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Borsa, gerek hisselerin kolay alinip satilmasi, gerek sagladigi gelir ve gerekse verilere kolay erigim
bakimindan sagladig1 avantajlarla her zaman yatirimcilarin gézde yatirim araci olagelmistir. Yatirimeilar
da bu platformda daha fazla gelir elde edebilmek adina, hisse senetlerinin ileriye doniik yon tahmini ile
stirekli ilgilenmislerdir. Bunun i¢in de ¢ok farkli teknikler gelistirilmistir. Biz de bu ¢alismamizda, hisse
senetlerinin fiyatlandirilmasinda asil kriter olarak diigiindiigiimiiz “arz-talep” iligkisinden yola ¢ikarak,
hisseye olan talebin artmasi veya azalmasmin onceden tahminini yapmak i¢in, giinimiizde en fazla
kullanilan sosyal medya paylasim platformlarindan biri olan Twitter mesajlarmin siniflamasini yaptik.

Arastirmamizda, Amerikan Dow Jones (DJIA) borsasinda islem goren Apple, Facebook, General
Electric, General Motors, The Coca-Cola Company, McDonald’s, Microsoft, Netflix, Pfizer Corporation,
Tesla Motors gibi diinya ¢apinda firmalarin hisse senetleri i¢in atilan tivitleri analiz ettik.

Siniflandirma islemini, naive bayes, rastgele orman, destek vektér makinesi, karar agaci, k-en
yakin komsu ve yapay sinir aglart siniflandirma algoritmalarini kullanarak gerceklestirdik ve bu
algoritmalarin basarim sonuglarini kargilastirdik.

flgili hisse senetleri i¢in Nisan 2019 — Mayis 2019 tarihlerini kapsayacak sekilde iki aylik veri,
twitter web arayiizli kullanilarak elde edildi. Benzer sekilde yon tahmini basar1 seviyesinde test amaci ile
kullanilan hisse senedi degerlerini igeren dosyalar da yine www.eoddata.com web adresi iizerinden elde
edildi.

Tivitleri etiketleme islemi, borsa bilgileri birbirinden farkli, 75 farkli katilimeinin tivitleri tek tek
okuyup eli ile pozitif, negatif veya notr olarak isaretlemesi ile yapildi. Herhangi bir duygu belirtmeyen
tivitlerin yani sira, anlagilmayan, reklamdan ibaret olan, sadece bir link verilmis olan v.b. tivitlerin tamami
ndtr smifina dahil edildi. Algoritmalarin siniflandirma basarilarinin dlgiilmesinde degil ancak hisse
senedinin yon tahmininin basarist hesaplanirken, ¢ok fazla ¢op tivit igerdigi i¢in ndtr sinifi géz ardi edilidi.

Siniflandirma i¢in oncelikle tivitleri, noktalama isareleri, hyperlinkler ve web adresleri, “tab”
karakteri, hashtaglar, retweetler, birbiri ile ayni olan tekrarlanmus tivitler v.b. fazlaliklari silerek temizledik.
Temizlenen bu veri seti lizerinde siniflandirma i¢in, makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak siniflandirma
yaptik. TF-IDF yontemi kullanilarak her bir veri setinde her bir tivit i¢in gecen tiim kelimelerin frekans
agirliklarini hesaplayarak vektor haline doniistiiriip sayisallastirdik. Sayisallastirdigimiz bu veriler tizerinde
6 farkli siniflandirma algoritmasi kullanilarak basarim sonuglarmi elde ettik.

Tivitlerin siifin1 tahmin etmek i¢in yaptigimiz smiflandirma islemi igin belirledigimiz
algoritmalar1 kullanirken, homojenligi saglamak icin corss validation yontemi ile veri setlerini 10 parcaya
ayirdik. Bu pargalardan her birisini sira ile dogrulama maksadi i¢in kullandik, diger parcalar1 ise sistemin
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egitimde kullandik. En sonunda da tiim pargalar bitti§i zaman, 10 par¢anin ortalamasini alinarak genel
tahmin basarisini elde ettik.

Arastirma sonunda siniflandirma islemini gergeklestirdigimiz veri seti iizerinde %77,37 ile en
basarili sonucu rastgele orman algoritmasi verirken, %61,41 ile en kotli sonucu destek vektor makinesi
verdi. Yine siniflarin1 tahmin etmeye ¢alistigimiz hisse senetleri tivitleri igin en iyi tahmin basaris1 %83,3
ile GM’a ait iken en kotii tahmin basarisi ise %62,15 ile GE’ye ait olarak bulundu.

Hisse senetlerinin yon tahmin basar1 sonuglarmin degerlendirilmesinde ise en basarill
tahmin %96,5 ile KO icin yapilirken, en kotii tahmin ise %66,7 ile TSLA i¢in yapilmistir. Bu tahmin
basarilarinin hesaplanmasinda notr tivitler goz ardi edilerek sadece pozitif ve negatif etiketli tivitler dikkate
almmustir. Pozitif olarak isaretlenmis olan bir tivit, ertesi giin hisse senedi negatif yonli bir hareket
yapmadikca basarili bir tahmin yapmis olarak alinmistir, ayn1 sekilde negatif olarak isaretlenmis olan bir
tivit, ertesi giin ilgili hisse senedi yiikselmemisse basarili olarak alinmistir.

Elde edilen bulgular sonucu hisse senetlerinin yon tahminlerinin yapilmasinda twitter verilerinin
kullanilabilecegi, gayet basarili sonuglar elde edilebilecegi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Siniflandirma, Twitter, Borsa, Yon tahmini, Naive Bayes, Destek Vektor
Makinesi, Karar Agaci, Yapay Sinir Aglari, k-En Yakin Komsu, Rastgele Orman, Genetik Algoritmalar.
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The stock market has always been the favorite investment instrument of investors with the
advantages it provides. Some of them are easy buying and selling of the shares, size of proceed and the
easy access to the data. In order to generate more revenue on this platform, investors were also constantly
interested in the forward-looking direction forecasting of stocks. Many different techniques have been
developed for this reason. In this study, we made the classification of twitter messages -which is one of the
most widely used social media sharing platforms- in order to predict the increase or decrease of the demand
for the stock, because of we considered that the main criterion of pricing of stock is “supply-demand”
relationship.

In our research, we analyzed the tweets for stocks of global companies such as Apple, Facebook,
General Electric, General Motors, The Coca-Cola Company, McDonalds, Microsoft, Netflix, Pfizer
Corporation, Tesla Motors, which are traded on the American Dow Jones (DJIA) stock exchange.

We performed classification, using naive bayes, random forest, support vector machine, decision
tree, k-nearest neighbor and artificial neural network classification algorithms and compared the
performance results of these algorithms

Bi-monthly data for the related stocks -covering April 2019 - May 2019- were obtained using the
twitter web interface. Similarly, files containing the stock values used for determination of success level of
direction estimation and testing purposes were also obtained from the www.eoddata.com web address.

The labeling process was performed by 75 different participants which have various stock market
knowledge, by reading the tweets one by one and marking them manually as positive, negative and neutral.
In addition to senseless tweets, the tweets consisting of a link, consisting of an advertisement, vague tweets
etc. were labeled as neutral. Because of containing a lot of rubbish tweets, the neutral class was ignored
when calculating the success of direction estimation of the stock values. But they were not ignored the
measuring the success of the classification algorithms.

For the classification, firstly we cleaned the tweets by removing the inessential factors as
punctuation marks, hyperlinks and web addresses, “tab” characters, hashtags, re-tweets, repeating similar
tweets etc. We classified using machine learning techniques for classification on this clear dataset. Using
the TF-IDF method, we digitized by calculating the frequency weights of all words in each data set for each
tivit and converted it into a vector. We obtained the performance results by using 6 different classification
algorithms on these digitized data.

While we used the classification algorithms which we determined for classification process with
machine learning method to estimate the class of tweets, we divided the data sets into 10 parts with the
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corss validation method in order to make it homogenous. We used each of these parts in order for
verification purposes, and used the other parts in the training of the system. Finally, when all the parts were
finished, we achieved the overall prediction success by averaging 10 tracks.

At the end of the research, random forest algorithm gave the most successful result with 77.37%
and the support vector machine gave the worst result with 61.41%. Also the best predictive success for the
stocks we tried to predict the class belongs to GM with 83.3%, while the worst predicted success belongs
to GE with 62.15%.

In the evaluation of success results of the direction estimation of the stocks, the most successful
prediction was made for KO with 96.5%, and the worst estimation was made for TSLA with 66.7%. In the
calculation of these predictive successes, only positive and negative tagged tweets were taken into account,
while neutral tweets were ignored. A positive tweet was considered as a asuccessful estimate unless the
stock made a negative move the following day, and a tivit marked as negative was considered as
successfully if the corresponding stock did not rise the following day.

As a result of the findings, it was seen that twitter data can be used to make direction estimations
of stocks and very successful results can be obtained.

Keywords: Classification, Twitter, Stock, Direction Estimation, Naive Bayes, Support Vector
Machine, Decision Tree, Artificial Neural Networks, k-Nearest Neighbour, Random Forest, Genetic
Algorithms.
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ONSOZ

Cocuk gelisimine 6nem veren ailelerin ¢ocuklarinin her zaman hayata digerlerine
nazaran daha 6nde basladiklarini ve tiim yasantilar1 boyunca da daha avantajli olduklarini
diisiinliyorum. Ben de tiim hayatim boyunca bdyle bir avantaja sahip oldugum igin
kendimi gercekten sansli hissediyorum. Bunun i¢in benden destegini higbir zaman
esirgemeyen annem Keziban TURKALP ve babam Yusuf TURKALP’e sonsuz tesekkiir
ederim.

Bir 6grencinin vizyonunu belirleme, potansiyelini ortaya koymasinda en 6nemli
etkenlerden bir tanesi ilkokul dgretmenidir. Ilkokul égretmeniniz eger sizin i¢in bir siir
belirlemigse, bu smir1 gegmek bazen gergekten ¢ok zor olabilir. Bazen sizin kendinizi
nerede gordigiiniiz kadar, ilkokul 6gretmeninizin sizi nerede gordiigii de 6nemlidir. Ben
de hayatimin sekillenmesinde ¢ok ©nemli bir yere koydugum rahmetli ilkokul
ogretmenim Siikrii GAGACI hocama ve sahsinda iizerimde az veya ¢ok emegi olan tiim
ogretmenlerime ve bu tezi ortaya koymamda beni motive eden, yardimlarini esirgemeyen
danismanim Dog. Dr. Baris KOCER hocama da sonsuz tesekkiir ederim.

Sevgili esim Giilhan TURKALP ve cocuklarim Tiirkii Efdal, Oykii Melda ve
Bengii Meyra’dan da hem onlara ¢ok fazla zaman ayiramadigim ve bazen ithmal ettigim
oziir diler, hem de her zaman desteklerin en biiyiigiinii onlardan gdrdiigiim icin ¢ok
tesekkiir ederim.

Mustafa Vehbi TURKALP
KONYA -2019
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1. GIRIS

Giliniimiizde sosyal medya, her gecen giin ¢esitliligi, kullanim alanlar1, kullanim
amagclar1 ve kullanici sayist artan en onemli iletisim araglarindan biri haline gelmistir.
Hayatimizin igine bu kadar girmis olan bu olgu, baslangicta farkli amaclar i¢in
diisiiniilmiis olsa da bugiin sosyal, ekonomik, ticari, dini, bilimsel, kiiltiirel ve daha bir¢ok
alana yon verir hale gelmistir.

Ekonomi, ¢ift yonlii etkilesime sahip olmasi itibariyle sosyal medyadan, diger
alanlara gore daha fazla etkilenebilmektedir. Ornegin menkul kiymetler borsasindaki bir
hisse senedinin degerinde herhangi bir hareket olmasi sosyal medyada daha fazla
konusulmasina, sosyal medyada ¢ok konusuluyor olmasi da hisse senedinin degerinin
degismesine sebep olabilmektedir.

Bu arastirmada, sosyal medya ile menkul kiymetler borsasi arasindaki bu ¢ift
yonlii etkilesimi saglayan sosyal medya mesajlarin1 es zamanli olarak, yapay zeka
teknikleri ile analiz eden ve hisse senedi degerinin yiikselecegi veya diisecegi yoniinde
tutarli tahminlerde bulunabilen bir sistem tasarimi amag¢lanmaktadir.

Bu tez yedi temel boliimden olusmaktadir. Bu boliim, tezin konusu, muhtevasi
ve tanitimin yapildig1 giris boliimdiir. Ikinci boliimde iizerinde ¢alistigimiz konu ile ilgili
daha &nceden yapilmis olan arastirmalar incelenmistir. Ugiincii bdliimde bizim tezimizin
ne gibi farkhiliklar ortaya koydugu ve onemi ele alinmustir. Dordiinci boliimde
calismamizda kullanacagimiz verilerin temini, icerigi ve ayrilmasi ile ilgili konular
anlatilmaktadir. Besinci boliimde metin siniflandirma agiklanmis, metin siniflandirmada
kabul gormiis ve uygulanmakta olan yontemler, algoritmalar ve teknikler ayrintili olarak
anlatilmigtir.  Altinct  boliim, uygulamamizi gergeklestirdigimiz, gerceklestirirken
izledigimiz yol ve elde ettigimiz sonuglarin sunuldugu boliimdiir. Yedinci ve son
boliimde ise, calismamizda elde ettigimiz bulgular tizerine ¢ikardigimiz sonuglar ve konu

ile ilgili yapilabilecek benzer ¢aligmalar irdelenmistir



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Metin siniflandirma, uygulama alan1 ve kapsami ¢ok genis olan bir konudur.
Bunun yaninda metin smiflandirma i¢in kullanilabilecek teknikler de cesitlilik arz
edebilmektedir. Ayrica kaynak olarak kullanilacak olan verilerin elde edilecegi platform
olarak da ¢ok zengin bir konudur. Yapay zeka da son donemde yazilimcilarin ilgi odag:
haline gelmis bir arastirma alan1 olmustur. Tiim bunlar1 g6z 6niinde bulundurursak,
benzer konular iizerine yapilmis gerek Tiirkge gerek Ingilizce ve gerekse baska dillerde
yazilmis sayisiz aragtirmaya ulagmamiz miimkiindiir.

Bu c¢aligmalar genel olarak metin siniflandirma diizeyi (belge diizeyi, climle
diizeyi, ifade diizeyi), veri toplama sekli, kullanilan siniflandirma teknigi, siniflandirmada
kullanilan algoritmalar, uygulama alanlar1 bakimindan farklilik gostermektedir.
Bunlardan bazilarini bu bdliimde inceleyecegiz.

Metin siniflandirma islemi, bir¢ok pargali yapi seviyesinde dogal bir dil isleme
araci olarak ele alinmistir. Belge diizeyi siniflandirma problemlerinden baslanmis
(Turney, 2002), (Pang ve Lee, 2004), ctimle diizeyinde (Hu ve Liu, 2004), (Kim ve Hovy,
2004) ve daha yakin zamanlarda ifade diizeyinde ele alinmistir (Wilson ve ark., 2005),
(Agarwal ve ark., 2011). Kullanicilarin ger¢cek zamanli tepkileri ve akillarina gelen her
sey hakkindaki goriislerini yayinladigi Twitter gibi mikroblog verileri, daha yeni ve farkl
zorluklar ortaya koymaya baglamistir. Twitter verilerinin duygu analizi ile ilgili yapilan
arastirmalarin bazilart Go ve ark. (2009), Bermingham ve Smeaton (2010) ve Pak ve
Paroubek (2010)’a ait olanlardir. Go ve ark. (2009), duygu verilerini elde etmek i¢in
uzaktan 6grenmeyi kullanir. ““:)” “:-)” gibi pozitif ifadelerle biten tivitleri pozitif, “:(” “:-
(” gibi negatif ifadelerle biten tivitleri ise negatif olarak isaretlerler. Naive Bayes, Maxent
ve destek vektdr makineleri (SVM) kullanarak modeller olustururlar ve SVM'in diger
smiflandiricilardan daha iyi performans gosterdigi sonucuna varirlar. Ozellik seti iginde,
climlenin ogeleri (Parts Of Speech - POS) 6zellikleri ile bir unigram ve bigram modeli
denerler. Sonuglarin karsilastirilmasinda unigram modeli, diger modellerden daha iyi bir
performans gosterir. Ozellikle, bigram ve POS kabul edilebilir bir performans ortaya
koymaz. Pak ve Paroubek (2010) de benzer sekilde bir uzaktan 6grenmeyi kullanarak veri
toplar. Fakat onlar verileri daha farkli siniflara ayirirlar: 6znel ve nesnel. Oznel veriler
icin, emojilerle biten tivitleri Go ve ark. (2009) ile ayn1 sekilde toplarlar. Nesnel veriler
icin “New York Times”, “Washington Posts” v.b. gibi popiiler gazetelerin Twitter

hesaplarini tararlar. POS ve bigram'in her ikisinden de kabul edilebilir sonuglar elde



ederler (Go ve ark., 2009). Burada kullanilan her iki yaklasim da temelde n-gram
modellerine dayanmaktadir. Ayrica, egitim ve test i¢in kullandiklar1 veriler arama
sorgulariyla toplanmistur ve bu nedenle objektif degildir. Buna karsilik, bir unigram
modeli ile 6nemli bir performans ortaya koymuslardir. Buna ek olarak, farkli bir veri
gosterimi yontemi arastirmislar ve unigram modelleri iizerinde 6nemli bir gelisme ortaya
koymuslardir. Bu makalenin bir diger katkist da verilerin, belirli sorgulart kullanarak
toplanan verilerin aksine, akis tivitlerinden rastgele alinmig bir Orneklem kiimesi
olmasidir. Twitter verilerinde duygu analizi (DA) icin bir diger 6nemli ¢alisma da
Barbosa ve Feng (2010)’in yaptig1 ¢caligmadir. Bir modeli egitmek ve test etmek igin
1000’er adet el ile etiketlenmis tivit toplamiglardir. Retweet, hashtag, link, noktalama
isaretleri ve linlem isaretleri gibi tivitlerin s6zdizimi 6zelliklerinin, kelimelerin polaritesi
ve kelimelerin climle i¢indeki gorevleri gibi 6zelliklerle birlikte kullanilmas1 yaklasimini
gerceklestirmislerdir. Gamon (2004) da kiiresel destek hizmetleri anketi verileri iizerinde
duyarlilik analizi yapmistir. Bu ¢alismasinin amaci kelimelerin ciimle i¢indeki gérevleri
gibi dilsel 6zelliklerin roliinii analiz etmekti. Kapsamli 6zellik analizi ve 6zellik se¢imi
yaparak soyut dilsel analiz 6zelliklerinin siniflandirict dogruluguna katkida bulundugunu
gosterdi.

Bir baska arastirmada, Saif ve ark., (2012), duygu analizi i¢in egitim setine ek
olarak semantik (anlambilim) ekleme konusunda yeni bir yaklasim sunmuslardir.
Tivitlerden ¢ikarilan her kelimeye (6rnegin iPhone) o kelimeyi anlamlandiran bir kavram
eklemis (6rn. "Apple {iiriinii") ve ek bir ozellik olarak ve bu temsilci kavramin da
Negatif/Pozitif duygu ile iligkisini degerlendirmislerdir. Bu yaklagimi, {i¢ farkli twitter
veri kiimesi i¢in duygular1 tahmin etmek amaciyla uygulamislardir. Arastirmanin
sonucunda, bu yeni gelistirdikleri yaklasimla pozitif ve negatif duygulari belirlemede n-
gram F harmonik dogruluk skorunda ortalama %6,5 seviyelerinde bir artis saglamislardir.

Borsa yon tahminini twitter verilerinin duygu analizi ile yapmaya calisan Bollen
ve ark. (2010), biiyiik olgekli twitter yayinlarindan elde ettikleri toplumsal ruh hali
durumlarinin 6l¢iimlerinin zaman i¢inde Dow Jones Industrial Average (DJIA) degeriyle
iliskili olup olmadiginmi arastirmiglardir. Giinliik twitter beslemelerinin metin igerigini
analiz etmek icin iki farkli ara¢ kullanmislardir (OpinionFinder ve Google Profile Of
Mood States - GPOMS). Toplumsal ruh halinin Amerikan Dow Jones (DJIA) borsast
tizerindeki etkilerini arastirmak ic¢in bahsedilen araglardan elde ettikleri ortalama
duygular1 kullanmislar ve %80,7 dogrulukla tahmin edebilmislerdir. Ancak burada tiim

duygularin bu tahminde kullanamayacagi, sadece bazilarinin dogru sonu¢ verdigini



gormiigleridir. Daha sonra bu duygular1 kendi kendini egiten bir bulanik - yapay sinir ag1
ile analiz etmis ve ortalama %6 lik bir iyilesme kaydederek %86,7 dogruluk seviyesine
ulagmiglardir. Bu ¢alismanin {izerine Mittal ve Goel (2012) de ayn1 ¢calismay1 farkl veri
kiimeleri lizerinde yapmislar ve genel olarak benzer sonuglara varmiglarsa da bazi biiytik
farkliliklar da ortaya ¢ikmistir. Bollen ve ark. (2010) yaptiklar1 calismada sadece “sakin”
ruh hali ile DJIA arasinda ytiksek bir iligki tespit etmelerine ragmen, Mittal ve Goel
(2012), farklh olarak “sakin” ve “mutlu” ruh hallerinin baskin sekilde DJIA yonii ile
iligkili oldugunu tespit etmislerdir. Ayrica farkli olarak yon tahmininde %86,7 oraninda
bir basar1 saglayamamis, %75,56 oraninda bir basar1 saglamislardir.

Shehu (2019), Tiirkce twitter verileri tizerinde duygu analizini kutupsallik s6zIigi
ve yapay zeka teknikleri kullanarak gerceklestirmistir. Twitter izerinden ¢ektigi 13.000
adet tiviti, kutupsallik s6zliigli ve makine 6grenmesi yontemleri ile smiflandirmistir.
Siniflandirict olarak rastgele orman (random forest - RF) ve destek vektor makineleri
(support vector machines - SVM) kullanmigtir. Bu calismasinin sonunda DVM’nin
islenmis veriler tizerinde daha hizli bir sekilde sonuca ulastigini, RO algoritmasinin ise
ham veriler tizerinde daha dogru sonug verip daha iyi bir performans gosterdigi sonucuna
varmigtir. Kutupsallik sozliigli kullanilarak yapilan siniflandirmada ise tivitlerin
temizlenip koklerine inildikge performansin da arttigini tespit etmistir.

Kang ve Park (2014) ise duygu analizini daha bagska bir alanda kullanarak, mobil
hizmetlerde miisteri memnuniyetini 6lgme problemini incelemistir. Bu calismada veri
toplama — 6n isleme ve miisteri memnuniyetinin 6l¢iilmesi olarak birbirini takip eden iki
ana asamayl kapsayan VIKOR yaklasimini ortaya koymuslardir. Duygu analizinin
giiciinii ve VIKOR yaklasimini bir arada kullanarak 6nerilen yaklasim, gercek miisteri
incelemelerini  kullanarak miisteri memnuniyetini dlgmektedir. Bu  yonetim
caligmalarinda mobil uygulama hizmetleri iizerinde ampirik bir vaka {izerinde
uygulamislar ve ¢ok carpici, basarili sonuglar elde etmislerdir. Hao ve ark. (2011) de
benzer bir ¢aligmada, gergek diinyadaki twitter veri akiglarinda miisteri memnuniyetini
arastirmak i¢in duyarlilik ve akis analizlerini kullanmiglardir. Cografi ve zamana dayali
etkilesimli gorsellestirmelerle birlestirilen twitter zaman serilerinin gorsel bir analizini
yapmiglar, duygu analizi tekniklerini misterilerin geri bildirimlerini tanimlayan satin
alma sonras1 web anketi ve eglence parki twitter verilerine uygulamislardir.

Filmlerin incelemelerinin otomatik duygu analizi ile smiflandirilmasi problemi
lizerine yapilan bir bagka ¢alismada da Ohana ve Tierney (2009), SentiWordNet sozliik

kaynagini kullanmiglardir. Bu yaklasimda, duyarlilik yoniinii belirlemek i¢in pozitif ve



negatif terim puanlarmni saymislar ve SentiWordNet'i kaynak olarak kullanan bir ilgili
ozellikler veri seti olusturup iyilestirme saglayarak makine 6grenme siniflandiricisina
uygulamiglardir. SentiWordNet ile elde edilen sonuglarin literatiirde goriilen manuel
sozliikleri kullanarak benzer yaklagimlarla uyumlu oldugu sonucuna varmiglardir. Bunun
yaninda, Ozellik seti yaklagiminin, temel terim sayma yoOntemine gore iyilestirme
sagladigin1 gérmiislerdir. SentiWordNet'in duygu siiflandirma problemleri i¢in dnemli
bir kaynak olarak kullanilabilecegini gostermislerdir ve yontemin, diger tekniklerle
birlikte kullanilmasinin olas1 1iyilestirmelere katki saglayabilecegi ¢ikarimina
ulagsmiglardir.

Bir bagka calisma da (Kaya ve ark., 2012), Tiirk¢e siyaset haberleri tizerinde
duygu analizi yapilmistir. Bu ¢alismada, haber sitelerinden kopyalanan haberler ile bir
veri seti olusturulmustur. Veri setinde yalnizca siyasi igerikli haberler kullanilmistir. Bu
veriler lizerinde makine oOgrenmesi algoritmalart uygulanmistir. Kullanilan tim
algoritmalar, %65-%70 dogruluk seviyelerine ulasarak basarili olmus, ancak sonuglar
karsilastirildiginda en iyi sonuglar1 n-gram ve maksimum entropi (ME) modellerinden
elde etmislerdir. Destek vektor makinelerinin (DVM) ve Naive Bayes (NB)
yontemlerinin ise performans olarak biraz daha geride kaldiklarini gézlemlemislerdir.

Ayni grup duygu analizi konusunda yaptiklari bir sonraki ¢aligmalarinda ise
(Kaya ve ark., 2013) bu kez performansi arttirmak i¢in yapay zeka teknikleri ile
etiketlenmemis olan tivitleri, etiketli politik verilere ¢evirmigler, sonrasinda da bu tiim
veri setini pozitif ve negatif olarak siniflandirmislardir. Siniflandirici olarak da bir 6nceki
caligmalarina benzer olarak ME, DVM ve NB kullanmiglardir. Caligmanin sonunda

performansin %26’ya varan oranlarda arttigin1 gézlemlemislerdir.



3. TEZIN AMACI VE ONEMI

3.1. Tezin Amaci

Zaman igerisinde borsa, yatirimcilarin en gozde yatirim araci haline gelmistir.
Bunu saglayan en 6nemli sebep olarak da diger yatirim araclarinin aksine, borsada, daha
kisa zamanda daha yiiksek karlarin elde edilebilmesi, yani daha spekiilatif olmasini
gosterebiliriz. Insanlar, altm, doviz, gayrimenkul gibi diger yatirim araglarinda, daha
uzun siirelerde elde edebilecekleri karlari, borsada, biraz daha fazla risk alarak ¢ok daha
kisa silirede elde edebilmektedir. Bu da yatirim araci olarak borsay1 daha popiiler hale
getirmektedir.

Borsadaki hisse senetlerinin yon tahmini {izerine daha 6nceden pek ¢ok yaklagim
ortaya konmustur. Bunlardan bazilari, sirketlerin reel verileri lizerinden, sirketin genel
durumunu degerlendirmis, buna gore bir ¢ikarimda bulunmustur. Bu degiskenleri Oz¢am
(1990), mikro degiskenler ve makro degiskenler olmak tizere iki ana bagliga ayirmstir.
Demir (2001) ise yaptig1 calismasinda hisse senetleri iizerinde etkili olan mikro
degiskenleri ele almis ve bu degiskenleri hisse senedi fiyatlari, kaldirag orani, temettii
O0deme orani, hisse basina kar, 6z sermaye karlilig1 orani, fiyat kazang¢ (F/K) orani, net
kar, bliylime hizi, 6z sermaye artis hizi, islem gérme orani, piyasa degeri defter degeri
orant (PD/DD) olarak ele almistir. Albeni ve Demir (2005) yaptiklari ¢calismada hisse
senedi fiyatim1 etkileyen makro degiskenlerin fiyatlar genel diizeyi (enflasyon), kamu
harcamalarindaki farkliliklar, gayri safi milli hasiladaki degismeler, doviz kurundaki
degismeler, altin fiyatlari, faiz oranlari, uluslararasi portfdy yatirimlari, para arzindaki
degismeler (emisyon) ve 6zellestirme uygulamalari oldugunu ortaya koymuslardir.

Hisse senedi degerlerinin yonleri ile ilgili bir bagka yontem olarak da yukarida
bahsedilen reel verilerden bagimsiz olarak hisse senedi ve borsa grafiklerinin analizini
ekleyebiliriz. Bu teknik, genel olarak yatirimecilarin tercih akiglarmin degisimlerine,
olabilecek en hizli sekilde tepki vererek, yon degisimin baglama anindan bitis anina kadar
olan hareketi, en efektif sekilde kullanma prensibine dayanir. Bu yaklasimin, yukarida
bahsedilen reel yontemlere gore daha basarili sonuglar verdigi de sdylenebilir. Or¢un
(2010), 4 farkli grafik iizerinde uygulanabilecek teknik analiz formasyonlarini
incelemistir.

1. Cubuk grafik

2. Cizgi grafik



3. Mum grafik

4. Nokta ve sekil grafikleri.

Bu grafik ¢esitleri {izerinde uygulanabilecek teknik analiz formasyonlarini da
omuz — bas — omuz formasyonu, ters omuz — bag — omuz formasyonu, ¢ift tepe
formasyonu, ¢ift dip formasyonu, tiggen formasyonlari, takoz formasyonlari, dikdortgen
formasyonlari, elmas formasyonu, kama formasyonlar1 ve bosluklar olarak belirleyip tek
tek ele almistir. Tiim bu formasyonlarin temel amaci, yukarida da bahsedildigi gibi,
kullanici tercih degisimlerinin miimkiin olan en kisa siirede saptanmasi ve ona gore tepki
verilmesidir.

Bizim bu calismamizin amacini da yatinmci tercihlerindeki degisimlerin
saptanmasinin bir adim daha 6nceden, yani heniiz yatirimci yatirimini yapmadan, hisse
senedi yukar1 veya asag1 yonlii hareketine baglamadan 6nce, heniiz daha sosyal medyada
konusulurken yapilip yapilamayacagi veya hangi dogrulukla yapilabileceginin tespiti
olarak ifade edebiliriz. Boyle bir tahmin yapilabiliyorsa, bunu en basarili sekilde
yapabilecek teknigin belirlenmesi de yine bu ¢alismamizin amaglarindan bir tanesi olarak
eklenebilir.

Analiz verilerini elde etmek i¢in, glinlimiizde en ¢ok kullanilan sosyal medya
platformlarindan biri olan Twitter tercih edilmistir. Ayrica, bu ¢ikarimi yaparken, atilan
tivitlerin pozitif mi, negatif mi yoksa nétr mii oldugunun siniflandirilmasi isinde 6 farkl
siniflandirma algoritmasinin bagarim sonuglarini karsilastirarak, kullandigimiz yontemde

hangi algoritmanin ne kadar basarili oldugu ortaya konulmustur.

3.2. Tezin Onemi

Yatirnmer tercihleri, sosyal, ekonomik, siyasi, Tiirk ve yabanci merkez
bankalarinin ve hiikiimetlerinin 6nlemleri, kuraklik, hiikiimet giiven endeksi, se¢imler
v.b. bir¢cok parametreye bagli olarak degisiklik gosterse de yapilan arastirmalara gore
Tiirkiye’de yatirimeilarin %25 — %30’u, Amerikada ise %34’1i hisse senetlerini tercih
etmektedir. Bu kadar popiiler olan bir yatirim araci i¢in de sadece sirketin karliligini degil,
bunun yaninda islem hacmi, hiikiimet giiven endeksi, faiz artirma veya diisiirme kararlari,
mevsimsel etkiler gibi bircok parametreyi de géz Oniinde bulundurarak, daha saglikli
tahminler yapmak icin bugiine kadar sayisiz ¢aligmalar yapilmis, pek ¢ok farkli yontem

gelistirilmistir.



Bu calismamizda, son donemde popiilaritesi giderek artan ve birbirleriyle sarmal
bir iligskiye sahip olan bu iki konuyu ortak bir sekilde ele alarak, daha etkin sonuglar elde
edilmesi diisiiniilmektedir. Bu calismamizda, hem yapay zeka teknikleri kullanilarak
hisse senetleri fiyatlandirmalari {izerine tahminde bulunma konusunda, hem de sosyal
medya mesajlar iizerinde metin madenciligi yapilarak, toplumu ilgilendiren pek c¢ok
konu iizerinde Onsezi gelistirme konularinda, farkli bir bakis agis1 ortaya konulmasi
amaclanmaktadir. Benzer konularda daha sonra ¢alisma yapacak olan arkadaslara bir

kaynak olusturmasi veya bir fikir vermesi timit edilmektedir.



4. VERI SETi OLUSTURULMASI

Tezimize konu olan arastirma ve uygulamanin yapilmasinda oncelikli olarak
tizerinde calisma yapilacak olan veri setinin hazirlanmasi gerekir. Bu veri seti, programin
isleyecegi, siniflar tespit etmek icin girdi olarak kullanacag: twitter verileri ve tivitlerin
hisse senedi yon tahmininde pozitif, negatif ve notr smiflar1 temsil eden, Dow Jones
borsasinin ilgili hisselerine ait giinliik en yliksek, en diisiik ve kapanis degerlerini igceren
yon tahmini test verileri olmak tizere iki tip veriden olusmaktadir.

Calismamiz, 1 Nisan 2019 tarihinden 31 Mayis 2019 tarihine kadar olan iki aylik
periyodu kapsamaktadir.

4.1. Twitter Verileri

Sistemin egitilmesinde ve test edilmesinde girdi olarak kullanilacak twitter

mesajlaridir.

4.1.1. Twitter verilerinin elde edilmesi

Twitter firmasi, yazilimcilarin rahatga twitter verilerine ulasabilmeleri, tivit
atabilmeleri, twitter verileri icerisinde arama yapabilmeleri v.b. konularda zorluk
cekmemeleri i¢cin Twitter API olarak bilinen ve pek ¢ok platform tizerinde kullanilabilen
bir API hazirlayarak yazilimcilarin kullanimina sunmustur. Ancak kendi sistemini ¢ok
fazla yormamak admna da birtakim kullamm kisitlari getirmistir. Ornegin bu API
kullanilarak twitter verileri i¢erisinde yapilan aramalarda en fazla 1000 tivit donmektedir.
Bu da bizim calismamiz i¢in yeterli degildir. Bunun i¢in arastirmamizda, twitter
verilerinin elde edilmesinde bu API kullanilmamig, bunun yerine twitter web ara yiizii
kullanilarak arama yapilmistir. Bu aramalar Apple (SAAPL), Facebook ($FB), General
Electric ($GE), General Motors (§GM), The Coca-Cola Company ($KO), McDonald’s
($MCD), Microsoft Corporation (SMSFT), Netflix (SNFLX), Pfizer Corporation ($PFE),
Tesla Motors ($TSLA) olmak iizere toplam 10 tane hisse senedi etiketi igin iki aylik
periyodu kapsayacak sekilce ve her biri i¢in giinliik olarak ayrilarak yapilmistir. 1 Nisan
2019 tarihli borsa degerlerinin tahminini yapmak i¢in 31 Mart 2019 tarihli tivitler
kullanilmis, 31 Mayis 2019 tarihli borsa degerlerinin tahminini yapmak i¢in 30 Mayis
2019 tarihli tivitler kullanilmigtir. Bunun i¢in de 31 Mart 2019 ile 30 Mayis 2019 tarihleri
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arasindaki twitter verileri alinmistir. Bu verilerin alinmasi i¢in, twitter web arayiizlinii
kullanarak arama yapan bir ara program yazilmistir. Cekilen verilerdeki hisse senedi

basina tivit sayisini gosteren tablo Cizelge 4.1°de sunulmustur.

Cizelge 4.1. Hisse senetlerine gore atilan tivit sayilari

Hisse Senedi Tivit Sayisi

$AAPL 28.649
$FB 19.969
$GE 4.619
$GM 1.846
$KO 2.005
$MCD 2.868
SMSFT 9.344
SNFLX 14.187
$PFE 2.508
$TSLA 33.348

Sekil 4.1°de hisse senetlerine gore tivit sayilart grafiksel olarak gosterilmistir.

Tivit Sayisi

STSLA
SPFE
SNFLX
SMSFT
SMCD
SKO
SGM
SGE
SFB
SAAPL

o

5.000 10.000 15.000 20.000 25.000 30.000  35.000

Sekil 4.1. Hisse senetlerine gore atilan tivit sayilar
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4.1.2. Twitter verilerinin gruplanmasi

Elde edilen bu tivitler, farkl sirketlerin farkli glinlerdeki degerlerinin analizinde
kullanilacagindan, her bir hisse senedi i¢in atilmis giinliik tivitleri igerecek sekilde
dosyalara ayrilmistir. Boylece 10 hisse senedi i¢in toplam 61 giinliik verileri i¢ceren 610
adet dosyaya ayrilmistir.

Ornegin Apple firmasi icin 31 Mart 2019 tarihinde atilan tivitler SAAPL-2019-
3-31.txt isimli dosyada, Tesla Motors firmasi i¢in 20 Nisan 2019 tarihinde atilan tivitler
$TSLA-2019-4-20.txt isimli dosyada, Facebook firmasi i¢in 15 Mayis 2019 tarihinde
atilan tivitler $FB-2019-5-15.txt isimli dosyada olacak sekilde gruplanmstir.

Gruplandirilan bu tivitler, el ile, okunarak tek tek etiketlenmistir. Etiketleme
esnasinda atilan tivitlerinin tamaminin diizenli climlelerden olugsmadigi, ¢ogunlugunun
herhangi bir duygu ifade etmedigi, ¢ok fazla reklam icerdigi gozlemlenmistir. Bahsedilen
bu satirlarm tamami NOTR olarak etiketlenmistir. Bunun disinda atilan tivitte, ilgili hisse
senedi i¢in olumlu bir kanaat bildiriliyorsa POZITIF, olumsuz bir kanaat bildiriliyorsa
NEGATIF olarak etiketlenmistir. Anlamsiz tivitlerinin sayisinin ¢oklugu ve bu tivitlerin
tamaminin ndtr olarak etiketlenmesinden dolayi, sonu¢ kisminda bahsedilecek, ortaya
konulacak olan sonuglarda, sistemin tahmin basaris1 dl¢iiliirken, atilan tivitin, bir giin
sonraki hisse senedi hareketi ile ayn1 degeri tasimasina bakilmamais, sonuglar iki sinifa
indirgenerek notr olan tivitlerin basariyr olumsuz etkilemesinin 6niine gecilmistir. Yani
sistemin basarisinin 6l¢limiinde, pozitif olarak etiketlenmis bir tivitin ertesi giiniinde hisse
senedinin negatif yonlii bir hareket yapmamis olmasi basar1 olarak kabul edilmis, ayni
sekilde negatif olarak isaretlenmis olan bir tivitin ertesi gliniinde hisse senedinin pozitif

yonlii bir harekete yapmamis olmasi basari olarak kabul edilmistir.

4.2. Borsa Verileri

Hisse senetlerinin yon tahmininin basari degerinin Olgiilmesinde ve test
edilmesinde kullanilacak, Apple, Facebook, General Electric, General Motors, The Coca-
Cola Company, McDonald’s, Microsoft Corporation, Netflix, Pfizer Corporation ve Tesla
Motors olmak {iizere toplam on adet sirketin 1 Nisan 2019 — 31 Mayis 2019 tarihleri

arasindaki en yiiksek, en diislik ve kapanis degerlerini igceren arsiv verileridir.
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4.2.1. Borsa verilerinin elde edilmesi

Borsa verileri, www.eoddata.com internet sitesi ara yiizii kullanilarak giinliik

olarak elde edilmistir. Bu siteden arsiv verilerine erismek igin iiyelik gerekmektedir. Site
icerisinden iicretsiz olarak yapilacak iiyelik bilgileri ile sisteme giris yaptiktan sonra
“Download” linkine tiklanarak arsiv verilerinin bulundugu boliime gegilebilir. Buradan

da her bir tarih i¢in tek tek arsiv verileri indirilebilir.

4.2.2. Borsa verilerinin temizlenmesi

Elde edilen bu arsiv dosyalari, Dow Jones borsasinda islem goren tiim sirketlere
ait giinltik verileri icermektedir. Bu da gereksiz yere fazladan pek ¢ok islem yapacagimiz
anlamina gelmektedir. Onun i¢in bu verileri kullanmadan 6nce, gereksiz olan kisimlarini
silmemiz gerekmektedir. Her bir dosyanin igerisinde sadece bizim ilgilendigimiz on
sirketin verileri kalacak sekilde diger veriler silinmelidir. Boylece elimizde sadece bizim
ilgilendigimiz hisse senetlerinin giinliik verilerini igeren, 1 Nisan 2019 — 31 Mayis 2019
tarihleri arasini kapsayan 61 adet dosya olmasi gerekir. Ancak Dow Jones borsasi
Cumartesi ve Pazar giinleri kapali oldugundan toplam 45 dosya elde ettik.

Cumartesi ve Pazar giinleri Dow Jones borsasi kapali oldugundan, bu giinlerde
atilan tivitler aslinda Pazartesi giliniiniin tahmininde kullanilacag diisiinilmiistiir. Bu
diisiinceyle de Cuma, Cumartesi ve Pazar giinii atilan tivitlerin tahmin basarisini 6lgmede
Pazartesi giiniine ait borsa degerleri, Pazartesi glinii atilan tivitlerin tahmin basarisin
O0lcmede Sali giinline ait borsa verileri, Sali giinli atilan tivitlerin tahmin basarisini
O0lcmede Carsamba gliniine ait borsa verileri seklinde tahmin basarisi degerlemesi
yapilmistir. Ayrica Dow Jones borsasi yerel saat ile sabah 09:00’da islem gérmeye
basladigindan dolayz, ilgili giine ait borsa verileri, bir giin dnce saat 09:00 ile o giin saat

09:00 arasinda atilan tivitlerin tahmin basarisin1 6lgmede kullanilmistir.
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5. METIN SINIFLANDIRMA

5.1. Makine 6grenmesi

Machine Learning (ML) kavraminin Tiirk¢e karsiligidir. Makine 6grenmesi,
giinlimiizde oldukga popiiler olan makine algilamasi, bilgisayarli gorme, dogal dil isleme,
s0zdizimsel Oriintli tanima, arama motorlari, tibbi tani, biyoinformatik, beyin-makine
araylizleri ve kiminformatik, kredi karti dolandiriciligt denetimi, borsa ¢oéziimlemesi,
DNA dizilerinin siiflandirilmasi, konusma ve elyazisi tanima, bilgisayarli gérmede
nesne tanima, oyun oynama, yazilim miithendisligi, uyarlamali web siteleri, fen bilimleri
ve robot gezisi gibi pek c¢ok alanda kullanilan, yapay zekanin bir alt koludur. Makine

ogrenmesi kullanim alanlar Sekil 5.1°te gosterilmistir.

Meaningful
Compression

Structure Image

Customer Retention
Discovery Classification

Big data Dimensionality Feature Idenity Fraud

Diagnostics
Visualistaion Reduction Elicitation Detection

Advertising Popularity
Prediction

Recommender

Unsupervised Supervised

Systems
Learnlng Learn | ng Weather
Forecasting
Clustering P 1 .
Targetted ac h | n e Population Market
Marketing Growth :

Forecasting

Prediction

Customer

S L carning

Esnmmhng
life expectancy

Reinforcement
Learning

Sekil 5.1. Makine 6grenmesi uygulama alanlar1 (Dayibasi, 2017)

Temel olarak, otomatik Ogrenme ve gelistirme ilkesine dayanir. Makine
O0grenmesi, standartlagsmis ¢esitli algoritmalar ve yontemler ile veride bazi1 kaliplart arar

ve bu kaliplara karsilik gelen etiketlere bakarak dnce 6grenir, daha sonra (68rendiklerine
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benzer durumla karsilagtiginda) deneyimlerinden yararlanarak ¢ikarim yapabilen
sistemler gelistirmeye imkan saglar.

Bu imkani, cesitli matematiksel ve istatistiksel yontemlerin kullanildig1 bir¢ok
algoritma ile saglamaktadir. Bu yontem ve algoritmalarin bir veya birkac1 bir arada
kullanilarak model(ler) olusturulur ve bu model(ler), tahmin edilmesi istenilen seyi, en
verimli, en kesin en hizli bi¢imde tahmin etmeyi amaglar (Giilcan, 2019). Sekil 5.2°de
makine 6grenmesi i¢in farkli alanlarda kullanilmak iizere ortaya atilmis ve standartlasmis

bazi algoritmalar gosterilmistir.

Haive Bayes
Aweraged One-Dependence Estmatars (ADDE

Bayesian Belief Metwork (BENI
Deep Bolzmann Machine (DEM Bayesian |

Deep Beled Metworks (DEMI
Commlutional Neural Nebwork (CNMI

Caussian Kake Bayes
Deep Learring Multinomial Nawe Bayes

Bayesan Nemwark (BN
Stacked Auto-Emcoders
Classification and Regreision Tree (CART)
Random Farest
Ierative Dachotomaser § (103
Gradient Bosstng Machings (CEM)

5 C4.5
oaiting
C5.0
Boatitrapped Aggregation Baggingl | Erdembile Deciion Tree |
i 4. Chi-squared Aumomatic Ineracnion Denecnon (CHAD)
AdaBoost |

Decisian Stump
Stacked Genaralzation (Blerdingi

Cradier Bogsted Regression Trees (GERT)

Conditioral Decision Trees

M5
Radial Basi Function Network (REFN)
Frincipal Component Anabysis (PCA
Percepiran
Neéural Menworks Pamial Least Sguares Regression (PLSR
Back-Fropagation
Samemon Mappng
Hopfield Nenwark Maching Learning Algorithms
Multid imeensional Sealing (MDY
Ridge Regression |
Projection Puriult
Lewst Absokite Shimkage and Selection Operator (LASSO) |
Regularizaton Frincipal Component Regression (PCR)
Elastic Net Dimensionalty Reduction
Pamial Least Squares Discriminast Arglyit
Least Angle Regression (LARS)
| Mixture Discriminard Anabis (MDA}
Cubist
Quadratic Decriminant Anabysis (Q0A)
O Rk (Dne) |
Rule System Requiarized Discriminant Analysis (RDA)
Zero Ruke (Zerol)

Flawibie Discriminant Analysis (FO
Linear Discriminast Arabysis (LDA)
k-Meanein Nesghbour (kN

Repeated incremental Pruming to Produce Error Reduction (RIPPER]
Lingar Regresson
Ordimary Least Squares Regression i0LSR)

Learnirg Wector Quantization iLVQ)

Stepwise Regres s Ingtance Based
Regression Self-Orgarizing Map (S0MI
Multcariate Adaptive Regrésiion Sphees (MARS
Lscally Estirmated Scatierplot Smoothing (LOESS

Logistic Regresson

Locally Weighted Leaming (LWL
K- a5
k-Medians

Chustering
Expectation Maximization

Hierarchical Clustering

Sekil 5.2. Makine 6grenmesi igin gelistirilmis algoritmalar (Dayibast, 2017)

Makine 6grenmesi temelli yontemlerin bir¢ogunda verilerin bir kismi 6nceden
siniflandirilmistir. Bu simiflandirilmis veriler sistemin egitilmesinde kullanilir. Onceden
etiketlenmis ve sistemin egitilmesinde kullanilan bu verilere egitim verileri denir. Burada
egitilen sistemin test edilmesinde kullanilan, etiketlenmemis verilere ise test verileri
denir. Bu yontemle siniflandirma yapabilmek i¢in daha 6nceden gelistirilmis birtakim
siniflandirma algoritmalar1 vardir. lerleyen konularda, bu ¢alismamizda karsilastirma

amacl kullanacagimiz destek vektor makinesi (SVM), genetik algoritmalar (GA), yapay
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sinir aglar1 (ANN), Naive Bayes (NB), karar agaglar1 (DT), k-en yakin komsu (k-NN) ve
rastgele orman (RF) algoritmalar1 detayl sekilde anlatilacaktir.

Metin siniflandirmada makine 6grenmesi yontemleri ile 6zellik se¢imi, ilk olarak
Pang ve ark. (2002) tarafindan sinema filmlerine ait yorumlari, olumlu ve olumsuz olarak
siiflandirmak i¢in kullanilmig bir yontemdir.

ML, sozliik tabanli yontemlerin aksine, ciimle icerisinde gegen kelimelerin
semantik ve sentaktik (kelimelerin anlamlar1 ve ciimle igerisindeki gorevleri) 6zellikleri
ile ilgilenmez, onlar1 birer biiyiikliik olarak goriir ve bu biiyiikliiklerden olusan vektorler
tizerinde islem yapar. ML yontemleri, sozlik tabanli yontemlere gdére daha basarili
sonuglar verebilmektedir. Ozellikle sdzliik tabanli ydntemlerin daha yetersiz kaldig
dolayl1 kurulmus ciimlelerde ¢ok daha basarili sonuglar verebilmektedir. Bunun yaninda
sistemin iyl sonug verebilmesi i¢cin daha 6nceden etiketlenmis bir egitim veri setine cogu
zaman ihtiya¢ vardir. Ayrica bu egitim veri seti, ¢alismanin yapildig1 alana 6zgii

olmalidir. Baska alanlarda ¢ok fazla ise yaramaz.

5.1.1. Terminoloji

Gozlemler (Samples, Rows, Instances, Observations, Records, Examples):
Ogrenmek icin kullanilan veri pargasina denir. Ornegin; Kredi Kart1 Bilgileri

Ozellikler (Variables, Features, Attributes, Fields, Columns, Dimensions):
Gozlemi temsil eden verinin degerleridir. Ornegin; Kart iizerindeki isim, kartin numarast,
gegerlilik tarihi, CVV kodu.

Etiketler (Labels): Gozlemler sonugu ortaya c¢ikan kategoriler. Orn: fraud
(sahtekarlik), not-fraud

Egitim Verisi (Training Data): Go6zlemlerden olusan diziler, algoritmaya
O0grenmesi i¢in gdnderilir. Algoritma bu veri dizisinden ¢ikarimlarda bulunur ve bir model
olusturur. True ya da False diye etiketler olusturur.

Test Verisi (Test Data): Elde edilen modelin gercek degerlere ne kadar yakin
oldugunu saptamak icin kullanilan test verileridir. Egitim sirasinda algoritma test
verilerini gormez. Egitim verilerinde {iirettigi ¢ikarimi test verileri lizerinde kullanir.

Aslinda burada sistemin ne kadar basar1 sagladigi saptanir. (Akin, 2017)
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5.1.2. Ogrenme tiirleri

Gozetimli (Supervised) Ogrenme: Egitim verileri algoritmaya gonderildikten
sonra etiketlenir. Boylece hangi girdi i¢in hangi ¢iktiyr alacagimizi 6grenmis oluruz. Bu
O0grenme tiirline gézetimli 6grenme (Supervised Learning) diyoruz.

Mesela son zamanlarda insan olup olmadiginizi anlamak icin resimdeki binalari
vs. isaretlememiz isteniyor. Eger boyle bir sistem tasarlamak istiyorsak ilk dnce farkl
bina tiplerini bulup bunlar1 bina seklinde isaretlememiz aksi durumlarda da tam tersi
olarak isaretlememiz gerekiyor. Bu da goézetimli (supervised) 6grenme sekline bir
ornektir. Bu 6grenme tiirii de yaptig1 ise gore kendi arasinda siniflandirma (classification)
ve regresyon (regression) olmak lizere ikiye ayrilir.

- Swmiflandirma (Classification): Simiflandirmada amag¢ kategoriyi tahmin
etmektir. Ornegin: Ferrari pahali araglar sinifina aitken, Renault clio ucuz
araglar siifindadir.

- Regresyon (Regression): Regresyonda amac sayisal bir degeri tahmin
etmektir. Ornegin Ferrari 430 Spider 2010 model 15.000 km’deki bir aracin
fiyat1 250.0008 civari olmalidir.

Gozetimsiz  (Unsupervised) dgrenme: Etiketsiz verilerle algoritmanin
O0grenmesidir. Algoritma veriler arasinda kendi kendine iliski kurar ve bilinmeyen
yapilar1 kesfetmesi beklenir. Yaptigi ise gore ikiye ayrilir:

- Kiimeleme (Clustering): Benzer oOzelliklerdeki verileri bir grupta toplar.
Ornegin; yazilim miihendislerinin Senior ve Junior olarak iki ayri grupta
toplanmasi. Homojen bir dagilim yapilir.

- Iliski Analizi (Association Analysis): Ogeler arasindaki iliskileri yakalamak
i¢in kurallar bulunur. Ornegin, bir e-ticaret sitesinden alisveris yaparken, “bu

triinii alanlar bunlara da bakti” seklinde iliskilendirme yapilmasi. (Akin,

2017)
5.1.3. Ozellik se¢imi
Makine 6grenmesi tekniklerini basarili bir sekilde uygulayabilmek icin, 6zellik

vektoriinii basarili bir sekilde olusturmak gerekir. Bu islem, siniflandirma performansini

dogrudan etkiler. Basariy arttirabilmek i¢in 6zellikleri en dogru sekilde tespit etmek ve



17

kullanmak gerekir. Ozellik se¢iminde kullanilan, birtakim standartlasmis yontemler
vardir. Bu yontemleri soyle siralayabiliriz:

Kelime Torbast (Bag of Words): Ozellik segiminde en ¢ok kullanilan ydntemdir.
Kelimelerin veya kelime gruplarinin, metin igerisinde ge¢ip gecmedigine bakilir. Her bir
kelime metin igerisinde tek tek aranabildigi gibi, ikili gruplar veya {iglii ve daha fazla
gruplar seklinde de aranabilir. Her bir kelime ayr1 ayr1 araniyorsa buna unigram, ikiserli
gruplar halinde araniyorsa buna bigram, n tane kelime bir arada araniyorsa buna n-gram
modeli denir.

Kelimelerin metin icerisinde ka¢ defa gectiklerine bakilabildigi gibi, ka¢ defa
gectigi ile ilgilenilmeden, sadece gegip gegmedigi de kontrol edilebilir. Kag defa gectigi
sayiliyorsa buna terim frekans agirligi yontemi ile 6zellik se¢imi denir. Kag defa gectigi
sayllmiyorsa, sadece gecip gegmedigine bakiliyorsa, buna ikili 6zellik se¢imi denir.

Terim frekansi — ters dokiiman frekansi (Term Frequency — Inverse Document
Frequency): TF-IDF yontemi olarak da bilinir. Term Frequency — Inverse Document
Frequency kelimelerinin bas harflerinden olusur. Her bir kelimenin ayirt edicilik
Ozelligini tespit etmek i¢in kullanilir. Terim frekansi, her bir kelimenin dokiiman
icerisinde kullanilma sayisinin, dokiiman igerisinde en fazla kullanilan kelimenin
kullanilma sayisina oranini ifade eder. Terim frekansi (TF), formiil (5.1)’de gosterildigi

sekilde hesaplanir.

TF = (terim tekrarlama sayist / en sik kullanilan terimin tekrarlama sayisi) (5.1)

Ornegin bizim ilgilendigimiz kelime, dokiiman igerisinde 5 kez gegiyorsa ve
dokiiman igerisinde en sik kullanilan kelime toplamda 40 kez geciyorsa, terim
frekansimiz 5/40 yani 0,125 olarak hesaplanir. IDF degeri ise toplam dokiiman sayisinin,
terimi iceren toplam dokiiman sayisina oraninin logaritmasidir. Ters dokiiman frekansi

da (IDF), formiil (5.2)’de gosterildigi sekilde hesaplanir.

IDF = log (Toplam Dokiiman Sayisi / Terimi Iceren Dokiiman Sayist) (5.2)

Seklinde ifade edilebilir. Ornegin bizim ilgilendigimiz kelime toplam 80 tane
dokiimanin 8’inde gegiyorsa
IDF =1log (80/8)=1ogl0=1

olarak bulunur.
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Sozciik tiirii (Part of speech): Climlenin 6gelerine ayrilmasi ve her bir kelimenin
tiiriine gore igleme tabi tutulmasi esasina dayanir. Metin madenciligi ve dogal dil isleme
calismalarinda sikca kullanilan 6nemli bir tekniktir. Isim, fiil, sifat ve zarf tiiriindeki
kelimelerle daha ¢ok ilgilenilir. Ozellik vektdriinii olusturmada kullamilir.

Nokta tabanl karsitlikl bilgi - NKB (Pointwise Mutual Information): 1ki terim
arasindaki anlamsal yakinlig1 6lgmek igin ortaya atilmis bir skorlama yontemidir. ik kez
Church ve Hanks (1990) tarafindan kullanilmistir. Makine 6grenmesi, dogal dil isleme,
metin isleme, anlamsal c¢ikarim c¢alismalarinda siklikla kullanilmaktadir. NKB’nin

formiilii (5.3)’teki gibidir:

NKB (x,y) = log (p (x.y) / (p (x) *p (¥)) (5.3)

Bu formiilde (5.3), p(x), x’in metin igerisinde tek basina yer alma sayisi, p(y),
metin igerisinde y’nin tek basma yer alma sayisi, p(x,y) ise metin icerisinde x ve y’nin
birlikte yer alma sayisini ifade etmektedir. Terimlerin birlikte yer alma sayilar1 genellikle
eldeki tiim dokiimanlar iizerinden hesaplanmaktadir. Bazi ¢alismalarda ise bu sayilar web
aramalarindan elde edilmektedir. NKB skoru ne kadar biiyiikse iki terimin anlamsal

yakinligi da o kadar yiiksektir. (Ozyurt ve Akcayol, 2018)

5.2. Simiflandirma Algoritmalari

Makine o6grenmesi bagligi altinda Sekil 5.2 (Dayibasi, 2017)’de gosterilen
algoritmalar, farkli farkli problemlerin ¢6zlimlerinde kullanilan standartlagmis
algoritmalardir. Bu, algoritmanin sadece o problemin c¢oziimiinde kullanilabilecegi
anlamina gelmez. Baska bir problem, algoritmanin isleyisine uygun sekilde modellendigi
zaman, farkli problemlerin ¢oziimlerinde de kullanilabilir. Bu sebeple, bizim bu baslik
altinda anlatacagimiz algoritmalar, genel olarak siniflandirma amaclh olarak Onerilmis
algoritmalardir. Bunun yaninda burada anlatilmayan baska algoritmalar da siniflandirma
amaciyla kullanilabilir.

Siniflandirma problemi igin gelistirilen algoritmalar, adindan da anlagilacagi
tizere verileri belli 6zelliklerine gore siniflandirirlar. Siniflandirma yapisal (structure)
veya yapisal olmayan (unstructure) veriler lizerinde yapilabilir. Eger sistem, hangi

verinin, hangi kosullarda, hangi sinifa ait olacag: bilgisi ile simiflandirilarak egitilirse,
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yeni veri setindeki veriyi de 6grendiklerine benzer bigimde siniflandirabilir (Giilcan,

2019).

5.2.1. Naive bayes

1812 yilinda Thomas Bayes tarafindan bulunan kosullu olasilik hesaplama
formiiliidiir. Bayes teoremi, olasilik kurami i¢inde incelenen 6nemli bir konudur. Makine
O0grenmesinde bayes siniflandiricilar, 6zellikler arasinda gii¢lii bir bagimsizlik varsayimi
iceren basit bir olasiliksal siniflandirma ailesidir.

Naive Bayes siniflandiricilar lizerine 1960’11 yillarindan beri c¢alisilmaktadir.
Aslinda bu konuyla ilgili olmamasina ragmen, 1960’larin ilk yillarinda metin isleme ile
ugrasan topluluklara duyuruldu ve o yillardan beri metin kategorizasyonu icin temel
metotlardan  biri olarak  kullanilmaktadir. Bunun sebebi biraz da metin
kategorizasyonunun halen temel bir problem olarak ¢éziilmeye devam edilmesi olabilir
(mailler spam m1, degil mi? Yorum politik mi spor ile mi ilgili? v.s.). Iyi bir on-isleme
yapildig1 taktirde SVM gibi ¢ok daha gelismis algoritmalar ile yarisabilecek seviyede
sonuglar verebilir. Ayrica otomatik tibbi tan1 koyma problemlerinin ¢oziimiinde de

siklikla kullanilir (wikipedia, 2019).

5.2.1.1. Naive bayesin yapisi

a'nin dngm nlduﬁu
biliniqurlr.e.n b'nin a'nin dggm
doéru olma olnsthgl olma ulnslhgl

p(wm).p(m)‘_(
P (b)

L b'nin dogm olma
b'nin t{uﬁm olduéu ﬂlﬁlllél
biliniqurlr.en a'nin
duém olma olnslhél

P(a/b)-

Sekil 5.3. Bayes formiilii
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Naive Bayes siniflandiricisinin temeli Bayes teoremine dayanir. Bayes teoreminin
formiilii, Sekil 5.3’te agiklamalariyla gosterilmistir.

Bayes siniflandirma algoritmasi, tembel (lazy) bir 6grenme algoritmasidir. Ayni
zamanda dengesiz veri kiimelerinde de ¢alisabilir. Algoritmanin ¢alisma sekli sdyledir:
Bir eleman i¢in her durumun olasilig1 hesaplanir ve olasilik degeri en yiiksek olana gore
siniflandirilir. Az bir egitim verisiyle ¢cok yiiksek bagar1 performanslarina ulasilabilir. Test
kiimesindeki bir kelimenin egitim kiimesinde gézlemlenemeyen bir degeri varsa olasilik
degeri olarak 0 verir. Bu tahmin yapilamayacagi anlamina gelir. Bu durum genellikle Sifir
Frekans (Zero Frequency) adiyla bilinir. Bu durumu gidermek icin diizeltme teknikleri
kullanilabilir. En basit diizeltme tekniklerinden biri Laplace tahmini olarak bilinir.

Kullanim alanlarina 6rnek olarak ger¢ek zamanli tahmin, ¢ok sinifli tahmin, metin
siniflandirmasi, spam filtreleme, duyarlilik analizi, tibbi tan1 koyma ve 6neri sistemleri
verilebilir. (Hatipoglu, 2018)

Cizelge 5.1’de havanin durumuna gore tenis oynama veya oynamama verileri

gosterilmektedir.

Cizelge 5.1. Naive bayes siniflandirma 6rnegi (Yalcin, 2019)

Giin Hava Durumu  Sicakhk Nem Riizgar Tenis Oynama
1 Giinesli Sicak Yiiksek | Zayif Hayir
2 | Giinesli Sicak Yiiksek | Siddetli Hayir
3 | Bulutlu Sicak Yiksek | Zayif Evet
4 | Yagmurlu Ik Yiksek | Zayif Evet
5 | Yagmurlu Serin Normal | Zayif Evet
6 | Yagmurlu Serin Normal | Siddetli Hayir
7 | Bulutlu Serin Normal | Siddetli Evet
8 | Gilinesli Ik Yiiksek | Zayif Hayir
9 | Giinesli Serin Normal | Zayif Evet
10 | Yagmurlu Ik Normal | Zayif Evet
11 | Giinesli Ilik Normal | Siddetli Evet
12 | Bulutlu Ik Yiiksek | Siddetli Evet
13 | Bulutlu Sicak Normal | Zayif Evet
14 | Yagmurlu Ik Yiiksek | Siddetli Hayir
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Cizelge 5.1°deki verilerde Ozellikleri, tenis oynama veya oynamama

olasiliklarina gére gruplandirirsak:

Cizelge 5.2. N.B. — Verilerin gruplandirilmasi (Yal¢in, 2019)

Hava Durumu

P(Glinesli | Evet) = 2/5 P(Ginesli | Hayir) = 3/5

P(Bulutlu | Evet) = 4/4 P(Bulutlu | Hayir) = 0/4

P(Yagmurlu | Evet) = 3/5 P(Yagmurlu | Hayir) = 2/5

Sicakhk

P(Sicak | Evet) =2/4 P(Sicak | Hayir) = 2/4 P(Evet)=9/ 14
P(Ilik | Evet) = 4/6 P(Ilik | Hayir) = 2/6 P(Hayir)=5/14
P(Serin | Evet) = 3/4 P(Serin | Hayir) = 1/4

P(Yiksek | Evet) = 3/7 P(Yiiksek | Hayr) = 4/7

P(Normal | Evet) = 6/7 P(Normal | Hayir) = 1/7

P(Siddetli | Evet) = 3/6 P(Siddetli | Hayir) = 3/6

P(Zayif | Evet) = 6/8 P(Zayif | Hayir) = 2/8

Cizelge 5.2°deki gibi bir siniflandirma yaptiktan sonra yeni gelen verilerin
siiflari, buradaki olasiliklara gére tahmin edilebilir.
Omegin yeni degerimiz x = <yagmurlu, sicak, yiiksek, zayif> seklinde
olsun.P(Evet | x) degerini hesaplayalim.
P(Evet | x) = P(yagmurlu | evet) . P(sicak | evet) . P(yiiksek | evet) . P(zayif | evet)
=3/5.2/4.3/7.6/8.9/14
=0,062
P(Hayir | x) degerini hesaplayalim.
P(Hayir | x) = P(yagmurlu | Haywr).P(sicak | Haywr).P(viiksek | Hayir).P(zayif | Hayir)
=2/5.2/4.4/7.2/8.5/14
=0,01
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Olarak bulunur. P(Evet | x) > P(Hayir | x) oldugundan x drneginin sinifi evet
olarak ongoriiliir. (Yalgin, 2019)

5.2.1.2. Naive bayesin avantajlari

1. Kolay uygulanabilir

2. Ustiin performans gdsterir

3. Az egitim verisiyle bile kabul edilebilir sonuglar elde edilebilir. (Yalgn,
2019)

5.2.1.3. Naive bayesin dezavantajlari
Varsayim: Sinif bilgisi verildiginde nitelikler bagimsiz olmasi

Gergek hayatta degiskenler birbirine bagimli olmast

Degiskenler arasi iligkilerin modellenememesi

> &

Test verisinin iglem zamani uzundur. (Yalgin, 2019)

5.2.1.4. Naive bayesin uygulama alanlar

1. Metin siiflandirma

Konusmaci tanima sistemleri

Sifre kontrolii uygulamalari

Sl

Orta veya genis egitim kiimesinin mevcut oldugu smiflandirma
problemlerinde
5. Ornekleri tanimlayan niteliklerin siniflandirmadan bagimsiz olarak verildigi

siniflandirma problemlerinde kullanilir. (Yal¢in, 2019)

5.2.2. Destek vektor makinesi

Degigkenler arasindaki oriintiilerin bilinmedigi veri setlerindeki siniflandirma
problemleri i¢in Onerilmis bir makine 6grenmesi yontemidir. Siiflama, regresyon ve
aykir1 deger belirleme i¢in kullanilabilen gézetimli (supervised) bir 6grenme yontemidir.

Egitim verisinde O0grenme yaparak, test verileri lizerinde dogru tahmin yapmaya ve
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genellestirmeye ¢alisma temeline dayanir. Istatistiksel dgrenme teorisine ve yapisal risk
minimizasyonunu kullanir.

SVM’ler parametrik olmayan siniflandiricilardir. Yani dagilim hakkinda herhangi
bir 6n-bilgi paylasimi yoktur. Egitim veri setlerinde girdi ve ¢iktilar eslenir. Bu eslemeler
aracilifiyla test veri setinde ve yeni veri setlerinde girdi degiskenini siniflayacak karar
fonksiyonlari elde edilir.

Girdi verileri dogrusal olarak ayrilabildiginde verileri ayirabilecek sonsuz
sayidaki dogru icerisinden marjini en yiiksek yapacak olan dogruyu se¢gmek hedeflenir.
Girdi verileri dogrusal olarak ayrilamadiginda calisma verisini yiiksek boyuta
doniistiirmek i¢in dogrusal olmayan haritalama (mapping) kullanilmaktadir. Verinin
tasindig1 bu yeni boyutta marjini en bliyiik (optimal) ayric1 diizlemi arastirilir.

Yiiksek dogrulukta siniflandirma yapabilmesi, karmasik karar sinirlarmin
modellenebilmesi, ¢ok sayida bagimsiz degiskenle calisabilme hem dogrusal olarak
ayrilabilen hem dogrusal olarak ayrilamayan veriler {izerine uygulayabilme ve diger
bircok yonteme gore overfitting sorununun daha az olmasi, SVM’lerin avantajlar1 olarak
siralanabilir. Olasiliksal tahminler tiretememe, ¢ekirdek fonksiyonlar i¢in Mercer Kosulu
zorunlulugu (¢ekirdek fonksiyonlar pozitif taniml siirekli simetrik fonksiyonlar olmali)
ise SVM’lerin dezavantajlar olarak gosterilebilir.

SVM, nesne tanima (yiiz tanima, parmak izi tanima v.b.), el yazisi tanima, zaman
serisi tahmin testleri, biyoinformatik (microarray dizilerin analizi) gibi bir¢ok alanda

kullanilmaktadir. (Dolgun, 2013)
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Sekil 5.4. SVM’lerin nokta dagilimlarina gére siniflandirilmas: (Dolgun, 2013)

Sekil 5.4’te SVM’lerin nokta dagilimlarinin sekline gore kategorizasyonu

goriilmekteir.
5.2.2.1. Dogrusal SVM

Dogrusal SVM’ler verilerin tamaminin dogrusal olarak ayrilabildigi (hard
margin) ve verilerin tamaminin dogrusal olarak ayrilamadigi (soft margin) destek vektor
makineleri olmak tizere iki kisimda incelenebilir.

Hard Margin: Verilerin tamaminin dogrusal olarak ayrilabildigi durumdur. En
temel SVM uygulamasidir. Bir veri setini iki sinifa ayirabilecek sonsuz sayida dogru

cizilebilir. (Dolgun, 2013)
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Sekil 5.5. SVM - Verilerin tamaminin dogrusal olarak ayrilabildigi durum (Ayhan ve Erdogmus, 2014)

Sekil 5.5’te goriilen, noktalar1 ayiran sonsuz dogru igerisinde amag bilinmeyen

veri seti ile karsilagildiginda siniflama hatasin1 minimize edecek dogruyu se¢mektir.

Deslek Vektbrer!
fw.xt+h==%
I
X b©
o : B @ @
° o ©p@ ®
00 . © @
OO o O, V@
O & o I", 5 Optimum Hiper-Diziam
; w-x+b=0

Sekil 5.6. SVM — Dogrusal tam ayirma (Kiigiiksille ve Ates, 2013)

N adet elemandan olusan egitim veri kiimesi formiil (5.4)’deki gibi oldugu kabul
edilirse buradaki y; €{—1, +1} sinf etiketi, ¥; € R" olup n boyutlu uzayda herhangi bir

Ornektir.

F@®) = wiz+b (5.5)

Formiil (5.5) ifadesindeki W’ karar fonksiyonun normalini, ¥ ifadesi bu dogru
lizerinde bulunan noktalar1, b ise egilim degerini gdstermektedir. Ama¢ W’ ve b’ yi
egitim verileri yardimiyla bulmaktir. Yani sistemi egitmektir. Tiim destek vektor
makinelerinde amag Sekil 5.5 ve Sekil 5.6'da oldugu gibi verileri 2 sinifa ayirmaktir. Sekil
5.6'de kesikli cizgiler ile ifade edilen dogrular {izerindeki vektorler, destek vektor olarak

isimlendirilir ve yumusak ayrim ¢izgisi bu vektorler iizerinden gecer. ki yumusak ayrim
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cizgisinin ortasindaki dogru ise sert ayrimidir ve formiil (5.6) fonksiyonu ile g¢izilir.

(Kiigiiksille ve Ates, 2013)

fF@ = wiz+b=0 (5.6)

Formiil (5.5) ifadesindeki W’ ve X vektorel biiyiikliikler olup, formiil (5.7)

fonksiyonunun sade halini ifade eder.

fX) = wyxg + wyxy + waxs + -+ wpx, + b (5.7)

Formiil (5.5) deki fonksiyonun 1°den biiyiik veya 1’¢ eisit olmasi durumunda y; =
1 veya aym fonksiyonun -1’den kiiclik veya -1’e esit olmast durumunda y; = —1 olur.

Bu iki fonksiyonu formiil (5.8)’deki gibi kisaltabiliriz.

y; wix)+b>1 (5.8)

Bu ayirma isleminin piif noktasi siir degerini maksimum yapmak ve bu sayede
en iyl ayrima sahip olmaktir. Veri setini siniflara ayirabilecek sonsuz sayida ¢oklu diizlem
cizilebilmesine karsin, amag bilinmeyen veri seti ile karsilasildiginda siniflama hatasini
en kiigiik yapacak asir1 diizlemi segmektir. Bunun i¢in maksimum simirl asir1 diizlem
teknigi Onerilmistir. Sinir degerinin blyiikligii genelleme SVM’nin simiflandirma
kabiliyetini arttirir. x; degeri f(¥) = W% + b = 1 fonksiyonu iizerinde bir nokta ve x3
degeri f(¥) = WT'X + b = —1 fonksiyonu iizerinde bir noktadir. Stir degerini bulmak
i¢in,

wlix; +b=+1

wlix; +b=-1

wTlx; + b = —1 ifadesini -1 ile carpipp Wl x; + b = +1 ifadesi ile toplarsak
formtil (5.9) ifadesi bulunur. Bu ifade de esitlikte yerine yazilirsa, formiil (5.10) ifadesi

elde edilir.

X1 = x3 +Aw (5.9)
A=2/w? (5.10)
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Hedef, A degerini maksimum yapmak oldugu i¢in 1/ A ifadesi minimum olmalidir.

Buna bagli sinirlama ise formiil (5.11)’de gosterilmistir. (Kiiciiksille ve Ates, 2013)

y, Wlix;+b) =120, y, €{—1, +1} (5.11)

Soft Margin: Veriler bazi durumlarda dogrusal olarak %100 performansla
ayrilamayabilir. Sekil 5.7°ye baktigimiz zaman i¢i dolu karenin destek vektori ile sert
ayirma ¢izgisinin arasina distiigiinii gorliyoruz. Bu durum ayrilamama olarak
adlandirilir. Yine Sekil 5.7°de i¢i dolu dairenin, sert ayrilma ¢izgisinin karsi tarafina
disttigii goriilmektedir. Bu durum da yanlis ayrilma olarak adlandirilir. Bu durumlarda,
dogrularin minimum hata ile ayirma saglayacak sekilde ayarlanmasi gerekir. (Kiigiiksille

ve Ates, 2013)

Sekil 5.7. SVM — Dogrusal tam ayiramama (Kiigiiksille ve Ates, 2013)

Soft margin yaklagimi bu tip problemler i¢cin deneme hatalarini tolere edebilecek
bir yaklagimdir.

Gevsek degisken adinda negatif olmayan bir degisken tanimlanir. Gevsek
degisken, bir x; degerinin sinirdan olan sapma uzaklig1 olarak ifade edilebilir. Hard
margin’de elde edilen kisitlara bu gevsek degisken eklenir. Gevsek degisken eklendikten

sonra formiillerin son durumu formiil (5.12) ve formiil (5.13)’te gdsterilmektedir.

f(J_C)): WTJ_C)-FbZ].—El,leO,Vl (512)
f@=wWIx+b<1+¢.,& =0,V (5.13)
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Ayrilamama durumunda 0 < &; < 1 olur. Yanlis ayrilma durumundada §; > 1
olur. Minimizasyona aynen devam edilir. Kullanici tarafindan belirlenen hata maliyeti
(C) de eklenir. Bu hata maliyeti, marjin maksimizasyonu ile deneme hatasi
minimizasyonu arasindaki ddiinlesimi belirler. Yiiksek hata maliyeti degeri, yliksek hata
beklentisi anlamina gelir. Fonksiyona hata maliyeti degeri de eklendigi zaman

minimizasyon formiilii, formiil (5.14)’deki gibi gibi olur. (Kiigiiksille ve Ates, 2013)

I, wli? + ¢ %87 (5.14)
5.2.2.2. Dogrusal olmayan SVM

Veriler dogrusal olarak ayrilamadiginda, veriyi dogrusal olmayan haritalama ()
yaparak orijinal girdi uzayindan daha yiiksek daha yiiksek boyuttaki bir uzaya aktarilir.
Bu yeni boyuttaki veriyi en iyi ayiracak diizlem arastirilir. (Dolgun, 2013). Sekil 5.8°de

dogrusal olmayan bir SVM’nin ayrilmasi gosterilmistir.

A
© O\ ©
© s, ©
© © ©
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- |
Girdi Uzayi Ozellik Uzayi

Sekil 5.8. Dogrusal olmayan SVM (Kiigiiksille ve Ates, 2013)

Dogrusal SVM’lerden farkli olarak x yerine ¢(x) kullanilir. Doniistiiriilmiis

uzayda karar fonksiyonu formiil (5.15) olarak ifade edilebilir. (Dolgun, 2013)

<w,d(x)>+b=0 (5.15)
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Sekil 5.8’de iki boyutlu uzaydaki diizlemlere x; ve x,, li¢c boyutlu uzaydaki
diizlemlere de z;, z, ve z3 diyelim. Bu durumda fonksiyonlarin 6zellik uzayr formiil

(5.16)daki gibi olur.

$:RZ >R3> (x1,%3) = (24,25, 23) => (x2,V2x,%,, x3) (5.16)

Ozellik uzayinda haritalanmis girdi vektorlerinin i¢ ¢arpmmi formiil (5.17)

seklinde ifade edilebilir. (Soman ve ark., 2011)
(X252 + 2x,%, X%, + x5%2)32 (5.17)

Boylece veri seti iki boyutlu uzaydan ti¢ boyutlu uzaya taginarak haritalama islemi
gerceklestirilmis olur (Soman ve ark., 2011). Sonug olarak dogrusal olmayan SVM igin
Ozellik uzayinda tanimli ayirma hiper diizlemine bagli olarak siniflandirici karar

fonksiyonu formiil (5.18)’deki esitlik ile gosterilebilir. (Ayhan ve Erdogmus, 2014)

f(x) = sign((w? x;) + b) = sign(Ti, y1a1 ($(x1), d(x))) (5.18)
5.2.3. Yapay sinir aglari

YSA, insan beyninin ¢aligma sisteminin yapay olarak benzetimi ¢abalarmin bir
sonucu olarak ortaya ¢ikmistir. YSA, genel olarak insan beyninin ya da merkezi sinir
sisteminin ¢aligma prensiplerini taklit eden bilgi isleme sistemleridir. YSA, yapay zeka
caligmalar1 kapsaminda, insan beynindeki bir¢ok islem elemaninin veya basit islemcilerin
caligma prensiplerine gore tasarlanmistir. Olaylar arasindaki iligkileri bilinen 6rnekleri
kullanarak 6grenme, karar verme, sonu¢ c¢ikarma davraniglarinin yapay olarak
modellenmesi esasina dayali, paralel ¢alisma 6zelligi olan bir bilgi isleme sistemidir. Bu
yiizden YSA bazen, paralel dagitilmis isleme sistemleri (Parallel Distributed Processing
Systems) ya da baglantici sistemler (Connectionist Systems) olarak da adlandirilirlar

(Sahin, 2008).
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5.2.3.1. Yapay sinir aglarinin yapisi

Yapay sinir hiicreleri, YSA' nin ¢alismasina esas teskil eden en kiiciik bilgi isleme
birimidir. Gelistirilen hiicre modellerinde bazi1 farkliliklar olmakla birlikte genel
ozellikleri ile bir yapay sinir modeli, girdiler, agirliklar, birlestirme fonksiyonu (toplama),
aktivasyon (etkinlestirme) fonksiyonu ve ¢iktilar olmak {izere 5 bilesenden meydana
gelir. Sekil 5.9°da bu bilesenler gosterilmektedir. Sekil 5.10°da ise yapay bir sinirin temel
bilesenleri gosterilmektedir (Sahin, 2008).
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Sekil 5.9. Yapay bir sinirin katmanlar1
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Sekil 5.10. Yapay bir sinirin temel bilesenleri (Sahin, 2008)

Sekil 5.10°teki girdiler (x;, x2, ..., x;), diger hiicrelerden ya da dis ortamlardan
hiicreye giren bilgilerdir. Bilgi, bir 6nceki sinirlerden veya dis diinyadan gelir. Bir sinir
genellikle gelisigiizel bir¢ok girdileri alir (Engin ve Figlali, 2002).

Bilgiler, baglantilar tizerindeki agirliklar (w;, wa, ..., wi) iizerinden hiicreye girer
ve agirliklar, ilgili girisin hiicre iizerindeki etkisini belirler. Ogrenme esnasinda siirekli
degiserek girdi ve ¢ikti arasindaki iligkiyi yakalamaya (optimize etmeye) ¢alisir. Her
baglantinin bir agirlhigr vardir. Agirlik biiyiidiikge etki de biiyiir. Agirligin sifir olmasi,
higbir etkinin olmamasi; negatif olmasi ise etkinin ters yonde olmasi demektir (Sahin,
2008).

Birlestirme fonksiyonu, bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplayan bir fonksiyondur.
Net girdi genellikle girislerin ilgili agirlikla ¢arpimlarinin toplamidir. Toplama yaninda,
carpim, maksimum, minimum, cogunluk ve kiimiilatif toplam fonksiyonlar1 da
birlestirme fonksiyonu olarak kullanilmaktadir (Oztemel, 1992).

Aktivasyon (etkinlik) fonksiyonu, birlestirme fonksiyonundan elde edilen net
girdiyi bir islemden gecirerek hiicre ¢iktisini belirleyen ve genellikle dogrusal olmayan
bir fonksiyondur. Bir etkinlik fonksiyonunun kullanim amaci, zaman s6z konusu
oldugunda toplama fonksiyonunun c¢ikisinin degismesine izin vermektir (Engin ve

Figlali, 2002).
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Cikis Fonksiyonu, etkinlik fonksiyonu sonuglarinin gonderildigi yerdir. Cikis
fonksiyonu, etkinlik fonksiyonundan aldigi sonuglar1 ya bir sonraki islem elemanina
(sinirlere) veya agin disina gonderir. Bir ¢ikis, kendinden sonra gelen herhangi bir
sayidaki diger sinirlere giris olabilir (Sahin, 2008).

Yukarida bahsedilen bes bilesen arasinda yapilan islemler kisaca su sekildedir: x;
sembolii ile gosterilen girislerin her biri agirlik ile (w;) carpilir. Formiil (5.19)’da
gosterilen ¢arpimlarin toplami ile elde edilen sonug birlestirme (toplama) fonksiyonu

sonucudur.

Z(Xi X Wi) (5.19)

Elde edilen bu deger giris degerleri ile karsilastirilir. Eger toplam baslangic
degerinden biiyiikse dogrusal olmayan (F) etkinlik fonksiyonunu kullanarak bir ¢ikis (y;)
hesaplar. y; ¢ikis degeri, bu toplam ile baslangic degeri arasindaki farkin dogrusal
olmayan (F) fonksiyonudur. Aktivasyon (Etkinlik) fonksiyonu formiil (5.20) olmak iizere
¢ikis fonksiyonu formiil (5.21) seklinde gosterilir.

F(s)=1/(1+¢*) (5.20)
y=FZ xixwy-1) (5.21)

Burada ¢ baslangi¢c degeridir. Dogrusal olmayan F etkinlik fonksiyonu, bir
modelleme se¢imi ve yapay sinir ag1 modelinde istenen ¢ikis isareti cinsinden bir
fonksiyondur. Bu fonksiyon i¢in en fazla kullanilan sec¢imler ise sigmoid, basamak ve
rampa fonksiyonlaridir. Tiim yapay sinir aglar1 bu temel yapidan tiiretilmistir (Sahin,

2008).

5.2.3.2. Yapay sinir aglarinin avantajlari

1. Uzman sistemler gibi bilgiyi kurallar halinde istemezler,
2. Ogrenebilir ve hi¢ karsilasmadiklar1 bir problemi ¢ozebilirler,
3. Paralel yapilar1 nedeniyle ¢ok hizl ¢aligirlar,

4. Matematiksel modele ihtiya¢ duymazlar,
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5. Sistemin herhangi bir islem noktasinda ortaya ¢ikabilecek bir hatanin sistemi
cokertmemesi i¢in hataya izin verebilecek bir tarzda tasarlanabilir. (Engin ve Figlali,

2002)

5.2.3.3. Yapay sinir aglarinin dezavantajlari

1. Cikardiklar1 sonuglar1 nasil ve neden ¢ikardigini agiklayamaz (kapali kutu),
2. Egitimleri olduk¢a zaman alic1 ve zordur,
3. Bazi aglar hari¢ kararlilik analizleri yapilamaz,

4. Farkli sistemlere uyarlanmasi zor olabilir. (Engin ve Figlali, 2002)

5.2.3.4. Yapay sinir aglarinin uygulama alanlari

Genel olarak YSA model se¢imi ve siniflandirilmasi, islev tahmini, en uygun
degeri bulma ve veri simiflandirmasi gibi islerde basarilidir. Bugiin ise sayisal
optimizasyon tasarimlarini da i¢ine alacak sekilde, klasik yontemlerle ¢oziilemeyen
problemlere basarili ¢oziimler getirmektedir. Boylece matematik ve fizik gibi temel
bilimlerle, elektrik, bilgisayar ve makine miihendisligi gibi uygulamali alanlarda
kullanilir hale gelmistir. Bunlarin yaninda YSA'nin uygulama alanlar asagidaki sekilde

sayilabilir (Sahin, 2008):
- Ariza Analizi ve Tespiti
- T1ip Alaninda
- Savunma Sanayi
- Haberlesme
- Uretim
- Otomasyon
- Kalite kontrol

- GOrintl tanima
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5.2.4. Genetik algoritmalar

Genetik algoritmalar (Genetic Algorithms - GA), dogada gozlemlenen evrimsel
siirece benzer bir sekilde ¢aligan arama ve eniyileme yontemidir. Karmagik ¢cok boyutlu
arama uzayinda en iyinin hayatta kalmasi ilkesine gore biitlinsel en iyi ¢0ziimii arar
(Wikimedia, 2016).

GA, problemlere tek bir ¢oziim iiretmek yerine farkli ¢6ziimlerden olusan bir
¢Oziim kiimesi {retir. Boylelikle, arama uzayinda ayni anda birgok nokta
degerlendirilmekte ve sonugta biitlinsel ¢6ziime ulagma olasilig1 ylikselmektedir. Coziim
kiimesindeki ¢oziimler birbirinden tamamen bagimsizdir. Her biri ¢ok boyutlu uzay

tizerinde bir vektordiir (Wikimedia, 2016).

5.2.4.1. Terminoloji

Seleksiyon (Segim): 1ki ebeveyn kromozomun f{x) fonksiyonuna gére secimidir.
Burada uygunluk derecesi yiiksek olanin se¢ilme sansi yiiksektir.

Caprazlama: Yeni bir fert olusturmak icin ebeveynlerin bir c¢aprazlama
olasiligia gore caprazlanmasidir. Eger caprazlanma uygulanmazsa, bireyler atalarinin
birer kopyasi olacaktir.

Mutasyon: Kromozom iizerindeki baz1 genlerin degerleri degistirilerek nesillerin
yozlagmasi Onlenir.

Ekleme: Yeni bireyin yeni topluma eklenmesi islemidir.

Degistirme: Algoritmanin yeniden c¢alistirilmasinda olusan yeni toplumun
kullanilmasidir.

Yeni Uygunluk Degerinin Hesaplanmasi: Ekleme ve Degistirme islemleri
tamamlandiktan sonra yeni degerlerle yeniden uygunluk degerlerinin hesaplanmasi.

Test: Eger sonu¢ tahmin ediliyorsa, algoritmanin sona erdirilmesi ve son
toplumun ¢6ziim olarak sunulmasi adimidir. Sonu¢ tahmin edilemiyorsa Seleksiyon

adimindan baglanarak algoritma tekrarlanir.

5.2.4.2. Genetik algoritmalarin yapisi

GA, evrim slirecinden etkilenerek, canlilarda yasanan genetik siirecin bilgisayar

ortaminda gerceklestirilmesi islemidir. Islemler bilgisayar hafizasma depo edilmis



35

kromozomlar {izerinde icra edilmektedir. Caprazlama operatdrii vasitasiyla, kromozomlar
arasindaki genetik bilgi siirekli olarak degismekte ve toplulugun basaris1 artmaktadir
(Yurtcu ve I¢aga, 2006).

GA, dogal se¢im ilkesine dayanan bir sayisal optimizasyon yontemidir. Genetik
algoritma, ¢6ziim dizilerinden olusan bir baslangi¢ nesliyle, caprazlama ve mutasyon gibi
dogal secim operatdrlerini kullanmaktadir (Yurtcu ve Igaga, 2006, Papadrakakis ve
Lagaros, 1994).

GA, bagimsiz parametrelerin kromozomlar i¢inde kodlanmasi1 gerekmektedir.
Y1gindaki her birey, ikili diizende veya tamsay1 olarak kodlanmaktadir (Yurtcu ve Igaga,
2006).

GA, oldukga genel prensiple, Sekil 5.11°deki akis semasinda goriildiigii gibi
calismaktadir. Oncelikle ele alinan problem igin bir rastgele #n kromozomlu popiilasyon
olusturulur. Daha sonra popiilasyondaki her bir kromozom i¢in f(x) uygunluk fonksiyonu
hesaplanir. Yeni bir popiilasyon olusuncaya kadar Sekil 5.11°deki adimlar tekrar edilir
(Yurtcu ve I¢aga, 2006).

Bastangig Uy gunluf
Popiiéasyomu [|[] = Degorini [ -
Olugtur Hesapla w!m
O

Mutagyon ——n Caprazéama

Sekil 5.11. GA — Genel akis semast

Genetik algoritmada, probleme ait en optimal ¢6ziimiin bulunabilmesi,
- Bireylerin gosteriminin dogru bir sekilde yapilabilmesine,
- Uygunluk fonksiyonunun etkin bir sekilde olusturulabilmesine ve

- Dogru genetik islemcilerin segilebilmesine baghdir.
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GA ancak

- Arama uzayinin biiyiik ve karmasik oldugu,

- Mevcut bilgiyle sinirli arama uzayinda ¢6ziimiin zor oldugu,
- Problemin belirli bir matematiksel modelle ifade edilemedigi,

- Geleneksel eniyileme yontemlerinden istenen sonucun alinamadigi durumlarda

etkili ve kullaniglidir (Wikimedia, 2016).

5.2.4.3. Genetik algoritmalarin avantajlar

1. Tek ¢6ziim degil, birden fazla optimum ¢6ziim elde edilebilir.
2. Cok sayida parametre ile ¢calisabilme imkani vardir.

3. Amag fonksiyonunu genis bir spektrumda arastirir.

4. Karmasik amac fonksiyonu parametrelerini optimize eder.

5. Kisa siirede iyi sonuglar alinabilir.

5.2.4.4. Genetik algoritmalarin dezavantajlari

1. Son kullanicinin modeli anlamasi giictiir.

2. Problemi GA ile ¢bzmeye uygun hale getirmek zordur.
3. Uygunluk fonksiyonunu belirlemek zordur.

4. Caprazlama ve mutasyon tekniklerini belirlemek zordur.

5. Elde ettigi sonuglar her zaman optimum ¢6ziim olmayabilir.

5.2.4.5. Genetik algoritmalarin uygulama alanlar

- Optimizasyon (bakim, servis, depo, toplama)
- Otomatik programlama ve bilgi sistemleri

- Makine 6grenmesi
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- Ekonomik ve sosyal sistem modelleri (bocek kolonileri, cok etmenli

sistemlerde is birligi)
- GOriintii 1sleme
- Popiilasyon genetigi
- Evrim ve 6grenme
- Montaj hatt1 dengeleme problemleri
- Cizelgeleme problemleri
- Tesis yerlesim problemleri
- Atama problemi
- Hiicresel tiretim problemi
- Sistem giivenilirligi problemi
- Tasima problemi
- Gezgin satic1 problemi
- Arag rotalama problemi

- Minimum yayilan aga¢ problemi

5.2.5. Karar agaci

Karar agaci (Decision Tree — DT) algoritmalariin kullanimi ilk olarak Morgan
ve Sonquist tarafindan Michigan Universitesi'nde 1970°1i yillarin baslarinda kullanilan
AID karar agact ve algoritmasi ile baglamistir. Yontem, 60 yili askin siiredir
kullanilmaktadir. (Kog, 2016)

Agac tabanli 6grenme algoritmalari, en ¢ok kullanilan ve denetimli 6grenme
yontemlerinden biri olarak diisiiniilmektedir. Agag tabanli yontemler, yiiksek dogruluk,
kararlilik ve yorumlanma kolayligina sahiptir. Dogrusal modellerin aksine dogrusal
olmayan iligkileri de olduk¢a iyi esleyebilirler. Hem siniflandirma ve hem de regresyon
problemlerinin ¢éztimiinde kullanilabilirler. DT, her tiirlii veri bilimi probleminde yaygin
sekilde kullanilmaktadir.

Karar agac1 6grenmesi, endiiktif (inductive) ¢ikarim i¢in en yaygin kullanilan

pratik yontemlerden birisidir. Karar agaci 6grenmesi, dgrenilen fonksiyonun bir karar
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agaci tarafindan temsil edildigi, kesikli degerli hedef fonksiyonlarini yaklastirmak i¢in
kullanilan bir yontemdir. DT, siniflandirma problemlerinde ¢ogunlukla kullanilan bir
denetimli (supervised) 6grenme algoritmasidir. Hem kategorik hem de siirekli giris ve
cikis degiskenleri igin calisir. Ogrenilen agaglar insan okunabilirligini artirmak igin if-
then kural setleri olarak temsil edilebilirler. DT, bir agag¢ yapist biciminde siniflandirma
veya regresyon modelleri olusturur. Bir veri kiimesini daha kiigiik ve daha kiigiik alt
kiimelere bolerken, ayn1 zamanda iligkili bir karar agaci asamali olarak gelistirilir. Nihai
sonucu, karar diigtimleri ve yaprak diiglimleri olan bir agactir. Bir karar diigiimii, iki veya
daha fazla dallara sahiptir. Yaprak diigiim bir siniflandirma veya karar1 temsil eder. Bir
agactaki en istteki karar diigiimii, kok diiglim olarak adlandirilan en iyi belirleyiciye
karsilik gelir. Karar agaglar1 hem kategorik hem de sayisal verileri isleyebilir. Karar
agaclarinmi soyle ikiye ayrabiliriz:

Kategorik Degisken Karar Agaci: Kategorik hedef degiskeni olan karar agaci,
kategorik degisken karar agaci olarak adlandirilir. Simiflandirma karar agaglar: da
denilebilir.

Siirekli Degisken Karar Agaci: Karar agaci siirekli hedef degiskenine sahipse,
Siirekli degisken karar agaci olarak adlandirilir. Regresyon karar agaglar: da denilebilir.

(Anonim, 2018)

5.2.5.1. Terminoloji

Kok Diigiim: Tim Ornegi temsil eder ve bu diigiim daha sonra iki veya daha
fazla kiimeye ayrilir.

Parcalama: Bir digiimiin iki veya daha fazla alt diigiimlere boliinmesi islemidir.

Karar Diigiimii: Bir alt diigiim bagka alt diiglimlere boliintirse, karar diigiimi
olarak adlandirilir. Girig verilerinin test edildigi, sorularin soruldugu ve hangi yone
yoneleceklerini belirleyen karar diigtimleridir.

Dal: Diigiimler aras1 ayrimlardir. Sorularin cevaplarini temsil eder.

Yaprak Diigiimii: Bolinmeyen diiglimlere yaprak veya terminal diiglimii denir.
Kategorilerin bulundugu sinif etiketleridir.

Budama: Karar diiglimiiniin alt diiglimlerini kaldirdigimizda, bu igsleme budama
denir. Yani parg¢alama isleminin tersi diyebiliriz.

Alt Agag: Tim agacin bir alt kismi sube veya alt-agag olarak adlandirilir.
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Ana ve Cocuk Diigiimii: Alt diglimlere ayrilmis olan bir diigiime, alt

diigiimlerin ana diigiimii ve alt diiglimlerine de ¢ocuk diigiimii ad1 verilir. (Anonim, 2018)

5.2.5.2. Karar agacinin yapisi

Agac¢ yapist seklinde bir siniflandirma algoritmasidir. Tiimevarim mantiginin
programlama ortamina tasindigi, basit ama c¢ok yaygin bir metottur. Ayrik degerli
parametrelerde ¢alisabilir. Giiriiltiiye kars1 dayanikli algoritmalardir. En yaygin olarak
kullanilan1 C4.5 algoritmasidir. Karar agaci algoritmalarinin dayandigi tiimevariml
felsefeye dair temel sezgi, Ogrenme Ozellikleriyle olusturulacak karar agacinin
olabildigince kiiciik olmasmnim iyi olacag yoniindedir. Urettikleri kurallarin kolay
anlasilir olmasi, pek ¢ok degisik problemde kolay uygulanabilir olmalar1 ve hem
kategorik hem de sayisal verileri isleyebiliyor olmasi, karar agaglarinin ¢ok yaygin olarak
kullanilmasini saglamaktadir (Kog, 2016). Sekil 5.12°te rastgele olusturulmus bir karar

agaci 6rnegi goriilmektedir.

(1) Hangisinden basla? (k&k/root)

/ \ (2) Hangi digiimden devam edeceksin?
<=30 31..40 >40

ogrenci? &Wt kredi durumu?
7N /N
ha‘ylr ev‘et mﬁke‘mmel Va‘sat
hayir W&t hayir evet

(3) Ne zaman duracaksin ? /
Sonuca ulagacaksin?

Sekil 5.12. Rastgele olusturulmus karar agaci (Demiriz, 2006)

Algoritmanin uygulanmasinda, 6ncelikle her 6znitelik {izerinde bdlme icin bilgi
kazanci hesaplanir (entropy, variance, azalma). Yeni bir diigiim i¢in en fazla bilgi

kazancinmi veren Oznitelik secilir. Bu 6znitelige dayali olan egitim verisi bolliniir. En alt
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diigiimlere kadar tiim diigiimler i¢in bilgi kazanci hesaplamadan baglayarak ayni iglemler

uygulanir. Bu adimlar grafiksel olarak Sekil 5.13°de gdsterilmektedir.

=]

/1IN

Giinesli  Bulutiu Yagmurlu
ST/
Ginesli Bulutly  Yagmurlu / | % —

5 N
IEI Giinesli Bulutlu Yagmurlu / | \
‘Jaks{ nbm] IEI/ | ﬁ,&u MM{“ QQMQL
/ + \
AN EZ1 Evet
\ ‘ks{ Ginesli Buluflu Yagmurlu
Hayr Evet }‘ e Normal ‘
Hagee >u{ IEI Evet Riizgar
iksek
2 NDF(M] Kuvvetli Za.qrf
Al Bt Hayir Evet

Sekil 5.13. Karar agac1 algoritma adimlar1

Kok diigiimde agacin dengeli bir sekilde dallanmasi ve smiflandirma
algoritmasinin verimli olmasi i¢in 6zellikler icinden en uygun olan1 segilir. Kok diigiim

icin uygulanan algoritma, i¢ karar diigiimleri i¢in de s6z konusudur.

Entropi

Rastgele bir degiskenin belirsizliginin 6l¢iistidiir. Keyfi bir koleksiyonun saf olup
olmadigini kategorize eder. 0 ile / arasinda bir degerdir. Entropi ne kadar yiiksek olursa
elde edilen bilgi o kadar fazla olur. Orneklerin tamami ayni sinifa aitse entropi = 0 olur.
Ornekler siniflar arasinda tamamen esit dagilmissa entropi = 1 olur. Ornekler, siniflar
arasinda rastgele dagilmissa entropi 0 ile / arasinda bir deger alir. Entropi hesaplamasinda

kullanilacak fonksiyon, formiil 5.22°de gosterilmistir.

E(S) = —p(P)log, p(P) — p(N) log, p(N) (5.22)

Bilgi Kazanc: (Information Gain)

Entropi, tipik olarak egitim drneklerini daha kiiclik alt gruplara bolmek i¢in bir
karar agacinda bir diigiimii kullandigimizda degisir. Bilgi kazanci, iste bu degisimin bir
Olctistidiir. Entropideki bu degisim, normalde azalma olarak beklenir. Bu sekilde bizim

icin uygun olan 6zellik se¢imini gergeklestirebiliriz. Formiil (5.23)’teki gibi hesaplanir.
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BK = Sistemin Enformasyon Degeri — Ozelligin Enformasyon Degeri  (5.23)

Entropi hesapama ve 6zellik se¢imi i¢in kullanilacak 6rnek bir tablo, Cizelge

5.3’te gosterilmektedir.

Cizelge 5.3. Entropi hesaplama ve dzellik se¢imi — Ornek Tablo (Kog, 2016)

Vi (V2 |S
A |C |E
A |C |F
B |D |E
B |D |F

Bu ornekteki sinif entropisini heaplamak ic¢in formiil (5.22)’yi kullaniyoruz.

Hesaplama su sekilde olur:

H(S) = (11 L5 1)—1
= 20822 20822 =

Ayni formiilii (formiil (5.22)) Vi entropisini hesaplamak i¢in kullanirsak:

1 3
H(V) = JH(A) +ZH(B)

1 3,1 1 2 2
= 3 0—3Glogz 3+ Jlogz 3)
=0 +§ 0,9183

— 0,6887

Degerini buluruz. Simdi de V> entropisini yine formiil (5.22) ile hesaplayalim:
1 1
HWV,) = EH(C) + EH(D)

+

= N
N

Entropi se¢imi i¢in de formiil (5.23)’i kullanalim:
H(S)—H(V;)=1-10,06887 = 0,3113
HS)—-HV,)=1-1=0
BK(V1) > BK(V>) oldugundan, Vi 6zelligi secilir. (Kog, 2016)
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Haftasonu Ornegi

Karar agaci algoritmasini bir érnek iizerinde uygulayalim. Ilkdnce veri setinden

bir 6grenme kiimesi olusturuyoruz. Cizelge 5.4’te o6rnek i¢in olusturulmus bir 6grenme

kiimesi goriilmektedir.

Cizelge 5.4. Karar agac1 6rnek 6grenme kiimesi (Kog, 2016)

Haftasonu Hava Ebeveyn Para Karar (Kategori)
H1 Giinesli Var Cok Sinema
H2 Giinesli Yok Cok Tenis
H3 Riizgarh Var Cok Sinema
H4 Yagmurlu | Var Az Sinema
HS5 Yagmurlu | Yok Cok Evde
H6 Yagmurlu | Var Az Sinema
H7 Riizgarh Yok Az Sinema
H8 Riizgarh Yok Cok Alisveris
H9 Riizgarh Var Cok Sinema

H10 Giinesli Yok Cok Tenis

Veri setindeki en ayirt edici 6zelligi belirleyip, agacin kokii olarak aliyoruz.

Bunun i¢in entropiyi formiil (5.22)’de degerleri yerine koyarak hesapliyoruz.

H(S) = 6 l 6 2 l 2 1 l 1 1 1 1
) = (E) 0827 (E) 0827 (E) 08275 (E) 08y =

6 ornek ic¢in karar sinemaya gitmek
2 ornek i¢in karar tenis
1 6rnek i¢in karar evde kalmak

1 6rnek i¢in karar aligverise ¢ikmak

10
H(S) =1,571

Olarak hesaplanir. Simdi de bilgi kazanglarini hesaplayalim. Bunun i¢in de formiil

(5.23)’1 kullaniyoruz:
BK(T, Hava) =?

Glinesli = 3 (1 sinema, 2 tenis)
Riizgarli = 4 (3 sinema, 1 aligveris)

Yagmurlu = 3 (2 sinema, levde)
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- Entropi(Tginesii)= — (%) log, % — G) log, 2 = 0,918

- Entropi(Trizgart)= — G) log, % — G) log, i = (0,811

- Entropi(Tyagmurlu)= — G) log, g — G) log, é = 0,918

BK(T, Hava) = entropi(T) — (P(glinesli) Entropi(Tginesti) + P(rlizgarl)
Entropi(Trizgart)) + P(yagmurlu) Entropi(Tyagmurlu))

BK(T, Hava) = 1,571 — ((3/10).0,918 + (4/10).0,811 + (3/10).0,918)

BK(T, Hava =1,571 - 0,2754 — 0,3244 — 0,2754

BK(T, Hava) = 0,70 olarak hesaplanir.

Diger diiglimler i¢in de benzer hesaplamalar1 yapiyoruz:
BK(T, Ebeveyn) = ?
- Var =5 (5 sinema)

- Yok =5 (1 sinema, 2 tenis, 1 aligveris, 1 evde)
- Entropi(Tvar)= — ( )logz ==

0
- Entropi(Tyok)= — ( )logz -— (%) logzg — (%) logzé — (%) logzg = 0,922

BK(T, Ebeveyn) = entropi(T) — (P(var) Entropi(Tvar) + P(yok) Entropi(Tyok))
BK(T, Ebeveyn) = 1,571 — ((5/10).0 + (5/10).0,922)

BK(T, Ebeveyn) = 1,571 — 0,961

BK(T, Ebeveyn) = 0,61 olarak hesaplanir.

BK(T, Para) =?
- Cok =7 (3 sinema, 2 tenis, 1 aligveris, 1 evde)
- Az =3 (3 sinema)
. 3 3 2 2 1 1
- Entropi(T¢ox)= — (;) log, o= (;) log, o= (;) log, o= ( )log2 = 1,842

- Entropi(Ta)= — G) logzg =0
BK(T, Para) = entropi(T) — (P(cok) Entropi(T..k) + P(az) Entropi(Taz))

BK(T, Para) = 1,571 — ((7/10).1,842 + (3/10).0)
BK(T, Para) = 1,571 — 1,2894
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BK(T, Para) = 0,2816 olarak hesaplanr.

BK(T, Hava) > BK(T, Ebeveyn) > BK(T, Para) olarak bulunmus olur. Hava
Durumu 6zelligi en biiyiik bilgi kazancini sagladigi i¢in agacin kokiinde yer alacak 6zellik
olarak secilir. Bu 06zellik en ayirt edici 6zellik olarak bulunmus olur. Bu 6zelligi

agacimizin kokiine yerlestiriyoruz (Sekil 5.14). (Kog, 2016)

Hava Durumu

Sekil 5.14. DT — Kok belirleme (Kog, 2016)

Artik bundan sonra Sekil 5.14°de gosterilen agacin ¢ocuk diiglimii olan A4

diiglimiine ait alt veri kiimesini belirliyoruz. Bu veri kiimesi, Cizelge 5.5’te

gosterilmektedir.
Cizelge 5.5. DT— A diigiimiine ait alt veri kiimesi (Kog, 2016)
Haftasonu Hava Ebeveyn Para Karar (Kategori)
HI Glinesli Var Cok Sinema
H2 Giinesli Yok Cok Tenis
H10 Glinesli Yok Cok Tenis

Her alt kiime ic¢in tekrar bilgi kazancimi hesaplayarak en ayirt edici 6zelligi
belirliyoruz.
Bilgi kazanclarini hesapliyoruz:
BK(Tginesti, Ebeveyn) = ?
- Var=1 (I sinema)

- Yok =2 (2 tenis)
- Entropi(Tvar)= — G) logz% =0

- Entropi(Tyok)= — G) logzg =0
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BK(Tgiinesli, Ebeveyn) = entropi(rginesii) -

(P(var).Entropi(Tyar)+P(yok) .Entropi(Tyok))

BK(Tgﬁnesli, Ebeveyn) =0,918 - ((1/3)0 + (2/3)0)
BK(Tgiinesli, Ebeveyn) = 0,918 olarak hesaplanir.

Cok =3 (1 sinema, 2 tenis)
Az=0

Entropi(T¢ok) = — (%) logzé — G) log, g = 0,918

Entropi(Taz) =0

BK(Tgiinesli, Para) = entropi(tginesi) — (P(¢ok) Entropi(T¢ox) + P(az) Entropi(Taz))
BK(Tgﬁnesli, Para) = 0,918— ((3/3)0,91 8+ (0/3)0)
BK(Tgiinesli, Para) = 0,918 — 0,918

BK(Tgiinesli, Para) = 0 olarak hesaplanir.

BK(rgiinesti, Ebeveyn) > BK(tgiinesii, Para) oldugundan yeni diigiim i¢in en ayirt

edici Ozellik Ebeveyn olarak belirlenmistir. Agacimizin yeni hali, Sekil 5.15’deki gibi

olur.

Hava Durumu

Giinesli wmuﬂu
Rizgarh
|£| L]

Sinema Tenis

Sekil 5.15. DT- Ortaya ¢ikmis olan dal (Kog, 2016)

Yukarida yapilan islemler, her diigiim i¢in asagidaki durumlardan biri olusuncaya

kadar tekrarlanir.

Orneklerin hepsinin ayn1 sinifa ait olmasi
Ornekleri bélecek 6zellik kalmamis olmasi

Kalan 6zelliklerin degerini tagiyan 6rnegin bulunmamasi.
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Egitim verilerini en iyi smiflandiracak sekle kadar her dal derinlestirildigi
zaman, veriler arasinda giiriiltii var ise, bu birtakim zorluklara sebep olabilir. Her yaprak
saf (pure) olana dek bolmek, veriyi ezberleyen (overfitting) ¢ok biiyiik bir karar agaci
olugmasina sebep olabilir (Kog, 2016). Bu, istenmeyen bir durumdur ¢ilinkii overfitting
durumunda basarim, zamanla azalmaya baslar. Bununla ilgili 6rnek grafik Sekil 5.16’da

gosterilmistir.

Dogruluk

\%

Agag Boyu = Dilgiim Saypsi

Sekil 5.16. Overfitting durumundaki bir DT basarimi (Kog, 2016)

Boyle bir durumda, aga¢ dogru bir sekilde budanarak daha verimli hale
getirilebilir. Dogru sekilde budamanin faydalar1 soyle siralanabilir:

- Budanmis agaclar daha kisa ve daha az karmasik olma egilimindedirler.

- Daha kolay anlasilirlar

- Genellikle daha hizhidirlar

- Test verilerini siniflamada daha basarilidirlar.
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Sekil 5.17. Budanmamis ve budanmis agac (Kog, 2016)

Sekil 5.17°de budama isleminin nasil yapildigi, agacin budamadan Once ve

budamadan sonraki halleri ile 6rnek bir agag lizerinde gosterilmistir.

5.2.5.3. Karar agacinin avantajlari

- Karar agaci olusturmak zahmetsizdir.

- Kiigiik agaglar1 hem bilgisayar programi ile hem de goz ile yorumlamak
kolaydir.

- Anlasilabilir kurallar olusturulabilir.

- Ayrik nitelik degerleri i¢in kullanilabilir.

- Yiksek dogrulukta sonuglar iiretirler.

- Kararhdirlar.

- Dogrusal modellerin aksine, dogrusal olmayan iliskileri de oldukca iyi
esleyebilirler.

- Smiflandirma veya regresyon problemlerinin her ikisine de uyarlanabilirler.

- Cok ciktili problemleri ¢ozebilmektedir.

- Istatistiksel testler kullanilarak bir modelin dogrulanmasi miimkiindiir. (Kog,

2016)

5.2.5.4. Karar agacinin dezavantajlari

- Siirekli nitelik degerlerini tahmin etmekte ¢ok basarili degillerdir.
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- Smif sayis1 fazla ve 6grenme kiimesi Ornekleri sayist az oldugunda model
olusturmada ¢ok basarili degillerdir.
- Biiyiik 6grenme kiimeleri i¢in aga¢ olusturma karmasikligi fazladir.

- Biiyiik 6grenme kiimeleri i¢in aga¢ budama karmasikligi fazladir. (Kog, 2016)

5.2.5.5. Karar agacinin uygulama alanlar

- Belirli bir sinifin olasi liyesi olacak elemanlar1 belirlenmesi

- Cesitli vakalarin, yiliksek, orta, diisiik risk gruplar1 gibi kategorilere ayrilmasi

- Parametrik modellerin kurulmasinda kullanilmak {izere c¢ok sayidaki
degiskenden en dnemlilerinin secilmesi

- Gelecekte olaylarin tahmin edilebilmesi i¢in kurallar olusturulmasi

- Sadece belirli alt gruplara 6zgii iliskilerin tanimlanmasi

- Kategorilerin birlestirilmesi ve siirekli degiskenlerin kesikli degiskenlere
dontstiiriilmesi tabanina dayanan problemlerin ¢6ziimii i¢in tiim sahalarda

kullanilmaktadir. (Albayrak ve Yilmaz, 2019)

5.2.6. Rastgele orman

Rastgele orman (Radom Forest — RF), ilk kez 2001 yilinda Leo Breiman
tarafindan gelistirilmistir. Breiman, 1996 yilinda kendi gelistirdigi bagging yontemi ile
Kim Ho tarafindan gelistirilen random subspace yontemlerini birlestirmistir. Amit ve
Geman tarafindan 1997 yilinda tanimlanan, her diiglim i¢in en iyi ayrimin rastgele bir
secim iizerinden belirlendigi bir ¢caligmadan da etkilenerek bdyle bir yaklasimi ortaya
koymustur.

Rastgele orman algoritmasi hem regresyon hem de siniflandirma problemlerinde
kullanilabilen gdzetimli (supervised) bir 0grenme algoritmasidir. Topluluk 6grenme
yontemi olan RF algoritmasi, siniflandirma islemi esnasinda birden fazla DT {ireterek
siniflandirma bagarisini yiikseltmeyi hedefler. Teker teker olusturulan karar agaclari bir
araya gelerek karar ormanini olusturur. Buradaki karar agacglari, bagli oldugu veri
setinden rastgele secilmis birer alt kiimedir. Ormandaki agac¢ sayis1 ve elde edilebilecek
sonug arasinda dogrusal bir iliski vardir. Ormandaki agag sayis1 arttikca daha kesin bir

sonug elde edilir.
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Kok diiglimii bulma ve diigiimleri bolme islemlerinin rastgele yapiliyor olmast

disinda DT algoritmalari ile tamamen aynidir.

5.2.6.1. Rastgele ormanin yapisi

RF algoritmasi, bilinen ML yontemleri icerisinde essiz bir tahmin gegerliligi ve
model yorumlanabilirligi saglar. Rasgele orneklemeyi ve topluluk yontemlerdeki
tekniklerin 1yilestirilmis oOzelliklerini igermesi nedeniyle RF yontemi daha iyi
genellemeler yapar ve daha gegerli tahminlerde bulunur. RF yontemi ile yapilan
tahminlerin daha kesin olmasinin nedenleri, sapmasi diisiik sonuglar vermesi ve agaclar
arasindaki diisiik korelasyondur. Oldukca biiyiik agaclarin olusturulmasi ile, daha diistik
sapma miktar1 elde edilebilir. Miimkiin oldugu kadar birbirlerinden farkli agaglar
olusturarak da diisiik korelasyon yapisinda bir topluluk elde edilebilir. Birbirinden farkli
olarak olusturulan siniflama ve regresyon karar agaglari, bizi sonuca goétiirecek karar
ormani toplulugunu olusturur. Karar ormani olusumu sirasinda elde edilen sonuglar bir
araya getirilerek en son tahmin yapilir. (Fidanci, 2017)

RF yonteminde agaclar, secilen bootstrap drneklemleri ve her diigiim ayriminda
rastgele secilen m adet tahminci ile olusturulur. m adet tahmincinin toplam tahminci
sayisindan oldukca kiiciik olmasina dikkat edilir. Olusturulan her bir karar agaci, en genis
haliyle birakilir ve budanmaz. Siniflandirma i¢in agagta her bir yaprak diiglimii, sadece
bir sinifin liyelerini igerecek sekilde olusturulur. Regresyon i¢in ise, yaprak diigiimde az
sayida birim kalana kadar agaclar boliinmeye devam edilir. (Fidanci, 2017)

RF algoritmasi, iki tane kullanici parametresi alir.

m: En iyi boliinmeyi saglamak i¢in her bir diiglimde kullanilan degisken sayisi.

N: Gelistirilecek agac sayisi.

Algoritma uygulanirken, ilk olarak veri setinin 2/3’{inden onylikleme 6rnekleri
olusturulur. Out of Bag (OOB) verisi olarak da adlandirilan egitim veri setinin 1/3’liikk
geri kalan kismi da hatalar test etmek icin kullanilir. Her bir diiglimde m degiskeni tiim
degiskenler icerisinden rastgele secilir ve bu degiskenler arasindan en iyi dal belirlenir.
M adet degisken sayisinin kare kokiine esit olarak alinan m degisken sayisi genelde
optimum sonuca en yakin sonucu verir. (Fidanci, 2017)

Olusturulan smifin homojenligini 6lgmek icin Gini indeksi hesaplanir. Gini

indeksi ne kadar kiigiik olursa sinifimiz o kadar homojendir. Bir alt sinifin Gini indeksi,
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bir iist sinifin Gini indeksinden daha az ise o dal basarili bir sekilde olusturulmus
anlamina gelir. (Fidanci, 2017)
GINI indeksini bulmak i¢in (5.24) formiiliinden faydalanilir:

Gini(T) =1 - Y7_1(pj)? 5.24

Bu formiilde (5.24) T, tiim veri setimizi, p;, veri setindeki her bir diiglimiin
kendisinden kii¢iik ve kendisinden biiyiik eleman sayilara boliimlerini, » ise segilen
verimizi ifade etmektedir.

Gini indeksi hesaplandiktan sonra, bu indeks kullanilarak test veri setinin siniflari
belirlenir. Cikan sonuglari biitiiniinde en iyi siniflandirma yapilmis olur.

Ornek olarak kredi basvurusunda bulunan insanlarin bulundugu bir veri seti
tizerinde calisarak, veri setindeki Ozellikler yardimi ile kredi verilecek ve kredi
verilmeyecek seklinde etiketleme yapan bir RF tasarlayalim. Cizelge 5.6’da

kullanacagimiz veri seti goriilmektedir.

Cizelge 5.6. Rastgele orman 6rneginde kullanilacak veri seti (Fidanci, 2017)

C

1 E | Emekli 20-35 Lise Ev Sah. | Evli Var <1500 Evet
2 K | Issiz 35-45 Lise Kiraci1 | Evli Var 1500-3000 | Evet
3 E | Calisan 45-60 flkokul | Kiract | Bekar | Yok 3000> Evet
4 K | Calisan 60> Lisans Kiraci1 | Evli Var 1500-3000 | Hayr
5 K | Issiz 45-60 Y.L. Ev Sah. | Bekar | Yok 1500-3000 | Hayr
6 E | Issiz 45-60 Lise Ev Sah. | Dul Yok 3000> Evet
7 E | Calisan 35-45 Ilkokul | Ev Sah. | Dul Var <1500 Evet
8 E | Emekli 35-45 flkokul | Kirac1 | Bekar | Var 1500-3000 | Haywr
9 K | Emekli 20-35 flkokul | Ev Sah. | Bekar | Var 3000> Hayir
10 | K | Emekli 35-45 Lise Kiract | Evli Yok 1500-3000 | Evet
11 E | Calisan 45-60 Lisans Kirac1 | Bekar | Yok 1500-3000 | Hayir
12 K | Issiz 60> Lisans Ev Sah. | Evli Yok 3000> Evet
13 E | Calisan 45-60 Y.L. Ev Sah. | Bekar | Yok <1500 Hayir
14 | K | Issiz 45-60 Lisans Ev Sah. | Dul Var 1500-3000 | Hayir
15 K | Emekli 35-45 Lise Kiract | Dul Var 3000> Evet
16 K | Emekli 35-45 flkokul | Ev Sah. | Bekar | Var 1500-3000 | Evet
17 E | Calisan 20-35 Lisans Kiract | Bekar | Yok 1500-3000 | Hayir
18 E | Calisan 35-45 T.L. Kiraci | Bekar | Yok 3000> Hayir
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19 K | Issiz 45-60 Lise Ev Sah. | Evli Yok <1500 Evet

9000 | E | Calisan 45-60 flkokul | Kiract | Dul Var 3000> Hayir

Ilk is olarak bu veri seti igerisinde olusturacagimz karar agaci sayisini
belirliyoruz. Bu 6rnegimiz i¢in 1200 tane karar agaci sectigimizi varsayalim. Daha
sonraki adimimiz, her bir karar agaci igerisinde yer alacak olan kiime elemanlarinin
sayisini belirlemek olacaktir. Bunu da 3 tane olarak belirlemis olalim.

Veri setimize baglh kalarak 3 elemanli 1200 adet karar agacini rastgele seciyoruz.

Cizelge 5.7°de rastgele se¢ilmis olan karar agaclarini goriiyoruz.

Cizelge 5.7. RF - Rastgele secilmis orman (Fidanci, 2017)

1 Kadn Issiz 45-60 Hayir
2 45-60 Ev Sahibi | Dul Evet
3 Erkek Tlkokul 35-45 Evet
4 Erkek Bekar Bekar Hayir
5 Kiraci Ev Sahibi | Ev Sahibi Hayir
6 Kadin Emekli Var Evet
7 Erkek Yok Bekar Hayir
8 Ev Sahibi | Issiz 60> Evet
1200 | Kadin Issiz 45-60 Hay1r

Her bir veri i¢i random subspace ile agirlikli ortalamasini hesapliyoruz. Cizelge

5.8’de hesaplanmis olan agirlikli ortalamalar goriilmektedir.

Cizelge 5.8. RF — Egitici veri seti agirlikli ortalamalar1 (Fidanci, 2017)

O1 0 O3 Smmf
0,4 0,33 0,05 | Sinif;
0,12 0,66 0,4 | Smf,
0,2 0,2 0,12 | Simif,
0,3 0,1 0,39 | Sinif;




52

Sectigimiz karar agacglarindan 2/3’i (800 tanesi) egitici veri seti olarak kullanilir.
Geri kalan 1/3°1i (400 tanesi) de test verisi olarak ayrilir. Formiil (5.24)’teki ifade ile Gini

indeksi hesaplanir. Cizelge 5.8’deki verileri formiil (5.24)’te yerine koyarsak:
- ( 0,4 )2 N (0,33)2 N (0,05)2 _o5s
t 0,78 0,78 078/ )

Cizelge 5.9. RF — Test veri seti agirlikli ortalamalar1 (Fidanci, 2017)

O1 (o)) O3 Smmf

0,8 0,75 0,25 | Sinif}
0,13 0,33 0,5 | Smif,
0,66 0,65 0,7 | Smif,
0,25 0,32 0,22 | Sinf;

Ayni islemi Cizelge 5.9°da gosterilen test veri seti agirlikli ortalamalar igin de

. (0,8)2 4 (0,75)2 N (0,25)2 D .,
2= 1,8 1,8 1,8 -

Gini indeksi en diisiik ¢ikan satir, o agag icin gecerli indeks degeridir. Bundan

yapalim:

sonra son agsama olarak siniflandirma islemine gecilir. Ayirmis oldugumuz veri setimizin
1/3’liik kismi olan test veri setimiz, 2/3’°liik kismi olan egitim veri setimiz ile kiyaslanir.
Kiyaslama islemleri Gini indeksleri yardimai ile yapilir. Test veri seti degerleri, egitici veri
setinde kendi indeks degeri ile ayn1 oldugu sinifa diiser. Yani indeks degerleri ayn1 olan
veri setleri i¢in siniflandirma su sekilde olur. Test veri setinin 6zellikleri (features) =

Egitici veri setinin smifi. (Fidanci, 2017)

5.2.6.2. Rastgele ormanin avantajlar:

- Mikemmel bir gegerlilik sunar. Pek ¢ok veri seti i¢in adaboost ve SVM’den
daha kesin sonuglar verir.

- Oldukga kisa siirede sonug verir.

- Binlerce degiskene ve fazla sayida sinif etiketine sahip kategorik degisken
iceren, kayip verili veya dengesiz bir dagilim sergileyen veri setlerini

kullanarak iyi sonuglar verebilir.
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- Girdi verilerinin 6n hazirlik asamasi yoktur.

- Topluluga agaclar eklendikge, test setine ait hata tahmini, i¢in yanlishig diigiik
sonuglar vermeye baslar.

- Verilerin 6lgeklendirilmesine gerek yoktur.

- Girdltili verilerden arindirir.

- Son derece esnektir ve ¢ok yiiksek hassasiyete sahiptir.

5.2.6.3. Rastgele ormanin dezavantajlari

- Yapilan biraz karmasiktir.

- Karar agaclarma gore uygulanmasi biraz daha zor ve zaman alicidir.

- Hesaplama i¢in daha fazla kaynak tiiketir.

- Karar agaclarina gore daha az sezgiseldir.

- Bunun yaninda DT algoritmalarinin genelinde bulunan bir dezavantaj olarak,

tahmin islemi, diger algoritmalardan daha fazla zaman alabilmektedir.

5.2.6.4. Rastgele ormanin uygulama alanlar

- Astronomi

- Biyomedikal

- Kontrol sistemleri

- Finans analizi

- Saghk

- Molekiiler biyoloji

- Fizik

- Yazilim gelistirme. (Fidanci, 2017)

5.2.7. k-En yakin komsu
Ingilizcedeki k-Nearest Neighbour kelimelerinin bas harfleri olan k-NN olarak

anilir. Denetimli 6grenmede hem siniflandirma ve hem de regresyon i¢in kullanilan

algoritmalardan biridir. En basit makine 6grenmesi algoritmasi olarak kabul edilir.
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Diger denetimli 6grenme algoritmalarinin aksine, egitim asamasina sahip degildir.
Egitim ve test hemen hemen ayni seydir. Tembel bir 6grenme tiiridiir. Bu nedenle, k-NN,

genis veri setini islemek i¢in gereken algoritma olarak ideal bir aday degildir.

5.2.7.1. k-NN’nin yapis1

k-NN ile temelde yeni noktaya en yakin noktalar aranir. K, bilinmeyen noktanin
en yakin komsularinin miktarini temsil eder. Sonuglar1 tahmin etmek i¢in algoritmanin k
miktarint (genellikle bir tek say1) seceriz. k-NN algoritmasinin kabaca temel gosterimi

Sekil 5.18°daki gibidir.

k=9 X SINIFI
yT P . YSINIF

v

Sekil 5.18. k-NN algoritmasinin temel gdsterimi

Model tanimada, k-en yakin komsu algoritmasi (k-NN), siniflandirma ve
regresyon i¢in kullanilan parametrik olmayan bir yontemdir. Her iki durumda da girdji,
ozellik alaninda k en yakin egitim 6rneklerinden olusur. Cikti, k-NN’nin siniflandirma
icin mi yoksa regresyon i¢in mi kullanilacagina baglidir:

k-NN kullanilan smiflandirma problemlerinde, ¢ikt1 sinif iiyeligi etiketidir. Bir
nesne, kendisine en yakin komsularinin ¢ogunluk oyuyla simiflandirilir. Nesne, en yakin
komgular1 arasinda en yaygin olan sinifa ait olarak etiketlenir. Burada £ ile bahsedilen,

diger noktalarin islenmekte olan noktaya olan uzakligini ifade eder. Dolayisiyla negatif



55

bir deger olamaz. Ayrica k, bir tam say1 olmak zorundadir. Eger £ = / ise, nesne basitce
o en yakin komsunun sinifina atanir.

k-NN kullanilan regresyon problemlerinde, ¢ikti cismin 6zellik degeridir. Bu
deger, en yakin komsularinin degerlerinin ortalamasidir.

k -NN, oriintli tabanli 6grenme veya tembel 6grenme tiirlidiir; burada islev sadece
yerel olarak yaklastirilir ve tiim hesaplama, siniflandirmaya kadar ertelenir. k-NN
algoritmasi, tiim makine 6grenmesi algoritmalarinin en basitleri arasindadir.

Hem simiflandirma hem de regresyon i¢in, komsularin katkilarina agirlik koymak,
bdylece yakin komsularin ortalamaya daha uzak olanlardan daha fazla katkida
bulunmalarmin daha yararli olacagi temel anlayis: iizerine kurulmustur. Ornegin, ortak
bir agirliklandirma semasi, her komsuya / / d agirliginin verilmesini 6ngoriir; burada d
komsuya olan uzakliktir.

Komsular, sinifin (k-NN siniflamasi i¢in) veya nesne degerinin (k-NN regresyonu
icin) bilindigi diger nesnelerden alinir. Bu, algoritma i¢in yapilan bir egitim olarak
diisiiniilebilir, ancak diger algoritmalardakine benzer direkt bir egitim basamagi degildir
ve boyle bir egitim k-NN algoritmasinda gerekli degildir.

k-NN algoritmasinin bir diger 6zelligi, verilerin yerel yapisina duyarli olmasidir.
Algoritma, bagka popiiler bir makine Ogrenme teknigi olan k-means ile
karistirtlmamalidir.

k komsulari, tiim mevcut vakalar1 depolayan ve bir benzerlik 6lgiisiine (6r. Mesafe
fonksiyonlar1) dayali yeni vakalar1 siniflandiran basit bir algoritmadir. k-NN, 1970’lerin
basinda halihazirda parametrik olmayan bir teknik olarak istatistiksel tahmin ve Oriintii
tanimada kullanilmastir.

Her 6rnek, komsularinin ¢ogunluk oyuyla siniflandirilir. Bu olay, bir mesafe
fonksiyonuyla 6l¢iilen en yakin komsular1 arasinda en yakin olan sinifa atanir. £ = [ ise,
ornek yalnizca en yakin komgusunun sinifina atanir. Mesafeyi 6lgmede temel olarak {i¢

temel fonksiyondan biri kullanilir.

(B2 (5.25)

Tl =yl (5.26)
i1 (x; — yiHhDHVa (5.27)
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Bu formiiller Euclidean formiilii (5.25), Manhattan formiilii (5.26) ve Minkowski
formiilii (5.27) olarak bilinir.

Bu {lic mesafe formiiliiniin de yalnizca siirekli degiskenler i¢in gegerli oldugu
unutulmamalidir. Kategorik degiskenler s6z konusu oldugunda, Hamming mesafesi
(5.28) kullanilmalidir. Ayrica, veri kiimesinde sayisal ve kategorik degiskenlerin bir
karisimi oldugunda 0 ile / arasindaki sayisal degiskenlerin standardizasyonu meselesini

ortaya ¢ikarmaktadir.

dp = Xiq % — yil (5.28)

Hamming mesafesi ol¢iiliirken, x = y oldugunda d, = 0, x # y oldugunda d, = 1

olarak hesaplanir. Bu durum Cizelge 5.10°de gosterilmektedir.

Cizelge 5.10. k-NN — x =y ve X # y olma durumu

X Yy ‘ dh
Kirmizi Kirmizi 0
Kirmizi Mavi 1

k’nin en uygun degerini segmek i¢in dnce verileri incelemek gerekir. Biiyiik bir k
degeri, genel giirliltiiyli diistirdiigii icin daha hassas olacaktir ancak her zaman bu
varsayim dogru olmaya da bilir. Capraz dogrulama, k degerini dogrulamak i¢in bagimsiz
bir veri kiimesi kullanip, geriye doniik olarak iyi bir k degeri belirlemenin baska bir
yoludur. Istatistiksel olarak, cogu veri kiimesi i¢in en uygun k degeri, 3 ile 10 arasinda
bulunmustur.

Ornek olarak bir kafeye gelen devamli miisterilerin gelir grubu ve yas
dagilimlarina bakilarak yeni bir 6rnegin, kafenin devamli miisterisi olup olmayacaginin
tahmini yapilacaktir. Bu Ornekte yas ve aylik gelir olmak tizere iki sayisal degisken
kullanilacak ve kafenin devamli miisterisi olmak da hedef olarak arastirilacak sonugtur.

Sekil 5.19°de 6rnegimize ait egitim verilerinin dagilimi1 goriinmektedir.
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Sekil 5.19. k-NN — Kafe 6rnegi 6rnek veri dagilimi

Grafikteki noktalar i¢in euclidean formiiliinii (5.25) kullanarak uzaklik (distance)
degerleri hesaplanir. Bu distance degerleri de bilinmeyen bir durumu (6rnegimizde yas =
40, aylik gelir = 5.000 %) siniflandirmak i¢in kullanilir. Cizelge 5.11°de 6rnegimiz igin

hesaplanmis olan distance degerleri dahil edilerek veri seti gosterilmektedir.

Cizelge 5.11. k-NN — Kafe 6rnegi veri seti

Aylik Gelir  Miisteri Ayas Agelir Distance
25 1.800 % E 15 3.200 | 3.200,035
20 1.000 % H 20 4.000 | 4.000,05
28 4.800 H 12 200 200,3597
45 3.500 B H 5 1.500 | 1.500,008
28 2.800 % E 12 2.200 | 2.200,033
22 2200 % E 18 2.800 | 2.800,058
63 7200 % E 23 2.200 2.200,12
55 5500 % E 15 500 | 500,2249
48 6.600 % H 8 1.600 | 1.600,02
32 7.000% E 8 2.000 | 2.000,016
36 4200 % E 800 800,01
35 2.600 % H 5 2.400 | 2.400,005
45 3.000 B H 5 2.000 | 2.000,006
40 5.000 % ?
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Cizelge 5.11°de goriildigi gibi, Yas 6zelligine baktigimiz zaman en yakin komsu
36, Aylik gelir 6zelligine baktigimiz zaman da en yakin komsu 4.800 olarak goriilityor.
Euclidean formiilii (5.25) ile en yakin komsu hesaplandigi zaman da bulunan degerlerin
tamaminin Aylik gelir 6zelligi farki ile ¢ok yakin degerler oldugu goriiliiyor. Bunun
sebebi de oOzelliklerin birimlerinden kaynaklanan biiyiliklik farklaridir. Bu durum,
dogrudan egitim veri seti iizerinde yapilan uzaklik hesaplamalarinda her zaman bir
handikap olarak ortaya ¢ikar ve daha yliksek rakamlarla ifade edilen biiyiikliikler her
zaman uzakliga daha fazla etki eder. Bu durumu ortadan kaldirmak i¢in, 6zellikler
arasindaki mesafelerin belirli yontemler kullanarak standartlastiriimasi gerekir.

X— Xmin

X =

Xmax—Xmin

(5.29)

Formiil (5.29)’da standardizasyon i¢in kullanilan yontemlerden biri gosterilmistir.
Ornegimizdeki degerleri formiil (5.29)’da yerine koydugumuz zaman hesaplanan
degerler ve Euclidean formiilii (5.25)’nde bu degerler kullanilarak hesaplanan distance

degerleri dahil edilirse, Cizelge 5.12deki gibi bir tablo olusur.

Cizelge 5.12. k-NN — Standartlastirilmis kafe 6rnegi veri seti

Yass Ayhk Gelirs Miisteri Ayas Agetir  Distance

Gelir

25| 0116279 | 1.800% | 0,129032 0348837 | 0516129 | 0,622958

20 0| 1.000% 0 0,465116 | 0,645161 0,79534

28 | 0,186047 | 4.800 % | 0,612903 0,27907 | 0,032258 | 0,280928

45| 0,581395 | 3.500 T | 0,403226 0,116279 | 0241935 | 0,268428

28 0,186047 | 2.800% | 0,290323 0,27907 | 0,354839 | 0,451432

22| 0,046512 | 2200% | 0,193548 0,418605 | 0451613 | 0,615779

63 1] 7.200% 1 0,534884 | 0,354839 | 0,641881

551 0,813953 | 5.500 % | 0,725806 0,348837 | 0,080645 | 0,358038

48 | 0,651163 | 6.600% | 0,903226 0,186047 | 0,258065 | 0318136

320 0,27907 | 7.000% | 0,967742 0,186047 | 0322581 | 0,372386

36 0,372093 | 4.200% | 0,516129 0,093023 | 0,129032 | 0,159068

| = « T = o™ o™ o™ I I T ™

351 0348837 | 2.600% | 0,258065 0,116279 | 0387097 | 0,404184
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Yas Yass Ayhk Gelirs Miisteri Ayas Agetir  Distance
Gelir

45| 0581395 | 3.000% | 0,322581 H 0116279 | 0322581 | 0,342898

40 | 0465116 | 5.000% | 0,645161 ?

Cizelge 5.12°de de goriildiigii gibi, standartlagtirilmis veriler iizerinde yapilan
uzaklik hesaplamasi sonucu, degerini tahmin etmeye ¢alistigimiz 40 yas ve 5.000 £ gelire
sahip 0rnegin veri setindeki en yakin komsusu 36 yas ve 4.200 © gelire sahip 6rnek oldugu
tespit edildi. Bu durumda tahmin etmeye ¢alistigimiz deger, en yakin komsusunun degeri

ile ayn1 olmalidir. Yani sonug “E” olmalidir.

5.2.7.2. k-NN’nin avantajlar

- Temel problemlerin ¢éziimiinde kullanilabilecek en basit algoritmadir.

- QGirtltili veri setine kars1 dayaniklidir.

- Genis egitim seti lizerinde egitilirse daha dogru sonuglar verebilir.

- k-NN olduk¢a sezgisel ve basittir. k-NN algoritmasinin anlagilmasi ve
uygulanmasi oldukga kolaydir. Yeni veri noktasini siniflandirmak i¢in k'nin
en yakin komsularini bulmak igin tiim veri setini okur.

- Varsaymu yoktur.

- Egitim verisi yoktur. Cikarimda bulunmak icin sistemin bir egitimden
gecirilmesine gerek yoktur. Sadece egitim verisi olarak adlandirilabilecek veri
seti igerisinde arama yapar.

- Siirekli evrim gegcirir. Her hesaplanan deger, bir sonraki hesaplanacak olan
deger icin bir giris verisi olur.

- Cok smifl1 problemler iizerinde de kullanilabilir.

- Hem smiflandirma hem de regresyon i¢in kullanilabilir.

- Mesafe ol¢iimii yapacak olan teknigin kullanimi anlaminda esneklik saglar.

5.2.7.3. k-NN’nin dezavantajlari

Yukarida bahsedilen avantajlarin bazilar1 ayn1 zamanda dezavantaj olarak da

almabilir. Ornegin siirekli evrim gegirmesi tutarhilik acisindan avantajdir, ancak bu
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durum, her seferinde yeniden hesaplama gerekliligi doguracagi i¢in asirt bir yavaglik

olusturacagindan hiz agisindan dezavantaj olarak ele alinabilir. Ayni sekilde egitim

asamasinin olmamasi tasarim acisindan bir avantaj olarak goriilebilir ancak her seferinde

ayni verinin igerisinde arama yapacagindan, yine hiz agisindan dezavantaj olarak

goriilebilir. Hem mesafe Ol¢iimii hem de standartlastirma igin kullanilabilecek

yontemlerin c¢esitliligi esneklik agisindan olumlu bir durum gibi goriiniiyor olsa da,

yapilacak olan tutarlilik agisindan bir dezavantajdir. Algoritmanin dezavantajlarini

siralayacak olursak:

Cok yavas bir algoritmadir

Boyut ¢ikmazi: Kiiclik boyutlu veri setlerinde hiz kabul edilebilir olsa da
basar1 diisiiktiir, veri boyutu biiyiidiikge basar yiikselir ancak bu kez de hiz
cok fazla diiser.

Standardizasyon gerekliligi

Mesafe hesaplama yontemleri arasindaki farkliliklar

Eksik veri ile basa ¢gikmada bagarili degildir.

5.2.7.4. K-NN’nin uygulama alanlar

k-NN algoritmast genellikle arama yapmak i¢in kullanilir. k-NN
siniflandiricis1 demek yerine k-NN arayicisi bile denilebilir. Genellikle “su
ozellige en yakin ozellikteki ogeyi bul” seklinde tanimlanabilen problemlerin
¢Oztimlerinde kullanilir.

Anlamsal olarak benzer belgelerin tespitinde ve smiflandiriimasinda
kullanilir.

Tavsiye sistemlerinde siklikla kullanilir ("bu diriinii alanlar sunlara da baktr”
gibi veya “bunu mu demek istediniz?” gibi, veya e-ticaret sitelerinde
kullaniciya gosterilecek olan reklamlarm se¢imi gibi).

Tip alaninda belirtilerin en fazla benzerlik gosterdigi hastaligin teshisi

uygulamalarinda.
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6. UYYGULAMA VE SONUCLARI

Calismamiz1 iki kategoriye ayirarak bunlari ayr1 ayri inceleyebiliriz. Birinci
kategori, hisse senetleri hakkinda atilan tivitlerin etiketlenerek makineye 6gretilmesi,
farkl siniflandirma algoritmalari kullanilarak makinenenin egitilmesi ve bu algoritmalar
ile test icin kullanilan verilerin siniflandirilmasidir. ikinci asama ise, birinci asamadan
tamamen bagimsiz olarak, etiketlenmis veri seti ile borsa yoniiniin tahmin edilmesine
dayanmaktadir. Bu asama ic¢in herhangi bir uygulamaya ihtiya¢ duyulmamis, excel

programi kullanilarak grafik olarak sunulmustur.

6.1. Siniflandirma

Bu baglik altinda, onceden el ile etiketlenmis olan veri seti ile alti farkl
algoritmanin egitilmesi ve cross-validation ile bu algoritmalarinin test edilmesi, veri
setimiz tlizerinde bu algoritmalarin basar1 puanlarinin tespit edilmesi islemleri
anlatilacaktir.

Siniflandirma islemi kendi yazdigimiz uygulama ile gerceklestirilmistir.
Uygulamamiz, Jupyter Notebook gelistirme aracini kullanarak, Python dili ile
gergeklestirildi. Yaptigimiz uygulama, onceki boliimlerde bahsedilen 10 adet hisse senedi
icin ve 6 ayr1 smiflandirma algoritmasi kullanilarak, TF-IDF 6zellik secimi yontemi
kullanilarak gerceklestirilmigtir. Bu baglik altinda, yaptigimiz uygulama ile ilgili 6rnek
olarak sadece SAAPL (Apple hisse senedi) i¢in atilmis olan tivitler lizerinde ve sadece
NB algoritmasi ile yapilan siniflandirma anlatilacaktir. Diger algoritmalar ve diger hisse

senetleri de benzer sekilde yapilmistir. Sonuglar1 da yine bu baslik altinda tartisilacaktir.

6.1.1 Verilerin temizlenmesi

Uygulama gelistirilmeye baslamandan once, twitter web arayliziinii kullanarak
daha 6nceden indirmis olan tivitler,, “,” karakteri ile ayrilacak sekilde “.csv” uzantili excel
dosyas1 olarak kaydedildi. Uygulamadaki ilk adim olarak da bu tivitler, panda
kiitiiphanesi kullanilarak okundu. @AAPL tivitleri i¢in dosyadan okunan ilk 5 tivit Sekil

6.1°de listelenmistir.
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Tweet Siif
0  FX Leadership hitp://dlvrit/R1zrg3&nbsp SAAPL... 2
1 Get ready for the #0lympics #Tokyo2020 $SNE #5... 2
2 Report details Eddy Cue's failed negotiations ... 2
3 Get ready for the #Olympics #Tokyo2020 $SNE #5.. 2
4 Imagine reading up on QilAAPL $EURUSD concu... 2
(28649, 2)

Sekil 6.1. Dosyadan okunan ham tivitler

Twitter verileri, kullanicilarin denetimsiz olarak yazdiklar tivitleri i¢erdigi, aym
zamanda sosyal medyanin kendine has birtakim karakterlerinin barindirdigi i¢in kendi
icerisinde dahi bir standard1 yoktur. Bunu saglamak i¢in de tivitleri islemeye baslamadan
once bir 6n temizleme iglemi gerekir. Temizleme islemine Oncelikle birebir ayni olan
tivitleri silmek ile baslandi. Bunu yapmak i¢in “.csv” dosyasindan okunarak doldurulan
dizinin “drop_duplicates()” fonksiyonu ¢agrildi. Daha 6nce 28.649 olan tivit sayisi, bu
islem sonrasinda 23.812’ye diismiistiir., Sonrasinda elde kalan bu tekrarsiz tivitlerin
icersinde gecen, alfanumerik olmayan tiim karakterler silindi. 7ab karakteri silindi,
“I/O{\N\N@,;]” karakterleri, bosluk karakteri ile degistirildi. n/¢k kiitliphanesinin corpus
sub-domaininden temin edilen /ngilizce dili i¢in “stopwords” listesi igerisinde bulunan
tiim kelimeler de silindi. Bu listede, metin siniflandirma i¢in gerekli olmayan (baglaglar,
ikilemeler v.b.) kelimeler bulunmaktadir. “R7” ile baslayan tivitler, daha dnce bagka bir
tivit olarak ele alindig1 i¢in, bu sekilde belirtilmis olan tivitler de silinerek goz ard1 edildi.
Hashtag (#) karakteri de bizim i¢in anlamsiz oldugu i¢in tivitin igerisinden silindi. “@”
karakteri ile baslayan kelimeler de metin siniflandirma icin varfig: ifade etmektedir. Her
tivit zaten varlik ismi verilerek ¢ekildigi i¢in, siniflandirmasini yapacagimiz varligi zaten
bildigimizden dolayi, bu kelimeler de bizim i¢in gereksiz olarak kabul edildi ve silindi.
Ayrica tivit igerisinde gegen web adresleri ve linklerin de tivitin duygusuna bir katkisi
olmadigindan dolay1 onlar da silindi. Son olarak da standart saglamak amaciyla, tiim
tivitler, tamam kii¢iik harf olacak sekilde degistirildi. Bu islemler, sub() ve replace()
fonksiyonlar1 kullanilarak yapildi. Temizleme islemi bittikten sonra veri setinde 21.265

adet tivit kaldi. Sekil 6.2’de temizlenmis tivit 6rnekleri goriilmektedir.
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Tweet Sinmaf
632 join robinhoodapp well get stock like aapl f f...
633 get globe mail subscription read peter miseks ...
634 handson apples new inch k core imac qtsnbsp aa...
635 traders sell shares apple aapl strength aapl nbsp
636 need know apples beastly x chip themotleyfool ...
637 dow aapl amzn googl nvda fb tsla twtr sq nflx ...

(21265, 2)

S

Sekil 6.2. Temizleme isleminden gegirilmis olan tivitler

6.1.2. Vektorlerin Hazirlanmasi

matplotlib kiitiiphanesinin pyplot sinift fonksiyonlar1 kullanilarak olusturulan,

egitim veri setindeki tivitlerin gorsel olarak dagilimini grafik, Sekil 6.3’te gosterilmistir.
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Sekil 6.3. Veri setinde bulunan tivitlerin sinif dagilimlar

Sekil 6.3’te de goriildiigii gibi, egitim veri setindeki pozitif tivitlerin sayisi,Sklearn
kiitliphanesinin feature extraction.text domainindeki TfidVectorizer sinif fonksiyonlari
kullanilarak tiim kelimler ayrilip harf sirasina gore (#ivit) X (veri setindeki tiim kelimeler)
olacak sekilde iki boyutlu (21.265 x 35.739) bir vektor haline doniistiiriildii. Sekil 6.4’te

bu vektor gosterilmektedir.
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Sekil 6.4. Kelime frekans matrisi

Bu matristeki her bir satir, egitim veri setindeki her bir tivite karsilik gelmektedir.
Matrisin stitunlar1 ise egitim veri setindeki kullanilmis olan her bir kelimeye karsilik
gelmektedir. Matris, kelimelerin tivit i¢erisindeki frekans degerlerinden olusmaktadir.
Yani her bir kelimenin her bir tivit igerisindeki kullanilma sayilarini gostermektedir.
Elimizdeki bu matrisi, giris ve ¢ikis olarak kullanilmak {izere iki farkli vektor haline
donistiirdiik. Bu islem icin sklearn Kkiitliphanesinin model selection domainindeki
train_test _split() simif fonksiyonu kullanildi. Bu fonksiyon genel olarak egitim ve test
verileri setlerinin ayrilmasinda kullanilmaktadir. Ancak biz coross validation yontemi ile
dogrulama yapacagimizdan dolay1 bu fonksiyonu 100 parametresi ile ¢agirdik ve veri
setinin tamami test veri setine aktarilacak sekilde kullandik. Sekil 6.5’de veri seti
icerisinden rastgele olarak sec¢ilmis egitim ve test veri seti vektorleri ve bu vektorlerin

siif-etiket dagilimlar1 gosterilmektedir.

Egitim Veri Seti Giris Vektoru: (21265, 35739)

Test Veri Seti Giris Vektorlu : (21265, 35739)
Egitim Veri Seti Cikis Vektdri: (21265, )
Test Veri Seti Cakis Vektoru : (21265, )

Egitim Veri Seti Sinif Etiketleri:

1 5413
%) 13953
2 1899

Name: Class, dtype: int64

Test Veri Seti Sinif Etiketleri:

1 5413
0 13953
2 1899

Name: Class, dtype: int64

Sekil 6.5. Egitim ve test veri setleri giris-¢ikis vektorleri
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Kontrol amagli olarak kullanilacak olan test veri seti ¢ikis vektoriiniin goriiniimii

Sekil 6.6’da gorildiigii gibidir.

Satir Numarasi Etiket
11896 0
3088 0
15837 1
2318 0
6897 2

Sekil 6.6. Test veri seti ¢ikis vektorii

Bu vektor, icerisinde tuttugu tivitlerin, veri setindeki satir numaralar1 ve simif
etiketlerinden olugsmaktadir. Bu ¢ikis vektoriiniin siif etiket dagilimlar1 da Sekil 6.7°de

goriilmektedir.
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Sekil 6.7. Test verisi ¢ikis vektoriindeki sinif etiket dagilimi

Test verisi ¢ikis vektoriindeki pozitif tivitlerin sayis1 5.413, negatif tivitlerin sayisi

1.899 ve notr tivitlerin sayisi is 13.953 olarak goriilmektedir.
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6.1.3. Egitim ve Siniflandirma

Veri setindeki tivitler temizlenip sayisal vektorler haline doniistiirtildiikten sonra,
egitim ve siniflandirma ic¢in hazir hale gelmis oldu. Hazir halde bulunan bu veriler
tizerinde tek tek smiflandirma algoritmalar1 uygulandi. Algoritmalarin basarimini
homojen hale getirebilmek i¢in “cross validation” metodu kullanildi. Bu metodda veriler
belli bir pargaya ayrilir. Bir parcast dogrulama amagh kullanilirken diger parcalar egitim
amacl kullanilir. Dogrulama amagcli olarak kullanilan parca her defasinda bir kaydirilarak
tekrar ¢ikarim yapilir. Tiim pargalar bittikten sonra bulunan sonuglarin ortalamasi alinir.
Bu sekilde heterojen olarak dagilmis veri seti homojen olarak test edilmis olur. Bu islem
i¢in sklearn kiitiiphanesinin model_selection domaininde bulunan cross val score() simf
fonksiyonu kullanilmistir. Veriler 10 parcaya ayrilarak tek tek her par¢a dogrulama islemi
icin kullanilarak egitim ve siniflandirma islemi gerceklestirilmistir.

Siniflandirma iglemine oOncelikle naive bayes ile baslandi. NB siniflandirma
yapmak icin yine sklearn kiitiiphanesinin naive bayes domaininden MultinomialNB

sinif1 kullanildi. NB ile siniflandirilmis 6rnek veri Sekil 6.8’de gosterilmistir.

Satir indeksi Etiket
0 0
1 1
2 1
3 2
4 1

Sekil 6.8. NB ile siniflandirilmis veri

NB algoritmasi kullanilarak yapilan siniflandirma sonrasinda olusan confusion

matrix Cizelge 6.1°deki gibidir.



Cizelge 6.1. NB siniflandirma sonucu olusan confusion matrix
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Smiflandirma islemi sonunda NB algoritmasinin basarimi 0,703 (%70,3) olarak
gerceklestigi goriildii.

Smiflandirma islemine rastgele orman algoritmasi ile devam edildi. RF
siniflandirma yapmak i¢in yine sklearn kiitiphanesinin RandomForestClassifier metodu

kullanildi.

RF algoritmasi kullanilarak yapilan smiflandirma sonrasinda olusan confusion

matrix Cizelge 6.2°deki gibidir.

Cizelge 6.2. RF siniflandirma sonucu olusan confusion matrix
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Tahmin Edilen

Smiflandirma islemi sonunda RF algoritmasinin basarimi 0,791 (%79,1) olarak
gerceklestigi goriildii.

Smiflandirma islemine destek vektér makinesi algoritmasi ile devam edildi. SVM
siniflandirma yapmak i¢in yine sklearn kiitiiphanesinin svm domaindeki SVC() smmf

fonksiyonu kullanildi.

SVM algoritmasi kullanilarak yapilan simiflandirma sonrasinda olusan confusion

matrix Cizelge 6.3teki gibidir.



68

Cizelge 6.3. SVM simiflandirma sonucu olusan confusion matrix
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Tahmin Edilen

Smiflandirma islemi sonunda SVM algoritmasinin basarimi 0,656 (%65,6) olarak
gergeklestigi gorildii.

Smiflandirma islemine karar agaci algoritmasi ile devam edildi. DT siniflandirma
yapmak i¢in yine sklearn kiitliphanesinin tree domainindeki DecisionTreeClassifier()
siif fonksiyonu kullanildi.

DT algoritmasi kullanilarak yapilan siiflandirma sonrasinda olusan confusion

matrix Cizelge 6.4’deki gibidir.

Cizelge 6.4. DT simiflandirma sonucu olusan confusion matrix
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Smiflandirma islemi sonunda DT algoritmasinin basarimi 0,760 (%76) olarak
gerceklestigi gorildii.

Smiflandirma islemine k-en yakin komsu algoritmasi ile devam edildi. k-NN
simiflandirma yapmak i¢in yine sklearn kiitiiphanesinin neighbors domainindeki
KNeighborsClassifier() smif fonksiyonu kullanildi.

k-NN algoritmasi kullanilarak yapilan siniflandirma sonrasinda olusan confusion

matrix Cizelge 6.5’deki gibidir.
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Smiflandirma islemi sonunda k-NN algoritmasinin basarimi 0,711 (%71,1) olarak
gergeklestigi gorildii.

Smiflandirma islemine yapay sinir agi algoritmasi ile devam edildi. ANN
siiflandirma yapmak i¢in yine sklearn kiitiiphanesinin neural network domainindeki
MLPClassifier() stmf fonksiyonu kullanildi

ANN algoritmasi kullanilarak yapilan siniflandirma sonrasinda olusan confusion

matrix Cizelge 6.2°deki gibidir.

Cizelge 6.6. ANN smiflandirma sonucu olusan confusion matrix
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Smiflandirma islemi sonunda ANN algoritmasinin bagarimi 0,727 (%72,7) olarak
gerceklestigi gorildii.

AAPL hisse senedi ic¢in atilan tivitlerin 3’lii simiflandirilmasinda en iyi
sonucu %79,1 ile rastgele orman algoritmas: vermistir. RF algoritmasini sirasi ile %76
ile karar agaci, %72,7 ile yapay sinir ag1, %71,1 ile k-en yakin komsu, %70,3 ile naive

bayes ve %65,6 ile destek vektor makinesi algoritmalari takip etmistir.
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6.2. Yon Tahmini

Bu baglik altinda, el ile etiketlenmis olan veri setimiz ile, borsanin yonii arasinda
bir iligki olup olmadig: arastirilacaktir.

Calismamizda kullanilan corpus olusturulurken, el ile verilmis olan etiketler
kullanilmistir. Bu etiketlerin verilmesinde de, veri setinin biyilikliigi goz Oniinde
bulundurularak, yaklasik 120.000 adet tivit, yaklagik 1.000’er tane tivit icerecek sekilde
120 adet dosyaya boliinmiis, bu dosyalar da iyi seviyede Ingilizce bilgisi olan, ancak borsa
bilgisi faklilik gosteren 75 katilimei arasinda paylastirilmistir. Bazi katilimeilar 4, bazilari
3, bazilar1 2 ve geneli 1’er dosyay: etiketleyerek corupusun olusturulmasina katkida
bulunmuslardir.

Katilimcilardan gelen etiketlenmis dosyalarin igerigi kontrol edildiginde, farkli
katilimcilar tarafindan yapilan etiketlemelerin ayn1 standartlarda olmadigr hemen goze
carpmaktadir.

Corpus olusturulurken basa ¢ikilan bir baska problem ise, diizensiz climlelerden,
linklerden, reklamlardan v.b. olusan tivitlerin ¢oklugu oldu. Tiim katilimcilara, el ile
etiketleme sirasinda bu tiir tivitlerin, ayrica herhangi bir yorum, tahmin v.b. belirtmemis
olan tivitlerin ve anlasilmayan ciimlelerden olusan tivitlerin tamaminin notr olarak
etiketlenmesi istenmistir.

Son olarak da tahmin edilen deger ile hisse senedinin hareket yonii birbiri ile
karsilagtirarak hisse hisse tahmin dogrulugu oranlar1 ¢ikarilmistir. Bunu yaparken,
yukarida bahsedilen zorluklardan dolayi, ndtr sinifin1 aynm1 zamanda bir ¢oplikk gibi
kullanmamiz sebebi ile, sadece pozitif ve negatif smiflar1 dikkate aldik. Tahmin
dogrulugunu hesaplarken de ters yonlii hareketler basarisiz, diger veriler ise basarili
tahmin olarak alinmistir. Ornegin Facebook hisse senedi igin pozitif olarak etiketlenmis
bir tivit, hisse senedi ertesi giin %1’den daha fazla diismemis ise basarili bir tahmindir.
Notr olarak kalmis olsa da pozitif yonde hareket etmis olsa da bu tahmini dogru olarak
aldik. Ayn1 sekilde, Tesla icin negatif olarak etiketlenmis bir tivit, hisse senedi ertesi
giin %1 den daha fazla yiikselmemis ise basarili bir tahmindir. N6tr olarak kalmis olsa da
negatif yonde hareket etmis olsa da bu tahmini dogru olarak aldik. Sadece, pozitif olarak
etiketledigimiz bir tivit, ertesi giin ilgili hisse senedi negatif yonlii bir hareket yapmis ise
basarisizlik, aymi sekilde negatif olarak etiketledigimiz bir tivit, ertesi giin ilgili hisse

senedi pozitif yonlii bir hareket yapmis ise basarisizlik olarak alinmstir.
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Bu kriterlere gdre her bir hisse senedi i¢in yon tahmin basar1 oranlar1 Cizelge

6.7’de verilmistir.

Cizelge 6.7. Hisse senetlerinin yon tahmin basar1 oranlari

Hisse Senedi Basari Orani

STSLA 66,67%
SNFLX 79,12%
SGE 79,96%
SFB 88,42%
SPFE 89,47%
SMSFT 93,56%
SMCD 94,02%
SAAPL 94,25%
SGM 94,61%
SKO 96,46%

Cizelge 6.7’yi inceledigimizde bir sey hemen dikkatimizi c¢ekiyor: Hisse
senetlerinin yon tahmin basarilari, Cizelge 4.1’de verilen hisse senetleri i¢in atilan tivit
sayilar1 ile ters orantili olarak seyretmektedir. Bu iki ¢izelge birlestirilerek grafik haline

donistiiriilmiis ve Sekil 6.9°da gosterilmistir.

STSLA sNFLX
SGE
SFB ¢pre SMSFT sy .
AAPL

S6M ko

M Basari Orani M Tivit Sayisi

Sekil 6.9. Hisse basina atilan tivit ve yon tahmin basarilari

Bu grafigin olugsmasinda 6zellikle CocaCola ($KO) gibi az sayida tivit atilmig olan

hisse senetlerinin, genellikle tek bir katilimci tarafindan etiketlenerek bir etiket
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standardina sahip olmasi, Tesla (§TSLA) gibi ¢ok tivit sayist ¢ok olan hisse senetlerinin
cok sayida katilimci tarafindan ortaklasa etiketlemesi ve herhangi bir etiketleme

standardinin olmamasinin rolii oldugu tahmin edilmektedir.
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Tez caligmasinin kisa bir 6zeti ve katkisi, yapilan ve ileride yapilmasi diisiiniilen
calismalar bu boliimde verilmistir.

Bu tez ¢calismasinda, Twitter web arayiizii kullanilarak Twitter'dan toplam 21.031
KB boyutunda 119.343 adet tivit alinmistir. Alinan tivitler, iceriklerine gore ii¢ farkl
sinifa (pozitif, negatif ve ndtr) ayrilmistir. Bu islem, tivitler borsa ve Ingilizce bilgilieri
degiskenlik gosteren 75 farkli katilimci tarafindan yapilmistir.

Tivitler, oncelikle temizleme islemine tabi tutulmustur. Bunu saglamak ig¢in
oncelikle birebir ayni olan tivitler silinmistir. Sonrasinda elde kalan bu tekrarsiz tivitlerin
icersinde gecen, alfanumerik olmayan tiim karakterler silinmistir. Daha sonra Tab
karakteri de silinip, “[/(){}\[\|\@,;]” karakterleri, bosluk karakteri ile degistirilmistir.
Metin siniflandirma i¢in gerekli olmayan (baglaglar, ikilemeler v.b.) kelimeler de daha
onceden hazirlanmis olan stopwords listesinde olup olmadigina bakilarak silinmistir.
“RT” ile baslayan tivitler, daha 6nce bagka bir tivit olarak ele alindigi icin, bu tivitler de
silinerek goz ardi edilmistir. Hashtag (#) karakteri de bizim i¢in anlamsiz oldugu icin
silinmigtir. “@” karakteri ile baslayan kelimeler, varligi ifade ettigi icin silinmistir.
Ayrica tivit igerisinde gecen web adresleri ve linkler de silinmistir. Béylece temizleme
islemi tamamlanmigstir. Standardi saglamak amaciyla, tiim tivitler, tamami kiigiik harf
olacak sekilde degistirilmistir.

Metin siniflandirma i¢in, makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak siniflandirma
yapilmistir. TF-IDF yontemi kullanilarak her bir veri setinde her bir tivit i¢in gegen tiim
kelimelerin frekans agirliklart hesaplanarak vektor haline dontstiiriip sayisallagtiriimistir.
Sayisallastirilmis olan bu veriler iizerinde 6 farkli siniflandirma algoritmasi kullanilarak
basarim sonugclari elde edilmistir.

AAPL, PFE, NFLX, MSFT, FB, MCS, GM, KO, TSLA ve GE, twitter verilerini
siiflandirarak yoniinii tahmin etmeye calistigimiz hisse senetleri olarak belirlenmistir.
Bu hisse senetleri i¢in atilmis olan tivitlerin smiflarim1 tahmin etmek i¢in yaptigimiz
makine 6grenmesi yontemi ile simniflandirmada da NB, RF, SVM, DT, k-NN ve ANN
siniflandiricilart kullanilmigtir. Bu siniflandirma algoritmalarini kullanirken, homojenligi
saglamak adina corss-validation yontemi ile veri setleri 10 pargaya ayrilmistir. Bu
parcalardan her birisi sira ile dogrulama maksadi i¢in kullanilmis, diger pargalar ise
sistemin egitimde kullanilmistir. En sonunda da tiim pargalar bittigi zaman, 10 par¢anin

ortalamasi alinarak genel siniflandirma basarisi elde edilmistir.
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7.1 Sonuclar

Calismamiz sonucunda elde ettigimiz degerleri iki kategoride inceleyecegiz.
Bunlardan birincisi, ortaya koymus oldugumuz sistemde, 6 farkli siniflandirma
algoritmasinin egitilmesi sonucu ortaya koyduklar: siniflandirma basari sonuglari, digeri
ise, bir gilin 6ncesinin tivitlerinin siniflarina bakarak, bir giin sonrasi i¢in yapilan tahminin
basarisi.

Bu tezde, ti¢ farkli siifin; (pozitif, negatif ve notr) makine 6grenmesi yontemi
altinda alt1 farkl1 siniflandirma algoritmasi kullanarak analizleri yapilmis ve bir algoritma
on farkli veri seti lizerinde egitilmis ve test edilmistir. Kullanilan veri setleri icerisinde
TSLA 33.348 adet tivit ile en biiyiik veri setine sahipken, AAPL 28.649 adet tivit ile
ikinci, FB 19.969 adet tivit ile tiglincii, NFLX 14.187 adet tivit ile dordiincii, MSFT 9.344
adet tivit ile besinci, GE 4.619 adet tivit ile altinci, MCD 2.868 adet tivit ile yedinci, PFE
2.508 adet tivit ile sekizinci, KO 2.005 ile dokuzucu ve son olarak da GM 1.846 adet tivit
ile en kiiciik veri setine sahiptir.

Uygulanan yontem ve algoritmalar sonucu elde edilen smiflandirma basarim

oranlar1 Cizelge 7.1°de gosterilmektedir.

Cizelge 7.1. Basarim sonuglari

Smiflandiricilar
NB RF SVM DT k-NN ANN
AAPL | 70,3 79,1 65,6 76,0 71,1 72,7
FB | 71,2 82,9 64,3 82,5 69,0 64,3
GE | 66,2 69,2 43,0 62,8 64,9 66,8
§ GM | 82,7 87,5 75,2 95,5 83,6 75,2
;é KO | 71,1 81,0 57,9 84,6 72,5 68,7
% MCD | 68,6 68,4 62,6 64,2 66,0 62,6
= MSEFT | 64,7 71,0 54,8 66,0 63,3 65,6
NFLX | 64,0 69,8 61,8 64,5 64,0 61,0
PFE | 73,1 84,3 65,2 83,4 75,3 79,4
TSLA | 65,7 80,5 63,7 74,7 67,6 63,7
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Siniflandirma yaparken {i¢ farkli sinifin kullanilmis olmasi, genel olarak  smif-
landirma basarilarinin oranlarini negatif yonde etkiledigi sdylenebilir.

Smiflandirma  algoritmalarmmin  kiyasladigimiz zaman ortalama olarak
NB’nin %69,76, RF’nin %77,37, SVM’nin 61,41 DT nin 75,42, k-NN’nin %69,73 ve
ANN’nin 68,00 oldugu goriilmektedir. Bu degerlere gore, siniflandirma algoritmalari
igerisinde, kullandigimiz veri setleri i¢in en iyi siniflandirma basar1 sonucunu %77,37 ile
rastgele orman algoritmasi vermistir. En kotii siniflandirici olarak da bu veri seti
icin %61,41 ile destek vektor makineleri gosterilebilir.

Hisse senetlerinin basar1 oranlarina bakildigi zaman, AAPL %72,47, FB %72,37,
GE %62,15, GM %383,28, KO %72,63, MCD %65,4, MSFT %64,23, NFLX %64,18,
PFE %76,78 ve TSLA ise %69,32 olarak gerceklesmistir. Bu degerlere gore, hisse
senetleri icerisinde en iyi sinif tahmini %83,28 ile GM i¢in, en kotli tahmin ise %62,15
ile GE i¢in yapilabilmistir.

Diger taraftan, atilan pozitif ve negatif yorumlu tivitlerin, hisse senedinin ertesi
giin borsada yapacagi hareketin yoniinii tahmin etmede kullanilip kullanilmayacagi
arastirilmistir. Bunu yaparken de, ¢ok fazla anlamsiz veri icerdigi i¢in nétr veri sinifi
gozard1 edilmistir. YOn tahmin basar1 hesabi, sadece pozitif ve negatif yorumlu tivitler
tizerinden yapilmistir. Notr olarak etiketlenmis olan tivitler yok sayilmaistir.

Ayrica yon tahmin basaris1 hesaplanirken, yine hisse senedinin yaptig1 yatay
hareketler goz ardi edilmis, pozitif olarak etiketlenmis bir tivit, ertesi giin hisse
senedi %1’den daha fazla diismemisse basarili olarak alinmistir. Yine negatif olarak
etiketlenmis bir tivit, ertesi giin hisse senedi %1’den daha fazla yiikselmemisse basarili
olarak alimustir.

Bu kriterleri gére hesaplanan yon tahmin basarilar1 Cizelge 6.7’de gosterilmis ve

Sekil 6.9°da gosterildigi gibi tivit sayilari ile ters orantili bir seyir izledigi fark edilmistir.

7.2 Oneriler

Bu arastirmadan elde edilen sonuglar incelendigi zaman, birtakim ¢ikarimlar ve
ileriye doniik soru isaretleri ve aragtirma konulari ortaya konulabilir.

Oncelikli olarak, yapilan c¢alismada, corpus olusturulurken, veri setlerinin
bityiikliikleri gdz 6niinde bulundurularak Ingilizce ve borsa bilgileri farklik gosteren 75
farkli katilimciya el ile etiketleme yaptirilmistir. Bu da etiketlemeler arasinda bir standart

bulunmamasina neden olmustur. Tahmin basarilar1 incelendigi zaman, tamamini tek bir
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kisinin etiketledigi daha kiigiik veri setine ait hisse senetlerindeki tahmin basari
oranlarinin %95’ler seviyesine kadar c¢iktigi goriilmektedir. Bu durum goéz Oniinde
bulunduruldugu zaman, daha az tivitten olugsa bile, el ile diizgiin sekilde etiketlenmis
daha tutarli bir corpus iizerinde g¢alisilirsa, ¢ok daha basarili sonuglarin alinabilecegi
cikarimini yapmak yanlis olmaz. Mevcut ¢alismada diger siniflandirma algoritmalardan
daha iyi sonug¢ vermis olan rastgele orman algoritmasi veya en diisiik sonucu vermis olan
destek vektor makinesi, degistirilmis ve daha tutarli hale getirilmis veri seti iizerinde daha
farkli sonuclar verebilir.

Bu calismamizda metin siniflandirma islemini makine 6grenmesi yontemi ile
gerceklestirdik. Ayn1 konu iizerinde sozliikk tabanli yontemler kullanilarak, semantik-
sentaktik yaklasimlar ile duygu analizi ve dogal dil isleme yontemleri ile daha farkl
sonuclar elde etmek de miimkiin olabilir.

Sonuglar1 siniflandirma algoritmalar1 penceresinden degerlendirdigimiz zaman,
genel olarak tiim algoritmalarin tatmin edici basari oranlar1 elde ettigini goriiyoruz.
Muhtemeldir ki daha farkli smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak da %70 - %75
bandinda siniflandirma basar1 sonuglart alinabilir ki bu da ii¢ simifl1 bir siniflandirmada
tatmin edici bir orandir. Ancak hisse senedi tahmin basarilar1 penceresinden bakildigi
zaman, ¢cok daha farkli arastirmalar yapilabilir. Biz, bu calismamizda, diinyanin en stabil
borsalarindan biri olan Dow Jones borsasini ve burada islem goren diinyanin en biiyiik
sirketlerinin hisse senetlerinin yon tahmini yapmaya ¢alistik. Bu da yaptigimiz ¢alismanin
spekiilasyona c¢ok fazla acik olmayan bir platformda oldugu anlamina gelmektedir.
Halbuki yaptigimiz arastirmanin temelinde atilan tivitlerin hisse senetlerini ne kadar
manipiile edebilecegi arastirilmaktadir. Ayni sekilde diisiiniildiigii zaman, bagka tilkelerin
daha spekiilatif menkul kiymetler borsasinda islem goren, islem hacmi ¢ok daha kiiciik
hisse senetleri lizerinde calisilirsa daha basarili sonuglar elde edilebilecegi ¢ikarimi da
yapilabilir. Ileride benzer galismalar daha spekiilatif borsalar ve daha spekiilatif hisse
senetleri iizerinde yapilabilir.

Bu ¢alismamizin benzerlerinin, farkli iilkelerin menkul kiymetler borsalari
tizerinde yapilmasi durumunda, veri setleri, farkli diller ile atilan tivitlerden olusacaktir.
Bu durumda da farkl diller i¢in duygu analizi giindeme gelecektir. Farkli diller i¢in,
ornegin Tiirkge i¢in yapilmis bir duygu analizi ile Istanbul Menkul Krymetler Borsasinda

islem goren hisseler i¢in yon tahmini gibi bir ¢alisma, ¢ok degisik sonuglar verebilir.
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Bu c¢alismamizda islem hacminin ¢ok daha biiyiik olmasi sebebi ile menkul
kiymetler borsasindaki hisse senedi i¢in tahminler yapilmistir. Ancak benzer ¢aligmalar

emtia piyasalari icin de gergeklestirilebilir ve ilgi ¢ekici sonuglar elde edilebilir.
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