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Yontemleriyle Bitcoin Fiyat Tahmini: SHAP
Analiziyle En Etkili Modelin A¢iklanmasi
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Ozet

Makine Ogrenmesi ve derin 6grenme, son yillarda finansal piyasalarda
tahminleme siireglerinde siklikla bagvurulan yontemler arasinda yer
almaktadir. Bu yontemler, oOzellikle yiiksek oynakliga sahip kripto para
piyasalarinda, yatirim kararlarini destekleyici araglar olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Denetimli 6grenme algoritmalari, gegmig verilere dayanarak gelecekteki
fiyatlar1 tahmin etmeye yonelik giiglii ¢oziimler sunarken; derin 6grenme
yaklagimlari, 6zellikle sirali veri yapilarindaki karmagik iliskileri yakalamada
avantaj saglamaktadir. Bitcoin gibi dijital varliklarin ekonomik degiskenlerle
olan iligkisini anlamak, hem bireysel yatirrmcilar hem de finansal kurumlar
agisindan stratejik bir gereklilik haline gelmistir. Bu baglamda agiklanabilir
yapay zeka (XAI) teknikleri, tahmin modellerinin i¢ mantigini seffaf bigimde
ortaya koyarak karar destek sistemlerine katki sunmaktadir. Bu ¢aligmada,
Bitcoin’in (BTC) giinliik kapanus fiyatlari, altin, USDX, VIX ve Brent petrol
gibi ckonomik gostergeler dikkate alinarak SVR, LSTM, XGBoost ve ANN
algoritmalar1 ile tahmin edilmigtir. 2014-2024 doénemini kapsayan veri
setiyle gerceklestirilen analizde, MAPE, MAE ve R? gibi performans olgiitleri
tizerinden kargilagtirma yapilmistir. Sonuglara gore, en yiiksek dogruluk
oranini SVR modeli gostermistir. Ayrica SHAP analizi kullanilarak BTCY
(viikselig), BTCD (diisiig) ve BTCA (agilis) degiskenlerinin tahmin siirecinde
pozitif katki sundugu belirlenmistir. Buna kargihk, AK (altin) ve BrPK
(petrol) gibi digsal faktorlerin olumsuz etkiler yarattigr gézlemlenmigtir. Elde
edilen bulgular ile hem model dogrulugunu hem de degiskenlerin etkisini
seffaf bicimde ortaya koyarak literatiire 6nemli katkilar sunulmustur.
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1. Makine Ogrenimi ve Derin Ogrenme

Makine 6grenimi (ML) ve derin 6grenme (DL), yapay zeka iginde hem
akademide hem de endiistride 6nemli Olgiide ilgi goren iki 6nemli alt alandur.
Temel Onerileri, oriintiileri ortaya ¢tkarmak ve tahminlerde bulunmak igin
veriye dayali yontemleri kullanmak ve robotikten dogal dil islemeye kadar
gesitli alanlarda farkl bakig agilar1 gelistirmektir.

Makine Ogrenimi, bilgisayarlarin agik talimatlar olmadan gorevleri
yerine getirmesini saglayan, bunun yerine verilerden tiiretilen kaliplara
ve ¢ikarimlara dayanan bir dizi algoritma ve istatistiksel model olarak
tanimlanmaktadir (Hural, 2023). Makine 6grenimi igerisinde denetimli ve
denetimsiz 6grenme, pekistirmeli 6grenme ve uzman olmayanlar igin makine
ogrenimi modellerinin uygulanmasini basitlegtirmeyi amaglayan otomatik
makine Ogrenimi (AutoML) gibi gesitli yaklasimlar mevcuttur (Topsakal
ve Akinci, 2023). Makine 6greniminin etkinligi, egitim verilerinden
goriilmeyen verilere genelleme yapma, agirt uyum saglama ve gergek ve
sahte ortintiileri belirleme gibi sorunlart hafifletme becerisine 6nemli olgiide
baglilik gostermektedir (Bashir vd., 2020). Baska bir ifadeyle makine
Ogrenimi, gevresel ortamdan 6grenerek insan zekasini taklit etmek amaciyla
tasarlanmig hesaplama algoritmalarinin evrimlegen bir dalidir. Biiyiik verinin
yeni ¢aginda “i at1” olarak kabul edilirler.

Makine 6grenimi temelli teknikler, desen tamima, bilgisayar goriisii,
uzay aragtirmalari, eglence, hesaplamali biyoloji ve tibbi uygulamalar da
dahil olmak tiizere gesitli alanlarda bagartyla uygulanabilir (El Naqa, 2015).
Bunlarin yani sira makine 6grenimi, imalat sanayi, finans ve biyomedikal
gibi ¢esitli alanlarda genis uygulama alanma sahiptir. Temel gorevleri
arasinda siniflandirma, regresyon ve kiimeleme yer almaktadir. Siniflandirma
ve regresyon, ectiketli verilerle caligan denetimli Ogrenme yontemleri
iken; kiimeleme, etiketlenmemis verilerle ¢aligan denetimsiz Ggrenme
yaklagimlaridir. Siniflandirma, 6rnekleri 6nceden tanimlanmug kategorilere
ayirirken; regresyon, sayisal ¢iktilarin tahminini hedeflemektedir. Her ikisi
de gozlemlenen etiketli 6rneklerden yola gikarak yeni bir 6rnegin giktisini
dogru tahmin etmeyi amaglamaktadirlar. Kiimeleme algoritmalar ise,
verilerin igsel benzerliklerine gore gruplar olugturarak ornekleri siniflandirir
(Al-Sahat vd., 2019). Buna karsilik, ¢ok katmanl: sinir aglarini (yani derin
mimarileri) kullanan bir makine 6grenimi alt kiimesi olan derin 6grenme,
yiiksek boyutlu verilerden karmagik temsilleri ve soyutlamalar1 6grenmede
oldukga etkilidir (Bengio, 2009). Derin 6grenmenin robotik gibi alanlara
dahil edilmesi, ham duyusal verilerden 6zellik ¢ikarma yoluyla robotik
sistemleri hem algilama hem de karar verme yeteneklerini gelistirerek umut
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verici sonuglari ortaya ¢ikarmaktadir (Siinderhauf vd., 2018; Ait Mouha,
2021). Derin sinir aglar1 (DNN’ler) ozellikle genig veri kiimelerini isleme ve
gergek diinya uygulamalarinin dogasinda bulunan giiriiltii ve belirsizliklerin
yarattigl zorluklarin iistesinden gelme konusunda daha bagarili sonuglara
ulagilmasint  saglamaktadir (Barbastathis vd., 2019). Sirali veriler igin
ozel olarak uyarlanmig Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglarini kullanan
caligmalarda vurgulandig: gibi bu analizler, goriintii ve konugma tanimadan
zaman serisi tahminine kadar gesitli uygulamalarin gelistirilmesine katki
sunmaktadir (Pongsena vd., 2021).

Derin 6grenmenin biiyiimesi yalnizca algoritmalardaki ilerlemelere degil,
ayni zamanda 6zellikle grafik islem birimleri (GPU’lar) ve dagitik hesaplama
ile ilgili donanim yeteneklerindeki 6nemli adimlara da borgludur ve bu da
karmagik modellerin biiytik veri kiimeleri tizerinde egitilmesini saglamaktadir
(Barbastathis vd., 2019). Bu durum nihayetinde makine 6grenimi gibi yeni
paradigmalarin ortaya ¢tkmasina yol agmig ve makine 6grenimi siirecinde
sadece 0grenenlerin degil 6gretenlerin de roliinii vurgulamigtir (Simard vd.,
2017). Modellerin verilerden nasil 6grendigini anlamaya yonelik bu degigim,
farkli alanlarda ¢aligabilen {iiretici modellerin olusturulmasinda hayati bir
rol oynayan temsil 6grenmeye iliskin i¢goriiler saglamaktadir (Bengio vd.,
2013). Dahasi, derin 6grenme, modellerin daha 6nce hesaplanan kuantum
verilerine dayanarak kimyasal kaymalar ve faz gegisleri gibi 6zellikleri tahmin
edebildigi malzeme bilimi gibi diger alanlarla sinerjik bir sekilde etkilegime
girmektedir (Paruzzo vd., 2018; Tantardini vd., 2022). Bu teknolojilerin
ckonomik etkileri, finans ve risk tahminine kadar uzanan uygulamalarla daha
da genislemektedir (Hural, 2023). Ayrica, robotik gibi baglamlarda derin
ogrenmenin sinirlarint gevreleyen teoriler, potansiyel tuzaklarin ve daha
genig uygulanabilirlik igin gerekli iyilestirmelerin giderek daha fazla kabul
edildigini gostermektedir (Siinderhauf vd., 2018; , Ait Mouha, 2021).

2. Literatiir

Bitcoin fiyatlarindaki dalgalanmalarin nedeninin ve yoniiniin dogru bir
sekilde tahmin edilmesi, bu alana yatirnm yapan finansal aktorler agisindan
hem riski azaltmak hem de yiiksek getiri elde etmek amaciyla kritik bir
onem tagimaktadir. Bu dogrultuda yapilan ¢aligmalar artiy gostermis olsa
da, konunun literatiirdeki ge¢misi oldukea yenidir. Makine 6grenmesi (ML)
ve derin 6grenme (DL) modellerinin Bitcoin kapanig degerlerinin tahmini
amacryla kullanimi, 6zellikle kripto paralarin yiiksek volatilitesi ve ABD
Dolar Endeksi (USDX), altin fiyatlari, VIX (Volatilite Endeksi) ve BrP
(Brent Petrol) ekonomik gostergelerin etkisi goz ontine alindiginda, son
yillarda aragtirmalarin odak noktalarindan biri haline gelmigtir. Bu boliimde,
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Bitcoin’e yonelik gergeklestirilen aragtirmalar; kullanilan yontemler ve tercih
edilen farkli 6znitelikler agisindan ayrintili bigimde ele alinacaktir.

Ji vd. (2019), derin 6grenme uygulamalar1 baglaminda, LSTM tabanl
modellerin diger siniflandirma yontemlerine kiyasla daha bagarili sonuglar
verdigini ve tahmin edilen fiyat hareketlerine dayali islem stratejilerinin
finansal olarak uygulanabilir oldugunu ortaya koymuslardur.

Uras vd. (2020), dogrusal regresyon ile sinir ag1 modellerini kargilagtirarak
kripto para birimlerinin gilinliik kapanig fiyatlarini tahmin etmig ve sinir
aglarinin daha yiiksek tahmin bagarist sundugunu yeniden teyit etmiglerdir.

Celik vd., (2022), makine 6grenmesi yontemlerinin Bitcoin’in kapanig
degerlerini tahmin etmede etkili oldugunu belirtmis ve bu yaklagimlarin
denetimli 6grenme senaryolari i¢in uygulanabilirligine dikkat ¢ekmiglerdir.
Cahigmalarinda, tahmin edilen kapanig degerleri ile ger¢ek degerler
kargilastirilmig ve bu yontemlerin piyasa egilimlerini anlamada 6nemli
i¢goriiler saglayabilecegi vurgulanmistir.

Hayradi vd. (2022), destek vektor regresyon (SVR) algoritmasi ile
Polkadot kripto para biriminin giinliik kapanig fiyatin1 tahmin etmis ve
basarili sonuglar elde etmiglerdir.

Ye vd. (2022), Bitcoin fiyat dinamiklerine iligkin analizlerine sosyal
medya duyarlilig1 (sentiment) verilerini entegre eden ¢ok katmanl topluluk
bir derin 6grenme ¢ergevesi onermiglerdir. Bu modelin, geleneksel fiyat
tahmin yontemlerine kiyasla anlamli diizeyde daha yiiksek dogruluk
sagladigy belirlenmistir. Bu tiir ¢aligmalar, teknolojik yaklagimlarin sosyal
veriyle biitiinlegerek kripto para piyasalarinin 6ngoriilmesinde ok boyutlu
modellerin gelistirildigini ortaya koymaktadir.

Ngai vd. (2023), zaman serisi tahmini igin SVR, KNN, XGBoost ve
LSTM algoritmalarini kapsayan kapsamli bir model gelistirmislerdir. 2018-
2023 donemi kapanug fiyatlari iizerine yapilan analizde, s6z konusu modellerin
tiyat hareketlerini etkin bi¢imde yakalayabildigi, 6zellikle LSTM’nin ardigik
verilerde tstiin performans gosterdigi tespit edilmigtir.

Shen (2023), dogrusal regresyon, Hiyerarsik Pekistirmeli Ogrenme
(HRL) ve LSTM yontemlerini kargilagtirmali olarak incelemis, ozellikle
LSTM’nin Bitcoin fiyat tahmininde belirgin bigimde daha basarili oldugunu
ortaya koymustur.

Chen (2023) tarafindan gergeklestirilen bir meta-analiz ¢aligmasinda,
Bitcoin tahminine yonelik farkli metodolojiler incelenmig; rastgele
ormanlar, yinelemeli sinir aglar1 ve gesitli topluluk (ensemble) tekniklerinin,
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geleneksel ekonometrik modellere kiyasla daha yiiksek performans sundugu
belirtilmigtir.

Zhang (2024), 2014-2022 yillar1 arasindaki Bitcoin kapanis fiyatlarin
tahmin etmek amaciyla Dogrusal Regresyon, Karar Agaglari, Rastgele
Ormanlar ve Cok Katmanl Algilayicilar (MLP) gibi gesitli makine 6grenmesi
algoritmalarini kullanmigtir. Bu ¢alismada, model saglamligini giivence altina

almak igin ¢apraz dogrulama uygulanmig ve performans degerlendirmesinde
RMSE, MAE ve R? gibi metriklerden yararlanilmistir.

Al-Zakhali ve Abdulazeez (2024), gelencksel ve ileri diizey modellere
yonelik kargilagtirmali analizlerinde LSTM ve GRU gibi yapilarla birlikte
Rastgele Orman (RF) algoritmasimi kullanmiglardir. Aragtirmada, RF
modeli en yiiksek dogrulugu saglarken GRU ve SVM modelleri de dikkate
deger bagar1 gostermistir.

Zhao (2024) da benzer sekilde, dogrusal regresyon ile LSTM
performansini karsilagtirmig ve ileri seviye sinir aglarinin, geleneksel makine
ogrenmesi yontemlerine gore Bitcoin tahmin gorevlerinde siirekli olarak
daha iyi sonuglar verdigini belirtmigtir.

Alizadegan vd. (2024) ise bu egilimi destekleyerek, LSTM ve cift yonlii
LSTM (Bi-LSTM) yapilarini 6ne ¢ikarmig ve bu modellerin dalgali kripto
para piyasalarinda zaman serisi tahminleri igin giderek daha fazla tercih
edildigini belirtmiglerdir.

Jin (2024), yaptig1 ¢alismada COVID-19 sonrast dalgali finansal
piyasalarda geleneksel ekonometrik modeller (ARIMA ve Holt’s LES)
ile geligmis makine 6grenimi tekniklerini (SVR, LSTM ve GRU)
kargilagtirmugtir. S&P 500 ve SSE Endeksi’nin giinliik hisse senedi fiyatlari
kullanilarak R?, RMSE, MAPE ve MAE metrikleriyle modellerin tahmin
dogrulugu degerlendirilmistir. Bulgular, ARIMA’nin kisa vadeli tahminlerde
iyi performans gosterdigini, ancak LSTM’nin uzun vadeli tahminlerde
karmagik, dogrusal olmayan desenleri yakalayarak iistiin oldugunu ortaya
koymugtur. Bu sonuglar, LSTM’nin pandemi sonrasi finansal piyasalarda en
etkili model oldugunu gostermektedir.

Pogorelova (2024), ARDL modelini kullanarak VIX endeksi ile Bitcoin
fiyat oynaklig1 arasinda anlamli bir iligki oldugunu gostermistir. Bu bulgular,
piyasa endiselerinin Bitcoin’in istikrar1 tizerinde etkili olabilecegini ortaya
koymaktadir.

Kose vd. (2025), kiiresel ekonomik degigkenlerin Bitcoin fiyatlar:
tizerindeki etkilerini derinlemesine analiz etmis; ¢alismada LSTM, GRU,
CNN ve Temporal Fusion Transformer (TFT) gibi derin 6grenme
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algoritmalarinin yani sira XGBoost ve LightGBM gibi geleneksel makine
ogrenmesi modelleri kullanilmiglardir. Aragtirmanin bulgulari, 6zellikle
altin fiyatlarinin Bitcoin tahmininde en etkili degisken oldugunu ve TFT
modelinin en yiiksek dogrulugu sagladigini ortaya koymuglardir.

Parkoohi (2025), Bitcoin fiyat tahmininde dogrulugu artirmak amaciyla
petrol ve altin fiyatlarini igeren fraksiyonel gri model (FGM) yontemini
uygulamugtir. Elde edilen sonuglar, bu modelin digsal ekonomik faktorlerin
Bitcoin iizerindeki etkisini daha basarili gekilde yansittigini ve basit modellere
gore daha iyi sonuglar verdigini gostermistir.

3. Yontem

Bu boliimde, Bitcoin fiyat tahmini amaciyla kullanilan makine 6grenmesi
(ML) ve derin Ogrenme (DL) yontemleri detaylandirilmig; verilerin
islenmesi, modelleme siireci ve performans analizleri agiklanmistur.

3.1. Arastirma Modelleri

Makine Ogrenmesi, farkli disiplinlerde yaygin sekilde kullanilan ve
geleneksel bilgisayar yontemleriyle ¢oziilemeyen karmagik problemlerin
¢oziimiinde fayda saglayan bir yaklagimdir (Abdullah vd., 2021). Bu yontem,
tahminleme siireglerini gelistirmek amaciyla bilgisayar bilimi ile istatistiksel
analizi bir araya getirmektedir. Veriye dayali tahminleme ile belirsizliklerin
azallmasina katki sunmaktadir. Makine Ogrenmesi algoritmalar1 genel
olarak denetimli ve denetimsiz olmak {izere iki ana gruba ayrilmaktadir.
Denetimli algoritmalar etiketli verilerle 6grenirken, denetimsiz algoritmalar
yalnizca veri Oriintiilerini analiz ederek ¢ikarimlar iiretmektedir. Regresyon
modelleri bagimli  degiskenler ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi
tahmin etmektedir. Makine 6grenmesi ise daha karmagik problemleri ele
almaktadir (Kavitha vd., 2016).

Bu ¢aliymada 4 farkl algoritma kullanilmig olup bunlar sirasiyla Destek
Vektor Makineleri (Support Vector Machines) SVM, Uzun Kisa Siireli
Bellek (Long ShortTerm Memory) LSTM, Asir1 Gradyan Giiglendirme
(Extreme Gradient Boosting) XGBoost ve Yapisal Sinir Aglart (Artificial
Neural Network) ANN yontemleridir. Kullanilan algoritmalardan ilki SVM
modelidir.

3.1.1 Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines-SVM)

SVM, siflandirma problemlerine yonelik etkili bir makine 6grenmesi
yontemidir. Az sayida veriden yliksek dogrulukla 6grenme kapasitesine
sahiptir ve dogrusal olarak ayrilabilen verileri simiflandirmada bagarilidir.
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SVM, verileri n-boyutlu bir uzayda ayiran en iyi hiperdiizlemi belirleyerek,
yeni verilerin dogru kategorilere atanmasini saglar. Ozellikle biiyiik veri
kiimelerinde Yapay Sinir Aglarrna (ANN) gore daha hizli ve verimli
caligabilmektedir (Chhajer vd., 2022). SVM hiperdiizlem agagidaki Sekil
I’de gosterilmektedir.
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Kaynak:(Alhmadi vd., 2018; Chhajer vd., 2022).

3.1.2 Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory-LSTM

Uzun Kisa Vadeli Bellek (LSTM), Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)’nin bir
tiriidiir ve gegmig bilgileri uzun siireli olarak hafizada tutabilir. Geleneksel
RNN’lerin aksine, LSTM yapilar1 “hafiza hattt” ve kap: mekanizmalari
sayesinde uzun donemli bagimliliklar1 6grenmede daha etkilidir. Bu

ozelligiyle zaman serisi tahminlerinde sik¢a kullanilmaktadir. Sekil 2°de

LSTM diigtimlerinin yapisini agiklamaktadir.
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Kaynak: (Chen, 2022).

3.1.3 Asir1 Gradyan Giiglendirme (Extreme Gradient
Boosting-XGBoost

Asirt Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boosting — XGBoost),
genellikle karar agaglart temelli bir model toplulugu olusturarak tahmin
giicinii artirmay1 amaglayan giiglii bir topluluk 6grenme (ensemble learning)
algoritmasidir. Sinir aglarinda oldugu gibi modelin 6grenme siirecinde hata
fonksiyonunu minimize etmek igin gradyan inig (gradient descent) yontemini
kullanir. Gradyan artirma yonteminin geligmis bir versiyonu olan XGBoost,
modelin agir1 6grenmesini (overfitting) onlemeye yardimci olurken aymi
zamanda genel performansini da iyilestirmektedir (Sarker, 2021).

Bu algoritma, hem biiyiik 6lgekli veri setlerinde yiiksek islem verimliligi
saglayabilmesi hem de yorumlanabilirligi kolaylagtiran yapisiyla One
¢tkmaktadir. Verimadenciligi yarigmalarinda elde ettigi basarilar, XGBoost™un
giiglii bir alternatif olarak yaygin big¢imde tercih edilmesini saglamistir.
Ayrica, Ozellestirilebilir degerlendirme fonksiyonlar1 ve hiperparametre
ayarlama olanaklar1 sayesinde hem akademik ¢aligmalarda hem de endiistriyel
uygulamalarda genis bir kullanim alan1 bulmugtur. XGBoost, hem regresyon
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hem de smflandirma problemleri igin etkili ¢oziimler sunabilmektedir
(Terko vd., 2019).

3.1.4 Yapay Sinir Aglar1 (ANN)

Giiniimiiz diinyasinda, makine 6grenimi olmadan herhangi bir endiistriyel
faaliyetin ger¢eklesmesi neredeyse imkansizdir. Makine 6grenimi, karmagik
sorunlari kolayca taniyabildigi ve bunlara ¢oztimler sunabildigi i¢in oldukga
faydal bir yontemdir. Makine 6grenimi, Facebook, Netflix ve Amazon’dan
gelen Oneri motorlar1 kullanilarak giinliik hayatta uygulanmaktadir. Siri,
Alexa ve Google Asistan, makine 6grenimini birincil olarak kullanan sanal
asistan Ornekleridir.

Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks), insan beyninden
daha karmagik ve karmagik bir baglanti1 ag: {izerine kurulu bir yontemdir.
Ayrica yontem, bilgiyi bir modele veya zaman serisi hattina yonlendirmeyi
amaglayan cebirsel denklemlere dayanmaktadir (Chhajer vd., 2022). Yapay
Sinir Aglar1 yonteminin agamalar1 Sekil 3°de verilmistir.

Sekil 3. Yapay Sinir Aglar:

Girdiler Gkt
Grdi An Cikn
Katman Katman Katmans
Kaynak: (Ustals vd., 2021).
3.2 Veri Seti

Aragtirmada  Bitcoine (BTC) ait 02/10/2014-31/12/2024 tarihleri
arasindaki 2674 adet giinliik fiyat hareketleri ile birlikte altin, ABD
Dolar Endeksi (USDX), Volatilite Endeksi (VIX) ve Brent Petrol (BrP)
giinliik kapanig degerleri 6znitelik olarak belirlenip 6znitelik veri kiimesi
olusturulmustur.
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Tablo 1. Degisken Tanunlar: ve Knynak

Degisken Degisken Tanimlar1 Kaynak
BTC Bitcoin giinlitk kapanig degerleri. Matriks
BTCA Bitcoin giinliik agiliy degerleri. Matriks
BTCY Bitcoin giinliik yiiksek degerleri. Matriks
BTCD Bitcoin giinliik diigiig degerleri. Matriks
Alun Altin giinliik kapanig degerlerig. Investing.com
USDX ABD Dolar Endeksi giinlitk kapanig degerleri. Matriks
VIX Volatilite Endeksi giinliik kapanig degerleri. Investing.com
BrP Brent Petrol giinliik kapanig degerleri. Investing.com

Bitcoin degerinin Egitim ve Test verileri degisimleri Sekil 4te
gosterilmektedir.

Sekil 4. Veri Setinin Boliinmesi
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3.3 Performans Olgiitleri

Caliymamizda performans olgiitii olarak R?, MAPE’nin yanmi sira MSE
ve MAE gibi yaygin performans metriklerini de kullanmayi tercih ettik. Bu
metrikler, literatiirde yaygin olarak kullanilmakta ve tahmin modellerinin
dogrulugunu degerlendirmede 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu olgiitler
agagidaki gibi agiklanmaktadir.
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MAE: Ortalama mutlak hata, tahmin edilen ve gergeklesmis degerin
arasindaki farktir. Bu farklar toplanirken mutlak deger alinmaktadir. Biitiin
farklar toplandiktan sonra toplam miktarina boliiniip ortalama deger
hesaplanmaktadir (Kurucan, 2019).

MSE: Ortalama kare hata, bir modelden tahmin edilen tahmin edilen
degerler ile gergek degerler arasindaki ortalama kare farkini temsil etmektedir
(Moghaddam vd., 2016).

MAPE: Ortalama mutlak yiizde hata gostergeleri, tahmin edilen
degerlerin gergek degerlerden ne kadar uzaga yayildigini analiz etmek igin
kullanilmaktadir (Demir ve Saglam, 2023).

R-squared (R?): R-kare, yararlilig1 ve sinirlamalari uygulamali aragtirmaci
tarafindan az ¢ok bilinen, yaygin olarak kullanilan bir uyum iyiligi ol¢iistidiir.
Istatistikte, R-kare olarak gosterilen belirleme katsayisi, verilerin istatistiksel
modellere ne kadar iyi uydugunu gosteren bir degerdir (Cameron ve
Windmeijer, 1997).

3.4 Bulgular

Caliymada yer alan degiskenlere iliskin tanimlayici istatistikler
sunulmaktadir. Bu istatistikler; ortalama (Ort.), standart sapma (Std.),
minimum (Min) ve maksimum (Max) degerleri igermekte olup, degiskenlerin
dagilimi ve genel egilimleri hakkinda 6n bilgi saglamaktadir.

Ort. Std. Min Max

USDXK 96,40104 6,478124 79,14 114,11

VIXK 17,9588 7151772 9,14 82,69

AK 1536,304 339,6363 1050,8 2511,3
BTCA 19613,66 22070,47 176,897 106147,3
BTCY 20102,11 22618,59 215,241 108268.,4
BTCD 19102,56 21502,79 171,51 105291,7
BTCK 19636,85 22096,73 178,103 106140,6

BrPK 69,23278 20,76246 19,33 127,98

Bu ¢aligmada, 4 farkli model kullanilmig olup farkli tahmin grafikleri ve
performans ol¢iitleri elde edilmig ve Tablo 2’de sunulmustur.
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Tablo 2. Model Performans Sonuglar:

Modeller MAE MSE MAPE% R2
SVM 826,355 10,035 2,235 0,997
LSTM 1381,583 10,015 2,734 0,996

XGBoost 4640,785 80,602 8,813 0,807
ANN 2766,734 11,498 7,562 0,972

Tablo 2°deki sonuglar incelendiginde, dort farkli modelin Bitcoin kapanig
degerlerini tahmin etme performanslart kargilastirilmigtir.  Elde edilen
degerlere gore, en diisitk MAE (826,355), MSE (10,035) ve MAPE (%2,235)
oranlariyla. SVM modeli en bagarili tahmin performansini gostermistir.
Bunu, benzer sekilde diigiik hata oranlarina ve yiiksek R? degerine (0,996)
sahip olan LSTM modeli takip etmektedir. ANN modeli, MAE (2766,734)
ve MAPE (%7,562) agisindan orta diizeyde bir performans sergilerken,
R? skoru (0,972) ile yiiksek dogruluk sunmaktadir. Buna kargin, XGBoost
modeli, diger modellere kiyasla en yiiksek hata oranlarina (MAE: 4640,785;
MAPE: %38,813) ve en diigiik R? degerine (0,807) sahiptir. Bu sonuglar,
ozellikle zaman serisi tabanli derin 6grenme yontemlerinin (LSTM) ve destek
vektor makinelerinin (SVM), Bitcoin fiyat tahminlerinde daha giivenilir ve
etkili yaklagimlar sundugunu gostermektedir.

Bitcoin gibi yiiksek oynakliga sahip finansal varliklarin gelecekteki
tiyat hareketlerini 6ngorebilmek, yatirim kararlar1 agisindan biiytik 6nem
tagimaktadir. Bu kapsamda, farkli makine 6grenmesi ve derin 6grenme
modellerinin tahmin bagarisin1  karsilagtirmak amaciyla SVM, LSTM,
XGBoost ve ANN algoritmalar1 uygulanmugtir. Asagida, her bir modelin
gercek kapanig degerleriyle tahmin edilen degerler arasindaki uyumu
gorsel olarak sunulmakta ve modellerin zaman serisi {izerindeki tahmin
performanslari kargilagtirmal bi¢gimde degerlendirilmektedir.
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Sekil 5. Modellerin Gergek ve Tahmin Edilen Degerlerie Performans Grafiji
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Sekil 5°te yer alan grafikler, SVM, LSTM, XGBoost ve ANN modellerinin
Bitcoin kapanig degerlerine iligkin tahmin performanslarin1 gergek verilerle
kargilagtirmali olarak sunmaktadir. Gorsel incelemeye gore, SVM ve LSTM
modelleri tahmin egrileri ile gergek degerler arasinda yiiksek oranda ortiisme
sergileyerek giiclii bir uyum gostermektedir. Ozellikle SVM modeli, zaman
serisindeki ani fiyat degisimlerini bagarili bi¢imde yakalayabilmektedir.
XGBoost modeli ise genel trendi takip edebilmekle birlikte, ani yiikselig
ve diiglislerde daha simirh bir tepki vererek dogruluk agisindan geride
kalmaktadir. ANN modeli, genel egilimi makul diizeyde yansitmakla birlikte
baz1 donemlerde sapmalar gostermektedir. Bu grafiksel analiz, istatistiksel
metriklerle elde edilen bulgulari gorsel olarak da desteklemekte ve 6zellikle
SVM ile LSTM modellerinin Bitcoin fiyat tahmini agisindan daha tutarh ve
giivenilir sonuglar iirettigini ortaya koymaktadr.

Farkli makine oOgrenmesi ve derin Ogrenme modellerinin tahmin
dogruluklarin1 kargilagtirmak amaciyla, gergek ve tahmin edilen degerler
arasindaki iligkiyi gosteren R? performans grafikleri olugturulmusgtur. Sekil
6’da yer alan bu grafikler, her bir modelin tahmin kapasitesini gorsel olarak
degerlendirme imkani sunmaktadir.
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Sekil 6. Modellevin Performans R? Grafikleri
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Sekil 6°da yer alan R2? performans grafiklerine gore, tiim modellerin
ger¢ek ve tahmin edilen degerler arasindaki iliski seviyesi gorsel olarak
degerlendirilmistir. SVM modeli, R?=0.997 ile gergek degerlere en yakin
tahminleri sunarak en ytiksek dogruluk oranini yakalamigtir. LSTM modeli
de R?=0.996 degeriyle benzer sekilde giiglii bir tahmin performansi
gostermigtir. ANN modeli, R?=0.972 ile istikrarli sonuglar tiretmig olsa da
baz1 sapmalar dikkat cekmektedir. Ote yandan, XGBoost modeli R2=0.807
ile en diisiik korelasyon diizeyine sahip olup, ozellikle yiiksek degerlerde
tahmin hatalarinin arttig1 gozlemlenmektedir. Bu grafikler, sayisal metriklerle
elde edilen model kargilagtirmalarint gorsel olarak desteklemekte ve SVM ile
LSTM’nin tahmin bagarisinda 6ne ¢iktigint ortaya koymaktadir.

Sekil 7°de, renk skalast her bir bagimsiz degiskenin model performansina
katkisint gorsel olarak temsil etmektedir. Mavi tonlar diigiik, kirmizi tonlar
ise yiiksek etki derecelerini gostermektedir. Bu sayede yedi degigkenin etki
diizeyleri agik sekilde ortaya konmustur.
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Sekil 7. SVM Modelinde Bajvmsiz Degjiskenlerin Bitcoin Kapanas Dejeri Uzerindeki
Etki Dereceleri (7 Degisken)
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Sekil 7’de sunulan SHAP 6zet grafigi, en yiiksek dogruluk performansin
gosteren  SVM  modeli temel alinarak olusturulmustur ve bagimsiz
degiskenlerin Bitcoin kapanig degeri tizerindeki etkilerini agiklayici bir sekilde
ortaya koymaktadir. Sekil 7°de, her bir degiskenin model ¢iktisina katkisini
hem biiyiiklitk hem de yon agisindan gorsellestirmektedir. Ozellikle BTCY
(ytkselis oran1), BTCD (diisiis oran1) ve BTCA (agilis fiyati) degiskenlerinin
SHAP degerlerinin pozitif bolgede yogunlastig ve yiiksek deger araliklarinda
model tahminine olumlu katki: sagladig: dikkat ¢ekmektedir. Bu durum, soz
konusu degiskenlerin artiginin model tarafindan Bitcoin kapanig degerinde
ylikselme olarak yorumlandigini gostermektedir.

Diger taraftan, USDXK (d6viz kuru) ve VIXK (volatilite endeksi) gibi
makroekonomik gostergelerin SHAP degerleri genel olarak sifira yakin ve her
iki yonde de dagilmig durumdadir. Bu da bu degiskenlerin model tizerindeki
etkisinin smirli ve baglama gore degisken oldugunu gostermektedir.
AK (altin fiyati) ve BrPK (Brent petrol fiyati) gibi digsal faktorlerin ise
gogunlukla negatif SHAP degerleriyle model ¢iktisin1 baskiladigi, yani
bu degiskenlerdeki artigin Bitcoin kapanig tahminlerini distiriicii yonde
etkiledigi goriilmektedir. Bu analiz, sadece modelin yiiksek performansini
degil, ayn1 zamanda hangi degiskenlerin fiyat tahmini siirecinde belirleyici
oldugunu da ortaya koyarak modelin yorumlanabilirligini artirmaktadr.
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4. Sonuglar

Finansal sektor, ekonomik yapinin temel bir bilegeni olarak gortilmektedir.
Finans sektorti, yiiksek kazang potansiyeli tagiyan projelere sermaye akigini
hizlandirabilmekte ve mali kaynaklarin verimli bir bigimde dagitilmasini
miimkiin kilabilmektedir (Giineysu ve Ergiin, 2024).

Finansal ortam, kripto para birimlerinin, 6zellikle Bitcoin’in entegrasyonu
tarafindan derinden etkilenmistir. Oncii bir dijital varlik olarak Bitcoin, fiyat
tahminleri ve geleneksel finansal sistemlerle olan iligkisi konusunda kapsaml
aragtirmalara yol a¢gmustir. Bitcoin fiyatlarii tahmin etmek igin geligmig
matematiksel ve istatistiksel tekniklerden yararlanan ¢egitli tahmin modelleri
ortaya ¢ikmistir. Literatiire bakildiginda; Bitcoin’in fiyat dalgalanmalarini
analiz etmek igin Otoregresit Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA)
modelini kullanarak, modelin kripto para piyasalarindaki egilimleri ve
oynaklig1 agiklamadaki etkinligini gostermektedir (Huo vd,, 2024). Benzer
sekilde, Loh, Bitcoin fiyat tahminlerinin dogrulugunu artirmada makine
ogrenimi tekniklerinin, ozellikle de Sinir Aglarinin etkinligini tartigarak,
gelismis hesaplama yontemlerinin fiyat dinamiklerini anlamaya 6nemli
oOlgiide katkida bulundugunu 6ne siirmektedir (Loh, 2020).

Bitcoin’deki oynakhigin aragtirilmasi, geleneksel finansal varliklarla
paralellikler kurarak, akademik aragtirmalarin 6nemli bir alani olmaya
devam etmektedir. Bu baglamda, d., (2021) Bitcoin ve diger finansal
araglar arasindaki oynaklik = siirprizlerinin kargilastirmali  bir analizini
sunarak, makrockonomik degiskenlerin fiyat hareketlerini 6nemli Olgiide
etkileyebilecegini belirtmiglerdir (Doumenis vd., 2021). Bu tiir analizler,
Bitcoin’in  davramiginin belirli kosullar altinda bazen geleneksel varlik
siniflartyla benzerlikler gosterdigi igin, yatirimcilarin ve politika yapicilarin
finansal ekonominin daha genis ¢ergevesi i¢inde Bitcoin’ incelikli bir sekilde
anlamalar1 gerektigini vurgulanmaktadir.

Bu ¢aligmada, Bitcoin (BTC) kapanug fiyatlarinin tahmini amaciyla SVR,
LSTM, ANN ve XGBoost olmak iizere dort farkli makine 6grenimi yontemi
kargilagtirilmig ve en bagarili modelin SVR (Destek Vektor Regresyonu)
oldugu tespit edilmistir. Model bagarilart MAPE, MAE, RMSE ve R? gibi
performans Olgiitleri tizerinden degerlendirilmig; SVR modelinin diigiik
hata oranlari ve yliksek dogruluk katsayisi ile diger modelleri geride biraktig
goriilmiigtiir. Bu bulgular, literatiirde SVR nin sinirli veri ve karmagik iliskilere
sahip finansal tahmin problemlerinde {istiin performans gosterdigini ifade
eden ¢aligmalar1 desteklemektedir (Chen ve Hao, 2017; Kara vd., 2011).
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Literatiirde SVR modellerinin Bitcoin fiyat tahmininde bagarili sonuglar
verdigi bir¢ok c¢alismada ortaya konmustur (Chowdhury vd., 2018;
Gyamerah, 2021; Barjasi¢ ve Antulov-Fantulin, 2021; Borrero ve Mariscal,
2023; Ngai vd., 2023; Tripathi ve Sharma, 2023). Benzer sekilde, bu
caliygmada da SVR tabanli model en yiiksek tahmin dogrulugunu gostermis;
ozellikle BTCY, BTCD ve BTCA degiskenlerinin model iizerindeki pozitif
etkist SHAP analizi ile agik¢a ortaya konarak SVR’nin finansal zaman
serilerindeki giiglii performansini bir kez daha dogrulamistir.

Bitcoin fiyat tahmininde en bagarili performans: gosteren SVM modeli
temel alarak gergeklestirilen SHAP analizi, modelin karar stirecinde etkili
olan degiskenleri agiklayici bigimde ortaya koymustur. Analize gore, BTCY
(yikselis orant), BTCD (diisiis oran1) ve BTCA (agilig fiyat1) degiskenleri
model tahminlerinde en yiiksek pozitif katkiyr saglayan degiskenler olarak
one ¢ikarken; AK (altin fiyat1) ve BrPK (Brent petrol fiyat1) gibi digsal
ckonomik gostergeler negatif etki gostermistir. USDXK (doviz kuru) ve
VIXK (volatilite endeksi) ise model tizerinde daha sinirli ve baglamsal etkiler
yaratmugtir. Bu bulgular, modelin yorumlanabilirligini artirmakta ve yatirim
kararlar1 agisindan hangi degiskenlerin belirleyici oldugunu ortaya koyarak
daha seffaf bir tahmin siireci saglamaktadir.

Literatiirde, altin ve Brent petrol fiyatlarinin Bitcoin tizerindeki etkilerine
dair bulgular hem negatif hem de pozitif yonlii sonuglar ortaya koymaktadr.
Ornegin, Gunawan vd., (2021), COVID-19 sonrasinda altinin giivenli liman
islevini yeniden kazandigini ve bu durumun yatirimcilarin Bitcoin yerine altina
yonelmesine neden olarak BTC iizerinde negatif bir baski olusturdugunu
belirtmigtir. Benzer gekilde, Tang ve Aruga (2021) ile Zhang vd., (2022),
kriz donemlerinde petrol ve Bitcoin arasindaki korelasyonun arttigini ve
bunun Bitcoin’in gesitlendirme araci roliinii zayiflattigini ifade ederek petrol
fiyatlarindaki artigin BTC’ye olumsuz yansidigini ortaya koymustur. Buna
kargin, Nasution vd., (2023), altun fiyatlarinin Bitcoin getirileri tizerinde
hatif pozitif bir etkisi oldugunu vurgularken, Nguyen vd., (2024), geleneksel
varliklardan ¢ikan yatirnmcilarin Bitcoin’e yonelmesinin ters yonlii ama
zaman zaman pozitif tepkilere neden olabilecegini gostermektedir. Ayrica
Jiang vd., (2021) ise altin ile Bitcoin arasinda zayif da olsa pozitif korelasyon
gozlemlerken, Liu vd., (2023) ve Murty vd., (2022) gibi galigmalar altin
ve petroliin Bitcoin’e kiyasla daha istikrarli giivenli limanlar oldugunu
belirtmigler ve BTCnin bu varliklardan farklilagtigini vurgulamuslardir. Bu
caligmalar, BTC’nin gelencksel emtialarla iliskisini baglama bagli olarak hem
destekleyici hem de zayiflaticr gekilde etkilenebilecegini ortaya koymaktadir.
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Caliymanin bulgulari, yatirim stratejileri gelistirirken geleneksel finansal
degiskenlerin BTC fiyatlarina olan etkisinin gz ard: edilemeyecegini
gostermekte ve bu alanda yapilacak daha derinlemesine analizler igin temel
olusturmaktadir. Ayrica, SHAP tabanli agiklanabilir yapay zeka uygulamalari
ile yatirnm karar siireglerinde seffafhgin artirilmasi ve model sonuglarinin
yorumlanabilirliginin saglanmas1 agisindan bu ¢ahiyma literatiire katki
saglayici niteliktedir
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