
Ham Pet’:’i'y‘;:de" Islem Wl €% Liu vd. (2021), Erfanian vd. (2022), Ben Hamadou vd. (2025)
c Q
)
Faiz Oranlari (ABD FED) FED % o Basher ve Sadorsky (2022)
Enflasyon CPI § 3 Basher ve Sadorsky (2022)
ABD Dolar Endeksi DXY 'E" © Liu vd. (2021)
E o
kon;;:::;:g;kas' EPU Basher ve Sadorsky (2022), Ben Hamadou vd. (2025)
CBOE‘:-:;::Z“S;"MI VIX ST Basher ve Sadorsky (2022)
CBOEBP?rO.I I_’:Yasaﬂ 0OVX % % Basher ve Sadorsky (2022)
elirsizligi a %n
Korku ;’ﬁ d’;ﬁ‘i’"“'“k FGI g Gradojevic vd. (2023)
S0
Google Arama GTRENDS E Chen vd. (2020), Guo vd. (2021), Liu vd. (2021), Ranjan vd.
Egilimleri (2022), Gradojevic vd. (2023), Ben Hamadou vd. (2025)
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Bu calismada kullanilan degiskenler farkli kaynaklardan elde edilmistir. Kripto varlik degiskenleri
investing.com, Yahoo Finance ve Binance.com lzerinden edilmis olup, teknik gosterge degiskenleri kripto
varlik verileri kullanilarak hesaplanmistir. EPU endeksine ait veriler https://www.policyuncertainty.com/ web
sitesinden, ABD faiz orani ve CPI Fred Economic Data (https://fred.stlouisfed.org/) sitesinden, VIX ve petrol
OVX degiskenleri https://www.cboe.com/ sitesinden, XAU, WTI ve DXY investing.com sitesinden, Google
arama egilimleri https://trends.google.com/ adresinden, Bitcoin korku ve agg6zlilik endeksi ise
https://alternative.me/crypto/fear-and-greed-index/ adresinden temin edilmistir.

3.2. Yontem

Bu calisma, cok asamali bir analiz siireciyle yapilandirilmistir. ilk asamada, kripto varlik fiyatlari, teknik
analiz gostergeleri, makroekonomik degiskenler ve yatirimci duyarhligina iliskin veriler gesitli agik
kaynaklardan temin edilmistir. ikinci asamada, farkl kaynaklardan elde edilen veriler birlestirilerek zaman
serisi formatina uygun hale getirilmis ve eksik gozlemler diizeltilerek model egitimi ve testi i¢in veri seti,
01.01.2018 ile 31.12.2022 tarihleri arasi egitim; 01.01.2023 ile 31.12.2023 tarihleri arasi ise test verisi olarak
ayrilmistir. Uglincii asamada, degiskenlerin farkli 6lceklerde olmasinin modeller {izerindeki etkisini azaltmak
amaclyla min-max normalizasyon ve standart scaler yontemi kullanilarak tiim degiskenler ayni Glcege
getirilmistir.

Dordiinci asamada, tahmin modellerinin olusturulmasi sitirecinde SVM, RF, XGBoost ve LSTM
algoritmalari kullanilarak her bir model icin egitim ve tahmin islemleri gerceklestirilmistir. Besinci asamada,
model basarimi istatistiksel hata metrikleri olan R2, MAE, MSE ve RMSE ile degerlendirilmistir.

Altinci asamada, degiskenlerin modele katki diizeylerini belirlemek Uzere degisken 6nem analizleri
yapilmistir. Bu kapsamda; SVR ve LSTM modelleri icin permitasyon yontemi kullaniimis, RF ve XGBoost
algoritmalarinda ise gdmuli 6nem derecelendirme yaklasimlari tercih edilmistir.

Son asamada, CKKV yontemleri araciligiyla modeller performanslarina gére siralanmistir. Bu baglamda,
kriter agirliklari kriterler arasi korelasyon yoluyla kriterlerin 6nem tespiti (CRITIC) yontemi ile belirlenmis,
alternatiflerin siralanmasinda ise ideal ¢dzime benzerlige gore siralama teknigi (TOPSIS), eklemeli nispi
degerlendirme (ARAS) ve birlestirilebilir uzaklik tabanh degerlendirme (CODAS) yontemleri kullaniimis ve
nihai siralama ise Copeland yontemiyle olusturulmustur.

Kullanilan makine 6grenmesi algoritmalari ve ilgili literatire Tablo 2’de yer verilmistir.

Tablo 2. Kullanilan Yontemler ve Literatirdeki Referanslar

Yontemler Referanslar

Asin Gradyan Artirma

(XGBoost) Zhao vd. (2019), Chen vd. (2020), Ranjan vd. (2022), Chowdhury vd. (2020)

Hitam ve ismail (2018), Karasu vd. (2018), Hitam vd. (2019), Mallqui ve Fernandes
Destek Vektor Makineleri (SVM) (2019), Aggarwal vd. (2020), Chen vd. (2020), Salb vd. (2021), Ranjan vd. (2022),
Gradojevic vd. (2023)
Aggarwal vd. (2019), Altan vd, (2020), Guo vd. (2021), Kargin vd. (2022),
Phaladisailoed ve Numnonda (2018)
Zhao vd. (2019), Chen vd. (2020), Basher ve Sadorsky (2022), Ranjan vd. (2022),
Gradojevic vd. (2023)

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)

Rastgele Ormanlar (RF)

3.2.1. SVM

Destek vektér makineleri (SVM), Vapnik ve Cortes tarafindan 1995 yilinda gelistirilen bir makine
o0grenmesi teknolojisidir. SVM, hem regresyon hem de siniflandirma analizleri icin kullanilan popiler bir
denetimli 6grenme modelidir. Algoritma, kategorileri ayirt eden iki sinif arasinda diiz bir ¢izgi olusturarak
analizi gerceklestirmektedir (Lyu, 2022).

SVM; maksimum marj hiper diizlemleri, destek vektorleri, konveks (cikintili) yapilar, gevseklik
degiskenleri ve Mercer ¢ekirdegi (kernel) gibi kavramlari icermektedir. Bu teknik teori, 6zellikle kiiglk, basit,
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yuksek boyutlu ve dogrusal olmayan problemler i¢in oldukca idealdir ve makine 6grenimi ile genelleme
acisindan yiksek bir kapasiteye sahiptir (Salb vd., 2021).

Bu calismada, SVM'’in regresyon uyarlamasi olan “destek vektdr regresyonu” (SVR) yontemi
kullanilmistir. SVR modeli, modelin yakin ¢evresindeki belirli bir esik (g) icinde kalan ornekleri goz ardi
ettiginden, egitim verilerinin yalnizca segili bir kismini dikkate almaktadir. Veriler dogrusal olmayan ancak
ayrilabilir ozellikler gosterdiginde, cekirdek (kernel) yontemi faydal olmaktadir. Bagimsiz degiskenler
uzayinda dogrusal olarak ¢oziilemeyen bircok regresyon problemi, uygun bir donistlirme ile daha ylksek
boyutlu bir 6znitelik uzayina (x—~¢(x)) aktarilabilmekte, bu da etkili bir regresyonu mimkin kilmaktadir. SVR
cercevesinde amag, gozlenen bir deger t icin gercek bir cikti y’'yi tahmin etmektir (Menendez-Garcia vd.,
2024).

Bu calismada, hiperparametre optimizasyonu amaciyla GridSearchCV yontemi tercih edilmistir. "C",
"gamma" ve "kernel" parametreleri igin farkli kombinasyonlar olusturularak 5 katl ¢apraz dogrulama ile test
edilmis, boylece en uygun parametre seti belirlenmistir. Tablo 3’te sunulan hiperparametre sonugclari, farkh
kripto varlik birimlerinde elde edilen en iyi parametrelerin birbirinden farkh oldugunu goéstermektedir. Bu
durum, farkh kripto varlk birimlerinin fiyat yapilarinin modele duyarliiginin degistigini ve optimal
hiperparametrelerin varlik bazinda farklilik gésterebildigini ortaya koymaktadir.

Tablo 3. SVR Modeli icin Yapilan Hiperparametre Optimizasyonu Sonuglari

Kripto varhk C Gamma Kernel
Bitcoin 100 0.01 linear
Ethereum 100 0.01 linear
Ripple 0.1 0.1 linear
BNB 100 0.01 linear
Dogecoin 0.1 0.1 linear

SVR ile yapilan tahminlerin genel performans degerlendirmesi yapildiktan sonra modelin karar
mekanizmasinda hangi degiskenlerin ne diizeyde etkili oldugunu belirlemek amaciyla permiitasyon énem
analizi uygulanmistir.

3.2.2. RF

RF algoritmasi, Leo Breiman tarafindan 2001 yilinda gelistirilmis ve siniflandirma ile regresyon
problemlerine yonelik giicli bir topluluk 6grenme yéntemidir. Bu yéntem, bircok karar agacinin bir araya
getirilmesiyle olusturulmakta ve her bir agac, bootstrap (toplama) yontemiyle olusturulan rastgele 6rneklem
kiimeleri Gzerinden insa edilmektedir. Her agacin bliyiime stirecinde, diglimlerde tim 6znitelikler arasindan
en iyi ayrimi aramak yerine, rastgele secilen 6zniteliklerin alt kiimesinden en iyi béliinme tercih edilmektedir.
Bu sayede modelde cesitlilik saglanmakta ve asiri 6grenme riski azaltilmaktadir (Lyu, 2022).

Karar agaglari, 6znitelik uzayini yinelemeli olarak bélmek icin agag yapisini benimsemekte ve her bir
digum, safligi maksimize etmek amaciyla bolinmeye devam etmektedir. Bu siireg, diiglimlerin yalnizca tek
sinifa ait ornekler igerdigi noktaya kadar siirmektedir. Bu tamamen saf diglimler yaprak diglimler olarak
adlandiriimaktadir. Bir test 6rnegi karar agacina verildiginde, bu 6rnek agacin dallarindan yaprak digime
kadar izlenmekte ve boylece bir sinif etiketi atanabilmektedir. Bootstrap islemi uygulanarak, her agacin
blylmesinde kullanilacak 6znitelik uzayinin rastgele bir alt kiimesi belirlenmektedir (Chen vd., 2020).

Hedef bilgi her bir aga¢ modeline girdi olarak verildiginde, aga¢ modelleri dogalari geregi birbirinden
bagimsiz sekilde kendi sonuglarini Uretmektedir. Ormanin ¢iktisi, bu sonuglarin ¢ogunluk karari ile
belirlenmektedir ya da bu c¢iktilarin aritmetik ortalamasi alinmaktadir. Bu tahminde, siniflandirma
agaclarindan olusan bir RF modeli, oy birligiyle verilmis bir karar Uretirken, regresyon agac¢larindan olusan bir
RF modeli ise aritmetik ortalama ile tahmin yapmaktadir (Mbedzi, 2022).

Bu calismada RF algoritmasi, 100 karar agacindan olusan bir topluluk modeli olarak egitilmis ve test
verisi Uzerinde tahmin gerceklestirilmistir. Model performansi R?,, MAE, MSE ve RMSE metrikleri ile

Business and Economics Research Journal, 16(4): 463-492, 2025 471



Makine Ogrenmesi Yéntemleri ile Kripto Varlik Fiyat Tahmini ve En lyi Yontemin CKKV Teknikleri ile Belirlenmesi

degerlendirilmistir. Ayrica modelin karar mekanizmasinda hangi degiskenlerin daha etkili oldugunu
belirlemek amaciyla, RF algoritmasinin sundugu 6zellik 5nem dizeyleri hesaplanmistir.

3.3.3. XGBoost

XGBoost, karar agacinin gelistirilmis bir versiyonudur. Bu algoritmanin amaci agaclarin biiytttlmesiigin
gereken slireyi en aza indirmek ve optimizasyon surecini hizlandirmaktir (Chen vd. 2020).

XGBoost, karar agaglarini yinelemeli olarak olugsturmaktadir. Yiiksek hataya sahip her agag, zayif
Ogrenici olarak adlandiriimaktadir. Gradyan artirma teknigi, bash basina tatmin edici performansa sahip
olmayan basit bir ilk agac olusturarak baslamaktadir. Daha sonra, bu ilk agacin basaramadigl tahminleri
yapacak sekilde egitilen baska bir agac olusturulmakta ve bu agac da zayif bir 6grenicidir. Bu siireg, her biri
bir dncekini diizelten daha fazla zayif 6grenici insa edilerek sirayla devam etmekte ve olusturulacak agac sayisi
gibi bir durdurma kosuluna ulasilana kadar devam etmektedir (Ranjan vd., 2022).

Kripto varliklarin fiyat tahmininde XGBoost modeli kullanilirken, tim degiskenler StandardScaler ile
Olgeklendirilmistir. Modelin egitimi icin XGBRegressor sinifi kullanilarak 100 tahmin agaci ve 0,1 6grenme
orani ile yapilandiriimis bir XGBoost modeli gelistirilmistir. Egitim sonrasi model, test verisi Uzerinde
tahminler Gretmis ve performansi R%, MAE, MSE ve RMSE gibi hata metrikleriyle degerlendirilmistir. Ayrica
modelin karar sirecinde hangi degiskenlerin daha belirleyici oldugunu analiz edebilmek amaciyla 6zellik
onem analizi gerceklestirilmistir. Bu analizde, XGBoost modelinin icsel get score() fonksiyonu ile
degiskenlerin F score degerleri hesaplanmis ve en 6nemli 6zellikler siralanarak gorsellestirilmistir.

3.3.4.LSTM

LSTM, uzun kisa sureli bellek bloklarindan olusan RNN yapisinin bir varyasyonudur. Standart RNN’lerin
sahip oldugu gradyan kaybolmasi sorununa LSTM ile ¢6ziim bulunmustur. LSTM agi, hiicre durumu ve gizli
durum olmak tzere iki duruma ve giris, ¢ikis ve unutma kapisi olmak tzere li¢ kapiya sahiptir. Bu sayede, ne
zaman hatirlanacagina ve unutulacagina karar vererek uzun vadeli bagimhliklari 6grenme yetenegine sahip
olmaktadir (Aggarwal vd., 2019).

LSTM yapisina gore islemler su sekildedir: Unutma kapisi (F;), bellek hiicresi durumuna bilgiyi segici
olarak eklemekte ya da gikarmaktadir. Ag, 6ncelikle ne kadar bilginin atilmasi gerektigine karar vererek
baslamaktadir. Bu islem icin bilgi 6nce unutma kapisindan gegirilmekte ve buna ek olarak, 6énceki LSTM
hiicresinden gelen ikt (H; — 1), yani gizli durum da kullanilmaktadir. Daha sonra, 6nceki hiicre durumuna
(C; — 1) eklenip saklanmasi gereken yeni bilgiler iki adimda gerceklesmektedir. ilk olarak, giris kapisi hangi
degerlerin glincellenmesi gerektigine karar vermektedir. Tanh fonksiyonunun giktisi, 6nceki hiicre durumunu
giincelleyerek, aday degerler kiimesi (C;) olusturmaktadir. Bu da yeni bellek hiicresi durumunu (C;)
olusturmaktadir. Son olarak, yeni bellek hiicresi durumu ve (0;)’ den gelen bilgi kullanilarak, ¢ikti kapisindan
sonug elde edilmektedir (Daniels, 2022).

Kripto varliklarin fiyat tahmininde LSTM modeli kullanilirken, tim degiskenler MinMaxScaler ile
Olceklendirilmistir. LSTM mimarisi, 60 zaman adimi igeren ¢ boyutlu girdi yapisinda olusturulmus ve iki LSTM
katmani, Dropout katmanlari ve tam baglantili ¢ikis katmanlarindan olusacak sekilde yapilandiriimistir.
Model, adam optimizasyon algoritmasi ve MSE kayip fonksiyonu ile derlenmis; erken durdurma
mekanizmasiyla asiri 6grenme riski azaltilmistir. Ayrica, fiyat tahmininde hangi degiskenlerin ne diizeyde etkili
oldugunu belirlemek amaciyla permiitasyon 6énem analizi uygulanmistir.

3.4. Performans Metrikleri

Model performanslarinin degerlendirilmesinde kullanilan istatistiksel metrikler arasinda kdk ortalama
kare hatasi (RMSE), ortalama kare hatasi (MSE), belirleme katsayisi (R?) ve mutlak ortalama hata (MAE) yer
almaktadir. Bu metrikleri kullanan calismalara Tablo 4’te yer verilmistir. Ayrica hata metriklerinin agiklamalari
asagida yer almaktadir.
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Tablo 4. Performans Metrikleri ve Literatiirdeki Kaynaklar

Performans Metrikleri Referanslar
Phaladisailoed ve Numnonda (2018), Kog Ustali vd. (2021), Erfanian vd. (2022), Bardak vd.

2
R (2024)
MAE Karasu vd. (2018), Atsalakis vd. (2019), Mallqui ve Fernandes (2019), Guo vd. (2021)
Phaladisailoed ve Numnonda (2018), Karasu vd. (2018), Atsalakis vd. (2019), Guo vd.
MSE
(2021)
RMSE Hitam ve ismail (2018), Karasu vd. (2018), Atsalakis vd. (2019), Mallqui ve Fernandes

(2019), Aggarwal vd. (2019), Guo vd. (2021), Mittal ve Geettha (2022)

Kok ortalama kare hatasi (RMSE), gercek ve tahmin edilen degerler arasindaki farkin karelerinin
ortalamasinin karekokiduar. Artiklarin standart sapmasini 6lger ve model tahminlerinin gdzlemlenen
degerlerden ne kadar sapma gosterdigini belirtmektedir. Diislik bir RMSE degeri, modelin verilere daha iyi
uydugunu gosterirken, yliksek olmasi modelin veriye uyum saglamakta zorlandigini géstermektedir. RMSE
degerinin sifir olmasi ise, tahmin edilen ve gbzlemlenen veriler arasinda tam bir uyum oldugunu ifade
etmektedir. RMSE, esitlik 1’deki gibi hesaplanmaktadir (Menendez-Garcia vd., 2024):

n
1
RMSE = HZ(yt — )2 (1)
t=1

Burada, y; tahmin edilen degiskenin t zamanindaki gergek degerini, y; ise tahmin edilen degerini ifade
etmektedir. Ayrica t zaman indeksini gosterirken, n ise toplam gozlem sayisini temsil etmektedir.

Ortalama kare hatasi (MSE), gercek ve tahmin edilen degerler arasindaki farkin baska bir ifadeyle
hatalarin karelerinin ortalamasidir. MSE, esitlik 2’de verildigi sekilde tanimlanmaktadir (Agrawal vd., 2021):

1 n
MSE = = (y: = 7)? @
t=1

Belirleme katsayisi (R2), bir tahmin modelinin ne kadar iyi uyum sagladigini gésteren bir dlciittiir. R?
degeri, gercek degerlerin ne kadarini tahmin modelinin acikladigini géstermektedir. R?, 1'e yaklastikca,
modelin daha iyi bir uyum saglamaktadir (Ozgiir vd., 2023). R?, esitlik 3’teki gibi ifade edilmektedir (He vd.,
2024):

_ 2ima(ye — )7t)2
21 (Ye — Jo)?

Mutlak ortalama hata (MAE), tahmin edilen ve gercek goézlemler arasindaki mutlak farklarin
ortalamasidir. MAE, dogrusal bir skordur. Bu, tiim bireysel farklarin ortalamada esit sekilde dikkate alindig
anlamina gelmektedir. Dolayisiyla, daha blyik hatalar toplam hataya dogrusal olarak katkida bulunmaktadir.
MAE degerinin hesaplanma sekli esitlik 4'te yer almaktadir (Ayala vd., 2021):

R>=1 (3)

n

1
MAE:HZ | Ve — ¥ | (4)

t=1

4. Arastirmanin Bulgulari

4.1. SVR Yontemi ile Yapilan Tahmin Bulgulari

SVR modelinin tahmin performansi, egitim ve test veri setleri Uzerinde elde edilen sonuclar
dogrultusunda degerlendirilmistir. Modelin basarimina iliskin R2, MAE, MSE ve RMSE degerleri Tablo 5’te
sunulmaktadir. Ayrica, SVR ile yapilan tahminlerin gercek degerlerle ne dlglide ortlistigiini gosteren grafiksel
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karsilastirmalara Sekil 1'de yer verilmistir. Bu gorsellestirme, modelin tahmin kabiliyetini zamana baglh olarak
degerlendirme agisindan 6nemli bir cerceve sunmaktadir.

Tablo 5. SVR Yontemi ile Kripto Varlik Fiyat Tahmini Performans Degerlendirmesi

Hata Metrikleri

Kripto Varhk Yéntem

R? MAE MSE RMSE
Bitcoin SVR 0,995509 256,557350 155985,295498 394,949737
Ethereum SVR 0,995733 10,627267 204,569135 14,302766
Ripple SVR 0,799939 0,039878 0,045268 0,002049
BNB SVR 0,995685 1,783359 2,751695 2,751695
Dogecoin SVR -15,671967 0,041862 0,001800 0,042433

Sekil 1. SVR Yontemi ile Tahmin Edilen ile Gercek Degerlerin Karsilastiriimasi

Tablo 5’te yer alan SVR modeliyle yapilan tahmin sonuglari incelendiginde, Bitcoin icin oldukca yiksek
bir performans elde edilmistir. R? degeri 0,995509 olup fiyat serisindeki varyansin neredeyse tamami
aciklanabilmistir. MAE (256,55) ve RMSE (394,95) degerleri Bitcoin’in binlerce dolarlk fiyat seviyesine gére
disik kalirken, MSE (155.985,29) degeri diger varlklara kiyasla oldukca yiksektir; bu durum modelin
yetersizliginden degil, Bitcoin’in yilksek fiyat Olcegi nedeniyle hata karelerinin bilylimesinden
kaynaklanmaktadir. Ethereum icin model benzer sekilde basarili sonuglar vermis, R? degeri 0,995733 olarak
hesaplanmis, MAE (10,62), RMSE (14,30) ve MSE (204,57) degerleri distk kalarak tahmin performansinin
glcli oldugunu gostermistir. Ripple’da ise R? degeri 0,799939 ile acgiklama glicii gérece zayiflamis, MAE
(0,0399) ve RMSE (0,0020) degerleri kiiglik olsa da fiyat seviyesinin diisiik olmasi nedeniyle bu hatalar anlamli
bir dogruluk sergilememis, MSE (0,0453) degeri de tahmin kapasitesinin sinirli kaldigini teyit etmistir. BNB
icin sonuglar oldukga basarih ¢tkmis, R? degeri 0,995685 ile fiyat serisinin biyik kismi agiklanabilmis, MAE
(1,78), RMSE (2,75) ve MSE (2,75) degerleri disik seviyelerde kalarak modelin gli¢li bir tahmin giicti sundugu
gorilmustiir. Dogecoin’de ise model basarisiz olmus, R? degeri —15,671967 ile negatif ¢cikmistir. Her ne kadar
MAE (0,0419), RMSE (0,0424) ve MSE (0,0018) degerleri kigik gorinse de Dogecoin’in diistk fiyat seviyesi
dikkate alindiginda bu hatalar tahmin dogrulugu agisindan anlamli degildir. Sonug olarak, SVR modeli, bazi
varliklarda basarili sonuclar verirken, 6zellikle oynaklik dizeyi yiiksek ve yapisal 6zellikleri farklilasan kripto
varliklarda performans kaybi yasayabilmektedir. Bu durum, modelin veri setindeki farkhlklara karsi duyarli
oldugunu gostermektedir.
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Tablo 6. SVR Yontemi icin Degiskenlerin Onem Diizeyi

Bitcoin Ethereum Ripple BNB

Sira Degisken Onem Diizeyi Degisken Onem Diizeyi Degisken Onem Diizeyi Degisken Onem Diizeyi

1 High 7.689.580 High 39.502 Low 0,003561 High 2.509,763303

2 Low 6.255.837 Low 29.847 High 0,003403 Low 1.695,768649

3 Open 2.027.157 Open 9.706 MAS50 0,002813 Open 1.376,768691
4 MAS50 1.948.024 MA50 1.148 Hizh_%D 0,001222 MA50 20,231441

5 MACD 443.323 MACD 931 Hizh_%K 0,000810 MACD 7,561504

6 RSI 18.414 Hizli_%K 355 RSI 0,000605 Hizli_%K 0,777817

7 MA200 8.566 Hizli_%D 338 Yavas_%D 0,000401 Hizli_%D 0,558783

8 WAD 7.838 MACD_Signal 107 WAD 0,000254 MACD_Signal 0,241114

9 ROC50 6.921 FGI 4 MACD 0,000237 MA200 0,044086
10 FGI 4.294 RSI 2 MA200 0,000229 FGI 0,006737
11 ROC10 2.334 ROC50 1 ROC50 0,000082 ROC50 0,005063
12 FED 2.287 VIX 1 OBV 0,000070 OoVvX 0,003673
13 CPI 1.601 WAD 0 FED 0,000068 VIX 0,002825
14 Hizh_%D 1.226 XAU 0 MACD_Signal 0,000037 CPI 0,002512
15 WTI 1.223 ovX 0 ovX 0,000029 EPU 0,001600
16 Yavas_%D 1.108 ROC10 0 EPU 0,000018 RSI 0,001338
17 MACD_Signal 792 OBV 0 ROC10 0,000016 GTRENDS 0,000301
18 GTRENDS 519 EPU 0 Volume 0,000005 OBV 0,000204
19 VIX 148 GTRENDS 0 GTRENDS 0,000003 WAD 0,000000
20 DXY 115 Volume 0 ADX -0,000009 XAU -0,000217
21 Volume -66 ADX 0 FGI -0,000079 DXY -0,000536
22 Hizh_%K -75 CPI 0 VIX -0,000083 Volume -0,002165
23 OoVvX -112 DXY 0 XAU -0,000094 ROC10 -0,002570
24 EPU -118 FED -1 WTI -0,000133 WTI -0,004922
25 ADX -316 Yavas_%D -1 DXY -0,000160 ADX -0,009202
26 OBV -1.116 MA200 -1 Open -0,000390 Yavas_%D -0,015115
27 XAU -1.833 WTI -1 CPI -0,000604 FED -0,020583

SVM modeli Dogecoin igin fiyat tahmini yapamadigi igin dnem analizi de yapilamamistir.

Tablo 6’da SVR modeli ile yapilan tahminlerde kullanilan degiskenlerin 6nem dizeylerine yer
verilmistir. Bitcoin, Ethereum, Ripple ve BNB icin yapilan analizlerde genel olarak fiyat diizeyleri (High, Low,
Open) ve MA50 gibi teknik gostergeler 6n siralarda yer almistir. RSI, MACD ve Hizli %K gibi momentum
gostergeleri de ¢ogu kripto varlikta etkili olmustur. Buna karsin, makroekonomik ve yatirimci duyarliligina
iliskin degiskenlerin bliyik béliminin dusik énem dizeyi aldigi goérilmektedir. Modelin Dogecoin igin
tahmin Gretmedigi icin bu varliga ait analiz yapilamamistir.

4.2. RF Yontemi ile Yapilan Tahmin Bulgulari

RF modelinin tahmin performansi, egitim ve test veri setleri lGzerinden elde edilen sonuglar dikkate
alinarak degerlendirilmistir. Modelin dogruluk duizeyini yansitan R?2, MAE, MSE ve RMSE degerleri Tablo 7’de
sunulmustur. Ayrica, RF ile yapilan tahminlerin gercek fiyatlarla olan uyumunu gorsellestiren karsilastirmalara
Sekil 2'de yer verilmistir.

Tablo 7. RF Yontemi ile Kripto Varlik Fiyat Tahmini Performans Degerlendirmesi

Kripto Varhk

Yontem

Hata Metrikleri

R? MAE MSE RMSE
Bitcoin RF 0,992618 405,247122 256.375,685813 506,335546
Ethereum RF 0,984681 21,295081 734,551103 27,102603
Ripple RF 0,992014 0,007083 8,179584 0,009044
BNB RF 0,985560 3,981,093 25,343070 5,034190
Dogecoin RF 0,974158 0,001175 2,790934 0,001670
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Sekil 2. RF Yontemi ile Tahmin Edilen ile Gergek Degerlerin Karsilastiriimasi

Bitcoin igin Rastgele Ormaniar e Fyar Tahmin Degariar Fthereum Icin Rastgele Ormanlar lle Flyat Tahmin Degarler!

Foa USD)

Fyat JUSD]

Tablo 7’de kripto varliklarin fiyat tahmininde kullanilan RF modelinin sonuglari sunulmaktadir. Bitcoin
icin R2 degeri 0,992618 olup fiyat serisindeki varyansin biyik kismi aciklanabilmistir. MAE (405,25) ve RMSE
(506,34) degerleri Bitcoin’in ylksek fiyat 6lcegine gore makul dizeyde kalirken, MSE (256.375,69) degeri fiyat
seviyelerinin blylkligi nedeniyle yiksek cikmistir. Ethereum’da R? degeri 0,984681 olarak hesaplanmis,
MAE (21,30), RMSE (27,10) ve MSE (734,55) degerleri diisik seviyelerde kalarak modelin basarili bir tahmin
performansi sergiledigini gostermistir. Ripple icin sonuglar olduk¢a gucliidir; R? degeri 0,992014 olup
varyansin biyuk kismi agiklanmis, MAE (0,0071), RMSE (0,0090) ve MSE (8,18) degerleri modelin son derece
disuk hata ile tahmin lretebildigini ortaya koymustur. BNB’de R? degeri 0,985560 olarak elde edilmis, MAE
(3,98), RMSE (5,03) ve MSE (25,34) degerleri diisik kalarak RF modelinin bu varlkta da gigli bir performans
sergiledigini gdstermistir. Dogecoin’de ise R? degeri 0,974158 olup yuksek bir agiklama giicii elde edilmis,
ayrica MAE (0,0012), RMSE (0,0017) ve MSE (2,79) degerlerinin oldukga dlsiik seviyelerde kalmasi modelin
bu varlk Gzerinde de basarili sonuglar verdigini ortaya koymustur. Genel olarak RF modeli, tim kripto
varliklarda yliksek aciklama glicli ve diisik hata metrikleriyle glcli bir tahmin performansi sunmustur.

RF modeli ile yapilan tahminlerde kullanilan degiskenlerin 6nem diizeylerine Tablo 8'de yer verilmistir.
Genel olarak degerlendirildiginde, RF modeliyle yapilan analizlerde kripto varlik fiyat tahminlerinde en etkili
degiskenlerin gecmis fiyat hareketlerine iliskin veriler oldugu goérilmektedir. Model, 6zellikle glnlik fiyat
seviyelerine yliksek duyarliik gostermekte ve tahmin basarisini blylik Ol¢ide bu veriler Uzerinden
saglamaktadir. Teknik gostergeler model tzerinde kripto varliklara gére farkhlik géstermekle birlikte, genel
olarak ikincil diizeyde etkili olmus, hacim, momentum ve trend temelli bazi gostergeler kismen 6nemli katkilar
sunmustur. Ote yandan, yatirimci duyarliligi ve makroekonomik faktérlerin model performansina etkisi sinirli
kalmis, bu tir gostergeler cogu durumda diisik 6nem diizeylerinde yer almistir.

Tablo 8. Rastgele Orman Yéntemi icin Degiskenlerin Onem Diizeyi

Bitcoin Ethereum Ripple
Sira  Degisken Onem Diizeyi Degisken Onem Diizeyi Degisken Onem Diizeyi
1 Low 0,486122 High 0,541757 High 0,663215
2 High 0,260549 Low 0,456601 Low 0,202252
3 Open 0,252491 Open 0,000679 Open 0,086892
4 WAD 0,000130 Hizli_%K 0,000115 ROC50 0,020640
5 Hizli_%K 0,000118 RSI 0,000092 MACD 0,007022

476 Business and Economics Research Journal, 16(4): 463-492, 2025



Y. E. Korkmaz — S. Altinirmak — C. Karamasa

Tablo 8. Rastgele Orman Yéntemi igin Degiskenlerin Onem Diizeyi (Devam)

Bitcoin Ethereum Ripple
Sira Degisken Onem Diizeyi Degisken Onem Diizeyi Degisken Onem Diizeyi
6 RSI 0,000057 OBV 0,000091 ADX 0,007001
7 ROC10 0,000053 VIX 0,000067 VIX 0,004547
8 ROC50 0,000051 ROC50 0,000063 RSI 0,001958
9 VIX 0,000046 ADX 0,000059 EPU 0,001950
10 OBV 0,000037 WAD 0,000057 ROC10 0,000797
11 Volume 0,000037 Volume 0,000049 XAU 0,000556
12 ADX 0,000034 MACD_Signal 0,000040 WTI 0,000528
13 Hizhi_%D 0,000030 DXY 0,000039 Hizh_%D 0,000374
14 FGI 0,000027 ovX 0,000038 Hizli_%K 0,000351
15 Yavas_%D 0,000026 ROC10 0,000037 MA50 0,000309
16 MACD 0,000025 XAU 0,000035 Yavas_%D 0,000262
17 ovX 0,000023 Yavas_%D 0,000028 OBV 0,000249
18 MACD_Signal 0,000023 WTI 0,000026 MACD_Signal 0,000199
19 DXY 0,000022 Hizh_%D 0,000024 Volume 0,000164
20 MA50 0,000021 MACD 0,000023 WAD 0,000164
21 WTI 0,000020 FGI 0,000022 DXY 0,000146
22 XAU 0,000020 MA50 0,000020 ovX 0,000124
23 MA200 0,000018 MA200 0,000015 MA200 0,000123
24 FED 0,000008 FED 0,000008 FGI 0,000089
25 CPI 0,000006 CPI 0,000008 GTRENDS 0,000034
26 GTRENDS 0,000006 GTRENDS 0,000007 FED 0,000028
27 EPU 0,000002 EPU 0,000002 CPI 0,000026
BNB Dogecoin

Sira Degisken Onem Diizeyi Degisken Onem Diizeyi

1 Low 0,338469 High 0,541685

2 High 0,228263 Low 0,365496

3 Open 0,189609 OBV 0,028943

4 MA200 0,146793 ROC50 0,025104

5 MA50 0,094763 Open 0,023313

6 OBV 0,000756 MA200 0,009176

7 MACD 0,000532 MA50 0,001974

8 Hizh_%K 0,000137 MACD_Signal 0,001340

9 ROC10 0,000082 Hizh_%K 0,000544

10 MACD_Signal 0,000079 ROC10 0,000374

11 RSI 0,000079 RSI 0,000362

12 ROC50 0,000057 WAD 0,000271

13 ovX 0,000048 Yavas_%D 0,000229

14 VIX 0,000044 VIX 0,000202

15 DXY 0,000038 DXY 0,000130

16 Yavas_%D 0,000035 ovX 0,000119

17 Hizh_%D 0,000035 XAU 0,000117

18 FGI 0,000033 Hizli_%D 0,000116

19 XAU 0,000031 MACD 0,000107

20 ADX 0,000031 Volume 0,000100

21 WTI 0,000030 ADX 0,000089

22 Volume 0,000029 FGI 0,000084

23 GTRENDS 0,000011 WTI 0,000083

24 CPI 0,000008 FED 0,000020

25 FED 0,000005 GTRENDS 0,000011

26 EPU 0,000001 CPI 0,000009

27 WAD 0,000000 EPU 0,000003
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4.3. XGBoost Yontemi ile Yapilan Tahmin Bulgulari

XGBoost modelinin tahmin performansi, egitim ve test veri setleri izerinde elde edilen sonuglar
dogrultusunda degerlendirilmistir. Modelin basarimina iliskin R2, MAE, MSE ve RMSE degerleri Tablo 9'dea
sunulmaktadir. Ayrica, XGBoost ile yapilan tahminleri ile gercek degerlerin grafiksel karsilastirmalarina Sekil
3’te yer verilmistir.

Tablo 9. XGBoost Yontemi ile Kripto Varlik Fiyat Tahmini Performans Degerlendirmesi

Hata Metrikleri

Kripto Varhk Yontem R? MAE MSE RMSE
Bitcoin XGBoost 0,984059 537,128611 553.671,875160 744,091308
Ethereum XGBoost 0,953708 39,673307 2219,689030 47,113575
Ripple XGBoost 0,990885 0,006806 9,335673 0,009662
BNB XGBoost 0,986399 4,008921 23,871751 4,885872
Dogecoin XGBoost 0,974717 0,001179 2,730505 0,001652

Sekil 3. XGBoost Yontemi ile Tahmin Edilen ile Gercek Degerlerin Karsilastirilmasi

Bitcoin icin XGBoost le Fiyat Tahmin Degerleri Etheroum isin xGBoost lie Fiyat Tahmin Degeriert

RIPPIS Igin XGBoost e Flyat Tahmin Degarier! BNE Icin xGBoost |

Dogecoin igin XGBoost Ile Fiyat Tahmin Degertert

Tablo 9’da kripto varliklarin fiyat tahmininde kullanilan XGBoost modeline iliskin sonuglar yer
almaktadir. Bitcoin i¢in R? degeri 0,984059 olup varyansin blyik kismi agiklanmistir. MAE (537,13) ve RMSE
(744,09) degerleri Bitcoin’in yiksek fiyat seviyesine kiyasla kabul edilebilir dizeyde kalirken, MSE
(553.671,88) fiyat Olceginin buyukliginden dolayr oldukca ylksek cikmistir. Ethereum’da modelin
performansi gorece daha zayiftir; R* degeri 0,953708 olarak bulunmus, MAE (39,67), RMSE (47,11) ve MSE
(2.219,69) degerleri diger varliklara kiyasla daha yiksek gerceklesmistir. Ripple icin elde edilen R? degeri
0,990885 olup modelin fiyat serisinde gli¢li bir agciklama giicline sahip oldugunu géstermektedir. Ayrica MAE
(0,0068), RMSE (0,0097) ve MSE (9,34) degerlerinin dislik seviyelerde kalmasi, XGBoost'un Ripple fiyatlarini
oldukca basarili sekilde tahmin ettigini ortaya koymaktadir. BNB i¢in sonuglar da tatmin edici diizeydedir; R?
degeri 0,986399 olup varyansin biyik kismi agiklanmis, MAE (4,01), RMSE (4,89) ve MSE (23,87) degerleri
dusuk kalarak modelin giligli tahmin performansini teyit etmistir. Dogecoin’de ise R? degeri 0,974717 olup
yiksek agiklama giicli elde edilmis, ayrica MAE (0,0012), RMSE (0,0017) ve MSE (2,73) degerleri ¢ok disik
seviyelerde kalarak modelin bu varlk Gzerinde de basarili sonuglar verdigini gostermistir. Genel olarak
XGBoost yontemi, fiyat diizeyi daha istikrarl olan kripto varliklarda basarili sonuglar verirken, fiyati yliksek ve
dalgali varliklarda hata metrikleri agisindan dikkatli analiz gerektiren giktilar Gretmistir.

Tablo 10’da XGBoost yontemiyle yapilan tahminlerde kullanilan degiskenlerin 6nem dizeyleri
sunulmustur. Bitcoin igin en etkili degiskenlerin biyilk cogunlugu teknik analiz gostergeleri sinifinda yer
almakta olup, makroekonomik gostergeler ve yatirimci duyarliligina iliskin degiskenler daha alt siralarda
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kalmistir. Ethereum’da da benzer bigimde fiyat ve hacim gibi temel teknik degiskenler tahmin basarisinda
belirleyici rol oynamistir. Ripple icin teknik gostergeler 6n planda olmakla birlikte, yatirrmci duyarlihg
gostergelerinin model lizerindeki katkisi orta dizeyde kalmistir. BNB tarafinda teknik analiz degiskenleri
belirgin sekilde 6ne ¢ikarken, bazi yatirimci duyarhligi ve makroekonomik degiskenler sinirli diizeyde katki
saglamistir. Dogecoin 6zelinde ise fiyat ve hacme dayali teknik gostergeler etkili olmustur.

Tablo 10. XGBoost icin Degiskenlerin Onem Diizeyi

Bitcoin Ethereum Ripple
Sira Degisken Onem Diizeyi Degisken Onem Diizeyi Degisken Onem Diizeyi
1 High 540,0 High 586,0 High 394,0
2 Low 296,0 Volume 296,0 Hizh_%K 307,0
3 Volume 291,0 Hizh_%K 292,0 Volume 262,0
4 Hizhi_%K 290,0 Low 285,0 Low 243,0
5 RSI 257,0 RSI 262,0 RSI 226,0
6 Hizli_%D 190,0 Hizli_%D 229,0 Yavas_%D 178,0
7 ROC10 182,0 Yavas_%D 167,0 Hizli_%D 174,0
8 Yavas_%D 166,0 ROC10 165,0 ROC10 173,0
9 MACD 147,0 MACD 158,0 OBV 122,0
10 FGI 134,0 ROC50 130,0 FGI 120,0
11 ROC50 127,0 MACD_Signal 127,0 Open 116,0
12 OBV 126,0 ADX 124,0 MACD 115,0
13 XAU 116,0 OBV 118,0 ROC50 114,0
14 ADX 113,0 FGI 109,0 ADX 114,0
15  MACD_Signal 107,0 Open 107,0 MACD_Signal 107,0
16 Open 103,0 XAU 101,0 VIX 100,0
17 VIX 101,0 DXY 101,0 WTI 90,0
18 WAD 98,0 WAD 98,0 WAD 87,0
19 WTI 97,0 VIX 93,0 MAS50 81,0
20 ovX 89,0 ovX 81,0 ovX 78,0
21 DXY 82,0 WTI 74,0 DXY 77,0
22 MAS0 71,0 MAS50 67,0 XAU 75,0
23 MA200 53,0 MA200 48,0 MA200 48,0
24 GTRENDS 31,0 FED 32,0 GTRENDS 28,0
25 CPI 19,0 GTRENDS 23,0 CPI 25,0
26 FED 8,0 CPI 15,0 EPU 22,0
27 EPU 7,0 EPU 8,0 FED 17,0
BNB Dogecoin
Sira Degisken Onem Diizeyi Degisken Onem Diizeyi
1 High 613,0 High 182,0
2 Low 297,0 Low 108,0
3 Volume 244,0 Hizl_%K 89,0
4 Hizli_%K 242,0 Volume 68,0
5 RSI 202,0 RSI 57,0
6 Hizlhi_%D 175,0 OBV 56,0
7 ROC10 152,0 WAD 55,0
8 Open 147,0 Open 55,0
9 FGI 142,0 Yavas_%D 51,0
10 MACD 141,0 Hizli_%D 44,0
11 ROC50 140,0 MACD 40,0
12 Yavas_%D 135,0 ROC50 36,0
13 OBV 118,0 MACD_Signal 34,0
14 MACD_Signal 112,0 ROC10 33,0
15 ADX 105,0 XAU 27,0
16 XAU 101,0 FGI 25,0
17 oVvX 99,0 MA200 22,0
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Tablo 10. XGBoost icin Degiskenlerin Onem Diizeyi (Devam)

18 VIX 98,0 ADX 22,0
19 WTI 87,0 DXY 22,0
20 MAS0 79,0 VIX 19,0
21 DXY 70,0 WTI 18,0
22 MA200 44,0 MAS50 16,0
23 GTRENDS 20,0 ovX 11,0
24 FED 20,0 EPU 2,0
25 EPU 19,0 GTRENDS 2,0
26 CPI 14,0 FED 2,0
27 WAD 4,0 CPI 2,0

Genel olarak degerlendirildiginde, XGBoost modelinde teknik analiz gostergeleri tim kripto varliklar
icin en yiiksek 6nem dizeyine sahip degisken grubu olarak 6ne ¢ikmaktadir. Yatirimci duyarhhgina iliskin
dissal gostergeler ve makroekonomik degiskenler ise model icinde gorece daha disik dizeyde 6nem
kazanmistir. Bu bulgu, XGBoost algoritmasinin kisa vadeli fiyat hareketlerini aciklamada teknik sinyalleri daha
baskin sekilde degerlendirdigini géstermektedir.

4.4. LSTM Yontemi ile Yapilan Tahmin Bulgulari

LSTM modelinin tahmin performansi, egitim ve test veri setleri Gzerinden elde edilen sonuclar dikkate
alinarak degerlendirilmistir. Modelin dogruluk diizeyini yansitan R%, MAE, MSE ve RMSE degerleri Tablo 11’de
sunulmustur. Ayrica, LSTM ile yapilan tahminlerin gercek fiyatlarla olan uyumunu gorsellestiren
karsilastirmalara Sekil 4’te yer verilmistir.

Tablo 11. LSTM Yontemi ile Kripto Varlik Fiyat Tahmini Performans Degerlendirmesi

Hata Metrikleri

Kripto Varhk Yéntem

R? MAE MSE RMSE
Bitcoin LSTM 0,909544 1.239,143834 2.566.413,863513 80,205624
Ethereum LSTM 0,833087 61,148925 6432,942162 81,432750
Ripple LSTM 0,697342 0,039751 0,002536 0,050358
BNB LSTM 0,862361 12,582522 240,518902 15,508671
Dogecoin LSTM 0,796686 0,003508 2,092764 0,004574

Sekil 4. LSTM Yontemi ile Tahmin Edilen ile Gergek Degerlerin Karsilastiriimasi

Tablo 11’de kripto varliklarin fiyat tahmininde kullanilan LSTM modeline iliskin sonuclar yer almaktadir.
Bitcoin icin R? degeri 0,909544 olup varyansin énemli bir kismi aciklanmistir. MAE (1.239,14), RMSE (80,21)
ve MSE (2.566.413,86) degerleri, modelin Bitcoin fiyat serisinde belirgin dogruluk sagladigini géstermektedir.
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Ethereum icin R? degeri 0,833087 olarak hesaplanmis, MAE (61,15), RMSE (81,43) ve MSE (6.432,94) degerleri
elde edilmistir. Ripple’da R? degeri 0,697342 olup aciklama glicii goérece daha disik seviyededir. MAE
(0,0398), RMSE (0,0504) ve MSE (0,0025) degerleri, modelin Ripple fiyatlarinda belirli bir tahmin glciine sahip
oldugunu gostermektedir. BNB icin R? degeri 0,862361 olarak bulunmus, MAE (12,58), RMSE (15,51) ve MSE
(240,52) degerleri ile modelin tatmin edici sonuglar verdigi gérilmektedir. Dogecoin’de ise R? degeri
0,796686 olup agiklama glci kabul edilebilir diizeydedir. MAE (0,0035), RMSE (0,0046) ve MSE (2,09)
degerleri modelin bu varlikta da uyumlu sonuclar Urettigini ortaya koymaktadir. Genel olarak LSTM modeli,
farkli kripto varliklarin fiyat serilerinde anlamli diizeyde aciklama glicti saglamis ve tim hata metriklerinde
istikrarli tahminler ortaya koymustur.

Tablo 12’de LSTM yontemiyle yapilan tahminlerde kullanilan degiskenlerin 6nem dizeyleri
sunulmustur. Genel olarak degerlendirildiginde, LSTM modelinin en ¢ok 6nem verdigi degiskenlerin basinda
fiyat seviyeleri (Open, High, Low) ve bazi teknik gostergeler (RSI, MA50, Hizh %K, Yavas %D) gelmektedir.
Fiyatlarin gecmis hareketlerine dayanan bu gostergeler, modelin zaman serisi temelli 6g§renme siirecinde
belirleyici rol oynamaktadir. Buna karsin, CPI, FED ve GTRENDS gibi bazi makroekonomik ve duyarhlik
gostergelerinin cogu kripto varlik icin diisik veya negatif Gnem skorlari aldigi goriilmektedir. Bu durum, LSTM
modelinin 6zellikle kisa vadeli piyasa dinamiklerine duyarli oldugunu, ancak daha karmasik, ekonomik icerikli
gostergelerin model tarafindan yeterince 6grenilemedigini gbstermektedir.

Tablo 12. LSTM Yéntemi igin Degiskenlerin Onem Diizeyi

Bitcoin Ethereum Ripple

Sira Degisken Onem Diizeyi Degisken Onem Diizeyi Degisken Onem Diizeyi

1 Open 4.873.575,86020 Yavas_%D 9.320,72940 MA50 0,00181

2 High 3.754.888,11797 High 6.330,60190 RSI 0,00168

3 Low 3.584.021,11355 Low 4.770,00606 Hizli_%K 0,00160
4 RSI 2.268.700,29459 Hizli_%K 4.458,96847 Yavas_%D 0,00124

5 FGI 1.062.611,66705 FGI 1.835,19708 Open 0,00105

6 MA50 841.460,67920 Hizli_%D 1.690,38214 Low 0,00047

7 ROC10 524.471,28264 Open 1.283,33887 MA200 0,00047

8 ROC50 503.227,51354 MACD_Signal 1.271,36048 High 0,00027

9 WAD 168.451,48700 ROC50 1.138,29915 ROC10 0,00017
10 OBV 103.435,63326 OBV 892,34052 Hizli_%D 0,00013
11 ovX 84.185,02029 ROC10 660,86994 Volume 0,00013
12 Hizh_%D 63.243,35951 WTI 602,41656 ADX 0,00009
13 VIX 3.567,42348 MA200 551,57151 VIX 0,00007
14 Yavas_%D 979,78895 MA50 449,59718 MACD 0,00006
15 EPU 0,22694 WAD 168,26374 OBV 0,00006
16 Hizli_%K -2.698,57437 CPI 77,99932 DXY 0,00006
17 WTI -7.340,54156 VIX 27,08417 ovX 0,00003
18 MACD_Signal -32.698,37094 EPU -0,02106 MACD_Signal 0,00002
19 XAU -64.085,71776 DXY -21,18818 GTRENDS 0,00001
20 MA200 -65.131,35335 GTRENDS -42,00916 ROC50 0,00001
21 DXY -83.022,91051 Volume -105,64256 EPU 0,00000
22 FED -94.754,29642 (0)7).4 -132,15046 FGI -0,00000
23 Volume -113.190,33457 FED -132,82190 XAU -0,00002
24 CPI -135.519,41437 MACD -225,95207 WTI -0,00005
25 MACD -138.787,81544 XAU -474,55578 WAD -0,00007
26 GTRENDS -194.661,66668 ADX -656,91918 FED -0,00016
27 ADX -248.771,11098 RSI -854,82000 CPI -0,00036

Bnb Dogecoin

Sira Degisken Onem Diizeyi Degisken Onem Diizeyi

1 High 272,43826 Hizli_%K 0,00010

2 Low 247,42273 Yavas_%D 0,00005

3 Open 204,27413 RSI 0,00003

4 MA50 146,11107 Low 0,00001

5 Yavas_%D 139,74877 High 0,00001
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Tablo 12. LSTM Yéntemi igin Degiskenlerin Onem Diizeyi (Devam)

6 Hizhi_%K 83,85170 MAS50 0,00001
7 Hizli_%D 29,83660 MACD_Signal 0,00000
8 FGI 22,14861 WTI 0,00000
9 MACD 15,97976 GTRENDS 0,00000
10 ROC50 12,14226 Open 0,00000
11  MACD_Signal 10,63658 Hizli_%D 0,00000
12 ROC10 9,53006 MACD 0,00000
13 FED 7,37363 OBV 0,00000
14 RS 7,13802 Volume 0,00000
15 XAU 2,76493 VIX 0,00000
16 DXY 2,22540 ADX 0,00000
17 WTI 2,13107 FED 0,00000
18 MA200 0,65765 ROC10 0,00000
19 OBV 0,03980 EPU -0,00000
20 Volume 0,00067 XAU -0,00000
21 WAD 0,00000 ROC50 -0,00000
22 EPU -0,00006 MA200 -0,00000
23 oVX -1,74463 FGI -0,00000
24 CPI -3,11922 cPI -0,00000
25 ADX -3,16182 DXY -0,00000
26 VIX 7,11611 ovX -0,00000
27 GTRENDS -15,98472 WAD -0,00000

4.5. Makine Ogrenmesi Yontemlerinin Hata Metriklerine Gére Karsilastiriimasi

ML yontemlerinin icin kripto varliklara iliskin tahmin sonuglari dikkate alinarak, hata metrikleri bazinda
genel bir siralama yapilmistir. Tablo 13’te yer verildigi Gzere, her bir hata metrigi icin kripto varlik 6zelinde
yontemlerin siralamalari belirlenmis ve bu siralamalar Gzerinden her yontemin genel basari dizeyi ortaya
konmustur. Boylece model secimine yonelik daha objektif ve karsilastirmali bir degerlendirme yapilmasi
mimkin hale gelmistir.

Tablo 13. ML Yontemlerinin Hata Metriklerine Gore Siralamasi

Hata Metrikleri

Kripto Varlik  Yontem

R? Sira MAE Sira MSE Sira RMSE Sira

SVR 0,995509 1  256,55735 1 155.985,30 1 394949737 2

Bitcoin RF 0992618 2 405247122 2  256.375685813 2  506,335546 3
XGBoost  0,984059 3  537,128611 3  553.671,875160 3  744,091308 4

LSTM 0909544 4 123914 4 2566.413,86 4 80205624 1

SVR 0,995733 1 10,627267 1 204,569135 1 14302766 1

X RF 0984681 2  21,295081 2 734,551103 2 27,102603 2
Ethereum GBoost 0053708 3  39,673307 3 2219,68903 3 47113575 3
LSTM 0833087 4  61,148925 4 6432,942162 4 81432750 4

SVR 0,799939 3 0,039878 4 0,045268 2 0002049 1

- RF 0992014 1 0007083 2 8,179584 3 0009044 2

Ripple  yGBoost 0990885 2  0,006806 1 9,335673 4 0009662 3
LSTM 0697342 4 0039751 3 0,002536 1 0050358 4

SVR 0,095685 1  1,783359 1 2,751695 1 2,751695 1

ENE RF 0985560 3 3,981,093 2 25,343070 3 5034190 3

XGBoost 0986399 2 4,008921 3 23,871751 2 4885872 2

LSTM 0862361 4  12,582522 4 240,518902 4 15508671 4

SVR 1567197 4 0,041862 4 0,0018 1 0042433 4

Dogecoin RF 0974158 2 0001175 1 2,790934 4 0001670 2
XGBoost 0,974717 1  0,001179 2 2,730505 3 0001652 1

LSTM 0796686 3  0,003508 3 2,092764 2 0004574 3
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Bitcoin tahmininde en yiiksek R? degeri ve en diisiik MAE ile SVR yontemi 6ne ¢ikmistir. RMSE agisindan
ise en dislik degeri LSTM saglamis olsa da diger metriklerdeki yiiksek hata degerleri nedeniyle genel basari
diizeyi dlsuktir. RF, SVR’ye yakin sonuglar verirken, XGBoost bu t¢linci diizeyde bir basari elde etmistir. Bu
baglamda, Bitcoin icin SVR yontemi genel olarak en basarili yontem olarak degerlendirilmektedir.

Ethereum tahmininde de SVR yontemi tim hata metriklerinde en disiik degerlere sahip olarak en
basarili sonuglari vermistir. RF ikinci sirada yer alirken, XGBoost ve LSTM daha yliksek hata degerleriyle
siralamanin sonlarinda kalmistir. Bu sonuglar, Ethereum fiyat tahmini icin SVR’nin tutarli ve gigcli
performansini géstermektedir.

Ripple 6zelinde RF yontemi, en yiksek R? ile en basarili yéntem olarak degerlendirirken, MAE’ye gbre
XGBoost, MSE’ye gore LSTM, RMSE’ye gore ise SVR en basarili ydntem olarak degerlendirilmektedir.

BNB fiyat tahmininde SVR yontemi, tim hata metrikleri agisindan en basarili yontem olarak 6ne
¢ikmistir. XGBoost ve RF benzer hata seviyelerinde siralanirken, LSTM yine ylksek hata degerlerine sahip
yontem olmustur.

Dogecoin tahmininde ise en yuksek R? ve en diisiik RMSE degeri ile en basarili ydontem XGBoost olarak
one cikmistir. En disik MSE degeri ile SVR yontemine ait olsa da eksi R? degeri ile fiyat tahmininde tamamen
basarisiz olmustur.

Bu sonuglar dikkate alindiginda, her bir hata metrigi farkli bir ML yéntemini en basarili olarak
gostermektedir. Bu durumda, en basarili yontemi belirlemek ve siralama yapmak zorlasmaktadir. Her
metrigin farkli yonleri 6lgmesi nedeniyle, yéntemler arasinda objektif ve bitincil bir siralama yapabilmek
ancak bu kriterlerin birlikte degerlendiriimesiyle mimkiindiir. iste bu noktada, CKKV teknikleri devreye
girerek, tim hata metriklerini es zamanh olarak dikkate alan dengeli ve tutarl bir karsilastirma imkani
sunmakta ve en basarili yéntemin ¢ok boyutlu olarak belirlenmesine katki saglamaktadir.

4.6. Makine Ogrenmesi Yontemlerinin CKKV Tekniklerine Gore Degerlendirilmesi

Kripto varliklarin fiyat tahmininde kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinin istatistiki performans
metriklerini kullanarak ¢ok kriterli karar verme teknikleriyle en iyi yontemin segildigi bu béliimde, kriterlerin
agirhklar CRITIC yontemiyle hesaplanarak TOPSIS, ARAS ve CODAS yontemleriyle yontemlerin siralamasi elde
edilmistir. Yontemler arasinda farkli siralamalar olustugundan, genel siralama igin Copeland birlestirme
yontemi kullanilmistir.

4.6.1. istatistiki Performans Metriklerinin Agirliklarinin Hesaplanmasi

Bu ¢alismada kullanilan performans metriklerinin karar verme sirecine katki diizeylerini objektif olarak
belirlemek amaciyla literatiirde yaygin kullanima sahip olan, hesaplamasi zor olmayan ve alternatif siralama
yontemlerine kolaylikla entegre edilebilen CRITIC yontemi uygulanmistir. CRITIC yontemi, her bir kriterin
varyansi ile diger kriterlerle olan korelasyonlarini dikkate alarak kriter agirliklarini hesaplamaktadir. Bu
yontem sayesinde, sadece kriterlerin kendi igindeki bilgi miktari degil, ayni zamanda diger kriterlerle olan
iliskileri de dikkate alinmaktadir. Tablo 14’te R?, MAE, MSE ve RMSE performans metriklerinin CRITIC
yontemiyle elde edilen agirliklari sunulmaktadir.

Tablo 14. Performans Metriklerinin CRITIC Yontemi ile Agirliklarinin Hesaplanmasi

Kriterler R? MAE MSE RMSE
Kriterlerin Agirhklan 0,28 0,18 0,19 0,35

Buna gore en yiksek agirlik degeri %35 ile RMSE metrigine aittir. Bu durum, RMSE’nin hem varyansinin
yuksek oldugunu hem de diger metriklerle olan korelasyonlarinin gérece disiik oldugunu gostermektedir.
Dolayisiyla RMSE, model degerlendirmesinde en fazla bilgi katkisi saglayan kriter olarak 6ne ¢ikmaktadir.
ikinci en yiiksek agirlik ise %28 ile R2 metrigine aittir. Bu metrik, modelin bagimli degisken tizerindeki agiklayici
glcind ifade ettigi icin, karar stirecinde dnemli bir rol oynamaktadir. MSE ve MAE metriklerinin agirliklari ise
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siraslyla %19 ve %18 olarak hesaplanmistir. Bu degerler, bu metriklerin bilgi katkisinin gérece daha az
oldugunu, ancak yine de cok degiskenli performans analizlerinde dikkate alinmasi gerektigini gostermektedir.

Bu sonuglar dogrultusunda, cok kriterli karar verme asamalarinda, performans metriklerine esit agirlik
verilmesi yerine CRITIC gibi objektif agirliklandirma yontemlerinin kullaniimasi, daha saglikli ve veri odakli
sonuglarin elde edilmesini saglamaktadir.

4.6.2. istatistiki Performans Metriklerinin CKKV ile Siralanmasi

Makine 6grenmesi yontemlerinin tahmin performanslarinin gok boyutlu olarak degerlendirilmesi, tek
bir metrikle karar verilmesinin 6tesine gegerek daha objektif ve kapsamli bir karsilastirma imkani sunar. Bu
kapsamda, calismada kullanilan yontemlerin performanslari, TOPSIS, ARAS ve CODAS olmak tzere g farkh
CKKV teknigiyle degerlendirilmistir. Bu yodntemler, her modelin istatistiki metriklerine dayali olarak
puanlamalar yapmakta ve bu puanlara gore siralamalar olusturmaktadir. Bu yontemlerin secilme nedenleri
literatlirde yaygin kullanim alani bulmasi, anlasiimasinin kolay olmasi, hesaplama karmasikligi olmamasi ve
paket program gerektirmemesi nedeniyle karar problemlerinde kolaylikla uygulanabilir olmasidir. TOPSIS
ydntemi, alternatifleri pozitif ideal ve negatif ideal ¢c6ziime olan géreli uzakliklari Oklid mesafesi yaklasimini
dikkate alarak siralarken; ARAS yontemi ise oransal derecelendirme amaci kapsaminda her alternatifin ideal
alternatife gore oransal benzerligini ortaya koymaktadir. CODAS yontemi ise alternatiflerin siralanmasinda
ele alinan negatif ideal ¢éziime uzaklik kapsaminda TOPSIS yénteminde kullanilan Oklidyen uzakliga ek olarak
Taxicab uzakhgini da dikkate almaktadir.

Tablo 15’te yontemlerin her bir CKKV teknigi acisindan aldiklari puanlar ve bu puanlara gore elde
ettikleri siralamalar yer almaktadir. TOPSIS yontemi, en yliksek puani 0,660059 ile LSTM y6ntemine atayarak
onu birinci siraya yerlestirmistir. 0,607004 puan ile XGBoost ikinci sirada, RF ise Uglinci siradadir. SVR ise en
diisik TOPSIS puanini alarak son sirada yer almistir. Benzer sekilde ARAS yontemi, RF yontemine en yiksek
puani (0,401288) verirken, XGBoost ikinci sirada ve LSTM Uglinci siradadir. CODAS yéntemi ise 0,3797 puan
ile XGBoost'u en (st siraya koymus, ardindan LSTM, RF ve SVR gelmistir.

Tablo 15. CKVV Teknikleri ile Makine Ogrenmesi Yéntemlerinin istatistiki Performans Gostergelerine Gére

Siralanmasi
. TOPSIS ARAS CODAS
Yéntem
Sira Puan Sira Puan Sira Puan

LSTM 1 0,660059 3 0,298264 2 0,3700
XGBoost 2 0,607004 2 0,399135 1 0,3797
RF 3 0,518230 1 0,401288 3 0,3468
SVR 4 0,466939 4 -0,567570 4 0,2722

TOPSIS, ARAS ve CODAS yontemlerinden elde edilen siralamalar temel alinarak yontemler arasinda ikili
karsilastirmalar yapilmis ve bu dogrultuda Tablo 16’da verilen Copeland ikili karsilastirma matrisi
olusturulmustur.

Tablo 16. Copeland ikili Karsilastirma Matrisi

Yontem LSTM XGBoost RF SVMm
Y\'dnetlc* TOPSIS ARAS CODAS TOPSIS ARAS CODAS TOPSIS ARAS CODAS TOPSIS ARAS CODAS
LSTM - 1 -1 -1 1 -1 1 1 1
XGBoost -1 1 1 - 1 -1 1 1 1
RF -1 1 -1 -1 1 -1 - 1 1
SVR -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -

Matrisin satirlarinda yer alan yontemler, situnlardaki yontemlerle karsilastirildiginda, kazanilan
karsilastirmalar icin +1, kaybedilenler icin -1 puan verilmistir. Elde edilen bu degerler dogrultusunda her
yontemin toplam galibiyet ve yenilgi puanlari hesaplanarak Tablo 17’de yer verilen Copeland puanlari
belirlenmistir.
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Tablo 17. Galibiyet, Yenilgi ve Copeland Puanlari ile Genel Sira

Yontemler Galibiyet Puani Yenilgi Puani Copeland Puani Genel Sira
XGBoost 7 -2 5 1
LSTM 6 -3 3 2
RF 5 4 1 3
SVR 0 -9 -9 4

Tablo 16’ya gore, en yliksek galibiyet puani olan XGBoost yontemi, 7 galibiyet ve 2 yenilgi ile en yilksek
5 puan ile Copeland puanina ulasmis ve birinci sirada yer almistir. LSTM yéntemi 6 galibiyet ve 3 yenilgi ile
ikinci sirada, RF yontemi ise 5 galibiyet ve 4 yenilgi ile Gi¢lincl sirada yer almistir. En distk performansi
gosteren yontem ise karsilasmalarin tamaminda yenilgi yasayan SVM olmustur. Bu durum, SVR'nin
degerlendirme kriterleri agisindan diger yontemlere kiyasla daha zayif kaldigini géstermektedir.

4.6.3. Duyarlilik Analizi

Duyarhhk analizi baglaminda CRITIC-TOPSIS, CRITIC-ARAS ve CRITIC-CODAS modelleri agisindan
alternatif olan makine 6grenmesi yontemlerinin siralama sonuglari tzerinde kriter agirliklarinin etkisi ele
alinmistir. Bu amagla 20 farkli agirlik senaryosu olusturulmus olup bunlarin grafiksel gosterimi Sekil 5te
verilmigtir.

Sekil 5. Olusturulan Senaryolara Gore Kriter Agirliklarinda Gézlenen Degisimler

e FEEEEEEEREEEREER =
0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

0
SO S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10S11S12S513S14S515516517S518S519520

HK1 mK2 mK3 mK4

Sekil 5’te kriter olarak ele alinan hata metriklerinden R?, K1 ile gdsterilirken MAE K2, MSE K3 ve RMSE
ise K4 ile ifade edilmistir. ilk senaryo olan S0’da &nerilen model kullanilarak bulunan mevcut siralama
sonuglari ortaya konulmaktadir. Diger senaryolar olan (S1-520) ise ilgili kriter agirhklarinin %10, %30, %50,
%70 ve %90 oraninda azaltilmasiyla olusturulmustur. Yeni kriter agirliklarinin elde edildigi senaryolarin
olusturulmasinda Ecer (2022) tarafindan ortaya konulan esitlik 5’ten yararlaniimistir.

Wyad = (1 —wga) ( ~od ) (5)

1-Waod

Esitlik (5)'te wyqq kriter igin yeni hesaplanan agirlik degerlerini gosterirken, wg ise kriterin azaltilmig
(indirgenmis) degerini ifade etmektedir. Buna ek olarak kriterin orjinal degeri w, ile gosterilirken, azaltiimis
(indirgenmis) degere sahip kriterin orjinal degeri ise w,,,4 ile belirtiimektedir. Duyarhlik analizi sonuglari
CRITIC-TOPSIS icin Sekil 6'da, CRITIC-ARAS icin Sekil 7°de ve CRITIC-CODAS icin ise Sekil 8'de sirasiyla
verilmistir.
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Sekil 6. Olusturulan Senaryolara Gére Makine Ogrenmesi Yontemlerinin Siralanmasi (CRITIC-TOPSIS)

| STM XGBoost RF SVM
SO
S20,_..4 S1
S19 S2
3
S18 S3
2
S17 S4
S16 S5
S15 S6
S14 S7
S13 S8
S12 S9
S11 S10

Sekil 6’ya gore CRITIC-TOPSIS modeli baglaminda kriter agirliklarindaki degisimlere karsilik olusturulan
tiim senaryolarda makine 6grenmesi yontemlerinin siralamasinda degisiklik gézlenmemektedir. Baska bir
deyisle olusturulan tiim senaryolarda LSTM birinci, XGBoost ikinci, RF tiglinct ve SVM ise dérdiinci sirada yer
almaktadir. Bu acidan bakildiginda CRITIC-TOPSIS modeli kriter agirliklarindaki degisimlere karsi gecerli,
dayanikli ve saglamdir.

Sekil 7. Olusturulan Senaryolara Gére Makine Ogrenmesi Yéntemlerinin Siralanmasi (CRITIC-ARAS)

| STM XGBoost RF SVM
SO
S20,.-4 S1
S19 S2
518 S3
S17 sS4

S16 S5

S15 S6

S14 S7
S13 S8
S12 S9
S11 S10

Sekil 7'ye gore CRITIC-ARAS modeli baglaminda kriter agirliklarindaki degisimlere karsilik olusturulan
tlim senaryolarda alternatif olan makine 6grenmesi yontemlerinin siralamasinda degisiklik gorilmemektedir.
Yani olusturulan tim senaryolarda RF birinci, XGBoost ikinci, LSTM Uglincl ve SVM ise dordiinci sirada yer
almaktadir. Bu agidan bakildiginda CRITIC-ARAS modeli kriter agirliklarindaki degisimlere karsi gegerli,
dayanikli ve saglamdir.
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Sekil 8. Olusturulan Senaryolara Gére Makine Ogrenmesi Yontemlerinin Siralanmasi (CRITIC-CODAS)

| STM XGBoost RF SVM
SO
S20....4 S1
S19 S2
3
S18 S3
2
S17 S4
S16 / S5
7/ 0

S15 < S6

514 _\ s7
513 vV s8

S12 S9
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Sekil 8’e gore CRITIC-CODAS modeli baglaminda kriter agirliklarindaki degisimlere karsilik olusturulan
tim senaryolarda alternatif olan makine Ogrenmesi yontemlerinin siralamasinda kigik degisiklikler
gorlilmektedir. Elde edilen tim senaryolarda SVM dordiinct sirada yer alirken, senaryo 17-20 haricinde
XGBoost birinci, 10,14,15,17-20 senaryolari disinda LSTM ikinci ve 10,14 ile 15. senaryolarin haricinde ise RF
lglinct siradaki yerini korumaktadir. Bu agidan bakildiginda ise CRITIC-CODAS modeli kriter agirliklarindaki
degisimlere karsi daha az duyarlidir.

Ecervd. (2019) ve Ecer’in (2021) ifade ettigi gibi 6nerilen CRITIC-TOPSIS, CRITIC-ARAS ve CRITIC-CODAS
modelleri acisindan siralama sonuglari ile olusturulan tim senaryolarin siralama sonuclari Spearman sira
korelasyon katsayisi (SSKK) ile incelenmistir. Tiim korelasyon katsayilari en az 0,8’den biiyiik olup 6nerilen
modellerin siralama sonuglari ile elde edilen farkl senaryolarin siralama sonuglari arasinda yiksek bir
korelasyonu gostermektedir. SSKK’dan elde edilen sonuglar ise farkl senaryolar agisindan agirliklarda
yasanan degisimlerin Onerilen modellerin final siralamasini anlamli sekilde etkilemedigini ortaya
koymaktadir.

5. sonug

Bu calisma, kripto varlik piyasalarinin yiksek oynakligi ve dogrusal olmayan yapisi gdz onilinde
bulundurularak, SVR, RF, XGBoost ve LSTM algoritmalarinin fiyat tahmin performanslarini karsilastirmali
olarak degerlendirmistir. Bitcoin, Ethereum, BNB, Ripple ve Dogecoin’e ait 2018—-2023 dénemine iliskin
verilerle olusturulan veri setinde, teknik gostergelerin yani sira yatirimci duyarhligi ve makroekonomik
degiskenler de modele entegre edilmistir.

Calismada kullanilan modellerin performanslari, hata metrikleri ¢ercevesinde incelendiginde farkh
kripto varliklar icin degisken diizeylerde basari elde edildigi gorulmistur. R? degerlerine gére, SVR yontemi
eksi R? degeriyle Dogecoin icin fiyat tahmininde basarisiz olmustur. Bunun disinda dort yéntem de tim
varlklarin fiyatlarini basarili sekilde tahmin etmistir. Ayrica R? degerlerine gére, Bitcoin, Ethereum ve Ripple
icin en basarili sonucu SVR yontemi verirken, Ripple icin RF yontemi, Dogecoin i¢in ise XGBoost yontemi en
basarili tahmini yapmistir. Ancak MAE, MSE ve RMSE metrikleriyle karsilastirildiginda her bir hata metrigi
farkh bir ML yéntemini en basarili olarak gosterebilmektedir. Ornegin, Bitcoin tahmini icin LSTM y&ntemi R?
degerine gore dordiincii sirada yer alirken, RMSE metrigine bakildiginda en disik hata oranini vermektedir.
Bulgulara gore, farkli yontemlerin farkh varlklarda farkh sonuglar verdigi goriilmektedir. Hitam ve ismail
(2018), Hitam vd. (2019) ve Salb vd. (2021) gibi calismalarda da yéntemlerin basari diizeylerinin varlik tiirtine
gore degisebildigi vurgulanmakta ve bu durum literatir tarafindan da desteklenmektedir. Bu durumda, en
basarili yontemi belirlemek ve siralama yapmak zorlasmaktadir. Her metrigin farkli yonleri 6lgmesi nedeniyle,
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yontemler arasinda objektif ve biitlincll bir siralama yapabilmek ve bu kriterleri birlikte degerlendirilmek
amaciyla, CKKV teknikleriyle siralama yapilmistir.

Ayrica, CKKV teknikleri ile siralama yapmadan oOnce, arastirmada kullanilan degiskenlerin fiyat
tahminine ne diizeyde katki sagladigini belirlemek amaciyla degisken 0Onem dizeyi analizleri
gerceklestirilmistir. Yapilan analizlere gore, ge¢mis fiyat hareketleri ile goreceli glic endeksi (RSI), hareketli
ortalama yakinsama iraksama (MACD), 50 glinlik basit hareketli ortalama (MA50) ve 200 ginlik basit
hareketli ortalama (MA200) gibi teknik gostergeler tahmin performansina belirgin katki saglamaktadir. Bu
bulgular; Liu vd. (2021), Basher ve Sadorsky (2022), Gradojevic vd. (2023), Labbaf Khaniki ve Manthouri
(2024), Hafid vd. (2024), Lee ve Xu (2024) ve Islam vd. (2025) gibi calismalarda da desteklenmektedir.

Teknik gostergelerin 6nemli katkilarina ragmen, makroekonomik ve yatirimci duyarliligi géstergelerinin
sinirli katkisi tespit edilmistir. Bulgular literatirle karsilastirildiginda hem benzerlikler hem de farkliliklar goze
carpmaktadir. Ornegin Aggarwal vd. (2019), altin fiyati ile Bitcoin fiyati arasinda pozitif bir iliski bulamamuslar,
bu ¢alismada da benzer bigimde altin gostergesi anlaml bir etki gdstermemistir. Basher ve Sadorsky (2022)
enflasyon oraninin Bitcoin fiyat yonunin glicll bir gostergesi olmadigini belirtmisler, bu bulgu da bu calisma
tarafindan teyit edilmistir. Buna karsilik ayni calismada petrol piyasasi belirsizligi (OVX) énemli bir tahmin
edici oldugu ifade edilirken, bu ¢alismada boyle bir iliski saptanamamistir. Ayrica Gradojevic vd. (2023),
Bitcoin piyasasinin korku ve acgozlilik endeksi (FGI), hacim ve Google arama egilimleri (GTRENDS) gibi
yatirimci duyarlihgl gostergeleri tarafindan yonlendirildigini ortaya koyarken, bu arastirmada s6z konusu
gostergelerle yalnizca sinirl bir iliski belirlenmistir. Ben Hamadou vd.’nin (2025) ¢calismalarinda da GTRENDS
ve altin gostergeleri giiclii 6ngdrli glclini korurken, bu calismada bu degiskenlerin anlamh bir katkisi
bulunmamistir. Ayrica ayni arastirmada ekonomi politikasi belirsizligi (EPU) gdstergesinin 6neminin azalmasi
bu calismayla benzerlik gostermektedir. Bu benzerlikler ve farkhliklar, piyasa kosullarina, déneme ve veri
setinin kapsamina bagh olarak degiskenlerin etkisinin farklilasabilecegini gostermektedir.

CKKV teknikleriyle siralama asamasinda, CRITIC yontemiyle belirlenen kriter agirliklariyla yapilan
TOPSIS, ARAS ve CODAS siralamalarinin Copeland yontemiyle birlestirilmesi sonucunda XGBoost algoritmasi
en basarili yontem olarak one c¢ikmistir. Calismaya dahil edilen tiim yontemler basarili kabul edilebilecek
diizeyde tahmin performansi sergilemis olsa da en iyi sonuglar XGBoost algoritmasiyla elde edilmistir. Bu
durum, yatinim kararlari, portféy optimizasyonu ve algoritmik islem stratejilerinin olusturulmasinda XGBoost
gibi gradyan artirma tabanli yontemlerin dncelikli tercih edilebilecegini gostermektedir.

Yontemsel agidan, XGBoost algoritmasinin 6ne ¢ikmasi Kargin vd. (2022), Ranjan vd. (2022) ve Hafid
vd. (2024) gibi ¢calismalarda elde edilen bulgularla da 6rtiismektedir. S6z konusu arastirmalar, XGBoost'un
gradyan artirma mantigi sayesinde hizli 6grenme ve yliksek genelleme kabiliyeti sundugunu ve diger ML
modellerine gore daha disik hata metrikleri sagladigini géstermektedir. Ayrica Karasu vd. (2018), Hitam ve
ismail (2018), Phaladisailoed ve Numnonda (2018), Atsalakis vd. (2019), Aggarwal vd. (2020), Zhao vd. (2019),
Erfanian vd. (2022) ve Gradojevic vd. (2023), RF, LSTM ve SVR tabanli modellerin de bazi durumlarda ytiksek
dogruluk sundugunu ifade etmektedirler, bu da ¢calismamizda RF, LSTM ve SVR’nin 6zellikle belirli varliklarda
glcli sonuclar vermesiyle paralellik gstermektedir.

Bu baglamda, calismanin hem yontemsel katkisi hem de ¢ok degiskenli yapiyi bir araya getiren kapsamli
yaklasimiyla literatiire 6zgiin bir katki sundugu degerlendirilmektedir. Ozellikle yatirrmci duyarhhgi ve
makroekonomik gostergelerin modele entegrasyonu, klasik teknik analiz modellerine gére daha genis
perspektifli bir tahmin sireci gelistirilmesine imkan tanimistir. Ancak bu tiir degiskenlerin etkisinin sinirh
kalmasi, daha etkili duyarlilik ve temel veri kaynaklarinin gelistirilmesi gerektigini ortaya koymaktadir.

Arastirmanin sinirliliklari arasinda teknik analiz gostergeleri, makroekonomik faktorler ve yatirimci
duyarliligina iliskin secilmis gostergeler yer almaktadir. Bu yapi, ML algoritmalarinin kripto varlik fiyatlarini
¢ok boyutlu bir bakis agisiyla modellemesine olanak tanimaktadir. Ancak analiz kapsaminda yer almayan,
kripto varhk fiyatlarini etkileyebilecek potansiyel veri tirlerinin de bulundugu goz ardi edilmemelidir. Bu
nedenle, gelecekte yapilacak ¢alismalarda; zincir verileri (islem hacmi, aktif clizdan sayisi, hash orani vb.),
haber metinleri, sosyal medya icerikleri (X, Reddit, Eksi Sozliik vb.), forum analizleri, blog yorumlari ve
YouTube kullanici tepkileri gibi alternatif veri tlrlerinin de modele entegre edilmesi, yatirimci davraniglarinin
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daha dogru temsil edilmesini saglayabilecektir. Ayrica, islem derinligi, emir defteri verileri, kripto varlk arz
hareketleri gibi gostergelerin dahil edilerek veri setinin zenginlestirilmesi, algoritmalarin 6zellikle yiiksek
volatilite iceren donemlerde daha kararli ve duyarl tahminler Gretmesine olanak taniyabilecektir.

Sonug olarak elde edilen bulgular, yalnizca akademik alana degil, ayni zamanda uygulayicilar agisindan
da anlamli ve kullanilabilir sonuglar sunmaktadir. Ozellikle giicli tahmin performansi sergileyen
algoritmalarin 6ne ¢ikmasi hem kurumsal hem de bireysel yatirrm kararlarinin veri temelli ve sistematik
sekilde desteklenmesine olanak tanimaktadir. Blylk o6lcekli portfoy yoneticileri, bu modelleri portfoy
optimizasyonu, risk yonetimi ve algoritmik islem stratejilerinin gelistirilmesi stireglerinde karar destek araci
olarak kullanabilirken, kigik yatirimcilar agisindan ise daha sadelestirilmis ve yorumlanabilir modellerin
sagladig ciktilarin, piyasa trendlerini anlamada ve alim ile satim zamanlamalarini belirlemede yol gosterici
olabilecegi degerlendirilmektedir. Ayrica calismada kullanilan degisken 6nem diizeyi analizleri, yatirimcilara
hangi tiir gostergelerin yatirim sireclerinde daha belirleyici oldugunu ortaya koyarak, yatirim stratejilerinin
olusturulmasinda degisken secimine iliskin énemli ipuglari sunmaktadir. Bu kapsamda, bulgular sadece
akademik bir katki saglamamakta, ayni zamanda pratikte veri odakli yatirim anlayisini benimseyen tiim
paydaslar icin somut bir referans noktasi olusturmaktadir.

Beyan ve Agiklamalar (Declarations and Disclosures)

Yazarlarin Etik Sorumluluklari (Ethical Responsibilities of Authors): Bu ¢alismanin yazarlari, arastirma ve yayin etigi
ilkelerine uyduklarini kabul etmektedirler.

Cikar Catismasi (Conflicts of Interest): Yazarlar tarafindan herhangi bir ¢ikar ¢catismasi beyan edilmemistir.

Finansal Destek (Funding): Yazarlar, calismanin hazirlanmasi ve/veya yayinlanmasi siirecinde herhangi bir finansal
destek almamislardir.

Yazar Katki Orani (Author Contributions): Yazarlar, c¢alismaya olan katkilarini su sekilde beyan etmislerdir:
Kavramlastirma ve g¢alisma dizayni, Y. E. Korkmaz ve S. Altinirmak; verilerin toplanmasi, Y. E. Korkmaz; verilerin analizi
ve sonuglarin yorumlanmasi, Y. E. Korkmaz, S. Altinirmak ve C. Karamasa; ¢alismanin ilk/taslak halinin yazilmasi, Y. E.
Korkmaz; calismanin gozden gecirilmesi ve diizenlenmesi/dizeltilmesi, Y. E. Korkmaz, S. Altinirmak ve C. Karamasa.
Calismanin ilk ve son hali tim yazarlar tarafindan okunmus ve onaylanmis olup, yazarlar ¢alismalariyla ilgili sorumlulugu
kabul etmektedirler.

intihal Denetimi (Plagiarism Checking): Bu calisma, intihal tarama programi kullanilarak intihal taramasindan
gecirilmistir.

(*) ilave A¢iklama (Additional Disclosure): Bu calisma, Yunus Emre Korkmaz tarafindan Anadolu Universitesi Lisansistii
Egitim Enstitlisii Isletme Anabilim Dali Finansman programinda Prof. Dr. Serpil Altinirmak danismanhginda yiritilen
“Kripto Para Fiyatlarinin Tahmininde Makine Ogrenmesi Modellerinin Karsilastirmali Analizi ve CKKV Teknikleri ile En lyi
Yontemin Belirlenmesi” baslikli doktora tezinden tretilmistir.

Kaynaklar

Aggarwal, A., Gupta, I., Garg, N., & Goel, A. (2019). Deep learning approach to determine the impact of socio economic
factors on Bitcoin price prediction. 2019 Twelfth International Conference on Contemporary Computing (IC3).
https://doi.org/10.1109/1C3.2019.8844928

Aggarwal, D., Chandrasekaran, S., & Annamalai, B. (2020). A complete empirical ensemble mode decomposition and
support vector machine-based approach to predict Bitcoin prices. Journal of Behavioral and Experimental
Finance, 27, 100335. https://doi.org/10.1016/j.jbef.2020.100335

Agrawal, M., Shukla, P. K., Nair, R., Nayyar, A., & Masud, M. (2021). Stock prediction based on technical indicators using

deep learning model. Computers, Materials and Continua, 70(1), 287-304.
https://doi.org/10.32604/cmc.2022.014637
Atlan, F., Pence, |, & Cesmeli, M. S. (2020). Online price forecasting model using artificial intelligence for

cryptocurrencies as Bitcoin, Ethereum and Ripple. In 2020 28th Signal Processing and Communications
Applications Conference (SIU), IEEE. https://doi.org/10.1109/S1U49456.2020.9302082

Business and Economics Research Journal, 16(4): 463-492, 2025 489



Makine Ogrenmesi Yéntemleri ile Kripto Varlik Fiyat Tahmini ve En lyi Yontemin CKKV Teknikleri ile Belirlenmesi

Atlan, F., Penge, I., Cesmeli, M. S., & Kalkan, A. (2018). Bitcoin’in Turkiye piyasasindaki degerinin yapay zeka teknikleri
ile tahmini. 5th International Management Information Systems Conference.

Atsalakis, G. S., Atsalaki, I. G., Pasiouras, F., & Zopounidis, C. (2019). Bitcoin price forecasting with neuro-fuzzy
techniques. European Journal of Operational Research, 276(2), 770-780.
https://doi.org/10.1016/j.ejor.2019.01.040

Ben Hamadou, F., Mezghani, T., Zouari, R., & Boujelbéne-Abbes, M. (2025). Forecasting Bitcoin returns using machine
learning algorithms: Impact of investor sentiment. EuroMed Journal of Business, 20(1), 179-200.
https://doi.org/10.1108/EMJB-03-2023-0086

Ayala, J., Garcia-Torres, M., Noguera, J. L. V., Gdmez-Vela, F., & Divina, F. (2021). Technical analysis strategy optimization
using a machine learning approach in stock market indices. Knowledge-Based Systems, 225, 107119.
https://doi.org/10.1016/j.knosys.2021.107119

Bardak, S., Ersen, N., Polat, K., &Akyiiz, K. C. (2024). Makine 6grenmesi yontemleri ile hisse senedi fiyat tahmini: Kagit
firmasi ornegi. Artvin Coruh Universitesi Orman Fakiiltesi Dergisi, 25(2), 47-58.
https://doi.org/10.17474/artvinofd.1500569

Basher, S. A., & Sadorsky, P. (2022). Forecasting Bitcoin price direction with random forests: How important are interest
rates, inflation, and market volatility? Machine Learning with Applications, 9, 100355.
https://doi.org/10.1016/j.mlwa.2022.100355

Bouteska, A., Abedin, M. Z., Hajek, P., & Yuan, K. (2024). Cryptocurrency price forecasting — a comparative analysis of
ensemble learning and deep learning methods. International Review of Financial Analysis, 92, 103055.
https://doi.org/10.1016/j.irfa.2023.103055

Budak, M. Y., & Aytekin, S. (2022). Kripto varlik fiyatlarinin makine 6grenmesi kullanilarak tahmin edilmesi. Ge¢misten
Gliniimiize Para, Banka ve Finans Tartismalari (ss. 159-175). Ekin Yayinevi.

Chen, H., Liu, L., & Li, X. (2018). The predictive content of CBOE crude oil volatility index. Physica A: Statistical Mechanics
and its Applications, 492, 837-850. https://doi.org/10.1016/j.physa.2017.11.014

Chen, Z., Li, C., & Sun, W. (2020). Bitcoin price prediction using machine learning: An approach to sample dimension
engineering. Journal of Computational and Applied Mathematics, 365.
https://doi.org/10.1016/j.cam.2019.112395

Chowdhury, R., Rahman, M. A., Rahman, M. S., & Mahdy, M. R. C. (2020). An approach to predict and forecast the price
of constituents and index of cryptocurrency using machine learning. Physica A: Statistical Mechanics and Its
Applications, 551, 124569. https://doi.org/10.1016/j.physa.2020.124569

Caglar, B., & Yavuz, U. (2021). Finansal haberlerin Bitcoin fiyatlarina etkisinin yapay sinir aglari ile analizi. Bilisim
Teknolojileri Dergisi, 14(1), 65-78. https://doi.org/10.17671/gazibtd.703688

Daniels, P. S. (2022). Machine learning techniques for pricing, hedging and statistical arbitrage in finance [Doktora tezi].
University of Technology Sydney (Australia). http://hdl.handle.net/10453/172004

Dogan, Z., & Evlimoglu, U. (2022). Bireysel yatirimcilarin yatirim kararlarinda davranissal finansin roli: Aydin ili 6rnegi.
insan ve Toplum Bilimleri Arastirmalari Dergisi, 11(4), 1983-2010. https://doi.org/10.15869/itobiad.1079129

Ecer, F. (2021). Sustainability assessment of existing onshore wind plants in the context of triple bottom line: A best-
worst method (BWM) based MCDM framework. Environmental Science and Pollution Research, 28(16), 19677-
19693. https://doi.org/10.1007/s11356-020-11940-4

Ecer, F. (2022). An extended MAIRCA method using intuitionistic fuzzy sets for coronavirus vaccine selection in the age
of COVID-19. Neural Computing and Applications, 34, 5603-5623. https://doi.org/10.1007/s00521-021-06728-7

Ecer, F., Pamucar, D., Zolfani, S. H., & Eshkalag, M. K. (2019). Sustainability assessment of OPEC countries: Application
of a multiple attribute decision making tool. Journal of Cleaner Production, 241, 118324.
https://doi.org/10.1016/].jclepro.2019.118324

Erfanian, S., Zhou, Y., Razzaq, A., Abbas, A,, Safeer, A. A., & Li, T. (2022). Predicting Bitcoin (BTC) price in the context of
economic theories: A machine learning approach. Entropy, 24(10), 1487. https://doi.org/10.3390/e24101487

Gradojevic, N., Kukolj, D., Adcock, R., & Djakovic, V. (2023). Forecasting Bitcoin with technical analysis: A not-so-random
forest? International Journal of Forecasting, 39(1), 1-17. https://doi.org/10.1016/j.ijforecast.2021.08.001

Guo, H., Zhang, D, Liu, S., Wang, L., &Ding, Y. (2021). Bitcoin price forecasting: A perspective of underlying blockchain
transactions. Decision Support Systems, 151, 113650. https://doi.org/10.1016/j.dss.2021.113650

490 Business and Economics Research Journal, 16(4): 463-492, 2025



Y. E. Korkmaz — S. Altinirmak — C. Karamasa

Hafid, A., Ebrahim, M., Rahouti, M., & Oliveira, D. (2024). Cryptocurrency price forecasting using XGBoost regressor and
technical indicators. 2024 IEEE International Performance, Computing, and Communications Conference (IPCCC).
https://doi.org/10.1109/IPCCC59868.2024.10850357

He, X., Li, Y., & Li, H. (2024). Revolutionizing Bitcoin price forecasts: A comparative study of advanced hybrid deep
learning architectures. Finance Research Letters, 69, 106136. https://doi.org/10.1016/j.frl.2024.106136

Hitam, N. A., & Ismail, A. R. (2018). Comparative performance of machine learning algorithms for cryptocurrency
forecasting. Indonesian Journal of Electrical Engineering and Computer Science, 11(3), 1121-1128.
http://doi.org/10.11591/ijeecs.v11.i3.pp1121-1128

Hitam, N. A., Ismail, A. R., & Saeed, F. (2019). An optimized support vector machine (SVM) based on particle swarm
optimization (PSO) for cryptocurrency forecasting. Procedia Computer Science, 163, 427-433.
https://doi.org/10.1016/j.procs.2019.12.125

Hua, Y. (2020). Bitcoin price prediction using ARIMA and LSTM. InE3s Web of Conferences, 218, 01050.
https://doi.org/10.1051/e3sconf/202021801050

Islam, M. S., Bashir, M., Rahman, S., Al Montaser, M. A,, Bortty, J. C., Nishan, A., & Haque, M. R. (2025). Machine learning-
based cryptocurrency prediction: Enhancing market forecasting with advanced predictive models. Journal of
Ecohumanism, 4(2), 2498-2519. https://doi.org/10.62754/joe.v4i2.6663

Karasu, S., Altan, A., Sarag, Z., & Hacioglu, R. (2018). Prediction of Bitcoin prices with machine learning methods using
time series data. 2018 26th Signal Processing and Communications Applications Conference (SIU).
https://doi.org/10.1109/S1U.2018.8404760

Kargin, M., Yildiz, S. B., & Gozkonan, U. H. (2022). Kripto para piyasasinda fiyat tahminlemesi: Bitcoin lzerine bir
uygulama. Ge¢misten Giiniimiize Para, Banka ve Finans Tartismalari (ss. 132—143). Ekin Yayinevi.

Kayali, M. M., & Unal, S. (2015). Piyasa mikro yapisi, finansal varlklarin likitidesi ve fiyatlarin olusumu. Dumlupinar
Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, (12).

Kog Ustall, N., Tosun, N., & Tosun, O. (2021). Makine dgrenmesi teknikleri ile hisse senedi fiyat tahmini. Eskisehir
Osmangazi Universitesi Iktisadi ve idari Bilimler Dergisi, 16(1), 1-16. Https://doi.org/10.17153/0guiibf.636017

Latif, N., Selvam, J. D., Kapse, M., Sharma, V., & Mahajan, V. (2023). Comparative performance of LSTM and ARIMA for
the short-term prediction of Bitcoin prices. Australasian Accounting, Business and Finance Journal, 17(1), 256-
276. https://doi.org/10.14453/aabfj.v17i1.1

Labbaf Khaniki, M. A., & Manthouri, M. (2024). Enhancing price prediction in cryptocurrency using transformer neural
network and technical indicators. arXiv. https://doi.org/10.48550/arXiv.2403.03606

Lee, M. C., & Xu, R. J. (2025). Cryptocurrency price forecasting using deep learning model with technical indicators. 2025
International  Conference  on  Electronics, Information, and  Communication  (ICEIC), IEEE.
https://doi.org/10.1109/ICEIC64972.2025.10879755

Lee, S. S., & Wang, M. (2024). Variance decomposition and cryptocurrency return prediction. Journal of Financial and
Quantitative Analysis, 60(4),1859-1890. http://doi.org/10.1017/5002210902400022X

Liu, M., Zhang, D., Yang, X., & Wang, Y. (2021). Forecasting the price of Bitcoin using deep learning. Finance Research
Letters, 40, 101728. https://doi.org/10.1016/j.frl.2020.101755

Lyu, H. (2022). Cryptocurrency price forecasting: A comparative study of machine learning model in short-term trading.
Proceedings-2022 Asia Conference on Algorithms, Computing and Machine Learning (ss. 280-288).
https://doi.org/10.1109/CACML55074.2022.00054

Mallqui, D. C. A., & Fernandes, R. A. S. (2019). Predicting the direction, maximum, minimum and closing prices of daily
Bitcoin exchange rate using machine learning techniques. Applied Soft Computing Journal, 75, 596-606.
https://doi.org/10.1016/j.as0c.2018.11.038

Mbedzi, T. A. (2022). Share price prediction for increasing market efficiency using random forest [Doktora tezi].
University of Venda.

Menéndez-Garcia, L. A., Garcia-Nieto, P. J., Garcia-Gonzalo, E., & Sanchez Lasheras, F. (2024). Time series analysis for
COMEX platinum spot price forecasting using SVM, MARS, MLP, VARMA and ARIMA models: A case study.
Resources Policy, 95, 105148. https://doi.org/10.1016/j.resourpol.2024.105148

Mittal, M., & Geetha, G. (2022). Predicting Bitcoin price using machine learning. 2022 International Conference on
Computer Communication and Informatics (ss. 1-7). https://doi.org/10.1109/1CCCI54379.2022.9740772

Nagula, P. K., & Alexakis, C. (2022). A new hybrid machine learning model for predicting the Bitcoin (BTC-USD) price.
Journal of Behavioral and Experimental Finance, 36, 100741. https://doi.org/10.1016/j.jbef.2022.100741

Business and Economics Research Journal, 16(4): 463-492, 2025 491



Makine Ogrenmesi Yéntemleri ile Kripto Varlik Fiyat Tahmini ve En lyi Yontemin CKKV Teknikleri ile Belirlenmesi

Nakamoto, S. (2008). Bitcoin: A peer-to-peer electronic cash system. https://bitcoin.org/bitcoin.pdf (Erisim Tarihi: 7
Haziran 2025).

Omole, O., & Enke, D. (2024). Deep learning for Bitcoin price direction prediction: Models and trading strategies
empirically compared. Financial Innovation, 10, 117. https://doi.org/10.1186/s40854-024-00643-1

Ozgiir, A. S., Tarhan, C., Komesli, M., & Tecim, V. (2023). Yapay zeka teknikleri kullanilarak proje iiretim sistemlerinin
tasarimi ve gelistirilmesi. Journal of Information Systems and Management Research, 5(1), 1-12.

Penmetsa, S., & Vemula, M. (2023). Cryptocurrency price prediction with LSTM and transformer models leveraging
momentum and volatility technical indicators. 2023 IEEE 3rd International Conference on Data Science and
Computer Application (ICDSCA) (ss. 411-418). https://doi.org/10.1109/ICDSCA59871.2023.10393319

Phaladisailoed, T., & Numnonda, T. (2018). Machine learning models comparison for Bitcoin price prediction. 2018 10th
International Conference on Information Technology and Electrical Engineering (ICITEE), (ss. 506-511), IEEE.
https://doi.org/10.1109/ICITEED.2018.8534911

Ranjan, S., Kayal, P., & Saraf, M. (2023). Bitcoin price prediction: A machine learning sample dimension approach.
Computational Economics, 61(4), 1617-1636. https://doi.org/10.1007/s10614-022-10262-6

Rathan, R., Reddy, M. V., & Reddy, S. K. (2019). Crypto-currency price prediction using decision tree and regression
techniques. 2019 Third International Conference on Trends in Electronics and Informatics (ICOEI) (ss. 938-942).
https://doi.org/10.1109/ICOEI.2019.8862585

Somayajulu, M. V. N. S. S. R. K., Ahmed, M., & Kotaiah, B. (2025). Bitcoin price prediction using LSTM and CNN. SSRN
Electronic Journal, 5190840. https://doi.org/10.2139/ssrn.5190840

Sakiz, B., & Kutlugiin, E. (2018). Bitcoin price forecast via blockchain technology and artificial intelligence algorithms.
2018 26th Signal Processing and Communications Applications Conference (SIU).
https://doi.org/10.1109/S1U.2018.8404719

Salb, M., Elsadai, A., Zivkovi¢, M., & Bacanin Dzakula, N. (2021). Cryptocurrency forecasting using optimized support
vector machine with sine cosine metaheuristics algorithm. In Singidunum University International Scientific
Conference (ss. 315-321). https://doi.org/10.15308/Sinteza-2021-315-321

Yavuz, U., Ozen, U., Tas, K., & Caglar, B. (2020). Yapay sinir aglari ile blockchain verilerine dayali bitcoin fiyat tahmini.
Journal of information Systems and Management Research, 2(1), 1-9.

Zhao, D., Rinaldo, A., & Brookins, C. (2019). Cryptocurrency price prediction and trading strategies using support vector
machines. arXiv.org, 1911.11819. https://doi.org/10.48550/arXiv.1911.11819

492 Business and Economics Research Journal, 16(4): 463-492, 2025



