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OZET

Amag

Hisseler, ekonomik krizden etkilenen onemli bir yatirim tiiriidiir. Bu nedenle,
hisselerin yoniinii tahmin etmek yatirimcilar, analistler ve arastirmacilar i¢in 6nemlidir.
Ozellikle de yatirimcilara yapacaklari yatirimlarin yoniinii belirlemede énemli bir kaynak
olmaktadir. Hisseler iizerinde yatirim yapan ve yaptiklar1 yatirimlar hakkinda yorumlarini
paylasan kullanicilar, hisseler hakkinda analiz yapan analistler ve finansal haberlerin
yaymlandig1 platformlar tiim kullanicilara bilgi paylasimi saglayan bir platform
olustururlar. Bu calismanin amaci, geleneksel derin 6grenme ve kelime gomme
modellerinin yaninda yeni nesil kelime gomme modellerini kullanarak insanlara
BIST100°de en biiyiikk hacime sahip olan hisselerin yoniinii tahmin etmeyi ve
yatirimcilara yatmrimlarinin yoniinii belirlemede 6nemli bir kaynak sunmayi teklif
ediyoruz. Bildigimiz kadariyla, BIST100’de en biiyiikk hacime sahip olan hisseler
hakkinda tamamen Tiirkce metinler iizerinden geleneksel kelime gdomme ve derin
o0grenme modellerinin yaninda yeni nesil kelime gomme modelleri kullanarak analiz

etmek i¢in yapilan ilk ¢calismadir.

Materyaller ve yontemler

BIST100’de en biiyiik hacime sahip olan hisseler ile ilgili, bireysel ve kurumsal
kullanici yorumlari, haber sitelerinde yer alan duyurular ve yatmrimcilara degerli bir
kaynak olan finansal teknik analizler Tiirk¢e metin kaynagi olarak toplandi. Bireysel ve
kurumsal kullanici yorumlar: Twitter sayfalarindaki (“AKBNK”, “ALBRK”, “GARAN”,
“HALKB”, “ISCTR”, “SKBNK”, “TSKB”, “VAKBN”, “YKBNK”) anahtar kelimeler
ile aranarak hesaplardan toplandi. Sosyal medya platform olan Twitter’daki Tiirkce
kullanict yorumlarmi toplamak i¢in Python programlama dilinde yazdigimiz Selenium
Crawler kullanilarak toplandi. C# dilinde kendi yazdigimiz web tarayicisi ile de, Kamuyu
Aydinlatma Platformu (KAP)’ndan finansal haberler ve Mynet Finans web sitesinden
kullanict yorumlar1 gesitli Tiirkge metin kaynagi olarak toplanmaktadir. Big Para’dan
hisselere ait analistler tarafindan yapilmis finansal analizler giinliik olarak toplanmistir.
Twitter, KAP ve Mynet Finans’taki veriler 01.09.2018 ile 01.09.2019 tarihleri araliginda
toplanmistir. Big Para’da geg¢mise yonelik veri cekilemediginden giinliikk olarak
28.08.2019 ile 15.11.2019 tarihleri arasinda toplanmistir. Bu g¢alismada Word2Vec,

GloVe ve FastText, kullanici yorumlarini, finansal analiz ve haberleri anlamsal,



baglamsal ve sdzdizimi agisindan zenginlestirmek amaciyla geleneksel kelime gomme
modelleri olarak kullanilmigtir. Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN'ler), Tekrarlayan Sinir
Aglar1 (RNN'ler) ve Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (LSTM'ler) siniflandirma gorevi i¢in
geleneksel derin 6grenme algoritmalar1 uygulanilmigtir. Bunlarm yaninda yeni nesil
kelime gomme modelleri olan Transformatorlerden Cift Yonlii Kodlayici Gosterimleri
(BERT), Dil Modellerinden Yerlestirme (ELMo) ve Evrensel Dil Modeli ince Ayar
(ULMFIT) kullanilmistr.

Deneysel Sonuglar

Bu ¢alismada, geleneksel kelime gomme modelleri, derin 6grenme algoritmalar1 ve
yeni nesil kelime gdémme modelleri kullanilarak BIST100°de biiyiik hacime sahip olan
borsa hisselerinin yoniinii tahmin etmek i¢in kapsamli deneyler yapilmistir. Belirtilen tiim
dogruluklar, her modelin siniflandirma performansmi ve yaptigimiz ¢alismanin katkisini
gostermek igin deneylerde kullanilan bir degerlendirme olgiitiidiir. On isleme
yontemlerinin uygulanmasi ile 6nerilen modelin smiflandirma performasini iyilestirme
amaglanmistir. Kullanici yorumlarini igeren Tiirkge metinleri simiflandirmada yeni nesil
kelime gdmme modeli olan ELMo’nun 6n isleme yontemleriyle birlesimi, kullanicilarin
hisselerini yonlendirmedeki hassasiyetini belirlemek ve en iyi simiflandirma basarisi elde
etmek i¢in avantajli bir se¢cim olacagi sirasiyla Twitter ve Mynet Finans’tan toplanan
Tiirkce veri setinden elde edilen %97.70 ve %91.55’lik dogruluk degeri ile ortaya
koyulmustur. Ancak haberler ve analizler gibi Tiirk¢e metin igerikli veri setlerinde yeni
nesil kelime gomme modellerine gore geleneksel derin 6grenme algortimalar1 daha iyi

sonugclar tiretmistir.
Sonuglar

Bu ¢aligma, borsa hisselerinin yoniinii tahmin etmek i¢in ¢esitli veri kaynaklarindan
toplanan metinler iizerinde geleneksel kelime gémme modelleri, derin 6grenme
algoritmalar1 ve yeni nesil kelime gomme modellerini kullanma etkinligini ve hisselerin
yonlerini analiz ederek yatwrimcilara yatirim yapacaklari siirecte degerli bir katki

sagladigini gdstermektedir.

Anahtar Kelimeler: Kelime gdmme modelleri; Derin 6grenme; Finansal duyarlilik

analizi; BERT; ELMo; ULMFIT.



ABSTRACT
Objective

Stocks are an important investment type affected by the economic crisis. Therefore,
it is important for investors, analysts and researchers to predict the direction of the shares.
In particular, it is an important source in determining the direction of investments to be
made to investors. Users who invest in shares and share their comments on their
investments, analysts analyzing shares, and platforms where financial news are published
form a platform that provides information sharing to all users. The aim of this study is to
propose to the people using the new generation of word embedding models as well as
traditional deep learning and word embedding models to predict the direction of the
largest volume of shares in BIST100 and to provide investors with an important resource
in determining the direction of their investments. To the best of our knowledge, it is the
first study to analyze the largest volume of shares in BIST100 using traditional Turkish
embedding and deep learning models as well as new generation of word embedding

models over completely Turkish texts.
Materials and Methods

Individual and corporate user reviews, announcements on news sites and financial
technical analysis, which is a valuable resource for investors, have been collected as the
Turkish text source. Individual and corporate user comments were collected from the
accounts by searching on the Twitter pages (“AKBNK”, “ALBRK”, “GARAN”,
“HALKB”, “ISCTR”, “SKBNK”, “TSKB”, “VAKBN”, “YKBNK”). . It was collected
by using Selenium Crawler, which we wrote in Python programming language, in order
to collect user comments on the social media platform Twitter. With our own web browser
in C #, financial news from the Public Disclosure Platform (KAP) and user comments
from the Mynet Finans website are collected as various Turkish text sources. Financial
analyzes conducted by analysts belonging to Big Para were collected daily. The data in
Twitter, KAP and Mynet Finans were collected between 01.09.2018 and 01.09.2019.
Since the historical data of Big Para could not be collected, it was collected daily between
28.08.2019 and 15.11.2019. In this study, Word2Vec, GloVe and FastText are used as
traditional word embedding models to enrich user interpretations, financial analysis and
news in terms of semantic, contextual and syntax. Conventional neural networks (CNNSs),
Recurrent Neural Networks (RNNs) and Long Short Term Memory Networks (LSTMs)

iv



have been implemented with traditional deep learning algorithms for the classification
task. In addition, the new generation of word embedding models from the Transformers
Bidirectional Encoder Display (BERT), Language Models Placement (ELMo) and
Universal Language Model Fine Tuning (ULMFIT) were used.

Results

In this study, extensive experiments have been conducted to predict the direction of
large volume stock market shares in BIST100 by using traditional word embedding
models, deep learning algorithms and next generation word embedding models. All stated
accuracy is an evaluation criterion used in experiments to demonstrate the classification
performance of each model and the contribution of our work. With the application of pre-
treatment methods, it is aimed to improve the classification performance of the proposed
model. The combination of ELMo, which is a new generation word embedding model for
classifying Turkish texts containing user comments, with preprocessing methods, is an
advantageous choice for determining the sensitivity of the users in guiding their shares
and achieving the best classification success. 97.70% and 91.55% with the accuracy value
was revealed. However, traditional deep learning algorithms produced better results than
the new generation word embedding models in Turkish textual data sets such as news and

analysis.
Conclusions

This study demonstrates the effectiveness of using traditional word embedding
models, deep learning algorithms, and new generation word embedding models on texts
collected from various data sources to predict the direction of stock market shares and

makes a valuable contribution to investors in the process of investing.

Keywords: Word embedding model; Deep learning; Financial sentiment analysis;
BERT; ELMo; ULMFiT.
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1. GIRIS

Diinyadaki ekonomik krizler borsalar1 ydnlendirmektedir. internet ve mobil
teknolojinin gelismesiyle birlikte yatirimcilar, yorumlarini paylasan birgok sosyal medya
platformunda, haber sitelerinde ve finansal yorum sitelerinde yatirim yoniinii tahmin
edebiliyorlar (Young vd., 2018). Son zamanlarda, hisse senetleri hakkindaki kullanici
goriisleri, finansal sitelerdeki haberler ve teknik analizler, borsadaki talimatlar hakkinda
ayrintili bilgi edinmek i¢in 6nemli bir kaynak haline gelmistir (Celik & Kaya, 2010).
Twitter, bilgileri oldugu gibi paylastig1 ve yaklasik 350 milyon aktif kullaniciyla gercek
zamanlt olarak baskalariyla baglant1 kurdugu bilinen en popiiler sosyal ag hizmetidir
(Prieto vd., 2014; Beykikhoshk vd., 2015). Bigpara, tecriibeli finansal gézden gegiricileri
(Kilimci & Akyokus, 2018; Santos vd., 2017; Gunduz vd., 2017; Zhang vd., 2018)
sayesinde borsa alimlarinin giinliik olarak analiz edilmesi i¢in gii¢lii bir platformdur.
Kamuyu Aydinlatma Platformu, kamuoyunu sermaye piyasast Ve degisim
diizenlemelerine uygun olarak bilgilendiren bir elektronik sistemdir (Mikolov vd., 2013).
Mynet Finans, son dakika finansal haberlerin, detayli piyasa analizlerinin paylasildigi ve
kullanict yorumlarini i¢eren kapsamli bir sosyal ag ve haber platformudur (Devlin vd.,
2018). Bu platformlar, yatirimcilarin yatirimei deneyimini anlamalarmi, haberleri
paylasmalarmi ve yatirimci hissiyatlarmi anlamalarini  saglar. Bu c¢alismada,
BIST100'deki hisse senetlerinin yoniinii analiz etmek i¢in ¢esitlendirilmis tiirkge metin
kaynaklar1 birlestirilmistir.Son yillarda internet ve mobil teknolojinin gelismesiyle

birlikte, sosyal medya platformlar1 hizla biiytidii.

Son yillarda, derin 6grenme algoritmalari, goriintii / video isleme, dogal dil isleme,
Oriintii tanima gibi farkli arastrma alanlarinda ¢ok popiiler olmustur ve siklikla
kullanilmaktadir. Bu modellerin tercih edilmesinin nedeni, geleneksel makine 6grenme
algoritmalarmna kiyasla daha iyi tahminler iiretilmesidir. Derin 6grenme modelleri temel
olarak, verilerin derin sinir aglar1 araciligiyla anlamli bir sekilde temsil edilmesini
saglamak i¢in, minimum dis destege sahip karmasik ozellikleri egiterek otomatik 6zellik
¢ikarimi saglamak i¢in kullanilir. Ek olarak, evrisimsel sinir aglar1 (CNN'ler), tekrarlayan
sinir aglar1 (RNN'ler), uzun siireli bellek aglar1 (LSTM'ler) (Chatterjee vd., 2019),
Word2Vec, Glove, FastText (Bataa & Wu, 2019) gibi geleneksel kelime gémme
modelleri, geleneksel 6grenme yontemleri (NLP) gibi modelleri yeni nesil kelime

gomme modelleri olan Transformatérlerden Cift Yonlii Kodlayic1 Gosterimleri (BERT)



(Akcan & Kartal, 2011), Dil Modellerinden Katistirmalar (ELMo) (Tirkmen & Cemgil,
2015), Evrensel Dil Modeli ince Ayar (ULMFiT) (Chen vd., 2015) gibi modelleri birgok

alanda smiflandirma gorevlerinde kullanilmaktadir.

Bu ¢aligmada, bireysel ve kurumsal kullanici yorumlarmi, haber sitelerinde yer alan
duyurular1 ve yatrimcilara degerli bir kaynak olarak finansal teknik analizleri analiz
ederek hisse senetlerinin yoniinii tahmin etmeyi Ooneriyoruz. Bu amagla, Selenium web
tarayicisini kullanarak Twitter’dan bireysel ve kurumsal Tiirkge kullanici yorumlar:
toplanmistir. Kendi yazdigimiz web tarayicisi ile de, Kamuyu Aydinlatma Platformu,
Mynet Finans ve Big Para web sitelerinden ¢esitli Tiirkge metin kaynaklar1 toplanmustir.
Metin kaynaklarini aldiktan sonra, kirli verilerin etkisini ortadan kaldirmak i¢in gesitli
isleme teknikleri uygulanmistir. Kullanici yorumlari, haber biiltenleri ve teknik analizleri
Navie Bayes Classifier kullanarak olumsuz ve olumlu olarak etiketlenerek hisselerin yonii
anlamak icin etiketlenmistir. Etiketlemede TextBlob kullanilmistir. TextBlob metinsel
verileri islemek i¢in kullanilan Python dilinde bir kiitiiphanedir. Etiketleme, isim ifade
cikarma, duygu analizi, siniflandirma, ¢eviri ve daha fazlasi gibi ortak dogal dil isleme

(NLP) gorevleri igin basit bir APl saglamaktadir.

Daha sonra, hisselerin yoniinii anlamlandirabilmek i¢in derin 6grenme modelleri
(CNN, RNN, LSTM), geleneksel kelime gomme yontemleri (Word2Vec, GloVe,
FastText) ve yeni nesil kelime gomme modelleri (BERT, ELMo, ULMFiT) kullanilarak
temizlenmis olan veri kiimemiz egitilmistir. Bildigimiz kadariyla, bu hem derin 6grenme
modellerini hem de yeni nesil kelime gomme modelini kullanarak borsa yoniinii tahmin
etmeye yonelik ilk girisimdir. Calismamizin katkisini gostermek i¢in deneylerimizde
yukarida belirtilen cesitli Tiirk¢e metin kaynaklar1 kullanilmistir. Deney sonuglari, derin
O0grenme modellerinin ve yeni nesil kelime gémme modelleri olan BERT, ELMo,
ULMFiT'in dahil edilmesinin sistemin smiflandirma basarisin1 ~ gelistirdigini

gostermektedir.

Sonuglara gore ¢ikarim yapmak gerekirse kullanic1 yorumlar1 kullanilarak Tiirkce
veri kiimelerini siniflandirmak i¢in yeni nesil kelime gdmme modeli olan ELMo’nun 6n
isleme yOntemleriyle birlesiminin kullanilmasi, kullanicilarin hisselere yapacaklari
yatirimlaria yon vermede en avantajli se¢gim olacaktir. Bu durum sirasiyla Twitter ve
Mynet Finans’tan toplanan Tiirk¢e veri setinden elde edilen %97.70 ve %91.55’lik

dogruluk degeri ile ortaya koyulmaktadir. Ancak finansal haberler ve analizler gibi



Tiirkce metin igerikli veri setlerinde yeni nesil kelime gomme modellerine gore

geleneksel derin 6grenme algortimalar1 daha iyi sonuglar tiretmistir.

Makalenin geri kalani su sekilde diizenlenmistir: 2. Bolim, borsa tahmini
konusundaki ¢alismalarin bir 6zetini sunar. 3. Boliim, deneylerde kullanilan malzemeleri

ve yontemleri sunar. Deneysel sonuglar ve sonuglar Boliim 4 ve Boliim 5'te verilmektedir.



2. LITERATUR CALISMALARI

Bu boliim, Borsa Tahminlemesinin hakkindaki ¢aligmalarin literatiir taramasinin

kisa bir Ozetini sunar.

Bir ¢alismada yazarlar, konvansiyonel onyiikleme veya dogrulama validasyon
yontemi Ve karsilikli olarak bilgiye dayali bir nitelik se¢imi metodu (maksimum alaka
diizeyi minimum yedeklilik - MRMR) ile toplanan 6zellikler kullanilir. PD veri kiimesi,
195 denekten olusan 32 kisinin (24 PD ve 8 saglikli) ses kayitlarindan meydana gelmistir
ve %92,9 dogruluk performansi elde edilmistir (Sakar & Kursun, 2010).

Bir baska calismada, yapay sinir ag1 modellerinin Istanbul Menkul Kiymetler
Borsast'nda (IMKB) hisse senetleri hakkinda bilgi vererek yatirimcilara yon vermek igin
kullanilabilecegi gosterilmistir (Akcan & Kartal, 2011). Calismada genel olarak yapay
sinir aglar1 kullanilarak yatrimcilara biiyiik bir bilgi kaynagi olabilecek nitelikte bir
kaynak sunulmustur. Baska bir ¢alismada (Tirkmen & Cengil, 2015), ABD Nasdaq
Borsasi'nda iglem goren hisse senedi fiyatlarmin yoniinii tahmin etmek i¢in derin bir
o0grenme yapisinda kullanilan yigilmis otomatik kodlayicilar kullanilmistir. Derin
Konvoliisyonlu Sinir Aglar1 (DVM) yontemi, F kriterleri ve onerilen model ile en iyi
performansi sagladigi kanitlanmistir. Chen ve diger yazarlar (Chen vd., 2015), LSTM
modeli ile Cin borsalarindaki ge¢mis hisse senedi verilerini kullanarak hisse senedi
getirilerini tahmin etmeye yonelik ¢alisma yapmislardir. Rastgele tahmin yontemiyle
karsilagtirildiginda, LSTM modeli, hisse senedi getirilerini tahmin etmede daha basarili
oldugu gozlemlenmistir. Evrimsel Sinir Ag1 (ESA) (Giindiiz vd., 2017) Giindiiz ve
arkadaslar1 tarafindan elde edilen siniflandirma performansi ki-kare 6zellik se¢cimi ve
lojistik regresyon smiflandirici ile elde edilenden daha yiiksek dogruluk degeri

iretilmistir.

Bagka bir ¢alismada (Hasan vd., 2017), borsa tahmini sorununa derin 6grenme
yontemleri uygulanarak basarili sonuglar elde edilmistir. Yapilan diger bir ¢alismada
(Pervan & Keles, 2019), Tiirk¢e metinlerinde LSTM derin 6grenme yontemi kullanilarak
yapilan tahminlerin dogruluk oran1% 94.21 olarak tespit edilmistir. Diger bir ¢aliymada
(Tekin & Canakoglu, 2019) ARSA, makine 6grenme algoritmalar1 ve derin 6grenme
teknigi olarak LSTM, BIST30 hisse senedi fiyatlarina Borsa Istanbul'un 30 &nde gelen
sirketinin verilerini inceleyerek uygulanmaktadir. Hesaplamali analiz sonucunda,

ARIMA'nin LSTM'den daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir. Ek olarak, lineer
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regresyon, diger makine Ogrenme tekniklerine kiyasla daha iyi performans
gostermektedir. Bagka bir ¢alismada (Tekin & Canakoglu, 2018), BIST 100'iin 6nde gelen
25 sirketinin verileri analiz edilmis ve ¢esitli tahmin algoritmalar1 uygulanmistir. Sonug
olarak, Random Forest algoritmasinin en iyi smiflandirma sonuglarmi % 57.37
dogrulukla gosterdigi goriilmistiir. Diger bir calismada (Gilindiiz vd., 2017), BIST 100'de
siklikla iglem goren ii¢ hisse senedinin (GARAN, THYAO ve ISCTR) giinliik hareket
yonii derin sinir aglar1 kullanilarak tahmin edilmistir. Kestirim islemini gerceklestirmek
icin, derin sinir agmimn (Konvoliisyonel Sinir Ag1) tiirii egitilmis ve smiflandirma
performanst dogruluk ve F-0lciitleri ile degerlendirilmistir. Deneylerde GARAN,
THYAO ve ISCTR hisse senetlerinin hareket yonleri sirasiyla 0.61, 0.578 ve 0.574

dogruluk orantyla tahmin edilmistir.

Bir baska calismada yazarlar derin 6grenme yaklasimlarmi kullanarak Tiirkce
metinlerden anlamsal ¢ikarimlarda bulunmustur. Tiirk¢e metinleri toplamak i¢in gesitli
alanlarda {irtin satig1 yapan bir internet sitesini kullanmiglardir. Bu siteden toplanan
metinleri analiz ederek olumlu ve olumsuz anlam igeren kelimelerin vektorel sonuglarmni
ogrenerek word2vec modelinde egitmislerdir. Egitilmis olan  very  kiimeleri
kullanilarak Rastgele Orman (Random Forest- RF) modeli gelistirilmistir. Geleneksel
tekniklere ek olarak, derin 6grenme yaklasimlarindan LSTM ve CNN modelleri duygu
smiflandirma i¢in kullanilmistir. Sonug olarak CNN modeline gore LSTM modelinin

%94,21 daha 1yi sonug iirettigi ortaya koyulmustur (Prashanth & Roy, 2018).

Calismamiz, yukarida belirtilen literatiir ¢alismalarma gore, hem sosyal medya
platformundan hem de finansal web sitelerinden gelen metin verilerini kullanmasi
nedeniyle farklilik gostermektedir. Ayrica, bir bagka yenilik ise, CNN, RNN, LSTM'in
hisselerin yoniinii tahmin etmek i¢in derin 6grenme modelleri olarak kullanilmasinin yani
sira, yeni nesil bir kelime gomme modeli olarak BERT, ELMo, ULMFiT’in de
siniflandirma amaciyla kullanilmasidir. Ayni zamanda bu ¢aliymada derin 6grenme
modellerinin performansini iyilestirmek amaciylada Word2Vec, GloVe, FastText gibi
geleneksel kelime gomme modelleri ile kombinasyonu da kullanilmistir. Literatiir
aragtirmasinin aksine, yeni nesil modeller kullanarak yatirimcilarm hisse senedi

fiyatlarii tahmin etmesine rehberlik edecek degerli bir kaynak sunmayi1 dneriyoruz.



3. YONTEMLER, MATERYALLER VE ONERILEN CERCEVE

Yontemlerin, malzemelerin ve Onerilen ¢ergevenin bir  6zeti bu boliimde

sunulmaktadir.
3.1.  Veri Toplanmasi ve Onerilen Cerceve

Bu caligmada, Tiirkiye Menkul Kiymetler Borsasi'nin yoniinii tahmin etmek i¢in
BIST100'deki banka hisselerinin hareketlerini en yiiksek islem hacmine saip olan
hisseleri kullanarak incelendi. Bu amacgla Akbank, Albaraka, Garanti, Halkbank, Is
Bankasi, T. Sanayi Kalkinma Bankasi, Vakifbank ve Yapikredi bankalarinin hisse
senetlerinin  yoniinii tahmin etmeye odaklanildi. Farkli metinlerden Tiirk¢e metin
verilerini toplandi ve harmanlandi. AKBNK, ALBRK, GARAN, HALKB, ISCTR,
SKBNK, TSKB, VAKBN, YKBNK hisseleri bu amagla verileri gekmek i¢in Crawler’lar
tarafindan kullanildi. Mynet Finans'tan (http://finans.mynet.com/) ilgili hisselerin
kullanic1t yorumlari, Big Para’dan (http://bigpara.com.tr/) analistler tarafindan yapilan
finansal analizler, Kamuyu Aydinlatma Platformu (https: //www.kap.org.tr/) (KAP) hisse
senetlerine ait ek agiklamalar ve Twitter'da ilgili hisse senetlerinin etiketlerini kullanan
kullanict yorumlari, proje kapsaminda C # dilinde yazilmis bir tarayici ile elde edildi. .
Tarayic1 yazildiginda, sitelerin ilgili alanlarma odaklanmalar1 i¢in anahtar kelimeler ve
dogrudan baglant1 adresleri verildi. Bu sekilde, istenen veriler tarama yontemi
kullanilarak tarandive dosyalar halinde ¢ikarilabildi. Yazilan Crawler’lar ile 1 Eyliil 2018
- 1 Eyliil 2019 tarihleri arasinda toplam 18681 veri dosyas: almmustir. Ancak Big Para
sitesinde ge¢mise doniik veriler yer almadigindan 28 Agustos 2019 — 15 Kasim 2019
tarihleri arasinda toplam 522 veri dosyasi ¢ekilmistir. Selenyum tarayicisi [18], kullanict
yorumlarin1 Twitter'dan ¢ekmek i¢in kullanildi. Bu, Twitter API'sinin izin verdigi sinir
sorunu hakkinda endiselenmeden istedigimiz kadar tweet toplamamiza izin vermektedir.
“AKBNK”, “ALBRK”, “GARAN”, “HALKB”, “ISCTR”, “SKBNK”, “TSKB”,
“VAKBN”, “YKBNK” etiketleri ile 1 Eyliil 2018 ve 1 Eyliil 2019 tarihleri arasinda

toplam 12720 kullanict yorumu toplanmustir.


http://finans.mynet.com/)
http://bigpara.com.tr/)
http://www.kap.org.tr/)
http://www.kap.org.tr/)

Tablo 3.1 On islemesiz veri kiimelerinin istatistikleri.

Veri Kiimesi #Olumlu #Olumsuz Toplam
Twitter 12075 645 12720
Mynet Finas 2775 1001 3776
Big Para 110 412 522
KAP 2048 137 2185

Bu caligmada, denetimli makine 6§renme stratejisine odaklaniyoruz. Bu nedenle,
her kullanicinin TextBlob kullanarak kullanicilarin ya da haberlerin tutumunu belirlemek
icin her bir kullanict yorumu, finansal haberler ve finansal analizler olumlu olumsuz
olarak etiketleme ihtiyaci vardir (Loria, 2018). TextBlob, duyarlilig1 belirlemek i¢in
Navie Bayes smiflandiricis1 kullanarak her veri seti i¢cin olumlu veya olumsuz sinif
olasiligin1 olusturur. Her bir veri setinden toplanan ham veri kiimesi sosyal medya
platformunda ve finansal sitelerde olduk¢a kirlii Bu nedenle, farkli 6n isleme
tekniklerinin uygulamasina ihtiya¢ duyulmustur. Bu ¢aligmada, stop-word elimination,
removing hashtags, removing URLS, ve stemming teknikleri uygulanmaktadir (Bruns vd.,
2009).

Sosyal medya platformlar1 ve finansal siteler karakter kisitlamasi nedeniyle
kullanicilar yorumlarmi, analistler yaptiklar1 finansal analizleri ve haber kaynaklari
haberlerin tam igeriklerini yeterince ifade edememektedirler. Bu problem gidermek igin
Word2Vec, GloVe ve FastText gibi ggmme modelleri ¢alisma kapsaminda kullanilmstir.
Bu sekilde, her yorum kelime gémme modelleri kullanilarak anlam, icerik ve sézdizimi
acisindan zenginlestirilmistir. Daha sonra, geleneksel makine 6grenme algoritmalar1
kullanmak yerine, evrisimli sinir aglar1 (CNN), tekrarlayan sinir aglart (RNN) ve uzun
kisa siireli bellek aglar1 (LSTM) gibi {i¢ farkli derin 6grenme algoritalar1 siniflandirma
amaciyla kullanilmstir. Kullanilan bu derin 6grenme algoritmalarmin dogruluk
performansmi artirmak i¢in de Word2Vec, GloVe ve FastText gibi kelime gomme
modelleri ile kombinasyonu yapilmistir. Bunlarin yani sira, yeni nesil kelime gémme
modelleri olan Transformatorlerden Cift Yonlii Kodlayict Gosterimleri (BERT), Dil
Modellerinden Yerlestirme (ELMo) ve Evrensel Dil Modeli Ince Ayar (ULMFiT)



modelleri Tiirkce metinleri anlam, s6z dizimi ve igerik acisindan zenginlestirmek
amactyla kullanilmistir. Onerilen sistemin akis semas1 Sekil 3.1'de verilmistir. Veri
setimiz sekilde de gosterildigi gibi Bigpara, Mynet Finans, KAP ve Twitter‘dan toplanan
veriler ile olusturulmustur. Olusturulan bu veri kiimesi ile Raw Datasetimiz clde
edilmistir. Bu raw dataseti lizerinde pre-processing islemleri uygulanarak Data setimiz
olusturulmustur. Artik elimizde etiketlenmis ve temizlenmis olan verilerimiz word
embeding, new generation deep contextualized word embeddings ve deep learning

modellerine gonderilmistir.
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Sekil 3.1 Onerilen sistemin akis semasi




Twitter'dan veri toplamak i¢in, Selenium web tarayicisi kullanilarak, hisselerin
hashtagleri ile arama yapildi. Twitter'dan toplanan verileri etiketlemek i¢in “Textblob”
kiitiiphanesi kullanildi. Mynet Finans ve KAP'tan veri toplamak i¢in C # dilinde ayr1 ayr1
iki tane web tarayicis1 yazildi. Big Para'dan gelen veriler giinliik olarak manuel toplandi.
Toplanan tiim verileri olumlu ve olumsuz olarak etiketleyebilmek i¢in, daha 6nceden
etiketlenmis olan “Hepsiburada” veri kiimesi kendi toplamis oldugumuz veri kiimseni
etiketlemek i¢in kullanild. Bu veri kiimesinde iki siitun bulunmaktadir. Ik siitunda
kullanic1 yorumlari, ikinci siitunda ise puanlar yer almaktadir. On isleme bu veri setinde
gerceklestirildi.  Arastirmada, veri islemede pandas ve numpy Kkiitiiphaneleri
kullanilmistir. On isleme igin, stop-word elimination, removing hashtags, removing
URLs teknikleri regex kiitiiphanesi kullanilarak gerceklestirildi. Stemmig islemini
gerceklestirmek i¢cin TurkishStemmer kiitiiphanesi kullanildi. Bu kiitiiphane de Tiirkge
kelimeler yer almaktadir. Daha sonra Hepsiburada verilerinde 4-5 puan pozitif, 1-2 puan
negatif verilerde ayrildi. TextBlob araciligi ile Navie Bayes Siniflandiricisint kullanarak,
kendi siniflandirilmis veri setimizi olusturmak i¢in tiim veri kiimemiz temizlendi ve
etiketlendi. Daha sonra, veri kiimemiz bu veri seti lizerinden pozitif ve negatif olarak

etiketlendi.

Etiketli veri setimizi modellerde kullanmak igin gerekli tiirkge sozliikkler ve
kiitiiphaneler indirildi. Sirali, Word2Vec i¢in “trmodel”, GloVe i¢in “glove.6B.load”,
FastText i¢in “tr.vec” sozliiklerinin indirilmesi gergeklestirildi. CNN, RNN, LSTM i¢in
kerasm bir kiitliiphanesi olan “sequential”’, BERT i¢in “bert-tensoroflow®, ELMo i¢in
“pandas“, ULMFiT i¢in de “fastai* kiitliphaneleri indirilmistir. BERT, ELMo, ULMFIT
modelleri kendi iglerinde sonuglari siirekli ¢aprazlama islemi yaprak tekrar tekrar ¢agrim
yaptiklar1 igin sonug iiretmeleri uzun siirmektedir. Bu sebeptan dolay1 bu ti¢ model bulutta
calistirilmistir. Modellerin bulutta calistirilabilmesi icin Google‘in “google.colab®

kiitiiphanesi kullanilmigtir.

Sonug olarak, etiketlenmis veri setimiz % 80 train ve % 20 test olarak ayrildi.
Ayrilan veri kiimesi son olarak geleneksel kelime gdmme modelleri olan Word2Vec,
GloVe, FastText’e, yeni nesil kelime gdmme modelleri olan BERT, ELMo, ULMFiT’e
ve geleneksel derin 6grenme algoritmalar1 olan CNN, RNN, LSTM’e gonderilmistir.
Modellerimiz Tiirk¢e metinleri anlam, s6z dizimi ve igerik agisindan zenginlestirmek

amaciyla kullanilmigtir.
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Calismamizda toplamda ii¢ tane layer olusturulmustur. CNN derin 6grenme
modelinde, ilk katmanda filtre sayis1 128, kernel boyutu 5, aktivasyon fonksiyonu da
“ReLU” olarak belirlenmistir. Ikinci katmanda pool “GlobalMaxPooling” olarak
ayarlanmis ve max pool size 2 olarak belirlenmistir. Ugiincii katman olan Dense Full
Connectited Layer’da aktivasyon fonksiyonu olarak “Sigmoid” ayarlanmistir. RNN derin
ogrenme modelinde, ilk katmanda Bidirectional segilerek LSTM 64 ayarlanmustir. ikinci
katmada droput katmani overfittingleri engellemek i¢in eklenmistir. Ugiincii katmanda da
Dense Full Connectited Layer’t i¢in aktivasyon fonksiyonu “Sigmoid“ olarak
belirlenmistir. LSTM modeli i¢in, ilk olarak 256 c¢ikishh FC1 isimli bir katman
olusturulmustur. Ardindan ikinci katmanda aktivasyon kodu “ReLU* olarak
belirlenmistir. Ugiincii katmanda da yine droput katmani overfittingleri engellemek i¢in
eklenmistir. Tiim modeller i¢in dim degeri 100 olarak belirlenmistir. Yeni nesil kelime
gomme modellerinden BERT in olusturulabilmesi igin max batch boyutu 32, max
sequence boyutu 128, 6grenme orani 2e-5, epoch‘lar 3 olarak belirlenmistir. ELMo i¢in,
256 girisli aktivasyon fonksiyonu “ReLU* olan kernel boyutuda 1 olarak belirlene bir
katman olusturulmustur. Yine ELMo modeli i¢inde tek ¢ikish aktivasyon fonsiyonu
“Sigmoid* olan bir katman olusturulmustur. ULMFIT modeli ig¢inde siniflandirma

metodu olarak fit_one cycle kullanilmis ve parametleri (1, 1e-2) olarak gonderilmistir
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3.2. Kelime Gomme Modelleri
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Sekil 3.2 Word2Vec 6rnegi.

Word2Vec, metni isleyen birer adet girdi — ¢ikt1 ve gizli katmandan olusan iki
katmanl bir sinir agidir. Word2Vec derin bir sinir ag1 olmasa da metni derin aglarin
anlayabilecegi sayisal bir forma doniistirmektedir. Kelime vektorlerini olustururken
pencere genisligi, embedding boyutu gibi degerler bulunmaktadir. Pencere genisligi
hedef kelimenin saginda ve solunda kag kelime olmasi gerektigini belirtirken, embedding
boyutu ise her bir kelimenin kag boyutlu vektor olarak tanimlanacagini belirtir. Bu durum
gizli katmandaki noron sayisina karsilik gelmektedir. Sekil 3.2’de bir Word2Vec 6rnegi

verilmistir.
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Sekil 3.3 Ornek Word2Vec sinir ag1.

Sekil 3.3’te 6rnek olarak Word2Vec sinir agi verilmistir. Gizli katmanda 300 néron
oldugu sekilde belirtilmistir. Gizli katmanda 300 néronun bulunmasindan dolay1 her bir
kelimenin 300 boyutlu bir vektor olarak gosterildigi asikardir. Sozlikkte 10.000 farkli
kelime bulundugundan i¢in girdi ve ¢ikt1 boyutu 10.000 olarak olusturulmustur.

GloVe, kelime temsili i¢in Onerilen bir baska kelime gomme modeli olarak
kaarsimiza c¢ikmaktadir. Istatistikler kontrol edilmeyen algoritmalara dayanmaktadir
(Pennington vd., 2014). Bir belge koleksiyonu kelime olusumlarinin istatistiklerini,
kelime temsillerini 6grenmek i¢in tiim denetlenmemis yontemlerin kullanabilecegi temel
bilgi kaynagi olmaktadir. Bu durumda karsimiza ¢ikan bir¢ok yontem su anda mevcut var
olmasina ragmen, bu istatistiklerden nasil bir yorum yapildigina ve sonuglarin nasil ortaya

¢ikarildigma dair sorular halen gelmektedir.

FastText, Word2Vec modelinin bir tiirevi olan bagka bir kelime gomme modelidir.
FastText, metin simiflandirilmasi i¢in gelistirilmis bir kiitiiphane olarakta bilinmektedir.
Metin veya kelimeleri herhangi bir dil, 6rnegin konusma dili ile ilgili gorevde

kullanilabilecek stirekli vektorlere donistiiriir. Bu baglamda, Spam postalarmin tespiti en
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yaygin Orneklerden biri olabilir. Genel olarak, FastText sadece metin siniflandirilmasi
iizerine tasarlanmigtir. Diger metin smiflandirma yapilarma goére daha hizhi ve
performaslhidir. Tek tek kelimeleri yapay sinir agina girdi olarak vermek yerine kelimeleri
birkag harf bazli “n-gram” halinde par¢alamaktadir. N-gram ifadesinde yer alan n tekrar
derecesini ifade etmektedir. Kelimenin kagar kacar bdliinecegi buradaki n ifadesi ile
saglarak, bir kelime veya harften ne kadar oldugunu anlamamizi saglamaktadir. FastText,
son birkag on yilda dogal dil isleme ve makine 6grenen topluluklarin getirdigi en basarili
konseptlerden bazilarmi birlestirmektedir. Bunlar, ciimleleri kelime torbasi ve n-gram
torbastyla temsil etmenin yani sira alt kelime bilgisini kullanma ve gizli bir temsil yoluyla
smiflar arasinda bilgi paylasimimi igermektedir. Ayrica hesaplamay1 hizlandirmak i¢in
smiflar dengesiz dagilimindan faydalanan hierachical softmax yapis1 kullanilmaktadir.
Bu farkli kavramlar iki farkli gérev icin kullanildigr gozlemlenmistir: verimli metin

smiflandirma ve kelime vektor temsillerini 6grenme.

Derin sinir aglar1 kisa siire once metin islemede ¢ok popiiler hale gelmistir. Bu
modeller smirl laboratuvar uygulamalarinda ¢ok iyi performans gosterirken, ¢cok biiyiik
veri setlerinde kullanimlarini sinirladigindan system performansi agisindan egitmek ve

test etmek yavas olabilmektedir.

FastText bu problemin Oniine ge¢cmeye yardimci olmaktadir. Cok fazla sayida
cesitlilige sahip veri setlerinde etkili olmak i¢in, farkli kategorilerin bir agacta organize
oldugu diiz bir yap1 yerine hiyerarsik bir smiflandirict kullanmaktadir (liste yerine ikili
agac). Bu, metin smiflandirma cihazlarinin egitim ve test zaman karmasikligini, sinif
sayisina gore dogrusaldan fonkisyona indirmektedir. FastText ayrica, siniflar1 temsil
etmek i¢in kullanilan agaci olusturmak i¢in Huffman algoritmasini kullanarak siniflarin
dengesiz (bazi smiflarin digerlerinden daha sik goriinen) gerceginden yararlanir. Bu
nedenle, ¢ok sik kategorilere giren agacin derinligi, nadir olanlara gére daha miniktir ve

bu da hesaplama isleminde performans verimliligini arttirmaktadir.

FastText ayrica, metinde goriinen kelimelere karsilik gelen vektorleri toplayarak
elde edilen diisiik boyutlu bir vektorle bir metni temsil eder (Joulin vd., 2016).
FastText'te, kelimelerin her bir Kkelimesi ile disik boyutlu bir vektor
iliskilendirilmektedir. Bu gizli gosterim, farkli kategoriler i¢in tiim siniflandiricilar
arasinda paylastirilarak, bir kategori ig¢in Ogrenilen kelimelerin diger kategoriler

tarafindan kullanilmasina izin verilir. Kelime torbasi adi verilen bu tiir temsiller, kelime
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sirasini géz ardi edilmektedir. FastText'te, bircok metin simiflandirma problemi icin
onemli olan yerel kelime sirasini hesaba katan kelime n-gramlarini temsil etmek igin

vektorleri de kullanilmaktadir.

FastText’in diger derin O0grenme yapilarma gore daha performanslt oldugu
Facebook AI Research yaptig1 ¢alismalar: tarafindan ortaya koyulmustur. Facebook Al
Research tarafindan yapilan deneyde birka¢ giinliik egitim siireleri ile egitilen vektorle
iizerinde yapilan arastirmalarda kendini kanitlamis ve diger yapilara gore dogruluk

performansi agisindan daha yetenekli oldugu gozlemlenmistir.

Genel olarak FastText sadece metin smiflandirilmasi iizerine tasarlanmstir.
FastText diger metin siniflandirma yapilarina gore daha hizli ve performanshdir. Metin
smiflandirmasmin yaninda, kelimelerin vektor gosterimlerini 6grenmek igin fastText de
kullanilabilmektedir. Dillerin morfolojik yapisindan faydalanarak Ingilizce, Almanca,
Ispanyolca, Fransizca ve Cekge gibi gesitli dillerde de kullanilmak icin tasarlanmistir.
Cek gibi morfolojik agidan zengin diller i¢in gok iyi sonug veren alt kelime bilgisini dahil
etmenin basit ama etkili bir yolunu kullanmaktadir, dikkatlice tasarlanmis karakter
tasarimi Ozelliklerinin kelime temsillerini zenginlestirmek igin gili¢lii bir bilgi kaynagi
oldugunu da ortaya ¢ikarmaktadir. FastText, popiiler kelime gomme modellerinden veya
diger son teknoloji kelime gosterimlerinden daha dstin bir  performans

sergileyebilmektedir.

3.3.  Derin Ogrenme Algoritmalan

Bu ¢alismada, Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN'ler), Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) ve
Uzun Kisa Siireli Bellek aglar1 (LSTM) gibi geleneksel olarak kullanilan ii¢ derin

O0grenme algoritmasina odaklanmaktayiz.
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Sekil 3.4 CNN mimarisi modeli.

Evrigimli sinir aglar1 (CNN'ler) ¢ok katmanl bir tiir algilayicidir (MLP). Sekil
3.4’te CNN mimarisinin modeli verilmistir. Sekilde gorme merkezindeki hiicreler
goriintlinlin tiimiinii kapsayacak sekilde alt boliimlere ayrilmistir. Basit hiicreler kenar
benzeri 6zelliklere odaklanirken, karmasik hiicreler tiim aliciya daha biiyiik reseptorlerle
konsantre olur. Ileriye déniik bir sinir ag1 olan CNN, hayvanlarin gdrsel merkezinden
ilham aliyor. Buradaki matematiksel evrisim siireci, bir néronun uyarici kapsamindan
uyaricilara olan tepkisi olarak diistiniilebilmektedir. Biitiin CNN katmanlar1 tamamen
birbirine bagli olacak sekilde uyarlanmistir ve her bir evrisim filtresi O6grenilecek
maddeleri olusturmaktadir. Bu katlamali mimarilar, havuzlama yoluyla hem biiyiiklikte

hem de egitim siliresinde optimizasyon saglamaktadir.
Bu katmanlar;

e Convolutional Layer — Ozellikleri belirlemek amactyla kullaniimaktadr.

e Non-Linearity Layer — Sisteme lineer olmamanin (non-linearity) belirtilmesi i¢in
kullanilmaktadur.

e Pooling (Downsampling) Layer — Agirlik sayisimni diisiirmektedir ve uygunlugu
kontrol etmektedir.

e Flattening Layer — Geleneksel Sinir Ag1 igin verileri hazir hale getirmektedir.

e Fully-Connected Layer — Siniflamada isleme alian Standart Sinir Ag1 olarak

bilinmektedir.
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Temel olarak, CNN, smiflandirma probleminin ¢dziim yolu igin standart Sinir Ag1
kullanilmaktadir ve bilgileri bulma ve bazi 6zellik durumlarini belirlemek amaci ile diger

katmanlar kullanilmaktadir.
Katmanlarin gorevlerini ve 6zelliklerinden bahsedecek olursak;

Convolutional katman CNN’nin ana yapisimni olusturmaktadir. GoOrevi resmin
ozelliklerini tespit etmektir. Bu katman, resme bazi fitreleri uygulamaktadir. Bunun
sebebi, goriintiideki alcak ve fazla seviyeli islevleri ortaya koymaktadir. Ornegin,
uyguladig1 bu filtre kenarlar1 tespit etmesi i¢in bir filtre olabilmektedir. Bu filtreler
genellikle boyutlar1 ¢ok biiyiik olmaktadir ve piksel degerlerini icermektedirler. (5x5x3)

5 matrisin yiikseklik ve genisligini, 3 matrisin derinligini temsil etmektedir.

Non-linearity (dogrusal olmayan) katmani genellikle tiim Convolutional
katmanlarindan sonra gelmektedir. Goriintiideki dogrusallik sonunun sebebi, tiim
katmanlar dogrusal bir metod olabildigi igin Sinir Ag1 tek bir alg1 gibi davranmaktadir.
Sonug, ciktilarin lineer kombinasyonu olarak hesaplanabilmektedir. Bu katman
aktivasyon katmani (Activation Layer) olarak adlandirilmaktadir. Ciinkii aktivasyon
metodlarindan biri kullanilmaktadir. Gegmiste, sigmoid ve tahn gibi dogrusal olmayan
fonksiyonlar kullanilmistir, ancak Sinir Ag1 egitiminin hiz1 konusunda en iyi performansa

Rectifier (ReLu) fonksiyonu ulastigi i¢in artik bu metod kullanilmaya baglanmistir.
ReLu Fonksiyonu f (x) = max (0, x).

ReLu fonksiyonunun Feature Map’a uygulandiginda asagidaki gibi bir sonug

retildigi gézlemlenmektedir.

" \‘\‘\1‘ \ AN
Feature Map Non-Linear

Original Image

Sekil 3.5 ReLu fonksiyonunun Feature Map’a uygulanmasi.
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Sekil 3.5’te ReLu fonksiyonunun Feature Map’e uygulandigindaki sonuglarin
gorseli sunulmustur. Feature Map’taki siyah olan degerler olumsuzu temsil etmektedir.

Relu fonksiyonunun ¢aligtirilmasinin ardindan siyah degerlerin yerine 0 gelmektedir.

Pooling katmani, CovNet’teki ardisik convolutional katmanlari arasma sik sik
eklenen bir katman olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Pooling katmanin gorevi, gosterimin
kayma boyutunu, ag ic¢indeki parametreleri ve hesaplama sayismi disiirmektir. Bu
katman ile birlikte agdaki uyumsuzluk problemi kontrol altina alinmaktadir. Bir¢cok

Pooling islemleri vardir, bunlarm i¢inde en cok kullanilan iglem max pooling’dir.

Ayrica bir¢ok yazar bu katmani kullanmaktan kaginmaktadir. Pooling katmaninin
yerine Convolutional katmaninda daha biiylik Stride (Filtreyr kaydirma islemi)

yapilabildiginden buraya kaymalar yasanmaktadir.

Flattening katmanmin gorevi olarak, son katman olan Fully Connected katmanin
girigindeki verileri diizenleyip hazir hale getirmektedir. Daha genel olarak bahsedecek
olursak, sinir aglari, giris verilerini tek boyutlu bir diziden getirmektedir. Bu sinir
agindaki veriler ise Convolutional ve Pooling katmanindan gelen matrislerin tek boyutlu

diziye doniistiiriilmiis halini sunmaktadir.
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Sekil 3.6 Flattening katmani mimarisi.

Fully-Connected katmani, CNN’in son katmani olarak bilinmektedir. Sekil 3.6’da
Flattenning katmaninin mimarisi verilmistir. Bu katman en 6nemli konumdaki katman

olaraka karsimiza ¢ikmaktadir. Verileri Flattening isleminden matris olarak almaktadir
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ve Sinir ag1 yoluyla 6grenme islemini tamamlamaktadir (LeCun vd., 2015; Schmidhuber,
2015).

Bilgisayarla gorme konusunda derin 6grenmenin en miithim kismi1 AlexNet'tir. Bu
yapida, birakma, ag yapisindan rastgele bilgileri ortada kaldirir ve modelin fazla takilma
probleminin 6niine gegmektedir. Bu bir ¢esit diizenleme teknigi anlamina gelmektedir.
CNN yapismin asagida belirtildigi gibi kullanilmasinin avantajlar1 bulunmaktadir

(Krizhevsky vd., 2012; Voulodimos, vd., 2018):

e Katmanlar daha da derinlesmektedir.

e Hesaplama performansi iyilestirilmistir (ReLU, birakma, toplu normallestirme).

e Agkatmanlari arasindaki baglantilar fazlalastik¢a, backpropagation (geri yayilim)
algoritmas1 gelistirilmistir. Geoffrey Hinton'un 80'li yillarda backpropagation
algoritmasini popiilerligini artirdig1 bilinmektedir. Bu algoritma su anda derin
O0grenme uygulamalarinin hemen hemen hepsinde karsimiza c¢ikmaktadir ve

kullanilmaktadir.

A
prediction

<

content unit

nput

Sekil 3.7 RNN c¢alisma yapist.

Sekil 3.7°de RNN ¢alisma yapisini gosteren gorsel verilmistir. Tekrarlayan sinir agi
(RNN), 6nceki adimdan gelen ¢ikisin mevcut asamaya girdi olarak gelmesiyle bir tiir sinir
ag1 olarak bilinmektedir (Elman, 1990). RNN, kelimeleri hatirlama ihtiyaci nedeni ile

sunulmaktadir. Bu problem gizli katman yardimi ile ¢6ziilmektedir (Kilimci & Akyokus
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2018; Lipton vd., 2015). RNN'in en miithim 6zelligi, bir dizi hakkinda bazi bilgileri
hatirlayan gizli durum olmasidandir. RNN, hesaplananlarla ilgili tiim bilgileri hatirlayan
bir “bellege” sahiptir. RNN, diger sinir aglarindan farkli olarak, parametrelerin
karmasikligin1 azaltmaktadir. Ciktiy1 tiretmek i¢in tiim girdilerde veya gizli katmanlarda
aynt gorevi gergeklestirmektedir. Her giris i¢in ayn1 parametreleri kullanmak,

parametrelerin karmasikligini azaltmaktadir (Tunali & Bilgin, 2018; Schneider, 2014).

Uzun Kisa Siireli Bellek aglar1 genellikle “LSTM'ler” olarak adlandirilmaktadir.
Uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilen 6zel bir RNN tiirevidir. Baslangi¢ noktasi, derin
sinir aglarmi egitirken, geri yayilim algoritmasint kullanarak iissel hata biiylimesi
problemine bir ¢dziim sunmaktadir. Bu problemin temelinde yatan sorun, aktivasyon
fonksiyonu tarafindan tretilen degerlerin siirekli olarak -1, 1 araliginda olmasidir,
boylece bu degerlerin geri yayilma algoritmasina verilmesi ve sifira ¢arpilmasi ile
carpilmasmdan dogmaktadir. Bu sorundan kurtulabilmek igin ve karmasik yapilarda daha
performansli 6grenme algoritmalar1 ¢ikarabilmek icin ortaya cikarilan LSTM, uzun
vadeli bagimliliklarin ve uzun vadeli bilgilerin hatirlanmasi1 gereken sorularda daha
performanslh sonuglar tiretmektedir. RNN hiicresine ayrica bellek eslik etmektedir. Her
slirecte, 6grenilen hiicrelerin hangilerinin ortadan kaldirilmasi gerektigine ve hangilerinin
yeniden olusturulacagina karar verilmektedir. Noral makine cevirisi igin Google
tarafindan basariyla kullanilan bir yapidir. Bu c¢alismada, daha 6nce kullanilan
kelimelerin anlamlarin1 6grenmek ve bu anlamlara dayali tahminler iiretebilmek i¢in
kullanilmistir (Kilimci & Akyokus, 2018; Zhang vd., 2018). Sekil 3.8’de LSTM ag1

mimarisi verilmistir.

@ ® »
b1
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Sekil 3.8 Uzun-kisa siireli hafiza ag1 mimarisi.

Tiim tekrarlayan sinir aglari, bir sinir aginmn yinelenen parcalarmi zincirinin

formuna sahip oldugu kanitlanmistir. Yalnizca LSTM birimi giris olarak xt, he1) ve
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Cw1) alir ve asagidaki bilesik yapiyi kullanarak hy, ¢t diretir. Sekil 3.9°da LSTM’in

hafiza ag1 katmaninin ayrmtili yapisi verilmistir.

iy

hef

Sekil 3.9 Uzun- kisa siireli hafiza ag katmani mimarisi.

3.4. Yeni Nesil Kelime Gomme Modelleri

BERT, c¢ift yonlii kodlayic1 gosterimleri anlamima gelen yeni nesil bir kelime
gomme modelidir. BERT modelinin gémiilii modellerinden farkl olarak, veri setini her
iki katmanda da iki yonde donceden egitmek ve sozciigii hem sag hem de sol baglamlarda
kosullandirmak i¢in tasarlanmistir (Devlin vd., 2018). BERT modeli, sorular1 yanitlama
ve dil ¢ikarma isleminde 6nemli bir gérev olmadan son model modeller olusturmak i¢in
ek bir ¢ikis katmaniyla ince ayar yapmak i¢in kullanilabilir. Kavramsal olarak basit ve
ampirik olarak giiglidiir (Devlinvd., 2018). Sekil 3'te, BERT modelinin mimarisi, oklarin
bir katmandan digerine bilgi akigmi gosterdigi yerde sunulmaktadir. Ustteki (1, [, [3
kutulari, her girig s6zctigiiniin nihai baglamsal sunumunu gosterir. Giris kelimeleri, 1 ile

n arasinda olan E ile gosterilir.
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Sekil 3.10 BERT modeli mimarisi.

2019 yilinda gelen BERT giincellemesi uygulanan arama sorgusunun kelimelerini
ayr1 ayr1 islemektense biitiin kelimeleri mantik olarak incelemeye alarak en uygun ve

dogru ¢iktilar1 sirasiyla verir.

BERT modelinin temelini, 6nceden egitilmis, a¢ik kaynak kodlu bir NPL modeli
olusturur. Bu modeli diger modellerden ayiran 6zellik, arama sorgusundaki eksik olan

kelimeyi bulabilmek i¢in tiim ciimleyi islemesidir.

Makine O6grenme algoritmalarini da igerecek olan BERT, iki yonli bir NLP
Ozelligini igerir. Her kelimenin diger bir kelimeyle iligkisini 6grenmeye odaklanir. Diger
modeller sagdan sola, soldan saga giden yiizeysel ¢ift yonlii bir dil islemesi kullanirken,

BERT daha karmasik maskeli dil modeli kullanir.

ELMo (Dil Modellerinden Yerlesimler): 2018'de AllenNLP tarafindan gelistirilen
(Phang vd., 2018), geleneksel yerlestirme tekniklerinin 6tesine gecer. Kelime gosterimi
olusturmak i¢in derin, iki yonli bir LSTM modeli kullanir. Dil Modellerinden
Yerlestirme (ELMo), kelimeleri kullanildigi kosulda degerlendirir. Ayrica, modelin
sozliik olmayan kelimelerin gonderimini olusturmasini saglayan karakter tabanli bir
modeldir. Bu, Elmo'nun kullanim seklinin word2Vec veya fastText'ten olduk¢a farkl
oldugu anlama gelir. ELMo, s6zciikler ve bunlarin vektorleri s6zliigiine bakmak yerine,

metni derin bir 6grenme modelinden gegirerek aninda vektorler olusturur.

ELMo ayrica, hem kelime kullanimmimn karmasik Ozelliklerini hem de dilsel

baglamlarda bu kullanimlarin nasil degistigini modelleyen tamamen baglamsallastiriimis
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bir Kelime Sunumu olarak da adlandirilir. Bu kelime vektorleri, genis bir metin
koleksiyonunda oOnceden egitilmis, derin bir ¢ift yonlii dil modelinin (biLM) i¢
durumlarmin islevleridir. Mevcut modellere kolayca eklenebilirler ve soru-cevap iiretme,
metin tiretme ve duygu analizi de dahil olmak iizere ¢ok ¢esitli zorlu NLP problemlerinde
literatiir arastirmasinin sonuglarini énemli 6lgiide gelistirebilirler. Sekil 3.11'de, ELMo
modelinin mimarisi, oklarin bir katmandan digerine bilgi akigini gosterdigi yerde
sunulmaktadir. Ustteki (01, [z, s kutulari, her giris sdzciigiiniin nihai baglamsal

sunumunu gosterir. Girig kelimeleri, 1 ile n arasinda olan E ile gosterilir.

Sekil 3.11 ELMo modeli mimarisi.

Word2vec ve GLoVe gibi gelencksel kelime yerlestirmelerinden farkli olarak, bir
belirteg veya sozciige atanan ELMo vektorii aslinda o kelimeyi igeren ciimlenin tiimiiniin
bir islevidir. Bu nedenle, ayni kelime farkli baglamlarda farkl kelime vektorlerine sahip

olabilir.

Calisma mantigmi bir 6rnekle ifade edecek olursak, “Diin kitab1 okudum.” ve
“Mektubu simdi okuyabilir misin?” ciimlelerini ele alalim. Bu iki cimledeki fiiller ayni
olmasina ragmen zamanlar1 faklidir. Ilk ciimlede “okumak” fiili gegmis zamandir. Ayni
fiil ikinci cimlede simdiki zamana doniisiir. Bu, bir s6zciigiin birden fazla anlama veya

duyuya sahip olabilecegi bir Polysemy 6rnegidir.
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Geleneksel kelime yerlestirme modelleri, her iki climlede de “okumak” kelimesi
icin ayn1 vektorle ortaya ¢ikar. Dolayisiyla, sistem c¢ok terimli kelimeler arasinda ayrim

yapamaz. Bu kelime yerlestirmeleri, kelimenin kullanildig1 baglami kavrayamaz.

ELMo kelime vektorleri bu konuyu basariyla ele almaktadir. ELMo kelime
temsilleri giris ctimlesi kelimesini embeddings kelimesini hesaplamak i¢in denklem igine
alir. Bu nedenle, “okumak™ terimi farkli baglamda farkli ELMo vektorlerine sahip

olacaktir.

Evrensel Dil Modeli Ince Ayar1 (ULMFiT) aslinda NLP'ye 6zgii farkl1 gorevlerde
de kullanilabilen bir transfer 6grenme modelidir. ULMFIT, morfolojik agidan fakir
Ingilizce i¢in iyi ¢alisan, ancak Tiirkge gibi diller icin ¢ok biiyiik ve seyrek sozliiklerle
sonuglanan kelime temelli tokenizasyon kullanmaktadir. Bir alana 6zgii veri kiimesi
problemini fazla uydurmamak igin ¢6zme ihtiyaci vardir, Jeremy Howard ve Sebastian
Ruder (Howard & Ruder, 2018) tarafindan ii¢ yeni yontem Onerilmistir. ULMFiT, dil
modeli 6n egitim, dil modeli ince ayar ve smiflandiric1 ince ayar asamalarmi
harmanlayarak yapilir. Dil modeli 6n egitiminde, dil modeli, bu dillerin 6zelliklerini farkli
katmanlarda elde etmek i¢in ortak alan koleksiyonunda egitilmistir. Ikinci asamada,
model, ayirt edici ince ayar ve egimli liggen 6grenme oranlar1 kullanarak dagilimlarini
o0grenmek icin veri setinde ince ayar yapilmistir. Son katmanda, dil modelleri, biiyiik
girdiler i¢in gradyan yayilimmi kolaylastirmak i¢in zaman iginde geriye yayilma ile
egitilmistir. Bu sekilde, ULMFiT belge boyutu, numarasi Ve etiket tiiriinde degisen
gorevleri yonetir. Ayn1 zamanda sadece bir mimarlik ve egitim prosediirii kullanir. Derin
O0grenme modellerinden farkli olarak 6zellestirilmis 6n isleme ve 6zellik miihendisligi
gerektirmez. Ekstra alan etiketi veya belge gerektirmez. Sekil 3.12'de, oklarin bir

katmandan digerine bilgi akisini1 gosterdigi ULMFiT modelinin mimarisisunulmaktadir.
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Sekil 3.12 ULMFiT modeli mimarisi.

ULMFiT, her NLP gorevi i¢in transfer 6grenmeyi etkinlestirme ve miilkemmel
sonuglar elde etme yoOntemidir. Biitiin bunlar sifirdan modeller egitmek zorunda

kalmadan.

ULMEFiT, asagidaki gibi yeni teknikleri kullanarak son teknoloji {iriinii bir sonug

elde eder:

e Ayrimci ince ayar
e Lant Egimli liggen 6grenme oranlar1

e Kademeli ¢6ziilme

Bu yontem, Wikitext 103 veri setinde egitilmis 6nceden egitilmis bir dil modelinin
(LM) daha once Ogrendiklerini unutmayacak sekilde yeni bir veri setine ince ayar
yapilmasmi igerir. Sekil 3.13’te ULMFiT modelinin kullandig1 tekniklerin akis1

verilmistir.
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Sekil 3.13 ULMFiT modeli teknikleri.

Dil modellemesi (LM), bir dilin genel 6zelliklerini yakalar ve diger akis asagi NLP
gorevlerine verilebilecek cok miktarda veri saglar. Dil modellemesinin ULMFiT i¢in

kaynak gorev olarak secilmesinin nedeni budur.
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4. DENEYSEL SONUCLAR

Bu ¢alismada, BIST100’deki biiyiik hacime sahip borsa hisseleri ile ilgili belirlenen
sitelerden kullanic1 yorumlari, finansal analizler ve finansal haberler kullanilarak borsa
tahminlemesi yapmaya yonelik geleneksel kelime gomme modelleri, derin 6grenme
algoritmalar1 ve yeni nesil kelime gémme modelleri kullanarak analiz etmek icin
kapsamlt deneyler yapilmistir. Her modelin smiflandirma performansini  ve
caligmalarimizin katkisin1 gostermek icin deneylerde bir degerlendirme 6lgiitii olarak
dogruluk kullanilmaktadir. Bekletme veri setinde 10 kez uygulanir. Bu yaklasim 6nceki
egitim ¢aligmalarina benzerdir, verilerin egitim i¢in %80’ini Ve test i¢in %20'sini kullanir.
On isleme yontemleri, geleneksel kelime gomme modelleri, derin grenme algoritmalari
ve yeni nesil kelime gomme modelleri i¢in su kisaltmalar kullanilmistir: SWE: Kelime
durdurma eliminasyonu, RH: Hashtagleri kaldirma, RU: URL'leri kaldirma, STM:
Stemming, AOT: Bunlarm hepsi, CNN: Evrisimli sinir ag, RNN: Tekrarlayan sinir agi,
LSTM: Uzun kisa siireli hafiza agi. Elde edilen en iyi dogruluk sonuglar1 kalin harflerle

belirtilmistir (Kilimci & Akyokus, 2018; Mikolov, 2013).

[k énce, geleneksel kelime gdmme modellerinin, derin dgrenme algoritmalarmin
ve yeni nesil kelime gomme modellerinin siniflandirma performanslar1 veri seti bazinda
Tablo 4.1, Tablo 4.2, Tablo 4.3 ve Tablo 4.4’te goriildiigii sekilde hem veri setlerinin
birbirleriyle hem de modellerin birbirleriyle kiyaslanmasi i¢in egitim seti ylizdeleri
acisindan analiz ediyoruz. Tablo 4.5, Tablo 4.6, Tablo 4.7 ve Tablo 4.8’de de derin
O0grenme algoritmalarinin geleneksel kelime gomme modellerinin kombinasyonu
sonucunda elde edilen dogruluk sonuglar1 verilmistir. Verilen son 4 tablo sayesinde derin
ogrenme modellerinin geleneksel kelime gomme modelleri ile kombinasyonu sonucunda

performansi iyilestirip iyilestiremeyecegimizi kanitlayacagiz.

27



Tablo 4.1 Geleneksel kelime gémme modellerinin, derin 6grenme algoritmalarinin ve yeni nesil
kelime gomme modellerinin Twitter veri setindeki dogruluk sonuglari.

Twitter MODELS

Hisseler | Word2Vec| FastText| Glove | CNN RNN LSTM | BERT | ELMo ULMFIT

AKBNK 94.56 95.13 | 92.07 | 96.22 | 96.56 | 96.32 | 94.84 | 98.24 96.21

ALBRK 94.30 9444 | 93.26 | 9548 | 94.92 | 94.82 | 96.04 | 96.72 93.22

GARAN 90.17 91.62 | 91.10 | 92.07 | 93.36 | 92.44 | 92.98 | 96.98 92.43

HALKB 94.22 93.75 | 92.84 | 94.69 | 94.09 | 94.29 | 93.70 | 98.48 94.29

ISCTR 93.09 9416 | 92.75 | 9535 | 9552 | 95.15 | 96.72 | 96.85 95.14

SKBNK 94.47 95.01 | 93.11 | 96.05 | 96.94 | 96.25 | 97.17 | 98.92 95.48

TSKB 95.90 9581 | 9458 | 97.79 | 98.79 | 96.79 | 98.71 | 98.78 98.71

VAKBN 94.16 95.90 | 92.12 | 96.37 | 97.26 | 97.06 | 98.63 | 96.14 97.26

YKBNK 95.30 96.48 | 94.80 | 96.17 | 97.16 | 96.27 | 97.60 | 98.17 95.69

Avg. 94.02 94.70 | 92.96 | 95.58 | 96.07 | 95.49 | 96.27 | 97.70 95.38

Tablo 4.1°de her bir modelden elde edilen ortalama sonuglara gére , Twitter veri
seti sonuglar1 incelendiginde gelencksel kelime gomme modellerinden elde edilen
oranlarda Fasttext kelime gomme modeli %94.70 en iyi sonucu liretmistir. Siralayacak
olursak FastText>Word2Vec>Glove seklinde olacaktir. Derin 6grenme modellerinden
elde edilen oranlara baktigimizda hisselere gore en iyi ortalama sonug¢ %96.07 oraniyla
RNN modelinden gelmistir. Bu durumda geleneksel kelime gomme modelleri ile
kiyasladigimizda RNN %96.07 dogruluk degeriyle FastText‘ten daha iyi sonucu tirettigi
elde edilmistir. Bu durumda siralama RNN > CNN > LSTM > FastText > Word2Vec >
Glove olarak sekillenmistir. Daha sonra etiketlenmis veri setlerinin yeni nesil kelime
gomme modellerine gonderilmesiyle elde edilen sonuglara bakildiginda ELMo modelinin
tim sonuclara kiyasla %97.70 dogruluk degeriyle en iyi sonucu iirettigi ortaya
koyulmustur. Son durumda yeni siralama ELMo > BERT >RNN > CNN > LSTM >
ULMFIT > FastText > Word2Vec > Glove sekilde degismistir. Yeni nesil kelime gomme

modeli olan ELMo ‘nun sonuglarmi hisse bazinda kontrol ettigimizde SKBNK hissesinde
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%98.92 dogruluk degeriyle en iyi sonug¢, VAKBN hissesinde de %96.14 dogruluk
degeriyle en diisiik sonucun elde edildigi gozlemlenmistir. Yani Twitter‘dan toplanan
kullanict yorumlar1 veri setini yorumlamak i¢in yeni nesil kelime gdmme modeli olan

ELMo‘yu kullanmak simiflandirma performansi agisinda avantajli olacaktir.

Tablo 4.2 Geleneksel kelime gdmme modellerinin, derin 6grenme algoritmalarinin ve yeni nesil
kelime gdmme modellerinin Mynet Finans veri setindeki dogruluk sonuglari.

Mynet
Finans MODELS

Hisseler | Word2Vec | FastText| Glove | CNN RNN LSTM | BERT | ELMo ULMFIT

AKBNK 77.40 79.16 | 75.23 | 80.00 | 76.67 | 82.00 | 80.00 | 93.33 73.33

ALBRK 79.55 80.72 | 78.94 | 86.67 | 98.92 | 84.95 | 83.33 | 91.42 91.77

GARAN 80.27 82.66 | 77.18 | 83.61 | 90.16 | 83.61 | 83.33 | 95.34 90.00

HALKB 68.05 70.90 | 65.82 | 82.11 | 84.03 | 70.29 | 82.14 | 89.97 71.75

ISCTR 66.14 69.71 | 62.37 | 77.27 | 75.76 | 78.79 | 71.87 | 91.95 81.25

SKBNK 71.95 70.88 | 70.50 | 86.27 | 90.20 | 76.47 | 72.00 | 96.10 76.00

TSKB 74.43 76.50 | 70.15 | 85.29 | 89.71 | 80.88 | 86.66 | 89.65 79.41

VAKBN 78.80 80.35 | 75.49 | 91.11 | 9556 | 84.44 | 81.81 | 93.93 84.09

YKBNK 75.89 7723 | 7161 | 83.33 | 8431 | 62.75 | 80.70 | 82.24 80.33

Avg. 74.72 76.46 | 71.92 | 83.96 | 87.26 | 78.24 | 80.20 | 91.55 80.88

Tablo 4.2°de her bir modelden elde edilen ortalama sonuglara gore , Mynet Finans
veri seti sonuglar1 incelendiginde geleneksel kelime gomme modelleri, yeni nesil kelime
gébmme modelleri ve geleneksel derin 6grenme modellerinden elde edilen oranlardan
daha diisiik dogruluk degerlerine sahiptir. Bu sebeple tercih edilme sirasi en alt
siralardadir. Ancak Eski nesil kelime gomme modellerinin dogruluk degerlerine gore
siralayacak olursak FastText > Word2Vec > Glove seklinde olacaktir. Derin 6grenme
modellerinden elde edilen oranlara baktigimizda hisselere gore en iyi ortalama sonug
%87.26 oranityla RNN modelinden gelmistir. Bu derin 6grenme modellerini yeni nesil
kelime gomme modellerinden ¢ikan dogruluk degerleriyle kiyaslacak olursak Mynet

Finans veri setini tahminlemede yeni nesil kelime gémme modellerinden ELMo“yu tercih
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etmek avantajli olacaktir. ELMo modelinin kendi alanindaki sonuglara kiyasla %91.55
dogruluk degeriyle en iyi sonucu iirettigi ortaya koyulmustur. Son durumda modellerin
dogruluk degerlerinin siralamast ELMo > RNN > CNN > ULMFIT > BERT > LSTM >
FastText > Word2Vec > Glove seklinde sonuglanmistir. Yani Mynet Finans‘tan kullanici
yorumlar1 veri setini tahminlemek i¢in Twitter‘da da kullandigimiz gibi yeni nesil kelime
gomme modeli olan ELMo‘yu kullanmak smiflandirma performansi agisinda avantajl

olacaktir.

Tablo 4.3 Geleneksel kelime gdmme modellerinin, derin 6grenme algoritmalarinin ve yeni nesil
kelime gdmme modellerinin Big Para veri setindeki dogruluk sonuglar.

Big Para MODELS

Hisseler | Word2Vec | FastText| Glove | CNN RNN LSTM | BERT | ELMo ULMFIT

AKBNK 79.24 78.15 | 81.36 | 80.21 | 97.44 | 85.00 | 92.98 | 97.64 90.00

ALBRK 88.35 86.21 | 90.07 | 90.14 | 97.50 | 91.00 | 95.67 | 86.72 80.31

GARAN 88.01 87.10 | 89.58 | 80.11 | 96.48 | 92.44 | 90.03 | 86.98 89.90

HALKB 77.97 7745 | 78.35 | 82.00 | 97.44 | 80.01 | 80.12 | 78.48 70.88

ISCTR 84.61 87.73 | 90.29 | 90.43 | 92.00 | 92.31 | 96.72 | 86.85 90.00

SKBNK 75.01 77.08 | 79.61 | 80.51 | 97.44 | 81.00 | 97.17 | 88.92 70.86

TSKB 77.84 76.54 | 79.27 | 88.19 | 96.47 | 80.56 | 98.71 | 88.78 78.79

VAKBN 75.96 76.12 | 77.26 | 80.58 | 97.26 | 81.50 | 90.82 | 86.14 75.93

YKBNK 80.02 80.59 | 81.34 | 82.60 | 97.44 | 90.00 | 97.70 | 88.17 74.11

Avg. 80.78 80.77 | 83.01 | 83.86 | 96.61 | 8598 | 93.32 | 87.63 80.09

Tablo 4.3‘te her bir modelden elde edilen ortalama sonuglara gore , BigPara veri
seti sonuglart incelendiginde geleneksel kelime gomme modellerinden elde edilen
oranlarda Glove kelime gémme modeli %83.01 sonucu ile en iyi dogruluk degerini
iretmistir. Bu ortalama sonucun iiretilmesinde ISCTR hissesinden gelen %90.29
dogruluk degeri etkin rol almistir. Glove modelinde en diisiik dogruluk degeri %77.26 ile
VAKBN hissesinde elde edilmistir. Derin 6grenme modellerinden elde edilen oranlara

baktigimizda hisselere gore en iyi ortalama sonu¢ %96.61 orantyla RNN modelinden
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gelmistir. Bu durumda geleneksel kelime gdmme modelleri ile kiyasladigimizda RNN

%96.61 dogruluk degeriyle Glove‘dan daha iyi sonucu irettigi elde edilmistir. Bu
durumda siralama RNN > LSTM > CNN > Glove > Word2Vec > FastText olarak
sekillenmistir. Daha sonra etiketlenmis veri setlerinin yeni nesil kelime gdmme
modellerine génderilmesiyle elde edilen sonuglara bakildiginda ELMo modelinin kendi
alanindaki sonuglara kiyasla %93.32 dogruluk degeriyle en iyi sonucu lrettigi ortaya
koyulmustur. Ancak derin 6grenme modeli olan RNN ile iiretilen sonucun iizerine
¢ikamamistir. Son durumda yeni siralama RNN > BERT >ELMo > LSTM > CNN >
Glove > Word2Vec > FastText > ULMFIT seklinde degismistir. Yani BigPara‘dan
toplanan finansal analiz veri setini yorumlamak i¢in Twitter‘da kullandigimiz yeni nesil
kelime gémme modeli olan ELMo‘yu kullanmak yerine geleneksel derin 6grenme modeli

olan CNN‘1 kullanmak siniflandirma performansi acisinda avantajl olacaktir.

Tablo 4.4 Geleneksel kelime gdmme modellerinin, derin 6grenme algoritmalarin ve yeni nesil
kelime gdmme modellerinin KAP veri setindeki dogruluk sonuglar.

KAP MODELS

Hisseler | Word2Vec | FastText| Glove | CNN RNN LSTM | BERT | ELMo ULMFIT

AKBNK 75.32 74.80 | 78.36 | 93.23 | 84.52 | 99.18 | 71.45 | 98.86 96.72

ALBRK 72.66 7315 | 75.84 | 9231 | 84.62 | 84.62 | 69.23 | 98.45 82.00

GARAN 78.35 7742 | 79.27 | 99.74 | 99.63 | 99.64 | 78.26 | 98.87 89.05

HALKB 88.04 8791 | 88.63 | 99.36 | 98.36 | 98.26 | 90.00 | 98.30 90.00

ISCTR 81.50 80.26 | 83.75 | 99.49 | 99.45 | 99.39 | 94.91 | 90.90 81.58

SKBNK 75.48 7490 | 76.32 | 99.64 | 88.24 | 89.24 | 74.07 | 80.00 79.63

TSKB 82.96 82.45 | 84.58 | 99.49 | 98.36 | 98.29 | 87.72 | 80.90 78.89

VAKBN 76.00 75.70 | 77.23 | 99.36 | 97.25 | 98.65 | 78.37 | 97.50 75.89

YKBNK 78.41 78.59 | 80.94 | 98.78 | 99.54 | 93.64 | 88.27 | 90.90 81.81

Avg. 78.75 78.35 | 80.55 | 97.93 | 94.44 | 95.66 | 81.36 | 92.74 83.95
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Tablo 4.4‘te son veri setimiz olan KAP‘tan toplanmis olan finansal haberlerin
siniflandirma performansini gosteren sonuglara yer verilmektedir. Her bir modelden elde
edilen ortalama sonuglara gore , KAP veri seti sonuglari incelendiginde geleneksel kelime
gomme modellerinden, Glove en iyi performanst %80.55 dogruluk degeriyle
gostermistir. En diisiikk performansta %78.35 dogruluk degeri ile FastText‘ten elde
edilmistir. Yeni nesil kelime gomme modellerinden elde edilen sonuglar incelendiginde
de CNN modeli %97.93 dogruluk degeri ile hem kendi alanindaki modeller arasinda
hemde ¢alismada kullanilan modeller arasinda en iyi sonucu iiretmistir. Bu durumdan
yola ¢ikarak tablonun yorumlamasini yapacak olursak KAP veri setinde toplanan text ile
tahminleme yapmak icin yeni nesil kelime gomme modelleri ve geleneksel kelime
gobmme modelleri yerine geleneksel derin O6grenme modellerinin kullanilmasi

smiflandirma performansi agisindan avantajh olacaktir.

Calismamizda ek olarak geleneksel derin 6grenme modelleri olan CNN, RNN ve
LSTM in performasnlarmi iyilestirmeye yonelik geleneksel kelime gémme modellerinin
kombinasyonu da yapilmistir. Word2Vec, GloVe ve FastText kelime gémme
modellerinden ¢ikan vektorler CNN, RNN ve LSTM modellerine giris olarak verilip bir
dogruluk degeri iiretilmistir. Bu dogruluk degerlerinin sonuglar1 asagida sirasiyla Tablo
4.5, Tablo 4.6, Tablo 4.7 ve Tablo 4.8°de verilmistir. Her bir veri setinin sonuglar1
kombinasyonsuz sonuglarla kiyaslanarak tablolarin altinda yorumlar halinde

belirtilmistir.
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Tablo 4.5 Derin 6grenme algoritmalarmin geleneksel kelime gdmme modelleri ile
kombinasyonunun Twitter veri setindeki dogruluk sonuglari.

Twitter MODELS
e | e Mo et i S | S| | | e
AKBNK 72.46 83.94 87.25 86.53 | 88.68 88.44 84.28 84.87 88.36
ALBRK 88.54 87.47 89.46 86.98 | 87.99 81.68 89.39 85.36 82.33
GARAN 87.23 85.27 78.98 85.75 | 81.51 80.72 82.48 80.59 78.83
HALKB 82.46 73.94 77.25 76.53 | 78.68 78.44 74.28 74.87 78.36
ISCTR 76.54 77.47 79.46 76.98 | 77.99 81.68 79.39 85.36 72.33
SKBNK 75.54 78.47 79.46 75.98 | 78.59 82.68 78.39 75.36 82.33
TSKB 72.46 73.92 75.20 56.53 | 58.68 68.44 74.21 74.85 78.34
VAKBN 75.54 76.47 79.46 77.98 | 78.59 80.68 78.39 79.36 82.33
YKBNK 81.23 80.87 78.98 85.75 | 8151 80.72 82.48 80.59 78.83
Avg. 79.11 79.76 80.61 78.78 | 79.14 80.39 80.37 80.13 80.23

Tablo 4.1°de verilen Twitter veri kiimesi iizerinden elde edilen kombinasyonsuz
dogruluk sonuglar1 Tablo 4.5‘te verilen kombinasyonlu halleri ile elde edilen dogruluk
CNN > Glove+tCNN > FastText+CNN >

sonuglar1 ile karsilastirildiginda

Word2Vec+CNN oldugu elde dilmisti. Bu sonugtanda elde edilecegi gibi
kombinasyonsuz halde yani ham halde kullanilan CNN %95.58 dogruluk performansi ile
daha iyi sonuglar elde edilecektir. RNN > FastText+tRNN > Word2Vec+RNN >
GloVe+RNN sekilden siralanacagindan karsilastirma sonucunda %87.26 dogruluk degeri
ile kombinasyonsuz hali daha performansl olacaktr. LSTM > Word2Vec+LSTM >
GloVe+LSTM > FastText+LSTM sekilden bir siralama ile sonu¢lanacaktir. Bu modelde
de yine LSTM‘in %95.49 olan dogruluk degerinden dolayr kombinasyonsuz halini

kullanmak daha avantajlidir.
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Tablo 4.6 Derin 6grenme algoritmalarmin geleneksel kelime gdmme modelleri ile

kombinasyonunun Mynet Finans veri setindeki dogruluk sonuclari.

Mynet MODELS
Hisseler Word2Vec+|Word2Vect Word2Vec+| GloVe+| GloVe+ | GloVet+ | FastText+ | FastText+ | FastText+
CNN RNN LSTM CNN RNN LSTM CNN CNN LSTM
AKBNK 87.98 88.59 70.68 88.39 | 89.36 72.33 84.21 84.85 88.34
ALBRK 84.67 84.77 88.85 82.66 | 83.82 85.20 86.53 86.68 89.44
GARAN 84.25 82.75 84.81 78.31 | 78.79 79.74 80.83 85.56 86.39
HALKB 77.98 78.59 80.68 78.39 | 79.36 82.33 74.21 74.85 78.34
ISCTR 74.67 T74.77 78.85 72.66 | 73.82 75.20 76.53 76.68 79.44
SKBNK 74.61 74.75 78.84 72.66 | 73.82 75.20 76.53 78.68 78.44
TSKB 77.98 78.59 80.68 78.39 | 79.36 82.33 74.21 74.85 78.34
VAKBN 74.21 74.85 78.34 72.46 | 73.92 75.20 76.53 78.68 78.44
YKBNK 80.25 81.75 83.81 78.31 | 78.75 79.64 80.83 85.56 86.39
Avg. 79.62 79.93 80.62 78.03 | 79.00 78.57 78.93 80.71 82.62

Tablo 4.2°de verilen Twitter veri kiimesi iizerinden elde edilen kombinasyonsuz
dogruluk sonuglar1 Tablo 4.6°da verilen kombinasyonlu halleri ile elde edilen dogruluk
sonuglart ile karsilastirildiginda CNN >  GlovetCNN > FastText+CNN >
Word2Vec+CNN oldugu elde dilmistir. Bu sonuctanda elde edilecegi gibi
kombinasyonsuz halde yani ham halde kullanilan CNN %83.96 dogruluk performansi ile
daha iyi sonuglar elde edilecektir. RNN > FastText+tRNN > Word2Vec+RNN >
GloVe+RNN sekilden siralanacagindan karsilagtirma sonucunda %87.26 dogruluk degeri
ile kombinasyonsuz hali daha performanshi olacaktir. Word2Vec+LSTM >
GloVe+LSTM > FastText+LSTM > LSTM sekilden bir siralama ile sonuglanacaktir.
LSTM modelinde Word2Vec ile kombinasyonlanmasi sonucunda %80.61 olan dogruluk
degerinden dolayr bu model i¢in kombinasyonlu halini kullanmak daha avantajlidir.
Ancak calismamizda g¢ogunluk olarak kombinasyonsuz halleri daha performasnli

sonuglar iirettiginden kombinasyonsuz derin 6grenme modelleri kullanilmistr.
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Tablo 4.7 Derin 6grenme algoritmalarmin geleneksel kelime gdomme modelleri ile
kombinasyonun Big Para veri setindeki dogruluk sonuglari.

Big Para MODELS

Word2Vec+|Word2Vec+ Word2Vec+| GloVe+| GloVe+ | GloVe+ | FastText+ | FastText+ | FastText+

HEEEr | gy RNN LSTM | CNN | RNN | LSTM | CNN CNN LSTM

AKBNK 90.00 90.02 90.13 89.00 | 87.02 86.13 80.00 80.02 70.13

ALBRK 92.02 91.07 91.12 81.02 | 81.07 71.12 82.02 81.07 81.12

GARAN 79.87 92.18 91.43 78.87 | 82.18 91.03 89.87 82.18 81.43

HALKB 80.00 97.11 70.01 78.00 | 95.11 81.01 78.00 87.11 80.01

ISCTR 87.43 86.00 84.31 77.43 | 89.00 87.31 85.43 76.00 89.31

SKBNK 77.59 95.87 82.57 79.59 | 85.87 82.12 77.14 85.54 72.75

TSKB 82.21 86.57 71.56 7221 | 83.57 81.56 72.21 88.57 81.56

VAKBN 74.59 87.96 71.20 84.59 | 77.96 81.50 84.19 77.56 81.85

YKBNK 82.90 87.56 79.97 72.90 | 82.56 75.17 82.90 77.56 80.15

Avg. 82.96 90.48 81.37 79.29 | 84.93 81.88 81.31 81.73 79.81

Tablo 4.3°te verilen Big Para veri kiimesi lizerinden elde edilen kombinasyonsuz
dogruluk sonuglar1 Tablo 4.7‘de verilen kombinasyonlu halleri ile elde edilen dogruluk
sonuglar1 ile karsilagtirildiginda CNN > Word2Vec+CNN > FastText+CNN >
GloVe+CNN oldugu elde dilmistir. Bu sonugtanda elde edilecegi gibi kombinasyonsuz
halde yani ham halde kullanilan CNN %83.86 dogruluk performansi ile daha iyi sonuglar
elde edilecektir. RNN > Word2Vec+RNN > GloVe+RNN > FastText+RNN sekilden
siralanacagindan karsilastirma sonucunda %96.61 dogruluk degeri ile kombinasyonsuz
hali daha performansh olacaktir. LSTM > GloVe+LSTM > Word2Vec+LSTM >
FastText+LSTM sekilden bir siralama ile sonuglanacaktir. Bu modelde de yine LSTM‘in
%85.98 olan dogruluk degerinden dolayr kombinasyonsuz halini kullanmak daha

avantajlidir.
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Tablo 4.8 Derin 6grenme algoritmalarmin geleneksel kelime gdmme modelleri ile

kombinasyonun KAP veri setindeki dogruluk sonuglar.

KAP MODELS

L i e e S B
AKBNK 84.87 82.34 85.89 | 85.27 | 85.49 81.80 86.67 88.48 84.69
ALBRK 84.87 82.34 85.89 | 85.27 | 85.49 81.80 86.67 83.48 84.69
GARAN 81.23 80.87 78.98 | 87.67 | 82.25 81.86 78.36 76.79 75.69
HALKB 74.87 72.34 75.89 75.27 | 75.49 71.80 76.67 73.48 74.69
ISCTR 74.21 74.85 78.34 7246 | 73.92 75.20 76.53 78.68 78.44
SKBNK 82.21 86.57 71.56 72.21 | 83.57 81.56 72.21 88.57 81.56
TSKB 78.56 75.42 75.33 74.21 | 74.85 78.34 78.99 77.89 79.73
VAKBN 64.87 62.34 65.89 | 75.20 | 71.49 71.90 76.64 73.46 74.62
YKBNK 81.23 80.87 78.98 | 87.67 | 82.25 81.86 78.36 76.79 75.69
Avg. 78.55 77.55 77.42 79.47 | 79.42 78.46 79.01 79.74 78.87

Tablo 4.4‘te verilen KAP veri kiimesi iizerinden elde edilen kombinasyonsuz

dogruluk sonuglar1 Tablo 4.8°de verilen kombinasyonlu halleri ile elde edilen dogruluk
sonuclar1 ile karsilastirildigimda CNN > FastText+CNN > GloVe+CNN >
Word2Vec+CNN oldugu elde dilmistir. Bu sonuctanda elde edilecegi gibi
kombinasyonsuz halde yani ham halde kullanilan CNN %97.93 dogruluk performansi ile
daha iyi sonuglar elde edilecektir. RNN > FastText +RNN > GloVe+RNN > Word2Vec
+RNN sekilden siralanacagindan karsilastirma sonucunda %94.44 dogruluk degeri ile
kombinasyonsuz hali daha performansh olacaktir. LSTM > FastText +LSTM > GloVe
+LSTM > Word2Vec +LSTM sekilden bir siralama ile sonuglanacaktir. Bu modelde de
yine LSTM‘in %95.66 olan dogruluk degerinden dolayr kombinasyonsuz halini

kullanmak daha avantajlidir.
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Sekil 4.1 Tiim 6n isleme yontemleri kullanilarak her kelime gomme, derin 6grenme ve yeni
nesil kelime gdmme modellerinin egitim seti ylizdeleri agisindan Twitter veri seti iizerinde
simiflandirma performanslari.

Tim geleneksel kelime gomme, derin 6grenme ve yeni nesil kelimde gomme
modellerinin Twitter veri seti iizerindeki smiflandirma performanslar1 Sekil 4.1°de
verilmigtir. Tabloda tiim dogruluk degerleri “AKBNK”, “ALBRK”, “GARAN”,
“HALKB”, “ISCTR”, “SKBNK”, “TSKB”, “VAKBN”, “YKBNK” hisseleri i¢in ayr1
ayr1 belirtilmistir. Twitter veri seti igerisinde belirlenen hisselere ait Tiirk¢e kullanici
yorumlarmin oldugu Boliim 3.1°de belirtilmistir. Tiim modellerden elde edilen sonuglara
bakildiginda geleneksel kelime gdomme modelleri en diisiik dogruluk performanis
sergilerken yeni nesil kelime gémme modelleri daha yiiksek performans sergilemektedir.
Yeni nesil kelime gdmme modeli olan ELMo’nun SKBNK hissesi ile alakali toplanan
veri seti lizerinde %98 dogruluk degerinin iizerindeki sonucu ile borsa tahminlemesini

yapmada en iyi performansi sergiledigi kanitlanmistir.
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Sekil 4.2 Tiim 6n isleme yontemleri kullanilarak her kelime gomme, derin 6grenme ve yeni
nesil kelime gdmme modellerinin egitim seti ylizdeleri agisindan Mynet Finans veri seti
tizerinde siniflandirma performanslari.

Sekil 4.2’de de bu sefer Mynet Finans’tan toplanan hisselere ait kullanici
yorumlarinin modellerden ¢ikan dogruluk performanslar1 sergilenmektedir. Bu grafige
gore de ALBRK hissesinde gelenkesel derin 6grenme modellerinden olan RNN’in yiiksek
performans gostermesine ragmen ortalama olarak bakildiginda yine yeni nesil kelime
gébmme modeli olan ELMo en iyi dogruluk degerlerine sahiptir. Mynet Finans veri
kiimesinde de geleneksel kelime gémme modelleri en diisiik dogruluk performansini
sergilemisti. ELMo modeli yine Twitter veri setinde oldugu gibi Mynet Finans veri
kiimesinde de borsa tahminlemesi i¢in en iyi dogruluk performansmi: SKBNK hissesinde

gostermistir.
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Sekil 4.3 Tiim 6n isleme yontemleri kullanilarak her kelime gomme, derin 6grenme ve yeni
nesil kelime gomme modellerinin egitim seti ylizdeleri a¢isindan Big Para veri seti tizerinde
simiflandirma performanslari.

Sekil 4.3’¢ bakildiginda da Big Para’dan toplanan finansal analizlere ait veri
kiimesinin modellerden ¢ikan dogruluk performanslar1 sergilenmektedir. Verilen
degerlere gore geleneksel derin 6grenme modellerinden olan RNN’in en yiiksek dogruluk
performansi sergiledigi goriilmektedir. Yeni nesil kelime gdmme modellerinin dogruluk
degerinin diger geleneksel kelime gomme ve derin 6grenme modellerine gore daha geride
kaldig1 gézlemlenmektedir. Tiirk¢e metine dayali veri seti i¢eren Big Para verilerininde
borsa tahminlemesi yapilacaginda RNN modelinin %96.61 dogruluk degeriyle en iyi

performans sergiledigi kanitlanmigtir.
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Sekil 4.4 Tiim 6n isleme yontemleri kullanilarak her kelime gomme, derin 6grenme ve yeni
nesil kelime gdmme modellerinin egitim seti ylizdeleri agisindan KAP veri seti izerinde
simiflandirma performanslari.

Sekil 4.4’te KAP sitesinden toplanan finansal haberlere ait tiim modellere
gonderilmesi sonucunda ¢ikan dogruluk performanslar1 sergilenmektedir. Verilen
degerlere gore geleneksel derin 6grenme modellerinin diger modellere gore daha iyi
dogruluk performansi sergiledigi analiz edilmistir. Yine Big Para veri setinden oldugu
gibi KAP veri setinde de Tiirkge metine dayali veriler yer almaktadir. Bu veriler tizerinde
yeni nesil kelime gomme modelleri olan BERT, ELMo ve ULMFIT derin 6grenme
modellerine gore daha diisiik performanslar sergilerken geleneksel kelime gémme
modellerine gore daha yiliksek performasnlar sergilemistir. Tiim sonuglar g6z dniinde
bulunduruldugunda ortalama %97.93 dogruluk oraniyla derin 6grenme modellerinden

olan KAP en iyi dogruluk performansini elde etmistir.

Sonug olarak Tablo 4.5 ve Tablo 4.6’da da goriildiigli gibi kullanic1 yorumlarini
iceren Tiirkce veri kiimeleri kullanarak borsa tahminlemesi yapilmak istenen

caligmalarda yeni nesil kelime gdmme modellerinin kullaniminin daha performansl
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olacag1 saptanmistir. Ancak Tablo 4.7 ve Tablo 4.8’de oldugu gibi Tiirk¢e metine dayali
veri kiimeleri kullanarak borsa tahminlemesi yapilacaginda geleneksel derin 6grenme
modelleri daha iyi performanslar sergilemistir. Calismamizin siniflandirma performansi
degerlendirildiginde, Tirkce kullanict yorumu igeren metinsel verilerin kullaniminda,
son teknolojiye kiyasla bir yenilik sunmus olup, derin 6grenme modelleri, geleneksel
kelime gomme modelleri ve yeni nesil kelime gomme modellerinin birlikte
kullannmiylada son teknoloji ¢alismalara kiyasla daha yenilik¢i ve rekabetci olarak

degerlendirilebilir.
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Bildigimiz kadariyla, bu ¢aligma borsa tahminlemesini yapmak i¢in sosyal medya
platformundan kullanici yorumlarmi, finansal sitelerden de analizleri ve haberleri
toplayarak analiz etmeye yonelik yapilan ilk girisim. Ayrica, bu ¢alismanin diger bir
yeniligi de, yeni nesil kelime gomme mollerinin geleneksel derin 6grenme ve kelime
gomme modelleriyle kiyaslanarak kullanilmasi sonucu, borsa tahminlemesinde

yatirimcilarak biiytik bir kaynak sagliyor olmasidir.
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5. SONUC

Bu calismada, borsa yoniinlii 6ngdérme konusundaki son arastirmalardan farkli
olarak, BIST100'de biiyiik hacimli stoklar1 analiz ederek borsa yoniinii belirlemek igin
sosyal medya platformundan, finansal analiz ve haber sitelerinden toplanan Tiirkge veri
setlerini kullanarak finansal duyarlilik analizine odaklaniyoruz. Bu amagla, BIST100'in
yOniinii belirlemek i¢in kullanicilarin sosyal medya platformlarindaki finansal haberler
hakkindaki yorumlarini, finansal haberlerin yoniinii ve finansal analizleri anlama ve
analiz etme ihtiyaci vardwr. Bunu ger¢eklestirmek i¢in geleneksel kelime gomme
modellerinden; Word2Vec, GloVe, FastText, derin O6grenme yaklasimlarindan;
Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN), Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN), Uzun Kisa Siireli
Bellek Aglar1 (LSTM), yeni nesil kelime gdémme modellerinden Cift Yonli Kodlayict
Gosterimleri (BERT), Dil Modellerinden Yerlestirme (ELMo) ve Evrensel Dil Modeli
Ince Ayar (ULMFiT) kullanilmistir. Ayrica, Onerilen modelin  siniflandirma
performansimi iyilestirmek i¢in, ayn1 zamanda kelimelerin kaldirilmasini, hashtag'lerin
kaldirilmasimi, URL'lerin kaldirilmasini ve 6n isleme yontemleri olarak ortaya ¢cikmasini
digiiniiyoruz. Sonu¢ olarak, kullanici yorumlarin1 iceren Tiirk¢e metinlerini
smiflandirmada yeni nesil kelime gomme modeli olan ELMo’nun 6n isleme
yontemleriyle birlesimi, kullanicilarin  stoklarin1  yonlendirmedeki hassasiyetini
belirlemek ve en iyi smiflandirma basarisi elde etmek icin avantajli bir se¢cim olacaktir.
Ancak haberler ve analizler gibi Tiirk¢e metin icerikli veri setlerinde yeni nesil kelime
gomme modellerine gore geleneksel derin 6grenme modelleri daha iyi sonuglar
iretmistir. Buradan da anlasilacag lizere kullanici yorumlarini igeren bir veri setimiz
varsa yeni nesil kelime gdmme modellerini tercih etmek daha avantajli olacaktir. Tiirkge
metin i¢erikli bir veri setimiz varsa geleneksel derin 6grenme modellerini tercih etmek
daha avantajl olacaktir. Bu durum, kullanicilarin yorumlarinin analizinin yatirimcilara

yatirimlarini yonlendirecek bir perspektif sunacagi anlamima gelir.

Calismamiz boyunca genel olarak yeni nesil kelime gdmme modellerinin standart
bir makine giiciine sahip bilgisayarda ¢alistirirken uzun ¢alisma siiresinden dolay1 sikinti
yasadik. Bu sebeple yeni nesil kelime gdmme modelleri google’in saglamis oldugu

“colab” lizerinde calistirildi.

Bildigimiz kadariyla, yapmis oldugumuz bu calisma yeni nesil kelime gdmme

modellerini ve ¢esitli Tiirk¢e veri kiimesini kullanarak borsa hisselerinin yoniinii tahmin

43



etmede yapilan ilk calismadir. Bu sebeple yatirimcilara yatirimlarina yon verecek biiyiik
bir kaynak olmaktadir. Gelecekteki bir ¢aligma olarak, borsa tahminlerini daha da
giiclendirmek i¢in diger yeni nesil kelime gdmme modellerini kullanarak modelimizi

gelistirmeyi planliyoruz.
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