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OZET

Bayram, 1. (2023). Tiirkiye'de kripto para farkindaligi ve tutumu: Duygu analizi ve
istatistiksel analiz ile bir degerlendirme (Yayimlanmamis yiiksek lisans tezi). Sakarya
Universitesi.

Para, insanlik tarihindeki en Onemli icatlarin basinda gelmektedir. Gelisim siirecine
baktigimiz zaman ilk olarak takas sisteminde g¢esitli iirlinler olarak karsimiza
cikmaktayken sonrasinda degerli metallerin farkli boyut ve kiymetlerde 6deme araci
yerine kullanilmaya baglamasiyla madeni, sonrasinda ise yazi sisteminin gelismesiyle
kagit formuna evrilmistir. Para, giiniimiizde ticari faaliyetleri siirdiirmek ig¢in
kullanilmasinin yani sira devletlerin ekonomik arenada itibarlarin1 da temsil etmektedir.
Teknolojinin her alanda degisimi tetiklemesiyle birlikte para da bu degisimden
etkilenerek elektronik hale gelmistir. Paranin dijitallesmesi 0Ozellikle bankacilik
stireclerinde belli bir hiz ve zaman kazandirsa da giliniimiizde artan islem hacmi
boyutlar1 ve uyulmasi gereken yasal zorunluluklar sagladigi bu avantajlar1 yerini
hantalliga birakmistir. 2008 yilinda yasanan ekonomik krizle birlikte bu hantallig
ortadan kaldirmak i¢in merkeziyet¢i olmayan para birimi olan Bitcoin kripto parasi,
Satoshi Nakamoto isimli kisi veya kisilerce tamitilmistir. Bu caligmanin amaci
Tiirkiye’de merkeziyetci olmayan bu para birimleri hakkindaki farkindalik ve tutum
diizeyinin ne oldugunu ve demografik degiskenlerin bu farkindalik ve tutum iizerine
etkisini 6lgmektir. Bu siirecte Tiirk halkinin genel olarak Kripto paralara yonelik tutum
ve davraniglan ol¢iiliip, belirlenmeye calisilmistir. Calismada Twitter’dan elde edilen
Tirkge kripto para tweetleri iizerinde duygu analizi, anket calismasi ile elde edilen
veriler iizerinde ise tanimlayici ve ¢ikarimsal istatistiksel analizler yapilmistir. Yapilan
duygu analizinde atilan tweetlerin ekseriyetinin olumlu oldugu, istatistiksel analizlerin
neticesinde ise kripto para tutum diizeyinin egitim ve gelir seviyesi gibi demografik
faktorlerden etkilendigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Duygu Analizi, Makine Ogrenimi, Istatiksel Analiz, Kripto Para,
Metin Madenciligi
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ABSTRACT

Bayram, 1. (2023). Cryptocurrency awareness and attitudes in turkey: An evaluation
with sentiment and statistical analysis (Unpublished master thesis). Sakarya University.

Money is one of the most important inventions in human history. When we look at the
development process of money, it first appeared as various products in the barter
system, then it evolved into metal form with the use of precious metals in different sizes
and values In order to use as a payment instrument, money then evolved into paper form
with the enhancements of the writing system. In addition to being used to carry on
commercial activities today, money also represents the prestige of states in the
economic arena. With technology triggering change in every field, money has also
become electronic forms. Although the digitalization of money provides a certain speed
and time, especially in banking processes. These advantages, which are provided by the
increasing transaction volume and legal obligations that must be complied with, have
been replaced by its cumbersomeness. After the economic crisis in 2008, the
decentralized currency, called Bitcoin crypto money, was introduced by the person or
people named Satoshi Nakamoto in order to eliminate this cumbersomeness. The aim of
this study is to measure the level of awareness and attitudes about these decentralized
currencies in Turkey and to measure the effects of demographic variables in forming
these aware nesses and attitudes. In this process, Turkish residents’ attitudes and variety
of behaviors towards this crypto currency have been analyzed. In the current study,
sentiment analysis was performed on Turkish crypto currency tweets obtained from
Twitter, and descriptive and inferential statistical analyzes were performed on the data
obtained through the survey study. In the sentiment analysis, we observe that the
majority of the tweets were positive, and as a result of the statistical analyzes, the level
of awareness and attitudes towards crypto money was high and it was affected by
demographic factors such as education and income levels.

Keywords: Sentiment Analysis, Machine Learning, Statistical Analysis,
Cryptocurrency, Text Mining

vii



GIRIS

Tarihin antik donemlerinde iletisim ve etkilesim olanaklar1 kisitli oldugundan ticari
faaliyetler glinlimiizde oldugu kadar yogun ve karmasik siireglerden olusmamaktaydi.
Bu sebepten dolayi bireyler tirettikleri diginda kalan ihtiyaglarini kendi {iriinleri ile takas
ederek gidermekteydiler. Takas sistemi yapisi itibariyle basit bir sistem olarak goziikse
de islevsellik agisindan olduk¢a sorunlu bir sistemdi (Parlaktuna ve Giingiil, 2020).
Ciinkii gliniimiizdeki gibi seyahat olanaklarinin gelismemis olmasi takas yapilabilecek
kisi sayisini etkilemekteydi. Bu durum ise cografi bakimdan birbirleriyle yakin olan
bireylerin ayn1 veya benzer iiriin iirettiklerinden hem ihtiya¢ duyulan iiriine erigsimi hem
de takasa konu olan iki malin deger agisindan oranini belirlemeyi zorlastiriyordu (Fidan

vd., 2019).

Toplumlarin birbirleriyle etkilesimlerinin artmasiyla birlikte takas sistemindeki
eksikliklerde ortaya c¢ikmaya baslamis ve ticari faaliyetlerin bu sistem ile tikandigi
goriilmiistiir (Elmas ve Aydin, 2021). Malin deger karsiliginin mal ile 6l¢giildiigl takas
sistemi yerini degerli madenlerin takas yerine kullanilmasi ve Lidyalilarin bu degerli
madenleri kullanarak ticarette 6nemli bir ara¢ olan paray1 icat etmeleriyle birlikte eski
onemini yitirmistir (Giimiis ve Erkus, 2019). Ilk madeni para M.O. VII. yiizyilda Lidya
Krali Kroisos tarafindan Bati Anadolu’da bastirilmistir (Stirmen, 2014; Bernanke ve
James, 1991).

Madeni paralarin ticari faaliyetlerde kullanilmaya baslanilmasiyla birlikte zaman
icerisinde bu paralara sikke adi verilmistir. Altin, glimiis ve bronz gibi degerli
madenlerden yapilan sikkeler ticarette uzun donemler boyunca kullanilmaya devam
etmistir (Fidan vd., 2019). Yazinin icadiyla birlikte ticari faaliyetlerde kullanilan yeni
bir 6deme araci ortaya ¢ikmis ve bu araca kagit para ismi verilmistir (Elmas ve Aydin,
2021). ilk kagit para M.S. VI. yiizyilda Cin’de karsimiza ¢ikmaktadir (Nebil, 2018).
Kagit paranin kullanilmaya baslanmasi madeni paralarin deger agisindan yetersiz
kalmastyla ilgili degil artan ticari faaliyetlerden dolayr madeni paralarin boyut, agirlik,
tagima ve giivenligini saglama gibi problemlerin olusmasindan kaynaklaniyordu (Fidan

vd., 2019).

Kagit para merkezi bir otorite tarafindan darp edilmekte ve tedaviile sunulmakta olup bu

paralarin degeri devletlerin itibariyle dogru orantilidir (Giilsen, 2009). Bu yiizden kagit



paranin diger bir adi da itibari paradir (Sahin, 2016). Teknolojik gelismeler bir¢ok
alanda yeniligi tetikledigi gibi miibadele araglarinin yeniligi konusunu da tetiklemistir.
Aligveris kiiltiirlinlin internet ortamina taginmasiyla birlikte 6deme yoOntemleri de
devaminda internet ortamina tasinmaya baslanmistir. Takas sisteminden kagit paraya
kadar olan 6deme araglarinin degisimi bu sefer teknoloji ile yeni bir boyut kazanarak

elektronik boyuta evrilmistir.

Elektronik 6deme sistemleri insanlarin satin aldiklar1 mal veya hizmetin bedelini banka
kartlari, kredi kartlar1 ile pos cihazi veya internet kullanarak o6demesi mantigina
dayanmaktadir (Kabir vd., 2015). Paranin fiziki ortamdan dijital ortama aktarilmasini
saglayan elektronik 6deme sistemleri, 6deme ve para aktarma siireglerindeki maliyet,
zaman ve karmagsik siireclerinden dolay1 paraya yeni bir boyut kazandirmis ve kripto
para kavrami hayatimiza girmistir. Kripto paranin ortaya ¢ikigimi tetikleyen hadisenin

2008 yilinda yasanan ekonomik kriz oldugu diistiniilmektedir (Bousfield, 2019).

Kripto para ilk defa 2008 yilinda Satoshi Nakamoto isimli kisi veya ekip tarafindan
BTC para birimi ile diinya giindemine tanitildi. Kripto paralarin esas amaci klasik
O0deme sistemlerinin kanun ve yonetmeliklerine tabii olmayan ve araci &deme
kuruluslarina olan ihtiyaci ortadan kaldirarak 6deme islemlerinin maliyetsiz ve daha
hizli bir sekilde yapilmasini saglamaktir. Ancak literatiirdeki bazi caligmalar bu
durumun boyle olmadigi aksine kripto paralarin sistemi manipiile etmek amaciyla
ortaya ¢ikartildigi goriisiinii savunmaktadir (Yermack, 2013). Elektronik para ile
karsilagtirildiginda kripto paranin ciizdanimizda veya banka hesaplarimizda fiziksel bir
karsiligt bulunmamaktadir. Ayrica yasal siirecler agisindan degerlendirildiginde
elektronik paralar yasal sinirlar igerisinde islem goriirken bu durum kripto paralar i¢in
gecerli degildir. Kripto paralar, kendine has para birimlerine (BTC, LTC, ETH, XRP
vb.) sahip bir dijital varlik olarak degerlendirilmektedir ve arz talep dengesi merkezi bir
otorite tarafindan yoOnetilmeyip para birimini olusturan kisi ya da kisilerce

yonetilmektedir.

Kripto paralar teknolojik bakimdan Blokzincir denilen bir altyapiya sahiptir. Bu sistem
verinin zincir halkalar1 seklinde birbirine baglanmasi ve bloklar halinde depolanmasi
mantigina dayanir. Blokzincir sisteminde veriler paylasima agik bir veritabani sistemine
kaydedilir ancak bu veritabani islemi yapan kisi veya kurum hakkinda bilgi
barindirmaz. Tiirkiye’de 2013 yilinda taninmaya baglanan kripto para birimlerinin

sonraki yillarda popiilerligi daha da artmis ve piyasada Onemli bir konuma sahip
2



olmustur. Ancak bununla birlikte Tiirkiye’de kripto para ile yapilan islemleri denetleyen

ve diizenleyen yasal bir mekanizma bulunmamaktadir.

Arastirmanin Boliimleri

Caligmay1 dort ana boliim olusturmaktadir. Birinci bolimde kripto para kavrami ve
duygu analizi yontemi hakkinda literatiirde yapilmis olan ¢alismalara deginilmistir.
Ikinci boliimde kripto para kavrami tanim, tarihge ve teknolojik altyapr bakimindan ele
almmistir. Uciincii béliimde duygu analizi yontemi tamim, tarihge, duygu analizi
seviyeleri ve yontemleri bakimindan ele alinmistir. Dordiincii boliimii ise ¢alismanin
uygulama kismi olusturmaktadir. Bu bdliimde calisma igerisinde kullanilan veri,

yontem, 0rneklem, analiz siiregleri ve bulgulara yer verilmistir.

Arastirmanin Amaci

Tiirkiye’de merkeziyetci olmayan bu para birimleri hakkindaki farkindalik ve tutum
diizeyinin belirleyerek demografik degiskenlerin bu farkindalik ve tutum iizerine

etkisini 6lgmektir.

Aragtirmanin Problemi: Tirk insanin kripto para kavrami hakkinda ne kadar farkindalik
sahibidir ve bu para birimlerine olan tutumu hangi demografik degiskenler

etkilemektedir.

Arastirmanin Onemi

Calisma belirtilen probleme cevap bulmak igin farkli yontemler ve veri setleri

kullanarak hibrid bir ¢ikti liretmesi bakimindan 6nemli bir ¢alismadir.

Arastirmanin Katkisi

Calisma kripto para ve duygu analizi literatiirlerine karma teknikler kullanarak ¢ikti
iiretmesi yoniiyle ve bu ciktilarin literatiirdeki diger calismalar ile Ortlisen sonuglar

olmas1 yoniiyle katki sunmaktadir.

Arastirmanin Yontemi

Calisma ydntem acisindan iki asamadan olusacaktir. Ik asama Twitter’dan elde edilen
Tirkge kripto para Tweetleri lizerinde duygu analizinden olugmaktadir. Verilerin
Twitter’dan alinmasinin sebebi internete erisimi olan her dort kisiden birinin Twitter

kullanicis1 olmas1 (Duggan vd., 2019; Aktaran, Korkusuz, 2019) ve goriis bildirme
3



ortami olarak Twitter’in daha ¢ok tercih edilmesidir. ikinci asama ise sahadan anket ile
elde edilen veriler iizerinde tanimlayici ve ¢ikarimsal istatistiki analizlerden olusacaktir.
Her iki yontem ile elde edilen bulgular karsilastirilarak Tirkiye’deki kripto para

farkindalik ve tutumuna iliskin fikirler ortaya konulacaktir.

Arastirmanin Simirlari

Caligma belirli bir akademik takvim siirecinde ilerledigi i¢in zaman boyutundan
kisitlanmistir. Uygulama kisminin anket bolimii bir ay ile simirlandirilirken duygu
analizi kismi cevrimig¢i verilere dayali oldugu icin bu kisim 10 ay gibi bir siireyi

kapsayan verilerden olusmaktadir.

Arastirmanmin Varsayimlari

Calismada elde edilen biitiin veriler tamamen bilimsel amaglar dogrultusunda
kullanilmis olup bu verileri beyan eden katilimcilarin ger¢cek duygu ve diisiincelerini

belirttikleri varsayilmaistir.



BOLUM 1. LITERATUR INCELEMESI

Bu boliim tez ¢alismasinin literatiir incelemelerinden olusmaktadir. i1k kisimda Duygu
Analizi ile ilgili yapilan g¢alismalar ele alinmistir. Bu kisimda ozellikle Twitter
kullanilarak yapilan duygu Analizi ¢alismalarina yer verilmistir. Ikinci kisminda ise
literatlirdeki kripto para hakkinda yapilmis olan ve kripto para hakkinda veri kaynagi
twitter olan ¢alismalar, kripto paralarin itibari para birimleri arasindaki nedensellik
iligkisi, sosyal medyanin ve demografi etkenlerin kripto paralar iizerindeki etkilerini ele

alan calismalar olusturmaktadir.

1.1. Duygu Analizi Cahsmalar

Literatiirde yapilmis Duygu Analizi c¢aligmalarina baktigimiz zaman veri kaynagi
bakimindan ¢ogunlukla Twitter’in tercih edildigini gormekteyiz. Buna sebep olarak
Twitter’in goriis bildirme ortami bakimindan diger sosyal medya mecralarina gore daha
resmi ve dikkate deger bir ortam olmasidir. Duygu Analizi calismalarini yontem
bakimimdan ¢ogunlukla Makine Ogrenimi ¢alismalar1 olusturmaktadir. Ancak bununla
birlikte Sozliik Tabanli yaklagimla yapilan c¢aligmalarda mevcuttur. Makine 6grenimi
yontemlerinin tercih sebebi ise Sozliikk Tabanli yonteme kiyasla algoritmik agidan daha
gelismis olmasidir. Duygu Analizi giiniimiizde birgok farkli alanda kullanilmaktadir.
Ozellikle Pandemi dénemindeki asi calismalari (Ramadhan ve Adhinata, 2022) ve
uzaktan egitim hakkindaki goriislerin degerlendirilmesi (Sahafana ve Safnas, 2022),
herhangi bir ¢ ticaret sitesindeki iriin yorumlarinin veya filmlere ait yorumlarin
degerlendirilmesi (Akba vd., 2014), hatta politik ve siyasi alanlardaki goriislerin
degerlendirilmesine kadar yapilan arastirmalarda yontem olarak kullanilmistir (Kaya
vd., 2012). Ozellikle yapay zeka gibi konsept teknolojilerin gelecekte daha iyi bir
seviyede olacagi diigiiniildigiinde literatiirde yapay zeka sistemlerinin herhangi bir
iirline ait yaptig1 degerlendirmeleri konu alan Duygu Analizi ¢alismalarin1 gérmek

miimkiin olacaktir (Tenekeci vd., 2014).

Chursook vd. caligmalarinda Avustralya ve Singapur pazarlarindaki Initial Coin
Offering-ICO (ilk Dijital Para Arzi) hakkinda atilan tweetler iizerinde makine
ogrenimine dayali Duygu Analizi gergeklestirmislerdir. Toplamda 68.281 tweet ile
yapilan c¢alismada DVM, LR, RO ve NB gibi smiflandirma algoritmalari



kullanmiglardir. Analiz sonucunda DVM siniflandirmada 94,7% ile daha basarili
olmustur (Chursook vd., 2022).

Shafana ve Safnas, ¢alismalarinda pandemi doneminde Giiney Asya’da ki g¢evrimigi
egitim algisin1 Duygu Analizi ile 6l¢miislerdir. Calismalarinda kural tabanli bir duygu
sozIiigi kiitiiphanesi olan VADER kullanmiglardir. Twitter {lizerinden elde ettikleri
verilerin  63,2%’sinin pozitif, 30,5%’nin nétr ve 6,3%’niin ise negatif oldugu
goriilmiistlir. Bu verilerden yola ¢ikarak Giiney Asya halklarinin ¢evrimigi egitime sicak

baktiklar1 sonucuna ulagmislardir (Shafana ve Safnas, 2022).

Ramadhan ve Adhinata, calismalarinda Covid-19 pandemisi siirecinde bireylerin
astlanma ile ilgili diisiincelerini Duygu Analizi ile 6lgmiislerdir. Analiz i¢in Twitter’dan
elde ettikleri veriler iizerinde GNB yontemi kullanmislar ve analiz sonucunda ortalama
97,48%’lik pozitif oranla bireylerin asilanma konusunda olumlu diisiinceye sahip

olduklarin1 géstermislerdir (Ramadhan ve Adhinata, 2022).

Alkhaldi vd. galismalarinda ti¢ farkli sosyal medya mecrasindan (Snapchat, Instagram
ve Twitter) Suudi Arabistan Deniz ulasimi hakkinda topladiklar1 1200 adetten olusan ii¢
farkli veri seti iizerinde Duygu Analizi gergeklestirmislerdir. Siniflandirma igin Cok
Katmanli Algilayic1 (MLP), NB, RO, DVM gibi algoritmalardan yararlanmiglardir.
Analiz sonucunda RO algoritmasi diger siniflandirma algoritmalarina gére daha basarili
olurken veri setlerinin genel duygu dagilimi 80% pozitif, 20% negatif olmustur. Bu
durum ise Deniz ulasimi hakkinda bildirilen goriislerin olumlu oldugu sonucunu ortaya

koymustur (Alkhaldi vd., 2022).

Koksal vd. galismalarinda Twitter’dan c¢ektikleri veriler {izerinde Duygu Analizi
gerceklestirmiglerdir. Calismalarinda NB ve LR algoritmalari ile bir model olusturmus
ve test sonuglarini karsilastirmiglardir. NB ile 72,19%, LR ile 75,53% oraninda basari
elde etmislerdir. Calismalarinin ikinci kisminda ise BTC hakkinda atilan giinliik pozitif
Tweet oram1 ve BTC giinliik acilis degerini birlikte kullanarak BTC’in giinliik kapanis
degerini tahmin etmeyi amaglamislardir. Yaptiklar1 tahmin analizi i¢cin DR ve RO
yontemlerini kullanmislardir. Tahmin sonucunda DR igin bagar1 oran1 88,97% iken, RO

algoritmasi i¢in basar1 oran1 94,16% oldugu goriilmiistiir (Koksal vd., 2021).

Koca, calismasinda BTC etiketi ile gecen tweetleri toplayarak Duygu Analizi yapmustir.

Analiz i¢in Orange Data Mining programi kullanmigtir. Analiz sonucunda ise BTC



kullanim1 konusunda baskin bir seving oldugu ve yatirimcilarin BTC ticareti

yaptiklarinda mutluluk diizeylerinin arttig1 goriilmiistiir (Koca, 2021).

Yoldas, c¢alismasinda Tiirkce metinlerde sozlik tabani Duygu Analizi yapmistir.
Calismanin amaci sozlik tabanli smiflandirma ile insanlarin manuel yaptiklari
siiflandirmay1 6lgmektir. Calisma iki asamadan olusmaktadir. i1k asamada Twitter’dan
manuel olarak toplanan 50 adet yoruma agik Tweet verisi SentiTurkNet kullanilarak
siniflandirilmustir. ikinci asamada ise ayn1 veri seti Google Forms araciligiyla sosyal
mecralarda dagitilarak insanlarin simiflandirma yapmasi istenmistir. Neticede Negatif
veya yoruma agik ciimlelerin Insanlar tarafindan daha iyi simiflandirildigy, s6zliik tabanl

yaklasiminsa bu konuda yetersiz kaldig1 gortilmiistiir (Yoldas, 2021).

Rouhani ve Abedin, ¢alismalarinda Twitter verileri tizerinde gergeklestirdikleri sozliik
tabanli Duygu Analizi ile baz1 kripto para birimleri (ETH, LTC, BTC, Cardono ve
XRP) hakkindaki tweetleri incelemisler ve atilan tweetlerin 50%’den fazlasinin olumlu
goriis icerdiginden dolay1 kullanicilarin kripto para birimleri hakkinda pozitif goriise

sahip olduklar1 sonucuna ulasmiglardir (Rouhani ve Abedin, 2019).

[lhan ve Sagaltici, ¢alismalarinda Twitter verisi iizerinde Duygu Analizi
gergeklestirmislerdir. Analiz icin DVM, NB gibi makine 6grenimi algoritmalar1 ile
tweetleri pozitif veya negatif olarak ayirmaya yarayan bir model gelistirmis ve test
etmislerdir. Neticede en basarili siniflandirma islemini DVM algoritmasina ait oldugu

goriilmiistiir (Ithan ve Sagaltici, 2020).

Akba vd. c¢alismalarinda Film yorumlarindan olusturduklart bir veri kiimesi tizerinde
DVM ve oznitelik algoritmalar1 destegiyle denetimsiz makine 6grenmesi kullanilarak

duygu smiflamasi yapmislardir. Deney 84% basarili olmustur (Akba vd., 2014).

Nizam ve Akin, ¢alismalarinda Twitter’dan elde ettikleri bir veri kiimesi iizerinde
makine 6grenimi yontemlerinden olan denetimsiz makine 6grenimi yontemi ile Duygu
Analizi yapmuglardir. Veri kiimesi igerisinde bulunan tiim sozciikler 6znitelik olarak
kabul edilmis ve n-gram yontemi kullanilarak smiflandirma islemi yapilmistir.
Siiflandirma sonucunda esit dagitilmis veri kiimesi, esit dagitilmamis veri kiimesine
gore daha basarili olmustur. Deney sonucunda 72% oraninda basar1 elde edilmistir

(Nizam ve Akin, 2014).

Tilirkmenoglu ve Tantug, calismalarinda Tweet ve Film yorumlarimi kullanarak Duygu

Analizi yapmislardir. Calismalarinda makine 6grenmesi yontemleri ve sozliik tabanli
7



Duygu Analizini karsilastirdiklarinda makine 6grenmesi yontemlerinin daha basarili

oldugunu goérmiislerdir (Tiirkmenoglu ve Tantug, 2014).

Mayda ve Aytekin, ¢alismalarinda Sosyal ortamlarda rekabet seviyesini 6lgebilmek igin
yaptig1 bir Duygu Analizi modelinde basta Youtube ve ¢esitli forumlar iizerinde iz
stirme teknigi kullanarak karsilastirma igeren 100 adet yorumu toplamis ve bir veri
kiimesi olusturmustur. Sonrasinda ise test veri tabani haline getirilen veri kiimesi
kullanilarak sadece anma metrigi ile sunulan sonuglarda sistem 70% basar1 gostermistir

(Mayda ve Aytekin, 2013).

Akbas, caligmasinda Tweet verisi ilizerinde makine 6grenimi yontemleri ile Duygu
Analizi yapmis ve 6znitelik segme isleminde olusturulan duygusal kelime seti iizerinde

hibrit bir teknik uygulamis ve neticede 85% basarili olunmustur (Akbas, 2012).

Kaya, Fidan ve Toroslu, c¢alismalarinda politik haber metinlerini kullanarak
olusturduklart veri kiimesi ile Duygu Analizi ¢alismis ve veri kiimesini olusturan
haberlerin olumlu ve olumsuz elestiri diizeylerini dlgmeyi amaglamislardir. Oznitelik
belirlemede Ngram model kullanmislar ve farkli smiflandirma teknikleri ile 65% ile

77% arasinda basar1 saglamislardir (Kaya, vd., 2012).

Bollen, Mao ve Zeng, calismalarinda borsa Tweetlerinden olusan bir veri kiimesi ile
Duygu Analizi yapmislar ve elde ettikleri sonuglar ile (Dow Jones Industrial Average-
DIJA) tahmin etmeye c¢alismiglardir. Calismalarinda 6znitelik ¢ikarimi igin N-Gram
model kullanmislar ve 86,7% diizeyinde basarili olmuslardir (Bollen vd., 2011).

Pak ve Paroubek, calismalari Duygu Analizi literatiiriindeki en 6nemli ¢alismalardan bir
tanesidir. Tweetler tizerinde yaptiklar1 Duygu Analizinde kelimelerin barindirdiklar
hisleri farkli semboller kullanarak etiketlemislerdir. Oznitelik ¢ikarma isleminde ise N-
Gram ve Pos kullanmislardir. Calisma neticesinde bir duygu smiflandiricist
gelistirmigler ve diger yontemlere gore daha basarili oldugunu gérmiislerdir (Pak ve

Paroubek, 2010).

Dogan ve Diri, caligmalarinda tamamen Tiirk¢e kose yazilarini kullanarak ti¢ farkli veri
kiimesi olusturmuslar ve bu veri kiimelerini yazar, tiir ve cinsiyet siniflandirmasi i¢in
kullanmiglardir. Veri setlerinden Oznitelikleri karakter seviyesinde N-Gram model
(Bigram, Trigram, Fourgram) ile elde etmislerdir. Bunun yaninda diger yontemlerden

daha basarili simmiflandirma sonucu sunan Ng-id isminde yeni bir model Onerisinde



bulunmuslardir. Dokiiman tiirii belirlemede en yiiksek basariy1 ise 93,8% ile 6nerdikleri

yeni model olan Ng-id ile elde etmislerdir (Dogan ve Diri, 2010).

Erogul, ¢alismasinda makine dgrenmesi algoritmalarindan DDI ve DVM algoritmalarini
kullanilarak Duygu Analizi yapmistir. Calismada film yorumlarindan olusan bir veri
kiimesi {izerinde n-gram model kullanarak kelimeler negatif ve pozitif kategoride
siniflara ayrilmistir. Caligma sonucunda ise 85% oraninda basari elde edilmistir (Erogul,
2009).

Giiran vd. ¢alismalarinda farkli alanlardan olusan (Tip, Politika, Magazin, Ekonomi,
Spor ve Otomobil) dokiimanlari internetten toplayarak bu dokiimanlar1 Bigram,
Unigram ve Trigram seviyelerinde model ile smiflandirmislardir. Smiflandirma

sonucunda en basarili yontem Unigram model ile elde edilmistir (Giiran vd., 2009).

Go, Bhayani ve Huang, ¢alismalarinda Tweet verilerini kullanarak olusturduklar1 veri
kiimesi ile makine Ogrenimine dayali Duygu Analizi gergeklestirmislerdir.
Siniflandirma algoritmasi olarak bayes teoremine dayali olan ve kelime gantasi (Bag of
Words) ile metin igerisindeki 6znitelikleri ¢ikartmaya yarayan NB, en yliksek entropi
seviyesine sahip modeli bulmaya yarayan ME ve siniflar arasindaki farkliliklara gore
smiflandirma yapan DVM algoritmalarindan yararlanmiglardir. Bu algoritmalarin
egitim verisi ile desteklendiginde 80%’in {izerinde basar1 gosterdikleri sonucuna

ulagsmisglardir (Go vd., 2009).

Tablo 1 ‘de literatlirde bulunan farkli veri kaynaklar1 ve yontemleri ile yapilmis duygu
analizi ¢alismalar1 bulunmaktadir. Yapilan ¢aligmalarin biiyiik 6l¢iide makine 6grenimi
tabanli duygu analizi ¢alismalar1 oldugu ve veri kaynagi olarak da Twitter basta olmak
iizere farkli sosyal medya platformlar1 ve diger online platformlarin tercih edildigi
goriilmektedir. Arastirmalar konu igerigi bakimindan covid-19 pandemisi, uzaktan
egitim, politik haber metinleri ve filmler lizerinde yapilan degerlendirme calismalar1 ve
giiniimiizde onemli bir arastirma alani haline gelen kripto paralar hakkinda yapilan
caligmalar olusturmaktadir. Goriildiigli lizere duygu analizi yontem bakimindan
literatiirdeki farkli ¢alisma konularinda yontem olarak tercih edilmektedir. Makine
ogrenimi yontemleri ile yapilan ¢aligmalarda siniflandirma algoritmasi olarak destek
vektor makinesi, dogrusal regresyon, naive bayes, lojistik regresyon ve rastgele orman
algoritmalar1 tercih edildigi, duygu siniflandirma isleminde bahsedilen algoritmalar

arasinda bagar1 oran1 bakimindan 6nemli bir farklilik olmadig1 ve makine 6grenimi ve
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sOzliik tabanli yaklasimlar1 karsilagtirmali olarak yapilan ¢alismalarda makine 6grenimi
ile yapilan analizlerin duygu siniflandirma basarisinin sozliik tabanli yonteme gore daha

yiiksek oldugu gorilmiistiir.
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Tablo 1

Literatiirdeki Duygu Analizi Calismalar

Yil Yazar Veri Kaynagi Orneklem Yontem Sonuclar
2022 Chursook Twitter 68.281 DVM, LR, RO, NB Avustralya ve Singapur pazarinda Initial Coin Offering-ICO
vd. (ilk Dijital Para Arz1) hakkinda atilan tweetler iizerinde Duygu

Analizi yapmiglardir. Siniflandirma algoritmalart arasinda
DVM 94,7% oram ile diger yontemlerden daha basarili

olmustur.
2022 Shafana ve Twitter 2.013 Vader Giiney Asya bolgesinde ¢evrimigi egitim hakkindaki goriisleri
Safnas tweet verileri ile analiz etmisler ve tweetlerin 63,2%'si pozitif,

30,5% Notr, 6,3%'niin ise negatif oldugunu goérmiislerdir.
Analiz sonucuna dayanarak Giiney Asya da gevrimigi egitim
hakkinda olumlu bir goriise sahip oldugu ¢ikariminda

bulunmuslardir.
2022 Ramadhanve Twitter 13.676 GNB Covid-19 pandemisi siirecinde bireylerin agilanma hakkindaki
Adhinata diistincelerini tweet verilerini kullanarak analiz etmislerdir.

Analiz sonucunda tweetlerin 97,48% pozitif duyguya sahip
oldugu goriilmiis ve bu baglamda asilanma hakkinda olumlu
gOriisiin daha baskin oldugu sonucuna ulasiimustir.

2022 Alkhaldi Snapchat, 1.200 Cok Katmanli Algilayici (MLP), NB, RO, Suudi Arabistan da ki deniz ulasimi hakkinda yaptiklar
vd. Instagram ve DVM Duygu Analizi neticesinde veri setlerinin genel duygu durumu
Twitter 80% npozitif, 20% negatif olarak ortaya g¢ikmustir. Analiz

sonucuna dayanarak goriis bildiren kullanicilarin daha ¢ok
olumlu goriis bildirdigi ve dolayisiyla deniz ulagimindan
memnun olduklar sonucunu ortaya koymaktadirlar.

2021 Koksal vd. Twitter 3.737 NB, LR, RO, DR Calismalarinda BTC hakkinda atilan tweetler tizerinde Duygu
Analizi yapmislar. Simflandirmada NB 72,19%, LR 75,53%
oraninda basarili olmustur. fkinci asamada ise olumlu tweetler
ile birlikte BTC agilis degerini kullanarak BTC giinliik
kapanis degerini tahmin etmeye g¢alismuslar. Tahmin analizi
neticesinde DR 88,97%, RO ise 94,16% diizeyinde basarili
olmustur.

2021 Koca Twitter 5.000 Orange Data Mining BTC hakkinda atilan tweetler {izerinde yaptizi Duygu
Analizinde olumlu goriiglerin  daha ¢ok oldugu ve
yatirimecilarin - BTC  ticareti  yaptiklarinda — mutluluk
diizeylerinin arttig1 gorilmiistiir.
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N-Gram
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Calismasinda otomatik ve manuel duygu siniflandirmasini
karsilagtirmis ve neticede negatif ve yoruma agik tweetlerin
insanlar tarafindan daha iyi smuflandirildigi  sonucuna
ulagmustir.

Calismalarinda bazi kripto para birimleri hakkinda atilan
Tweetler tizerinde Duygu Analizi yapmuslar ve atilan
tweetlerin 50%'den fazlasmm olumlu goriis igerdigi sonucuna
ulagmiglardir. Bu sonuca dayanarak goriis  bildiren
kullanicilarin kripto para hakkinda pozitif diisiinceye sahip
olduklar ¢ikariminda bulunulabilir.

Tweetleri pozitif ve negatif olarak ayirmaya yarayan bir model
gelistirmis ve test etmislerdir. Neticede DVM kullanilarak
gelistirilen modelin daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Film yorumlari iizerinde yaptiklar1 Duygu Analizinde
siiflandirma i¢in DVM kullanmiglar ve 84% basar1 elde
etmiglerdir.

Tweetler tizerinde Duygu Analizi yapmiglar. Smiflandirma
islemi i¢in N-Gram yontemi kullanmislar ve yontem
siniflandirma isleminde 72% basari elde etmistir.

Tweet ve Film yorumlar1 {izerinde makine dgrenimi ve sdzliik
tabanli Duygu Analizi gergeklestirmisler ve analiz sonucunda
makine 6grenimi yontemlerinin daha basarili oldugu sonucuna
ulasmuglardir.

Sosyal ortamlarda rekabet diizeyini 6lgmek igin sadece anma
metrigini kullanarak yaptiklar1 Duygu Analizi modelinde
sistem 70% basar1 gostermistir.

Oznitelik segme konusunda hibrit bir yéntem tasarlanus ve bu
yontem 85% basarili olmustur.

Politik haber metinleri tizerinde yaptiklart Duygu Analizinde
metinlerin olumlu ve olumsuz elestiri diizeylerini dlgmeyi
amaclamislardir. Analiz sonucunda N-Gram model, DVM ye
gore daha basarili olmustur. Yontemler genel olarak 65% ila
77% arasinda basar1 saglamiglardir.

Borsa tweetleri lizerinde Duygu Analizi gerceklestirmisler ve
N-Gram model ile Oznitelik ¢ikariminda 86,7% basarili
olmuslardir.

Tweetler lizerinde yaptiklart Duygu Analizinde duygu
sinmiflandirmasi i¢in farkli semboller kullanmiglardir. Calisma
neticesinde gelistirdikleri bir siniflandirici 6nermisler ve bu
siniflandiricinin -~ digerlerine gore daha basarili oldugunu
gormiislerdir.
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Diri

Erogul

Giiran vd.

Go vd.

Kose Yazilan
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Cesitli Veri
Kaynaklar1

Twitter
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22.100

600 Adet Dokiiman

1.600,000

N-Gram ve NG-ID isimli model 6nermesi

DDI, DVM

N-Gram

NB, ME, DVM

Kose yazilarindan olusan ii¢ farkli veri kiimesini kullanarak
yazar, tiir ve cinsiyet tespiti yapmaya ¢alismislar ve 6znitelik
belirlemek i¢in N-Gram model kullanmislardir. Ayn1 zamanda
NG-ID isimli bir siniflandirma yontemi sunarak test etmisler
ve tiir belirlemede 93,8% oraninda basarili oldugunu
gormiislerdir.

Film yorumlan iizerinde DDI, DVM yéntemleri ile Duygu
Analizi gergeklestirmis, N-Gram model ile yaptigi pozitif ve
negatif siniflandirma sonucunda 85% basari elde etmistir.

Cesitli veri kaynaklarindan elde ettigi dokiimanlar iizerinde
Bigram, Unigram ve Trigram modeller ile siniflandirmaya
calismus ve
sonucta Unigram model digerlerine gore daha basarili
olmustur.

NB, ME ve DVM ile gergeklestirdikleri Duygu Analizinde
yontemlerin egitim verisi ile desteklendiginde 80%!'in lizerinde
basar1 gosterdigi sonucuna ulagmislardir.
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1.2. Kripto Para Cahsmalari

Literatiirde yapilmis Kripto Para ¢alismalarina bakildiginda geleneksel para birimleri ile
yatirnm ve giivenilirlik konularinda karsilagtirmali ¢alismalar oldugu goriilmektedir.
Kripto para birimleri ortaya ¢iktiklari ilk giinden beri glindemdeki konumunu korumaya
devam etmektedir. Bununla birlikte yapilan arastirmalar gostermektedir ki kripto para
birimlerine olan giiven ve kullanilabilirlik geleneksel para birimlerine nazaran daha az
ve sistemi manipiile etme oranlar1 ise daha ¢oktur. Ayrica bazi aragtirmalar Kripto
paralar ile birlikte kara para aklama gibi yasa dis1 faaliyetlerin ¢ogaldigi ve teror
faaliyetlerinin bu izi siiriilemeyen para birimleri ile finanse edildigi sonucunu ortaya
koymustur. Kripto para birimlerinin hizla ¢esitlenmesi devletlerin bu konu hakkinda
yasal bazi ¢aligsmalar yapmasi ihtiyacin1 dogurmustur. Her gegen giin popiilaritesi artan
kripto para birimlerinin 6zellikle giiven problemini azaltilip, yonetilebilir bir seviyeye

getirerek ekonomik sistem icerisinde kullaniminin daha ¢ok artacagi gézlenmektedir.

Erding ve Bursa, calismalarinda Covid-19 siirecinde Twitter yorumlar1 ile Altcoinler
arasindaki nedenselligi Duygu Analizi ile incelemeyi amaglamislardir. Altcoin olarak
belirledikleri XRP hakkinda atilan tweetleri ¢ekerek, giin sonu fiyat1 ile tweetler
arasinda nedensellik iliskisi olup olmadigin1 Duygu Analizi ile incelemeye
calismiglardir. Duygu Analizi sonucunda tweetlerin igerdigi duygu skorlar1 ile XRP’in
giin sonu fiyati degiskenleri arasinda iligki goriilmediginden Toda-Yamamoto
nedensellik testi uygulanmis ve tek yonde nedensellik oldugu saptanmistir. Yapilan
analizler neticesinde #xrp ectiketi ile paylasilan Tiirkge Tweetlerin XRP’1n fiyatlarini
etkiledigi sonucuna ulasilmistir. Ancak fiyatlarin Tiirkge Tweetleri etkiledigine dair

yeterli kanita rastlanmamustir (Erding ve Bursa, 2021).

Uckun ve Dal, ¢alismalarinda, Tiirkiye’ deki kripto para yatirimcilarinin sahip olduklari
demografik ozellikler ile yaptiklar1 kripto para yatirinmlariin siireleri ve katlandiklar
yatirim riskinin arasinda fark oldugunu ve bir¢ok yatirimcinin yiiksek riske ragmen bu
durumu kabul edip yatirnm yapan erkek yatirimcilar oldugu sonucuna ulagmislardir

(Ugkun ve Dal, 2021).

Kayral, ¢alismasinda piyasada islem hacmi en fazla olan ii¢ kripto paranin (ETH, BTC,
XRP) kazang seviyelerini analiz etmistir. Arastirma neticesinde Ripple da kaldirag etkisi

varken, BTC ve ETH da kaldirag etkisi olmadigi sonucuna varilmistir (Kayral, 2020).

14



Alsancak, calismasinda, katilimcilarin ¢ogunun en az bir kripto para hakkinda bilgi
sahibi olduklarin1 fakat herhangi birinin kripto para ile borsada islem yapmadigi
sonucuna ulagsmistir. Ayrica demografik faktorlerin ¢evrimigi aligverislerde kripto para

kullanimini etkilemedigi gorilmistiir (Alsancak, 2020).

Caporale ve Plastun, calismalarinda 2013 ila 2017 yillart icerisinde bazi kripto para
birimlerinde (Dash, XRP, LTC, BTC) islem goriilen o giiniin bir etkisinin olup
olmadigini analiz etmislerdir. Neticede sadece BTC’in pazartesi gilinlerinde pozitif

yonde bir dalgalanma yasadigi1 sonucuna ulasilmistir (Caporale ve Plastun, 2019).

Hepkorucu ve Geng, ¢alismalarinda kripto para birimlerinin kurgusal fiyat artiglarini
belirlemeyi amaclamiglardir. Bunun i¢inse en ¢ok bilinen ve islem hacmi en fazla olan
kripto para olan BTC tercih edilmistir. Calisma neticesinde BTC fiyatlarinin kurgusal

etkilere maruz kalabilecegi sonucuna ulasilmistir (Hepkorucu ve Geng, 2019).

Akgall ve Sigsmanoglu, ¢alismalarinda BTC ile birlikte diger en biiyiik 15 alt coinlerin
birbirleriyle olan iligkilerini incelemislerdir. Calisma neticesinde kripto paralarin ytiksek
getiri  oranlarina sahip olmalarinin  yaninda fiyatlarindaki sik  gergeklesen
dalgalanmalardan otiirli bir yatirim araci olarak riskli oldugunu dile getirmislerdir

(Akcal1 ve Sismanoglu, 2019).

Yanardag, calismasinda kripto para kullanimina sicak bakan kesimin genellikle yiiksek
gelir diizeyine sahip ve finansal okur yazarlik diizeyleri yiiksek bireyler tarafindan

tercih edildigi sonucuna ulasmistir (Yanardag, 2019).

Karaagac¢ ve Altinirmak, caligmalarinda 2017 ve 2018 donemlerinde baz1 kripto para
birimlerinin (BTC, Cardano, LTC, ETH, IOTA, XRP, BCH, Stellar, Neo, Nem) giinliik
fiyat dalgalanmalarim1 Granger nedensellik ve Johansen esbiitiinleme ile analiz
etmislerdir. Analiz neticesinde Neo ve LTC arasinda, Nem ve Stellar arasinda, Neo ve
ETH arasinda, Cardano ve Neo arasinda, BTC ve BCH arasinda, LTC ve BCH arasinda

nedensellik iliskisi oldugu sonucuna varilmistir (Karaagac¢ ve Altinirmak, 2018).

Yildirim, caligmasinda 2012 ila 2013 yillannda BTC ve altin fiyatlarindaki
dalgalanmalar arasindaki iliskiyi esbiitiinleme testi ile analiz etmistir. Analiz sonucunda
ikisi arasinda uzun vadede iliski oldugu goriilmiistiir. Altin fiyatlarinda yasanan bir

degisimin BTC fiyatlari lizerine etki ettigi sonucuna ulasmistir (Yildirim, 2018).
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Carter, calismasinda kisith sayida kullanicinin BTC gibi kripto paralart riskten
korunmak amaciyla kullandigin1 belirtmistir. Ayrica BTC fiyat1 ile gliven endeksinin
iligkili olmadigini, kripto para yatirimecilarinin daha ¢ok uzun vadeli yatirimlar igin
kripto para ile ilgilendigi ve kripto paralarin klasik 6deme sistemlerinde gergeklestirdigi

koklii degisimden dolayi tercih edildigi sonucuna ulagilmistir (Carter, 2018).

Mahommed, c¢alismasinda, tiiketicilerin bir Odeme araci olarak kripto para
kullanmadigin1 aksine genellikle yatirim amagli olarak degerlendirdiklerini bunun
yaninda kripto paranin sahip oldugu teknolojik yeniligin benimsenme diizeyini

etkiledigini ortaya koymustur (Mahommed, 2017).

Atik vd. calismalarinda 2009-2015 yillar1 arasinda BTC’in giinliik verileri ve diinyada
en ¢ok kullanmlan capraz kur fiyatlari (Isvigre Franki, Kanada Dolari, Sterlin, Euro,
Japon Yeni, Avustralya Dolar1) arasindaki iligskiyi Granger nedensellik testi ile analiz
etmistir. Caligma neticesinde Japon Yeni disinda diger para birimlerinin BTC’e yonelik

nedensellik igermedigi goriilmiistiir (Atik vd., 2015).

Tablo 2’de literatiirde kripto para hakkinda yapilan farkli ¢alismalar bulunmaktadir.
Yapilan ¢alismalar incelendiginde veri kaynagi olarak anket, Twitter ve ¢esitli web
platformlarinin tercih edildigi goriilmiistiir. Yontem bakimindan ise farkli ¢ikarimsal
istatistiki yontemlerin kullanildigi, ayrica arastirmalarin genellikle ilk kripto para olan
Bitcoin odakli yapildig1 goriilmiistiir. Calismalarin amag¢ bakimindan ise kripto paralar
ile farkli itibari paralar arasindaki nedensellik iligkisinin incelendigi, islem giinlerinin
kripto paralarin degerleri tizerindeki etkisini, sosyal medyanin kripto paralar tizerinde
etkilerini incelemeyi amagladig1 goriilmiistiir. Sonug olarak sosyal medya, demografik
etkenler ve diger itibari paralarin kripto paralar lizerinde etkisinin oldugu sonucuna

ulasilmistir
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Tablo 2

Literatiirdeki Kripto Para Calismalart

Yil Yazar Veri Kaynagi Orneklem Yontem Sonuclar
2021 Erding ve Twitter 40959 Toda Yamamoto Covid-19 siirecinde XRP giin sonu degerleri ile atilan tweetler arasindaki nedenselligi Duygu
Bursa nedensellik Testi Analizi ile 6lgmeyi amaglamiglardir. Duygu skorlari ile giin sonu fiyatlar1 arasinda bir
nedensellik goriilmediginden Toda-Yamamoto nedensellik testi uygulamig ve tek yonde
nedensellik tespit etmislerdir. #xpr etiketi ile paylasilan Tiirkce tweetlerin XRP fiyatlarim
etkiledigi sonucuna ulagilmistir.
2021 Ugkun ve Anket 233 T-Testi, Tek yonlii ~ Calismalarinda Tiirkiye de kripto para yatirimcilarinin demografik ozellikleri ile yaptiklari
Dal anova testi yatirmmlar arasinda iligki oldugu ve 6zellikle erkek yatirnmcilarin yiiksek risk oranina ragmen
yatirim yapmay1 goze aldigi sonucuna ulagmislardir.
2020 Kayral coinmarket.com 1097 giine ait Garch Modelleri Arastirmasinda ETH, BTC ve XRP'in kazang hacmini incelemis ve XRP'in kazang seviyesinde
kapanig verileri kaldirag etkisi varken BTC ve ETH da ise kaldirag etkisi olmadigi sonucuna ulagmustir. Garch
modelleri kullanilarak volatilitelerinin hesaplanmasinda en iyi modelin tahmin edilmesidir.
2020 Alsancak Anket 157 T-Testi, Anova Calismasinda katilimcilarin gogunun en az bir kripto para hakkinda bilgi sahibi oldugunu fakat
Testi borsada herhangi bir islem yapmadiklarini ayrica katilimeilarin ¢gogunun giinliik islemlerinde
kripto para kullanmadiklart sonucuna ulagmiglardir.
2019 Caporale ve coinmarketcap.com/coins/ T-Testi, Anova, Arastirmalarinda 2013-2017 yillart arasinda bazi kripto para birimlerinin islem gordiigii giin
Plastun Kruskal Wallis, tarafindan etkilenme durumunu analiz etmis neticede sadece BTC'in Pazartesi giiniinden
Mann Wihitney, etkilendigi sonucuna ulagmiglardir.
Regresyon
2019 Hepkorucu ve bitcoincharts.com Artirilmis Dickey Arastrmasinda BTC fiyatlarimn kurgusal fiyat artiglarina maruz kaldigimi ve bunun
Geng Fuller-ADF, neticesinde BTC de balon etkisinin gériilebilecegi sonucuna ulagmustir.
Genellestirilmis
Supermum ADF-
GSADF
2019 Akgali ve coinmarketcap Toda Yamamoto Caligmalarinda  kripto paralarin  birbirleriyle olan iligkisini ve fiyatlarindaki sik
Sisamnoglu nedensellik testi dalgalanmalardan dolay1 yatirim riskini incelemislerdir.
2019 Yanardag Anket 304 LR, DR, Ordinary ~ Calismasinda kripto paranmn yiiksek gelir diizeyine sahip ve finansal okuryazarlik seviyesi

Least Squares
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yiiksek olan kesimler tarafindan tercih edildigi sonucuna ulagmustir.



2018

2018

2017

2015

Yildirim

Carter

Mahommed

Atik vd.

www.investing.com

Bitcointalk.org, Anket

Anket

swift.com, investing.com

490

13.700.000
konusma postu,
294 katilime1

1500

Artirllmis Dickey
Fuller-ADF,
Johansen
Koentegrasyon
Testi, Hata
Diizeltme Modeli,
Diizeltilmis En
Kiigiik Kareler
Modeli.

Zaman Serisi
Ekonometrik
Analizi, Semantik
Analiz.

Dogrusal Regresyon

Granger Nedensellik

Analizi

Arastirmasinda 2012-2013 yillar1 arasinda BTC ve Altin Fiyati arasindaki iligkiyi Es
biitiinleme testi ile analiz etmistir. Analiz sonucunda ikisi arasinda uzun vadede iligki oldugu
ve Altin fiyatindaki bir degisiminin BTC Fiyatini etkiledigi goriilmiistir.

Calismasinda yatirimcilarin riskten kaginma araci olarak BTC gibi kripto paralari tercih ettigi
ve kripto paralarin klasik 6deme sistemlerinde gerceklestirdigi biiylik degisimden dolayi tercih
edildigi sonucuna ulagmistir.

Calismasinda kripto paralarin giinliik ticari islemler i¢in kullanilmadigr aksine bir yatirim araci
olarak tercih edildigi ve bunun yaninda kripto paralarin teknolojik alt yapisinin tercih edilme
diizeyini etkiledigi sonucuna ulagmustir.

Calismalarinda 2009-2015 yilar1 arasinda BTC ile giinliik ¢apraz kur fiyatlar1 arasindaki
iligkiyi Granger nedensellik testi ile incelemisler neticede Japon Yeni ile BTC arasinda
nedensellik iliskisi oldugu sonucuna ulagsmislardir.
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BOLUM 2. KRiPTO PARA

Bu boliimde kripto paranin tanimi, nitelikleri, avantajlar1 ve dezavantajlari, piyasada en
cok bilinen kripto para tiirlerinden bahsedilecektir. Devaminda ise kripto paralarin
teknolojik alt yapisini olusturan blokzincir teknolojisinin tanimi, nitelikleri, avantajlari
ve dezavantajlari, mimarisi, ¢alisma prensibi tiirleri ve Tirkiye’de yapilan ¢aligmalar

hakkinda bilgi aktarilmaya calisilacaktir.

2.1. Kripto Paranin Tanimi

Kripto para ifade bakimindan ‘“crypto” ve “currency” kelimelerinin beraber
kullanilmasiyla olusmaktadir (Dumanli, 2022). Kripto para birimlerinde giivenlik,
itibari para birimlerinde oldugu gibi herhangi bir banka vb. araci kurum ile degil
sifreleme algoritmalari tarafindan saglanmaktadir. Ozetle kripto para dijital bir statiide
olan ve tamamen algoritmalar tarafindan yonetilen paralardir. Kripto paralarin 2008
yilinda yasanan ekonomik krizde mevcut bankacilik sistemine bir tepki olarak ortaya
cikt1g1 diisiiniilmektedir (Bousfield, 2019). ilk defa Satoshi Nakamoto isimli kisi veya
ekip tarafindan tanitilan Bitcoin para birimi ile diinya giindeminde yer edinmistir
(Nakamoto, 2008). Nakamoto yayimladigi “A peer-to-peer electronic cash system” adli
caligmasinda 6deme islemlerinde giivenligin saglanmasi i¢in aracilar yerine sifrelenmis
bir elektronik anahtar ile iki tarafin finansal siireci yonetebilecegi bir 6deme sistemi
onerisinde bulunmaktadir (Nakamoto, 2008). Bu yap1 bilinen otoriter bankacilik ve
finans kurumlariin aksine yonetimin tamamen islemi yapan bireylerin elinde olmasi
gerektigi fikrini savunmaktadir. Kripto paralarin bu yeteneginden yola ¢ikarak mevcut
finans sisteminde kokli degisikliklere sebep olacagi sOylenebilir. Ancak bununla
birlikte yonetilemezlik bu para birimlerini illegal isler i¢in bulunmaz bir firsat
konumuna getirmektedir. Baz1 arastirmalar 6zellikle kara para aklama gibi illegal islerin
kripto para birimleri ile birlikte daha fazla kolaylastigi fikrini savunmaktadir (Oral ve
Yesilkaya, 2021). Kripto paralar Blokzincir adi verilen teknolojik bir alt yapiya
dayanmaktadir. Bu yapida yapilan her islem bir bloga kaydedilir. Bir veri blogu
dolduktan sonra mevcut veri blogu yeni veri bloguna kod vasitasiyla baglanir. Zincir
mantig1 buradan gelmektedir. Blokzincir aslinda sanal bir defteri kebir mantig: ile
caligmaktadir. Burada yapilan her islem seffaf bir sekilde kaydedilir ancak islemi

yapana ait veri barindirilmaz.
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2.2. Kripto Paranin Nitelikleri

Kripto paralar itibari paralara gore farkli 6zelliklere sahiptir. Bu 6zellikler paranin elde

edilme biciminden, piyasadaki degerinin belirlenmesine kadar ki siireglerin tamaminda

gecerlidir.

a)

b)

d)

Uretme Sekli: Kripto paralar, itibari paralarla karsilastirildiginda herhangi bir
fiziksel ortamda basilmazlar. Uretilebilmeleri icin yazilm ve donanim
kaynagina ihtiya¢ vardir (Giirgii¢ ve Knottenbelt, 2018).

Arz Talep Dengesi: Kripto paralarda arz talep dengesi ilgili para birimine olan
yatirrm ile siirhidir. Itibari para biriminde ise merkezi otorite ihtiyag
duydugunda para basabilir (Giirglic ve Knottenbelt, 2018).

Uretme Yetkisi: Kripto para iiretimini ilgili para birimine sahip olmak isteyen
herkes yapabilir. Tek sart yeterli yazilim ve donanim kaynagina sahip olmalidir.
Itibari paralarda ise iiretme yetkisi devletler tarafindan yetkilendirilmis merkez
bankalarina aittir (Giirgii¢ ve Knottenbelt, 2018).

Depolama ve Tasmnabilirlik: Kripto paralar sanal ciizdan adi1 verilen elektronik
ortamlarda c¢evrimigi veya cevrimdist sekilde depolanirlar. Fiziksel olarak
tasinmazlar. Itibari paralar ise fiziksel olarak ceplerimizde veya araci
kurumlardaki hesaplarimizda depolanabilirler (Glirgii¢ ve Knottenbelt, 2018).
Deger Degiskenligi: Kripto paralarin piyasa degeri, itibari paralara gore sikca
ve ylksek oranlarda degismektedir. Buna sebep olarak kripto paralarda devlet

giivencesinin olmamasi gosterilebilir (Giirgiic ve Knottenbelt, 2018).

2.2.1. Kripto Paranin Avantajlar: ve Dezavantajlart

Avantajlan

a)

b)

c)

d)

Hiz: Blokzincir altyapisi sayesinde para transferi yapmak oldukca hizli hale
gelmistir (Yanar vd., 2022).

Suistimal Edilemezlik: itibari paralarin aksine dijital yapilar1 sayesinde sahtesi
yapilamaz (Yanar vd., 2022).

Islem Siireci ve Ucreti: Islemi yapan kisi veya kuruma ait bilgiler kayit altinda
tutulmaz. Ayrica kripto para transferinde siire¢ madenciler tarafindan yapildig
icin herhangi bir islem ticreti alinmamaktadir (Yanar vd., 2022).

Giivenlik Kripto paralar nakit veya kart vasitasiyla yanimizda tasinamayacagi

icin giivenlik riski azdir (Yanar vd., 2022).
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Dezavantajlan

a) Kontrol: Kripto paralar merkezi bir yonetime sahip olmadiklar igin yasa
dis1 faaliyet alanlarinda kullanilma olasilig: yiiksektir (Bunjaku vd., 2017).

b) Kabul Edilme: Kripto paralar kullanim agisindan pratik olmadiklart
diisiiniildiigli icin bir¢ok sirket veya kisiler tarafindan kabul gérmemistir
(Bunjaku vd., 2017).

c) Spekiilatiflik: Kripto paralar deger bakimindan siirekli degisim
gostermektedir (Tiifek, 2017).

d) Siber Saldinn Tehlikesi: Kripto Paralar ag ortaminda firetilip, yonetildigi
icin siber saldir tehlikesine siirekli agiktir (Yanar vd., 2022).

2.3. Kripto Para Tiirleri

Kripto paralar onlar1 iireten kisi ya da gruplarca farkli isimler ile iiretilebilir. Bunun yam
sira kripto paralar teknolojik bakimdan sahip olduklar1 farkliliklarla da cesitlilik
gostermektedir. Bu ¢alismada Ilk kripto para birimi ve kripto para akimini tetikleyen
Bitcoin basta olmak iizere piyasada en ¢ok bilinen bazi kripto paralar hakkinda bilgi

aktarilacaktir.

2.3.1. Bitcoin (BTC)

Bitcoin ilk defa 1998 yilinda “sifreleme teknolojisi ile olusturulan ve isletilen para” fikri
ile kriptografi uzman1 Wei Dai tarafindan Onerilmistir (Kogoglu vd., 2016). Bitcoin
itibari para birimlerinin yerini almak i¢in olusturulmus dijital para birimidir (Thomas,
2017). BDDK, Bitcoin’i “herhangi bir resmi ya da 06zel kurulus tarafindan ihrag
edilmeyen ve karsiligi i¢in giivence verilmeyen dijital para birimi” seklinde
tanimlamigtir (Samiloglu ve Kahraman, 2019). Bununla birlikte Avrupa Merkez
Bankas1 Bitcoin’i “yaraticilar1 tarafindan piyasaya siirlilen ve yaraticilar1 tarafindan
kontrol edilen, belirli bir sanal toplum tarafindan kabul edilen ve kullanilan ancak
denetlenip, diizenlenmeyen sanal para birimidir” seklinde tanimlamistir (Europen
Central Bank, 2012). Bitcoin’in esas amaci finansal siireglerin icerisinden araci
kurumlar ¢ikartarak siirecin kisiler arasinda yonetilmesini saglamaktir (Samiloglu ve
Kahraman, 2019). Bitcoin teknolojik yapis1 geregi yapilan tiim iglemlerin goriilebildigi
ancak degistirilemedigi ve islemi yapanin bilinmedigi bir sisteme sahiptir (Devravut,

2018). 11k defa dijital para formatinda Satoshi Nakamoto isimli kisi veya ekip tarafindan
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kodlanmasi sebebiyle Bitcoin’in en kiigiik birimine “Satoshi” denilmekte ve 100 milyon
adet Satoshi 1 Bitcoin yapmaktadir. Bitcoin de her blok 10 dakikada bir iiretilmektedir.
Bitcoin’i iiretmek veya finansal siireclerde kullanmak i¢in dijital bir ciizdana ihtiyag
duyulmaktadir (Alpago, 2018). Bitcoin para biriminde paranin giivenligi SHA-256
isimli kriptoloji algoritmasi tarafindan saglanmaktadir. Bitcoin de islemler iki farkli
sifre ile yonetilmektedir. i1k sifre kisiye 6zel olmakla birlikte biitiin finansal islemlerin
yapilmast asamasinda kullanilmaktaydi. Ikinci sifre ise yapilan tiim islemlerin
Blokchain sistemine kaydedilmesi ve diger islemlerle koordine edilmesini
saglamaktadir (Dilek, 2018). Bitcoin de transfer isleminin gerceklesmesi i¢in sanal
clizdanlara bagl sanal hesaplara ihtiya¢ vardir. Transfer mekanizmasi benzersiz, uzun
ve karmasik bir hesap numarasi ile clizdan olusturulur. Daha sonra kullaniciya ait agik
anahtar diger kullanicilar tarafindan dijital olarak imzalanip, onaylanarak paranin
sonuna bilgi olarak eklenmektedir. Transfere bu sekilde hazir hale geldiginde islem
kars: tarafa gonderilerek tamamlanmaktadir (Atik vd., 2015). Isleme ait bilgilerin
yedegi para birimine sahip diger kullanicilarda da bulunur. Bitcoin iiretimi 21 milyon

adet ile sinirlanmustir.

2.3.2. Altcoin Tiirleri

Her alanda oldugu gibi kripto para alaninda da rekabet kaginilmaz olmus ve buna bagl
olarak piyasada farkli isim, 6zellik ve islem hacmine sahip farkli coinler ortaya
cikmustir. Bilindigi gibi Bitcoin ilk kripto para olma 6zelligine sahiptir ve Bitcoin’den
sonra iretilen her kripto para Altcoin olarak adlandirilmaktadir. 2022 yili itibariyle
piyasada islem goren irili ufakli toplam 9979 adet farkli coin bulunmaktadir ve

piyasasinin toplam degeri 1,02 trilyon dolara ulagmistir (Investing, 2022).

2.3.2.1. Ethereum (ETH)

Ethereum 2015 yilinda Kuzey Amerika’da gergeklestirilen Bitcoin konulu konferansta
Vitalik Buterin tarafindan tanitilmistir. Ethereum ’un olusturulma amaci kripto paralarin
temel teknolojisi sayilan Blokzincir teknolojisini kapsamli bir sekilde gelistirmek ve bu
sayede kullanim alanim1 ¢esitlendirmektir (Aykag, 2022). Ethereum sifreleme
algoritmasi olarak Ethash algoritmasi kullanmaktadir (Dayanan, 2021). Vitalik Buterin
Ethereum da para transferi islemini; para transferi GAS adimi verdigimiz bir yontem ile
gerceklestirilmektedir. Bu yontem transferi gerceklestirmek igin gerekli yakit olarak

diistiniilebilir ve gorevi transfer siiresini ve harcama miktarini hesaplamaktir seklinde
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tanimlamigtir (Atabas, 2018). Ayrica Bitcoin’in aksine Ethereum da bloklar 15
saniyelik  periyotlarla  olusmaktadir.  Ethereum  islemleri  aracisiz  olarak
gerceklestirebilmek i¢in akilli sozlesme adi verilen bir yap1 kullanmaktadir. Akill
sozlesmeler yapilan islemleri aract kurumlara ihtiyag duymadan hizli, seffaf ve giivenli
bir sekilde gerceklestirmektedir. Akilli sdzlesmeler sayesinde Blokzincir teknolojisi
farkli alanlarda kullanilmaktadir. Ozellikle emlak sektorii gibi alis, satis veya kiralama
stire¢lerinin yogun oldugu sektdrlerde aract kurum olmadan kripto para birimi lizerinden
yapilan islem Blokzincire kaydedilir ve herkesge goriilmesi saglanir (Aykag, 2022).
Ethereum {iiretim bakimindan herhangi siirlamaya sahip degildir. Piyasada toplamda
122 milyondan fazla Ethereum bulunmaktadir. Uretim sayisinin sinirsiz olusu arzini

etkileyen faktorlerdendir (Coinmarketcap, 2022).

2.3.2.2. Litecoin (LTC)

Litecoin, 2011 yilinda Charles Lee tarafindan tanitilmistir. Esas amaci Bitcoin’e rakip
olmak degil Bitcoin sistemindeki eksiklikleri tamamlayan bir coin olmaktir. Bununla
birlikte transfer islemlerindeki siireyi Bitcoin’e gore dortte bir oranda azaltarak islemleri
daha kolay ve hizli hale getirmistir. Litecoin sifreleme algoritmasi olarak scrypt yani
sifreli anahtar {iretme algoritmasi kullanmaktadir. Ayrica madencilik siirecini
kolaylastirarak profesyonel olmayanlarinda madencilik yapabilmesini saglamaktadir.
Litecoin’in piyasada toplam arzinin 84 milyon adet olacagi agiklanmistir (Bhosale ve

Mavale, 2018).
2.3.2.3. Ripple (XRP)

Ripple ilk defa dagitik sanal para sistemi olarak Ryan Fugger tarafindan 2004 yilinda
tanmitilmistir. Ancak projenin olgunlasmasi ve kripto para statlisii kazanmasi Chris
Larsen ve Jed McCaleb’in olusturdugu protokol ile miimkiin olmustur. Ripple yapisi
geregi hem bir kripto para hem de bir 6deme sistemidir. Ripple transferleri RippleNet
ag1 lzerinden gergeklestirilmektedir (Ata, 2019). Ripple’t diger kripto para
birimlerinden ayiran en biiylik 6zelligi sirket kurulmadan o6nce 100 milyar adet
dretildigi i¢in madenciliginin yapilmiyor olusudur. Ancak herhangi bir smir
bulunmamakla birlikte sirket istediginde bu sayiy1 arttirabilecek yapiya sahiptir.
Ripple’in bu 6zelligi yapilan transfer islemlerinin Blokzincire kayit siirecinin sirket
tarafindan yapildigr anlamima gelmektedir. Ripple’in kurulma amaci her tiirden itibari
para ve degerli madenin transferini diisiik maliyet ve yiiksek hiz ile gerceklestirmektir
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(Ata, 2019). Bitcoin ile baglayan merkezi olmayan para birimi akimini ilk defa Ripple
bozmustur. Bu yoniiyle Ripple bir kripto para olarak degil sanal bir hisse senedi olarak
degerlendirilmektedir (Gordon, 2018). Ripple’in en Onemli tercih sebebi ise islem
stiresinin oldukga diisiik olmasidir. Ripple’in uluslararasi islemler i¢in harcadig siire 4
saniyeye kadar diismektedir. Bu yoniiyle 6zellikle uluslararasi para transferlerinde tercih

edilmektedir (Demirhan, 2019).

2.4. Blokzincir Tanimi ve Gelisim Siireci

Blokzincir terimi literatiire ilk defa Satoshi Nakamoto’nun 2008 yilinda Bitcoin’i
tanittig1 ¢alismasi ile kazandirilmistir (Nakamoto, 2008). Caligmasinda Blokzincir
terimi direkt olarak geg¢memekle birlikte kripto paranin c¢alisma mekanizmasini
olusturdugu ve veri bloklarinin zincirlenmis olarak birbirlerine baglandig: seklinde izah
edilmistir (Nakamoto, 2008). Nakamoto Blokzincir teknolojisinin amacini finansal
stireclerin gerceklestirilmesi ve izlenmesinde kullanilan bir sistem olarak aciklamis ve
Blokzincir ’in dagitik bir veri yapisi oldugunu, bu yapr {lizerinde kullanicilarin
islemlerini kaydedip paylastigi seklinde tanimlamistir (Nakamoto, 2008). Bununla
birlikte literatiirde Blokzincir teknolojisini farkli sekillerde tanimlayan c¢aligsmalarda
mevcuttur. Beck calismasinda Blokzincir teknolojisini ¢ok sayida diigiimden olusan bir
veritaban1 olarak tanimlamis ve bu sayede islemlerin giivenligini ve tutarliligini
sagladigin1 soylemistir (Beck, 2018). Zheng vd., ise Blokzincir teknolojisini veri
bloklarindan olusan ve yeni bloklar eklendik¢e biiyliyen bir defter olarak tanimlamistir
(Zheng vd., 2017). Glaser calismasinda Blokzincir teknolojisini farkli finansal
islemlerin kamuya agik bir sekilde kaydedildigi ve anonimligin korundugu bir
veritabani seklinde tanimlamistir (Glaser, 2017). Yapilan farkli tanimlamalar1 da goz
onlinde bulundurarak Blokzincir teknolojisi verinin bloklar halinde kaydedildigi,
kaydedilen verilerin agdaki biitiin kullanicilar tarafindan goriilebildigi, veri biitiinliigii
ve giivenilirliginin agdaki kullanicilar tarafindan saglandigi, merkezi olmayan dagitik
bir sistem seklinde tanimlanabilir. Blokzincir teknolojisi ilk ortaya c¢iktigindan
giiniimiize kadar olan siirecte farkli evrelerden gecerek kullanim alanlari bakimindan

cesitlenmistir. Sekil 1°de blokzincir teknolojisinin gelisim siireci gosterilmektedir.

Sekil 1

Blokzincir Teknolojisi Geligimi
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Blokzincir 3.0
Finansal Olmayan
islemler

Blokzincir 2.0
Akilli Sozlegsmeler

Blokzincir 1.0
Finansal islemler

2009 2013 2020

Kaynak: Cheng vd., (2018).

a)

b)

Blokzincir 1.0: Finansal islemlerin kripto paralar kullanilarak gerceklestirilmesi
evresidir (Narayanan vd., 2016).

Blokzincir 2.0: Dijital ekonomi olarak da adlandirilan bu evere 1.0’daki
islemlerin yani sira daha kapsamli finansal islemler icin tasarlanmistir. Kredi
islemleri, ipotekleme, bono ve tahvil islemleri, hisse senedi islemleri gibi
islemler 2.0 konsepti icerisindedir (Burgess ve Colangelo, 2015). Bu tarz
karmasik islemlerin yapilabilmesinin ardinda akilli s6zlesmeler yatmaktadir.
Akilli sozlesmeler Blokzincir aginda belirli kurallarla c¢alisan bilgisayar
programlaridir (Tanriverdi vd., 2019).

Blokzincir 3.0: Dijital toplum olarak da adlandirilan bu evre 2.0’daki islemlerin
yan1 sira Blokzincirin finansal olmayan islemler i¢inde kullanilmasi evresidir.
Finansal islemlerin disinda kalan bilim, sanat, saglik, egitim ve ydnetim gibi
alanlar 3.0 konsepti igerisindedir. Blokzincir 3.0’ gelecekte akilli kentler gibi

kompleks yapilarda kullanilacagi diistiniilmektedir (Sun, Yan ve Zhang, 2016).

2.5. Blokzincir Teknolojisi Nitelikleri

a)

b)

Dagitik Veritabami: Blokzincir teknolojisinin temelini olusturur. Dagitik veri
tabanlarinin  birlesimi  Blokzincir teknolojisini olusturmaktadir (Iansiti ve
Lakhani, 2008). Blokzincir’ deki diiglimler sistemdeki tiim veri tabanlarina
erisebilir fakat tek bir diiglim bloklardaki verileri kontrol edemez. Yapilan her
islem tiim diigiimler tarafindan dogrulanir (Yli-Hummo vd., 2016).

Uctan Uca Iletisim: Blokzincir yapisinda merkeziyetcilik yoktur. Veriler
bireysel diiglimler iizerinden esler arasi bir agda taginir ve depolanir (Nakamoto,

2008).
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c)

d)

Seffafik: Blokzincir’ de yapilan tim islemler herkesge goriilebildigi icin
seffaftir. Bunun sebebi yapilan her islem karmagik bir hesap numarasi ile
iliskilendirilerek anonimlik saglanir (Iansiti ve Lakhani, 2008).

Islemlerin Geri Ahnamazhg: Blokzincir’ de yapilan islemlerin tutarlilig:
hesaplama algoritmalar1 ile saglanir. Blokzincir’ de kayitlar belirli bir kronolojik
diizen igerisinde saklanmaktadir ve yapilan her yeni islem eski isleme baglanir.
Bu sebeple yapiya zincir denir. Yapidaki herhangi bir verinin bozulmasi tiim
zinciri etkiler (lansiti ve Lakhani, 2008).

Hesaplamahh Mantik: Blokzincir’ de veriler BitShares da ki biitiin diigiimler
tarafindan saklanir. BitShares sanal bir platformda bulundugundan hesaplama
siireci Blokzincir’ deki islemlerden etkilenmektedir. Islemlerin otomatik olarak
yapilmasi icin diiglimler programlanmis algoritmalar1 kullanir (Iansiti ve

Lakhani, 2008).

2.5.1. Blokzincir’ in Avantajlart ve Dezavantajlart

Avantajlan

a)

b)

c)

d)

e)

Blokzincir aginda herkes veriyi gorebilir ve erisebilir. Ayrica veriler biitiin
diigtimlerde depolandigi i¢in veri kayb1 ve tutarsizligi sorunu ortadan kalkar.
Dogrulama ve imzalama sayesinde kullanicilar birbirlerini gérmeden giiven
duyabilir. Boylelikle aracilara gerek kalmadan islem yapma imkani1 saglar

Seffaf yapisi sayesinde bir isleme ait tiim adimlar bastan sona kadar takip
edilebilmektedir.

Dagitik yapist sayesinde sistem tek bir kisi tarafindan kontrol ve manipiile
edilemez.

Akallr sozlesmeler kullanilarak belirlenmis islemler otomatik hale getirilebilir.

Dezavantajlari

a)
b)

c)

Kullanilan uzlasma protokoliine gore enerji ve donanim maliyeti artar.

Zincire yeni bir blogun eklenmesi Bitcoin’ de 10 dakika, Ethereum’ da 15 saniye
ve Litecoin’ de 2,5 dakika siirmektedir. Bu durum iliskisel veri tabanlari ile
karsilastirildiginda performans acisindan yavas oldugunun gostergesidir.
Yedekler agdaki her diigimde bulundugundan mahremiyetin ihlal edilmesi

sorunu ortaya ¢ikar
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d) Akilli sozlesmeler agdaki herkes tarafindan goriilebildigi i¢in art niyetli kisilerce

manipiile edilme sorunu ortaya ¢ikar.

2.6. Blokzincir Mimarisi

Blokzincir muhasebedeki defteri kebir (biiyiik defter) gibi yapilan her islemi kayit altina
alan bloklarin bulundugu bir yapiya benzemektedir (Chuen, 2015). Her blok bir 6nceki
blogun 6zet degerini tutar (Tanriverdi vd., 2019). Sekil 2’de blokzincir’in yapisi
goriilmektedir. Buna gore blokzincir yapisi; baslik, saya¢ ve yapilan islemlerden

olusmaktadir.

Sekil 2
Blokzincir Yapisi

Onceki Onceki Onceki
. bloga ait bloga ait g
Blok Baghgi 2 . Blok Baghgi = E Blok Baghg l_:.yloga ait
ozet ozet ozet
bilgisi = bilgisi —> bilgsi
islem || islem || islem islem || islem || islem islem || islem islem
Blok 1 Blok 2 Blok 3

Kaynak: Tanriverdi vd., (2019).

Sekil 3’de bir blok yapismin igerigi gosterilmektedir. Bloklar baslik ve govde
kisimlarindan olusmaktadir. Baslik kismi igerisinde blok versiyonu, merkle aga¢ kokii
Ozeti, zaman damgasi, nBits, Nonce ve onceki blogun 6zet degeri bilgilerini barindirir.

Govde kismai ise islem sayaci ve islemleri barindirir.

Sekil 3
Blok Yapuist
| Blok Baghg: |
Bl_ok M?rlilenaga_g Zaman s Nonce OTceki blf)é&_m
Versiyonu koku ozeti Damgasi ozet degeri
islem Sayaci
islem 1 islem 2 islem 3 islem 4 islems islem 6 islem n
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Kaynak: Tanriverdi vd., (2019).

a) Blok Versiyonu: Blok dogrulama kurallarindan hangisinin uygulanacagini
belirler.

b) Merkle Aga¢ Kokii Ozeti: Blok icindeki tiim islemlere ait 6zet deger bilgilerini
tutar.

C) Zaman Damgasi: Evrensel zaman bilgisini tutar.

d) Nbits: Blok 6zet degeri igin esik deger bilgisi tutar.

e) Nonce: Sifirdan itibaren her hesaplamada artan 4 byte’lik bir alandir.

f) Onceki Blogun Ozet Degeri: Onceki bloga ait 256 bitlik bir deger tutar.

g) Govde Kismu: Yapilan islem kayitlarindan ve islem sayacindan olusmaktadir.
Bir bloktaki maksimum islem sayist blok ve islem biiyiikliigiine bagl olarak
degismektedir. Blokzincir’ de her bir islemin dogrulanmasi i¢in asimetrik
sifreleme tabanli dijital imza kullanilir. Dijital imzalar Blokzincir’ deki verinin
giivenilirligi ve tutarlili@ini korumak i¢in kullanilir. Blokzincir® de her
kullanictya ait genel ve 6zel anahtar bulunur. Ozel anahtar yapilan islemi

imzalamak, genel anahtar ise islemi dogrulamak i¢in kullanilir.

2.7. Blokzincir Calisma Prensibi

Sekil 4’de blokzincir {izerinde yapilan bir islemin siireci anlatilmaktadir. Bu siireci bir
ornek ile aciklamak gerekirse diyelim ki X kisisi bir miktar kripto paray1 veya dijital
karsilig1 olan farkli bir degeri Y kisisine gdndermek istesin. Ilgili paralar dijital bir
clizdanda depolanmaktadir. X kisisi gonderecegi miktar1 ve gonderecegi kisi olan Y’ nin
dijital ciizdan adresini kendi gizli anahtar1 ile sifreler. Veriler sifrelendikten sonra
agdaki diger kullanicilar ile paylasilir. Agdaki diger kisiler X kigisine ait imzayi
inceleyerek islemin X’e ait olup olmadiginin kontroliinii saglarlar. Sonrasinda X’in,
Y’ye gondermek istedigi miktarin clizdaninda olup olmadigi kontrol edilir ve eger
bakiye yeterliyse X kisisinin islemi yaptig1 zaman diliminde baska transfer islemi yapip
yapmadiginin kontrolii saglanir. Bu sayede olasi ¢ift harcama durumu tespit edilmis
olur. Gerekli kontroller saglandiktan sonra igslem yeni bir bloga eklenir ve yeni blok
islem kapasitesini doldurduktan sonra dnceki bloklarin bulundugu zincire eklenir. Yeni
blogun zincire olan aidiyeti onceki bloklara ait 6zet deger bilgisinde tutulur. Blogun
zincire eklenmesinden sonra X kisisinin clizdanindan gonderilen kadar1 diisiilerek Y

kigisinin clizdanina eklenir. Tiim bu siirecler agdaki diger kullanicilar tarafindan
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goriilebildigi icin silinmesi veya degistirilmesi imkansiz hale gelmektedir (Tanriverdi

vd., 2019).

Sekil 4

Blokzincir Islem Siireci

iSLEM ISLEM ISLEM

1. Kullaniciya ait 2. Kullaniciya ait 3. Kullaniciya ait
agik anahtar agik anahtar

\ \ agik anahtar

Dogrulama

S
0. Kullanicinin 1. Kullanicinin 2. Kullanicinin
imzasi L-*| imzasi L imzasi
imzalama imzalama
1. Kullanicinin 6zel 2. Kullanicinin 6zel 3. Kullanicinin 6zel
anahtari anahtari anahtari

Kaynak: Nakamoto ve Bitcoin, (2008).
2.8. Blokzincir Tiirleri

Blokzincir teknolojisi literatiirde Genel Blokzincir, Ozel Blokzincir ve Konsorsiyum

Blokzincir olmak iizere ii¢ tiirde siniflandirilmistir (Puthal vd., 2018).

Genel Blokzincir: Herhangi bir kuruma baghi ya da bagimsiz ¢alisan bireylerin
katilmasina, islem eklemesine ve madencilik yapmasia olanak taniyan Blokzincir
tiiridiir. Bu tiirden Blok zincirlerde herhangi bir kisitlama yoktur. Genel Blok zincirler
yapist geregi seffaftir ve isteyen her iiye tiim verilere erisim saglayabilir. Bu 6zelligi
sayesinde zincir icerisinde veri giivenligi ve tutarliliim merkeziyetci olmadan

saglayabilmektedir.

Ozel Blokzincir: Bir veya birden ¢ok organizasyon arasinda veri paylasimi yapmasini
saglayan Blokzincir tiiriidiir. Bu tiir Blok zincirlerde yonetim merkezidir sistem izni
olan birkac¢ kisi tarafindan idare edilir. Sisteme sadece izin verilen iiyeler dahil
olabilmekte ve islem yapabilmektedir. Uyelik sistemde belirlene kurallar gergevesinde
saglanmaktadir. Bu 6zelligiyle Blok zincirin seffaflik ilkesine ve dagitik olma yapisina

uymamaktadir.

Konsorsiyum Blokzincir: Sisteme katilma siirecinden, madencilik siirecine kadar tiim

stireclerin onceden belirlenen bir diiglim tarafindan kararlastirildigi ve ayrica blok
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dogrulama ve uzlagsma islemlerinin bu diigiim tarafindan gerceklestirildigi blok zincir
tiiriidiir. Bloklarin sadece yetkili diigiimler tarafindan imzalanmigsa gegerli sayildigi bir
imza mekanizmas1 vardir. Agdaki tyelerin yetkilendirilme islemleri yetkili grup

tarafindan gergeklestirilir. Tablo 3’de Blokzincir tiirlerinin karsilastirilmasi yapilmastir.

Tablo 3
Blokzincir Tiirleri Karsilastirmasi
Genel Konsorsiyum Ozel
Blokzincir Blokzincir Blokzincir
Dogrulayicilar Herkes Secilmig Diiglimler Bir Organizasyon
Okuma izni Acgik Acik ya da Izinli Acik veya Izinli
Verimlilik Diisiik Yiiksek Yiiksek
Dagitik Yapr Evet Kismen Hay1r
Dogrulama [zinsiz [zinli izinli

islemlerine Katihm

Kaynak: Zheng vd., (2017).

2.9. Tiirkiye’de Kripto Para ve Blokzincir Teknolojisine iliskin Yapilan Cahsma

ve Diizenlemeler

Tirkiye’de kripto para kullaniminmi yasaklayici veya tesvik edici herhangi bir yasal
diizenleme bulunmamaktadir (Kesbi¢ ve Durmaz, 2018). Bununla birlikte BDDK 25
Kasim 2013’te yaptig1 aciklamada kripto paralar hakkinda {ilkemizde yaptirim mahiyeti
tastyan kanunlara deginmis, Ozellikle yatirimcilar1 kripto paralar konusunda
yasayabilecekleri zorluklar hakkinda uyarmistir (BDDK, 2013). 6493 sayili kanuna gére
kripto paralar kanunun ihtiva ettigi maddelerin gerekliliklerini yerine getirmemektedir.
Kanunda ihra¢ etme islemi, ihra¢ eden kurum tarafindan kabul edilen bir fon
kullanilarak yapilmasi gerektigi seklindedir. Ancak kripto paralarda ihrag siireci
algoritmalara  dayanan dijital madencilik ile her kullanici tarafindan
gerceklestirilebilmektedir (Tiifek, 2017). Tiirkiye’de Bitcoin gibi kripto paralari
kullanmak yasak degildir. Nitekim kripto paralar insaat, danigsmanlik, bilisim, tatil
rezervasyonu vb. gibi alanlarda kullanilmaktadir (Yanar vd., 2022). Ancak Bitcoin
ticareti yapilan sitelere Tirkiye’deki bankacilik sisteminden para aktarmanin Oniine
gecmek i¢in ¢aligmalar yapilmaktadir. 2019 da yayinlanan 5 yillik ekonomik kalkina
planinda Tiirkiye’nin 2023 yilina kadar merkez bankasi dijital parasinit Blokzincir agina

ekleyecegi ve konu ile ilgili ¢aligmalarin Tiibitak ve Merkez Bankasi tarafindan devam
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ettirildigi aciklamasi1 yapilmistir (Han vd., 2021). Ozellikle Tiibitak Bilgem tarafindan
kurulan Blokzincir arastirma laboratuvarit Tiirkiye’de bu alanda yapilan g¢aligmalarin
hem akademik hem de uygulama alaninda gelismesine ve ¢esitlenmesine Onciiliik
etmektedir (Tirkmen ve Durbilmez, 2019). Kasim 2018’deki sermaye piyasasi
kongresinde gergeklestirilen “Blokchain: Sehir Efsanesi mi? Uygulamast Var mi?”
isimli panelde bu konu uzmanlar tarafindan irdelenmistir. Panelde ozellikle Takas
Istanbul’un test siireglerini tamamladig1 ve kendi iginde kullanmaya basladigi BIGA
(Bir Gram Altin Karsilig1) adli altina dayali bir dijital varlik platformu olusturma projesi
ve DTS (Deger Transfer Sistemi) adli bloke edilebilecek degerlerin tokenize edilmesini
amaglayan projesi tamtilmistir. Takas Istanbul bu projelerinin disinda Kitle Fonlamasi
ve Bireysel Emeklilik Sistemi konularinda Blokzincir projelerinin devam ettigini
bildirmistir (Tiirkmen ve Durbilmez, 2019). Yine lilkemizde Blokzincir okur yazarligini
arttirmak amaciyla TBV onciiliigiinde 2018 yilinda Istanbul Blokchain ve Yenilik
Merkezi (BlokchainIST Center) kurulmustur (Tiirkmen ve Durbilmez, 2019). Yapilan
caligmalar {ilkemizde Blokzincir teknolojisinin Oniimiizdeki yillarda daha yaygin bir

sekilde kullanilacagini ve bu konuda bilingli insan sayimizin artacagini gostermektedir.
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BOLUM 3. DUYGU ANALIZi VE METIN MADENCILIGI

Bu boliim iki ana alt basliktan olusmaktadir. ilk baslikta Duygu Analizi tanimi,
seviyeleri ve yontemleri anlatilmaktadir. ikinci baslikta ise Metin Madenciligi tanim1 ve

Metin Madenciligi adimlari ele alinmistir.

3.1. Duygu Analizi

Bir aragtirma alani olarak Duygu Analizi, dilbilim, dogal dil isleme ve metin
madenciligi alanlar ile yakindan ilgilidir. Duygu Analizi, metin madenciligi ve dilbilim
tarafindan saglanan yeni araglar1 kullanarak sdylemin igerisinde barindirdigi duygu
durumunu belirlemeyi ve bu duygu durumunun polarite diizeyini O6l¢meyi
amaglamaktadir. Bu terim literatiire ilk defa Nasukawa ve Yi’nin yapmis oldugu
calisma ile girmistir (Nasukawa ve Yi, 2003). Duygu Analizi ‘nin birgok adi vardir.
Akademik caligmalarda genellikle goriis madenciligi (Opinion Mining) adi ile
kullanilirken sektordeki calismalarda ise duygu analizi (Sentiment Analysis) adi ile
kullanilmaktadir (Pang ve Lee, 2008; Lin vd., 2016). Duygu Analizi, veri yigininda
sakli olan duyguyu o6zellik, cliimle veya dokiiman bazinda inceler ve yigin igerisinde
sakli olan duyguyu ortaya ¢ikartir. (Turney ve Littman, 2003; Agrawal vd., 2003).
Bunun sebebi ise y1gin icerisinde bulunan bir kelime tek basina pozitif bir anlam ifade
ederken (“Giizel”) bir ciimle igerisinde kullanildiginda anlami negatif yonde
degistirebilmektedir. (“Bugiin hava hi¢ giizel degil.”). Dolayisiyla y1ginin barindirdigi
duyguyu dogru bi¢imde ortaya ¢ikartmak igin farkli seviyelerde Duygu Analizi
kullanilmaktadir (Liu, 2011).

Duygu Analizi ¢alismalar1 yogun olarak 2000 ve sonraki yillarda karsimiza ¢iksa da
genel olarak metaforlar iizerine yapilmis ¢alismalarda mevcuttur (Lin vd., 2016). 2000
yil1 6ncesinde ise daha az ¢aligma bulunmasinin sebeplerinden biri internet ve sosyal
medyanin giiniimiizde oldugu kadar gelismemis olmasiydi. Internet teknolojilerinin
gelismesiyle birlikte hizla ortaya ¢ikan forum siteleri, bloglar, sosyal medya mecralar
vb. internet tabanli iletisim kanallar1 ile birlikte bireyler zaman ve mekadn mefthumundan
bagimsiz olarak diledikleri anda bilgi aligverisinde bulunabilmektedirler. Bu durum
olusan verinin dagmik ve farkli boyutlarda (gorsel, isitsel, metinsel) olmast sonucunu
dogurmustur. Hal bdyleyken olusan bu veriyi elde etme, isleme ve daha da onemlisi

kullanabilme gereksinimini ortaya ¢ikarmigtir. Sanal mecralarin bu kadar ¢ok tercih
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edilmesinin bir sebebi de bireylerin bu tarz ortamlarda daha 6zgiir bir sekilde kendilerini
ifade etmeleri ve kendilerini toplumsal 6n yargilardan uzaklastirarak herhangi bir olay,
konu baslig1 veya iirtin/hizmet hakkinda degerlendirme yapabilmeleridir. Bireylerin bu
tercihlerinden dolay1 isletmelerde karar alma, pazarlama ve iirlin gelistirme stratejileri
gelistirirken Web ortaminda sakli olan bu tarz verilere ihtiyag duymakta ve
kullanmaktadirlar (Montoyo vd., 2012). Bu sayede fireticiler, tiikketiciye arz ettikleri
iriin veya hizmet hakkinda tiiketicinin ne diisiindiiglini Web tabanli platformlardan
topladiklar1 verileri analiz ederek 6grenebilmekte ve tiriinlerinin yeni versiyonlarini bu
yorumlar1 dikkate alarak gelistirebilmektedirler. Bu durum birey acisindan bakildigi
zamanda avantaj saglamaktadir. Gegmiste bir bireyin satin alma siireclerinde karar
vermesi i¢in aile ve yakin cevresinden baska fikir aligverisinde bulunabilecegi fazla
kaynag1 yokken giinlimiizde ise bir bireyin karar verme siirecinde ihtiya¢ duydugu sey
internet ve satin almayi planladig:r iiriin veya hizmet hakkinda onceden yapilmis
degerlendirmelere ulasabilecegi sosyal medya ya da e ticaret siteleridir. Web’in
gelismesiyle birlikte tiiketiciler tarafindan olusturulan icerikler daha fazla arttigindan
Duygu Analizinde kullanilacak verilere ulasma konusunda da sorun yasanmamaktadir
(Lin vd., 2016). Web ortaminda olusan veri yigin1 her ne kadar bireylerin ve
isletmelerin karar siireclerinde fayda saglamalar1 i¢in kullanilsa da bu veri yigmi
icerisinde sakli olan ve geri bildirimi yapan tiiketicinin aktarmak istedigi duyguyu giin
yiiziine ¢ikartmak higte kolay degildir. Bu baglamda Duygu Analizi kullanicilara satin
alma oOncesinde fikir edinebilmeleri i¢in iirlin hakkinda onceki kullanicilarimin geri
bildirimlerine dayanarak bilgi sunmaktadir. Isletmeler Duygu Analizinden daha etkin
faydalanmak i¢in kendi biinyelerinde uzman ekipler barindirarak Duygu Analizi
konusunda ciddi arastirmalar yapmaktadirlar (Kharde ve Sonawane, 2016; Lin vd.,
2016). Sosyal medya Duygu Analizi i¢in gerekli olan verinin esas kaynagi olmasiyla
birlikte buradaki verinin biiyiik dl¢iide yapilandirilmamis olmasi sebebiyle bu verileri
elde etmek, islemek, gruplandirmak ve anlamlandirmak amaciyla bir standarda ihtiyag
duyulmaktadir (Chulis, 2016). Duygu Analizi biitin bu siireci otomatik hale
getirmektedir (Sanchez-Rada ve Iglesias, 2019).

Kullanicilarin sosyal mecralarda {irettigi metin igeriklerini anlamlandirmak amaciyla
kullanilan Duygu Analizi yontemi bu siiregte metinsel ifadelerin ig¢erdikleri duyguyu
ortaya c¢ikartmak i¢in metin madenciligi ve dogal dil isleme yoOntemlerinden

yararlanmaktadir (Shahheidari vd., 2013). Literatiirde daha g¢ok goriis madenciligi
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olarak isimlendirilen Duygu Analizinin asil amaci metnin polarite diizeyini
siniflandirmaktir. Polarite siniflandirmasi, bir metin parcasinin iki farkli duygu
durumundan birine siiflandirilmasiyla ortaya ¢ikar. “Giizel” kelimesine karsin “Cirkin”
kelimesi polarite siniflandirmasina 6rnek gosterilebilir (Cambria vd., 2013). Duygu
Analizi ile ilgili yapilmis bir¢ok calisma incelendiginde belirlenmis bir iiriin ya da
hizmet hakkinda sosyal mecralardan ya da e ticaret platformlarindan tiiketicilerin
yapmis olduklar1 geribildirimler ile olusturulmus veri setleri {izerinde Duygu Analizi
yapildig1 goriilmiistiir. Bu tarz ¢alismalarda ise bahsi gegen liriin ya da hizmete ait temel
ozellikler veri seti islenerek en c¢ok bahsi gegen Ozellik ne ise onun {izerinde
durulmaktadir (Liu, 2011; Hu ve Liu, 2004; Popescu ve Etzioni, 2007). Belirlenen
ozellikler ise veri y1gini igerisinde acik (“Pil dmrii uzun degil”) ya da ortiilii (“Telefon
fazlasiyla biiyiik”) seklinde vurgulanabilir (Liu, 2011). Gortldiigi tizere her iki ifade de
bir duygu belirtmekte olup biri acik bir ifadeyle telefonun pil 6zelligini baz alarak
Omriiniin uzun olmadigini negatif bir sekilde belirtmis digeri ise dolayli olarak telefonun
boyut 6zelligini baz alarak duygunun hangi yonde oldugunu gizli tutmustur. Isletmeler
giniimiizde Duygu Analizi yonteminin 6nemini daha iyi kavradiklarindan dolay1 bu
yontemi daha verimli kullanmak i¢in uygulamalar gelistirmisler ve bu tarz yeni analiz
yontemlerinin yliksek Pazar potansiyeline sahip oldugunu ve tiiketiciler tarafindan
olusturulan igeriklerde sakli olan goriislerden elde edilecek bilgilerin bircok sektor
acisindan faydali olacag1 gercegini gormiislerdir. Yeni teknolojik gelismelerle birlikte
bu tarz analiz yontemlerini farkli boyutlarda gelistiren isletmeler tiiketicilere iirlin
tavsiye sistemleri gibi sistemlerde sunmaktadirlar (Montoyo vd., 2012). Sekil 5°de
duygu analizi siireci gosterilmektedir. Duygu analizi siireci ilk olarak analiz i¢in gerekli
veri setini olusturmakla baslar. Calismanizin niteligine uygun olarak sosyal medya
icerikleri, e ticaret sitelerinde yapilan geri bildirimler veya gorsel igerikler bu verilere
ornek gosterilebilir. Veri seti elde edildikten sonra analize uygun hale getirmek i¢in veri
seti icerisindeki analize etki etmeyecek ve anlam ifade etmeyen her 6ge temizlenir.
Daha sonra ise veri setinin igerisinde veri setini temsil edebilecek nitelikler c¢ikartilir.
Ornek verecek olursak bir telefona ait geri bildirimler iizerinde bir duygu analizi
yaptigimiz1 varsayalim. Oznitelik ¢ikarimi isleminde yapilan geri bildirimlerde
belirtilen ve frekansi (tekrar sayisi) yiiksek olan kelimeler anlamli olmak sartiyla (hayir,
evet, degil, gilizel gibi kelimeler tek baslarina nitelik sayilmaz) 6znitelik olarak veri

setinden ¢ikartilir. Veri seti analize uygun hale getirildikten sonra duygu analizi i¢in
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yontemin secilmesi gereklidir. Burada temel olarak makine 6grenimi veya duygu
sozligh tercih edilebilir. Bu ¢alismaniza bagl olarak degisebilir. Son olarak ise elde

edilen bulgular degerlendirilir ve yorumlanir.

Sekil 5
Duygu Analizi Stireci.

T T (i 1 Apmitalil @ Algoritmik Degerlendirme
‘ Veri >| Veri On Isleme > | Omnitelik Sepme E> e |:> +ors Kl

Kaynak: Ekim ve Inner, (2021).

Veri: Analiz igin gerekli olan islenebilir ham degerler kiimesi.

Veri On Isleme: Veri kiimesinin analiz i¢in hazirlanmasi asamasidir. Bu asamada;
Metin sadelestirme (Normalization), Gramer Kontrolii (Deasciifier), Anlamsiz
Kelimelerin Temizlenmesi (Stop Words), Kok Indirgeme (Stemming), Kelime Ayirma
(Tokenization), Morfolojik Coziimleme ve Belirsizlik Giderme (Morphological
Analyzer and Disambiguater), Baglilik Ayristrma (Dependency Parser) teknikleri
kullanilmaktadir (Ekim ve Inner, 2021).

Oznitelik Secme: Veri seti icerisindeki temsil giicii yiiksek 6zniteliklerin belirlenmesi
islemidir. Bu asamada; N-Gram, Konusma Boliimii Etiketleme (Part of Speech), Ki-
Kare (Chi- Squared), Bilgi Niteligi Catis1 (Information Quality Framework), Kelime
Torbas1 (Bag of Words), Dagitik Kelime Torbasi (Distributed Bag of Words), Dagitik
Bellek (Distributed Memory), Word2Vec, FastText, GloVe, Bilgi Kazanimi
(Information  Gain), Sorgu Genisletme Siralamasi, Emoticons, Synonyms,
Lemmatization, Karinca Kolonisi Optimizasyonu, Kelime Gémme (Word Embedding),
Terim Frekanst (Term Frequency), Ters Dokiiman Frekanst (Inverse Document

Frequency) teknikleri kullanilmaktadir (Ekim ve Inner, 2021).

Algoritmik Islemler: Analizde kullanmak icin sozlilk, makine 6grenimi veya hibrit
tabanli yaklagimlar ile veri seti lizerinde smiflandirma veya kiimeleme islemlerinin

yapilmasidir (Ekim ve Inner, 2021).

Degerlendirme veya Karsilastirma: Analiz sonuglarinin yorumlanmasi islemidir. Bu

asamada analizde kullanilan farkli algoritmalar var ise basari oranlar1 karsilastirilir

(Ekim ve Inner, 2021).
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3.2. Duygu Analizi Seviyeleri

Duygu Analizi; dokiiman, ciimle veya Ozellik seviyesinde yapilabilir. Her bir seviye
analiz diizeyini biraz daha derinlestirmektedir. Bu kisimda duygu analizi seviyelerinin

neler oldugundan bahsedilecektir.

3.2.1. Dokiiman Seviyesi Duygu Analizi (DS-DA)

Dokiiman seviyesinde Duygu Analizi bir metnin igerisinde belirtilen goriisii genel
olarak ele alir ve metnin igerisinde barindirdigi duyguyu pozitif ve negatif olarak
siiflandirir. Dokiiman seviyesinde yapilan ¢alismalara bakildiginda iki ana varsayim
ortaya atilmis ve bu varsayimlar lizerinde ¢alismalar gerceklestirilmistir (Liu, 2011). Bu
varsayimlardan ilkine gore metin sadece tek bir varlik hakkinda goriis igerir (Liu, 2020).
Ikinci varsayimda ise metin tek bir 6zne hakkinda gériis icerir seklindedir. incelenen bir
metin eger ki iki veya daha fazla varlik hakkinda goriis igeriyorsa, o metni bir biitiin
seklinde pozitif ya da negatif olarak siniflandirmak mantikli olmayacaktir. Bir iirline ait
degerlendirme yorumlari iizerinde yapilacak olan dokiiman bazindaki Duygu Analizinde
veri seti igerisindeki biitiin degerlendirmelerin belirttigi duygu agirlik olarak hangi
yondeyse veri seti genel olarak o yondeki duyguya sahipmis gibi degerlendirilir. Yani
pozitif yorumlar fazla ise veri seti pozitif, negatif yorumlar fazla ise veri seti negatif
olarak kabul edilir. Pozitiflik veya negatiflik diizeyinin hangi 6zellik veya ciimlede

yogun oldugu ile ilgilenilmez.

3.2.2. Ciimle Seviyesi Duygu Analizi (CS-DA)

Cimle seviyesinde Duygu Analizi metnin igerisinde barindirdigi duyguyu dokiiman
seviyesindeki gibi agirlikli duyguya gore degil isminden de anlasilacagi iizere ciimleler
seklinde incelemektedir (Liu, 2020). Bir iirline ait degerlendirmelerin bulundugu bir
veri seti lizerinde ciimle seviyesinde yapilacak olan Duygu Analizi, dokiiman
seviyesinde yapilan analize nispeten daha saglikli olacaktir. Ciinkii ciimleler igerisinde
kullanilan kelimeler kullanim sekillerine gore negatitken, pozitif yonde anlam
olusturabilir tam tersi olarak pozitifken, negatif yonde anlam olusturabilir (Pallavicini
vd., 2017). Ornek olarak X bir markaya ait X1 isimli {iriin hakkinda “Uriin giizel degil”
climlesini ele alalim. Bu climle bir adet nétr, bir adet pozitif ve bir adet negatif
kelimeden olugmaktadir ve biitiin itibariyle negatif bir anlam vurgulamaktadir. Bunun

aksine “Uriin fena degil” ciimlesini ele alalim. Bu ciimle de bir adet nétr ve iki adet
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negatif kelimeden olusmaktadir ve ciimle biitiin itibariyle pozitif bir anlam
vurgulamaktadir. Bu gibi detaylari ancak climle seviyesinde yapilacak olan Duygu

Analizi ile gérmek miimkiin olacaktir.

3.2.3. Ozellik Seviyesi Duygu Analizi (OS-DA)

Dokiiman ve ciimle seviyesinde yapilan Duygu Analizi yapilan degerlendirmede
belirtilen duygunun hedef noktasini belirlemekte yetersiz kalmaktadir. Dokiiman
seviyesinde yapilan Duygu Analizinde veri seti genel olarak pozitif ya da negatif
duyguya gore simiflandirilir. Ciimle seviyesinde yapilan Duygu Analizinde ise veri seti
icerisinde bulunan her climle tlizerinde Duygu Analizi yapilarak duygu diizeyi ve
polariteleri belirlenir. Her iki seviyede ise sadece duygunun niteligi ve seviyesi ortaya
konur. Yani negatiflik s6z konusu ise yiizde ka¢ oraninda negatif veya pozitiflik s6z
konusu ise ylizde ka¢ oraninda pozitif seklinde sonuglara ulasmamizi saglar. Bazi
durumlarda ise analiz seviyesini daha da derinlestirmek ve negatiflik veya pozitiflik
durum ve seviyelerini hangi o6zellik icin belirtildigini bulmak gerekebilir (Cebeci,
2020). Ornek olarak X markasina ait X1 {iriinii hakkinda 10.000 adetlik degerlendirme
yorumundan olusan bir veri seti {izerinde ii¢ ayr1 seviyede Duygu Analizi yapilsin.
Dokiiman seviyesinde yapilacak Duygu Analizinde bu veri setinin yiizde ka¢ negatif,
ylizde kag pozitif oldugu sonucuna ulasabilir ve sadece tiiketiciler memnun mu degil mi
sorusu temel seviyede cevaplanir. Climle seviyesinde yapilacak Duygu Analizinde veri
seti igerisindeki her bir climle analiz edilecegi i¢in kelimelerin kullanim durumlarina
gore olusacak negatif veya pozitif anlamlarda goriilebilir ve daha dogru sonug elde
edilebilir. Ozellik seviyesinde yapilacak olan Duygu Analizinde ise tiiketicinin {iriiniin
hangi o0zelligi i¢in negatif, hangi 0Ozelligi icin pozitif goriis bildirdigi sonucuna

ulasilabilir ve bu sonuca gore iiriin 6zellikleri lizerinde iyilestirmeler yapilabilir.

3.3. Duygu Analizi Yontemleri

Duygu Analizi yontemi iki temel yaklasimdan olugmaktadir. Bu kisimda s6zii gegen iki
yaklastm olan Sozlik Tabanli ve Makine Ogrenimi tabanli Yaklagimlardan
bahsedilecektir. Hibrit yaklagim her iki yaklasimin karmasi oldugu i¢in ayri bir alt

baglikta anlatilmayacaktir. Sekil 6°da duygu analizi yontemleri gosterilmektedir.

Sekil 6

Duygu Analizi Yontemleri
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Yar1 Denetimli

Denetimsiz

Duygu Analizi
Yintemleri

Sdzlitk Tabanlh

Hibrit Yaklanm

Kaynak: Ekim ve Inner, (2021).
3.3.1. Sozlitk Tabanh

Duygu Analizi ’nin, olusturulmus bir duygu sozligii kullanilarak yapilmasina dayali
yontemdir (Steinberger vd., 2012). Bu yontemin temelinde dogal dil isleme ve dilbilimi
araglart bulunmaktadir. Denetimli makine 6grenmesine dayali yontemlerin aksine
sozliik tabanli yontemde analiz oncesi bir egitim veri setine gerek yoktur. Kullanilan
duygu sozliigii 6nceden duygu polaritesi belirlenmis kelimelerden olugmakta ve veri seti
islenip temizlendikten sonra her kelime duygu sozligl igerisindeki degerler ile
etiketlenerek duygu simiflandirmasi yapilmaktadir (Cebeci, 2020). Soézliikk tabanl
yontemde ciimlelerin dilbilim analizi i¢in genellikle ii¢ farkli yontem kullanilmaktadir.

Bunlar:

a) Kosullu Rastgele Alanlar: Oriintii tanima, makine dgrenmesi ve yapay zeka
gibi ¢alisma alanlarinda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Kosullu Rastgele
Alanlar 2001 senesinde Lafferty vd. yapmis olduklari ¢alismada Onerilmistir.
Dogal dil isleme g¢alismalarinda ciimle igerisindeki kelimelerin hangi amagla
kullanildigint ve o kelimenin Oncesi ve sonrasinda gecen kelimelerin, o
kelimenin gectigi climlenin dncesi ve sonrasinda gegen ciimleleri de baz alarak
uygulanan istatistiksel modelleme aracidir (Lafferty, vd., 2001).

b) Baghhik Agaci: Tek yonlii graf veri yapisi olan baglilik agaci ciimlenin dilbilimi
analizinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Baglilik agacinda climle igerisinde
gecgen her bir kelime diigiimlerde tutulur ve kelimelerin birbirlerini nitelendirme
durumuna gore diiglimler arasinda kenarlar bulunur. Baglilik agacit dogal dil
isleme ile olusturulur ve olusturulan baglilik agaci ile baglant1 diigiimlerinin ve
kenarlarinin birbirleri ile olan iliskileri iizerinden ciimlenin dilbilim analizi

yapilir.
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¢) Kural Tabanh Yaklasim: Bu yaklasimda ciimleler; kelime tiirleri (isim, sifat,
zarf, fiil), kelime tiirii Oriintiileri ve ciimle Ozelliklerinden olusan bir kurallar
silsilesi ile analiz edilmektedir. Kural tabanli yaklagimda yontemler genellikle
kosullu rastgele alanlar yontemi ile birlikte kullanilir. Yontem ilk olarak
Turney’in 2002 yilinda kullanict yorumlarindan olusan bir veri seti {izerinde

yaptigr Duygu Analizi ¢alismasinda kullanilmistir (Turney, 2002).

3.3.1.1. Derlem Tabanh

Derlem tabanli yaklagimda analiz i¢in olusturulan sozliikteki kelimeler sik kullanilan
sozciikler degil aksine analize 6zel tliretilmis ve hazirlanmis sozciiklerdir. Sozlitk
tabanli yaklasimda oldugu gibi derlem tabanli yaklasimda da kelime polariteleri esas

Olciittiir fakat sadece derleme 6zel kelimeler i¢in kullanilmaktadir (Cebeci, 2020).

3.3.2. Makine Ogrenimi Tabanli

Makine 6grenimi, herhangi bir konuda bilgisayar: egiterek konu hakkinda ¢ikarimlarda
bulunmasini ve karar verebilmesini saglamaktir (Garg ve Verma 2018). Makine
ogrenimi ile Duygu Analizi yapmak i¢in dncelikle metni bazi siniflandirma teknikleri
ile smiflara ayrilmak (Khadre ile Sonawane 2016) ve barindirdigi duyguyu ortaya
cikartmak i¢inse farkli algoritmalara basvurmak gerekmektedir. Sozliikk veya makine
O0grenimi tabanli yapilan Duygu Analizinde basari i¢in kritik faktér analizde
kullanilacak o6zelliklerin tespit edilmesi ve ortaya ¢ikartilmasina baglidir. Makine
O0grenimi tabanli yontemler; denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme, yar1 denetimli
o0grenme ve pekistirmeli 6grenme olmak iizere dort baslhiga ayrilmaktadir (Mohammed

vd., 2016). Sekil 7°de makine 6grenimi tiirleri gosterilmektedir.

Sekil 7
Makine Ogrenimi Tiirleri

T
Makine Ogrenimi

Tiirleri
——
Denetimli Denetimsiz Yar1 Denetimli Pekistirmeli
Ogrenme O remime Ogrenme Orenme
o s vr a e wn s Etiketli ve T
Ftiketli Veri Fuketsiz Veri Ftiketsiz Veri Veri Yok

Kaynak: Mohammed vd., (2016).
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3.3.2.1. Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Denetimli 6grenmede hedef dnceden etiketlenmis egitim verilerini kullanarak sistemin
yapmasi dogrultusunda ¢aligir (Mohammed vd., 2016). Egitim i¢in olusturulan veri seti
girdi ve bu girdilere karsilik gelen sonuglardan olusan bir yapiya sahiptir (Ahmad vd.,
2017). Egitim verisi girdi olarak tanimlanan nesnelerin sonug etiketleri ile
birlesmesinden olusur. Ornek olarak eger sistem Trafikteki kirmizi renkli otomobilleri
bulmaya yonelik egitilecekse sisteme egitim verisi olarak kirmizi renk, otomobil ve
kirmiz1 renkli otomobil gibi donelerden olusan bir egitim verisi verilir ve bu veri seti ile
strekli egitilir. Sistem yeterli diizeyde egitildikten sonra test veri seti ile sinanir ve
dayanarak test verisinden c¢ikarimlarda bulunur. Egitim verisi igerisinde bulunan
sonuclar insan ya da makine faktorii kullanilarak etiketlenir. Etiketleme isleminde hata
oranini en aza indirgemek i¢in insan faktorii tercih edilir ancak bu yontemle yapilan
etiketleme islemi maliyet acgisindan pahali oldugu icin makine kullanarak etiketleme
islemi de tercih edilmektedir (Mohammed vd., 2016). Makine 6grenimi ¢alismalarinda
cogunlukla denetimli 6grenme tercih edilmekte olup en yaygin kullanilan algoritmalari
ise DR, RO ve DVM algoritmalaridir (Ahmad vd., 2017). Bunun yani sira denetimli
ogrenmede kullanilan ¢esitli simiflandirma algoritmalar1 mevcut olup en c¢ok
kullanilanlar1 ise dogrusal yonlii siiflandiricilar ve olasilik yonlii siniflandiricilardir
(Garg ve Verma, 2018). Duygu Analizinde dogrusal yonlii simiflandiricilar ciimle
icerisinde gegen kelimeler ile bir katsay1yi iliskilendirir (Garg ve Verma, 2018). Olasilik
yonlii siniflandiricilar ise siiflarin bir bilesen olarak kabul edildigi modeldir. Bu model
bilesenin 6rneklem icerisinde temsil edilme olasiligin1 gostermektedir. DVM ve YSA en
cok bilinen dogrusal yonli siniflandiricilarken, NB ve ME ise en ¢ok bilinen olasilik

yonli siniflandiricilardir (Garg ve Verma, 2018).

a) Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines-SVM): DVM,
regresyon ya da smiflandirma problemleri i¢in kullanilmaktadir. Bu algoritma
siiflar arasindaki farki bularak bu siniflar1 ayirmaya yaramaktadir. Bunu
siiflarin sahip oldugu smirlar1 maksimum seviyeye cikartabilen bir hiper
diizlem olusturarak yapar (Garg ve Verma, 2018).

b) Yapay Sinir Aglann (Artifical Neural Network-ANN): Tip biliminde

beynimizdeki ndronlarin birbirlerine baglanarak olusturduklar1 yapiya sinir agi
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denmektedir ve giinliikk hayattaki biitiin rutin faaliyetlerimiz bu sinir aglari
tarafindan islenerek gerceklestirilmektedir. Beynin bu yapisi taklit edilerek
olusturulan veri isleme teknolojisine yapay sinir agr denmektedir (Garg ve
Verma, 2018).

c) Naif Bayes (Naive Bayes-NB): Duygu Analizinde ¢okga tercih edilen
siniflandirma algoritmalarindan birsidir. Bayes teorisi temelli bu yontem ile
yapilan analizler cogunlukla yiiksek dogruluk payma sahip olmaktadir. Bu
smiflandirict belge igerisindeki 6zellikleri ¢ikartmak i¢in kelime ¢antasi (Bag of
word-Bow) kullanmaktadir. Belgeyi olusturan kelimelerin dagilim orani
iizerinden hesaplama yaptig1 i¢in metin smiflandirma islemlerinde ideal bir
yontemdir (Priyavrat, 2017; Garg ve Verma, 2018). NB’in basar1 oranini 6l¢gmek
icin yapilan cesitli ¢alismalar bu yontemin metin siniflandirma konusunda
oldukga basarili oldugunu gostermistir.

d) Maksimum Entropi (Maximum Entropy-MaxEnt): Entropi bir sistem
icerisindeki belirsizlik ve diizensizlik seviyesini belirtir. Maksimum entropi
verilen modeller icerisinde entropi seviyesi en yiiksek modeli segmeye yarayan
smiflandiricidir. Bu yontem belgeden ¢ikartilan 6zelliklerin birbirlerine belirli
sartlar dogrultusunda bagl oldugu varsayimina dayanmaktadir (Priyavrat, 2017).
Maksimum entropinin ayrica biiyiik veri tizerinde yapilan siniflandirma islemleri

icinde kullanish bir siniflandirici oldugu belirtilmistir (Htet ve Mynit, 2018).

3.3.2.2. Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Denetimsiz  6grenme, denetimli 6grenmeden farkli olarak o©nceki Ogrenimlere
dayanmadig1 i¢in etiketsiz verileri girdi olarak alip farkli algoritmalar ile veri seti
icerisindeki sakli Oriintiiniin kesfedilmesini saglar (Ahmad vd., 2017). Denetimsiz
ogrenmede eldeki biitliin done etiketsiz veri kiimesi olup herhangi bir egitim verisine
dayanmamaktadir. Giiniimiizde o6zellikle biiyiikk verinin farkli boyutlarda her an
iiretilmesi yapilandirilmamis ve etiketsiz veriler igerisindeki sakli Griintiileri bulmay1
onemli hale getirmektedir. Ancak verilerin etiketsiz olusu uygulama noktasinda zorluk

teskil etmektedir (Mohammed vd., 2016).

3.3.2.3. Yar1 Denetimli Ogrenme (Semi-Supervised Learning)

Bu yontemde sisteme etiketli ve etiketsiz verilerin kombinasyonundan olusan bir veri

seti sunulur ve sistemin bu verileri siniflandirmasi i¢in uygun olan modeli {iretmesi
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beklenir. Egitim i¢in verilen veri setinde etiketsiz veriler, etiketsiz verilere gére daha
fazla bulunmaktadir. Yar1 denetimli 6grenmenin amaci etiketsiz verileri kullanarak daha

iyi tahmin yapabilecek bir model ortaya koymaktir (Mohammed vd., 2016).

3.3.2.4. Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

Bu 6grenme yonteminde sistem yeni aksiyonlar tireterek bulundugu cevresi ile etkilesim
halinde 6grenmeye devam eder. Amag sistemin her seferinde 6grenmesini saglayarak
hata oranint minimize etmektir. Pekistirmeli 6grenme esasinda deneme yanilma ilkesine
dayanmaktadir. Bunun yani sira makine veya yazilimlarin performanslarini maksimize
etmek i¢in gerekli uygun davranisin bulunmasi olarak da tanimlanabilir. Yontem i¢in
olmazsa olmaz basar1 kriteri ise sistemin en uygun davranisi 6grenmesi i¢in 0diil geri
bildirimine gerek duymasidir. Yapilan her dogru islemde sisteme bir 6diil sinyali
gonderilir ve boylelikle uygun davranis oldugu sisteme Ogretilmis olur (Witten ve

Frank, 2005).

3.4. Metin Madenciligi Tanim

Geleneksel veri depolama ydntemlerine nazaran elektronik veri depolama yontemleri
daha fazla veriyi biriktirmemize olanak saglamaktadir. Ancak bu durum islenmeye
muhtag bir veri yigim sorununu da beraberinde getirmektedir. Ozellikle icinde
bulundugumuz bilgi ¢aginda geleneksel veri isleme yontemleri olusan bu biiytlik
miktardaki veriyi isleme konusunda yetersiz kalmaktadir. Bu sebepten dolay1 veriyi
islemek ve kullanilabilir hale getirmek i¢in yeni yontemler gelistirilmistir. Bu
yontemlerden birisi olan metin madenciligi, yar1 yapisal veya yapilandirilmamis
metinsel veri yiginlari i¢erisinde sakli olan faydali bilginin kesif siirecidir (Mecca, vd.,

2007; Witten, 2004).

Yapilandirilmamis veriler ¢cogunlukla metin formatinda olmakla birlikte bu tarz veriler
icerisinde cok &nemli bilgi ve Oriintiiler saklamaktadir. Icerik analizi ile
karsilastirildiginda metin madenciligi, temelinde veri olan ve bu verilerden bilgi
kesfetmeyi amaglayan bir yontemdir (Tsantis ve Castellani, 2001). Metin madenciligi,
metin veri madenciligi (Text Data Mining), metin veri tabanlarindan bilgi kesfi
(Knowledge Discovery From Textual Databases) olarak da adlandirilir (Delen ve
Crosland, 2008). Metin madenciligi, veri madenciliginin bir alt dali olmakla beraber

temel farki veri kaynagi olarak metinsel icerikleri kullanmasidir. Metin veritaban kesfi,
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yar1 yapilandirilmig veya yapilandirilmamis metinlerin olusturdugu veritabanlarinda ki
veriyi igleyerek yapilandirilmis hale getirmek ve bdylelikle biiyiik ol¢iide analiz
edilebilirlik oranini arttirmaktir (Feldman ve Dagon, 1995). Bilgi Cikarma, Bilgi Alma,
Kategorizasyon, Kiimeleme ve Ozetleme en ¢ok bilinen metin madenciligi teknikleridir

(Y1ilmaz, 2021).

Bilgi Cikarma: Yar1 yapilandirilmis veya yapilandirilmamis veri yiginlari igerisinde
sakli olan anlaml oriintiiler, 6znitelikler ve varliklarin kesfedilmesini saglar (Yilmaz,

2021).

Bilgi Alma: Anahtar kelime ile arama (Melek, 2012) yapmamizi saglayan sistemlerden
ilgili kelimelerin alaka diizeyine gore kullaniciya sunulmasini saglayan tekniktir.
Giliniimiizde bu teknigi en iyi kullanan iki 6rnek Google ve Yahoo arama motorlaridir

(Yilmaz, 2021).

Kategorizasyon: Metinlerin DDI ile islenmesi ve analiz edilmesi siirecidir. Metin
icerisindeki kisaltma ve benzer anlamli kelimeleri ayristirmak i¢in DDI ‘nin bir yéntemi
olan Es-referanslama ydntemi yaygin olarak kullanilmaktadir. DDI, reklam kategorize

etme ve spam belirleme gibi alanlarda kullanilmaktadir (Yilmaz, 2021).

Kiimeleme: Metin igerisindeki yapilar1 belirlemeye ve alt gruplara ayirmaya yarar.
Ancak etiketsiz veriler tizerinde bu teknigi uygulamak oldukca zordur. Ciinkii etiketsiz
veri kiimeleri tanimsiz ve bir anlam ifade etmedigi i¢in bu veri kiimelerinden anlamli

kiimeler olusturmak teknigin kullanimini zorlastirmaktadir (Yilmaz, 2021).

Ozetleme: Metnin anlam ve biitiinliigiinii bozmadan, metin igerisindeki degerli oriintii
ve bilgileri 6zet olarak hazirlamaya yarar. Bu yontem Karar Agaclari, YSA, Regresyon

Modelleri ve Siirii Zekas: gibi tekniklerin beraber kullanilmasini saglar (Yilmaz, 2021).

Tablo 4
Metin Madenciligi Teknikleri

Yontem Aciklama Arag
Bilgi Cikarma Yapilandirilmig metinden bilgi ¢ikarimi Text Finder (Metin Bulucu)
Bilgi Alma Yapilandirilmamig metinden bilgi ¢ikarimi Intelligent Miner (Akilli Madenci)
Kategorizasyon Metin Siniflandirma Intelligent Miner (Akilli Madenci)
Kiimeleme Metin Kiimeleme Rapid Miner (Hizli Madenci)
Ozetleme Anlam biitiinliigii korunarak metin 6zetleme Topic Tracking Tool (Konu izleme Araci)

Kaynak: Yilmaz, (2021).
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Metin madenciligi giiniimiizde birgok arastirma alaninda ydntem olarak
kullanilmaktadir. Literatiirde metin madenciligi ile ilgili yapilan ¢alismalar agirlikli
olarak Turizm (Ozen, 2022), Tip (Oguz vd., 2007), Sosyal Medya (Yiiksel ve Tan,
2018), Otomotiv (Buldu, 2019) ve Giyim (Usta ve Kadaif¢i, 2022) alanlarinda
yapilmistir. Kullanighilik bakimindan kolay uygulanabilir olmasindan dolay1 gelecekte
farkli alanlarda olusan metinsel datalarin kesif siirecinde de tercih edilecektir. Bunun
yani sira sektorde ozellikle isletmelerin karar stireglerine biiyiik etkide bulunan risk
faktoriiniin yonetilmesine de etki etmektedir. Risk yonetim yazilimlarina metin
madenciligi yontemini entegre ederek dogru bir sekilde analiz edilmis veri ile igletmeler
risk faktoriinii minimize edebilirler (Yilmaz, 2021). Bunun yan sira isletmeler miisteri
geri bildirimlerini metin madenciligi ile analiz ederek (Ergiin, 2012) miisteri istek ve
sikayetlerini dogru degerlendirilebilir ve boylelikle miisteri elde tutma maliyetini

azaltilabilirler.

3.5. Metin Madenciligi Adimlar:

Metin madenciligi siireci, veri On isleme ile baslayip nihayetinde veriyi yorumlanabilir
hale getirme ile tamamlanir (Dolgun vd., 2009). Bu sayede bir yigin halindeki metin
verisi karar siireclerinde kullanilabilir ve boylelikle hedeflenen amag¢ dogrultusunda
fayda saglayabilir (Azzalini ve Scarpa, 2012). Sekil 8’de metin madenciligi adimlari

gosterilmektedir.

Sekil 8
Metin Madenciligi Adimlart

Yorum/
H Degerlendirme

T Veri Madenciligi/
L‘ 5 — Oriintii Kesfi
— |||
(‘ Ozellik Secimi
I / | | |SIS{8

Metin Dontigimi
(Ozellik Uretimi)

n
)
—
u
u

I I Metin On sleme

Metin

Kaynak: Zohar, (2002).
a) Metin Koleksiyonu Olusturma: Elde edilmek istenen bilgi dogrultusunda

ihtiya¢ duyulan metin verisinin olusturulma adimmidir. Bu adimda veri cesitli
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b)

teknolojik araclar kullanilarak i¢ veya dis kaynaktan elde edilebilir (Oguz,
2009).

Metin On isleme: Olusturulan veri setinin temizlenme adimidir. Bu asamada
veri seti temel dilbilgisi kurallar1 ¢ercevesinde tiirlerine gore ayrilir, koklerine
indirgenir, gereksiz veya bir anlam ifade etmeyen kelimeler ayiklanir, yazim
hatalar1 diizeltilir. Metin madenciligi yontemi dogasi geregi dogal dil ile
yazilmis yapisal olmayan veriler iizerinde kullanildigindan verinin analize
uygun sekilde temizlenmesi 6nem arz etmektedir (Giiven, 2007). Dogal dil
islemenin metin 6n isleme asamasindaki en 6nemli faydasi kelimelerin anlam
kaybina ugramadan temizlenmesini saglamasidir. Dogal dil isleme yonteminde
kullanilan analiz seviyeleri ise asagida belirtildigi sekildedir.

Morfolojik Analiz: Kelimeler ya tiiretme ya da ¢ekim yoluyla olusturulur.
Morfolojik analiz kelimenin hangi sekilde olusturuldugunu inceler (Nabiyev,
2010; Kesgin, 2007).

Sozdizimsel Analiz: Kelimelerin ciimle igerisinde kullanildiklar1 zaman bir
anlam ifade edip etmedigini inceler (Nabiyev, 2010; Kesgin, 2007).

Semantik Analiz: Cimlenin tek basma veya farkli ciimlelerle beraber
incelendiginde aktarmak istedigi duyguyu inceler (Nabiyev, 2010).

Anlam Berraklastirilmasi: Bir kelime birden ¢ok anlam ifade edebileceginden
kelimenin ciimle igerisinde hangi anlami ifade ettigini inceler (Nabiyev, 2010).
Metin Déniisiimii: On isleme siirecinden gegirilerek temizlenen kelimelerin
kok tespitinin yapildigr adimdir. Bu adimda kullanilan teknikler ise asagida
belirtildigi gibidir.

Snowball: Birgok dil i¢in kelime koklerini bulmaya yarayan karakter isleme
dilidir (Aydin ve Kilicaslan, 2010).

Kelime Tiirii: Koke indirgenen kelimenin tiirinin (isim, sifat, zamir vb.)
bulunmasi islemidir. ki asamadan olusmaktadir. Ilk asamada kelime kokleri

makine dgrenimi ile islenir ikinci asamada ise kok kelimeler tiirlerine ayrilir.

Stopword Temizleme: Veri seti igerisinde tek bagina anlam ifade etmeyen ve

stirekli tekrarlanan kelimelerin ¢ikartilmasi islemidir.
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d)

f)

Bag of Word: Kelimelerin veri seti i¢erisindeki kullanim sikliginin bulunmasini
saglar. Bu sayede veri setini temsil eden kelimelerin bulunmasini saglar

(Karadeniz, 2007).

Ozellik Secme: Kirli ve 6nemsiz veri kiimelerinin temizlenerek veri seti
icerisindeki esas kelime varliklarinin (isimler, tamlamalar, bilesik kelimeler vb.)
ortaya cikartilmasini saglar (Eryigit, 2006).

Veri Madenciligi ile Bilgi Kesfi: Temiz ve analize hazir veri seti icerisinden
anlamli bilgi oriintiilerini kesfetme asamasidir. Bu asamada veri madenciligi
yontemlerinden olan kiimeleme veya siniflandirma yontemleri kullanilabilir
(Ozkan, 2013).

Degerlendirme ve Yorumlama: Elde edilen bilginin karar siireglerinde

kullanilmas1 dogrultusunda degerlendirilmesidir.
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BOLUM 4. TURKIYE’DE KRIiPTO PARA FARKINDALIK VE

TUTUMUNA ILISKIN FIKIRLERIN ANALIZi

Bu béliimde kripto paralar hakkindaki farkindalik ve tutuma iligkin diisiinceleri igeren
anket verileri ve Twitter’dan elde edilen Tiirkge kripto para tweetleri analiz edilmistir.
Twitter’dan 2022 yili igerisinde atilan Tiirkge Kripto para tweetleri iizerinde duygu
analizi gerceklestirilmistir. Anket caligmasinda ise dort farkli gruptan olusan toplamda
yirmi iki adet soruluk anket ile kullanicilara kripto para hakkindaki farkindalik ve
tutumlarma iligkin goriisleri sorulmus ve buradan elde edilen veriler ise SPSS
kullanilarak tanimlayici ve c¢ikarimsal istatistiki yontemler ile analiz edilmistir.
Uygulama kisminin farkli yontemler {izerinde tasarlanmasi hem veri gesitliligi hem de
analiz tarafinda farkindalik ve tutum gibi etkenlerin daha genis boyutta incelenmesini
saglamaktadir. Yani anket ile bireylerin kripto para konusu hakkindaki farkindalik ve
tutumuna iliskin fikirleri elde edilirken bunun yani sira Twitter i{izerinden ¢ekilen
Tiirkge kripto para tweetleri sayesinde Kripto parlar hakkindaki duygu durumunun ne

derece olumlu veya olumsuz olma durumunu gérmek miimkiin olmustur.

4.1. Duygu Analizi

Sekil 9’de duygu analizinde kullanilan model anlatilmaktadir. Model sirasiyla veri
setinin olusturulmasi, veri 6n isleme, Oznitelik ¢ikarimi ve se¢imi, modelin egitilmesi,

duygu siniflandirma ve degerlendirme asamalarindan olusmaktadir.

Sekil 9
Duygu Analizi Uygulama Adimlart

= T
gﬁ?ﬁiﬂie | Modelm | — ‘;;.ge;m Bulgular ve

Tweetlerin " Onlsleme Todelin —
secimi Egiilnesi Smifbndumas: | | Degerendime

elde edilmesi | ' Siireci

4.1.1. Tweetlerin Elde Edilmesi

Calismada kullanilmak tizere Twitter platformundan 2022 yili igerisinde atilan Tiirkge
kripto para tweetleri Python programlama dilinin SNSCRAPE kiitiiphanesi kullanilarak
cekilmigtir. Toplamda 16.595 adet kripto para icerigine sahip Tiirkce Tweet elde

edilmistir.
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4.1.2. On Isleme Siireci

Elde edilen tweetleri analize uygun hale getirmek igin icerisinde bulunan ve sonuca
olumlu veya olumsuz herhangi bir etkide bulunmayacak karakterlerin temizlenmesi
gerekmektedir. Python igerisindeki NLTK kiitiiphanesi ile tweetler 6n isleme
sirecinden gecirilmistir. Buna gore hastag (#) isaretleri, kullanici isimleri (@), yapilan
retweetler (rt), internet adresleri (http://), rakamsal ifadeler ve noktalama isaretleri
tweetlerin  igerisinden temizlenmistir. Ayrica tweetlerin  tamami kiigiik harfe
dontistiiriilmiis ve duraksama ifade eden kelimeler (STOPWORDS) silinmistir.
Temizlenmis tweetler daha sonra TEXTBLOB kiitiiphanesi kullanilarak kelimelere
ayrilmistir. Bu sayede kelimeler daha kolay koklerine indirgenebilecektir. Python’daki
SNOWBALLSTEMMER kiitiiphanesi igerisindeki TURKISHSTEMMER modiili ile
her bir kelime koklerine indirgenmistir. Boylelikle farkli kokler alan ayni kelimelerin
farkli kelimelermis gibi algilanmasmin 6niine gecilmistir (Tuzcu, 2020). On isleme
stirecinden sonra tweetlerin igerisinde en sik gegen kelimeleri bulmak igin frekans
tespiti yapilmistir. Buna gore tweetler igerisinde anlam bakimindan en sik tekrar eden
kelimeler kripto para ve Bitcoin kelimeleri olmustur. En fazla frekansa sahip

kelimelerden olusturulan kelime bulutu sekil 10°da gosterilmistir.
Sekil 10

Stk Gegcen Kelimelerin Kelime Bulutu

son dUrum susscasino o yunlarinda .- yeni Uyelere
""" milyon dolarlik

i krlp para

an

C
Sl

eldin bonusu

)1TCO1N milyar dolar v aciklad: bir
takip et
L. ckin giris yenl
hour top par a-borsasi®y, i oyunla

-
-

btc eth i i

4.1.3. Oznitelik Cikarimi ve Secimi

Tweetlerin hangi coin smifina ait oldugunu belirlemek i¢cin modeli egitmek ve test

etmek gerekmektedir. Egitim ve test siireci i¢in kullanacagimiz veriyi siniflandirma
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algoritmalarina sayisal hale getirerek vermek zorundayiz. Bunun i¢in Python
icerisindeki SKLEARN Kkiitiiphanesi kullanilarak veri seti sayisal hale getirilmistir. Bu
islem i¢in Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi (TF-IDF) algoritmasi tercih

edilmisgtir.

4.1.4. Modelin Egitilmesi

Modelin egitilmesi siirecinde piyasada en ¢ok bilinen ve tez icerisinde de ele alinan
Bitcoin, Ethereum, Litecoin ve Ripple hakkinda farkli kaynaklardan her grup icin 400
adet haber toplanmis ve manuel olarak etiketlenmistir. Toplamda 1600 adetlik egitim
veri setinin 80%’i modeli egitmek, 20%’si ise modeli test etmek i¢in kullanilmigtir
(Akdeniz ve Cebeci, 2021). Kurulan modelde kullanilan makine 6grenimi algoritmalart ise
su sekildedir; Naive Bayes, Lojistik Regresyon, Karar Agaglari, Rasgele Orman,
Gradyan Atama (Gradient Boosting) ve XG Boost algoritmalaridir. Model egitildikten
sonra test verisi ile algoritmalarin siiflandirma kabiliyeti Olclilmiistiir. Sekil 11°de
algoritmalarin bagar1 siralamasi verilmistir. Buna gore test verisi lizerinde siniflandirma

basarisi en yliksek olan algoritma Gradyan Atama algoritmasi olmustur.

Sekil 11

Kullanilan Algoritmalar ve Basart Yiizdeleri

Algoritmalar Basan Yiizdesi(% )
Naive Bayes 68,61
Lojistik Regresyon 76,89
Karar Agaglar 82,53
Rasgele Orman 84,61
Gradyan Atama 87,41
XG Boost 86,29

4.1.5. Tweetlerin Duygu Siniflandirmast

Tweetlerin duygu smniflandirmasi i¢in 2018 yilinda Google tarafindan gelistirilen BERT
(Bidirectional Encoder Representations For Transformers) yontemi kullanilmistir. Bu
yontem bir kelimenin etrafindaki diger kelimeler ile olan iligkisini de Ogrenmeye
yaramaktadir (Tuzcu, 2020). Bert yonteminin Tiirkge igin gelistirilmis versiyonu olan
TurkishBert yontemi ile tweetlerin duygu analizi gergeklestirilecektir. TurkishBert de
tipk1 BERT yoOnteminde oldugu gibi kelimelerin birbirleri ile olan iliskileri lizerinde

yogunlagsmaktadir. TurkishBert bir transfer derin 6grenme modelidir. Transfer derin
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O0grenme, Ogretilmis verinin farkli bir modele aktarilarak ayni sorunlart ¢dzmesi igin
kullanilan YSA algoritmasidir (Sevil, Kemaloglu, 2021). TurkishBert diger dogal dil
isleme algoritmalarindan farkli olarak veriyi hem soldan saga hem de sagdan sola
okuma ile degerlendirir. Bu islemi yaparken kelimeler arasindaki iligkiyi saglamak i¢in
transformer adinda ileri beslemeli sinir aglar1 olan bir fonksiyon kullanir. Veri seti
icerisindeki kelimeler pozitif veya negatif duygu durumlarina gore skorlanarak
sonrasinda her tweet toplam skor degerine gore olumlu veya olumsuz olarak
simiflandirilmistir. Elde edilen sonuglarin gorsellestirilmesi i¢in Python igerisindeki

SEABORN Kkiitiiphanesi kullanilmistir.

4.1.6. Bulgular ve Degerlendirme

Yapilan duygu analizine ait sonuglar sekil 12°de gosterilmektedir. Buna gore tweetler
Gradyan Atama algoritmas:t kullanilarak Bitcoin, Ethereum, Litecoin ve Ripple
siiflarina atanmistir. 16.595 adet tweetin 9740 adeti Bitcoin, 3771 adeti Ethereum,
1865 adeti Litecoin, 1219 adeti ise Ripple smifina atanmistir. Atama islemi igin
kullanilan egitim ve test verisi icerisinde ilgili coinlere ait tanimlayici nitelikte olan
haberler bulunmaktadir. Model bu veriler ile bahsedilen coinlerin 6zelliklerini 6grenmis
ve tweetleri bu 6grenime dayanarak ilgili smiflara atamistir. TurkishBert ile yapilan
duygu analizi sonucunda ise hakkinda en fazla olumsuz tweet atilan coin ’in Ripple en
fazla olumlu tweet atilan coin ‘in ise Ethereum oldugu goriilmiistiir. Sonuglara
baktigimizda atilan tweetlerin genel itibariyle olumlu oldugu goriilmektedir. Bu
sonuglardan kripto paralarin bireylerin algisinda genel olarak olumlu yer ettigi

¢ikariminda bulunmak miimkiindiir.

Sekil 12
Tweetlerin Duygu Siniflandirmast
Olumlu Olumsuz
Tweet Sayis1 Oran Tweet Sayis1 Oran Toplam Tweet Sayis1
Bitcoin 5402 0,55 4338 I 045 | 9740
Ethereum 2703 0,72 1068 I o2 3771
Litecoin 965 0,52 900 o4 | 1865
Ripple 598 0,49 621 [ 051 1219

4.2. istatiksel Analizler

Bu kisimda sahadan elde edilen anket verileri lizerinde SPSS kullanilarak tanimlayici ve

cikarimsal istatiksel analizler uygulanmigtir.
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4.2.1. Veri Setinin Olusturulmasi

Analizlerde kullanilacak verileri toplamak i¢in bir anket ¢alismast uygulanmistir. Anket
icin Karaoglan vd., yapmis olduklar1 “Tiirkiye’de Kripto Para Farkindaligi ve Kripto
Para Kabul Eden isletmelerin Motivasyonlar1” isimli ¢alismada Ek-1 kisminda yer alan
sorular gelistirilerek kullanilmistir (Karaoglan vd., 2018). Anket igerisindeki sorular
kripto para hakkindaki farkindalik ve tutumu 6lgmeyi amaglayan dort ayri kategoride
toplamda yirmi iki adet sorudan olusmaktadir. Anket zaman kistasindan dolay1 2022 yili
Eyliil 1 ve Ekim 1 aylan igerisinde farkli sosyal medya mecralari {izerinden paylasilarak

uygulanmig ve toplamda 150 adet katilimciya ulasiimistir.

4.2.2. Temel Istatistiksel Analizler

Elde edilen anket verileri iizerinde cinsiyet, yas, egitim durumu, internet kullanim
amaci, internet kullanici tipi, gilinlilk ortalama internet kullanimi ve kripto para
farkindalig1 gibi demografik, farkindalik ve tutum igerikli verilerin sonuglar1 asagida

gosterilmistir. Buna gore;

Sekil 13
Cinsiyet Dagilimi

Kadin
39%

Erkek
61%

Anketin orneklemini 61,3% Erkekler, 38,7% Kadinlar olusturmaktadir.

Sekil 14
Egitim Seviyesi Dagilimi
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Lisansiistii
15%

‘ Onlisans
15%

Lisans
60%

Anket katilimcilarmm 60%’1 Lisans, 14,7%’si Lisansiistii, 14,7%’si On Lisans, 9,3%’ii

Lise ve 1,3%’niin {lkdgretim egitim seviyelerine sahip olduklarimi belirtmislerdir.

Sekil 15
Yas Dagilimi

50 ve Usti
40-49 2%

14%

18-29
50%

=

30-39
34%

Anket katilimcilarinin 50%’si 18-29 yas, 34%’i 30-39 yas, 14%’1 40-49 yas ve 2%’si
50 ve tistii yas gruplarina dahil olduklarini belirtmislerdir.
Sekil 16

Giinliik Ortalama Internet Kullanimi (Tiim Cihazlar)

1 saatten az
1%

3-5 saat
20%

5 saatten
cok
69%
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Anket katilimcilarinin 69%’1 giinliik 5 saatten ¢ok, 20%’si 3 ila 5 saat, 10%’u 1 ila 3

saat, 1%’si ise 1 saatten daha az siireyle internet kullandiklarini belirtmislerdir.

Sekil 17
Internet Kullanici Tiirleri

Blog veya web
sayfas1 vb.
araciligiile

igerik
iretiyorum.
10%

Interneti
Sosyal medya, okuyucu
forumlar vb. diizeyinde
araciligr ile kullaniyorum
yorumlar 67%
yapryorum.
23%

Anket katilimcilarinin 66,7%’si interneti okuyucu diizeyinde, 22,7%’si Sosyal medya

vb. araciligtyla yorumlar yaptiklarini ve 10,6%’s1 ise Blog ve web sayfalari araciligi ile

igerik tirettiklerini belirtmislerdir.

Sekil 18
Interneti Genel Kullanim Amact
Alisveris/Odeme is
14% 17%
Okuma (Kitap,
Gazete vb.)
" \
Ogrenme/Arastir Sosyal Medya
ma 20%
13%
fletisim Eglencg:/Oyun
20% 8%

Anket katilimcilarmin  20%’si  interneti iletisim ve sosyal medya amaciyla
kullandiklarini, 8%’1 okuma ve eglence amaciyla kullandiklarimi, 17%’si interneti is
maksath kullandiklarini, 14%’i aligveris amagh kullandiklarini, 13%’1 ise 6grenme ve
arastirma amaciyla interneti kullandiklarini belirtmislerdir.

Sekil 19

Kripto Para Farkindalik Durumu
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Hicbir fikrim yok. [JJ| 3.3

Duydum ancak ne oldugunu
bilmiyorum. - 6,7

Kismen bilg satibiyin. [ -
B e P N o
sahibi degilim.
Cok sey biliyorum. Kripto para _ 127
sahibiyim/sahibiydim ’

0 10 20 30 40 50

Anket katilimeilarinin 40%’1 kripto para hakkinda bilgi sahibi olduklarini ancak kripto
para sahibi olmadiklarini, 37,3%’si kripto paralar hakkinda kismen bilgi sahibi
olduklarini, 12,7%’si hem bilgi sahibi olduklarim1 hem de kripto para kullandiklarini,
6,7%’si kripto paray:1 sadece duyduklarini ancak bilgi sahibi olmadiklarini, 3,3%’1 ise

kripto paralar hakkinda herhangi bir bilgi sahibi olmadiklarini belirtmislerdir.

Sekil 20
Kripto Para Cesitleri

lota | Diger
7% | 1% o
Bitcoin Cash Bitcoin

o |‘ 25%
Litecoin
11%
Stellar
7%
Cardano

6% Ripple
12%

Ethereum
20%

Anket katilmecilarinin 24,8%’1 kripto para ¢esitlerinden en ¢ok Bitcoin’i, 20%’si
Ethereum’u, 12%’si Ripple’1, 11,5%’i Litecoin, 11,1%’i Bitcoin Cash’i, 7%’si lota’y1
6,7%’si Stellar’1, 5,8%’i Cardano’yu geri kalan 1%’i ise bunlarin disindaki diger kripto

paralar1 da duyduklarini belirtmislerdir.

Sekil 21

Kripto Para Yatirim Tiirleri
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Diger
3%

- o Doéviz
E Desgil
min Degilim 27%

23%

=y Altin

Banka hissesi 3%
11%
Teknoloji sirketi
hissesi
33%

Anket katilimcilarmin 33,3%’l kripto paralara yapilan yatirimi teknoloji sirketi
hissesine, 27,3%’t dovize, 10,7%’si banka hissesine, 2,7%’si altina, 3,3%’l diger
yatirim araglarmma benzettiklerini belirtirken, 22,7%’s1 ise kripto para yatirimlarini

bilinen yatirim araglarina benzetmekte kararsiz kalmislardir.
4.2.3. Cikarimsal Istatistiksel Analizler

Bu kisimda anket verileri lizerinde ¢apraz tablo analizleri, ki Kare testleri, t testleri ve

anova testleri uygulanacaktir.

4.2.3.1. Capraz Tablo Analizleri

Anketten elde edilen giinliik ortalama internet kullanimi, yas, cinsiyet, internet kullanim
amaci, internet kullanici tiirli, kripto para farkindalik diizeyi ve egitim diizeyi gibi

veriler ilizerinde bazi ¢apraz tablo analizleri gergeklestirilmistir.

Tablo 5

Cinsiyete Gore Egitim Durumu Dagilimi

Egitim Durumunuz

Cinsiyetiniz IIk6gretim Lise Onlisans Lisans Lisansiistii
Erkek 1,1% 9,8% 17,4% 54,3% 17,4%
Kadin 1,7% 8,6% 10,3% 69,0% 10,3%

Tablo 5’te cinsiyet kriterine gore anket katilimcilarinin egitim durumlarinin dagilimi

goriilmektedir. Buna gore her iki cinsiyet grubunda da en yliksek frekans yilizdesinin
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lisans egitim grubunda oldugu goriilmektedir. Bu durum anket katilimcilarinin

cogunlugunu iiniversite mezunlarinin olusturdugu anlamina gelmektedir.

Tablo 6

Yasa Gore Giinliik Ortalama Internet Kullanimi

Giinliik Ortalama internet Kullanim

Yasiniz 1 saatten az 1-3 saat 3-5 saat 5 saatten ¢ok
18-29 1,3% 12,0% 14,7% 72,0%
30-39 0,0% 9,8% 23,5% 66,7%
40-49 0,0% 4,8% 28,6% 66,7%

50 ve iistii 0,0% 0,0% 33,3% 66,7%

Tablo 6°da yas kriterine gore giinliik ortalama internet kullanim diizeyi goriilmektedir.
Biitiin yas gruplarinda internetin giinliik “5 saatten ¢ok” kullanildig1 ve bu oranin “18-

29” yas grubunda daha ¢ok yiiksek oldugu goze carpmaktadir.

Tablo 7

Internet Kullanim Amacina Gére Yas Dagilimi

Yasiniz
internet
Genel 18-29 30-39 40-49 50 ve iistii
Kullamm
Amaci
Is 48,5% 32,0% 17,5% 2,0%
Sosyal Medya 50,8% 36,7% 11,7% 0,8%
Eglence/Oyun 58,5% 30,2% 11,3% 0,0%
Tletisim 47,5% 35,8% 15,0% 1,7%
Ogrenme/Arastirma 60,0% 25,0% 13,7% 1,3%
Okuma (Kitap, Gazete vb.) 57,4% 27,7% 12,8% 2,1%
Alsveris/Odeme 50,0% 35,7% 13,1% 1,2%

Tablo 7’de internet kullanim amacima gore yas gruplarinin dagilimi goriilmektedir.

Interneti belirtilen kullanmim amaglarina gére en fazla kullananlarin “18-29” arasi yas
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grubuna dahil olduklar1 goriilmektedir. “50 ve iistii” yas grubundaki bireylerin interneti
diger yas gruplarina gore yogun kullanmadiklar1 fakat kullanim amagclarina goreyse

okuma, is ve iletisimde yogun kullandiklar1 goriilmektedir.

Tablo 8
Internet Kullanici Tiirlerine Gére Kripto Para Farkindalik Diizeyi

Kripto Para Farkindalik Diizeyi

Bilgi
Cok Sey g
internet Biliyorum. Sahlplylm' Kismen Duydum Higbir
. Kripto I ancak ne .
Kullameci Kripto para ara bilgi ldudun fikrim
Tipi sahibiyim/ ph.b. sahibiyim. & CHEWIL yok.
sahibiydim sahibi ilmiyorum.
' degilim.
interneti okuyucu
diizeyinde 5,0% 40,0% 44.0% 8,0% 3,0%
Kullaniyorum
Sosyal medya ve
;%rr‘fjrfn'grrda 23,5% 41,2% 26,5% 2,9% 5,9%
yapiyorum
Blog veya web
sayfastvb. 37,5% 37,5% 18,8% 6,3% 0,0%
aracihigryla icerik
iiretiyorum.

Tablo 8’de internet kullanici tiirlerine gore kripto para farkindalik diizeyi sonuglari
bulunmaktadir. Buna gore interneti igerik liretme amaciyla kullanan katilimeilar kripto
para hakkinda ¢ok sey bildiklerini ve bu katilimcilarin en az bir kere kripto para sahibi
olduklarin1 soyleyebiliriz. Okuyucu diizeyinde internet kullanan katilimcilar ise
cogunlukla konu ile ilgili kismen bilgi sahibi olduklarini bildirmislerdir. Kripto paralar
hakkinda herhangi bir bilgiye sahip olmayanlarin ise interneti sosyal medya diizeyinde

takip ettigi goriilmektedir.

4.2.3.2. Ki Kare Testleri

Kripto para ve Tiirk Lirasina iliskin bazi tutum sorulari {izerinde cinsiyet, egitim
durumu, yas ve gelir seviyesi kategorilerine gore ki kare testleri yapilmis ve sonuglar

Tablo 9’da sunulmustur.

Tablo 9

X? Test Sonuglart
IS(‘) Sorular Kategoriler X2 SD p
T11 Tiirkiye Kendi Kripto Parasim Uretirse Cinsiyet 9,95 4 041

Kullanmirim.
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T5 Kripto paralarin deger olarak bir karsihg: yoktur. Cinsiyet 13,72 4 .008

Kripto para ile karsilastirildiginda Tiirk Lirasina

I daha cok giiven duyarim. Yas 21,69 12 041
T10 Kanuni bir tesvik olmadan kripto paray1 Tiirk Yas 25 34 12 013
Lirasina tercih etmem. ' '
T7 Kripto para risklidir E‘%ltlm 30,2 16 .017
Diizeyi
T2 Kiripto para teknolojisi, finans diinyasina SG‘?"r ] 21,49 16 022
biiyiik bir yenilik getirmistir. eviyesi
T3 Kripto para teknolojisi, bilisim diinyasina G‘?"r ] 17,94 16 026
biiyiik bir yenilik getirmistir. Seviyesi
Gelir
T Kripto para diinyas: bir balondur. Seviyesi 11,42 16 021

Tablo 9’da kripto para hakkindaki tutumu 6lgen sorular ve kategoriler arasinda anlamli
bir iligki olup olmadigim1 gérmek i¢in yapilan X? test sonuglar1 bulunmaktadir. Buna
gore her bir analizde p<.05 oldugu igin belirtilen soru ve kategori arasinda anlamli bir
iliski oldugu sdylenebilir. Buna gore T11 ve T5 sorulari cinsiyet kategorisinden, T9 ve
T10 sorular1 yas kategorisinden, T7 sorusu egitim diizeyi kategorisinden, T2, T3 ve T1

sorular1 ise gelir seviyesi kategorisinden etkilenmektedir.

4.2.4.3. T-Testleri

Cinsiyet faktoriine gore kripto para farkindalik ve tutum tizerine gergeklestirilen t testi

sonuglar1 Tablo 10’da sunulmustur.

Tablo 10

Cinsiyete Gore Kripto Para Tutum Diizeyi

t testi
Degiskenler  Gruplar N X SS t sd p
KriptoPara Erkek 92 3,22 44 345 150 731
TutumOrt.  Kadmn 58 3,24 44

Tablo 10’da katilimcilarin cinsiyetleri ile kripto para tutumlari arasinda anlaml bir iligki
olup olmadig1 incelenmis ve cinsiyet demografik degiskeni ile kripto para tutumu

arasinda anlamli bir iliski olmadig1 saptanmustir (t [150] =-,345; p>05).

4.2.4.4. Anova Testleri

Kripto para farkindalik ve kullanim tutumu iizerinde egitim ve gelir seviyesi faktorlerinin
etkisinin olup olmadigini gérmek igin yapilan anova testlerine ait sonuglar Tablo 12 ve 13’de

sunulmustur.
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Tablo 11

Egitim Seviyesine Gore Kripto Para Tutum Diizeyi

Varyans

Degiskenler Gruplar N X ss . KT sd KO F p  Anlamhhk
Kaynag
Temel 16 3,03 54 G.Aras1 .456 2 114
KriptoPara 565 .038  p<0,05

TutumOrt. Orta 22 2,78 41 G.Ilgi 29,237 148 .202

Ust 112 3,24 .35

Tablo 11°de katilimceilarin kripto para tutumlari ile egitim seviyeleri arasinda anlamli bir
farklilik oldugu goriilmektedir (F=.565; p<0,05). Yani egitim seviyesinin kripto para
tutumunu etkiledigi goriilmiistiir. Farkin hangi egitim seviyeleri arasinda oldugunu
gormek icin uygulanan Post Hoc Tukey testi sonuglarinda {ist (lisans ve lisansiistii)
(x=3,24) egitim seviyesine sahip katilimcilarin, orta (6n lisans) (Xx=2,78) ve temel
(ilkogretim ve lise) (x=3,03) egitim seviyesine sahip katilimcilara gore kripto para

tutumlarinin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Tablo 12

Gelir Seviyesine Gére Kripto Para Tutum Diizeyi

Degiskenler Gruplar N X Varyarls KT sd KO F p  Anlamhlk
Kaynag
ZASBI 15 593 1,00 G.Amsi 5827 3 2,913
Ucret

3,581 .030 p<0,05

KriptoPara =ASGari 7 5 141 G i 110613 147 .814
TutumOrt.  Ucret

< Asgari
Teret 128 2,39 .84

Tablo 12’de katilimcilarin kripto para tutumlari ile gelir seviyeleri arasinda anlamli bir
farklilik oldugu goriilmektedir (F=3,581; p<0,05). Yani gelir seviyesi kripto para
tutumu tizerine etki etmektedir. Farkin hangi gelir gruplar arasinda oldugunu gérmek
icin uygulanan Post Hoc Tukey testi sonuglarinda gelir gruplar1 asgari iicretin altinda
olan katilimcilarin (x=2,39), kripto para tutum diizeyleri asgari lcretin iizerinde
(¥=2,93) ve asgari iicrete esit olan (x¥=3,0) katilimcilara gore daha az oldugu
goriilmektedir. Yani gelir diizeyleri en az asgari licret olan katilimcilarin kripto para

tutumlar1 daha ytiksektir.
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SONUC VE ONERILER

Bu calismanin amaci Tirkiye’de kripto paralar hakkindaki farkindalik ve tutum
diizeyini farkli veri setleri ve yontemler ile degerlendirmektir. Caligmada Twitter
platformu {izerinden elde edilen 2022 yili igerisindeki Tiirk¢e kripto para tweetleri
iizerinde denetimli makine 6grenimi ile duygu analizi gerceklestirilmistir. Calismada
degerlendirilmek tizere kripto para birimi olarak Bitcoin, Ethereum, Ripple ve Litecoin
tercih edilmistir. Duygu analizi silirecinde 16.595 tweetin belirtilen kripto para
gruplaria atamak icin farkli algoritmalar kullanilmistir. Bu algoritmalar naive bayes,
lojistik regresyon, karar agaglari, rastgele orman, gradyan atama ve Xxgboost
algoritmalaridir. Smiflandirma siireci igin yapilan egitim ve test isleminde 87,41%
oraninda gradyan atama algoritmasi basarili olmustur ve ¢ekilen tweetleri
siiflandirmak i¢in bu algoritma tercih edilmistir. Tweetler iizerinde duygu
siiflandirmasi yapmak i¢in Google tarafindan gelistirilen BERT (Bidirectional Encoder
Representations For Transformers) yonteminin Tiirk¢e i¢in gelistirilmis versiyonu olan
TurkishBert derin 6grenme modeli kullanilmistir. Duygu analizi sonucunda atilan
tweetlerin genel olarak pozitif oldugu ve bu sonugtan Tiirkiye’de twitter kullanicilarinin
kripto para hakkinda olumlu fikirlere sahip oldugu ¢ikariminda bulunulabilir. Duygu
analizi sonucunda hakkinda en fazla olumlu tweete sahip olan kripto paranin Ethereum,
en fazla olumsuz tweete sahip olan kripto paranin ise Ripple oldugu gorilmiistiir.
Uygulamanin ikinci kisminda kullanilmak {izere sahadan anket ile veri toplanmistir.
Kullanilan anket Karaoglan vd. yapmis olduklar1 “Tiirkiye’de Kripto Para Farkindalig
ve Kripto Para Kabul Eden Isletmelerin Motivasyonlar1” isimli c¢alismada Ek-1
kisminda yer alan sorulardan olusmaktadir. Elde edilen sorulara eklemeler yapilarak
anket gelistirilmis ve farkli sosyal medya platformlar1 iizerinden paylasilip 2022 yili
eyliil ve ekim ay1 igerisinde 150 adet katilimcidan veri toplanmistir. Yapilan betimleyici
istatistiksel analiz sonuglarma bakildiginda erkek katilimcilarin ¢ogunlukta oldugu,
orneklemin egitim diizeyinin lisans seviyesinde agirlik gosterdigi ve 18-29 yas grubuna
dahil olduklar1 goriilmektedir. Ayrica Orneklem c¢ogunlugunun interneti okuyucu
diizeyinde ve giinliik bes saatten fazla kullandiklar1 sonucuna ulasilmistir. Yapilan t ve
anova testleri sonuglarinda ise kripto para tutum diizeyinin egitim ve gelir seviyesi gibi
demografik faktorlerden etkilendigi goriilmiistir. T testi sonuglarinda cinsiyet
faktoriiniin kripto para tutumu iizerinde bir etkisinin olmadig1 goriilmiistiir. Anova testi

sonuglarinda ise egitim seviyesi arttikca kripto para tutumunun arttigi gorilmiistiir.
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Ayrica gelir seviyesi asgari licret ve tizeri olan katilimcilarin kripto para tutumlarinin
daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Calismada tercih edilen kripto para birimlerinin
(BTC, ETH, XRP, LTC) eyliil ve kasim araliginda Tiirk liras1 karsisindaki degerlerine
bakildiginda ciddi bir diisiis yasadiklar1 (BTC/TRY -19,48%, ETH/TRY -28,70%,
XRP/TRY -11,43%, LTC/TRY -3,04%) goriilmiistir (https://tr.investing.com/crypto/
Erisim Tarihi: 18.11.2022 Saat: 13:08). Bu durum c¢alismada bahsettigimiz kripto

paralarin dezavantajlarindan olan spekiilatif olma 6zelligine somut bir 6rnek olarak
verilebilir. Bireylerin her ne kadar kripto paralar hakkindaki farkindalik ve tutum
diizeylerinin yiiksek ve twitter gibi sosyal platformlarda bu konu hakkinda yaptiklari
geri bildirimlerin olumlu oldugu gortilse de realitede merkezi bir yénetim mekanizmasi
tarafindan belirli kurallar ¢ercevesinde yonetilen itibari paralarin yerine, insanlarin
giiven durumunu etkileyen duyu organlarindan hi¢ birisine hitap etmeyen dijital
varliklari tercih etmedikleri goriilmiistiir. Ayrica bir kripto para borsasi olan FTX’in
iflas etmesi kripto para diinyasina olan giiven boyutunu ciddi derecede sarsmustir.
Konuya iliskin yapilan agiklamada likidite probleminden dolay:1 yatirimcilarinin para
cekmelerine izin verilmedigini bu likidite problemi yliziinden de iflas edildigi
bildirilmistir. Yasanan bu iflas kripto para piyasasinda giivensizligi arttirmistir. Kripto
paralarin bu belirsizligi giinlimiizde modern saadet zinciri olarak degerlendirilebilir.
Kripto para borsalarinin dmiirleri klasik saadet zincirlerinde oldugu gibi siirekli likidite
akisina muhtagtir. Ayrica FTX borsasinda yasanan bu iflas kamg¢i1 etkisi yaratarak
Binance basta olmak iizere farkli kripto para borsalarina da sigrayarak yatirimcilarinin
giiven diizeyini diisiirmiistiir. Kripto paralarin gelecekte giinliik finansal siireclerde
kullanilma olasiligi spekiilatif olma O6zelliklerinin yiiksek olmasi ve itibari para
birimlerine oranla kullanimlarinin daha karmasik olmasindan dolayr pek miimkiin
goriilmemektedir. Ancak iilkeler kendi itibari paralarini dijital varlik olarak gelistirip
giivence altina alirlarsa s6z konusu olan giivensizlik durumu ve kullanim kolayligi
sorunlar1 ortadan kalkabilir ve kripto paralara gelecekte genis kitleler tarafindan daha
cok ragbet edilebilir. Caligma iki farkli literatiire katki saglamayi hedeflemekte olup
kullanilan veri setleri ve yoOntemler ile elde edilen anlamli ¢iktilar bu hedefin
karsilandiginin gostergesidir. Calismanin duygu analizi literatiiriine katkisi kripto para
hakkinda yontem olarak duygu analizini kullanan ¢aligsmalarin az olmasi ve bu sebeple
yeni bir ¢alisma kazandirilmis olmasi, kripto para literatiiriine katkist bakimindan ise

yapilan c¢aligmalarin genel olarak kripto paralarin hem kendileri hem de itibari para
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birimleri arasindaki iliski durumunu inceleyen c¢alismalar olmasi ve bu ¢alismanin ise
kripto paralar hakkinda bir toplumun farkindalik ve tutumunu 6lgmesi bakimindan

konuyu farkli bir bakis agisi ile incelemesinden dolay1 katki saglamstir.

Calisma  duygu analizi  literatiirindeki mevcut  c¢aligmalar ile  beraber
degerlendirildiginde mevcut ¢aligmalardaki bulgular1 destekler nitelikte ¢iktilar tirettigi
goriilmektedir. Mevcut duygu analizi calismalari gostermektedir ki twitter sosyal
mecrasinda kripto para hakkinda belirtilen goriisler ¢ogunlukla olumlu diizeyde
seyretmektedir. Bu durum sahadan elde edilen anket verileri ile desteklendiginde hem
sanal hem de gercek diinyada kripto para kavrami hakkindaki goriislerin birbirini 6rten
nitelikte oldugu sonucunu dogurmaktadir. Ayrica ¢iktilar1 kripto para literatiiriindeki
mevcut caligsmalar ile beraber degerlendirdigimiz zaman farkindalik ve tutum diizeyinin
mevcut caligmalarda ki gibi ortak demografik degiskenler tarafindan etkilendigi sonucu

ortaya ¢cikmaktadir.

Calisma sonug¢ bakimindan anlamli ¢iktilar {iretmis olsa da ¢esitli kisitlamalar ¢alismaya

etki etmistir. Bahsi gecen kisitlamalar ise asagida siralanmistir.

e Tiirk¢e’nin yapisi itibariyle duygu analizlerinde tam olarak dile uygun bir
mekanizmanin olmamasi.
e Literatiirdeki duygu siniflandirma modellerinin biitiine odakli duygu ¢ikarimi

yapmak yerine duygunun olumlu veya olumsuz olma ¢ikarimi ile sinirli kalmasi.
Gelecek calismalarda;

e Tiirkiye’de kripto para hakkinda yapilacak olan yasal diizenlemeler sonrasinda
atilan Tiirkge kripto para tweetleri tizerinde duygu analizi gerceklestirilebilir.

e TurkishBert’den farkli bir dogal dil isleme yontemi ile duygu siniflandirmasi
yapilabilir.

e Anket icerisindeki sorular gelistirilerek daha genis kitleler {iizerinde
uygulanabilir.

e Istatistiksel analizlerde farkli analiz yontemleri kullanilabilir.

e Duygu analizi i¢in kullanilacak olan tweetler iizerinde demografik degiskenler
bazinda siniflandirma yapilabilir.

e Hem makine 6grenimi hem de sozliik tabanli duygu analizi beraber kullanilarak

hibrid bir model gelistirilebilir.
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EKLER

Ek 1. Duygu Analizi Kaynak Kodlar

import snscrape

import pandas as pd

import snscrape.modules.twitter as sntwitter

import itertools

import 0s

import tweepy as tw

search =""

scraped_tweets = sntwitter. TwitterSearchScraper(").get_items()
sliced_scraped_tweets = itertools.islice(scraped_tweets, 10000)

df = pd.DataFrame()

df['text']=[tweet.content for tweet in sliced_scraped_tweets]

df['text’] = df['text].apply(lambda x: " ".join(x.lower() for x in x.split()))
df['text’] = df['text’].str.replace(r'http\S+', )

df['text’] = df['text’].str.replace(r'@\S+', ")

dff'text’] = df['text’].str.replace(r'#\S+', ")

df['text’] = df['text’].str.replace(‘gt’, )

df['text’] = df['text’].str.replace(’rt’, )

dff'text’] = df['text].str.replace('["\Ww\s]', )

df['text’] = df['text’].str.replace(\d’, )

import nltk

nltk.download("'stopwords")

from nltk.corpus import stopwords

sw = stopwords.words("turkish™)

dff'text’] = df['text’].apply(lambda x: " ".join(x for x in x.split() if X not in sw))
df.head(10000)

pd.Series("im".join(df['text']).split()).value_counts()

df.head(10000)

silinebilecek_kelimeler = pd.Series(™" ".join(df['text]).split()).value_counts()[-5:]
pd.Series(" ".join(df['text).split()).value_counts()[-10:]
nltk.download("punkt™)

import textblob

from textblob import TextBlob

TextBlob(df['text][0]).words

df['text].apply(lambda x: TextBlob(x).words)

from snowballstemmer import TurkishStemmer

turkStem = TurkishStemmer()

df['text’].apply(lambda x: " ".join([turkStem.stemWord(i) for i in x.split()]))
freq_df = df["text"].apply(lambda x: pd.value_counts(x.split(" "))).sum(axis =
0).reset_index()

freq_df.columns = ["Kelimeler", "Frekanslar']

print(freq_df.head())

import matplotlib.pyplot as plt

print("En Sik Gegen Kelimeler: \n")

a = freq_df[freq_df.Frekanslar > freq_df.Frekanslar.mean() + freq_df.Frekanslar.std()]
plt.show()
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from PIL import Image

from wordcloud import WordCloud, STOPWORDS, ImageColorGenerator
import matplotlib.pyplot as plt

text =" ".join(i for i in df.text)

print("Kelime Bulutu: \n")

wordcloud = WordCloud(background_color = "white™).generate(text)
plt.imshow(wordcloud, interpolation = "bilinear")
plt.axis("off")

plt.tight_layout(pad = -7)

plt.show()

from google.colab import drive
drive.mount(‘/content/drive/')

train_df = pd.read_csv("data.csv"”, sep =";")
train_df.head(10)

train_df['labels] = pd.factorize(train_df.category)[0]
train_df.groupby(["category”, "labels"]).size()

model_df = train_df[["text", "labels"]]

from sklearn.model_selection import train_test_split
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(model_df["text"], model_df["labels"],
test_size = 0.2, random_state = 4)

X_train.shape

y_train.shape

X_test.shape

y_test.shape

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfTransformer
from sklearn.feature_extraction.text import Tfidf\VVectorizer
vectorizer = TfidfVectorizer()

train_vectors = vectorizer.fit_transform(X_train)

test_vectors = vectorizer.transform(X_test)
print(train_vectors.shape, test_vectors.shape)
print(train_vectors)

from sklearn.metrics import classification_report

from sklearn.metrics import confusion_matrix

from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB

from xgboost import XGBClassifier

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier
from sklearn.model_selection import cross_val_score

import seaborn as sns

clf = MultinomialNB()

clf.fit(train_vectors, y_train)

prediction = clf.predict(test_vectors)

print("Naive Bayes ::\n", confusion_matrix(y_test, prediction), "\n")
print(accuracy_score(y_test, prediction))

LogicReg = LogisticRegression()

LogicReg.fit(train_vectors, y_train)

prediction = LogicReg.predict(test_vectors)
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print("Logistic Regression ::\n", confusion_matrix(y_test, prediction), "\n")
print(accuracy_score(y_test, prediction))

dTmodel = DecisionTreeClassifier()

dTmaodel.fit(train_vectors, y_train)

prediction = dTmodel.predict(test_vectors)

print("Decision Tree ::\n", confusion_matrix(y_test, prediction), "\n")
print(accuracy_score(y_test, prediction))

rForest = RandomForestClassifier()

rForest.fit(train_vectors, y_train)

prediction = rForest.predict(test_vectors)

print("Random Forest ::\n", confusion_matrix(y_test, prediction), "\n")
print(accuracy_score(y_test, prediction))

grBoosting = GradientBoostingClassifier()

grBoosting.fit(train_vectors, y_train)

prediction = grBoosting.predict(test_vectors)

print("Gradient Boosting ::\n", confusion_matrix(y_test, prediction), "\n")
print(accuracy_score(y_test, prediction))

xgboost = XGBClassifier()

xgboost.fit(train_vectors, y_train)

prediction = xgboost.predict(test_vectors)

print(xgboost ::\n", confusion_matrix(y_test, prediction), "\n")
print(accuracy_score(y_test, prediction))

scores = cross_val_score(clf, train_vectors, y_train, cv =5)
print("Accuracy For Naive Bayes: Mean: {0:.2f} 2sd: {1:.2f}".format(scores.mean(),
scores.std() * 2))

print(Scores::", scores)

print("\n")

scores2 = cross_val_score(LogicReg, train_vectors, y_train, cv = 5)
print("Accuracy For Logistic Reggression: Mean: {0:.2f} 2sd:
{1:.2f}".format(scores2.mean(), scores2.std() * 2))

print(Scores::", scores2)

print("\n")

scores3 = cross_val_score(dTmodel, train_vectors, y_train, cv = 5)
print("Accuracy For Decision Tree: Mean: {0:.2f} 2sd: {1:.2f}".format(scores3.mean(),
scores3.std() * 2))

print(Scores::", scores3)

print("\n")

scores4 = cross_val_score(rForest, train_vectors, y_train, cv = 5)
print("Accuracy For Random Forest: Mean: {0:.2f} 2sd:
{1:.2f}".format(scores4.mean(), scores4.std() * 2))

print("Scores::", scores4)

print("\n")

scores5 = cross_val_score(grBoosting, train_vectors, y_train, cv = 5)
print("Accuracy For Gradient Boosting: Mean: {0:.2f} 2sd:
{1:.2f}".format(scores5.mean(), scores5.std() * 2))

print(""Scores::", scoresb)

print("\n")

scores6 = cross_val_score(xgboost, train_vectors, y_train, cv = 5)
print("Accuracy For Xgboost: Mean: {0:.2f} 2sd: {1:.2f}".format(scores6.mean(),
scores6.std() * 2))
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print("Scores:::", scores6)
print("\n")
methods = ["Naive Bayes", "Logistic Regression", "Decision Tree", "Random Forest",
"Gradient Boosting", "XGBoost"]
accuracy = [scores.mean(), scores2.mean(), scores3.mean(), scores4.mean(),
scores5.mean(), scores6.mean()]
sns.set()
plt.figure(figsize = (16, 9))
plt.ylabel("Uygulanan Algoritmalar")
plt.xlabel("Basar1")
sns.barplot(x = accuracy, y = methods, palette = "vlag")
for line in range(len(methods)):

plt.text(0.65, line-0.15, "{:.2f}%".format(accuracy[line] * 100 ), horizontalalignment =
'left’, size = "large’, color = "black™)
df["text"]
test_vectors_ = vectorizer.transform(df["text"].astype('U").values)
print(test_vectors_.shape)
print(test_vectors_)
predicted = LogicReg.predict(test_vectors_)
tahmin = pd.DataFrame(predicted)
tahmin.rename(columns = {0: ‘tahmin'}, inplace = True)
df["tahmin_logistic™] = tahmin
df.loc[df['tahmin_logistic'] == 0, ['tahmin_category_logistic]] = 'Bitcoin’
df.loc[df['tahmin_logistic'] == 1, ['tahmin_category_logistic']] = 'Ethereum’
df.loc[df['tahmin_logistic'] == 2, ['tahmin_category_logistic']] = 'Litecoin’
df.loc[df['tahmin_logistic’] == 3, ['tahmin_category_logistic']] = 'Ripple’
df.groupby("tahmin_category_logistic™).size()

predicted = clf.predict(test_vectors )

tahmin = pd.DataFrame(predicted)

tahmin.rename(columns = {0: 'tahmin'}, inplace = True)
df["tahmin_naive_bayes"] = tahmin

df.head()

df.loc[df['tahmin_naive_bayes’] == 0, ['tahmin_category _nb']] = 'Bitcoin’
df.loc[df['tahmin_naive_bayes] == 1, ['tahmin_category nb']] = 'Ethereum’
df.loc[df['tahmin_naive_bayes'] == 2, ['tahmin_category _nb']] = 'Litecoin'
df.loc[df['tahmin_naive_bayes'] == 3, ['tahmin_category nb']] = 'Ripple'
df.groupby("tahmin_category nb").size()

predicted = dTmodel.predict(test_vectors )

tahmin = pd.DataFrame(predicted)

tahmin.rename(columns = {0: 'tahmin'}, inplace = True)
df["tahmin_dTmodel"] = tahmin

df.head()

df.loc[df['tahmin_dTmodel'] == 0, ['tahmin_category _dTmodel']] = 'Bitcoin’
df.loc[df['tahmin_dTmodel'] == 1, ['tahmin_category _dTmodel']] = 'Ethereum'’
df.loc[df['tahmin_dTmodel'] == 2, ['tahmin_category _dTmodel']] = 'Litecoin’
df.loc[df['tahmin_dTmodel'] == 3, ['tahmin_category _dTmodel']] = 'Ripple'
df.groupby("tahmin_category_dTmodel").size()

predicted = rForest.predict(test_vectors )

tahmin = pd.DataFrame(predicted)
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tahmin.rename(columns = {0: 'tahmin'}, inplace = True)
df["tahmin_rForest"] = tahmin
df.head()
df.loc[df['tahmin_rForest’] == 0O, ['tahmin_category_rForest']] = 'Bitcoin’
df.loc[df['tahmin_rForest’] == 1, ['tahmin_category_rForest’]] = 'Ethereum’
df.loc[df['tahmin_rForest’] == 2, ['tahmin_category_rForest']] = 'Litecoin’
df.loc[df['tahmin_rForest’] == 3, ['tahmin_category_rForest']] = 'Ripple’
df.groupby("tahmin_category_rForest").size()
predicted = grBoosting.predict(test_vectors )
tahmin = pd.DataFrame(predicted)
tahmin.rename(columns = {0: ‘tahmin’}, inplace = True)
df["tahmin_grBoosting"] = tahmin
df.head()
df.loc[df['tahmin_grBoosting'] == 0, [‘'tahmin_category_grBoosting]] = 'Bitcoin’
df.loc[df['tahmin_grBoosting'] == 1, ['tahmin_category_grBoosting']] = 'Ethereum’
df.loc[df['tahmin_grBoosting’] == 2, ['tahmin_category_grBoosting]] = 'Litecoin’
df.loc[df['tahmin_grBoosting’] == 3, ['tahmin_category_grBoosting']] = 'Ripple’
df.groupby("tahmin_category_grBoosting").size()
predicted = xgboost.predict(test_vectors_)
tahmin = pd.DataFrame(predicted)
tahmin.rename(columns = {0: ‘tahmin’}, inplace = True)
df["tahmin_xgboost"] = tahmin
df.head()
df.loc[df['tahmin_xgboost] == 0, ['tahmin_category xgboost']] = 'Bitcoin’
df.loc[df['tahmin_xgboost'] == 1, ['tahmin_category xgboost']] = 'Ethereum’
df.loc[df['tahmin_xgboost'] == 2, ['tahmin_category xgboost']] = 'Litecoin’
df.loc[df['tahmin_xgboost] == 3, ['tahmin_category xgboost']] = 'Ripple’
df.groupby("tahmin_category_xgboost™).size()
pd.set_option("max_colwidth", None)
df.head(20)
data = pd.DataFrame(df["text"])
data.head()
data["text"] = data["text"].apply(lambda r: str(r))
from transformers import AutoModelForSequenceClassification, AutoTokenizer,
pipeline
model = AutoModelForSequenceClassification.from_pretrained("savasy/bert-base-
turkish-sentiment-cased")
tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained("savasy/bert-base-turkish-sentiment-
cased")
sa = pipeline(*sentiment-analysis"”, tokenizer = tokenizer, model = model)
sentiment_list =[]
for i in data["text"]:

sentiment_list.append(sa(i))
sentiment_list
print(sentiment_list[4][0])
spredict_list =[]
for i in range(0, len(sentiment_list)):

spredict_list.append(sentiment_list[i][0])
spredict_list
spredict_list = pd.DataFrame(spredict_list)
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spredict_list.head()

data["label™] = spredict_list["label"]

data["score"] = spredict_list["score"]

data.groupby("label™).size()

data.head()

df["sentiment™] = data["label"]

df.head()

grup_logis = df.groupby(["tahmin_category_logistic", "sentiment"]).size()

grup_logis = pd.DataFrame(grup_logis).reset_index()

grup_logis.rename(columns = {0: 'tweet_sayisi'}, inplace = True)

sns.catplot(x = "tahmin_category_logistic", y = "tweet_sayisi", hue = "sentiment", kind
= "bpar", data = grup_logis)

grup_nb = df.groupby(["tahmin_category_nb", "sentiment"]).size()

grup_nb = pd.DataFrame(grup_nb).reset_index()

grup_nb.rename(columns = {0: 'tweet_sayisi'}, inplace = True)

sns.catplot(x = "tahmin_category _nb", y = "tweet_sayisi", hue = "sentiment”, kind =
"bar”, data = grup_nb)

grup_dTmodel = df.groupby(["tanmin_category_dTmodel", "sentiment"]).size()
grup_dTmodel = pd.DataFrame(grup_dTmodel).reset_index()
grup_dTmodel.rename(columns = {0: 'tweet_sayisi'}, inplace = True)

sns.catplot(x = "tahmin_category_dTmodel", y = "tweet_sayisi", hue = "sentiment”,
kind = "bar", data = grup_dTmaodel)

grup_rForest = df.groupby(["tahmin_category_rForest”, "sentiment"]).size()
grup_rForest = pd.DataFrame(grup_rForest).reset_index()
grup_rForest.rename(columns = {0: 'tweet_sayisi'}, inplace = True)

sns.catplot(x = "tahmin_category rForest”, y = "tweet_sayisi", hue = "sentiment", kind
= "bpar", data = grup_rForest)

grup_grBoosting = df.groupby(["tahmin_category_grBoosting™, "sentiment"]).size()
grup_grBoosting = pd.DataFrame(grup_grBoosting).reset_index()
grup_grBoosting.rename(columns = {0: 'tweet_sayisi'}, inplace = True)

sns.catplot(x = "tahmin_category grBoosting", y = "tweet_sayisi", hue = "sentiment”,
kind = "bar", data = grup_grBoosting)

grup_xgboost = df.groupby([""tahmin_category xgboost", "sentiment™]).size()
grup_xgboost = pd.DataFrame(grup_xgboost).reset_index()
grup_xgboost.rename(columns = {0: 'tweet_sayisi'}, inplace = True)

sns.catplot(x = "tahmin_category xgboost", y = "tweet_sayisi", hue = "sentiment", kind
= "par", data = grup_xgboost)
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Ek 2. Anket Sorular

D1

Cinsiyetiniz Kadin

Erkek

D2

Egitim Durumunuz Tkogretim Lise

Onlisans

Lisans

Lisansiistii

D3

Asgari Ucret

Gelir seviyeniz (ayhik TL) Alt1 Asgari Ucret

Asgari Ucret
Ustii

D4

Yas 18-29 30-39

40-49

50 ve Usti

11

1

Giinliik ortalama internet kullanim Hig saatten
(tiim cihazlar) az

1-3
saat

3-5
saat

5 saatten
¢ok

Sosyal

i Eglence/
$ Medya

Oyun

interneti genel kullanma amaci

(¢oklu cevap) Haberlesme

Ogrenme/
Aragtirma

Okuma

(Kitap,

gazete
vb.)

Alisveris/Odeme

Kendinizi nasil bir internet kullanicisi olarak tanimliyorsunuz?

Interneti okuyucu diizeyinde kullantyorum

Sosyal medya, forumlar vb. araciligi ile yorumlar yapiyorum.

Blog veya web sayfasi vb. araciligi ile igerik iiretiyorum.

F1

Kripto para (Bitcoin vb.) hakkinda ne kadar bilgi sahibisiniz?

Cok sey biliyorum ve kripto para sahibiyim/sahibiydim.

Bilgi sahibiyim ancak kripto para sahibi degilim.

Kismen bilgi sahibiyim.

Duydum ancak ne oldugunu bilmiyorum.

Higcbir fikrim yok.

F2

Asagidaki kripto paralardan hangilerini duydunuz? (Birden fazla isaretleyebilirsiniz)

Bitcoin Ethereum Ripple Cardano Stellar Litecoin Bitcoin Cash

Diger (LUEn YAZINIZ). . cccocieiriieiienieece ettt ettt sttt st bt sr et s st e tes et enese s

IOTA




Liitfen asagidaki sorulara 1 ile 5 arasinda bir puan veriniz.
(1-Kesinlikle katilmiyorum 2- Katilmiyorum 3- Ne katiliyorum ne katilmiyorum 1 2 3 4 5
4- Katiliyorum 5- Kesinlikle katiliyorum)

T1 | Kripto para diinyasi bir balondur

T2 Kripto para teknolojisi, finans diinyasina biiyiik bir yenilik
getirmistir.

T3 Kripto para teknolojisi, bilisim diinyasina biiyiik bir yenilik
getirmistir.

T4 |10 yil sonra bir¢ok insan kripto para kullanmaya baslayacaktir.

T5 | Kripto paralarin deger olarak bir karsilig1 yoktur.

T6 | Kripto para yatirimi yapmak akillicadir

T7 | Kripto para risklidir.

T8 | Kripto paramin daha ¢ok isyerinde gecmesi daha iyi olurdu.

T9 | Kripto para ile karsilagtirildigida Tiirk lirasina daha ¢ok giiven duyarim

T10 | Kanuni bir tesvik olmadan kripto paray: Tiirk lirasina tercih etmem

T11 | Tiirkiye kendi kripto parasini liretirse kullanirim

Sizce kripto paraya yatirim yapmak asagidaki yatirim tiirlerinden hangisine en ¢ok benzemektedir? (Liitfen

F3
sadece 1 (bir) tanesini isaretleyiniz)
Doviz Altin Teknoloji sirketi hissesi Banka hissesi Diger Emin degilim
Fa Genel olarak kripto para diinyasi hakkinda diisiinceleriniz nelerdir? Eklemek istediginiz baska seyler de
varsa bu boliimde belirtebilir misiniz?
D: Demografik I: internet Kullanim F: Farkindahk T: Tutum
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