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OZET

Borsa tahminlemesinin yani sira doviz kuru tahminlemesi de yatirimcilar,
aragtirmacilar ve analistler i¢in 6nemli bir ¢alisma konusu olmustur. Bu tez kapsaminda
finansal duygu analizi ve zaman serisi analizi yapilarak doviz kuru yoniinii tahminleyen
hibrid bir model olusturulmas1 amag¢lanmistir. Bu amagla, 6nerilen hibrid model, metin
verilerinin finansal duygu analizi i¢in elde edilmesi ve modellenmesi, sayisal verilerin
zaman serisi analizi i¢in elde edilmesi ve modellenmesi ve iki modelin harmanlanmasi

seklinde tli¢ asamal1 olarak insa edilmistir.

Yapilan literatiir arastirmasi ile, sosyal medya platformlarini finansal duygu analizi
amaciyla kaynak olarak kullanan ve bunu sayisal veriler kullanarak zaman serisi analizi
yontemleriyle harmanlayan literatiirdeki ilk ¢alisma oldugu diisiiniilmektedir. Dahasi,
Amerikan dolari/Tirk liras1 kurunun yoniiniin tahminlenmesinin hem finansal duygu
analizi yaparak hem de hybrid bir model kullanarak gerceklestiren literatiirdeki ilk

calisma niteligindedir.

Calismanin literatiire katkis1 bes asamada 6zetlenebilir: i1k asamada, finansal duygu
analizini gerceklestirebilmek icin Twitter ortaminda toplanan verilerin ayristirilmasi,
kelimelerin sozliikteki dogru hallerinin bulunmasi, kelimelerin koklerinin bulunmasi,
kelimelerin normalizasyonu, kullanilmayan karakterlerin ve kelimelerin temizlenmesi
gibi yontemlerle temizlenip modellenmeye hazir hale getirilmistir. Modellemeye hazir
olan veri kiimesi Word2vec, GloVe, fastText gibi kelime yerlestirme yontemleri ve CNN,
RNN, LSTM gibi derin 6grenme modelleriyle hem ayr1 ayr1 hem de kombinasyonlari
kullanilarak  siniflandirilmistir.  Bu  ¢alisma,  finansal duygu  analizinin
gerceklestirilmesinde kullanilan kelime yerlestirme ve derin 68renme modellerinin
kombinasyonlarin1 elde edilerek analiz edilmesi acisindan da anlasildigi kadariyla
literatiirdeki ilk girisimdir. ikincisi, Amerikan Dolar/Tiirk Liras1 doviz kuru gergek
verileriyle Basit iissel yumusatma, Holt-Winters, Holt's Linear ve ARIMA modelleri
kullanilarak zaman serisi analizi gergeklestirilmistir. Ugiincii olarak, birbirinden farkli
yapida olan iki tahmin modelinden alinan sonuglarin déviz kuru yoniine olan etkisi
gosterilmistir. Dordiinciisii ise, Onerilen yaklasimin performansini kanitlamak amaciyla,
finansal duygu analizi i¢in 01 Ocak 2018 ile 31 Aralik 2018 zaman araligindaki Tiirkge
ve Ingilizce Twitter veri kiimeleri, zaman serisi analizi i¢in ise, yine ayni zaman

araligindaki gercek kur wverileri kullanilmistir. Sonug¢ olarak, Onerilen modelin

il



performanst literatiir ¢alismalariyla kiyaslandiginda kayda deger Ol¢iide iistlinliik

gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme modelleri, doviz kuru tahmini, finansal duygu

analizi, zaman serisi analizi.
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ABSTRACT

Exchange rate forecasting, as well as stock market forecasting, has been an
important topic for investors, researchers and analysts. In this study, it is aimed to create
a hybrid model that predicts the exchange rate trend by performing financial emotion
analysis and time series analysis. For this purpose, the proposed hybrid model was
constructed in three stages: obtaining and modelling text data for financial sentiment
analysis, obtaining and modelling numerical data for time series analysis, and blending

two models.

It is thought that this is the first study in the literature that uses social media
platforms as a source for financial emotion analysis and blends it with time series analysis
methods using numerical data. Moreover, it is the first study in the literature that performs
the US Dollar/Turkish Lira exchange rate prediction of the trend by performing a financial

sentiment analysis and using a hybrid model.

The contribution of the study to the literature can be summarized in five sections:
In the section one, in order to perform financial sentiment analysis, the data collected
from Twitter has been prepared and modelled by using a couple of pre-processing stages
such as parsing the documents, lemmatization, stemming, removing the unused characters
and the words, normalizing the words. The data set, which is ready for modelling, is
classified using word embedding methods such as Word2vec, GloVe, fastText, and deep
learning models such as CNN, RNN, LSTM, both individually and in combination. This
study is the first attempt as it is understood from the literature in terms of performing the
financial sentiment analysis by using the combinations of deep learning models with word
embedding methods. In the second section, time series analysis was performed by using
Simple Exponential Smoothing, Holt-Winters, Holt’s Linear, and ARIMA models along
with real US Dollar/Turkish Lira exchange rates. In the third section, two different
prediction models were combined with a weighted majority algorithm to form a hybrid
model. In the fourth section, in order to prove the performance of the proposed model,
the real Twitter and the exchange rate data sets from January 1, 2018 to December 12,
2018 were used to achieve financial sentiment analysis and time series analysis
respectively. In the fifth section, as a result, the performance of the proposed model is

significantly superior to that of the literature.

v
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1. GIRIS

Giliniimiizde sosyal aglar giinliik hayatimizin igerisinde énemli bir yer edindi ve
insanlar yani kullanicilar artik bos vakitlerini Twitter, Facebook ya da Instagram gibi
sosyal platformlar kullanarak degerlendirmekte. Bu aliskanliklar her ne kadar olumsuz
olarak goriinse de milyonlarin sosyal medya araglarini kullanmasi arastirmacilarin en
Oonemli aragtirma alan1 ve veri kaynagi haline doniismesi goz ardi edilemez. Bunun en
bliyiik sebebi ise verinin bu platformlarda resim, yazi, video gibi farkl cesitlerde, ¢cok
hizli bir sekilde milyonlarca kisi tarafindan biiyiik hacimlerde ayni anda iiretilmesi
denilebilir. Twitter’1 diger platformlardan ayiran 06zelligi ise yazi tabanli verinin
bliytikliigl ve giinliik 500 milyondan fazla tweetin gonderiliyor olmasidir. Buna ek olarak
her giin her saniyede ortalama 6000 tweetin gonderilmesi, her ay yaklasik 326 milyon
kullanicinin aktif olmas1 Twitter’1 diinya ¢apinda en popiiler sosyal platformlardan biri
haline getiriyor. Bu da, bu kaynagin her an taze, biiyiik ve ¢esitli kalmasin1 saglamakta.
Diger bir yani ise sadece kullanicilarin kendi tirettikleri icerik ile degil farkli kullanicilar
ile etkilesim halinde olmasi iiretilen verinin ¢esitliligi ile Twitter’1 gergek bir veri kaynagi
olarak tercih edilebilir kiliyor. Rakiplerine, benzerlerine ya da diger platformlara nazaran
arastirmacilara ya da meraklilarina farkli API’ler ile kolay veri erisim yollar1 saglamasi
ise en belirgin 6zelligi olarak kabul edilebilir. Dahasi kullanicilarin olaylara Twitter’in
sunmus oldugu hashtag, mention, trend topic gibi 6zellikleri kullanarak anlik etkilesimler
sunuyor olmasi da markalar, arastirmacilar ve meraklilar1 i¢in tercih edilebilir bir
platform haline geliyor. Ozellikle markalarin pazar beklentileri, pazarin rekabetgi yapisi
nedeniyle ve firmalarin fark yaratma g¢abasi birlestiginde, markalarin kullanic1 odakli
olmalar1 ve miisteri geribildirimlerinin izlenebiliyor olmasi 6nemli bir hale geliyor. Pazar1
yakindan takip etme ¢abasinda olan bu markalar ise gerek kendi miisterilerini gerekse
potansiyel miisterilerini takip etme egiliminde oluyorlar. Bu nedenledir ki kendine deger
katma egiliminde olan bu markalar Twitter’1 bir veri kaynagi ve bir avantaj faktorii olarak
gorerek verinin nasil analiz edileceginin uzun siire yollarini aradilar (Okazaki & Matsuo,

2009; Pang & Lee, 2008).

Twitter, ticari faaliyette bulunan kuruluslar i¢in genis kitlelere ulagmalarim
saglayan farkli ve {icretli 6zellikler sunarak platformun gercek bir veri kaynagi olarak
kullanilmasinin 6niinii agmis oldu. Insanlar yani kullanicilar bir konu hakkindaki

yorumlarimizi daha ¢ok pozitif ve negatif dengeler lizerinde smiflandirdigimiz igin

1



yorumlarin bu yOniiniin analizini yapan duygu analizi ve diger adi ile de bilinen goriis
madenciligi 6nem kazanmis oldu. Gonderilen olumlu tweetlerin hizla yayilmasi ve
binlerce insan tarafindan goriilmesi ne kadar iyi ise olumsuz bir yorumun aniden tim
Twitter’da yayilmasi da bir o kadar 6nemlidir. Bu sebeple Twitter’in izlenmesi, mevcut
miisterilerin ya da potansiyel miisterilerin takip edilmesi hayati bir 6nem kazanmistir.
Farkl1 arastirma metotlar1 ve 6zellikle dogal dil isleme yontemleri ile duygu analizi yapip
etkilesimlerin degerini artik Olgebiliyoruz. Twitter’in izlenmesi, sirketlerin kitleleri
anlamalarini, rakipleri hakkinda goriis elde etmelerini ve aktif olduklar1 sektorler
hakkinda trendleri takip etmelerini saglamakta. Sadece bu ozellikler ile siirli degil
elbette; glindemin takip edilmesi, haber kanyagi olarak kullanilmasi ve hatta bu
arastirmaya konu olan doviz kuru takibinin yapilmasi dahi miimkiin bir hale gelebiliyor.
Bu arastirmada ise Twitter kullanicilarinin giindeme ve giindemin etki ettigi doviz
kurlarina dair etkilesimlerinin Ol¢iilmesi ve duygu analizinin yapilmasi olarak ifade

edilebilir.

Doviz kurlari, sadece dis diinya ile yakindan iletisim halinde olan sirketler i¢in degil
aynm1 zamanda herhangi bir iilke i¢in en 6nemli yatirim araclarindan biri olarak kabul
edilebilir. Ulkeler ve ¢ok uluslu firmalar dis diinya ile olan baglantilarini saglamak icin
en Oonemli iktisadi degiskenlerden biri olan doviz kuru degiskenini kullanmakta ve bu
durum doviz kurlarii ve doviz piyasasini diinyanin en biiyiik finansal piyasalarindan biri

haline getirmektedir.

Bu sebepledir ki doviz kurlar piyasalarda ve ekonomide olusabilecek bir ¢ok
gelismeden olumlu ya da olumsuz ve hizli bir sekilde etkilenebilir. Bu dis faktorler goz
Oniine alindiginda doéviz kurlarinin ve piyasanin gelecekteki seviyesini kontrol etmek

neredeyse imkansizlagir.

Tahmin edilemezlik gercegine ragmen, doviz tahmininin dogru bir sekilde
yapilmast yatinmcilar ve isletmeler i¢in 6nemli bir hale gelmistir. Daha 6nce de
bahsedildigi gibi doviz kurlari, goz Oniinde bulundurulmasi gereken c¢esitli dis
etkenlerden ¢ok kolay bir sekilde etkilendiginden ve genellikle karmasik ve degisken
yapist nedeniyle doéviz tahminlemesinde yiiksek dogruluklar ile sonuglar almay1

gliclestirmektedir.



Dogrusal olmayan yapist déviz kuru tahminlemesini ¢ekici ve c¢ok aktif bir
arastirma alan1 olmaya itmistir. Her ne kadar bircok zaman serisi analizi ve makine
O0grenmesi yontemleri ile farkli sonuglar elde edilse de olusturulan modellerin zamanla
daha karmagik hale gelmesi ve doviz kurlariin degisimin ardinda asil faktorlerin dogru

analiz edilemeyisi bir ¢ok yanlis algiy1 da beraberinde getirmektedir.

Bu dinamik, dogrusal olmayan ve hizli bir degiskenlik icerisinde olan doviz kuru
piyasasinin etkilendigi dis etkenlerin yorumlanmasi kisminda birgok makine 6grenmesi
algoritmasi ile duygu analizinden faydalanilmaktadir. Buna ragmen dogru bir déviz kuru
tahmini yapmak oldukga giictiir. Fakat biz burada, teknolojinin gelismesiyle birlikte yeni
ve gilivenilir derin 6grenme modelleri ile biraz daha dogru tahminler yapabilmeyi

amagcliyoruz.

Her ne kadar piyasanin etkisini ve degisimini 6nceden tahmin etmek pek miimkiin
olmasa da klasik finansal yontemlerin disinda zaman serileri analizi, makine 6grenmesi
ve derin 6grenme gibi farkli yontemler deneyerek kesin sonuglar elde edilmese de mevcut
kosullar 1s181nda ¢esitli kaynaklardan yararlanarak mevcut veriler iizerinde yeni

yontemler denenebilir.

Teknolojinin biiylik bir ivme ile gelismesiyle birlikte bir¢ok alanda oldugu gibi
Ozellikle bilgisayar bilimleri alaninda zamana ayak uyduran hatta zamanin 6tesine gecen
gelismeleri gézlemlemek olagan hale geldi. Bilgisayar bilesenlerine kolay erisim, bulut
teknolojisinin varligi, firmalarin bu ilerlemeyi bir avantaj haline getirip yeni teknolojiler
lizerine yaptig1 ¢alismalar mevcut ivmenin katlanarak biiylimesine yardimci olmakta. Bu
gelismelerin son on yilda makine 6grenmesi ve derin 6grenme gibi disiplinlerin
gelisiminde biiyilik rol oynadig1 gercegi yadsinamaz. Yillar gectikce Onemini arttiran
makine 6grenmesi ve derin 6grenme disiplinlerinin etki ettigi farkli yontemlerin gliniimiiz

ihtiyaclarina ¢6ziimler sunmasi farkli arastirmalarin da oniine agmakta.

Yiiksek dogruluga sahip makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalarinin
yaninda bulut teknolojilerinin gelisimi biiylik veri analizinin kolaylagsmasina yol agmis
son zamanlarda popilaritesini arttirmakta olan duygu analizinden yiiksek derecede
faydalanilmasina neden olmustur. Duygu analizi mevcut kaynakta bulunan 6znel
bilgilerin ve goriislerin bir kapsam igerisinde incelenmesidir. Duygu analizi amaciyla

yapilan arastirmalarda dogal dil isleme yontemlerinden faydalanildigi gibi makine



O0grenmesi, derin 6grenme ve siniflandirma algoritmalarindan da faydalanilmaktadir. Bir
insanin kaynaklar1 dokiimanlar inceleyerek kendi basina uzun siire zaman harcayarak
yapabilecegi bu tiirdeki analizleri belirttigimiz yontemler vasitasi ile saniyeler i¢erisinde
yapilabilir. Biz ise bu arastirmada bir duygu analizi yapilabilmesi i¢in gerekli olan
asamalari, O6n isleme siirecinde kaynak verilerin ayristirilmasi, kelimelerin sozliikteki
dogru hallerinin  bulunmasi, kelimelerin koklerinin  bulunmasi, kelimelerin
normalizasyonu, kullanilmayan karakterlerin ve kelimelerin temizlenmesi gibi
yontemleri kullanarak belirleyecegiz. Twitter verisi ile calisacagimiz bu arastirmada
verinin i¢erisinde bulunan platforma 6zel olan etiket (hashtag) ve adin1 anma (mention)
belirteglerinden de arindirmis olacagiz. Tiirkge veriler i¢in Zemberek projesinden ve
Ingilizce metinler igin ise TextBlob kiitiiphanesinin 6n islemeler kabiliyetlerinden
faydalanacagiz. Bu asamalarin ardindan verinin duygu analizi i¢in hazir olmasi
beklenecek ve uygun olan yontemlere basvurulacak. Bu noktada TextBlob
kiitiiphanesinin saglamis oldugu 6nceden egitilmis olan metin simiflandirma yontemini,
Tiirk¢e metinler i¢in ise dnceden etiketlenmis Kaggle veri kiimesini Naif Bayes makine
ogrenmesi smiflandiricisint TextBlob ile egiterek kullanacagiz. Bdyle yaparak
Twitter’dan toplanan veri kiimesi Ingilizce ve Tiirk¢e olarak ayirilarak positif ve negatif

olmak tizere iki farkli sinif olarak etiketlenmis olacak.

Bir onceki adimda uygulanan yontemler ile temizlenen dokiimanlar kelimelere
ayrilip bir vektor uzaya yerlestirilerek ayristirilan kelimelerin bu vektér uzayindaki
baglamsal benzerlikleri kelime yerlestirme yontemleri kullanilarak hesaplanacak. Kelime
yerlestirme, benzer anlamlari olan kelimelerin benzer bir gosterime sahip olmasim
saglamak amaciyla uygulanan bir tiir hesaplama yontemidir. Dogal dil isleme yontemleri
ile karsilasilan sorunlar1 dokiimanlar1 bir temsil yolu ile ifade ederek vektor uzayindaki
gercek sayilar ile eslestirilerek temsil edilir. Neredeyse 20 yillik bir ge¢misi olan bu
yontem ilk defa Bengio vd., (2003) tarafindan yayinlanmistir. Giiniimiizde en popiiler

kelime yerlestirme yontemleri Word2vec, GloVe ve fastText yontemleridir.

Word2vec hesaplama agisindan oldukga elverisli iki katmanli bir yapay sinir agi
tahmin modelidir. Uygulama detayinda ise CBOW ve skip gram modellerini uygular.
Vektor uzayindaki kelimelerin birbirlerine olan uzaklik ve yakinlik degerleri ile kapsam

olarak benzerliklerini hesaplar.



GloVe ise bir tahmin modelinden daha ¢ok bir kelimenin bir baglamda ne siklikla
goriindiigiinii hesaplayan bir kelime yerlestirme yontemidir. Fakat GloVe herhangi bir
kelimenin kullanilma sikligin1 her bir dokiiman i¢in hesapladigindan bu hesabi tiim
dokiimanlara uygulayan farkli bir yonteme de ihtiya¢c duyar. Genelde bunu TF-IDF
yontemini kullanarak hesaplamak gerekir (Ramos, 2003). Ciinkii TF-IDF her ne kadar
GloVe gibi bir hesaplama yontemi olsa da sadece bir kelimenin tiim dokiimanlarda kag
kere ortaya ciktigini hesaplar. Bu hesaplama ile bir kelimenin bir kitaplik i¢indeki bir

dokiiman i¢in ne kadar 6nemli oldugunu tespit edebilmemizi saglar.

fastText de Word2vec ve GloVe gibi kelimelerin ve kelime &beklerinin
siniflandirilmas1 amaciyla kullanilan ve Word2vec modelinin uzantis1 olan bir kelime
yerlestirme kiitiiphanesidir. Ote yandan fastText, her bir kelimenin yani sira her bir tam
kelimenin n-gram vektorlerini de denetimli ve denetimsiz olarak saglar. Boyle yaparak
kelimeler i¢in vektor uzaylar1 yaratmak yerine, her bir kelimeyi n-gram karakter olarak

gosterir.

Bu ¢ farkli yontemin asil kullanim amaci ise kelimelerin sayisal gosterimlerinin
olusturularak makine 06grenmesi algoritmalarima birer girdi olarak verebilmektir.
Kelimelerin ve kelime obeklerinin sayisal bir sekilde temsil edilmesi islemi 6nemli ve
gereklidir ¢linkii ¢ogu makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalar1 girdileri sayisal

degerler olarak beklemektedir.

Son yillarda siklikla duydugumuz makine 6grenmesi ve derin 6grenme kavramlari
yapay zeka uygulamalar1 ile birlikte hayatimizin bir¢ok noktasina tesir etmekte
(Mohapatra, 2019). Yapay zeka, makinelerin veya programlarin tipik olarak insan zekasi
gerektiren isleri yapabildigi hali olmakla birlikte makinelerin deneyimlerden
O0grenmesini, yeni girdilere uyum saglamasini ve insan benzeri isler yapmasini insan

miidahalesine gerek olmadan miimkiin kilar.

Derin 6grenme, makine 6grenmesi ve onun 6zel bir disiplini olup yapay sinir aglari
ile beynin yapisini, islevini ve 6grenme seklini taklit eden yontemlerle ilgili bir makine
O0grenmesi alt alanidir. Zaman zaman derin 6grenme ve makine O0grenmesi terimleri
birbirlerinin yerine kullaniliyor olsa da her ikisi de birbirinden farkli kavramlardir. Derin
o0grenme, Ornekler ile 6grenme seklinde bir yapiya sahip oldugundan biiyiik miktarda

etiketlenmis veriye ihtiya¢c duyar. Derin 6grenme algoritmalarinin bir¢ogu yapay sinir



aglar1 mimarilerini kullanmasi nedeniyle olusturulan modellere genellikle derin sinir

aglar1 denilmektedir.

Ilerleyen teknoloji ile birlikte donanim giiciiniin artmasi derin grenme
modellerinin popiilaritesini arttirmistir. Dogrulugu yiiksek modeller elde etmek i¢in artik
CPU giiciinlin yaninda GPU giiciinden de faydalanabiliyor olmak makine 6grenmesinin
bir alt kiimesi olan derin 6grenme disiplinin popiilerlesmesinde onemli bir etkisi
olmustur. Donanimsal avantajlarinin yani sira kolay dlgeklenebilirligine de ek olarak,
derin 6grenme modellerinin sik¢a bahsettigi bir bagka yarar da, 6zellik 6grenimi olarak
da adlandirilan ham verilerden otomatik 6zellik ¢ikarma islemini gerceklestirebiliyor

olmalaridir.

Tez kapsaminda ise derin 6grenme algoritmalarinin bu 6zelliklerinden yararlanarak
CNN, RNN ve LSTM gibi popiiler derin 6grenme modellerini kullanarak Twitter’dan
toplanmis ve daha sonra pozitif/negatif olarak etiketlenmis olan veri iizerinde kelime
yerlestirme modellerinden elde ettigimiz kelime vektor uzaylarini girdi olarak kullanip
dogrulugu ve performansi arttirilmis duygu analizi yapabilen modelleri olusturmayi

amagcliyoruz.

Gilinlimiizde caligmalar gosteriyor ki nesnelerin interneti (IoT) biiyiik bir ivme ile
gelismekte ve onemli bir hal almakta. Nesnelerin interneti cihazlarinin sayica yiikselisi
ile akilli evlerin, akilli is yerlerinin ve akilli sehirlerin varlig1 zaman sirasina dayali ¢ok
bliyiik ve hizli veri iiretilmesine neden olmakta. Buna ek olarak siirekli izleme ve veri
toplama yaygin hale geldik¢e hem istatistiki hem de makine 6grenmesi teknikleri ile
zaman serileri analizinin kolay bir sekilde yapilmasin1 miimkiin hale getiriyor. Ge¢gmisin
analiz edilmesi, glincelin gozlenmesi ve gelecegin tahmin edilebilmesi amaci ile sorulan
"gecmis gelecegi nasil etkiliyor" sorusu zaman serileri analizinin 6énemine G&nem

katmaktadir.

Zaman serileri analizi, zaman siral1 gelen diizenli verilerden anlamli bir bilgi
cikarimi yapmak amaciyla o6zellikle kurumsal is dlgiimlerini takip etmek, endiistriyel
stirecleri izlemek, biitceleme yapmak, is tahmini yapmak ya da finansal bir analiz yapmak
amaciyla istatistiki analiz modellerinin uygulanmasidir. Béyle yaparak gecmis analiz
edilebilir, giincel izlenebilir ve gelecek hakkinda fikir sahibi olunabilir. Ozellikle &ngérii

modelleri ile i tahmini yapmak isteyen firmalar zaman serileri analizine biiylik 6nem



vermektedir. Ornegin bir dogal gaz servis saglayicis1 mevcut miisterilerine daha iyi ve
kaliteli hizmet vermek adina miisterilerinin gecmis kullanim detaylarin1 analiz ederek
gelecek yillar icin daha gilivenilir metre kiip kullanim tahminleri ile satig tahminleri
yapabilir. Boylece kullanicinin eski kullanim aligkanliklar zaman serileri iizerinden analiz

edilirken gelecek i¢in de bir tahmin modeli olusturulabilir.

Bir zaman serisi, art arda gelen sayisal veri noktalarinin bir dizisi oldugundan ve
zaman icinde degisen herhangi bir degisken olarak alinabildiginden gelecekteki
hareketliligi tahmin etmek i¢in gegmis degerler ve bunlarla iliskili modeller hakkindaki
bilgileri kullanarak bir zaman serisi tahmini yapilabilir. Béylece ge¢cmisi iyi bir sekilde

anlayip gelecegi tahmin etmek i¢in bir avantaj elde edilebilir.

Bu tez ¢caligmasinda ise belirli bir doviz kuru {izerinden bir yillik siire boyunca agilis
ve kapanis fiyatlar iizerinden bir dizi analiz gergeklestirilecek. 01 Ocak 2018 ile 31
Aralik 2018 tarihleri arasinda gerceklesen tiim acilis ve kapanis fiyatlarinin bir listesi
Merkez Bankasi kaynagi kullanilarak alinacak ve bir zaman sirasi ile listelenecek. Bu,
doviz kuru i¢in bir yillik giinliik kapanis ve satis fiyat1 zaman serisi olacaktir. Bdylece bir
finansal analiz yapmak i¢in belirli bir donemi kullanarak doviz kuru iizerinden fiyat

tahmin edebilmek i¢in tarihsel verileri kullanacagiz.

Basit iissel yumusatma, Holt-Winters, Holt's Linear ve ARIMA modelleri
kullanilarak zaman serisi tlizerindeki veri noktalarinda bir egilime yol agan temel
faktorlerin neler oldugunu anlamaya calisacagiz ve ileriye doniik bir déviz kuru tahmini

yapmaya calisacagiz.



1.1. Tezin Amaci

Uzun yillar boyunca yeterli bilgisayar giiciine sahip olamadigimizdan sahip
oldugumuz verileri beklendigi kadar 1yi isleyemiyorduk. Giinlimiizde ise borsa tahmini
ve doviz kuru tahmini, bilgisayar giicliniin gelisimi ile birlikte eskiye nazaran daha tahmin
edilebilir bir seviyeye gelmistir. Her ne kadar verilerin isleme hizi artip insanlarin
yapabildiginden daha karmasik analizleri bilgisayarla yaptirabiliyor olsak da zaman

zaman bilgisayarlarin dahi kolaylikla listesinden gelemedigi zorluklar hala var olmakta.

Bu sebeple zaman serisi tahmini, borsa tahmini, doviz kuru tahmini, hava durumu
tahmini ve benzer bir¢ok alanda uygulanan, ¢ok yeni ve popiiler bir alandir. Zaman serisi
analizi bir makine 6grenme alt dal1 olarak nitelendiriliyor olsa da verilerin dinamik ve
gecici yapisi sadece istatistiki yontemler ile tahminleme yapmakta yetersiz kalmaktadir.
Istatistiki hesaplamalarin yaninda makine 6grenmesi, derin grenme ve hatta yapay sinir
aglar1 gibi disiplinlerden yardimlar almak olusabilecek herhangi bir engelin

¢Oziimlenmesi adina biiyiik bir katkis1 olacag asikardir.

Bu tez ¢alismasinda ise amag, giderek popiiler bir hale gelen zaman serileri analizi
ile gelecegin 6n goriilmesi yaklasimia bir yenisini eklemek. Ozellikle gecmisi analiz
ederek farkli yaklasimlarin ortak bir uygulamasi ile doviz kuru {izerinden bir gelecek

tahminlemesinin dogrulugu arastirilmaktadir.



1.2. Tezin Kapsami

Zaman serileri analiziyle, kelime yerlestirme yoOntemlerini birer girdi olarak
kullanan derin 6grenme modellerinin kombinasyonlarindan elde edilen yeni bir aday
modelin performansimin arastirildigi bu ¢alismada, finansal duygu analizi ve derin
O0grenme metotlarinin birlikte calisabilme olasiliklar1 incelenmektedir. Tezin gercek
amacma ek olarak kullanilan yontemlerin miinferit olarak performanslar1 da

degerlendirilecek.

Tez kapsaminda, giris boliimiinii izleyen ikinci boliimde finansal duygu analizi i¢in
gerekli olan verinin Twitter sosyal medya aracilig1 ile toplanip analiz i¢in hazirlanmasi
asamalarin1 kapsamaktadir. Twitter'dan toplanan kullanici verilerinin iizerinde dogru ve
glivenilir bir finansal duygu analizinin calistirilabilmesi i¢in bir dizi 6n islem
metotlarindan yararlanilmistir. Finansal duygu analizi i¢in hazir olan Twitter kullanici
verisi naif Bayes smiflandiricisinin Ingilizce ve Tiirkge veriler igin ayr1 ayr1 egitilmesi ile

verinin pozitif ve negatif olarak siiflandirilmasi amaglanmistir.

Ikinci boliimde, GloVe, fastText ve Word2vec gibi popiiler kelime yerlestirme
metotlarini kullanarak Twitter'dan elde edilen ve duygu analizine sokulmus verilerden
her bir kelime yerlestirme yontemi ile birer vektor uzayi elde edip bir sonraki boéliimde
kullanilacak olan derin 6grenme algoritmalarina girdi elde edilecek. Bu boliimde su ana
kadar yapilacak olan caligmaya ek olarak da her bir kelime yerlestirme metodunu basit
bir yapay sinir ag1 iizerinde c¢alistirarak olas1 bir duygu analizinin dogruluk derecesi

incelenecek.

Ucgiincii béliimde ise bir dnceki béliimden elde ettigimiz GloVe, fastText ve
Word2vec vektor uzayi ¢iktilarint CNN, RNN ve LSTM gibi derin 6grenme algoritmalari
tizerinde birer girdi olarak kullanip farkli kombinasyonlarinin performans degerleri
Olctimlenecek. Bu boliimde test edilen tiim kombinasyonlar igerisinden dogruluk derecesi
en yiiksek olan uygulamanin bir sonraki béliimden elde edilecek olan karma model igin

aday olacak.

Dordiincii ve son boliimde ise asamali olarak elde ettigimiz birbirinden farkli yapida
olan iki tahmin modelini agirlikli ¢ogunluk oylamasi yontemiyle birlestirilip karma bir
model olusturulacak. Onerilen yeni karma modelin performans: literatiir calismalariyla

kiyaslanacak ve kayda deger {istiinliige sahip oldugu analiz edilmeye calisilacak.



1.3. Tezin Yonetimi

Bu tez c¢alismasi hazirlanirken makalelerden, raporlardan, tezlerden ve diger
projelerden yararlanilmistir. Calisma boyunca, veri isleme islemleri i¢in Pandas, Numpy,
scikit-learn gibi kiitiiphanelerden, Twitter verilerinin Tiirk¢e ve Ingilizce olarak
toplanmasi i¢in bir web crawler scriptinden, dogal dil isleme islemleri i¢in TextBlob ve
Zemberek kiitiiphanelerinden, metin siiflandirma i¢in Naif Bayes siniflandiricisindan,
finansal duygu analizi esnasindan derin 6grenme yontemlerinin uygulanmasi i¢in Keras
kiitliphanesinden faydalanilmistir. Zaman serileri analizi igin ise statsmodels

kiitiiphanesinden yararlanilmistir.

Elde edilen verilen sirasiyla temizlenerek {izerinde finansal duygu analizi
calistirilmis elde edilen modellerin basar1 oranimi arttirmak i¢in farkli deneyler
gerceklestirilmistir. Farki yapilarda elde edilen modellerin basari oranit agirlikli

hesaplanarak ortaya karma bir model ¢ikarilmistir.
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2. ILGILI CALISMALAR

Yapilan literatiir arastirmasinda goriiliiyor ki bu tez kapsaminda ele alinan
konularin her biri kendi igerisinde farkli aragtirmalara konu olmakta. Twitter sosyal
medya platformunun goz ardi edilemez 6nemli istatistikleri sadece sirketlerin goziinde
degil akademik calisma amacinda olan arastirmacilarin goziinde de bir 6neme sahip
oldugu kolayca soylenebilir. Bu ana kadar yapilan ¢alismalarin, ozellikle duygu
analizinin biiyliik veri kiimesi ihtiyacinin genellikle Twitter sosyal platformundan
saylandig1 goriilmektedir. Stenqvist & Lonnd (2017) yaptig1 arastirmada her ne kadar
direkt bir doviz kuru tahmin modeli olmasa da Bitcoin fiyatlarindaki dalgalanma ile
Twitter verisi lizerinde bir korelasyon olup olmadigi arastirilmistir. Bu calismada
herhangi bir derin 6grenme modeli ya da bir zaman serisi analizi kullanilmamis olup
Twitter veri klimesi lizerinde ger¢cek zamanli duygu analizi gergeklestiren VADER adinda

bir yazilim kullanilmistir.

Ozcan (2016) da yaptig1 ¢calismasinda Twitter'da ¢ok konusulan konular (trending
topics) kullanarak bir veri kiimesi olusturup tizerinde calismistir. Bu veri kiimesi
kullanarak duyarlilik tabanli bir konu kiimeleme modeli olusturmayi amaclamistir.
Yapilan calismada tiim tweetlerin tek bir dokiimanda toplanabilmesi i¢in Dirichlet
siirecinden yararlanilmis daha sonra bir konu tabanli duygu skoru olusturulmustur. Bu
asamadan sonra doviz kurlarinin tahmin edilebilmesi i¢in biri karsilastirma yapmak
amaciyla bazal degerlerin elde edilecegi bir AR modeli, bir digeri de olusturulan tweet

serisi i¢in inga edilen bir VAR modeli olmak iizere iki farklt modelden yararlanilmistir.

Duygu analizinin Naif Bayes algoritmasi ile yapilmasi agisindan bakildiginda bu
arastirmaya en yakin calisma Komariah & Sin (2015) yapmis oldugu calisma olarak
sOylenebilir. Fakat bu ¢alismada sadece veri kiimesinin toplanmasi, bu veri kiimesinin
kullanilarak bir sozliik yaratilmasi, modelin olusturulmasi ve duygu analizinin yapilmasi
gibi adimlardan olugmaktadir. Egitim verilerinden olusturulan sozliik kullanilarak veriler
pozitif ve negatif olarak ayrilmistir. Daha sonra duygu analizi uygulanan veri kiimesinin
sonuglart Endonezya Rupisi'nin Amerika Dolar1 karsisindaki degisiminin Twitter veri
kiimesi ile yapilan duygu analizi ile arasinda bir korelasyonunun olup olmadig:

gozlenmistir.
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Ozturk & Ciftci (2014) ¢alismasinda ise yine Twitter verisinden faydalanilarak bir
duygu analizi yapmig ve bu calismaya da benzer olarak sayisal degerler Tiirkiye
Cumhuriyeti Merkez Bankasi'ndan doviz kurlar1 olarak belli bir tarih araliginda
toplanmistir. Fakat yapilan bu ¢alismada, bu tez kapsaminda kullanilan fiyat verisi yerine
getiri verisi kullanilmig, para biriminin yoniinii belirleyen hareket gozlemlenmeye
calistimistir. Aym1 zamanda duygu analizi kapsaminda veriler alig ve satis olarak
etiketlenmistir. Calisma Twitter verisinin doviz kurunun degisim yOniinlin tahmin

edilmesi amaciyla kullanabilecegini iddia etmistir.

Yasir vd. (2019) yaptig1 ¢alismada ise Twitter veri kiimesi kullanilarak bir duygu
analizi yapilmis ve doviz kuru iizerindeki etkisi arastirilmistir. Bu ¢alismada, yerel ve
kiiresel olaylarin duyarlilifini igeren bir derin 6grenme modeli sadece genel etkiyi
hesaplayan bir duygu analizi ile degil pozitif ve negatif tweetlerin pozitif yiizdesi
hesaplanarak birlestirilmistir. Bu tez kapsaminda sayisal veri olarak kullanilan Tiirk
Liras1 ve Amerikan Dolar1 yerine hem déviz kuru hem de petrol ve altin fiyatlar1 da
incelenmistir. Deney sonuclari incelendiginde bu tez kapsaminda sunulacak olan hibrid

modelin gozle goriiliir tistlinliik sagladig: tespit edilmistir.

Her ne kadar Twitter'1 bir veri kiimesi kaynagi olarak kullanan arastirmalar olsa da
bu tez kapsaminda sunulacak olan modele tam anlamiyla benzer bir arastirmaya
rastlanmamistir. Zaman serileri analizi kapsaminda bakildiginda literatiir zaman zaman
sadece yumusatma tekniklerinin ya da ARIMA gibi modellerin kullanildig1 gérilmiistiir.
Bu caligmalarda genellikle sadece zaman serisi ilizerinde yumusatma teknikleri ya da
ARIMA modeli uygulanmistir (Codru & Eva, 1983; Rout vd., 2014). Bu c¢alismalarda
herhangi bir kelime yerlestirme yonteminden ya da derin 6grenme modellerinden
yararlanilmamustir. Twitter veri kiimesinin kullanilmadig1 bu tip ¢alismalarda yer yer
makine 6grenmesi algoritmalarindan yararlanilip sadece regresyon modelleri ile doviz
kuru tahmini yapilmaya ¢alisilmis ve olusturulan modelin performansi yapay sinir aglar
ile 6ngérme performansini arttirabilmek i¢in girdi 6zelliklerinin arasindaki karmasik
iliskilerin modellenmesi saglanmistir (Rojas & Herman, 2018). Calismalarin deney
sonuglar1 incelendiginde bu tez kapsaminda sunulacak olan derin 6grenme modelleri ile

performansi iyilestirilmis modelin gerisinde kalmaktadir (Palikuca & Seidl, 2016).

Calisma konusuna zaman serileri analizini katmis olan deneylerde ise daha ¢ok

farki zaman serisi analizi yontemleri denenmis fakat bunun yaninda bir hibrid model
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amaclanmamis ya da herhangi bir kelime yerlestirme yonteminden ya da derin 6grenme

modellerinden yararlanilmamistir (Varenius, 2017).
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3. DUYGU ANALIZi

Duygu analizi bir diger adiyla goriis madenciligi, veri madenciliginin bir pargasi
olarak algilanabilir ve metin analizi olarak da adlandirilabilir. Duygu analizi, temelde,
metinlerin igerisinde gizlenmis olan goriislerin ve duygularin anlasilmasi, bu goriislerin

uygun yontemler ile olumlu, olumsuz ya da tarafsiz olarak etiketlenmesini amaglar.

Duygu analizi ya da bir diger adiyla goriis madenciligi metin odakli oldugundan
cogunlukla sosyal medya igerikleri, anket caligmalari, {irtinlere yazilan yorumlarin
tizerinde caligtirillir. Bu boliimde ise tez kapsaminda sosyal medyanin gézlemlenerek
belirli konularda goriis ¢ikarimi yapabilmek i¢in kamuoyu ve tepkileri hakkinda genel bir
bilgi edinecegiz.

Goriis madenciliginin uygun bir sekilde yapilabilmesi i¢in elde edilen verilen
temizlenmesi ve analiz i¢in hazir halde getirilmesi gereklidir. Bu asamalar i¢in genellikle
verinin islenmesi i¢in pandas, kelimelerin sozliikteki dogru hallerinin bulunmasi,
kelimelerin koklerinin bulunmasi gibi dogal dil isleme yontemlerinin uygulanmasi i¢in
NLTK, veri kiimesinin egitilmesi ve duygu analizinin gergeklestirilebilmesi icin

TextBlob gibi kiitiiphanelerden yararlanilmistir.

Verinin egitilmesi agsamasinda Naif Bayes simiflandiricis1 TextBlob ile birlikte

kullanilmustir.
3.1. Duygu Analizi i¢in On Cahsma

Asil  amacin  uygulanabilmesi i¢in, yani finansal duygu analizinin
gergeklestirilebilmesi i¢in amaca uygun bir veri kiimesinin, tez sonunda olusturulacak
karma modelin ihtiyacina uygun girdi seklinde hazirlanmasi1 gerekmektedir. Bu sebeple
incelemek {iizere onceden belirledigimiz tarih araligina ait olan kamuoyu verisinin

kaynagindan Ingilizce ve Tiirkge olarak iki farkli dilde toplanmasi gereklidir.

Ozellike finansal duygu analizi i¢in ¢alisma ile dogrudan ilgili olan verilerin
toplanmasi i¢in belirli konulara yonelmek gerekmektedir. Bu sekilde kamuoyunun tepkisi

dogru bir sekilde hedeflenir.

Veri kaynagi olarak kullanacagimiz Twitter'iln sunmus oldugu etiket (hashtag)
ozelligi ile kamuoyunun goriislerinin belli konularda kategorize edilmesi islemini bir

nebze olsun kolaylastirmaktadir. Twitter etiketi ise, kullanicilarin olusturabildigi ve
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kullanicilarin daha giivenilir arama sonuglar1 elde etmesi i¢in kullanilan, bir konuyu ya
da bir temay1 tanimlamak i¢in kullanilan ve oniine pound isareti konularak belirtilen
kelimeler ve kelime Obekleridir. Finansal duygu analizi i¢in hedef aldigimiz verilere
ulagmak i¢in ise Twitter'in sunmus oldugu gelismis arama 6zelligi ile #usdtl, #usdtry,
#usd/tl, #usd/try, #dolartl, #dolartry, #dolar/tl, #dolar/try, #dollartl, #dollartry, #dollar/tl,

#dollar/try etiketleri izlenmis ve veriler bu konular tizerinden toplanmistir.
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3.2. Veri Kiimesi Kaynag Olarak Twitter

2019 istatistiki verilerine gore Twitter, her giin {iretilen 500 milyon igerik 139
milyon aktif giinliik ve 326 milyon aylik kullanici sayisi ile diinya tizerindeki en popiiler
sosyal platformlardan biri olmaya devam etmektedir (Cooper, 2019). Demografik yapisi
itibari ile 6zellikle markalarin ve isletmelerin hedef kitlesi halini de almaktadir. Twitter,
kullanicilarina teknolojik alt yapisi ile ger¢cek zamana yakin icerikler sunmaktadir. Yani
iiretilen igerikler anlik olarak Twitter {izerinde profiliniz araciligi ile gonderilir ve bu
icerikler takipeileriniz tarafindan hemen izlenebilir. Bu, 6zellikle isletmeler i¢in harika
bir ozelliktir. Twitter'daki bu iletisim ag1 ¢ok hizli bir sekilde etkilesim igerisinde

oldugundan sirketler bu iletisim zincirinin igerisinde olmay1 benimsemektedirler.

Bu anlatilanlar her ne kadar sadece isletmelerin g6z bebegi olarak goriiliiyor olsa
da Twitter, verinin cesitliligi, hizla tiretilmesi ve biiylikliigli nedeniyle akademik

caligmalar i¢in de edilen bir veri kaynagi haline gelmektedir.

Teknik 6zellikler agisindan bakildiginda, arastirmacilarin Twitter’1 bir veri kaynagi
olarak tercih etmelerinin sebebi olarak, Twitter alt yapisinin sunmus oldugu farkli
uygulama programlama ara yiizleri kabul edilebilir. Her ne kadar her uygulama ara
yliziinlin kendine gore sinirlari olsa da alternatif yontemler ile hedef kitleden aragtirmalar

icin yeterli miktarda veri toplanabilmektedir.

Tez kapsaminda daha 6nce belirlenmis olan ilgili etiketlerin okunmasi ve Twitter’in
sunmus oldugu ileri diizey arama 6zelligi ile kamuoyunun gercek zamanli olarak tirettigi

iceriklerin toplanmasi1 adimlar1 6ncelikli olarak gergeklestirilecektir.
3.3. Verilerin Twitter Uzerinden Toplanmasi

Twitter sosyal platformu kullanarak toplanacak olan veriler, zaman serileri analizi
yaparken kullanilacak olan sayisal veriler ile uyumluluk gostermesi agisindan 01 Ocak
2018 ile 31 Aralik 2018 arasinda daha onceden belirlenmis olan etiketlere yazilan

igeriklerin toplanmasi islemini kapsamaktadir.

Veriler toplanirken programlama dili olarak Python 3.6.8, icerikleri tarayan bir
gezginin olusturulmasi i¢in Scrapy uygulama ¢atisi ve elde edilen igerigin islenmesi i¢in
Beautiful Soup kiitiiphanesi ve islenen verinin hizli bir sekilde depolanmasi igin

MongoDB dokiiman veri tabani tercih edilmistir.
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Scrapy, web sitelerinden ihtiyacimiz olan verileri toplamamiz i¢in bize bir takim
Ozellikler sunan acik kaynakli bir uygulama cercevesidir. Bu uygulama vasitasi i¢in her
bir giin igerisinde iiretilmis olan etiket i¢eriklerinin ziyaret edilip igerik ¢ikarimi yapilmasi
icin kullanilmistir. Ziyaret edilecek olan sayfalar 6ncelikli olarak olusturulup daha sonra

Twitter ileri arama ara ylizii araciligi ile el de edilmistir.

Beautiful Soup, web sitelerinin igeriklerinin olusturuldugu HTML ve XML gibi
bi¢imlendirme dillerinin anlamli ve okunakli bir hale getirmesini saglayan bir Python
kiitiiphanesidir. Twitter {izerinden igerik {iretilirken HTML ve XML gibi bigimlendirme
dilleri sebebiyle fazladan olustan dokiiman elemanlarindan kagimabilmek igin

kullanilmustir.

MongoDB, yiiksek hacimli veri depolama i¢in kullanilan, belge odakli bir NoSQL
veri tabanidir. Belge odakli yapisi ile birlikte Scrapy ve Beautiful Soup vasitasi ile
toplanan igerigin her birini bir dokiiman olarak hizli bir gekilde saklamak igin

kullanilmustir.

Yukarida belirtilen tiim bu araglarin ahenk igerisinde ¢alisabilmesi i¢in olusturulan

uygulama akis1 Sekil 3.1°de gosterilmektedir.
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ileri arama segenegi igin yeni bir sorgu bilgisi olustur
Sorgu dili: tr, Sorgu tarihi: 01-01-2018, Hashtag: #usdtl

(—

Sorgu adresini Scrapy uygulamasina gonder
scrapy crawl TweetScraper -a query='#usdtl since:2018-01-01 until:2018-01-02' -a
lang="tr' -a hashtag="#usdtl'

(—

Scrapy ile taranacak olan sonug adresini olustur ve adresi tara
https://twitter.com/search?q=
(%23usdtl)%20lang%3 Atr%20until%3A2018-01-02%20since%3A2018-01-01&
sre=typed_query

—

Scrapy ile ¢ikarilan HTML icerigini Beautiful Soup kiitiiphanesi ile isle

—

Cikarilan tiim bilgileri MongoDB veritabanina yeni bir dokiiman olarak
olustur

Sekil 3.1 Veri toplama uygulamasi akis semasi

Dokiimanlar olusturulurken herhangi bir tekrarin Oniine gecebilmek icin igerik
sahibinin kimlik bilgisi ve i¢erigin kimlik bilgisi her defasinda MongoDB depolama alani
icerisinde aranarak herhangi bir eslesmenin olup olmadigi denetlenmistir. Eslesen bir

kayit bulundugunda yeni bir dokiiman olusumu engellenmistir.

TextBlob kiitliphanesi yardimi ile her bir dokiimanin tekrardan incelenerek hangi
dile ait oldugu da anlasilmaya calisilmistir. Dil atamasi yapilamayan dokiimanlar ise

“diger diller” olarak isaretlenmistir.

Ornek dil tespit etme uygulamasi Sekil 3.2’de gosterilmektedir.
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text = TextBlob("Borsada Afrin konusunda Ingiltere olmak iizere Nato'dan gelen
destek haberleri pozitif algiy: etkilerken dolarda ¢ekilme destekleyici.")
text.detect language()

Sekil 3.2 Dil tespiti yapan ornek uygulama
Tiim arama sonunda olusturulan dokiiman sayilar1 Tablo 3.1’de gosterilmektedir.

Tablo 3.1 Twitter lizerinden toplanan toplam dokiiman istatistikleri

Toplam veri kiimesi Tiirkce Ingilizce Diger diller

111516 91197 11653 8666

19



Iceriklerin etiketlere gore dagilimi Tablo 3.2°de gosterilmektedir.

Tablo 3.2 Twitter dokiimanlarina ait olan etiketlerin dagilim1

Etiket Toplam Tiirkee Ingilizce Diger
#usdtl 3623 917 25 2681
#usdtry 59607 47985 7957 3665
#usd/tl 2633 2343 132 158
#usd/try 7075 3413 2976 686
#dolartl 10105 8715 201 1189
#dolartry 10 10 0 0
#dolar/tl 27999 27696 19 284
#dolar/try 86 81 4 1
#dollartl 5 2 3 0
#dollartry 0 0 0 0
#dollar/tl 58 28 28 2
#dollar/try 315 7 308 0
Toplam 111516 91197 11653 8666

3.4. Twitter Verileri icin On islemler

Diinya {izerinde farkli cihazlardan f{iretilen verilerin tamaminin %80’
yapilandirilmamis veriden olusmaktadir. Yapilandirilmamis veri olarak bahsedilen yap1
genelde her seyi kapsamaktadir. Yani onceden belirlenmis bir modele ya da semaya
uymayan verinin her biri yapilandirilmamis veri olarak adlandirilabilir. Insanlar ve
makineler tarafindan olusturulan veriler olarak ikiye ayrilan bu tipteki verilerin insanlar
tarafindan iiretilen hali {izerinde duracagiz. Insanlar tarafindan olusturulan
yapilandirilmamis igerikler olarak metin verileri, eposta igerikleri, web siteleri, sosyal

medya igerikleri, ses dosyalari, goriintii dosyalari, fotograflar olarak sayilabilir.
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Yapilandirilmamis veriler farkli boyutlarda ve farkl tiplerde iiretildigi i¢in zaman
zaman kirli veriler ile karsilagilmaktadir. Daha 6ncede izah edildigi gibi herhangi bir
kurala bagl olmadan iiretilen bu verilere, tiretildigi hali ile islemek pek dogru olmayan

sonuglar elde etmemize sebep olacaktir.

Sonug olarak bu tip yapilandirilmamais olarak adlandirilan verilerin 6ncelikli olarak
kirli halinden armndirilip temizlenmesi gerekmektedir. Tez kapsaminda bu bdliimde
Twitter iizerinden toplanan verilerin hangi yontemler ile temizlendiginden

bahsedilmektedir.

Twitter veri kiimesi temizleme agamalar1 Sekil 3.3 ile gosterilmistir.

{ Alintilama ve etiket temizleme ]

(—

{ Noktalama isaretlerinin temizlenmesi }

(—

‘ Kagis karaterlerinin temizlenmesi ]

(—

{ Baglantilarin ve diger web sitesi adreslerinin temizlenmesi }

(—

‘ HTML o6gelerinin temizlenmesi ]
[ Yiiz ve diger ifade dgelerinin temizlenmesi }

Sekil 3.3 Veri kiimesi temizleme asamalari
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34.1. Alintilama ve etiket temizleme

Alintilama ve etiket karakterlerinin, bu karakterlere ait olan kelimelerin ve kelime

Obeklerinin temizlenme igslemi gergeklestirilmistir.

Ornek uygulama Sekil 3.4 ile gosterilmektedir.

. K
Alis: 3,7693 TL, Satis 3,7706 TL. Fark -%0,11 Alis: 3,7693 TL, Satis 3,7706 TL. Fark -%0, 11"

"23 Ocak 2018 Saat 21:01:5.Dolar USDTRY Paritesi "23 Ocak 2018 Saat 21:01:5.Dolar USDTRY Paritesi
#USDTRY #USDTL #dolarkactl #CanliDolarKuru"

Sekil 3.4 Alintilama ve etiket temizleme
34.2. Noktalama isareti temizleme

Metinlerin igerisinde bulunan noktalama isaretleri Python’in sunmus oldugu
punctuation eklentisi ile silinmistir. Bu eklentide ""#$%&\'()*+,-./:;<=>?@[\]* " {|}~'

gibi karakterler tutulmaktadir.

Ornek uygulama Sekil 3.5 ile gosterilmektedir.

sonra yasanilacak kiiciik bir sarsintida fiyatlar yasanilacak kiigiik bir sarsintida fiyatlar hizla

Hizla yiikselen fiyatlar yatirimcilart cezbeder, : hizla yiikselen fiyatlar yatirimcilar cezbeder sonra
hizla diiser ve balon birilerinin ellerinde patlar. diiser ve balon birilerinin ellerinde patlar

Sekil 3.5 Noktalama isareti temizleme
3.4.3. Kacgis karakteri temizleme

Kagis karakterleri \a, \b, \t, \n, \v, \f, \r gibi karakterleri kapsamaktadir. Dogal dil
isleme yontemlerinin dogru uygulanabilmesi i¢in bu karakterlerin de temizlenmesi

gerekmektedir.

Ornek uygulama Sekil 3.6 ile gosterilmektedir.

olmaz...\nTeknik kosullara gére;\n#usdtl i¢in 4.30 Teknik kosullara gore; #usdtl igin 4.30 da

\nBu iilke bu kosullarda #dolar m zirvesi I]D : Bu iilke bu kosullarda #dolar n zirvesi olmaz...
da miimkiin, 4.60 - 4.70 ler de imkansiz degil...!!! miimkiin, 4.60 - 4.70 ler de imkansiz degil...!!!

Sekil 3.6 Kacis karakteri temizleme
344. Baglanti ve web adresi temizleme

Twitter paylasilan iceriklerde eger bir web adresi ya da bir baglant1 varsa kendi
sagladig1 bir adres kisaltma servisi ile her bir baglanti adresini belirli bir formata
cevirmektedir. Bu 0Ozellik de igeriklerin igerisinden baglanti ve web adresi gibi
istenmeyen boliimlerin ¢ikarilmasini kolaylastirmaktadir.

22



Ornek uygulama Sekil 3.7 ile gosterilmektedir.

#USDTRY DE DUSUS DEVAM EDIYOR. | 17 #USDTRY DE DUSUS DEVAM EDIYOR.
https://t.co/ABUBASNTCh

Sekil 3.7 Baglanti ve web adresi temizleme
3.4.5. HTML o0gesi temizleme

Twitter verilerinde bulunan HTML o6gelerinin temizlenmesi i¢in Python Atml
eklentisinden yararlanilmistir. Eklentinin sunmus oldugu unescape metodu ile ‘&amp;’
ve benzeri karakterler ‘&’ gibi karsiliklar1 olan metinlere doniistiiriilmiistiir. Daha sonra
da noktalama isaret temizleme asamasi tekrar calistirilacak bu olusan yeni karakterler

temizlenmistir.

Ornek uygulama Sekil 3.8’de gosterilmektedir.

Dolar kuru ne kadar oldu? iste Dolar/TL&amp;de son Dolar kuru ne kadar oldu? iste Dolar/TLde son

"Dolar yaptirimlarla beraber rekor tistiine rekor kirdi! "Dolar yaptirimlarla beraber rekor iistiine rekor kirdi!
durum..." durum..."

Sekil 3.8 HTML 6gesi temizleme
3.4.6 Yiiz ve diger ifadeleri temizleme

Twitter yiiz ve diger ifadelerin kullanilmasina izin vermektedir. Duygu belirtebilen
bu ifadelerin duygu analizi asamasinda calismaya olumsuz etki etmemesi igin

temizlenmesi gerekmektedir.

Ornek uygulama Sekil 3.9°da gosterilmektedir.

"®OBugiin'iin Ekonomik Giindeminde One ”I:I "Bugiin'iin Ekonomik Giindeminde One
Cikanlar ©®O®" Cikanlar"

Sekil 3.9 Yiiz ve diger ifadeleri temizleme
3.5. Twitter Verilerinin Duygu Analizi i¢in Etiketlenmesi

TextBlob’un sunmus oldugu etiketlenmis veri kiimesini kullanarak Ingilizce
metinler tizerinde duygu analizi ¢alistirmak miimkiin iken Tiirk¢e dili i¢in herhangi bir
etiketli veri kiimesi olmadigindan bu béliimde ise oncelikli olarak elde etmis oldugumuz

Twitter Tiirkge veri kiimesinin egitilmesi amaglanmastir.
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Kaggle iizerinden paylasilmis olan etiketli Hepsiburada verisi alinarak daha 6nceki
boliimlerde bahsedilen veri temizleme ve 6n isleme islemleri uygulanmistir (Sahin,
2019). Zemberek kiitiiphanesini ile dokiimanlar temel yazim denetleyicisi, kelime 6nerisi
ve guriiltiilii metin temizleme amaci i¢in normallestirme metodu, morfolojik analiz,
belirsizlik ve sozciik liretimi i¢in ise morfoloji metodundan yararlanilmistir. Gereksiz
kelimelerin (stopwords) kaldirilmas1 amaciyla Tiirkge icin Zemberek’den Ingilizce icin

ise NLTK’in gereksiz kelime obekleri kullanilmistir.

Bu adimda ise 1’den 5’e kadar puanlanmis olan yorumlarin; 1 ve 2 puan olanlarin

negatif, 4 ve 5 puan olanlarin ise pozitif olarak isaretlenmesi saglanmistir.
Etikenlenmis veriler Tablo 3.3 ile gosterilmektedir.

Tablo 3.3 Tiim isaretlenmis olan Tiirkce veriler

Pozitif yorumlar Negatif yorumlar

5000 5000

Tiirkge veri kiimesinin egitilmesi i¢in TextBlob’un NaiveBayesClassifier siifi

kullanilmustir.

Naif Bayes algoritmasi oOzellikle duygu analizi ve benzeri smiflandirma
problemlerinde kullanilan, uygulamasi basit ve hizli, olasiliklar1 ve kosullu olasiliklar

hesaplamak i¢in Bayes Teorisi’ni kullanan bir siniflandiricidir (Zhang & Li, 2007).

Naif Bayes algoritmasi, belirli 6zellikleri temel alan farkli nesneleri siniflandirmak
icin kullanilan bir siniflandirict modelidir. Naif Bayes siniflandiricisi, bir siniftaki belirli
bir 6zelligin varhiginin diger herhangi bir 6zelligin varhigi ile ilgisiz oldugunu varsayar.

Bu sebeple tahmincilerin bagimsiz olmasi beklenmektedir.

Bayes teorisi ile kelime frekanslarini kullanarak dokiimanlar iizerinde bir olasilik

hesabi1 yapabilmek icin kullanilacak.
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C)p((C)
p(Clx) =% 3.1)

Denklem 3.1°de gosterilen Bayes teroisi formiilii su sekilde aciklanabilir P(c|x),
ongoriilen (X, 6zellikler) verilen siifin (c, hedef) sonraki olasiligidir, P(c) smifin 6nceki
olasiligidir, P(x|c), verilen sinifin tahmin edicisi olma olasiligidir, P(x) ise tahmin

edicinin oncelikli olasiligidir.

NTLK’in Naif Bayes sinifin1 uygulayan TexBlob bir etiketin olasiligini1 bulmak i¢in
ilk olarak Bayes Teorisi’ni P(sinif) ve P(6zellikler|sinif) cinsinden P(sinif|6zellikler)

olarak ifade eder.

Denklem 3.1°de gosterilen formiil Denklem 3.2°de gosterildigi gibi ifade edilebilir:

P(smif) = P(6zellikler|sinif)
P (6zellikler) (3.2)

P(sinif|bzellikler) =

Denklem 3.2°deki ifade algoritma tarafindan tiim ozelliklerin "naif" oldugu

varsayimini yapar ve sinif Denklem 3.3 tarafindan su sekilde ifade edilir:

P(smif) * P(f1l|sinif) *...x P(fn|sinf)

P(sif|ozellikler) = P(6zellikler) (3.3)

P(6zellikler)’in hesaplanmasi yerine, algoritma sadece her sinif bir sayag¢ hesaplar
ve tiim bu sonuglar1 normallestirir ve sonra hepsini birbiri ile Denklem 3.4’de gdsterilen
formiil yardima ile toplar:

(stuf) = P(f1|smif) *...x P(fn|sinif)
SUM[stf](P(stif) * P(f1|suif) *...x P(fn|sinif))

P(sinif |ozellikler) = 3.4)

Daha sonra pozitif ve negatif olarak etiketlenen veriler %80 egitim ve %20 test
verisi olmak tizere iki ayrilmistir.

Egitim ve test kiimesi olarak ayrilan veriler Tablo 3.4 ile gosterilmektedir.

Tablo 3.4 Tiirkce siniflandirma igin veri kiimesi

Egitim veri kiimesi Test veri kiimesi

8000 2000
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Ve daha sonra egitim verisi NaiveBayesClassifier siniflandiricisi ile egitilir.

Uygulama 6rnegi Sekil 3.10 ile gdsterilmistir.

tr_model = NaiveBayesClassifier(egitim veri_seti)

Sekil 3.10 Tiirkge siniflandirici egitim uygulamasi

Bu islem sonrasi elde edilen Tiirk¢e siniflandirici modelinden %87 dogruluk
derecesi elde edilmistir. ingilizce icin kullanilan énceden egitimli modelin ise %76 gibi

bir dogruluk orani vardir.
3.6. Twitter Verileri Kullanarak Duygu Analizinin Uygulanmasi

Onceki béliimlerde temizlenip pozitifi ve negatif olarak etiketlendikten sonra
egitilen veri kiimeleri ile iiretilen Ingilizce ve Tiirkge siniflandirict modelleri duygu

analizi yapilmak tizere tiim Twitter dokiimanlar {izerinde ¢alistirilmistir.

Tirkce icin Kaggle veri kiimesi egitilerek olusturdugumuz modeli kullanirken

Ingilizce i¢in ise NLTK’in 6nceden egitilmis NaiveBayesClassifier smifim kullanacagz.

Tiirkge Twitter dokiimanlari i¢in ¢alistirilan duygu analiz uygulamasi Sekil 3.11°de
gosterilirken, Ingilizce Twitter dokiimanlar1 igin ¢alistirilan duygu analizi uygulamasi

Sekil 3.12°de gosterilmistir.

siniflandirici = NaiveBayesClassifier(ingilizce veri_seti)
metin = "becoming increasingly popular offers lucrative option token based like
mining inflation model return 80 fee holders"
siniflandirici.classify(metin) # neg

Sekil 3.11 ingilizce smiflandirici ile duygu tespiti

siniflandirici = NaiveBayesClassifier(turkce veri_seti)
metin = "yoluna devam ediyor formasyon hedefi olan yiikseligse goziinii dikmis
durumda"
siniflandirici.classify(metin) # pos

Sekil 3.12 Tiirk¢e simiflandirict ile duygu tespiti

Yukarida belirtilen etiketleme isleminden sonra duygu analizi sonuglar1 Tablo 3.5

ile gosterilmistir.
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Tablo 3.5 Duygu analizi uygulanmis tiim verilerin dagilimi

Tiirkce Ingilizce
Pozitif 75947 4585
Negatif 15244 6968
Diger 6 100
Toplam 91197 11653
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4. KELIME YERLESTIiRME TEKNIiKLERI

Kelime yerlestirme teknikleri ya da diger bilenen adiyla kelime vektorleri makine
O0grenmesi i¢in ¢ok onemli olan, dokiimanlar igerisindeki benzer anlami olan kelimelerin
ve kelime Obeklerinin benzer bir gosterim ile sunulmasini saglayan bir tiir temsil
yontemidir. Bu yontemler ile kelimeler, kelime &bekleri her bir yontemin uyguladigi
hesaplama teknikleri ile kayan nokta sayisal degerler ile bir vektor uzayinda temsil edilir.
Yani bir kelime yerlestirme teknigi bir dokiimandaki kelimelerin her birinin bir vektor
uzayin ¢ikarip tiim sayilar degerlerini bu vektdr uzayinin iizerine tasir ve bir dizi sayisal

veri iiretir. Kisaca kelime yerlestirme, metinleri sayisal verilere doniistiiren yontemlerdir.

Makine 0grenmesi algoritmalari, derin 6grenme algoritmalar1 ya da yapay sinir
aglan sayilar ile calistigindan kelimelerin sayisal sunumlari ile bu yontemlere girdiler
olusturulabilir. Aslinda kisaca denilebilir ki, kelime yerlestirme teknikleri insanin
anlayabildigi dokiimanlarin  bilgisayarlar ve programlar tarafindan kolayca

anlasilabilmesi i¢in kullanilmaktadir.

Bunun yaninda ayni1 gibi goriinen climlelerin aslinda farkli anlamlara sahip oldugu
durumlarda kelimelerin ve kelime Obeklerinin vektor uzayinda benzerlik hesaplari ile
gergek anlamlarinin hesaplanarak tespit edilmesi dogal dil isleme problemlerine de

giivenilir ¢oziimler sunabilmektedir.
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4.1. GloVe

Pennington, Socher, & Manning (2014) yaptiklar1 calisma sonrasi sunduklar
GloVe yani diger adi ile Global Vector acik kaynak olarak gelistirilmis olan bir
denetimsiz O0grenme algoritmasidir. GloVe, bir tahmin modelinden daha ¢ok bir
kelimenin bir baglamda ne siklikla goriindiigiinii hesaplayan bir kelime yerlestirme
yontemidir. GloVe herhangi bir kelimenin kullanilma sikligini her bir dokiiman i¢in ayr1
hesaplar. Matris ¢arpanlara ayirma ve yerel baglam penceresi yontemleri olmak iizere iki
farkl1 modelin 6zelliklerini birlestirerek her bir kelime ya da kelime 6begi i¢in vektor

uzaylari olusturur.

Cogu kelime vektor metotlart kelimelerin birbirlerine olan uzakliklarinm
hesaplayarak benzerlikler bulmakta. TF-IDF ya da LSA gibi yontemler bir metin
madenciligi yontemi olan kosiniis benzerligi hesaplama yontemini kullanarak
benzerlikler ve vektor uzayr ¢ikarmaktadir (Landauer, Foltz, & Laham, 1998). Basitce
denilebilir ki olusturulan bu vektorlerin birbirlerine olan benzerlikleri, birbirleri olan
iliskisi bir ac¢1 degeri ile belirtilir. GloVe ise daha 6nce bahsedildigi gibi Word2vec'in
dayandigi1 Mikolov vd. (2013) skip-gram modeli ile matris faktorlestirme yontemlerinden
biri olan Deerwester vd. (1990) LSA yontemini birlestirmektedir. Kelimelerin birlikte
olusma olasiliklar1 yerine kelimelerin eszamanli olma olasiliklarinin oranini, icerdigi
bilgiyi ve bu bilgiyi vektor farkliliklart hesaplayarak olusturmayir amaglayan bir

yontemdir.

GloVe oncelikle kelime-kelime birlikte olugsma matrisi olusturup ilk olarak bir
kelimenin bulundugu kapsam icerisinde meydana gelme olasiligin1 hesaplar. Hesaplama

formiilii Denklem 4.1°de gosterilmistir.
Xi = 2 Xk (4.1)

X kelime-kelime birlikte olusma matrisi

X; j bir kelimenin bir kapsamda olusma say1si
[ kelime

J kapsam
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Kelimenin kapsam igerisinde goriinme ihtimali Denklem 4.2°de gosterildigi gibi

hesaplanir:

X;i
Pij = P(jli) = — (42)

l
Denklem 4.3 ile vektorler kullanarak birlikle olusma oranlarinin tahmin edilir:

p;

? (4.3)

F(Wi,Wj,Wk) =

F i, j ve k degiskenlerini bir girdi olarak kullanan bir islev
W girdi olarak kullanilan kelime yerlestirme vektorii

W ¢ikt1 olarak kullanilan kelime yerlestirme vektorii

F’in vektor uzayindaki Py /Pj, olasiligini hesaplamasi igin vektor uzaylarinin farki

Denklem 4.4 ile hesaplanir.

P;

F(w; —wj,wy) = P (4.4)
J

Denklem 4.5 ile dogrusal bir iliski olusturmak i¢in Denklem 4.4’deki parametreler

i¢ carpimdan yararlanilir:

P;
F((w; — w)Tw) = =~ @5)

b

Daha sonra Denklem 4.6 ve Denklem 4.7°de gosterilen yollar ile sadelestirilir.
T — —
w; Wy = log(Py) = log(Xix) — log(X;) (4.6)

w{ wk + b; + by, = log(Xy.) (4.7)
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4.1.1. GloVe uygulamasi icin 6n hazirhk

Bir GloVe modeli olusturmak i¢in Python Glove kiitliphanesinden yararlanilmis.
Bu uygulama gercek GloVe uygulamasina bir ara yliz olusturmaktadir. Bu kiitiiphane

vasitasi ile GloVe herhangi bir Python kodu igerisinden ¢agirabilir duruma gelmektedir.

Tez kapsaminda 6nceki boliimlerde temizlenen Twitter verisi oncelikle TextBlob
kiitiiphanesinin belirtkeleme islevi kullanilarak birer kelime dizi haline getirilmistir. Her
bir Twitter dokiiman bu islev ile kelimeler dizi haline getirildikten hemen sonra %80

egitim ve %20 test verisi olarak ayrigtirilmistir.
4.1.2. GloVe uygulamasi

GloVe’dan elde etmek istedigimiz model bir dnceki boliimde olusturdugumuz
egitim verisi ile egitilmistir. Elde edilen model ile bir 6zellik ¢ikarimi yapilmis sklearn
kiitiiphanesinin sundugu 7fidfVectorizer sinifi kullanilarak egitim verisi tlizerinden bir
ozellik ¢ikarimi yapilmistir. Ozellik ¢ikarim islemi sonrasi olusan kitaplik bir sinir ag1
vasitasi ile test verisi kullanilarak test edilmistir. Modelin dogrulugunu 6lgmek sklearn
kiitiiphanesinin metric eklentisinden yararlanismis. Modelin dogruluk bilgileri Tiirkce
i¢in Tablo 4.1°de Ingilizce i¢in ise Tablo 4.2°de gdsterilmistir. Dogruluk ve kayip grafigi
ise Ingilizce igin Sekil 4.1°de ve Sekil 4.2°de, Tiirkce icin ise Sekil 4.3’de ve Sekil 4.4°de

gosterilmistir.
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Tablo 4.1 Tiirk¢e GloVe modelinin dogruluk bilgileri

GloVe - Tiirkce

Dogruluk F1 Degerlendirme Kesinlik Hassasiyet

85.10% 91.35% 88.32% 94.59%

Capraz Dogrulama

Dogruluk Standart Sapma

85.24% 0.24%

Tekrarlanan Bekleme

Dogruluk Standart Sapma

85.42% 0.27%

Tablo 4.2 Ingilizce GloVe modelinin dogruluk bilgileri

GloVe - Ingilizce

Dogruluk F1 Degerlendirme Kesinlik Hassasiyet

78.36% 73.71% 70.17% 77.63%

Capraz Dogrulama

Dogruluk Standart Sapma

79.59% 1.29%

Tekrarlanan Bekleme

Dogruluk Standart Sapma

79.43% 1.64%
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4.2. Word2vec

Word2vec, kelime yerlestirme tekniklerinden en popiiler olanidir. Hesaplama
acisindan oldukga elverisli, zengin kiitiiphane tercihleri ile uygulamasi kolay, iki katmanl

bir yapay sinir ag1 kullanan frekansa dayali olmaktan ziyade bir tahmin modelidir.

Giiniimiizde, GloVe kelime yerlestirme tekniginin de kullandig1 LSA ve LDA gibi
bilinen yontemlerden, kelimelerin dogru temsil edilebilmesi ve tahmin edilebilmesi i¢in
yararlanild1 (Blei, Ng, & Jordan, 2003). Word2vec, bu yontemleri kullanmak yerine sinir
aglan tarafindan Ogrenilen kelimelerin dagilim temsillerini saglamakta (Mikolov vd.,
2013). Birbirine benzer kelimelerin birlikte ortaya c¢ikma ihtimalini bir kelime igin
agirhikli olarak tahmin etmek icin uygulama detayimda CBOW ve skip grams

modellerinden yararlanir.

Mikolov vd. (2013), Word2vec ile iki farklt model sunmaktadir. Bu iki farkli model

ile hesaplama karmasiklig1 azaltilmaya calisilmistir.

CBOW modeli, giris diigiimlerinden, gizli diiglimlere (eger varsa) ve c¢ikis
diiglimlerine dogru sadece bir yonde ilerleyen Bengio vd. (2003) ileri beslemeli dil

modeline benzemektedir.

Girig seviyesinde ortadaki kelimeyi dogru bir sekilde siniflandiran gelecek ve
gecmis olarak dort adet kelime ile dogrusal log smiflandirict olusturulur. Word2vec

CBOW modeli Sekil 4.5’de gosterilmistir.

w(t-2)

w(t-1)

w(t)

Y

sum

w(t+1)

w(t+2)

\_I_Illllll

input projection output

Sekil 4.5 Word2vec CBOW modeli
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CBOW modelinin egitim karmasiklig1 Denklem 4.8 ile su sekilde ifade edilebilir:
Q=N=*D+Dxlog,(V) (4.8)

Q her bir ilerideki model mimari i¢in tanimlanir
N giris katmanindaki kodlanmus bir 6nceki kelimeler
D vektor uzayinin boyutu

V' sozliik - kelime biiytikligi

Devamli skip-gram modeli ise bir onceki CBOW modeli ile benzerlik
gostermektedir. Fakat mevcut kelimeyi igerige dayali olarak tahmin etmek yerine her bir
mevcut s0zcligl, siirekli iz diistim katmanina sahip bir dogrusal log siniflandiricisina girdi
olarak vererek mevcut sozciikten 6nce ve sonraki belirli bir araliktaki sézciikleri tahmin

eder. Word2vec devamli skip-gram modeli Sekil 4.6’da gdsterilmistir.

> w(t-2)
> w(t-1)

w(t) >
> w(t+1)
> w(t+2)

I | | |
I I I
input projection output

Sekil 4.6 Word2vec Continuous skip-gram modeli
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Devamli skip-gram modelinin egitim karmasiklig1 Denklem 4.9 ile su sekilde ifade

edilebilir:
Q=Cx(D+Dxlog,(V)) (4.9)

Q her bir ilerideki model mimari i¢in tanimlanir
C her bir kelimenin arasindaki maksimum mesafe
D vektor uzayinin boyutu

V' sozliik - kelime biiytikligi

4.2.1 Word2vec uygulamasi icin 6n hazirhk

Bir Word2vec modeli olusturmak i¢in Gensim’in uyguladigt Word2vec
modelinden yararlanilmis. Bu uygulama gercek Word2vec uygulamasina bir arayiiz
olusturmaktadir. Boylece Word2vec ile bir Python uygulamasi gelistirmek imkanli hale

gelmistir.

Tez kapsaminda 6nceki boliimlerde temizlenen Twitter verisi oncelikle TextBlob
kiitiiphanesinin belirtkeleme islevi kullanilarak birer kelime dizi haline getirilmistir. Her
bir Twitter dokiimani bu islev ile kelimeler dizisi haline getirildikten hemen sonra %80

egitim ve %20 test verisi olarak ayristirilmis ve uygulama i¢in hazir hale getirilmistir.
4.2.2. Word2vec uygulamasi

Word2vec ile olusturmak istedigimiz model bir onceki bdliimde hazirladigimiz
egitim verisi ile egitilmistir. Elde edilen modelin irettigi kelime vektorleri sklearn
kiitliphanesinin sundugu 7TfidfVectorizer sinifi kullanilarak bir 6zellik ¢ikarimi
yapilmistir. Ozellik ¢ikarim islemi sonrasi olusan kitaplik bir sinir ag1 vasitasi ile test
verisi kullanilarak test edilmistir. Modelin dogrulugunu 6lgmek sklearn kiitiiphanesinin

metric eklentisinden yararlanigmis.

Modelin dogruluk bilgileri Tiirkge i¢in Tablo 4.3’de Ingilizce i¢in ise Tablo 4.4’de
gosterilmistir. Dogruluk ve kayit grafigi ise Ingilizce icin Sekil 4.7°de ve Sekil 4.8’de,
Tirkge i¢in ise Sekil 4.9’da ve Sekil 4.10°da gosterilmistir.
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Tablo 4.3 Tiirkge Word2vec modelinin dogruluk bilgileri

Word2vec - Tiirkce

Dogruluk F1 Degerlendirme Kesinlik Hassasiyet

84.59% 91.04% 88.24% 94.03%

Capraz Dogrulama

Dogruluk Standart Sapma

83.40% 1.04%

Tekrarlanan Bekleme

Dogruluk Standart Sapma

72.09% 0.79%

Tablo 4.4 Ingilizce Word2vec modelinin dogruluk bilgileri

Word2vec - ingilizce

Dogruluk F1 Degerlendirme Kesinlik Hassasiyet

73.65% 68.30% 64.44% 72.65%

Capraz Dogrulama

Dogruluk Standart Sapma

73.09% 0.68%

Tekrarlanan Bekleme

Dogruluk Standart Sapma

72.25% 0.84%
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4.3. fastText

fastText, Word2vec modelinin bir uzantisi olarak Facebook tarafindan 2016 yilinda

gelistirilmis ac¢ik kaynakli, hizli ve etkili bir kelime yerlestirme ¢oziimiidiir.

fastText, kelimelerin birbirinden bagimsiz oldugunu diisiinmek yerine, bir
kelimenin temsilini hesaplarken tiim karakter olasiliklarini n-gram vektorler yaratarak
hesaplar. Ve bunu yaparken vektor gosterimlerini denetimli ve denetimsiz olarak saglar.

fastText, 294 farkl1 dilin 6nceden egitilmis kelime yerlsetirme verilerini de sunmaktadir.

fastText, etiket tahmini ve duyarhilik analizi olmak {iizere iki farkl islev
sunmaktadir (Bojanowski vd., 2017). fastText’in kullandig1 model, ortadaki kelimenin
bir sinif ile degistirilmesi yoniinden Mikolov vd. (2013) CBOW modeli ile benzerlik
gosterir. Fakat fastText modelinde tanimli siiflar {izerinden tanimlanmis olan olasilik
dagiliminin hesaplanmasi i¢in, N sayida dokiiman i¢in siniflar izerinde olusan negatif log
olasigini en aza indiren softmax’den yararlanilir. fastText’in hesaplama yontemi Denklem

4.10 ile ifade edilmistir.

N
1
—= ) Yalog(f(BAx,) @10
n=1

f olasilik dagilimini hesaplayan islem

N dokiiman sayisi

X, n’inci dokiiman i¢in olusturulan 6zellik ¢antasi
Vn smif

A matris agirhig

B matris agirhg
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4.3.1. fastText uygulamasi icin 6n hazirhk

Bir fastText modeli olusturabilmek icin verinin ilk olarak beklenilen bi¢ime
getirilmesi gerekmektedir. Denetimsiz bir 6§renme modeli amaglandigindan tiim Twitter
dokiimanlarii bir metin dosyasina aktarilacaktir. Cilinkii fastText’in denetimsiz egitim
islevi girdi olarak bir metin dosyast kullanmaktadir. Bu islem hem Tiirkge hem de
Ingilizce dokiimanlar i¢in uygulanip hedeflenen yeni modeller igin egitim verisi olarak

hazirlanmis olacak.

Tim Twitter dokiimanlar1 bir metin dosyasina kayit edilerek fastText ile egitilmek

lizere uygun hale getirilmistir.
4.3.2. fastText uygulamasi

Bir 6nce adimda olusturulan iki farkli metin dosyasi egitim verisi olarak
kullanilmak {izere fastText’in sunmus oldugu denetimsiz veri egitebilen islevine

gonderilmis ve her bir dil i¢in (Tiirkce ve Ingilizce) iki farkli model elde edilmistir.

Daha sonra Twitter dokiimanlar1 Keras’in sunmus oldugu Tokenizer, sequence ve
np_utils eklentileri ile egitim ve test verileri vektorlestirilmistir ve bir yapay sinir agi
modeline her dil i¢in bir 6nceki boliimde olusturulmus kelime vektorleri girdi olarak

kullanilarak 6lgev hesab1 yapilmistir.

Modelin dogruluk bilgileri Tiirkge i¢in Tablo 4.5°de Ingilizce i¢in ise Tablo 4.6’da
gosterilmistir. Dogruluk ve kayip grafigi ise ingilizce icin Sekil 4.11°de ve Sekil 4.12°de,
Tirkge icin ise Sekil 4.13°de ve Sekil 4.14°de gosterilmistir.
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Tablo 4.5 Tiirkge fastText modelinin dogruluk bilgileri

fastText - Tiirkce

Dogruluk F1 Degerlendirme Kesinlik Hassasiyet

83.69% 90.15% 90.82% 89.49%

Capraz Dogrulama

Dogruluk Standart Sapma

84.34% 0.36%

Tekrarlanan Bekleme

Dogruluk Standart Sapma

92.88% 0.23%

Tablo 4.6 Ingilizce fastText modelinin dogruluk bilgileri

fastText - Ingilizce

Dogruluk F1 Degerlendirme Kesinlik Hassasiyet

85.29% 80.98% 81.81% 80.18%

Capraz Dogrulama

Dogruluk Standart Sapma

85.75% 0.42%

Tekrarlanan Bekleme

Dogruluk Standart Sapma

85.39% 0.77%
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5. DERIN OGRENME TEKNIiKLERI

Bir¢ok yapay =zeka uygulamasinin arkasinda derin Ogrenme modellerinin
uygulaniyor olmas1 hi¢ kimseye garip gelmiyor olmali. Bulut teknolojisinin gelismesi,
CPU ve ozellikle GPU giiciinlin inanilmaz derecede hizlanmasi, veri miktarinin giin
gectikce artmasi derin 0grenme yontemlerinin neredeyse her alanda uygulanmasinin
Oniinii agmistir. Bu yontemler biiyilk miktarda verilere ve hesaplama giiciine ihtiyag
duydugundan ve hesaplamalarin zaman kisidina duyarli olarak paralel bir sekilde
islenebilmesi i¢in daha ¢ok GPU giiclinden yararlanilmaktadir. Ciinkii GPU'lar CPU'lara
nazaran daha fazla c¢ekirdek sayisina sahip oldugundan CPU'lara nazaran daha

performansi ve hizli ¢alismaktadirlar.

Derin 6grenme, temelde insan beyninin isleme seklini yani noéron yapisini diger bir
degisle beynin sinir yapisim taklit ederek yeni bir yontem olusturma c¢abasi olarak
algilanabilir. Bu sebeple derin 6grenme daha ¢ok yapay sinir aglarinin gelisimi sonrasi
popiiler olmustur denilebilir. Ciinkii yukarida bahsedildigi gibi kullanilan veriler bu giiclii
teknolojik destek sayesinde bir veya birden fazla katman igeren bir sinir agi ile
egitilmektedirler. Derin 6grenme ile birlikte, makine 6grenmesinin bir alt sinifi olmasi
sebebiyle makine 6grenmesi modellerini i¢in el yordami ile yapilan daha ¢ok insan
miidahalesi ile olusturulan 6zellik ¢ikarim islemleri ya da parametre tanimlama adimlari
modelin kendisine yaptirilmaktadir. Bu nedenle derin 6grenme biiyiik miktarda verileri
isleyen ve kendi kendine 6grenerek bir hesaplama modeli ¢ikaran bir sistem olarak
gortilebilir.

Bu tez kapsaminda Bo6liim 5.1’de RNN’den, béliim 5.2°de CNN’den ve bdliim
5.3’de LSTM algoritmalarindan bahsederek her bir kelime yerlestirme yonteminin derin
O0grenme algoritmalarina birer girdi olarak gonderilerek nasil uygulandigini

inceleyecegiz.
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5.1. RNN

RNN olarak da bilinen tekrarlayan sinir aglari, sirali yani bir dizi bilgiden
yararlanan, ag iizerindeki bir 6nceki katmandan gelen ¢iktilar1 girdi olarak kullanan bir

sinir ag1 modelidir (Lipton, Berkowitz, & Elkan, 2015).

Denilebilir ki, tekrarlayan bir sinir ag1 dizilerden gelen bir elemani bir seferde isler
ve bundan Once de hangi eleman geldiyse onun degerini bir sonraki adimda
hatirlayabilecek sekilde bir hafizada tutar. Yani bu tip sinir aglar1 gelinen noktaya kadar
yapilmis tiim hesaplar1 hafizasinda tutar ve bir sonra adimda bunu hatirlayarak bir bilgi
cikarma iglemi yapar. Sekil 5.1°de gosterilen modelin alacagi herhangi bir karar ya da bir

cikarim o ona kadar verilmis tiim kararlarin tamamindan etkilenebilir (Mikolov vd.,

2010).
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Sekil 5.1 Basit bir tekrarlayan sinir ag1 modeli
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Basit bir tekrarlayan ag kisa siireli bellegi igeren aktivasyon geri bildirimlerine
sahiptir. Giris katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmani i¢in 6grenme yoluyla otomatik
adaptasyonu miimkiin kilacak bir takim agirlik matrisleri, durum gecisi ve cikis
fonksiyonlaridir (Kilimei & Akyokus, 2019). ¢ yani durum/gizli katman sadece bir giris
katmani ile degil ayn1 zamanda ileri yayilimdan gelen aktivasyon yani ¢-/ ile de beslenir

(Bodén, 2001).
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Basit tekrarlayan sinir ag1 modeli adim adim sadelestirme asamalar1 ile Denklem 5.1,

Denklem 5.2 ve Denklem 5.3 ile gosterilmistir (Mikolov vd., 2010):

x(t) =w(t) +s(t—-1) (5.1)

SO =f (z xi(t)uﬁ> 52)

l

ye® =g| > 50wy 63)

J
f(2) bir sigmoid fonksiyonu oldugunda formiil Denklem 5.4’deki sekilde ifade

edilir:

f(2) =

1+e% (5.4)

g(2) bir softmax fonksiyonu oldugunda ise formiil Denklem 5.5’deki gibi olur:

Zm

9(Zm) = Tek (5.5)

X girdi katmani

S gizli katman ya da durum katmani
Yy cikt1 katmani

x(t) tzamanda aga verilen girdi
y(t) ¢ikis verisi

W kelime ifade eden vektor

U sozliigiin boyutu
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5.1.1. RNNve GloVe

Uzerinde duygu analizi calistirilacak olan ham veri once c¢agirilmis daha sonra
parcalara ayrilmis ve olusturulacak olan yeni RNN modeli i¢in hazir hale getirilmistir.
GloVe kullanilarak olusturulan kelime vektdrleri ayni boyutlara getirilecek sekilde diziler
haline doniistiirilmiistir. Ayn1 zamanda duygu analizi yapabilmek i¢in simiflarin

bulundugu tam say1 i¢eren vektor ikili sinif matrisine doniistiiriilmiistiir.

Veriler daha sonra %80 egitim ve %20 test olmak iizere ayrilmistir. GloVe
modelinden iiretilen vektorler 300 birimlik ¢ikti vektér uzayr boyutsalligt olan RNN

modeline gonderilmis ve aktivasyon katmaninda relu ve softmax’den yararlanilmistir.

Ortaya ¢ikan RNN ve GloVe modeli Ingilizce igin Sekil 5.2°de, Tiirkce icin ise
Sekil 5.3’de 6zetlenmistir.

Layer (type) Output Shape Param #
embedding 2 (Enbedding)  (Nome, 50, 200) 2298800
simple_rnn_2 (SimpleRNN) (None, 50, 300) 150300
global max_poolingld 2 (Glob (None, 308) %]

dense_3 (Dense) (None, 8) 2408
dense_4 (Dense) (None, 2) 18

Total params: 2,451,526
Trainable params: 152,726
Non-trainable params: 2,298,800

Sekil 5.2 Ingilizce RNN + GloVe modelinin dzeti
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Layer (type) Output Shape Param #

embedding 2 (Embedding) (None, 50, 200) 18465400
simple_rnn_2 (SimpleRNN) (None, 50, 300) 150300
global _max_poolingld 2 (Glob (None, 300) 0
dense_3 (Dense) (None, 8) 2408
dense_4 (Dense) (None, 2) 18

Total params: 18,618,126
Trainable params: 152,726
Non-trainable params: 18,465,400

Sekil 5.3 Tiirkce RNN + GloVe modelinin 6zeti

Sekil 5.4°de Ingilizce dokiimanlar icin dogruluk grafigi, Sekil 5.5°de Ingilizce
dokiimanlar i¢in kayip grafigi, Sekil 5.6’da Tiirk¢e dokiimanlar i¢in dogruluk grafigi ve
Sekil 5.7°de ise Tirkge dokiimanlar i¢in kayip grafigi gosterilmistir. Tablo 5.1°de
Ingilizce dokiimanlarin kullanilmasiyla olusturulan RNN modeli igin, Tablo 5.2°de ise

Tiirk¢e dokiimanlar i¢in olusturulan RNN modeli i¢in dogruluk bilgileri gosterilmistir.
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Tablo 5.1 Tiirkge RNN + GloVe modelinin dogruluk bilgileri

RNN + GloVe - Tiirkce

Dogruluk F1 Degerlendirme Kesinlik Hassasiyet

85.31% 91.42% 89.12% 93.85%

Capraz Dogrulama

Dogruluk Standart Sapma

85.33% 0.01%

Tablo 5.2 Ingilizce RNN + GloVe modelinin dogruluk bilgiler

RNN + GloVe - ingilizce

Dogruluk F1 Degerlendirme Kesinlik Hassasiyet

76.68% 64.04% 80.54% 53.16%

Capraz Dogrulama

Dogruluk Standart Sapma

77.65% 0.01%

54



5.1.2. RNN ve Word2vec

Uzerinde duygu analizi calistirilacak olan ham veri énce cagirilmis daha sonra
parcalara ayrilmis ve olusturulacak olan yeni RNN modeli i¢in hazir hale getirilmistir.
Word2vec kullanilarak olusturulan kelime vektorleri ayni boyutlara getirilecek sekilde
diziler haline doniistiiriilmiistiir. Ozellik say1s1 200 olarak belirlenmis ve dizi boyutu 200
olacak sekilde doldurulmustur. Daha 6nce pozitifi ve negatif olarak isaretlenmis olan

veriler kategorik degiskenlere doniistiirtilmiistiir.

Veriler daha sonra %80 egitim ve %20 test olmak iizere ayrilmigtir. Word2vec
modelinden iiretilen vektorler 300 birimlik ¢ikti vektér uzayr boyutsalligt olan RNN

modeline gonderilmis ve aktivasyon katmaninda relu ve softmax’den yararlanilmistir.

Ortaya ¢ikan RNN ve Word2vec modeli Ingilizce igin Sekil 5.8°de, Tiirkge i¢in ise
Sekil 5.9°da 6zetlenmistir.

Layer (type) Output Shape Param #
mbedding 4 (Embedding)  (None, 44, 200) 282800
simple_rnn_4 (SimpleRNN) (None, 44, 300) 150300
global max_poolingld 4 (Glob (None, 300) 0

dense_7 (Dense) (None, 8) 2408
dense_8 (Dense) (None, 2) 18

Total params: 435,526
Trainable params: 152,726
Non-trainable params: 282,800

Sekil 5.8 Ingilizce RNN + Word2vec modelinin dzeti
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Layer (type) Output Shape Param #

embedding_3 (Embedding) (None, 47, 200) 2208200
simple_rnn_3 (SimpleRNN) (None, 300) 150300
dense_5 (Dense) (None, 32) 9632
dense_6 (Dense) (None, 2) 66

Total params: 2,368,198
Trainable params: 159,998
Non-trainable params: 2,208,200

Sekil 5.9 Tirkce RNN + Word2vec modelinin 6zeti

Sekil 5.10°da Ingilizce dokiimanlar i¢in dogruluk grafigi, Sekil 5.11°de Ingilizce
dokiimanlar i¢in kay1p grafigi, Sekil 5.12°de Tiirk¢e dokiimanlar i¢in dogruluk grafigi ve
Sekil 5.13’de ise Tirkce dokiimanlar i¢in kayip grafigi gosterilmistir. Tablo 5.3’de
Ingilizce dokiimanlarin kullanilmasiyla olusturulan RNN modeli igin, Tablo 5.4’de ise

Tiirk¢e dokiimanlar i¢in olusturulan RNN modeli i¢in dogruluk bilgileri gosterilmistir.
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Tablo 5.3 Tiirkge RNN + Word2vec modelinin dogruluk bilgileri

RNN + Word2vec - Tiirkce

Dogruluk F1 Degerlendirme Kesinlik Hassasiyet

84.45% 91.21% 86.27% 96.75%

Capraz Dogrulama

Dogruluk Standart Sapma

84.44% 0.01%

Tablo 5.4 Ingilizce RNN + Word2vec modelinin dogruluk bilgiler

RNN + Word2vec - Ingilizce

Dogruluk F1 Degerlendirme Kesinlik Hassasiyet

75.34% 68.65% 68.20% 69.10%

Capraz Dogrulama

Dogruluk Standart Sapma

75.50% 0.02%
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5.1.3. RNN ve fastText

Uzerinde duygu analizi calistirilacak olan ham veri énce cagirilmis daha sonra
parcalara ayrilmis ve olusturulacak olan yeni RNN modeli i¢in hazir hale getirilmistir.
fastText kullanilarak olusturulan kelime vektorleri ayn1 boyutlara getirilecek sekilde
diziler haline doniistiiriilmiistiir. Ozellik say1s1 200 olarak belirlenmis ve dizi boyutu 200
olacak sekilde doldurulmustur. Daha 6nce pozitifi ve negatif olarak isaretlenmis olan
veriler kategorik degiskenlere doniistliriilmiistiir. Ayn1 zamanda egitim sirasinda her
giincelleme esnasinda girdi birimlerinin bir oraninin rastgele olarak ayarlanmasiyla asir1

uyumun Oniine gegilmeye caligilmistir.

Veriler daha sonra %80 egitim ve %20 test olmak iizere ayrilmistir. fastText
modelinden iiretilen vektorler 300 birimlik ¢ikti vektér uzayr boyutsalligt olan RNN

modeline gonderilmis ve aktivasyon katmaninda /inear islevinden yararlanilmistir.

Ortaya ¢ikan RNN ve fastText modeli ingilizce i¢in Sekil 5.14’de, Tiirkce igin ise
Sekil 5.15°de 6zetlenmistir.

Layer (type) Output Shape Param #
embedding 2 (Enbedding)  (None, 50, 200) 536800
simple_rnn_3 (SimpleRNN) (None, 50, 300) 150300
dropout_3 (Dropout) (None, 50, 300) %]
simple_rnn_4 (SimpleRNN) (None, 50) 17550
dropout_4 (Dropout) (None, 50) %]

dense_2 (Dense) (None, 2) 102

Total params: 704,752
Trainable params: 167,952
Non-trainable params: 536,800

Sekil 5.14 Ingilizce RNN + fastText modelinin 6zeti
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Layer (type) Output Shape Param #

embedding_3 (Embedding) (None, 50, 200) 4185600
simple_rnn_5 (SimpleRNN) (None, 50, 300) 150300
dropout_5 (Dropout) (None, 50, 300) %]
simple_rnn_6 (SimpleRNN) (None, 50) 17550
dropout_6 (Dropout) (None, 50) %]
dense_3 (Dense) (None, 2) 102

Total params: 4,353,552
Trainable params: 167,952
Non-trainable params: 4,185,600

Sekil 5.15 Tiirkge RNN + fastText modelinin 6zeti

Sekil 5.16°da Ingilizce dokiimanlar igin dogruluk grafigi, Sekil 5.17°de ingilizce
dokiimanlar i¢in kayip grafigi, Sekil 5.18°de Tiirk¢e dokiimanlar i¢in dogruluk grafigi ve
Sekil 5.1.19°da ise Tiirk¢e dokiimanlar i¢in kayip grafigi gosterilmistir. Tablo 5.5’de
Ingilizce dokiimanlarin kullanilmasiyla olusturulan RNN modeli igin, Tablo 5.6’da ise

Tiirk¢e dokiimanlar i¢in olusturulan RNN modeli i¢in dogruluk bilgileri gosterilmistir.
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Tablo 5.5 Tiirkge RNN + fastText modelinin dogruluk bilgileri

RNN + fastText - Tiirkce

Dogruluk F1 Degerlendirme Kesinlik Hassasiyet

84.05% 91.23% 84.27% 99.44%

Capraz Dogrulama

Dogruluk Standart Sapma

83.84% 0.00%

Tablo 5.6 Ingilizce RNN + fastText modelinin dogruluk bilgiler

RNN + fastText - Ingilizce

Dogruluk F1 Degerlendirme Kesinlik Hassasiyet

68.71% 48.47% 68.00% 37.65%

Capraz Dogrulama

Dogruluk Standart Sapma

67.69% 0.02%
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5.2. CNN

CNN, bir giris katmanindan, bir ¢ikis katmanindan ve bir veya daha fazla evrisimli

katmandan olusan bir sinir ag1 modelidir.

Bir CNN modeli, evrisimli, havuzlama ve tam bagl olmak {izere ii¢ farkl tipte

katmanin bir araya gelmesiyle olusturulur.

Evrisimli katman, eslemelerin sayist ve boyutu, cekirdek boyutlari, atlama
faktorlerini ve baglanti tablosu tarafindan parametrelenen ve bu yiiklii hesaplama isinden
sorumlu olan katmandir. Girdi bu katmana ulastiginda her filtreyi girdinin uzamsal
boyutsalligi boyunca biikerek iki boyutlu bir aktivasyon eslesmesi iiretir (Cires vd., 2003;
O’Shea & Nash, 2015).

Evrisimli katman, katmandan ¢ikan verinin karmasikliginin azaltilmasi ve optimize
edilebilmesi i¢in hiperparametre, derinlik, adim ve sifir dolgusu kullanir (Cires vd., 2003;

O’Shea & Nash, 2015).

Belirli bir hacimde kag tane ndron oldugu Denklem 5.6°’da gosterilen formiil ile

belirlenir:

W —K + 2P
S

(5.6)

W ¢ikis hacminin uzamsal boyutu
K evrisimli katmandaki noronlarin ¢ekirdek sayisi
S atlama faktorleri

P sifir doldurma miktari

Havuz katmani ise Denklem 5.7’de gosterilen yontem ile hesaplama karmasikligini
azaltmak amaciyla asir1 uyumlulugu kontrol altina alarak modelin boyutlulugunu ve ¢ok

parametreliligini daha da azaltmaya c¢aligir.

Ww-5,

S 1 (5.7)
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Havuz katmani, giris katmanindaki her bir aktivasyon eslesmesi lizerinde max

pooling islevini kullanarak mekansal olarak yeniden boyutlandirir.

Tam bagli katman, 6nceki katmanlara ait olan tiim aktivasyonlara baglantilara sahip
olan noronlar igerir. Evrisimli ve havuzlama katmaninda yapilan bir¢ok hesaplamadan

sonra sinir agindaki karar tamamen birbirine baglh katmanlar verilir.
5.2.1. CNN ve GloVe

Uzerinde duygu analizi calistirilacak olan ham veri énce cagirilmis daha sonra
parcalara ayrilmis ve olusturulacak olan yeni CNN modeli i¢in hazir hale getirilmistir.
GloVe kullanilarak olusturulan kelime vektdrleri ayni boyutlara getirilecek sekilde diziler
haline doniistiiriilmiistiir. Ozellik say1s1 200 olarak belirlenmis ve dizi boyutu 200 olacak
sekilde doldurulmustur. Ayni zamanda duygu analizi yapabilmek i¢in simiflarin
bulundugu tam say1 i¢eren vektor ikili sinif matrisine doniistiiriilmiistiir. Cikis filtrelerinin
sayis1 300 olan iki adet katlamali katman ile egitilmis olup ve relu aktivasyon islevi
cagirilmistir. Ayni1 zamanda egitim sirasinda her giincelleme esnasinda girdi birimlerinin

bir oraninin rastgele olarak ayarlanmasiyla asir1 uyumun oniine gecilmeye c¢alisilmistir.

Veriler daha sonra %80 egitim ve %20 test olmak iizere ayrilmistir. GloVe
modelinden iiretilen vektdrler CNN modeline gonderilmis ve kullanilan iki aktivasyon
katmaninda ise sirasiyla relu ve sigmoid kullanilmistir.

Ortaya ¢ikan CNN ve GloVe modeli ingilizce igin Sekil 5.20°de, Tiirkce icin ise
Sekil 5.21°de 6zetlenmistir.
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Layer (type) Output Shape Param #
;;;edding_z (Embedding) ___(None, 50, 200) 22988;;_-_
convld_3 (ConvilD) (None, 50, 64) 89664
max_poolingld 2 (MaxPoolingl (None, 25, 64) %]
convld_4 (ConvilD) (None, 25, 64) 28736
global max_poolingld 2 (Glob (None, 64) %]
dropout_2 (Dropout) (None, 64) %]
dense_3 (Dense) (None, 32) 2080
dense_4 (Dense) (None, 2) 66
;;;al param;:-2,419,346 S
Trainable params: 120,546
Non-trainable params: 2,298,800

Sekil 5.20 Ingilizce CNN + GloVe modelinin dzeti
Layer (type) Output Shape Param #
;;bedding_z (Embedding) (None, 5@, 200) 1846540;_—
convld_3 (ConvlD) (None, 5@, 64) 89664
max_poolingld 2 (MaxPoolingl (None, 25, 64) 0
convld_4 (ConvilD) (None, 25, 64) 28736
global_max_poolingld 2 (Glob (None, 64) 2}
dropout_2 (Dropout) (None, 64) 0
dense_3 (Dense) (None, 32) 2080
dense_4 (Dense) (None, 2) 66

Total params: 18,585,946
Trainable params: 120,546
Non-trainable params: 18,465,400

Sekil 5.21 Tiirkge CNN + GloVe modelinin 6zeti
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Sekil 5.22°de Ingilizce dokiimanlar igin dogruluk grafigi, Sekil 5.23’de Ingilizce
dokiimanlar i¢in kayip grafigi, Sekil 5.24°de Tiirk¢e dokiimanlar i¢in dogruluk grafigi ve
Sekil 5.25°de ise Tirk¢e dokiimanlar i¢in kayip grafigi gosterilmistir. Tablo 5.7’de
Ingilizce dokiimanlarin kullanilmasiyla olusturulan CNN modeli igin, Tablo 5.8’de ise

Tiirk¢e dokiimanlar i¢in olusturulan CNN modeli i¢in dogruluk bilgileri gosterilmistir.
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Tablo 5.7 Tiirkge CNN + GloVe modelinin dogruluk bilgileri

CNN + GloVe - Tiirkce

Dogruluk F1 Degerlendirme Kesinlik Hassasiyet

84.88% 91.17% 88.91% 93.54%

Capraz Dogrulama

Dogruluk Standart Sapma

85.00% 0.00%

Tablo 5.8 Ingilizce CNN + GloVe modelinin dogruluk bilgiler

CNN + GloVe - Ingilizce

Dogruluk F1 Degerlendirme Kesinlik Hassasiyet

77.85% 70.08% 73.87% 66.67%

Capraz Dogrulama

Dogruluk Standart Sapma

76.01% 0.02%
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5.2.2. CNN ve Word2vec

Uzerinde duygu analizi calistirilacak olan ham veri énce cagirilmis daha sonra
parcalara ayrilmis ve olusturulacak olan yeni CNN modeli i¢in hazir hale getirilmistir.
Word2vec kullanilarak olusturulan kelime vektorleri ayni boyutlara getirilecek sekilde
diziler haline doniistiiriilmiistiir. Ozellik say1s1 200 olarak belirlenmis ve dizi boyutu 200
olacak sekilde doldurulmustur. Aynm1 zamanda duygu analizi yapabilmek i¢in siiflarin
bulundugu tam say1 igeren vektor ikili sinif matrisine doniistiiriilmiistiir. Model iki adet
katlamali katman ile egitilmis olup ve relu aktivasyon islevi ¢cagirilmistir. Ayni zamanda
egitim sirasinda her glincelleme esnasinda girdi birimlerinin bir oraninin rastgele olarak

ayarlanmasiyla asir1 uyumun oniine gecilmeye ¢alisilmistir.

Veriler daha sonra %80 egitim ve %20 test olmak iizere ayrilmigtir. Word2vec
modelinden iiretilen vektdrler CNN modeline gonderilmis ve kullanilan iki aktivasyon

katmaninda ise sirasiyla relu ve sigmoid kullanilmistir.

Ortaya ¢ikan CNN ve Word2vec modeli Ingilizce i¢in Sekil 5.26°da, Tiirkge igin

ise Sekil 5.27°de 6zetlenmistir.

Layer (type) Output Shape Param #
enbedding 4 (Enbedding)  (None, 50, 200) 282800
convld_7 (ConvilD) (None, 5@, 32) 44832
max_poolingld 4 (MaxPoolingl (None, 25, 32) %]

convld_8 (ConvilD) (None, 25, 64) 14400
global max_poolingld 4 (Glob (None, 64) %]
dropout_4 (Dropout) (None, 64) %]

dense_7 (Dense) (None, 16) 1840
dense_8 (Dense) (None, 2) 34

Total params: 343,106
Trainable params: 60,306
Non-trainable params: 282,800

Sekil 5.26 Ingilizce CNN + Word2vec modelinin dzeti
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Layer (type) Output Shape Param #

embedding 2 (Embedding) (None, 200, 200) 2208200
convld_3 (ConvilD) (None, 200, 64) 89664
max_poolingld 2 (MaxPoolingl (None, 100, 64) %]
convld 4 (ConvilD) (None, 100, 64) 28736
global max_poolingld 2 (Glob (None, 64) (%]
dropout_2 (Dropout) (None, 64) (%]
dense_3 (Dense) (None, 32) 2080
dense_4 (Dense) (None, 2) 66

Total params: 2,328,746
Trainable params: 120,546
Non-trainable params: 2,208,200

Sekil 5.27 Tiirkce CNN + Word2vec modelinin 6zeti

Sekil 5.28’de Ingilizce dokiimanlar i¢in dogruluk grafigi, Sekil 5.29°da ingilizce
dokiimanlar i¢in kayip grafigi, Sekil 5.30°da Tiirk¢e dokiimanlar i¢in dogruluk grafigi ve
Sekil 5.31°de ise Tirk¢e dokiimanlar i¢in kayip grafigi gosterilmistir. Tablo 5.9’da
Ingilizce dokiimanlarin kullanilmasiyla olusturulan CNN modeli i¢in, Tablo 5.10’da ise

Tiirk¢e dokiimanlar i¢in olusturulan CNN modeli i¢in dogruluk bilgileri gosterilmistir.
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Tablo 5.9 Tiirkge CNN + Word2vec modelinin dogruluk bilgileri

CNN + Word2vec - Tiirkce

Dogruluk F1 Degerlendirme Kesinlik Hassasiyet

84.60% 91.23% 86.87% 96.06%

Capraz Dogrulama

Dogruluk Standart Sapma

83.94% 0.01%

Tablo 5.10 Ingilizce CNN + Word2vec modelinin dogruluk bilgiler

CNN + Word2vec - ingilizce

Dogruluk F1 Degerlendirme Kesinlik Hassasiyet

70.99% 56.46% 68.18% 48.17%

Capraz Dogrulama

Dogruluk Standart Sapma

71.47% 0.04%
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5.2.3. CNN ve fastText

Uzerinde duygu analizi calistirilacak olan ham veri énce cagirilmis daha sonra
parcalara ayrilmis ve olusturulacak olan yeni CNN modeli i¢in hazir hale getirilmistir.
fastText kullanilarak olusturulan kelime vektorleri ayn1 boyutlara getirilecek sekilde
diziler haline doniistiiriilmiistiir. Ozellik say1s1 200 olarak belirlenmis ve dizi boyutu 200
olacak sekilde doldurulmustur. Daha Once pozitifi ve negatif olarak isaretlenmis olan
veriler kategorik degiskenlere doniistliriilmiistiir. Model iki adet katlamali katman ile
egitilmis olup ve relu aktivasyon islevi cagirilmistir. Ayni zamanda egitim sirasinda her
giincelleme esnasinda girdi birimlerinin bir oraninin rastgele olarak ayarlanmasiyla asir1

uyumun Oniine gegilmeye caligilmistir.

Veriler daha sonra %80 egitim ve %20 test olmak iizere ayrilmistir. fastText
modelinden iiretilen vektérler CNN modeline gonderilmis, aktivasyon katmaninda relu

ve sigmoid islevlerinden yararlanilmistir.

Ortaya ¢ikan CNN ve fastText modeli ingilizce i¢in Sekil 5.32°de, Tiirkce igin ise
Sekil 5.33’de Ozetlenmistir.

Layer (type) Output Shape Param #
embedding 2 (Enbedding)  (None, 50, 200) 536800
convld_3 (ConvilD) (None, 58, 64) 89664
max_poolingld 2 (MaxPoolingl (None, 25, 64) (%]
convld_4 (ConvlD) (None, 25, 64) 28736
global max_poolingld 2 (Glob (None, 64) 0
dropout_2 (Dropout) (None, 64) %]

dense_3 (Dense) (None, 32) 2080
dense_4 (Dense) (None, 2) 66

Total params: 657,346
Trainable params: 120,546
Non-trainable params: 536,800

Sekil 5.32 Ingilizce CNN + fastText modelinin 6zeti
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Layer (type) Output Shape Param #
enbedding 2 (Enbedding)  (None, 50, 200) 4185600
convld_3 (ConvilD) (None, 5@, 64) 89664
max_poolingld 2 (MaxPoolingl (None, 25, 64) %]
convld_4 (ConvilD) (None, 25, 64) 28736
global max_poolingld 2 (Glob (None, 64) %]
dropout_2 (Dropout) (None, 64) %]

dense_3 (Dense) (None, 32) 2080
dense_4 (Dense) (None, 2) 66

Total params: 4,306,146
Trainable params: 120,546
Non-trainable params: 4,185,600

Sekil 5.33 Tiirkge CNN + fastText modelinin ozeti

Sekil 5.34°de Ingilizce dokiimanlar i¢in dogruluk grafigi, Sekil 5.35°de Ingilizce
dokiimanlar i¢in kayip grafigi, Sekil 5.36’da Tiirk¢e dokiimanlar i¢in dogruluk grafigi ve
Sekil 5.37°de ise Tiirk¢e dokiimanlar i¢in kayip grafigi gosterilmistir. Tablo 5.11°de
Ingilizce dokiimanlarin kullanilmasiyla olusturulan CNN modeli i¢in, Tablo 5.12°de ise

Tiirk¢e dokiimanlar i¢in olusturulan CNN modeli i¢in dogruluk bilgileri gosterilmistir.
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Tablo 5.11 Tiirkce CNN + fastText modelinin dogruluk bilgileri

CNN + fastText - Tiirkce

Dogruluk F1 Degerlendirme Kesinlik Hassasiyet

84.54% 91.45% 84.89% 99.11%

Capraz Dogrulama

Dogruluk Standart Sapma

84.48% 0.01%

Tablo 5.12 ingilizce CNN + fastText modelinin dogruluk bilgiler

CNN + fastText - Ingilizce

Dogruluk F1 Degerlendirme Kesinlik Hassasiyet

77.91% 72.10% 71.24% 72.98%

Capraz Dogrulama

Dogruluk Standart Sapma

76.50% 0.01%
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5.3. LSTM

Uzun kisa siireli bellek, uzun siireli bagimliliklar1 anlayabilen tekrarli sinir agi
modeli tlizerine gelistirilmis standart beslemeli sinir aglarnin aksine, geri bildirim

baglantilar1 bulunan bir derin 6grenme modelidir.

LSTM bir RNN gibi calisiyor olsa da hafiza yinelenen gizli katmanda bloklar1 adi
verilen 6zel bilesenler ile gecit ad1 verilen birimlerle bilgi akisin1 kontrol eder ve agin
durumunu kayit eden hafiza hiicreleri barindirir (Sak, Senior, & Beaufays, 2014). Hafiza
bloklar1 bir ya da daha fazla hafiza hiicrelerinden olusan ve bu hiicrelerin paylastig
toplamsal ve ¢arpimsal gecit birimlerinden olusan temel birimidir (Gers & Schmidhuber,
2001). Her LSTM birimi, hangi bilgi boliimlerinin hatirlanacagini, unutulacagini ve bir
sonraki adima gececegini kontrol etmek i¢in girig, unutma ve ¢ikis gecitleri igerir (Kilimci

& Akyokus, 2019).

Kisaca denilebilir ki bir LSTM ag1, giris katmanindan gelen veri dizisinden ag
aktivasyonlarini hesaplayarak ¢ikis katmanina veri dizisine iletilmek tlizere bir esleme

hesaplar.

Bu hesaplar1 yapan yinelemeli denklem Denklem 5.8, Denklem 5.9, Denklem 5.10,
Denklem 5.11, Denklem 5.12 ve Denklem 5.13 adimlari ile su sekilde ifade edilebilir:

ir = o(Wixxy + Wimmy_q + Wicce—q + by) (5.8)

fo = o(Wpxxe + Wemme_q + WeeCeq + by) (5.9)

¢ = fo O cem1 +1e O gWeseXy + Wemme—y + be) (5.10)
0r = 0 (WoxX + WomMe—1 + WocCe + bo) (5.11)

m; = o O h(cy) (5.12)

ye = ¢(Wymme + by) (5.13)
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W agirlik matrislerini belirten terim
W, giris gecidinden girise kadar olan agirlik matrisi

Wic) We, Wy gegit katmanlarinin hiicre durumuna bakmasina izin veren anlamina

kosegen agirlikli matrisler
b onyargiy1 belirten terim
b; giris ge¢idi Onyargi vektorii
o sigmoid islevi
i,f,o0,c giris ge¢idi, ihmal gecidi, ¢ikt1 ge¢idi, hiicre aktivasyon vektorii
m hiicre ¢ikt1 aktivasyon vektorii
® vektorlerin parca bazl tirtinii
g, h hiicre girdisi, hiicre ¢iktis1
¢ tahn islevi ya da sigmoid islevi
5.3.1. LSTM ve GloVe

Uzerinde duygu analizi calistirilacak olan ham veri énce cagirilmis daha sonra
parcalara ayrilmis ve olusturulacak olan yeni LSTM modeli i¢in hazir hale getirilmistir.
GloVe kullanilarak olusturulan kelime vektdrleri ayni boyutlara getirilecek sekilde diziler
haline doniistiiriilmiistiir. Ozellik say1s1 200 olarak belirlenmis ve dizi boyutu 200 olacak
sekilde doldurulmustur. Ayni zamanda duygu analizi yapabilmek i¢in siniflarin
bulundugu tam say1 iceren vektor ikili sinif matrisine dontistiiriilmistiir. Model bir adet

iki yonlii ve 300 birimlik ¢ikt1 vektdr uzayi boyutsalligi olan bir LSTM agi ile egitilmistir.

Veriler daha sonra %80 egitim ve %20 test olmak iizere ayrilmistir. GloVe
modelinden {iretilen vektdrler LSTM modeline gonderilmis ve sofimax aktivasyon

islevinden yararlanilmistir.

Ortaya ¢ikan LSTM ve GloVe modeli Ingilizce igin Sekil 5.38°de, Tiirkce igin ise
Sekil 5.39°da 6zetlenmistir.
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Layer (type) Output Shape Param #

embedding_2 (Embedding) (None, 5@, 200) 2298800
bidirectional 2 (Bidirection (None, 50, 600) 1202400
global _max_poolingld 2 (Glob (None, 600) %]
dense_2 (Dense) (None, 2) 1202

Total params: 3,502,402
Trainable params: 1,203,602
Non-trainable params: 2,298,800

Sekil 5.38 Ingilizce LSTM + GloVe modelinin zeti

Layer (type) Output Shape Param #
embedding 2 (Embedding)  (None, 50, 200) 18465400
bidirectional 2 (Bidirection (None, 50, 600) 1202400
global _max_poolingld 2 (Glob (None, 600) %]

dense_2 (Dense) (None, 2) 1202

Total params: 19,669,002
Trainable params: 1,203,602
Non-trainable params: 18,465,400

Sekil 5.39 Tiirkce LSTM + GloVe modelinin 6zeti

Sekil 5.40°da Ingilizce dokiimanlar i¢in dogruluk grafigi, Sekil 5.41°de ingilizce
dokiimanlar i¢in kayip grafigi, Sekil 5.42°de Tiirk¢e dokiimanlar i¢in dogruluk grafigi ve
Sekil 5.43’de ise Tiirk¢e dokiimanlar i¢in kayip grafigi gosterilmistir. Tablo 5.13’de
Ingilizce dokiimanlarin kullanilmasiyla olusturulan LSTM modeli i¢in, Tablo 5.14de ise

Tiirkge dokiimanlar i¢in olusturulan LSTM modeli i¢in dogruluk bilgileri gésterilmistir.
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Tablo 5.13 Tiirk¢e LSTM + GloVe modelinin dogruluk bilgileri

LSTM + GloVe - Tiirkce

Dogruluk F1 Degerlendirme Kesinlik Hassasiyet

86.03% 91.85% 89.45% 94.39%

Capraz Dogrulama

Dogruluk Standart Sapma

85.97% 0.01%

Tablo 5.14 ingilizce LSTM + GloVe modelinin dogruluk bilgiler

LSTM + GloVe - Ingilizce

Dogruluk F1 Degerlendirme Kesinlik Hassasiyet

79.01% 72.83% 73.70% 71.98%

Capraz Dogrulama

Dogruluk Standart Sapma

78.46% 0.02%

87



5.3.2. LSTM ve Word2vec

Uzerinde duygu analizi calistirilacak olan ham veri énce cagirilmis daha sonra
parcalara ayrilmis ve olusturulacak olan yeni LSTM modeli i¢in hazir hale getirilmistir.
Word2vec kullanilarak olusturulan kelime vektorleri ayni boyutlara getirilecek sekilde
diziler haline doniistiiriilmiistiir. Ozellik say1s1 200 olarak belirlenmis ve dizi boyutu 200
olacak sekilde doldurulmustur. Aynm1 zamanda duygu analizi yapabilmek i¢in simiflarin
bulundugu tam say1 iceren vektor ikili sinif matrisine dontistiiriilmiistiir. Model bir adet

iki yonlii ve 300 birimlik ¢ikt1 vektdr uzayi boyutsalligi olan bir LSTM agi ile egitilmistir.

Veriler daha sonra %80 egitim ve %20 test olmak iizere ayrilmistir. Word2vec
modelinden {iretilen vektdrler LSTM modeline gonderilmis ve sofimax aktivasyon

islevinden yararlanilmistir.

Ortaya ¢ikan LSTM ve Word2vec modeli Ingilizce i¢in Sekil 5.44’de, Tiirkce igin

ise Sekil 5.45°da 6zetlenmistir.

Layer (type) Output Shape Param #
nbedding 4 (Embedding)  (None, 55, 200) 282800
bidirectional 4 (Bidirection (None, 55, 600) 1202400
global max_poolingld 4 (Glob (None, 660) 0

dense_4 (Dense) (None, 2) 1202

Total params: 1,486,402
Trainable params: 1,203,602
Non-trainable params: 282,800

Sekil 5.44 Ingilizce LSTM + Word2vec modelinin 6zeti
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Layer (type) Output Shape Param #

embedding_3 (Embedding) (None, 49, 200) 2208200
bidirectional 3 (Bidirection (None, 49, 600) 1202400
global max_poolingld 3 (Glob (None, 608) 2}
dense_3 (Dense) (None, 2) 1202

Total params: 3,411,802
Trainable params: 1,203,602
Non-trainable params: 2,208,200

Sekil 5.45 Tiirkce LSTM + Word2vec modelinin 6zeti

Sekil 5.46’da Ingilizce dokiimanlar i¢in dogruluk grafigi, Sekil 5.47°de Ingilizce
dokiimanlar i¢in kay1p grafigi, Sekil 5.48°de Tiirk¢e dokiimanlar i¢in dogruluk grafigi ve
Sekil 5.49°da ise Tiirk¢e dokiimanlar i¢in kayip grafigi gosterilmistir. Tablo 5.15°de
Ingilizce dokiimanlarin kullanilmasiyla olusturulan LSTM modeli i¢in, Tablo 5.16’de ise

Tiirk¢e dokiimanlar i¢in olusturulan LSTM modeli i¢in dogruluk bilgileri gésterilmistir.
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Tablo 5.15 Tiirk¢e LSTM + Word2vec modelinin dogruluk bilgileri

LSTM + Word2vec - Tiirkce

Dogruluk F1 Degerlendirme Kesinlik Hassasiyet

83.80% 90.49% 88.63% 92.43%

Capraz Dogrulama

Dogruluk Standart Sapma

83.43% 0.01%

Tablo 5.16 Ingilizce LSTM + Word2vec modelinin dogruluk bilgiler

LSTM + Word2vec - Ingilizce

Dogruluk F1 Degerlendirme Kesinlik Hassasiyet

74.34% 58.73% 79.03% 46.73%

Capraz Dogrulama

Dogruluk Standart Sapma

76.11% 0.01%
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5.3.3. LSTM ve fastText

Uzerinde duygu analizi calistirilacak olan ham veri énce cagirilmis daha sonra
parcalara ayrilmis ve olusturulacak olan yeni LSTM modeli i¢in hazir hale getirilmistir.
fastText kullanilarak olusturulan kelime vektorleri ayn1 boyutlara getirilecek sekilde
diziler haline doniistiiriilmiistiir. Ozellik say1s1 200 olarak belirlenmis ve dizi boyutu 200
olacak sekilde doldurulmustur. Aynm1 zamanda duygu analizi yapabilmek i¢in smiflarin
bulundugu tam say1 iceren vektor ikili sinif matrisine dontistiiriilmistiir. Model bir adet

iki yonlii ve 300 birimlik ¢ikt1 vektdr uzayi boyutsalligi olan bir LSTM agi ile egitilmistir.

Veriler daha sonra %80 egitim ve %20 test olmak iizere ayrilmistir. fastText
modelinden {iretilen vektdrler LSTM modeline gonderilmis ve sofimax aktivasyon

islevinden yararlanilmistir.

Ortaya ¢gikan LSTM ve fastText modeli ingilizce icin Sekil 5.50°de, Tiirkce icin ise
Sekil 5.51°de 6zetlenmistir.

Layer (type) Output Shape Param #
erbedding 4 (Enbedding)  (Neme, 50, 200) 536800
bidirectional 4 (Bidirection (None, 58, 600) 1202400
global max_poolingld 4 (Glob (None, 608) (%]

dense_4 (Dense) (None, 2) 1202

Total params: 1,740,402
Trainable params: 1,203,602
Non-trainable params: 536,800

Sekil 5.50 ingilizce LSTM + fastText modelinin 6zeti
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Layer (type) Output Shape Param #

embedding 2 (Embedding) (None, 50, 200) 4185600
bidirectional 2 (Bidirection (None, 50, 600) 1202400
global _max_poolingld 2 (Glob (None, 660) 0
dense_2 (Dense) (None, 2) 1202

Total params: 5,389,202
Trainable params: 1,203,602
Non-trainable params: 4,185,600

Sekil 5.51 Tiirkce LSTM + fastText modelinin 6zeti

Sekil 5.52°de Ingilizce dokiimanlar i¢in dogruluk grafigi, Sekil 5.54’de ingilizce
dokiimanlar i¢in kayip grafigi, Sekil 5.54’de Tiirk¢e dokiimanlar i¢in dogruluk grafigi ve
Sekil 5.55’de ise Tiirk¢e dokiimanlar i¢in kayip grafigi gosterilmistir. Tablo 5.17°de
Ingilizce dokiimanlarin kullanilmasiyla olusturulan LSTM modeli i¢in, Tablo 5.18de ise

Tiirk¢e dokiimanlar i¢in olusturulan LSTM modeli i¢in dogruluk bilgileri gésterilmistir.
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Tablo 5.17 Tiirk¢e LSTM + fastText modelinin dogruluk bilgileri

LSTM + fastText - Tiirkce

Dogruluk F1 Degerlendirme Kesinlik Hassasiyet

83.75% 90.61% 87.50% 93.94%

Capraz Dogrulama

Dogruluk Standart Sapma

83.42% 1.13%

Tablo 5.18 ingilizce LSTM + fastText modelinin dogruluk bilgiler

LSTM + fastText - Ingilizce

Dogruluk F1 Degerlendirme Kesinlik Hassasiyet

76.11% 67.98% 71.38% 64.89%

Capraz Dogrulama

Dogruluk Standart Sapma

75.00% 0.01%
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6. ZAMAN SERILERI ANALIZi

Zaman serileri analizi, zaman siral1 gelen diizenli verilerden anlamli bir bilgi
cikarimi yapmak amaciyla ge¢mis analiz edildigi ve ongorii modelleri ile gelecek
hakkinda fikir sahibi olabilmek amaciyla bir takim istatistiki analiz modellerinin

uygulanmasidir.

Zaman sirasiyla elde edilen verilere zaman serisi denir. Yani zaman serisi verileri,

verilerin belirli bir zaman dilimlerinde veya araliklarla toplandig1 anlamina gelir.

Stirekli ve ayrik bir zaman dilimi ile toplanan zaman serileri Denklem 6.1°de

gosterilmistir.

{Vi}yada{ly, Vs, .. Y, } (6.1)

Zaman serileri analizinin asil amaci; zamanin X degerindeki, Y degiskeni lizerinde
gerceklesen degisiminde bir etkisinin olup olmadigini anlamaktir. Denklem 6.2 ile bir

zaman serisi i¢in gerekli olan iki degiskenli regresyon modeli sdyle ifade edilebilir:
Yo = Bo + BX: +u; (6.2)

Y degisken
t zaman birimi

Y; Y’nint zamanda almig oldugu deger
6.1. Doviz Kuru Veri Kiimesi Kaynag1 Olarak Merkez Bankasi

Tirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasi bes farkli gérev ve sorumlulugu bulunan
temel olarak tlilkemizdeki para ve kur politikalarinin yonetilmesinden sorumlu olan

kurumdur.

Ekonomik kararlar alinirken etkisi olmayacak 6lciide enflasyon orani vasitasiyla
fiyat istikrar1 saglamak, para ve doviz piyasalar ile ilgili diizenleyici 6nlemler alarak
finansal istikrar amaglamak, altin ve doviz rezervlerinin korunmasi, iilkenin menfaatleri
adina dogru bir sekilde kullanilmasi ve doviz kuru rejimin hiikiimet ile ortak bir sekilde

yonetmek, para basmak, fonlarin ve menkul kiymetlerin giivenli ve hizli bir sekilde

98



aktarilmasi i¢in giivenilir 6deme sistemleri kurmak gibi gorevleri vardir (Merkez Bankasi

Gorev ve Sorumluluklari, 2019).

Merkez Bankasi’nin para ve doviz piyasalari ile alakali olan goérevlerinden biri de
glinliik doviz kurlarinin paylasilmasidir. Merkez Bankasi o giinlin kapanis kurunu
15:30’da belirler ve sitesinden paylasir. Merkez Bankas1 Tiirk Lirasi’nin 1 ABD Dolar1
karsisindaki degerini, oncelikle 10:00 — 15:00 arasi1 birer saat arayla 1 ABD dolar
karsiliginda listelenmeye kabul goriilen alig-satig fiyat ortalamasii alir, ortaya cikan
sonug ile bir orta deger hesabi yapilir ve daha sonra bu sonug {izerinden 1skonto ve prim

uygulanarak son alis ve satig kurlar1 belirlenir (Gosterge Niteligindeki Kurlar, 2019).
6.2. Doviz Kuru Veri Kiimesinin Toplanmasi

Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi geriye doniik déviz kurlarini arsivlemekte ve
web sayfasi araciligiyla paylasmaktadir. Mevcut ara yiiz vasitasiyla 01-01-2018 ve 31-
12-2018 tarih araligma ait tiim doviz kurlar1 bir Python uygulamasi araciliyla ziyaret

edilerek toplanmistir (Gosterge Niteligindeki Merkez Bankasi1 Kurlari, 2019).

Uygulama o6ncelikle 01 Ocak 2018 tarihinden 31 Aralik 2018 tarihine kadar olan
aralig1 tek tek Merkez Bankasi’nin kur sayfasini ziyaret ederek alir ve igerigi derleyerek
Amerikan Dolari’na ait olan ve o giin 15:30 itibari olan paylasilmis olan tiim degerlerini

MongoDB dokiiman veri tabanina kayit eder.

Tirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasi, hafta sonlar1 ve resmi tatil olan giinlerde veri
paylasmamaktadir. Bu sebeple tiim kurlar alindiktan ve veri tabanina kayit edildikten
sonra kayip verilerin tamamlanmasi i¢in bir dizi islem uygulanmistir. Bu hazirlik agsamasi

bir sonraki boliimde tez kapsaminda detaylandirilmstir.
6.3. Déviz Kuru Veri Kiimesinin Zaman Serisi Analizi icin Hazirlanmasi

Bir 6nceki boliimde yapilan veri kiimesi toplama uygulama sonrasinda goriilmiistiir
ki X sayida kayip satir, yani X giin kayip doviz kuru goriintiilenmistir. Toplanan veri

kiimesi Tablo 6.1°de gosterilmistir.

Tablo 6.1 Merkez Bankasi’ndan alinan toplam veri kiimesi degerleri

Toplanan Giin Sayisi Kayip Giin Sayisi Toplam

249 116 365
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Cogu makine 6grenmesi modeli eksik degerlerle calismaya elverisli olmadigi icin
ve bu modellerin etkili ve uygun bir sekilde kullanilabilmesi i¢in zaman serisinin siirekli
olmast gerekir. Bu sorunun oniine gegmek icin kayip degerlerin uygun veriler ile
doldurulmas1 ya da kayip verilerin oldugu satirlarin silinmesi gerekmektedir. Tez
kapsaminda kayip verilerin bulundugu satirlarin silinmesi yerine uygun verilerin

bulunmasi saglanacaktir. Veri kiimesi kayip veriler ile birlikte Sekil 6.1°de gosterilmistir.
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Sekil 6.1 Kayip verilerle birlikte Merkez Bankasi veri kiimesi grafigi

Kayi1p verilerin ileri doldurma ya da geri doldurma kullanarak doldurmak 6nyargiya
ve modelin varsayim yapmasina neden olacaktir. Bu sebeple kayip verilerin oldugu
tarihler Twitter lizerinden o gline ait olan paylasilmis doviz kuru bilgileri saat 15:30 itibari
ile karsilastirilmis ve en uygun modelin ikinci dereceden ara deger hesaplama modeli

oldugu goriismiistiir.

Eger bir zaman serileri analizi i¢in yonelim, sezonsallik ve uzun vadeli dongiiler
tahmin edilebiliyorsa iki bilinen deger arasinda bilinmeyen bir degerin hesaplanmasi

islemi nispeten kolaydir (VandeBogert, 2019).
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Verilen ti¢ farkli veri noktasi (x,, vy), (X1, v1), (X2, V) i¢in ikinci dereceden ara
deger hesaplama modeli Denklem 6.3 ve Denklem 6.4 ile gosterilen denklemi karsilayan

bir denklem bulunmali (Atkinson, 2019; Mathonline, 2019):
P(x;) = y; (6.3)
i=0,1,2 6.4)

Hesaplanmasi istenen denklem, Denklem 6.5’de kat sayilar1 ile birlikte

gosterilmistir.
P,(x) = ay + a;x + a,x? 6.5)
Bu denklemi noktalarin yerine koyulmasi ile Denkle 6.6’daki halini alir:

Py(x) = yoLo(x) + y;1L1(x) + y,L,(x) (6.6)

Ve her bir nokta sirasiyla birinci, ikinci ve iigiincli nokta olmak iizere Denklem

6.7°de, Denklem 6.8’de ve Denklem 6.9°da gosterilen hesaplamalar ile bulunur.

(x —x)(x — x3)

Lo(x) = (g — x1) (X — x2) 67)
_ (x — x0) (x — x3)

b () = (X1 — x0) (1 — x2) ©8)

L,(x) = (x — x0)(x — x7) 69)

(2 — x0) (X2 — x1)

Tez kapsaminda, zaman serileri analizi i¢in kullanilacak olan veri kiimesinde kayip
veriler ikinci dereceden ara deger hesaplama modeli doldurulmus ve analiz i¢in hazir hale

getirilmistir.
6.4. Basit iissel yumusatma

Basit {issel yumusatma, kesin bir egilimi olmayan veya sezonsalli§i bulunmaya

veriler tizerinde tahmin yapmak {izere kullanilan, bu verilerden en yeni ve en eski
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gozlemlere dayanarak iissel olarak azalan agirliklar atayan bir iissel yumusatma

metodudur (Hyndman & Athanasopoulos, 2019).

Basit tlissel yumusatma {issel olarak azalan agirliklar ile agirlikli hareketli bir
ortalama kullandigindan kisa vadeli tahminler i¢in elverislidir ve bu teknigi kullanan uzun

vadeli tahminler oldukca giivenilmez olabilir.

Denklem 6.10 ile basit lissel yumusatma modeli su sekilde formiile edilebilir (Glen,

2018):
St=ayi1+ (1 —a)Si4 (6.10)
a yumusatma sabiti (0 ile 1 arasinda bir deger)

t zaman aralig1

a sifira yakin oldugunda yumusatma islemi daha yavas gerceklesir. a i¢in en iyi

deger en kiiclik ortalama kare hatasinin en kii¢iik oldugu halidir.
6.4.1. Basit iissel yyumusatma uygulamasi

Merkez Bankasi’dan edinilen veri kiimesi ve ikinci dereceden ara deger hesaplama
modeli ile doldurulmus sekli ile birlikte bir egilim tahmini yapilmak iizere log islevine

sokulur. Veri kiimesi Sekil 6.2°de gosterilmistir.

2018-01 2018-03 2018-05 2018-07 2018-09 2018-11 2019-01

Sekil 6.2 Logaritmik veri iizerinden egilim tahmini
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Daha sonra veri kiimesi yuvarlama hesaplamasindan ve Dickey-Fuller yonteminden

yararlanarak duraganlik testine sokulur. Test sonucu Sekil 6.3’de gosterilmistir.
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Sekil 6.3 Logaritmik veri lizerinde duraganlik testi

Veri kiimesine basit iissel yumusatma modeli dort farkli yumusatma seviyesi
uygulanmigtir. Aralarindan en 1iyisi se¢ilmistir. Uygulama grafigi Sekil 6.4°de,

yumusatma sonuglari ise Tablo 6.2’de gdsterilmistir.

Simple Exponential Smoothing

——— alpha=0.2
19 = alpha=0.4
—— alpha=0.6
—— alpha=0.8
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Sekil 6.4 Basit lissel yumusatma uygulamasindan sonra olusan grafik
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Tablo 6.2 Farkli yumusatma seviyeleri basit iissel yumusatma sonuglari

yumusatma seviyesi 0.2 0.4 0.6 0.8

r2_score -7.4057 3.9354 2.9672 -2.7397
mean_absolute percentage error 4.1383 3.0774 2.7288 2.6432
median_absolute error 0.0740 0.0552 0.0486 0.0469
mean_absolute_error 0.0693 0.05150 0.0456 0.0442
mean_squared_error 0.0054 0.0032 0.0025 0.0024
mean_squared_log_error 0.0007 0.0004 0.0003 0.0003
accuracy 93.0658 94.8496 95.4342 95.5774
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6.5. Holt’s Linear Trend Modeli

Holt’s Linear Trend modeli egilimin gelecekte sabit, siirekli olarak artiyor veya
azaliyor oldugunu varsayan, basit lissel yumusatma modelinin genisletilmis halidir.

Sezonsallik bulunmayan ama egilim olan veriler iizerinde uygulanabilir (Holt, 1957).

Holt’s Linear Trend modeli Denklem 6.11, Denklem 6.12 ve Denklem 6.13’de

gosterilmistir,
yt+h|t =4 + hb, (6.11)
te=ay, + (1 —a)(fq + b_y) 6.12)
by =" (£y —r_1) + (1 — B*)bs4 (6.13)
?; seviye
b, egilim

a, B* yumusatma parametreleri
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6.5.1. Holt’s linear trend modeli uygulamasi

Veri kiimesine Holt’s Linear Trend modeli dort farkli yumusatma egimi ve dort
farkl1 yumusatma egimi ile uygulanmistir. Aralarindan en iyisi se¢ilmistir. Uygulama

grafigi Sekil 6.5’de, yumusatma sonuglari ise Tablo 6.3’de gdsterilmistir.

Holt's Linear

20 alpha=0.2
= alpha=0.4
—— alpha=0.6
—— alpha=0.8

2018-01 2018-03 2018-05 2018-07 2018-09 2018-11 2019-01

Sekil 6.5 Holt’s Linear Trend uygulama sonrasi olusan grafik

Tablo 6.3 Farkli yumusatma seviyeleri ile olusan Holt’s Linear sonuglari

yumusatma seviyesi 0.2 0.4 0.6 0.8
yumusatma egimi 0.1 0.2 0.4 0.8
r2_score -31.0277 -166.7145  -170.8184 -3.0738
mean_absolute percentage error 7.0545 16.9976 17.2445 2.4576
median_absolute error 0.0950 0.2620 0.2662 0.0278
mean_absolute_error 0.1181 0.2846 0.2888 0.0412
mean_squared_error 0.0207 0.1087 0.1114 0.0026
mean_squared_log_error 0.0031 0.0182 0.0186 0.0003
accuracy 88.1871 71.5300 71.1151 95.8710
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6.6. Holt-Winters Sezonluk Modeli

Diger bir adiyla da tiglii iissel yumusatma olan bu metot {i¢ kere iissel yumusatma
uygulanarak elde edilir. Hatta, Holt’s Linear Trend modeline sezonsal bir bilesen
eklemesi sebebiyle bu modeli Holt’s Linear Trend modelinin genisletilmis hali denilebilir

(Winters, 1960).

Bu model ile farkli sezonsallik tiirleri ¢arpimsal ve toplamsal olarak iki farkli metot
uygular. Eger sezonsal degisimler zaman serisi boyunca asagi yukar1 sabit ise toplamsal
model, sezonsal degisimler zaman serisi boyunca orantili olarak degisiyorsa ¢arpimsal

model tercih edilir.

Holt-Winters toplamsal metodu Denklem 6.14, Denklem 6.15, Denklem 6.16 ve
Denklem 6.17 adimlari ile su sekilde ifade edilebilir:

yt+h|t ={; + hb: + St+h—-m(k+1) (6.14)

e =ay: — Se-m) + (L —a)(fe_q + br_y) (6.15)
by =B"(€s — 1) + (1 = )b (6.16)

Se =YWt =1 = be—1) + (1 = ¥)Stm (6.17)

Holt-Winters carpimsal metodu Denklem 6.18, Denklem 6.19, Denklem 6.20 ve
Denkle 6.21 adimlari ile su sekilde ifade edilebilir:

yt+h|t = + hbt)St+h—m(k+1) (6.18)
W
l=a + (1 —a)(fe_q + be_y) (6.19)
t-m
by =B (£ —€r—1) + (1 = )bt (6.20)
Yt
St =Y + (1 —y)s:_
Y b T T (621
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£ seviye

b; egilim

St sezonsallik

a,B*,y yumusatma parametreleri

m sezonsallik siklig1

6.6.1. Holt-Winters sezonluk modeli uygulamasi

Holt-Winters modeli ¢carpimsal ve toplamsal metotlar1 ile 0.1, 0.2 ve 0.4 olmak
tizere {i¢ farkli yumusatma egimi degeri ile denenmistir. Yumusatma egim degeri 0.2 ve
0.4 olan modellere ayn1 zamanda egilimin gelecekte sabit bir degere yakinlagmasi i¢in bir

parametre ekleyen damp yontemi uygulanip sonuglar incelenmistir.

Sekil 6.6’da carpimsal metot grafigi ve Tablo 6.4’de ¢arpimsal metot uygulama
sonuglari, Sekil 6.7°de toplamsal metot grafigi ve Tablo 6.5’de de toplamsal metot

uygulama sonuglar1 gosterilmistir.

Holt-Winter's Trend Smoothing

truth
19 —~— (RMSE=0.16, AIC=-2464.50)

==+ damped (RMSE=0.05, AIC=-2498.05)
damped (RMSE=0.05, AIC=-2520.95)

2018-01 2018-03 2018-05 2018-07 2018-09 2018-11 2019-01

Sekil 6.6 Holt-Winters ¢arpimsal uygulanmasindan sonra olusan grafik
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Tablo 6.4 Holt-Winters ¢arpimsal uygulamasida sonra olusan sonuglar

yumusatma seviyesi 0.1 0.2 04
r2_score -37.0198 -2.7133 -2.9642
mean_absolute percentage error 8.0524 2.6325 2.7279
median_absolute error 0.1154 0.0467 0.0486
mean_absolute_error 0.1349 0.0440 0.0456
mean_squared_error 0.0246 0.0024 0.0025
mean_squared_log_error 0.0037 0.0003 0.0003
accuracy 86.5060 95.5954 95.4356

Holt-Winter's Trend Smoothing

—— ftruth

19 == (RMSE=0.18, AIC=-2467.85)
~ = damped (RMSE=0.05, AIC=-2497.37)
damped (RMSE=0.05, AIC=-2520.00)

2018-01 2018-03 2018-05 2018-07 2018-09 2018-11 2019-01

Sekil 6.7 Holt-Winters toplamsal uygulamasi sonra olusan grafik
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Tablo 6.5 Holt-Winters toplamsal uygulanmasi sonrasinda olusan sonuglar

yumusatma seviyesi 0.1 0.2 04
r2_score -49.3854 -2.7000 -2.9487
mean_absolute percentage error 9.1836 2.6273 2.7221
median_absolute error 0.1312 0.0466 0.0485
mean_absolute_error 0.1538 0.0439 0.0455
mean_squared_error 0.0326 0.0023 0.0025
mean_squared_log_error 0.0050 0.0003 0.0003
accuracy 84.6145 95.6041 95.4453
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6.7. ARIMA

Zaman serileri analizi ve tahmini yaparken en ¢ok kullanilan otoregresif hareketli
ortalama (ARMA) modelinin genellestirilmis hali olan otoregresif entegre hareketli
ortalama (ARIMA) modelidir. Bahsi gecen bu her iki model de zaman serilerini daha iyi
anlamak i¢in veya zaman serilerindeki gelecekteki noktalari tahmin etmek igin

kullanilmaktadir.

ARIMA modeli otoregresif (AR) ve hareketli ortalama (MA) modellerini birlestirip
entegrasyon (I) denilen yeni bir 6n igleme asamasi ile zaman serilerini duragan yapmaya
caligmaktadir (Box vd., 2016). Otoregresif entegre hareketli ortalama modelinde, bir
degiskenin gelecekteki degerinin, gegmis gozlemlerin ve rastgele hatalarin dogrusal bir

fonksiyonu oldugu kabul edilir (Zhang G. P., 2003).

ARIMA modeli, zaman serisinin gecikmeli degerlerinin agirlikli toplami olarak
gosterilen p degeri yani AR, zaman serisinin gecikmeli tahmin edilen hatalarinin agirlikl
toplam1 olarak gdsterilen ¢ yani MA ve zaman serisinin gecikmeli tahmin edilen
hatalarinin agirlikli toplami olarak gosterilen d yani I olmak iizere ii¢ farkli adimdan

olusmaktadir.

Yukaridaki bilgilere dayanarak ARIMA modelinin notasyonu Denklem 6.22 ile su
sekilde ifade edilebilir:

ARIMA(p,d, q) (6.22)

Denklem 6.23 ile otoregresif modelini ifade eden AR(p) notasyonu su sekilde ifade
edilebilir:

14
Xe=c+ Z Qi Xe—i + & (6.23)

=1

Denklem 6.24 ile hareketli ortalama modelini ifade eden MA(q) notasyonu ise su

sekilde ifade edilebilir:

q
Xe=p+e+ Z O; €c—i (6.24)

=1
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¢ model tarafindan tahmin edilen kesme parametresi

¢ model tarafindan tahmin edilen gecikme kat sayis1
6 model tarafindan tahmin edilen gecikme kat say1s1
U X;’nin bekledigi deger

X gecikme

€ rastgele tanimlanan hata parametreleri

6.7.1. ARIMA modeli icin veri kiimesinin hazirlanmasi

I1k olarak veri kiimesinin nasil goriindiigiinii anlamak i¢in 365 giinliik déviz kuru
verisini bir grafik vasitasiyla Sekil 6.8’de gosterilmistir. Grafige bakildiginda veri

kiimesinin duragan olmadigi goriilmektedir.

7.0
6.5
6.0
55
5.0
4.5

4.0

2018-01
2018-03
2018-05
2018-07
2018-09
2018-11
2019-01

Sekil 6.8 Merkez Bankasi1 doviz kuru grafigi

Bir veri kiimesine zaman serileri analizi uygulanabilmesi i¢in veri kiimesinin
duragan olmasi gerekmektedir. Yani ortalama ve standart sapma verilerinin zaman bagl
olarak degismemesi gerekmektedir. Bir veri kiimesine duraganlik testi uygulamanin iki

farkli yolu vardir. Biri yuvarlama hesaplamasi ve digeri de Dickey-Fuller yontemidir.

Baska yollar uygulanarak tespit edilmesi zor olan egilimleri bulmak icin kullanilan

basit bir yuvarlama hesaplamasi son 7 sayidaki degerin agirliksiz ortalamasidir. Dickey-
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Fuller test zaman serileri analizi uygulanacak olan bir veri kiimesinden sonug alinip

alinamayacagini test eden ve duragan olup olmadigini1 gosteren bir istatistiki yontemdir.

Bu kisimda Merkez Bankasi’dan toplanan ddéviz kuru verisinin duragan olup
olmadigimi anlamak i¢in veri kiimesine yuvarlama hesaplamasi ve Dickey-Fuller
metotlar1 uygulanmis ve test edilmistir. Yuvarlama hesaplamasi sonuglar1 Sekil 6.9°da,

Dickey-Fuller sonuglari ise Tablo 6.6’da gdsterilmistir.

Rolling Mean & Standart Deviation

7 — Original
—— Rolling Mean
—— Rolling Std

, I I NS S I S S

2018-01 2018-03 2018-05 2018-07 2018-09 2018-11 2019-01

Sekil 6.9 Yuvarlama hesaplamasi ve Dickey Fuller test grafigi

Tablo 6.6 Yuvarlama hesaplamasi ve Dickey Fuller test sonuglari

Test Istatistikleri -1.210298
p-degerleri 0.669150
Gecikme sayisi 4
Gozlem sayisi 360
Kritik degerler 1% 5% 10%
3.4486 -2.8696 -2.5710
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Veri kiimesinin duragan olabilmesi i¢in birka¢ farkli yontem daha uygulanip
duraganlik testlerine sokulmustur. Bir de§iskenin zaman i¢inde nasil degistigini gérmek
icin; Ozellikle bir egilimin olup olmadigimi gérmek icin verilerin 6zelliklerinin
incelenmesi i¢in veri kiimesinin logu alinmistir. Logu alinmis olan veri kiimesi Sekil

6.10’da gosterilmistir.

2018-01 2018-03 2018-05 2018-07 2018-09 2018-11 2019-01

Sekil 6.10 Logu alinmis veri kiimesinin olusturdugu grafik

Hareketli ortalama yontemini kullanarak veri kiimesi tekrar duraganlik testine
sokulmustur. Sonuglara bakarak denilebilir ki ortalama degeri sabit olmadigindan veri

kiimesi duragan degildir. Sonucu gosteren veriler Sekil 6.11°de gosterilmistir.

2018-01 2018-03 2018-05 2018-07 2018-09 2018-11 2019-01

Sekil 6.11 Hareketli ortalama grafigi
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Hareketli ortalama ile gercek doviz kuru degerleri arasindaki fark alinarak
duraganlik testi tekrar uygulanmistir. Ornek veri kiimesi Tablo 6.7°de, hareketli ortalama
grafigi Sekil 6.12°de ve Dickey-Fuller sonuglar1 Tablo 6.8’de gosterilmistir. Sonuglara

bakildiginda veri kiimesinin duragan oldugu goriilmektedir.

Tablo 6.7 Hareketli ortalama sonras1 veri kiimesi 6rnegi

Giin Deger

2018-01-12 0.000644

2018-01-13 -0.005215

2018-01-14 -0.006606

2018-01-15 0.001361

2018-01-16 0.014865

2018-01-17 0.013168

2018-01-18 0.007263

2018-01-19 0.001386

2018-01-20 0.001673

2018-01-21 0.007024

Rolling Mean & Standart Deviation

—— Original
—— Rolling Mean
0.20 —— Rolling Std

0.10

0.05

0.00

-0.05

2018-01 2018-03 2018-05 2018-07 2018-09 2018-11 2019-01

Sekil 6.12 Hareketli ortalama duraganlik grafigi
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Tablo 6.8 Hareketli ortalama i¢in duraganlik testi sonuglari

Test Istatistikleri -4.668428
p-degerleri 0.000096
Gecikme sayisi 4
Gozlem sayisi 349
Kritik degerler 1% 5% 10%
-3.4492 -2.8698 -2.5712

Dickey-Fuller test ile p degerlerinin 0 ile 1 arasinda olmasi ve miimkiin oldugunca
diisiis olmas1 beklenir. Ayni zamanda test istatistiklerinin degeri kritik degerlere yakin
olmalidir. Bu sebeple zaman serisi icerisinde bulunun egilimi gérmek i¢in veri kiimesi
tizerinden bir agirlikli ortalama hesab1 yapilmistir. Sonuca ait olan grafik Sekil 6.13°de

gosterilmistir.

2018-01 2018-03 2018-05 2018-07 2018-09 2018-11 2019-01

Sekil 6.13 Agirlikli ortalama hesabi sonrasi olusan sonug grafigi

Daha sonra agirlikli ortalama hesabinin sonucu ile giincel doviz kuru degerlerinin
bir farkli alimarak yuvarlama hesaplamasi ve Dickey-Fuller test araciligi ile duraganlik
testi uygulanmistir. Sonug¢ grafigi Sekil 6.14’de test sonuglar1 ise Tablo 6.9°da

gosterilmistir.
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Rolling Mean & Standart Deviation

0.30 —— Original

- Rolling Mean

025 —— Rolling Std

0.20

0.05

0.00

-0.05

2018-01 2018-03 2018-05 2018-07 2018-09 2018-11 2019-01

Sekil 6.14 Agirlikli ortalama hesab1 duraganlik grafigi

Tablo 6.9 Agirlikli ortalama i¢in duraganlik testi sonuglari

Test Istatistikleri -2.459007
p-degerleri 0.125769
Gecikme sayisi 4
Gozlem sayisi 360
Kritik degerler 1% 5% 10%
-3.4486 -2.8696 -2.5710

Bu sonuglara bakildiginda denilebilir ki veri kiimesi artik duragandir ve ARIMA
modelinin uygulanmasi i¢in hazir durumdadir. Tez kapsaminda bir sonraki boliimde

hazirlanan veri kiimesine ARIMA modeli uygulanacaktir.
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6.7.2. ARIMA modeli uygulamasi

Bir 6nceki boliimde duraganlik testi ile ARIMA modelinin uygulanmasi igin
hazirlanan veri kiimesi 6ncelikle olusturulacak olan 6ngorii modeli i¢in logu alinmis olan
veri kiimesi lizerinde kaydirma uygulanmistir. Daha sonra kaydirma uygulanmis veri
kiimesi duraganlik testine sokulmustur. Kaydirilmis veri kiimesinin grafigi Sekil 6.15°de,

duraganlik testi grafigi Sekil 6.16°da ve sonuglar ise Tablo 6.10’da gdsterilmistir.

0.10
0.08
0.06
0.04

0.02

0.00

-0.02

-0.04

-0.06

2018-01 2018-03 2018-05 2018-07 2018-09 2018-11 2019-01

Sekil 6.15 Kaydirilmis veri grafigi

Rolling Mean & Standart Deviation

= Original
= Rolling Mean
0.08 —— Rolling Std

2018-01 2018-03 2018-05 2018-07 2018-09 2018-11 2019-01

Sekil 6.16 Kaydirilmis veri duraganlik grafigi
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Tablo 6.10 Kaydirilmis veri i¢in duraganlik testi sonuglari

Test Istatistikleri -1.156141
p-degerleri 3.263467
Gecikme sayisi 3
Gozlem sayisi 360
Kritik degerler 1% 5% 10%
-3.4486 -2.8696 -2.5710

Mevcut zaman serisi, ayirma islevi kullanilarak birden ¢ok zaman serisine; sezon,
egilim ve rastgele olarak ayrilmistir. Sirastyla gercek veri, ortalama sezonsallik, tespit
edilen egilim ve geriye kalan rastgele giiriiltii zaman serilerini gosteren grafikler Sekil

6.17’de gosterilmistir.

———Original
175
1.50

2018-01 2018-03 2018-05 2018-07 2018-09 2018-11 2019-01
—— Trend
175
1.50
2018-01 2018-03 2018-05 2018-07 2018-09 2018-11 2019-01
0.002 S
0.000 UU
-0.002
2018-01 2018-03 2018-05 2018-07 2018-09 2018-11 2019-01
005 —— Residuals
0.00
-0.05
2018-01 2018-03 2018-05 2018-07 2018-09 2018-11 2019-01

Sekil 6.17 Hareketli ortalamalar ile hesaplanan sezonsal ayrisma grafigi

Daha sonra bir otokorelasyon (ACF) grafigi ile, zaman serisinin sahip oldugu
gecikmeler ile kendi kendine olan korelasyonu ve kismi bir otokorelasyon (PACF) grafigi
ile de bir dizi ile tiim diisiik dereceli gecikmelerdeki korelasyonlarla agiklanamayan bir
dizi arasindaki korelasyon miktar1 gosterilmistir. Boyle yaparak zaman serisi ile gecikme
arasinda bir iligki olup olmadigin1 anlamaya caligilmistir. Otokorelasyon (ACF) ve kismi

otokorelasyon (PACF) grafikleri Sekil 6.18de ve Sekil 6.19°da gosterilmistir.
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Autocorrelation Function Partial Autocorrelation Function

Sekil 6.18 Otokorelasyon ve kismi otokorelasyon grafigi

Autocorrelation

1.00
0.75
0.50
0.25 |
0.00 71 1.7111- — PR A |
-0.25 l
5 10 . 15 20
Partial Autocorrelation
1.0
0.8

0.0 l [} ]

0 5 10 15 20

-0.2

l 1 Y e o ? o o a o 0

Sekil 6.19 Otokorelasyon ve kismi otokorelasyon grafigi
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Mavi bolgenin {izerinde sadece bir yiikselme var ve bu da 1 numarali gecikmede

bir korelasyon oldugu anlamina geliyor.

ARIMA modeli (2, 1, 2) farklilik sirasini segilerek uygulanmistir. Olusturulan
ARIMA modelinin 6zeti ve sonucglar1 Sekilde 6.20’de, ARIMA modelinin sonug grafigi
ile artik kareler toplami (RSS) bilgisi ise Sekil 6.21°de gosterilmistir.

ARIMA Model Results

Dep. Variable: D.value No. Observations: 364
Model: ARIMA(2, 1, 2) Log Likelihood 1125.851
Method: css-mle  S.D. of innovations 0.011
Date: Sun, @3 Nov 2019 AIC -2239.701
Time: 14:58:27 BIC -2216.319
Sample: 01-02-2018 HQIC -2230.408
- 12-31-2018
coef std err z P>|z| [0.025 0.975]
const 0.0009 0.001 1.311 0.191 -0.000 0.002
ar.L1.D.value 1.1271 0.099 11.332 0.000 0.932 1.322
ar.L2.D.value -0.5681 0.085 -6.698 0.000 -0.734 -0.402
ma.L1.D.value -0.5763 0.118 -4.896 0.000 -0.807 -0.346
ma.L2.D.value 0.1246 0.112 1.114 0.266 -0.095 0.344
Roots
Real Imaginary Modulus Frequency
AR.1 0.9921 -0.8810j 1.3268 -0.1156
AR.2 0.9921 +0.8810j 1.3268 0.1156
MA.1 2.3126 -1.6362j 2.8329 -0.0980
MA.2 2.3126 +1.6362j 2.8329 0.0980

Sekil 6.20 ARIMA modeli 6zeti ve sonuglari
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0.10

0.08
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-0.02

-0.04
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Sekil 6.21 ARIMA modeli artik kareler toplami grafigi

Daha sonra zaman serisi 365 giinliik veri kiimesi 291’1 egitim ve 74’ii test verisi

olmak iizere ayrilmistir ikiye ayrilmistir. Bir 6nceki adimda elde edilen ARIMA modeli

egitim verisi ile egitilip hemen ardindan test verisi ile deneyimlenmistir. ARIMA

modelinin sonuglar1 ve test verisi ile elde edilen sonuglar sirasiyla Sekil 6.22°de ve Sekil

6.23’de gosterilmistir.

ARIMA Model Results

Dep. Variable: D.value No. Observations: 291
Model: ARIMA(2, 1, 2) Log Likelihood 885.145
Method: css-mle  S.D. of innovations 0.012
Date: Sat, ©2 Nov 2019 AIC -1758.289
Time: 17:21:18 BIC -1736.249
Sample: 01-02-2018 HQIC -1749.460
- 10-19-2018
coef std err z P>|z| [0.025 0.975]
const 0.0014 0.001 1.667 0.097 -0.000 0.003
ar.L1.D.value 1.1371 0.108 10.531 0.000 0.925 1.349
ar.L2.D.value -0.6039 0.081 -7.447 0.000 -0.763 -0.445
ma.L1.D.value -0.5602 0.125 -4.471 0.000 -0.806 -0.315
ma.L2.D.value 0.1571 0.114 1.379 0.169 -0.066 0.380
Roots
Real Imaginary Modulus Frequency
AR.1 0.9415 -0.8772j 1.2868 -0.1194
AR.2 0.9415 +0.8772j 1.2868 0.1194
MA.1 1.7831 -1.7851j 2.5231 -0.1251
MA.2 1.7831 +1.7851j 2.5231 9.1251

Sekil 6.22 ARIMA modeli egitim verisi ile elde edilen 6zeti ve sonuglart
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Forecast vs Actuals

= training
— test

—— forecast

2018-01 2018-03 2018-05 2018-07 2018-09 2018-11 2019-01

Sekil 6.23 ARIMA modeli test verisi ile elde edilen sonugclar

Elde edilen sonuglardan sonra ARIMA modelinin giivenirligini test etmek icin

dogruluk bilgileri hesaplanmistir. Sonuglar Tablo 6.11°de paylasilmistir.

Tablo 6.11 ARIMA modeli test sonuglar1 ve dogruluk verileri

Mean Absolute Percentage Error 0.0700
Mean Error 0.1172
Mean Absolute Error 0.1172
Mean Percentage Error 0.0700
Root Mean Squared Error 0.1282
Lag Autocorrelation of Error 0.9459

Correlation between the Actual and the Forecast -0.7365

Min-Max Error 0.0646

Accuracy 92.9971
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7.  SONUC VE DEGERLENDIRME
7.1. Degerlendirme

Bu tez kapsaminda Twitter araciligi ile; kullanicilarin gilinliilk ekonomik gelismelere
ve bunun yansimasi olan doviz kuru goriislerini bildiren veriler toplanmis uygulanan
dogal dil isleme teknikleri ve kelime yerlestirme yontemleri ile birlikte finansal duygu
analizi gerceklestirilmistir. Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasi’nin sunmus oldugu ve
herkese agik olan ara yiiz vasitasi ile giinlilk doviz kurlar1 belirli bir tarih araliginda
toplanmig ve iizerinde sayisal analizler zaman serileri analizi yOntemleri ile

gergeklestirilmistir.

Twitter sosyal platformundan toplanan Tiirk¢e ve Ingilizce veri kiimeleri zaman
serisi analizi esnasinda tutarlilik gostermesi ve olusturulacak olan modelin
performansiin arttirilmasi i¢in sayisal veriler ile ayni olan tarih araliginda pozitif ve
negatif olarak etiketlenmistir. Etiketleme islemi Ingilizce veri kiimesi i¢in &nceden
egitimli bir model aracilidi ile etiketlenmis olup Tiirkce veri kiimesi ile Kaggle tizerinden
paylasilmis olan etiketli veri kiimesi Naif Bayes kullanilarak egitilmis bir model ile
etiketlenmistir. Duygu analizinin sonunda dogru ve giivenilir sonuglar elde edebilmek
icin veri kiimesi veri 6n isleme kapsaminda bir dizi temizleme islemine sokulmustur.
Word2vec, GloVe ve fastText gibi kelime yerlestirme yontemlerinden elde edilen her bir
kelime vektorleri LSTM, RNN ve CNN gibi derin 6grenme modellerine girdi olarak
verilmistir. Her bir modelin egitilmesi sirasinda veri kiimesi %80 egitim ve %20 test veri
kiimesi olarak ayrilmistir. Deney sonuglar1 incelenmis ve aralarindan en yliksek
dogruluga sahip olan model se¢ilmistir. Capraz dogrulama yontemi ile deneyimlenen
sonuglara gore en yiiksek performansin Tiirkce i¢in LSTM ve GloVe, Ingilizce igin ise

LSTM ve GloVe oldugu gézlemlenmistir.

Tirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasi’nin resmi tatillere denk gelen gilinlerde ve
hafta sonu tatillerinde doviz kuru verisi paylasmamasindan o&tiirii bir yillik siireyi
kapsayacak sekilde toplanan doviz kuru verileri igerisinde olusan kayip veriler giivenilir
bir yontem ile doldurulmus ve eksik olan giinler Twitter’da o giin paylasilan giivenilir kur
kaynaklar1 ile kiyaslanmistir. Bdylece sayisal veri analizi iizerinden devamlilik ve

analizin tutarhilig1 saglanmistir. Zaman serisi analizi birkag farkli model ile deneylenmis
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ve aralarinda en iyi performansa sahip olan segilmistir. Istatistiklerde bir tahmin
yonteminin tahmin dogrulugunu 6l¢ebildigimiz tiim yontemler ile hesaplar yapilmis ve

en iyi performansin Holt-Winters toplamsal metoduna ait oldugu gézlemlenmistir.

Yapilan ¢alisma sonrasinda goriilmiistiir ki toplanan Twitter verisi her ne kadar
dogal dil isleme yontemleri ile temizlenmis olsa da kullanicilarin ima, maniipilatif ve ironi
yaklagimli yorumlari duygu analizini giiclestirmektedir. Ayni zaman Twitter’dan
toplanan verinin yazim yanliglari ile dolu olmasi verinin kirlilik oranini arttirmakta ve
temizleme islemi sonrasi geriye dogru sonuglar alinabilecek veri kiimesinin kalmamasina
sebep olmaktadir. Cok biiylik veri kiimesinin etiketlenmesinde yasanan zorluklarla

birlikte duygu analizinde yliksek dogruluk oranlarinin alinamadig da gozlemlenmistir.

Derin 6grenme algoritmalarinin ¢ok fazla veriye ihtiya¢ duymasi ve toplanan
verinin iglenmesi i¢in gerekli olan donanim ihtiyacini da beraber getirmekte. Gozlemler
sonras1 secilen LSTM derin 6grenme modelinin dezavantajlarindan bir tanesi ise
hesaplama zamanidir. LSTM yapasi itibari ile veri kiimesi biiyiidiikge hesaplama siiresi

de artmaktadir. Bu da beraberinde maliyeti getirmektedir.
7.2. Sonug

Bu tez kapsaminda yapilan arastirmalara ve deneyler sonucunda elde edilen
sonuglara gore zaman serileri yontemleriyle Amerikan Dolary/Tiirk Liras1 kur
tahminlemesinde en iyi sonucu veren yontem olan Holt-Winters toplamsal modeli ve
duygu analizinde hem Tiirkce hem de Ingilizce igin en basarili sonuglarin elde edildigi
LSTM ve GloVe modeli ile hibrid modeli insa edilmistir. Bu deney sonucunda 6nerilen
hibrid modelin Amerikan Dolar1/Tiirk Lirasi kur tahminlemesinde kayda deger sonuglar

verdigini gostermistir.
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