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OZET

Bu tez c¢alismasinin amaci Bist30 endeksinde bulunan hisseler hakkinda Twitter
mikroblog sitesi tizerinden yapilan yorumlar ile giinliik, haftalik ve aylik periyotlarda
Bist30 deger degisimleri arasindaki korelasyon ve nedensellik iligkisinin arastirmak ve
elde edilen sonuglar1 yorumlamaktir. Bu amacla tez caligmasinda veri kiimesi olarak
07.05.2018-30.04.2019 tarihleri arasinda Twitter mikroblog sitesinde herkese agik
profile sahip kullanicilarin Bist30 hisseleri hakkinda paylastigi 57.933 etiketli kisa ileti,
20.276 etiketsiz kisa ileti ve Bist30 endeksi hisselerinin acilis kapanis fiyat farklari
kullanilmistir. Egitim amacgh kullanilan 57.933 adet twitter yorumu bu 12 aylik
periyotta finans ile ilgili kisilerce manuel olarak iletilerin i¢erdigi duygu durumlarina
gore pozitif, negatif ve notr olmak lizere ii¢ kategoride etiketlenmistir. Etiketlenen bu
veriler makine dgrenmesi algoritmalari ile egitilerek siniflandirilmistir ve algoritmalar
arasindan basar1 orani en yliksek olani tespit edilerek, bu algoritma egitim esnasinda
kullanilmayan yeni bir test veri setinin siniflandirilmasi i¢in kullanilmistir. Test veri
setinin siniflandirilmasi ile pozitif, negatif siniflardaki kisa ileti sayilari elde edilmis ve
bu sayilar ile literatiirde kullanilan 4 farkli duygu skoru olusturulmustur. Boliim 5°te
belirtilen bu duygu skorlar1 S, Sy, S ve S4 olarak isimlendirilmistir. Tezin kapsaminda
bu 4 c¢esit duygu skoru ile giinliik, haftalik ve aylik bazda Bist30 hisseleri deger
degisimleri arasindaki Pearson Korelasyon analizi gerceklestirilmistir. Pearson
korelasyonu degiskenler arasindaki iligkinin nedenselligini analiz etmemektedir.
Degiskenler arasindaki nedensellik iligkisi i¢in Granger nedensellik analizi

uygulanmistir ve nihayetinde elde edilen sonuglar yorumlanmastir.

Kisa iletilerin bilgisayar tarafindan algilanabilmesi adina sayisallagtirilmasi ve
vektorler ile ifade edilebilmesi igin kelime tabanli N-gramlara dayali geleneksel kelime
cantas1 modeli disinda, Yapay Sinir Aglarima (YSA) dayali Doc2vec mimarisi de
kullanilmistir. Egitim veri kiimesi siiflandirilirken Lojistik Regresyon (LR), Destek
Vektor Makineleri (DVM), Naive Bayes (NB), Karar Agaclari (KA), K-EnYakin
Komsu (KYK) siniflandiricilart ve Rastgele Orman (RO), Gradyan Artirma (GA) ve
Maksimum Oylama (MO) topluluk 6grenmesi algoritmalart kullanilmistir. Deneyler

sonunda en iyi siniflandirma algoritmasinin LR oldugu ortaya ¢ikmistir.

il



LR ile etiketsiz veri setindeki kisa iletilerin siiflar1 tahmin edilmistir.Yeni olusan
veri seti lizerinden pozitif ve negatif duygu iceren tweetlerin polarite degerleri
hesaplanmis ve bu duygu skorlari ile Bist30 hisseleri arasindaki, iliskilerin istatistiksel
analizlerinin yapilmasi saglanmistir.Bist30 endeksinin acilis ve kapamis fiyatlar ile
duygu skorlar1 ele alindiginda giinliik ve haftalik periyotta orta kuvvette iliski
bulunurken, aylik doénemde 0,74 gibi kuvvetli bir iligkiye sahip oldugu
saptanmistir.Hisse bazinda giinliik ve haftalik zaman diliminde zayif iliskiye sahipken,
aylik periyotta drnegin Eregli Demir ve Celik Fabrikalar1 T.A.S. (EREGL), Tiirkiye Is
Bankas1 A.S. (ISCTR), Tofas Tiirk Otomobil Fabrikast A.S. (TOASO) gibi hisselerin
kuvvetli iliskiye sahip olmalari dikkat ¢ekmistir. Ay bazinda incelendiginde 2018
yilinin Agustos ve 2019 yilinin Subat ayinda kuvvetli iliski bulundugu gézlemlenmistir.
Granger nedensellik analizi yapildiginda giinliik ve haftalik periyotta duygu skorlar1 ve
Bist30 endeksinin birbirlerinin gegmis degerlerinden etkilendigi; 9 hissede tek veya ¢ift
yonli, 11 tane hissede ise giinliik atilan tweet sayisi ile hisse fiyat1 arasinda nedensellik

iligkisi tespit edilmistir. Tiim sonuglar ayrintilartyla Boliim 6’da agiklanmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Bist30, Twitter Duygu Skorlar,

Pearson Korelasyonu, Granger Nedensellik Analizi

il



ABSTRACT

The aim of this study is searching the effect of the comments on the Twitter
microblog site about opened-closed of the Bist30 and stock prices rates in daily, weekly
and monthly periods.For this purpose, the data set of 57,933 supervised short messages,
20,276 unsupervised short messages and the opening and closing price differences of
Bist30 index shared by users have public profile on Twitter microblog site between
05.07.2018 and 04.30.2019 were used as data set in the thesis study.57,933 twitter
comments were classified into three categories as positive, negative and neutral by
examining the sensitives of the sentences manually during this 12-month period.These
classified data were tested by training with machine learning algorithms and among the
algorithms, the highest success rate was selected and the classes were estimated on the
test data set with random monthly and stock samples.These sensitives scores mentioned
in Chapter 5 are called S;, S;, S; and S4. Within the scope of the thesis, Pearson
Correlation analysis was conducted between these 4 type of sensitives scores and Bist30
rates on daily, weekly and monthly basis. Pearson correlation does not analyze the
causality of the relationship between variables.For the causality relationship between
the variables, Granger causality analysis was applied and the results obtained were

interpreted.

For short messages to be detected and to be expressed with vectors by the
computer, in except the traditional word bag model based on word-based N-grams, used
Doc2Vec model based on Neural Networks. Logistic Regression, Support Vector
Machine, Naive Bayesian, Decision Trees, K-Nearest Neighbor, Random Forest,
Gradient Boosting and Maximum Voting Algorithms were used. As a result of the

experiments, the best classification algorithm is Logistic Regression.

Logistic Regression was used to estimate the classes of short messages in the
unsupervised data set. Sensitives scores of positive and negative tweets were calculated
for the new data set and statistical analyzes of the relationships between sensitives
scores and Bist30 stock prices were provided.Between the opening and closing prices of
the Bist30 index and the sensitives scores, it was found that there was a medium
correlation on the daily and weekly periods, while it had a strong correlation such as

0.74 in the monthly period.On the basis of stocks, while it has a weak relationship in

v



daily and weekly time periods, it is noteworthy that the stocks such as EREGL(Eregli
Iron and Steel Factories), ISCTR(Turkey Business Bank), TOASO(Tofas Turk
Automobile Factory) have strong relations in the monthly period.On a monthly basis, it
was observed that the month of 2018 had a strong relationship in August and 2019 of
February.When Granger Causality Analysis was performed, it was found that sensitives
scores and Bist30 index were effects by each other's past values in daily and weekly
periods; One or two-way stock prices and sensitives scores were determined in 9 stocks,
and causality was determined between the number of tweets per day and stocks in 11

stocks. All results are described by detail in Chapter 6.

Keywords: Machine Learning, Bist30 Stock Market, Twitter Sensitivity Scores,

Pearson Corelation, Granger Causality Analysis
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1. GIRIS

Veri madenciligi ortaya ¢ikarilan bilgilerin bilgisayar programlart sayesinde
siniflandirilmasini veya ge¢cmis verilere dayanarak gelecek verilerin tahmin edilmesini
saglar. Veri madenciliginin bir alt arastirma alani olan metin madenciligi, 6zellikle
metinsel verilerin sayisallastirilarak analize uygun hale getirilmesi bakimindan 6nem
tasimaktadir. Dijital medya, sirketlerin miisteri iliskisi yonetimi uygulamalari
(kampanya, kullanici yorumlarinin degerlendirilmesi), e-ticaret sitelerinde yapilan
yorumlar, kullanici deneyimlerinin paylasildigi platformlar ve bloglar zengin bir veri
kaynagi olugturmaktadir. Bu zengin veri kaynaklarmin yorumlanmasi degerli bilgilerin

elde edilmesi hedefiyle metin madenciligi teknikleri ile yapilabilmektedir.

Metin madenciligi kapsaminda arastirilan konulardan biri olan duygu analizi
metinlerin okuyucuda hissettirdigi duyguyu ortaya c¢ikararak siiflandirilmasi islemidir
ve belirli bir konu hakkinda yapilan yorumlarin olumlu,olumsuz, nétr gibi kategorilere
ayrilmasimi amaglamaktadir. Bir {iriin hakkinda yapilan kullanici yorumlarinin duygu
analizi yontemleriyle olumlu, olumsuz olarak belirlenmesi tiretici acisindan degerli bir
bilgidir. Artik sosyal medya televizyondan daha c¢ok biiyiik bir kitleye ¢ok kisa siirede
ulagabilmekte ve gerek kullanicilar gerekse tireticilerden hizli geri bildirim alabilmeyi
saglamaktadir. Bu yiizden 6zellikle duygu analizinde Twitter gibi mikro blog sitelerinin

degerli bir veri kaynagi olabilecegi 6n goriilmektedir.

Bu tez calismasinda Bist30 endeksinde bulunan hisseler hakkinda Twitter
mikroblog sitesi ilizerinden yapilan yorumlarin giinliik, haftalik ve aylik periyotlarda
Bist30 deger degisimlerine olan etkisi arastirilmistir. Bu etki analizi gergeklestirilirken
korelasyon analizi ve Granger nedensellik analizi uygulanmis ve elde edilen sonuglar

yorumlanmustir.

Tez caligmasinda 2018 Mayis itibariyle 12 aylik zaman diliminde, Twitter
kullanicilarinin herkese acgik profillerinden Bist30 hisseleri hakkinda paylagsmis oldugu
Twitter yorumlar1 manuel olarak etiketlenmis sonrasinda bu veri seti iizerinde makine
ogrenmesi teknikleri ile siniflandirma ¢aligmast yapilmis ve en iyi siiflandirict tespit
edildikten sonra hazirlanan test tweetleri siniflandirilarak olumlu, olumsuz ve notr tweet
sayis1 tespit edilmistir. Bu tespit ile Bist30 hakkindaki kisa iletilerin duygu skorlar1 elde

edilmis ve sonrasinda bu duygu skorlar1 ile Bist30 hisse deger degisimleri arasindaki



iliski ve nedensellik iligkisi sonuglart yorumlanmistir. Tez calismasi hisse senetleri
degerleri ile sosyal medya arasindaki iligkiyi inceleyen en kapsamli Tiirk¢e caligmalar

arasindadir.
1.1. Tezin Katkisi

Sosyal medya platformlart borsa gibi dinamik, siirekli de§isen ve bir ¢ok
faktorden etkilenen alanlarda analiz i¢in iyi bir veri kaynagi olusturmaktadir. Bu ylizden
her gecen giin de popiileritesi artmaktadir. Borsada islem goren hisse senetlerinin mikro
blog sitelerindeki yorumlardan etkilenip etkilenmedigi is diinyasi kadar akademik
anlamda da merak edilen ve gelistirilmek istenen bir konu olmustur. Bu ¢alismada da
Twitter iizerinden yapilan yorumlarin makine 6grenmesi teknikleri ile tahmin edilerek,
Bist30 endeksini olusturan firmalarin hisse senetlerinin giinliikk, haftalik ve aylik

periyotlarda deger degisimlerine istatistiksel olarak arastirilmasi hedeflenmistir.

Tez ¢alismasi ile bu alandaki en genis veri kiimesi olusturulmustur. Finans ile
ilgili kisiler tarafindan 57.933 adet tweetin ciimle i¢indeki duygu durumunu ifade eden
siifi belirlenerek manuel etiketleme yapilmistir. Olusan veri kiimesi ile pozitif, negatif,
notr siniflardaki kisa iletiler ile herbir kategori icin borsaya 6zgii sdzciikler ¢ikarilmistir.
Ozellikle giincel tarihli genis bir literatiir calismasi yapilarak duygu analizinde en ¢ok
kullanilan makine 6grenmesi teknikleri tespit edilerek aciklanmistir. Glinliik, haftalik
ve aylik periyotlarda 4 cesit duygu skoru hesaplamasi yapilarak, bu duygu skorlar ile
Bist30 deger degisimleri arasindaki iligkilerinin hem korelasyon, hem de nedensellik
iligkisi arastirilmistir. Bildigimiz kadariyla bu calisma Tiirkge veri kiimeleri iizerinde

yapilan en kapsamli ¢aligsmalar arasindadir.



2. LITERATUR TARAMASI

Bu boliimde duygu analizi ve duygu analizinin finans alanina uygulanmasi ile

ilgili olan literatiir ¢alismalar1 sunulmustur.

2.1. Literatiirdeki Duygu Analizi Calismalari

(Can & Alatag, 2017) ¢alismasinda duygu analizi yapilirken temelde veri sozligi,
makine Ogrenmesi veya her iki yontemin birlesimi olan hibrid yaklasimi
benimsenmistir. Sozlik yonteminde, kelimelerin olumlu-olumsuz-nétr  olarak
siiflandirilmasi i¢in Tiirk Dil Kurumu Tiirkge SozIigi'ndeki sifatlardan faydalanilarak
olusturulmustur. Kelime ciftleri ve jargon sozliigii gibi sozliik tiirleri genisletilmistir.
Kelimelerin frekanslarina gére N-gram skorlama yontemiyle climlenin sinifi

belirlenmistir.

(Akgil, Ertano & Diri, 2016) calismasinda belirli bir Twitter kullanicisinin
yorumlari siniflandirilmis ve anahtar kelimeler kategori bazinda olusturulmustur. Test
tweet iletilerindeki kelimeler ile anahtar kelimeler karsilastirilmistir. Navie Bayes (NB)

algoritmasi kullanilarak nétr kelimelerin agirlikli oldugu saptanmaistir.

(Baykara & Goktiirk, 2017) calismasinda duygu siniflandirmasi icin (NB), Destek
Vektér Makinesi (DVM) ve Lojistik Regresyon (Logistic Regression — LR) arasinda
karsilagtirma yapilmistir. 1-gram ve 2-gram yontemlerinin birlestirilmesiyle elde edilen
veri kiimesi kullanildiginda NB smiflandirilmasinin digerlerine gore basarili oldugu

gorilmiistiir.

(Onan, 2017) calismasinda Internet Film Veri Tabani’ndan (Internet Movie
Database - IMDDb) yararlanilarak elde edilen film yorumlarimi simiflandirmistir.
Calismada NB, Centroid Tabanli Siiflandirict (Centroid-based Classifier — CB), Cok
Katmanli Algilayicilar (CKA) ve DVM yontemleri kullanilmistir. Egitim veri setinde en
iyi sonucun CKA ile elde edilirken, test verisinde DVM ile aynmi oranda basari

gostermistir.

(Kaynar vd., 2016) calismasinda Twitter yorumlari tizerinde K-En Yakin Komsu
Algoritmast (KYK) ve DVM Kkarsilastirmasi1 gerceklestirmis ve 6zellik sayisi arttikca

DVM'in daha iyi sonug verdigi bulunmustur.



(Hug, Ali & Rahman, 2017) ¢alismasinda DVM ve KYK ile birlikte kullanildig1
hibrid bir algoritma gelistirilmistir. Ozellik secimi yapilirken DVM ve KYK'den hangisi

basarili ise o 6zellik segilerek basar1 orani arttirilmasi hedeflenmistir.

(Gupta, Pruthi & Sahu, 2017) c¢alismasinda duygu smiflandirilmasi igin
tweetlerdeki sifatlarin tweet igindeki agirliklarina gore negatif ve pozitif olarak
ayrilmasini saglayan bir formiil gelistirilmistir. Bu yontemin sozliige gore daha basarili

oldugu tespit edilmistir.

(Rout vd., 2018) claigmasinda duygu analizi gergeklestirirken unigram gosterimi

ile NB algoritmasinin en iyi sonuca ulastirdigini belirtmiglerdir.
2.2. Duygu Analizi ile Hisse Senetleri Arasindaki Iliski

(Bollen, Mao & Zeng , 2011), 6 smifli (sakin, uyari, dikkat, hayati, kibar, mutlu)
duygu analizi ¢aligmasinda 10 aylik bir periyotta 9 milyon tweet icin Kendi Kendini
Diizenleyen Bulanik Sinir Aglar1 (Self Organizing Fuzzy Neural Networks - SOFTNN)
ile yapilan smiflandirmanin Dow Jones Endeksi (Dow Jones Industrial Average) ile
Granger Nedensellik (Granger Causality - GC) analizi 7 giinliik gecikme uzunlugunda

calistirildiginda "sakin" siifinin etkili oldugu goriilmiistiir.

(Mittal & Goel, 2012), veri kaynag olarak 7 aylik bir periyottaki Twitter
metinlerini kullanarak 4 siifli bir duygu analizi gergeklestirmis ve tweet duygu skorlari

ile DJIA arasindaki iligkiyi incelemistir.

(Kim, Jeong, & Ghani, 2014), M ve H medyalar tarafindan yaymlanan yaklasik
70 bin ekonomi ile ilgili makalelerin kelimeleri onislemeden gegirelerek pozitif ve
negatif olmak iizere 2 sinifli kelime s6zliigli olusturmustur. Kelimelerin duygu skorunu
ise hisse senetlerinin artis ve azalislarina gore belirlemistir. Calisma ile Kore Borsasi ile

duygu analizi arasinda anlamli bir iligki oldugu bulunmustur.

(Eliagik & Erdogan, 2015), finans ile alakali yorum yapan kullanicinin konuya
ilgi diizeyi ve topluluk icerisindeki inandiriciligini baz alan bir yaklasim onermistir. Bu
0zgiin yontem de tahmin edilen duygu polaritesi ile BIST100 arasinda anlaml1 bir iligki
oldugu tespit edilmistir. Ayrica veri setinden olagan disi olaylarin oldugu haftalar

cikarildiginda iligki kuvvetini belirleyen Pearson katsastyisinin arttigi gozlemlenmistir.

(Giindiiz & Cataltepe, 2015), finansal makale, internet haberleri ve Kamu
Aydinlatma Platformu (KAP) bildirimlerinden hazirlanan 18 aylik veri setinde 6zellik
4



secimi yontemlerinden Ortak Bilgi (Mutual information — MI), Dengeli Ortak Bilgi
(Balanced Mutual Information-BMI), SMOTE, Ki-kare (Chi-Square) karsilagtiriimasi
yapilmis ve BMI yonteminin ve NB siniflandirilmasi ile egitilen internet haberlerinin

BIST100 tahmininde daha basarili oldugunu belirtmistir.

(Nguyen, Shirai & Velcin, 2015), sosyal medya datast kullandiklar
caligmalarinda SentiWordNet sozliigii yardimiyla konu ve duygu veren kelimelerin
yakinliklarin1 hesaplayarak duygu skoru belirlemislerdir. Bu yontem ile hisse degeri

tahmini %2.07 oraninda arttigin1 belirtmislerdir.

(Ranco vd., 2015), anormallik gosteren hisse degerlerinin Twitter duygu skoru
arasinda anlamli bir iliski bulunmustur. 15 aylik bir periyotta 1.5 milyondan daha fazla
tweet lizerinde ¢alisilmis; Granger Causality Testi sonucunda polarite skorunun hisse
bazinda ¢ok etkili olmadig1 goriilmiistiir. Ancak Olay Calismasi (Event Study) ¢alismasi
yapildiginda; firmalarin ¢eyrek donem kazanglarinin agiklandigi tarihlerde hisse
degerlerinin anormal artig/azalis olup olmadig1 incelenmistir. Olay tarihinden +/- 10 giin
sonraki hisse degerleri takip edildiginde olay sonrast 10 giinliik siirecte hisse

degerlerinin duygu skorundan etkilendigi agik¢a goriilmiistiir.

(Yang, Mo & Liu, 2015), twitterda en ¢ok finansal yoruma sahip 50 kullaniciyi
tespit etmis ve onlarin takipgilerinden olusan 3 ¢esit finansal topluluk olusturmustur.
SentiWordNet sozliiglinii kullanarak bu 3 finansal toplulugun siniflarim1 belirlemeye
calismistir. Bu topluluklarin borsadaki hareketlerle olan iligkisini lineer regresyon

kullanarak incelemistir.

(Pagolu vd., 2016) calismasinda 2.5 milyon tweet arasindan 3.216 tanesi manuel
etiketleme yapilarak pozitif, negatif, notr olmak tlizere 3 sinifa ayrilmistir. LibSVM ile

egitilen datanin basar1 oraninin lojistik regresyona gore daha iyi oldugu bulunmustur.

(Oliveira, Cortez & Areal, 2017), hisse degeri, dalgalanma, ticaret hacmi
kategorilerinde borsalarin mikroblog sitelerinden etkilenmesi konusu tizerinde yaptiklari
bir caligmada; giinliik hesaplanan 4 c¢esit duygu skoru ile hisse degeri, dalgalanma ve
ticaret hacmi icin ayr1 ayri Autoregressive modelleri (AR(5)) uygulanmistir. Bu AR
modelleri de Coklu Regresyon (CR), RO, DVM, YSA, Topluluk Ortalamasi (Ensemble
Averaging - EA) smiflandirma modelleri ile karsilagtirilmistir. Tahminlerde en basarili

modelin DVM oldugu ortaya ¢ikmustir.



(Snir, 2017) ¢alismasinda 2000°den fazla sirketin ¢eyreklik finansal raporlarindan
olusan bir veri seti iizerinde L&M (Finansal sozliik) sozciikleri kullanilarak NB modeli

uygulandiginda diger yontemlere gore daha basarili oldugu bulunmustur.

(Yildinnm & Yiiksel, 2017) ¢alismasinda 500 adet tweet iletisi pozitif ve negatif
olarak smiflandirilmis ve NB algoritmasimin digerlerine gore daha basarili oldugu
goriilmiistiir. Ayn1 zamanda Spearman korelasyonu ile duygu skoru arasinda anlamli bir

iliski oldugu vurgulanmaistir.

(Deng vd., 2018) kaynak olarak Twitter ve Reuters finansal haberlerinden
yararlandiklar1 c¢aligmalarinda 4 yillik zaman diliminde yaklagik 18 milyon veri
kullanmistir. SentiStrenght methoduyla kisa iletileri pozitif, negatif ve notr siniflarina
ayrrmustir. DJIA borsasindaki giinliik-saatlik hisse fiyatlarindaki degisimler ile duygu
skorlar1 arasinda Granger Nedensellik analizi yapmislardir. Giinliik nedensellik iligkisi

bulunmazken, saatlik analizde negatif tweetlerin daha etkili oldugunu tespit etmislerdir.

(Ruan, Durresi & Alfantoukh, 2018), 8 aylik Twitter veri seti lizerinde yaptiklar
bir calismada kullanicinin topluluk {izerinde etkisini de duygu skoruna dahil edilerek
firmalarin anormal hisse artig/azalis gosteren degerleri arasinda Pearson iligkisi
incelemisglerdir. Uzun vadede (167 giin) sadece duygu polaritesinin, 40'ar tweetten 8
firma i¢in Orneklem alindiginda ise kullanici gilivenirliliginin daha etkili oldugunu

saptamislardir.

(Weng vd., 2018) tarafindan Citi Grup hisse senetleri iizerinde yapilan bir
calismada Yapay Sinir Aglar1 Regresyon Topluluk Ogrenmesi (Neural Networks Regression
Ensemble — NNRE), Destek Vekdr Regresyon Topluluk Ogrenmesi (Support Vektor
Regression Ensemble - SVRE), Artirilmis Regresyon Agaci (Boosted Regression Tree —
BRT), Rassal Orman Regresyon (Random Forest Regression — RFR) olmak {izere 4 ¢esit
topluluk o6grenme yontemleri uygulanmistir. Temel Bilesenler Analizi (Principal
Component Analysis — PCA) ozellik se¢imi kullanilarak 4 topluluk 6grenme
yonteminin hata oranlart karsilastirildiginda BRT ve RFR'nin daha iyi sonug¢ verdigi

tespit edilmistir.

Literatlirde yer alan bu makale ve yayinlar Tablo 2.1°de 6zetlenmistir.



Tablo 2.1 Literatiir Arastirmasi

Makale Kaynak | Periyod Data Simf Yaklasim Method Sonug
Sayisi
(Yaklasik)
Duygu skoru ve
(Bollen, Mao M 10 98 mil 6 MO LNR. KDENN DIJIA arasinda GN ile
a .8 milyon R
&Zeng, | (ryiter) Y 4 anlamlr iliski
2011) bulunmustur.
Duygu skoru ve
(Mittal & M 476 . LNR, LR,DVM, | DIJIA arasinda GN ile
7 ay 4 MO
Goel, 2012) | (Twitter) milyon KDBNN anlamli iligki
bulunmustur.
(Kim, Jeong, Kore borsast ile duyu
& Ghani FM (M .
ant, . - 28 bi 5 s Séaliik analizi arasinda
ve 1 in ozl
2014) Y anlaml iliski
medya)
bulunmustur.
Bist100 haftalik
degisimde olagan dis1
(Eliagik & £ s
M ) . olaylar ¢ikarildiginda
Erdogan, ) 6 ay 619 bin 2 MO DVM o
(Twitter) duyu analizi ile
2015)
anlamli iliski
bulunmustur.
(Gunduz & DOB kullanilarak NB
Catalt BOW, NB, . .
ataltepe, . . ) ile BIST100 tahmini
2015 FM, K 24 ay 111 bin 3 MO, I DOB, Kikare,
) %74 basarili
SMOTE
bulunmustur.
DVM, Latent
(Nguyen, Dirichlet Aspect-based
Shirai & FM 249 . Tahsisi, JST sentiment yaklagimi
Velcin 2015 1 yil ) 5,2 MO o
elcin ) (Yahoo) milyon (joint %354 basaril
sentiment/topic bulunmustur.
model)




Tablo 2.1 (Devami) Literatiir Arastirmast

Makale Kaynak Periyod ;| Data Sayis1 | Smmuf | Yaklasim Method Sonu¢
(Yaklasik)
GN yontemiyle
DIJIA30 ile duygu
skoru arasinda
(Ranco vd., ..
2015) M (Twitter) 15 ay 1.5 milyon 3 MO DVM Olay Caligmasi
incelemesinde
anlaml
bulunmustur.
(Yang, Mo ) LNR,
& Liu, M (Twitter) 5 ay 1.6 milyon 2 S,.MO — -
Sozlik
2015)
(Akgil, _— Sozlik tabanl
ozl
yaklasim 3-gram
Ertano & _ (500-5000) . (TDK) oo
Diri, 2016) M (Twitter) 4 ay bin 3 S, MO ’ dan %70 ile daha
n-gram basarili
bulunmustur.
YSA %89.73 ile
(Kaynar . NB, YSA, DVM'ne gore
IMDb - 2 bin 2 MO
vd., 2016) DVM daha basarili
bulunmustur.
LibSVM %71.82
Word2Vec,
(Pagolu vd., ) ) N ile LR'dan daha
M (Twitter) 12 ay 2.5 milyon 3 MO n-gram, LR,
2016) basarilt
LibSVM
bulunmustur.
(Baykara & Belli bir kullanict
Giirtiirk, NB ve i¢in duyu skoru
M (Twitter - 100 3 S, MO hesaplanarak NB
2017) (Twitten) sozliik P
siniflandirmasi
yapilmustir.
Birden fazla
(Can & NB ve DVM en
kaynak ile
Alatag - - - - - ¢ok kullanilan
arastirma
2017) algoritmalardir.
yapilmustir.




Tablo 2.1 (Devami) Literatiir Arastirmast

Makale Kaynak | Periyod Data Sayisi Smif = Yaklasim | Method Sonu¢
(Yaklasik)
(Gupta, Pruthi, DVM + KYK hibrid
M . DVM,
& Sahu, 2017) - 900 bin 3 MO model yaklagimi
(Twitter) KYK
uygulanmustir.
(Hug, Ali & Ozellik say1s1 arttikga
Rahman, 2017 M : KYK, i
anman, ) . - 1000 2 MO DVM daha iyi sonug
(Twitter) DVM .
vermistir.
CR, RO,
(Oliveira, M DVM, | DVM digerlerine gore
Cortez & Areal, ] 3yl 31 milyon 2 MO,1 YSA, daha basarili
(Twitter)
2017) TO, AR bulunmustur.
Modeli
TER B (1g+2er hibrid)
+2gr hibri
M ] NB, £
(Onan, 2017) 1 ay 10 bin 2 MO %77.78 oraninda
(Twitter) DVM,
basarili bulunmustur.
LR
Sozlik, Finansal sozliik ile
) ) i NB, NB %55.42 oraninda
(Snir, 2017) FR (Q4) - 50 bin 2 S, MO
RO, daha basarili
DVM bulunmustur.
, NB %70 ile daha
eror,
(Yildinm & bagaril1 ve Spearman
Yiiksel, 2017 - 5 148, ,
uksel, ) M 3ay 9.5 bin 2 MO KYK korelasyonu ile duygu
i ’ skoru arasinda iligki
(Twitter) NB
bulunmustur.
Giinliik-saatlik
D d M incelemede DIJA ile
(Deng vd., 18 milyon ve
2018 (Twitter), VAR, GC arasinda anlaml
) 4 y1l 3 milyon 2 ZS,1
M (M) GC iliski, negatif duygu
(Reuters) skorunun daha etkili

oldugu bulunmustur.




Tablo 2.1 (Devami) Literatiir Arastirmast

Makale Kaynak Periyod | Data Sayis1 | Smf | Yaklasim Method Sonug
(Yaklasik)
SentiWordNet
(Rout vd., kullanilarak
. n-gram, Onerilen yaklagim
2018) M (Twitter) - 60 bin 3 MO & Y
NB, DVM %380.68 ile daha
basaril
bulunmustur.
YSARTO, o
(Ruan, Durresi DVRTO Topluluk tizerinde
& Alfantoukh 8 firma (3 ARA giivenirliligi olan
2018) M (Twitter) 8 ay bin) toplam 2 MO ROR, kullanicilarin
700 milyon 4 Pearson iligkisi daha
HIBRID,
etkili bulunmustur.
TBA
TBA ile 6zellik
NNRE, secimi yapildiginda
(Weng vd. M (Yahoo, . .
’ 3yil - 2 MO SVRE, BRT ve RFR’nin
2018) Google vs..) o
BRT,RFR daha iyi sonug

verdigi gorillmistir.

Kaynak: M - Microblog siteleri, A - Anket Calismasi, FM - Finansal Makale/Haber,
FR - Finansal Rapor, K- KAP

Yaklasim: S - Sozliik tabanli yaklagim, MO - Makine Ogrenmesi, [ — Istatistik,

ZS - Zaman Serisi
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3. VERI SETINIiN HAZIRLANMASI

Twitter adl1 sosyal medya platformu, standart Tweepy api uygulamasi hizmeti ile
herkese agik profillerin tweetlerine geriye yonelik en fazla 7 giin olmak {izere erisim
imkan1 saglamaktadir. Bu c¢alismada kullanilacak veri setinin olusturulmasi igin
oncelikle her gilin calisacak bicimde bir crawler(arama robotu) gelistirilmistir.
07.05.2018 — 31.04.2019 tarihleri arasinda python dilinde hazirlanmig exe uygulamalar1
ile her is ginii i¢in BIST30 firmalar1 hakkinda giin iginde yazilmis tweetler
SQLEXPRESS yardimiyla FinansData adli veri tabanina tablolara kaydedilmistir.
DWH_Finans adli ayr1 bir veri tabani olusturularak burada analiz i¢in kullanilacak 6zet

bilgiler ve data temizligi i¢in gerekli prosediirler hazirlanmistir.

R * }_ﬁ o 75 = a FinansData .
0| Database Diagrams
= @ TOSHIBA\SOLEXPRESSO1 (SOL Server 14.0.1000 - g Tables
= © Databases % 10 System Tables
= System Databases M FileTables
m Database Snapshots m External Tables
@ i DWH_Finans 2] Graph Tables
@ \ FinansData & B dbo.bist30
@ BB dbofirma
@ B dbo.haber
= B dbo.hisse
@ B dbo.kur
= ER dbolog

@ BER dbo.bwitter

Sekil 3.1 Veri Taban1 Yapis1 ve Tablolar

Sekil 3.1°deki “twitter” tablosunda tutulan bilgiler:

tag: Hisse kodu

tweet_id: Kullaniciya ait benzersiz tweet numarasi
screen_name: Kullanict adi

created_dt: Tweetin yazildig: tarih

created_tm: Tweetin yazildig1 saat

tweet: Kullanic1 yorumu

followers_count: Kullanicinin takipgi sayisi
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e “firma” tablosunda BIST30 firmalarinin hisse kodlarmnin listesi,

e “bist30” tablosunda her is giiniine ait BIST30 agilis ve kapanis degerleri,

e “hisse” tablosunda her firmaya ait hisse kodlarinin giin sonunda acilis ve kapanis

fiyatlari ile fark bilgileri,

e “kur” tablosunda merkez bankasindan alinan giin sonu dolar, euro ve degisim

bilgileri tutulmaktadir.

Kullanicilar yorum yaparken birden fazla firmanin hisse kodunu hashtag

yapabilmektedir. Bu sebeple tweetler lizerinde ¢alisilirken; tag ve tweet id bilgilerinin

birlikte kullanilarak benzersiz kayitlar elde edilmistir.

Veri tabaninda biriken datalardan 07.05.2019 ile 01.03.2019 tarihleri arasinda

rastgele segilerek toplamda 57.933 tweet lizerinde, i¢lerinde finansal bilgiye de sahip

farkli kisiler tarafindan manuel etiketleme yapilarak egitim verisi elde edilmistir.

Etiketleme yapilirken pozitif, negatif ve ndtr olmak tizere 3 sinif secilmistir. Climle

biitiinltigline gore sezgisel yaklagimla tweetlerin siniflarinin belirlenmesi saglanmaistir.

Etiketleme islemi tamamlandiktan sonra rastgele 500 adet tweet segilerek tekrar

etiketleme yapilmistir. Bu islemin sonucunda; kullanicilarin %80 oraninda ortak goriise

sahip oldugu goriilmiis olup etiketleme giivenilirliligi test edilmistir.

3.1. Bist30 Hisseleri

Tablo 3.1 Bist30 hisseleri ile ilgili yazilan kisa ileti sayilarin1 gostermektedir.

Tablo 3.1 Bist30 Firmalar1 ve Tweet Sayilar

Hisse Kodu Firma Adi Tweet Sayisi

AKBNK Akbank T.A.S. 3.872
ARCLK Arcelik A.S. 1.616
ASELS Aselsan Elektronik Sanayi ve Ticaret A.S. 6.640
BIMAS BIM Birlesik Magazalar A.S. 344
DOHOL Dogan Sirketler Grubu Holding A.S. 1.476
EKGYO Emlak Konut Gayrimenkul Yatirim Ortakligi A.S. 2.043
ENJSA Enerjisa Baskent Elektrik Perakende Satig A.S. 749
EREGL Eregli Demir ve Celik Fabrikalar1 T.A.S. 4.106
FROTO Ford Otomotiv Sanayi A.S. 257
GARAN Tiirkiye Garanti Bankas1 A.S. 5.256
ISCTR Tiirkiye Is Bankas1 A.S. 2.340
KRDMD Kardemir Karabiik Demir Celik Sanayi ve Ticaret A.S. 4.052
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Tablo 3.1 (Devami) Bist30 Firmalar1 ve Tweet Sayilari

Hisse Kodu Firma Adi Tweet Sayisi

KCHOL Kog¢ Holding A.S. 1.667
KOZAL Koza Altin Isletmeleri A.S. 3.761
KOZAA Koza Anadolu Metal Madencilik Isletmeleri A.S. 5.022
PGSUS Pegasus Hava Tagimaciligi A.S. 1.147
PETKM Petkim Petrokimya Holding A.S. 4.742
SAHOL Haci Omer Sabanci Holding A.S. 1.310
SODA Soda Sanayii A.S. 1.283
SISE Tiirkiye Sise ve Cam Fabrikalar1 A.S. 870
HALKB Tiirkiye Halk Bankas1 A.S. 4.529
TAVHL TAV Havalimanlar1 Holding A.S. 1.231
TKFEN Tekfen Holding A.S. 1.215
TOASO Tofag Tiirk Otomobil Fabrikas1 A.S. 2.145
TCELL Turkcell iletisim Hizmetleri A.S. 1.216
TUPRS Tiirkiye Petrol Rafinerileri A.S. 2.210
THYAO Tiirk Hava Yollar1 A.O. 4.699
TTKOM Tiirk Telekomiinikasyon A.S. 3.993
VAKBN Tiirkiye Vakiflar Bankasi T.A.O. 1.816
YKBNK Yap1 ve Kredi Bankasi A.S. 2.602

Tablo 3.2 ise manuel etiketleme neticesinde 3 farkli kategorideki toplam kisa ileti
sayilarini belirtmektedir.

Tablo 3.2 Tweetlerin Siniflara Goére Dagilimi

Simf Tweet Sayisi

Pozitif 14.691
Negatif 10.802
Notr 32.440
Toplam 57.933

3.2. Veri On Isleme

Veri temizleme islemi veri tabaninda prosediir yardimiyla analiz i¢in hazir hale
getirilmistir. Crawlerlarin ¢aligmasi sirasinda olusan aksakliktan dolay1 tekrar eden
kayitlar tekillestirilmis, sadece is glinleri ve borsa kapanis saatinden onceki tweetler
dikkate alinmistir. Cimle igindeki '@','$' karakterleri ile baslayan kelimeler,
'https://tco','pic.twitter.com/'," pictwittercom/' ifadeler, noktalama isaretleri ve sayilar
kaldirtlmistir.  ("%+, %', '-%'.'%-', "), (" vb. ifadeler artan/azalan veya

olumlu/olumsuz anlam icermeye yardimci olduklarindan hari¢ tutulmustur.)
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Ciimle igerisinde ciimlenin sinifina etkisi olmayan “durak kelimeler” olarak
adlandirilan ve, su, bu, de, da vb. kelimeler i¢in tablo olusturulmustur. Bu kelimelerin,
“#”, say1 ve sayilarin dahil edilip edilmemesi tahmin oranmi etkileyip etkilemedigi

Bolim 6’da incelenmistir.

Tweetin sinifi lizerinde belirleyici bir etkisi olmayan sik¢a tekrar eden asagidaki
gibi kelime 6bekleri kaldirildiginda ve sadece ilgilenilen hissenin artig/azalisina yonelik
bilgi i¢eren boliimler tespit edilip ayiklandiginda basar1 oranina etkisinin olup olmadigi

arastirilmistir. Bu tip kontrollerin basar1 oraninda anlamli bir artig1 olmamustir.
Sikea tekrar edilen kelime dbekleri:

“ytd degildir”, “YTD”, “al sat tut tavsiyesi degildir.”, “Kesinlikle al sat tut
tavsiyesi degildir.”, “al sat tut anlami icermez”, “ANALIZLERIM YATIRIM
TAVSIYESI DEGILDIR.”, “en ¢ok para girisi yasayan hisseler”, “en ¢ok yorum alan

hisseleri”,” Para Giris ve Cikist Olanlar”
3.3. Veri Setinin Sayisallastirilmasi

Tweetlerin makine 6grenmesi algoritmalariyla siniflandirilabilmeleri igin climle
icerisinde bulunan kelime veya kelime obeklerinin sayisallastirilmalar1 gerekmektedir.
Her bir kelimenin veya kelime oObeklerinin biitiin tweetler ve belge icerisindeki
sikliklarina gore hesaplanabilir. Yada belge bazinda kelime sikliklarina gore vektorler
olusturulabilir. Terim frekansi-ters dokiiman sikligi (Tf-Idf), N-gram ve Kelime

Vektorii (Word2Vec) yontemleri 6rnek verilebilir.
3.3.1. Terim frekansi-ters dokiiman sikhg (Tf-1df)

Terim Frekansi dokiiman i¢inde gegen kelimelerin kullanilma sikliklarina gore

sayisal degerlere ¢evirilerek matris olusturulmasi islemidir.

Kelimenin belgedeki sikligina ve tiim belgeler i¢indeki 6nemine gore asagidaki

formiile ile hesaplanir.

tf-idf (t,d,D) = t(t,d) x idf(t,D) 3.1)

t : terim sayis1, d: dokiiman sayis1 D: tiim dokiimanlarin say1st
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3.2
= thy 0B G2

tfry = y dokiimani i¢inde gegen x terimin sayisi
df, = x terimini i¢eren dokiiman sayisi

N = toplam dokiiman sayisi
3.3.2. N-Gram

N-gram yontemi metin igerisindeki kelimelerin veya kelime igindeki karakterlerin
n sayis1 kadar ayrilarak vektorlere doniistiiriilmesi islemidir. Asagida en sik kullanilan

cesitleri ve ornekleri gosterilmektedir.

Ornek : “bist100 kararsiz agild1, arti-eksi gidip geliyor, 5nemli tahtalarda, ayi-

boga kavgasi var.”

a) 1-Gram (Unigram):

Her kelimenin tek basina 6z nitelik olarak degerlendirilmesidir.

9% ¢

“bist100”, “kararsiz”, “ac¢ild1”, “arti-eksi”, “gidip”, “geliyor”, “OGnemli”,

2 (13 2

“tahtalarda”, “ay1-boga”, “kavgas1”, “var.

b) 2-Gram (Bigram):

Kelimelerin ikigerli kombinasyonlarinin kullanilmasidir.

“bist100 kararsiz”, “kararsiz agildi”, “agildi arti-eski”, “arti-eksi gidip”, “gidip
geliyor”, “geliyor 6nemli”, “Onemli tahtalarda”, “tahtalarda ayi-boga”, “ayi-boga
kavgas1”, “kavgasi var”
¢) 3-Gram (Trigram)

Kelimelerin tigerli kombinasyonlarin kullanilmasidir.

“bist100 kararsiz acild1”, “kararsiz agildi arti-eski”, “acildi arti-eksi gidip”,

“art1-eksi gidip geliyor”, “gidip geliyor 6nemli”, “geliyor 6nemli tahtalarda”, “6nemli

29 G¢ 2 (13

tahtalarda ay1-boga”, “tahtalarda ayi-boga kavgas1”, “ayi-boga kavgasi var”
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3.3.3. Dokiiman vektorlerinin (Doc2Vec) kullanilmasi

Kelime vektoriinin  (Word2Vec) dokiiman bazinda gelistirilmis halidir.
Kelimelerin vektorel gosterilmesiyle birlikte c¢alisma manti§i yapay sinir aglarina
benzemektedirler. Siirekli Kelime Torbasi (Continuous Bag of Words - CBOW)
yonteminde her kelime ozellik vektorii olarak egitilerek kelime vektorlerini olusturur.
Bu kelimelerle iligkili olabilecek kelimeler tahmin edilmeye c¢alisilir. Skip Gram
yonteminde ise tek kelime vektorii ile o kelime ile iligkili olabilecek kelimeler tahmin

edilir.

INPUT PROJECTION OuUTPUT INPUT PROJECTION OUTPUT
wit-2) |weft-2)
wit-1) wit-1)

[ SUM / L |
— - wit) wit) ——{
wit+1) / \ [wit+1)
wit+2) wit+2)
CBOW Skip-gram

Sekil 3.2 Word2Vec Uygulama Semasi

Kaynak: https://towardsdatascience.com/another-twitter-sentiment-analysis-with-python-

part-6-doc2vec-603f11832504 Erisim Tarihi:18 Ocak 2018

Doc2Vec yonteminde ise kelimeler dokiiman bazinda ele alinir. Kelime vektorleri
egitilirken dokiiman vektorii de egitilmis olur. Dagitilmis Hafiza (Distributed Memory
- DM) yonteminde her bir dokiiman i¢in kelime vektorlerinin input parametleri olarak
verilerek bu kelimelerden bir kelime tahmin edilmeye calisilmistir. (Le & Mikolov,
2014) Dagitilmis Bilesik Hafiza (Distributed Memory Concatenated - DMC) ve
Dagitilmis Ortalama Hafiza (Distributed Memory Mean - DMM) olarak cesitleri vardir.
DBH ve DOH arasindaki fark, ilkinin kelime vektorlerinin birlesiminden olusmasi,
ikincisinin ise bunlarin ortalamalarin1 almasidir. DBH egitim sirasinda daha fazla hafiza

tilkketir ve daha biiyiik bir model iiretir. (Tao, Chen & Lee, 2016)
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Dagitilmis Kelime Torbasi (Distributed Bag of Words - DBOW) yonteminde
dokiimandan rastgele orneklenen kelimeleri tahmin etmeye calisir. Yani dokiiman

vektoriine siniflandirma gorevi verilir. (Le & Mikolov, 2014)

Classifier Classifier | the |cnt sat| on |

Average/Concatenate

/”’/l\

Paragraph Matrix-----» * * * * Paragraph Matrix «=-=---- 42

Po:dt,"dgl the o Paragraph
id
DM (Distributed Memory) DBOW (Distributed Bag of Words)

Sekil 3.3 Doc2Vec Uygulama Semasi

Kaynak: https://towardsdatascience.com/another-twitter-sentiment-analysis-with-python-

part-6-doc2vec-603f11832504 Erisim Tarihi:18 Ocak 2018
3.3.4. Egitim ve test verisinin boliinmesi

Dogru siiflandirma yontemini bulabilmek i¢in veri setinin iki parcaya ayrilarak;
bir parcasi ile datalar egitilerek diger ayrilan parcanin dogrulugunun test edilmesi
saglanir. Bu boéliimlendirmenin nasil yapilacagi konusunda farkli yaklasimlar

gelistirilmistir.

a) K-Kath capraz dogrulama (kFold):

Verti seti k tane esit parcaya ayrilir. K-1 adedi egitim verisi olacak bicimde model
calistirilir. K defa her seferinde daha once kullanilmayan parca test verisine boliinir.
Hepsi ¢alistirildiktan sonra ortalamalar1 alinarak dogrulama ve performans olgiitleri elde
edilir. Bu ¢aligmada literatiirde sik¢a kullanilan K-Katl ¢apraz dogrulama yontemi

kullanilmis olup sonuglar1 Boliim 6’da paylagilmistir.
b) Disarida tutma yontemi (Hold-out):

Veri setinin 2/3 egitim, diger kalan ise test verisi olmak iizere rastgele segilir. K

defa tekrarlanarak dogruluk ol¢iitlerinin ortalamalar1 alinarak bulunur.
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¢) Birini disarida birakan capraz dogrulama (Leaving-one out cross validation
LOOCYV):
Bir tane gozlemin test verisi olarak kullnildig1 yontemdir. K defa tekrarlanarak

elde edilen dogruluk 6l¢iitlerinin ortalamasnin hesaplanmasi ile elde edilir.

d) Yeniden Ornekleme (Bootstrap):
Secilen 6rneklemin iade edilerek yeni veri kiimeleri olusturmasi yontemidir. Bu
sebeple veri kiimeleri igerisinde tekrar eden gozlemler olabilir. Her bir veri setinden

olusan dogruluk dlgiitlerinin ortalamasi alinir.
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4. KULLANILAN SINIFLANDIRMA YONTEMLERI
4.1. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon bagimli degiskenin nominal bir deger oldugu ve bu sebeple
varsayimlarin saglanamadigr durumlarda kullanilir. En kii¢lik kareler yontemi,
kategorik degiskenlerin normal dagilim varsayimina uymamasi sebebiyle bu degerlerin

tahmininde kullanilamaz. Bu yiizden lojistik regresyon modeli maximum olabilirlik

yontemiyle tahmin edilir. (Kalayc1,2010,116)

4.1)

A
L =In[- P 1->Yi=4+px +¢

I-p

1

Makine Ogrenmesi alaninin smiflandirma algoritmalari arasinda da sikca
kullanilmaktadir. Bu analizde; tf-idf yontemiyle hesaplanan kelime degerleri bagimsiz
degiskenleri (x degerlerini), duygu durumuna gore tweetlere verilen pozitif, negatif ve
notr olmak iizere 3 kategorili nominal bagimli degiskeni (Y degiskenini) temsil

etmektedir.
4.2. Destek Vektor Makinesi

Bir diizlemde veri kiimesinin dogrusal veya dogrusal olmayan fonksiyon ile
siiflara ayrilmasi yontemidir. Siniflar birden fazla dogru ile ayrilabilir. Bu
dogrulardan birbirine en uzak olant bulmak en idealidir. En optimum uzakliga sahip
dogruya H diizlemi denir.

Destek

e "" ﬂ
vehtorler_.__l_ \'n sinif 1

sinif 2

Y

Sekil 4.1 Destek Vektor Makinesi
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H,=W'x+b=0 (4.2)

W agirlik vektorii, x 0znitelik sayisini, b sabit katsayiy1 ifade eder.

H,ve H, diizlemleri tizerindeki gozlemlere “destek vektor” adi verilir. X, destek

vektord ile H2 diizlemi arasindaki uzaklik d ve H1 ve H2 arasindaki uzaklik ise m ile

ifade edilirse asagidaki formiiller ile hesaplanir. (Ozkan,2016,170)

‘WTX1 + b‘ 2
d=——— ve m=2d=— (4.3)
w w

Bu calismada lineer destek vektorii kullanilmastir.
4.3. Naive Bayes Algoritmasi

Bayes Teoremi’ne dayanan istatistiksel bir siniflandirma yontemidir. iki tane A ve
B olayinda, birinin gergeklesme olasiligi digerine bagli ise kosullu olasilik soz
konusudur. M sinifi olan C dgerlerinden olusan 6rnek veri setinden sinifi bilinmeyen X
veri setinin tahmin edilmesi asagidaki formdiil ile ifade edilir. En biiyilik olasiliga sahip

deger o verinin sinifim belirler. (Ozkan,2016,157)

P(X\C,)P(C,) (4.4)
P(X)

P(C, \x)=

4.4. Karar Agaclan

Karar Agaclar1 akis semalar1 agaglara benzeyen kok, dal ve yaprak adi verilen
yapilardan olusan algoritmalardir.En iist diigim kok olup; segilen kriterlere gore
yapraklara dogru dallanma s6z konusudur.Hangi kriter ile baslanacagi konusunda da
cesitli algoritmalar bulunmaktadir.Entropi kullanan ID3 ve C4.5 yani sira, siniflandirma
ve regresyon i¢in Twing, Gini ve Regresyon Agaclar1 Algoritmalar1 da
kullanilmaktadir. (Ozkan,2016,94) Bu c¢alismada siniflandirma temelli algoritmalar

calistirilmis ve en bagarili olan 6. Boliim’de paylasiimistir.
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Kok Digtm
(Tum kayitlar)

Secim 1 Secim 2

EVET
(Evet segili kayrtlar)

A Digimi
(& ile ilgili kayitlar)

Secim 1 Segim 2

EVET
(Evet segili kayitlar)

B Dugtimi
(B ile ilgili kKayrtiar)

Secim 1 Secim 2

EVET HAYIR
{Evet segili kayrtlar) (Hayr segili kayitlar)

Sekil 4.2 Ornek Bir Karar Agaci1 Akis Semas1

4.5. K-En Yakin Komsu Algoritmasi

Baslangicta siniflar1 belli olan bir veri setine dahil edilen yeni gézlemlerin tahmin
edilmesinde kullanilan bir siniflandirma yontemidir. Yeni gozlem degerine tiim
gdzlemlerin uzakliklar1 hesaplanir.Ilk basta belirlenen bir k degeri kadar, bu uzakliklar
kiiciikten biiylige siralandiginda; en fazla hangi smif varsa o gozlemin smifi olarak
kabul edilmis olur. Parametre olarak 6klid uzakligina dayanan asagidaki 3 cesit formiil
uygulanir. (Ozkan,2016,193) Bu calismada uzakliklar ve k degerinin en basarili olani

secilerek sonuclart 6.Boliim de paylasilmistir.

OKlit Uzakhg:

(4.5)

d(i,j)=Ji<xik —x, )
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Manhattan Uzakhg:

2 (4.6)
d(i, j) = Y [x, — x|
k=1

Minkowski Uzakhg:

(4.7)

d(i. j) = rdi_(\xik =

4.6. Topluluk Ogrenmesi

Topluluk Ogrenmesi farkli siniflandirma algoritmalarinin  agirhiklarina goére
puanlama yaparak en dogru degerlere ulasmayr amaglamaktadir. En 6nemli avantaji
kullandig1 algoritmalarin verilerinin kombinasyonunu kullaniyor olmasidir. (Kiling,

2016)
4.6.1. Torbalama

Torbalama egitim veri setinden rastgele n adet yeni egitim veri setleri iiretilerek
tekrar egitmeyi amaglayan topluluk Ogrenmesi yoOntemidir. Bazi gozlemler dahil
edilmezken, bazilar1 birka¢ kez eklenebilir. Her bir siniflandirici, farkli 6rnekler iceren
egitim setleri tarafindan egitilir ve sonuclari ¢cogunluk kurali ile birlestirilir. (Kiling,
2016) Bu calismada Random Forest kullanilmis olup Bolim 6 da sonuglar
paylasilmigtir.

4.6.2. Gradyan Artirma

Artirma yonteminde Onceki smiflandiric1 tarafindan belirlenemeyen veriler
kullanilir. Her 6rnek, veri setinde bir agirliga sahiptir. Her 6grenme siirecinden sonra,
her bir smniflandiricinin siniflandirma hatas1 dikkate alinarak orneklerin agirliklar

giincellenir. Her bir smiflandiricinin dogruluguna dayanan agirlikli ortalama, yeni bir
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ornegi siiflandirmak i¢in secilir ve siniflandirma islemi gerceklestirilir. (Kiling, 2016)
Artirma art arda egitim verisinin siiflandirmada zayif kalmig 6rneklerine uygulanarak
calisir. Her artirma ile yanhis smiflandirilmis 6rneklerin agirliklar1 artarken, dogru
siniflandirilan 6rneklerin agirliklar1 azalir. Boylece onceki adimlarda siiflandirilmasi
zor olan Orneklere odaklanir, basar1 orami artmis olur. (Krauss & Huck, 2017). Bu

calismada Gradyan Artirma kullanilmis olup Bo6liim 6 da sonuglari paylasilmistir.
4.6.3. Oylama

Oylama (voting) yontemi makine 6grenmesi algoritmalarindan gelen tahminleri
birlestirerek en iyi siniflandirictyr bulma yontemidir. Siniflandiricilar arasinda en ¢ok
oyu alma yontemi “hard voting”, siniflandiricilarin olasiliklarinin ortalamasini alarak
tahminde bulunma yontemi ise “soft voting” olarak adlandirilmaktadir. Bu c¢aligmada

boliim 6°da en 1yi sonucu veren voting yontemi paylasilmistir.
4.7. Dogrulama Siireci

Modelin dogrulugunu ve diger modellere gore performansini karsilastirabilmek
icin bazi Olgiitler kullanilir. Egitim veri setinden faydanilarak elde edilen tahminlerden
bir matris elde edilir. Buna karigiklik matrisi (confusion matrix) adi verilir.

(Ozkan,2016,87)

Tablo 4.1 Ug sinifli Karisiklik Matris Ornegi

Tahmini Simf
pozitif negatif notr
pozitif A B C
G;:Ifl‘;k negatif D E F
notr G H I

Bu matris yardimiyla asagidaki dl¢iitler hesaplanir.
4.7.1. Dogruluk oram (Accuracy)

Dogru tahmin edilen sinif sayisinin toplam goézlem sayisina oramidir.Diger bir
deyisle gercek degere yakinlik yiizdesini verir. N toplam gézlem sayist olmak {izere

asagidaki formiil ile hesaplanir.

5 A+E+1
Dogruluk Orani1 = T (4.8)
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4.7.2. Kesinlik ol¢iitii (Precision)

Bir smifin dogru tahmin sayisinin o smifin tiim tahmin sayisina orani olup smif

i¢indeki basarisini belirler.

A E

P = P  =— P =—— 4.9
pozitif (A+D+G) negatif (E+B+H) notr (I+C+F) ( )

4.7.3. Duyarhlik 6lciitii (Recall)

Bir simifin dogru tahmin sayisinin gercekte o sinifin gézlem sayisina orani olup

tahmin basarisini belirler.

A E I

Rpozitif N - AN Rnegaﬁf S W Rn('Str = —————————— (4.10)
(A+B+C) (E+D+F) (I+G+H)

4.7.4. F blciitii

Duyarlilik ve kesinlik oranlarinin harmonik ortalamasi hesaplanarak asagidaki
formiil ile elde edilir.
Fen (Precision)(Recall)
(Precision) + (Recall)

4.11)
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5. UYGULAMA ADIMLARI VE ANALIZ

Makine 0grenmesi yapay zekanin bir alt kiimesi olup, verilen bir veri setinin
istatistiksel yontemler yardimiyla O&gretilmesini saglayan ve isledikleri bilgiler
sonucunda algoritmalarin gelistirilmesini saglayan bir bilgisayar bilimidir. Bu
calismada; manuel olarak etiketlenen 57.933 adet tweeti, regresyon ve siniflandirma
algoritmalar1 yardimiyla en iyi modeli bulmak amaglanmistir. Siniflandirma
algoritmalarinin calisabilmesi i¢in de metin verilerinin Boliim 3.3 de anlatildigi gibi

sayisal degerlere ¢evrilmesi gerekir. (Kaynar vd., 2016)

Crawler - Data :D
Toplama
P Veri Toplama Lojistik Regresyon
Destek Vektdr Makinesi
:> Naive Bayes
Karar Afaglan

K-En Yakin Komgu

Data On igleme
(Veri tekillegtirme,
birlegtirme, temizleme
iglemieri)

|:"> Makine Ogrenmesi
:D Algoritmalan :D Doc2Vec

Veri Amban

4 ; ::> Topluluk O@renmesi

En Baganh Siniflandinic
ile Test Datasi Tahmini

Ginliik - Haftalik - Ayhk
Duygu Skorlar,
Bist30 ve Hisse Oran
Hesaplama

D istatistiksel Analizler

< %

Granger Nedensellik
Analizi

Korelasyon Analizi

Sekil 5.1 Calismanin Uygulama Semasi
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5.1. Tweetlerin Siniflandirilmasi

Boliim 3’te belirlenen tiim mikro blog sayisallagtirma yontemleri Bolim 4 ile
belirtilen tiim siniflandirma algoritmalarina uygulanmis ve en basarili olan yontem ile

tweetlerin siniflandirmasi saglanmistir. Detaylar Boliim 6’da paylasilmistir.
5.2. MikroBlog Polarite Hesaplanmasi

Literatiirde yaygin olarak kullanilan duygu skoru pozitif ve negatif yorum
sayilarinin farklarinin toplamlarina oramidir. Ancak bu duygu skoru analiz edilecek
veriler ile kullanilacagindan her dagilim igin yeterli olmayabilir. Alternatif hesaplar i¢in
arastirma yapilmis ve asagidaki formiillerin de kullanilabildigi bulunmustur. Notr
yorumlarin duygu durumuna herhangi bir katkisi olmadigi i¢in hesaplamaya sadece

pozitif ve negatif sinifli tweetler dahil edilmistir.

p, . t zamandaki pozitif yorum yapilmis tweetlerin sayisi

n, : t zamandaki negatif yorum yapilmis tweetlerin sayisi

—1n
S, = L (Ranco vd., 2015) (5.1)
p, + 1,
p, +1 -
S,=In—+— (Oliveira, Cortez & Areal 2017) (5.2)
n, +1
__ b Pu o
S, = (Oliveira, Cortez & Areal 2017) (5.3)
pt + nt pt—l + nt—l
_ P =12 ..
S,=1- [1-(=/——>) (Oliveira, Cortez & Areal 2017) (5.4)
p, + 1,
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5.3. Istatistiksel Analiz
5.3.1. Korelasyon analizi

Korelasyon analizi iki siirekli de§isken veya birden fazla degiskenin bagimli bir
degisken ile arasinda anlamli dogrusal bir iliski olup olmadigini incelemek icin
kullanilan bir analizdir. Korelasyon katsayisi1 ise bu iligskinin derecesini gosterir.
Degiskenlerden biri artarken digeri azaliyorsa negatif, her ikisi de de ayni yonde
degisiyorsa pozitif korelasyon iliskisi vardir. Korelasyon analizi iki degisken arasindaki
neden-sonug iligkisi hakkinda bilgi vermez. Analiz Oncesi normallik ve dogrusal

iliskinin varlig1 grafik ve testler yardimiyla kontrol edilmelidir. (Kalayc1,2010,116)

Bu calismada SPSS yardimiyla Pearson ve Spearman Sira Korelasyon analizleri

test edilmis ve sonuglar1 Bolim 6’da paylasilmistir.
5.3.2. Granger nedensellik analizi

Granger zamana bagl gecikmeli iligkisi bulunan iki degiskenin nedenselliginin
yoniinii istatistiksel acidan belirmeyi amaclayan bir analizdir. Asagidaki esitliklerden;
Y, deki degisiklikler X ’deki degisikliklere neden oluyorsa Yy,’den X,’ye dogru
Granger nedenselligi vardir. Nedensellik iliskisi tek yonlii olabilecegi gibi ¢ift yonlii de
olabilmektedir. (Oner, Icellioglu & Oner 2018)

Y=o, + Z:Bixt-i + zyth—j + ¢, (5.5)
i1

J=1

X, =a, + Zgixt—i + Zé‘th—j + €, (5.6)

i=1 j=1
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a) Duraganhik ve Birim Kok Testi

Granger testinin varsayimlarindan biri serilerin duragan olmasidir. Zaman
igerisinde ortalama, varyans ve ortak varyansi degismeyen serilere duragan denir.
Duraganlik kontrolii birim kok testleri ile yapilir. En yaygin kullanilan Dickey Fuller
(ADF) testi olup, asagidaki regresyon modellerine sabit veya trend eklenerek

hesaplanmasiyla elde edilir. (Pekkaya & Bayramoglu, 2008)

K
Sabitsiz ve trendsiz model: AY,=0Y_, + Z@AYH + &, (5.7
P
K
Sabitli ve trendsiz model: AY,=u +0Y,_, + Zé‘iAYt—l + &, (5.8)

i=1

Sabitli ve trendli model: AY,=u +pT+0Y,_, + Zk:é‘iAYt_l + &, (5.9)
i=1
Birim kok sinamasi regresyon modellerine asagidaki hipotezin kurulmasi ile test
edilir. Zaman serisinin duraganlastirilrmasi sirasinda birinci dereceden farki alindiysa
seri 1. dereceden biitiinlesik olup, I(1) ile gosterilir. (Oner, Igellioglu & Oner 2018)
H,:0 =0 ise, Y, birim koke sahiptir ve duragan degildir.

H,:6 <0 ise, Y, birim koke sahip degildir ve duragandir.

b)  Gecikme Uzunlugunun Hesaplanmasi

Vektor Otoregresyon (Vector Autoregression - VAR) modeliyle gecikme
uzunlugu hesaplanir. Akaike (AIC), Schwarz (SC ), Hannan-Quinn (HQ) gibi kriterlerin
degerlerini en kii¢iikk yapan gecikme sayis1 Granger modelinin gecikme uzunlugunu

verir. (Pekkaya & Bayramoglu, 2008)

Bu calismada EViews programi yardmiyla duygu skorlar1 ile Bist30 veya hisse
oranlari, USD ile Bist30, tweet sayisi ile hisse oranlar1 arasinda Granger analizleri

yapilmistir. Sonuglar1 Boliim 6 da paylagiimistir.
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6. SONUCLAR
6.1. Egitim Veri Setinde Sik¢ca Kullanilan Durak Kelimeler

Durak kelime, kisaltma, ek , baglag gibi kelimeleri birbirine baglamaya yarayan
ancak kendi baglarina climleye herhangi bir anlam katmayan kelimelere denir. Twetlerin

icinde frekanslarina gore siralandiginda asagidaki kelimelerin sik¢a oldugu goriilmiistiir.

Tablo 6.1 En sik kullanilan 50 durak kelime

ve mi ye zaten ancak
bu den dk biz iste
bir mi bazi rt sanki
cok ya mu acaba nin
igin bi sen beni veya
en ki hala yi yada
de su bile size sizce
da dan hig siz kendi
ne ise tek hep bizi
ile an bunu yani kimse

6.2. Egitim Veri Setinden Sozliik Olusturulmasi

Egitim veri setindeki ciimlelerde kullanilan kelimeler ile sozlikk hazirlanmistir.
Zemberek programi ile python dilinde kelime c¢oziimlemesi yapilarak kokleri ve

koklerin tipi (sifat, isim, fiil) bulunmustur. Pozitif, negatif ve ndtr siifinda en sik

kullanilan sifat ve isimler Tablo 6.2 de 6rnekler gosterilmistir.

Tablo 6.2 Egitim Sozliigiinden Ornekler

pozitif negatif notr

sifat isim sifat isim sifat isim
giizel yukari sert diis 1yl hisse
iistlin bereket kot dip uzun yatirim
yiiksek olumlu kirmiz1 eksi yakin analiz
yesil ingallah fena yazik biiyiik teknik
sakin pozitif rezil sikint1 fazla para
muhtesem firsat perisan negatif dogru yabanci
harika masallah gergin olumsuz canli tavsiye
muazzam sukiir berbat bela yeter araci
sahane art1 tuhaf kriz belli borsa
giiclii getiri cliriik kayip Zor kurum
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Tablo 6.2 (Devami) Egitim Sozliigiinden Ornekler

pozitif negatif notr
sifat isim sifat isim sifat isim

boga ay1

tobo obo

tepe diren¢

fincan (kulp) destek

rsi flama
gap
doji
devre
(kesmek)

6.3. Zipf Yasasi

Zipf's Yasasi veri setinde en sik kullanilan sézciiklerin biiylikten kiigiige dogru
siralanarak histogram iizerinde gosterilmesidir. Grafik iizerinde ortaya ¢ikan egriye
Zipf's Egrisi denir. Log-log dlgeginde ise dogrunun dogrusal olmasi beklenir. (Zhang,
Dong & Mu, 2018) Her sozciigiin gézlem sayisina gore sira numarasi oranlandiginda

sozciiklerin sikliklart bulunmus olur.

En sik kullanilan 500 kelime
140

120
100

B0

Frekans

60

40

20 i

o 100 200 300 400 S00

Sekil 6.1 Zipf Egrisi

Dagilim Zipf egrisini takip ediyor olsa da egrinin {izerinde kalan yiiksek frekansl

kelimeler bulunmaktadir.
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Pozitif Frekans & Negatif Frekans
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Sekil 6.2 Pozitif ve Negatif Frekans Sa¢ilim Grafigi

20 frekansin altinda kalan pozitif ve negatif kelimelerin arasinda anlaml bir iligki
olmadig1 grefikten goriilmektedir. Siniflarin aralarinda iliski olmamasi siniflandirma

tahmininde basariy1 arttimayi saglar.

Pozitif simifli tweetler icerisinde en sik kullanilan 50 kelime

50
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En sik kullarilan 50 pozitif kelime

Sekil 6.3 En Sik Kullanilan 50 Pozitif Kelime Frekans Dagilimi
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Negatif sinifll tweetler icerisinde en sik kullanilan 50 kelime
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Sekil 6.4 En Sik Kullanilan 50 Negatif Kelime Frekans Dagilim1

Grafiklerden “hisse”, “ytd”, “ tavsiye” gibi kelimelerin her iki sinifta da sikca
kullanildigr ortaya c¢ikmustir. Sozliikten bu kelimelerin notr sinifina ait oldugunu

gorebiliriz.

6.4. Tf-1df Sonuclar

Tablo 6.3 kFold ve Tf-1df Uygulanmis Algoritma Dogruluk Oranlar1

1-Gram 2-Gram 3-Gram
LR %63,41 (+/- 0,28) | %63,60 (+/- 0,29) | %63,47 (+/- 0,24)
DVM | %62,53 (+/-0,48) | %62,32 (+/-0,54) | %62,32 (+/- 0,47)
NB 959,55 (+/- 0,32) | %61,58 (+/-0,43) | %61,40 (+/- 0,56)
KA %58,01 (+/-0,30) | %57,60 (+/-0,36) | %57,47 (+/-0,41)
KNN | %56,16 (+/- 0,45) | %55,43 (+/-0,45) | %55,34 (+/- 0,49)

Siiflandirma algoritmalarinin en basarili olaninin Lojistik Regresyon oldugu
goriilmektedir. En yiiksek tahminin bigram olmasina ragmen standart hata oran1 daha
fazla oldugu i¢in trigram ile aralarinda anlamli bir fark yoktur. Lojistik regresyon ile

istenilen n-gram kullanilarak tahmin yapilabilir.
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Tablo 6.4 kFold ve Tf-1df Uygulanmis Algoritma F1 Skor Sonuglar

1-Gram 2-Gram 3-Gram
LR 953,68 953,54 %53,24
DVM 955,34 955,20 %54,96
NB %41,98 %51,77 %53,67
KA %46,86 %46,07 %45,99
KNN %49,01 %48,65 %48,54

Lojistik Regresyon ve Destek Vektor Makinesi’nde n-gram bazinda F dlgiitleri
birbirine yakin goriinmektedir. Algoritmalar arasinda incelendiginde ise Destek Vektor
Makinesi’nin daha basarili oldugu goriilmiistiir. Ancak aralarinda 6nemli bir dl¢lide

farklilik goriilmemektedir.

M-gram(1~3) test Sonucu : Dogruluk Oranlan

0.6375
0.6350
0.6325
= — trigram tfidf vectorizer
ol + trigram count vectorizer
© 0.6300 1 —— bigram tfidf vectorizer
% * bigram count vectorizer
§ 06275 - — un!gram tfidf 'u'ECtCIFIIi.EF
+ unigram count vectorizer e
L rruad RALEREEE
06250 it
e
0.6225 1 i
06200 A
20000 40000 60000 80000 100000
Ozellik Sayisi

Sekil 6.5 Tt ve Tt-idf Dogruluk Oranlarinin Karsilastirilmasi

Grafikten oOzellik sayisimin artikca tahmin bagarisinin arttigini ve trigramin
bigrama gore daha basarili oldugu sdylenebilir. Ancak k katl capraz dogrulama ile
ortalamada aralarinda anlamli bir fark olmadig1 tablodan anlagilmaktadir. Ayn1 zamanda

tf-idf yonteminin terim sikligina gore daha iyi tahmin ettigi goriilmuistiir.
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Veri seti tizerinde durak kelimelerin dahil edilip, edilmemesi veya benzer tweetler
tizerinde filtreler uygulandiginda basari oranini anlamli o6lgiide degistirebilme

olasiligina kars1 farkli veri setleri olusturularak kiyaslamasi yapilmistir.

Sekil 6.6 incelendiginde farkli veri setleri {izerinde lojistik regresyon ile tahmin
yapildiginda aralarinda en fazla %1.6 kadar fark olustugu goriilebilir. 6.4 Basliginda
paylasilan sonuclar D veri setine aittir. Diger veri setlerinde daha iyi performans elde

edilmedigi i¢in bu veri setiyle caligmalara devam edilmistir.

Durak Kelimeler ve Data Temizliji Yontemlerini Kiyaslama (tf-idf & Trigram)

—— A
0635 T _o g ‘/___’—0

- C
- D

0.630

0625

Dogruluk Oram
= =2
(=11 [=11
= 2
(%) (=]

b=l
=3
=
o

0.605

0600

0.595 1

D 5000 10000 15000 20000 25000 30000 [000 40000
Ozellik Sayisi

Sekil 6.6 Farkli Veri Setleri Uzerinde Lojistik Regresyon Sonuglari

A: Durak kelimeler harig filtre uygulandiginda dogruluk orani: 61.93%
B: Sadece filtre uygulandiginda dogruluk orani: 62.75%

C: Kelime koklerine gore filtre uygulandiginda dogruluk orani: 62.60%
D: Genel data temizligi yapilmis datanin dogruluk orani: 63.52%
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6.5. Doc2Vec Sonuclari

Tablo 6.5 Doc2Vec Sonuglariin Dogruluk Oranlari

1-Gram 2-Gram 3-Gram Sonug¢
DKT %357,93 (+/- 0,014) | %57,39 (+/- 0,013) | %58,05 (+/- 0,019) 3-gram
DBH %55,47 (+/- 0,021) | %55,54 (+/- 0,021) | %55,58 (+/- 0,021) 3-gram
DOH %56,53 (+/- 0,017) | %56,63 (+/- 0,020) | %56,41 (+/- 0,015) 2-gram
DKT+DBH %58,51 (+/ 0,016) | %57,82 (+/- 0,015) | %57,98 (+/- 0,017) 1-gram
DKT+DOH %58,55 (+/- 0,016) | %58,34 (+/- 0,019) | %58,96 (+/- 0,013) 3-gram

Tablo 6.5 incelendiginde en iyi sonucun DKT ve DOH birlesiminin trigram ile

calistirilmasi ile elde edilmis olup; Lojistik Regresyon’dan daha basarili olmadigi

goriilmektedir.

6.6. Topluluk Ogrenme Sonugclar

6.6.1. Torbalama ve Artirma Sonuclar

Tablo 6.6 Topluluk Ogrenme Sonuglart

1-Gram

2-Gram

3-Gram

Rastgele Orman

%59,69 (+/- 0,48)

%59,66 (+/- 0,37)

%59,47 (+/- 0,43)

Gradyan Artirma

%59,47 (+/- 0,33)

%59,55 (+/- 0,32)

%59,62 (+/- 0,32)

Tablo 6.6 incelendiginde; 10 katmanli capraz dogrulama yontemiyle elde edilen

sonuclara gore unigram ile egitilmis Rastgele Orman topluluk 6grenme yonteminin en

basarili oldugu ortaya ¢ikmistir. Ancak dogruluk orani Lojistik resgresyon sonucundan

daha diisiik oldugu goriilmektedir.

6.6.2. Oylama sonucu

Siiflandiricilar arasindan en basarili ilk 3 tanesi olan Lojistik Regresyon, Destek

Vektor Makinesi ve Naive Bayes se¢ilip oylama yapildiginda aralarinda yine en iyi

tahminin Tablo 6.7°deki dogruluk oranlarina sahip olan Lojistik Resgresyon oldugu
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goriilmektedir.

Ancak dogruluk oranlar

calistirildigindaki dogruluk oranindan daha diistiktiir.

Lojistik  Regresyon’un

Tablo 6.7 Topluluk Ogrenme Sonuglari

1-Gram

2-Gram

3-Gram

| Oylama Sonucu

%62,97 (+/-0,23)

%63,30(+/-0,18)

6.7. iki Smifh Tf-Idf Sonuclar
Tablo 6.8 iki Siifli Dogruluk Oranlar1 Sonuglari

1-Gram 2-Gram 3-Gram
LR 73,23% (+/- 0,55) 72,99% (+/-0,56) 72,92% (+/- 0,77)
DVM 72,97% (+/- 0,55) 72,84% (+/-0,94) 72,52% (+/-0,65)
NB 69,34% (+/- 0,77) 70,94% (+/-0,81) 71,41% (+/-0,80)
KA 64,28% (+/-0,88) 63,62% (+/-0,76) 63,85% (+/-1,13)
KYK 66,81% (+/-0,52) 66,36% (+/-0,87) 65,92% (+/-0,93)

tek basina

%63,09(+/-0,21)

Tablo 6.8’den anlagildig1 iizere iki sinifli tweet siniflandirilmasinda basart orant
artmistir. Buradan nétr tweetlerin basari oranini azaltigi sonucu ¢ikarilabilir. Ancak
pozitif ve negatif tweetleri ayirabilmemiz i¢in nétr sinifininda da simniflandirmaya dahil

edilerek tahmin edilmesi gerekmektedir.
6.8. Degerlendirme ve Duygu Skorlarinin Hesaplanmasi

57.933 egitim veri setiyle calisilarak smiflandirma algoritmalari, Topluluk
Ogrenmesi ve Doc2vec sonuglarini da kiyasladiktan sonra en iyi modelin halen Lojistik
Regresyon oldugu tespit edilmistir. 2018 Mayis-2019 Nisan periyodundaki tweet
verilerinden her ay1 kapsayacak sekilde egitim datasinin %35’ini olusturacak bi¢cimde
test datast secilmistir. Boylece 78.209 adet yeni veri seti olusmus; yaklasik %25°1 test
datas1 geri kalan1 da egitim datas1 olmak iizere dagitilmistir. Sonug itibariyle, 57.933
manuel etiketleme yapilmig tweetler lojistik regresyon yontemiyle 20.276 adet test
verisinin siifi tahmin edilmistir.

Yeni olusturulan veri setinden giinliik, haftalik, aylik periyotlarda Bolim 5°te
belirtilen 4 ¢esit duygu skorlar1 hesaplanmistir. Her {i¢ periyot ig¢inde; bu duygu skorlari
ile Bist30 agilis-kapanis fark degisimleri ve Bist30 igerisinde yer alan hisselerin hisse

oranlar1 arasinda iligkileri incelenmek amaclanmastir.
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6.9. Korelasyon Analizi Sonuclar:

Tiim istatistik analizlerinde oldugu gibi korealsyon testlerine baslamadan 6nce
verilerin varsayimlar1 saglaylp saglamadigi kontrol edilmelidir. Oncelikle serilerin

normal dagilima uyup uymadiklar1 kontrol edilmesi i¢in asagidaki hipotez kurulur.

H, : Verilerin gosterdigi dagilim ile normal dagilim arasinda fark yoktur.

H, : Verilerin gosterdigi dagilim ile normal dagilim arasinda fark vardir.

Tablo 6.9 Verilerin Normal Dagilim Testleri

Giinliik Haftahk Ayhk
S, Ortalama 0.145754 0.147410 0.150700
Carpiklik -0.411 -0.608 -0.836
Basiklik -0.231 0.091 -0.428
Kolmogorov-Smirnov® 0.008 0.200] 0.200']
Shapiro-Wilk 0.002 0.104 0.183
S, Ortalama 0.296271 0.298828 0.304345
Carpiklik -0.285 -0.537 -0.815
Basiklik -0.311 0.029 -0.456
Kolmogorov-Smirnov* 0.029 0.200] 0.200]
Shapiro-Wilk 0.034 0.176 0.199
S, Ortalama 0.000250 0.001504 0.006591
Carpiklik -0.284 -0.663 -0.064
Basiklik 0.114 0.487 -0.669
K olmogorov-Smirnov® 0.200] 0.200] 0.200]
Shapiro-Wilk 0.272 0.180 0.759
S, Ortalama 0.028053 0.017138 0.013091
Carpiklik 1.316 1.053 -0.258
Basiklik 1.308 0.323 -1.015
Kolmogorov-Smirnov” 0.000 0.013 0.200]
Shapiro-Wilk 0.000 0.000 0.627
Bist30 Oran |Ortalama -0.000153]  -0.000928 0.003555
Carpiklik -0.398 -0.371 1.171
Basiklik 0.966 0.541 2.005
K olmogorov-Smirnov® 0.200] 0.200] 0.200]
Shapiro-Wilk 0.028 0.837 0.279

Normallik testlerinden Kolmogorov-Smirnov gozlem sayist biiyiik oldugunda,
Shapiro-Wilk ise gbzlem sayis1 29 dan az oldugunda tercih edilir. Bu sebeple giinliik ve

haftalik veri setleri i¢in Kolmogorov-Smirnov, aylik veriler i¢in Shapiro-Wilk test
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sonuclar1 degerlendirilmesi uygun olur. Testlerin sig degerleri 0.05’ten biiyiik oldugu
zaman H, hipotezi kabul edilir ve verilerin normal dagildig1 sonucuna varilir. Tablo

6.9’a bakildiginda giinliik periyotta S,, S, ve S, skorlarinin, haftalik periyotta ise S,

skorunun normal dagilmadig: goriilebilir.

0,207

0,157

0,10

0,05

0,0000+

-0,05

0,10

bis‘t_loran
Sekil 6.7 Aylik Bist30 Oraninin Kutu Grafigi

Bist oran dagilimi1 sola carpik olup, 8. Gozlem degeri aykir1 degerdir. Veri
setinden 8. Gozlem degeri incelendiginde 2019 yilinin ocak ayina ait oldugu ve onceki

aya gore degisiminin fazla oldugu ortaya ¢ikmaistir.

Tablo 6.10 Aylara Duygu Skorlar1 ve Bist30 Dagilimi

Aylar | Tweet Sayisi S, S, S, S, | Bist30 Oram
1 2018-06 3.307| 0,1393| 0,2800 0,0404 | 0,0097 -0,0302
2 2018-07 6.925| 0,1616| 0,3258 0,0111] 0,0131 0,0085
3 2018-08 3.998| 0,1806| 0,3649 0,0095| 0,0165 -0,0458
4 2018-09 5.664| 0,1601| 0,3227| -0,0103| 0,0129 0,0721
5 2018-10 7.128| 0,1034| 0,2073| -0,0284| 0,0054 -0,0784
6 2018-11 5.174| 0,1847| 0,3734 0,0407| 0,0172 0,0343
7 2018-12 7.934| 0,0445| 0,0891| -0,0701| 0,0010 -0,0374
8 2019-01 11.509| 0,2223| 0,4520 0,0889| 0,0250 0,1805
9 2019-02 15.020( 0,2027| 0,4109| -0,0098 | 0,0208 0,0141
10 2019-03 1.938| 0,0549| 0,1094| -0,0739| 0,0015 -0,0916
11 2019-04 6.513| 0,2036| 0,4123 0,0744| 0,0209 0,0130
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bist_oran

bist_oran

51

Sekil 6.9 Duygu Skorlari ile Bist30 Arasindaki Haftalik Sagilim Grafikleri

Ginlik ve haftalik bist oran degerleri ile duyu skorlarmmin sagilim grafikleri

incelendiginde S,, S,, S,duygu skorlar1 ile Bist30 oranlarinin arasinda pozitif

korelasyon oldugu, ancak S, skorunda korelasyonun olup olmadig: anlagilamamaktadir.

bist_oran

skorunun ise periyot artikca Bist30 oraniyla olan iliskisinin arttig1 6ngoriilebilir.

(v
e} o
Qo Q © 0
o o o o D
o © o o
S1 52 53 54

Sekil 6.10 Duygu Skorlar1 ile Bist30 Arasindaki Aylik Sagilim Grafikleri

Aylik Bist30 orani ile duygu skorlar1 arasinda pozitif kolerasyonun oldugu, S,
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Tablo 6.11 Bist30 ve Hisse Bazinda Duygu Skorlarinin Korelasyon iliskisi

Giinlik | Haftahk Aylik En i‘gikﬂ::larite
BiST30
S, 0,51 0,47 0,70
S, 0,51 0,46 0,70 S,
S, 0,49 0,58 0,68
S, 0,39 0,45 0,74
AKBNK
S, 0,27 0,37 -
S, 0,28 0,38 - S
S, . 0,35 0,66
S, - _ d
ARCLK
S, 0,23 0,29 -
S, 0,26 0,34 0,61 S,
S, ) _ ]
S, _ ] \
ASELS
5, 0,42 0,40 i
S, 0,47 0,46 i
S 0,33 0,37 -
S, 0,16 : -
BIMAS
S, 0,25 _ ;
S, 0,28 ; ;
S - 0,44 -
S, - _ -
DOHOL
S, 0,26 : ;
S, 0,30 ] ]
S 0,18 - _
S, ] ] ]
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Tablo 6.11 (Devami) Bist30 ve Hisse Bazinda Duygu Skorlariin Korelasyon iliskisi

Giinlik | Haftahk Aylik En i‘gikﬂ:l'larite
EKGYO
S, 0,27 ] ]
S, 0,29 - -
S, _ ) ]
S, ; ) )
ENJSA
S, 0,18 - _
S, 0,23 - :
S, ] i ]
S, - i ]
EREGL
S, 0,23 - 0,76
S, 0,25 ’ 0,75 S,
S, ] ) ]
S, - 0,40 0,78
FROTO
S, ] i ]
S, ] i ]
S, _ ) ]
S, _ _ -
GARAN
S, 0,30 0,31 0,61
S, 0,32 0,32 0,61 S-S,
S, 0,24 0,42 i
S, _ ] ]
HALKB
S, 0,27 0,31 :
S, 0,30 0,33 - S,
S 0,26 0,35 -
S, ) ) )
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Tablo 6.11 (Devami) Bist30 ve Hisse Bazinda Duygu Skorlarmin Korelasyon iliskisi

Giinlik | Haftahk Aylik En i‘gikﬂ:l'larite
ISCTR
S, 0,37 - 0,86
S, 0,41 0,34 0,92 S,
S, _ ) ]
S, _ ] ]
KCHOL
S, 0,15 - _
S, 0,18 - :
S, _ ) ]
S, - i ]
KOZAA
S, 0,29 0,36 :
S, 0,31 0,34 ;
S 0,25 0,46 -
S, - 0,36 -
KOZAL
S, 0,32 ; ;
S, 0,34 - -
S, - 0,33 -
S, _ _ -
KRDMD
S, 0,36 0,37 -
S, 0,40 0,38 :
S, 0,26 0,43 ]
S, _ ] ]
PETKM
S, 0,37 0,36 :
S, 0,40 0,36 ]
S 0,26 - -
S, 0,16 0,28 -
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Tablo 6.11 (Devami) Bist30 ve Hisse Bazinda Duygu Skorlarmin Korelasyon iliskisi

Giinlik | Haftahk Aylik En i‘gikﬂ:l'larite
PGSUS
S, 0,24 ; ;
S, 0,27 : :
S, ) ) ]
S, _ ] ]
SAHOL
S, _ ] ]
S, 0,17 - ; S,
S, - - 0,63
S, - p i
SISE
S, 0,25 - 4
S, 0,28 ’ ;
S, , y ]
S, ’ ] ]
SODA
S, 0,26 : ;
S, 0,30 - -
S, ) ) ]
S, ] ] ]
TAVHL
S, 0,15 ; ;
S, 0,24 - 0,64 S,
S, _ ] ]
S, _ _ -
TCELL
S, 0,31 : ;
S, 0,35 : ;
S, ) ) ]
S, _ ] ]
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Tablo 6.11 (Devami) Bist30 ve Hisse Bazinda Duygu Skorlarmin Korelasyon iliskisi

Giinlik | Haftahk Aylik En i‘gikﬂ:l'larite
THYAO
S, 0,29 0,38 -
S, 0,34 0,41 ]
S, 0,23 - -
S, 0,14 ; ;
TKFEN
S, 0,30 0,32 -
S, 0,35 0,41 -
S, 0,19 0,42 i
S, 0,19 . :
TOASO
S, 0,20 ; a
S, 0,21 0,37 : S,
S, 0,17 0,41 0,82
S, ] ] ]
TTKOM
S, 0,35 - 0,64
S, 0,37 - 0,64 S,-S,
S, 0,15 - -
S, - - 0,63
TUPRS
S, _ ) ]
S, ] ] ]
S, ) ) ]
S, _ _ -
VAKBN
S, 0,38 0,46 ;
S, 0,41 0,50 ! S,
S, - 0,57 -
S, _ ] ]
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Tablo 6.11 (Devami) Bist30 ve Hisse Bazinda Duygu Skorlarmin Korelasyon iliskisi

Giinlik | Haftahk Aylik En i‘gikﬂ:l'larite
YKBNK
S, 0,23 0,32 -
S, 0,30 0,31 -
S, _ _ ]
S, 0,14 - -

Tablo 6.11°de normal dagilima uyan seriler i¢in Pearson, uymayanlar i¢in
Spearman Sira Korelasyonu hesaplanmis olup, sadece iliskinin anlamli oldugu degerler
gosterilmistir. Koyu renkli degerler duygu skorlar1 arasinda yiiksek korelasyonun

oldugunu ifade etmektedir. Tablo incelendiginde Bist30 bazinda S, duygu sokurunun,
hisse bazinda ise S, duygu skorunun digerlerine gore daha kuvvetli iliskili oldugu, ayni

zamanda aylik verilerde diger periyotlara gore tiim duygu skorlar1 ile Bist30 endeksi
arasinda daha kuvvetli iliskinin oldugu goriilmektedir. Aylik periyotta duygu
skorlariyla; GARAN, SAHOL, TAVHL, TTKOM, VAKBN hisselerinin orta kuvvetli,
Bist30, EREGL, TOASO hisselerinin kuvvetli, ISTCR’nin ise ¢ok kuvvetli iliskisi
vardir. FROTO, TUPRS hisselerinin ile duygu skorlar1 arasinda anlamli bir iliski
olmadigr tespit edilmistir. FROTO Bist30 listesine sonradan dahil olmasindan dolay1

iliskinin var olmamasina sebep olmus olabilecegi diisiiniilebilir.

Tablo 6.12 Orta Kuvvette Iliskili Olan Hisseler ile Duygu Skorlari

Giinlik | Haftahk | Ayhk
BiST30 S,-S, S, S,
AKBNK S,
ARCLK S,
GARAN S,-S,
SAHOL S,
TAVHL S,
TTKOM S,-S,-S,
VAKBN S, -S,
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Tablo 6.12°deki hisselerin ¢ogunlukla S, skoru ile orta siddetli iliskisinin

oldugunu soyl

eyebiliriz.

Tablo 6.13 Kuvvetli iliski Bulunan Aylar

SI

SZ

S4

2018-08

0,70

0,71

2019-02

0,72

Giinliik olarak incelendiginde 2018 yilinin agustos aymnda S,ve S, duygu skorlari

2019 subat yinda ise S, duygu skoru ile Bist30 arasinda kuvvetli bir korelasyon iligkisi

oldugu goriilmektedir.

6.10. Granger Nedensellik Analiz Sonuclar

Null Hypothesis: DBIST ORAN has a unit root

Exogenous: Constant

Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=1)

t-Statistic Prob.*

Auagmented Dickey-Fuller test statistic -5.590152 0.0023
Test critical values: 1% level -4.420595
5% level -3.259808
10% level -2.771129

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Warning: Probabilities and critical values calculated for 20 observations
and may not be accurate for a sample size of 9

Augmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Variable: D(DBIST ORAN)

Method: Least Squares

Sample (adjusted): 3 11

Included observations: 9 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
DBIST_ORAN(-1) -1.667360 0.298267 -5.590152 0.0008
C -0.004053 0.037883 -0.106985 0.9178
R-squared 0.816992 Mean dependentvar 0.007322
Adjusted R-squared 0.790849 S.D.dependentvar 0.248143
S.E. of regression 0.113484 Akaike info criterion -1.321188
Sum squared resid 0.090150 Schwarzcriterion -1.277360
Log likelihood 7.945344 Hannan-Quinn criter. -1.415768
F-statistic 31.24980 Durbin-Watson stat 2.310497
Prob(F-statistic) 0.000824

Sekil 6.11 1.Farkt Alinmis Bist30 Oran1 Duraganlik Test Sonuglari
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Bist30 aylik oran1 duragan olmadig1 icin birinci farki alinarak Dickey-Fuller testi
yapildiginda Sekil 6.11 de goriildiigii izere duragan hale getirilir. Bu kontrole Prob.
Degerinin 0.05’ten kiiciik ve t-Statistic degerinin de test kriter degerlerinden kiiciik

olana kadar devam edilir.

VAR Lag Order Selection Criteria
Endogenous variables: S2 BIST ORAN
Exogenous variables: C

Sample: 1242
Included observations: 237

Lag LogL LR FPE AIC SC HQ
0 595.0226 NA 2.30e-05 -5.004410 -4.975144 -4.992614
1 618.0113 4539537 1.96e-05 -5.164652 -5.076853* -5.129264
2 625.8946 15.43395* 1.90e-05* -5.197423* -5.051091 -5.138442*
3 627.4995 3.114993 1.93e-05 -5.177211 -4.972346 -5.094637
4 630.1895 5.175674 1.96e-05 -5.166156 -4.902759 -5.059990
5 633.7149 6.723698 1.96e-05 -5.162151 -4.840222 -5.032393

* indicates lag order selected by the criterion

LR: sequential modified LR test statistic (each testat 5% level)
FPE: Final prediction error

AIC: Akaike information criterion

SC: Schwarzinformation criterion

HQ: Hannan-Quinn information criterion

Sekil 6.12 S, ve Bist Oraninin Gecikme Sayisinin Belirlenmesi.

VO modeliyle Sekil 6.12°deki S, ve Bist30 orani i¢in gecikme uzunluklarinin en

cok yildiza sahip satirdan anlasildigr tizere 2 oldugu goriilmektedir. Bu islemler tiim

iligkileri incelenen seriler i¢in ayr1 ayr1 belirlenir.

Tablo 6.14 Duygu Skorlar ile Bist30 Granger Nedensellik Yonleri

S, -BO S,-BO | S,-BO | S,-BO

Giinlik | Si©BO | S,©BO | S,«BO | S,«BO

Haftank | Si<>BO | S,«<>BO | S, »>BO | S, « BO
Ayhk - - - -

Tablo 6.14 incelendiginde; giinliik ve haftalik zaman dilimlerinde S,ve S, duygu

skorlar1 ile Bist30 orani arasinda ¢ift yonlii nedensellik iliskisi bulunmaktadir. Haftalik
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periyotta Bist30 oranlarindaki degisimin nedeninin S, oldugu dikkat ¢ekmektedir.
Digerlerinde ise Bist30 degisiminin S,ve S, duygu skorlarini etkiledigi ortaya

cikmistir. Aylik i¢in korelasyon iligkisinin anlamli olmasina ragmen skorlar arasinda
nedensellik  iligkisi  bulunamamistir. Buradan Twitter yorumlarmin Bist30
degisimlerinden uzun vadede birlikte ayn1 yonde hareket etkilerini ama birbirlerinden
etkilenmediklerini sOyleyebiliriz. Kisa vadede ise en az bir yonde birbirlerinden

etkilenmektedirler.

VAR Granger Causality/Block Exogeneity Wald Tests

Dependent variable: S1

Excluded Chi-sq df Prob.
D1_USD 1.910360 3 0.5912
BIST_ORAN 15.95026 3 0.0012
Al 18.14571 6 0.0059

Dependent variable: D1 _USD

Excluded Chi-sq df Prob.
S1 8.010413 3 0.0458
BIST ORAN 2.501661 3 0.4750
Al 15.73352 6 0.0153

Dependent variable: BIST ORAN

Excluded Chi-sq df Prob.
S1 8.240727 3 0.0413

D1 USD 9.780691 3 0.0205
All 17.76251 6 0.0069

Sekil 6.13 Giinliik S,, Bist30 ve Usd Arasindaki Nedensellik iligkisi

Dolar kurunun hareketli oldugu donemlerde Twitter yorumlarina konu olmasi

Bist30 degerlerini etkiledigi ongoriilmektedir. Sekil 6.13 teki VO modeliyle S, duygu

skoru, Bist30 ve USD arasinda nedensellik iligkileri ¢ikarilmistir. Prob. Degeri 0.05’ten

kiigiik olan bagintilarda H, hipotezi reddedilir. Bu durumda, S, duygu skorunun
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bagimli degisken oldugu 1. bagintida; S, Bist30’un, USD bagimlh degisken oldugu
2.bagintida; S, USD’nin, Bist30’un bagiml degisken oldugu 3. bagintida; hem S, hem

de USD Bist30’un Granger nedeni oldugu sonucuna varilmistir. Sekil 6.14’te
nedensellik yonleri gosterilmistir.

Bist30

51/52 ﬁ usD

Sekil 6.14 S,-S, , Bist30 ve USD Arasindaki Nedensellik Yonleri

S, ve duygu skorlan ile Bist30 arasinda cift yonli etkilenme s6z konusuyken

digerlerinde tek yonlii iliski bulunmustur. USD kurunun duygu skorundan etkileniyor

olmasi da dikkat ¢cekmektedir. S,ve S, duygu skorlar1 ile USD arasinda anlamli bir

iliski bulunmamaktadir. Sonug olarak giinliik periyotta Bist30 oranindaki degisim USD

degisiminden ve dolayl olarak duygu skorlarindan etkilendigini sdyleyebiliriz.

Tablo 6.15 Hisse Bazinda Granger Nedensellik Yonleri

S,-HO TS —|HO|
AKBNK S, <> HO -
ARCLK S, & HO TS <~ HO
ASELS S, «<-HO -
BIMAS - TS« HO
DOHOL - -
EKGYO S, «<~HO -
ENJSA - _
EREGL S, «<~HO TS <~ HO
FROTO S, «<-HO -
GARAN - _
ISCTR ; _
KRDMD - TS « HO
KCHOL ] _
KOZAL - -
KOZAA - TS — HO
PGSUS S, «<-HO TS« HO
PETKM - TS « HO
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Tablo 6.15 Hisse Bazinda Granger Nedensellik Yonleri (Devami)

S,-HO TS —|HO|
SAHOL - _
SODA - TS < HO
SISE - -
HALKB - -
TAVHL - -
TKFEN - -
TOASO - -
TCELL - -
TUPRS S, <~HO TS <-HO
THYAO - TS < HO
TTKOM - -
VAKBN S, »HO -
YKBNK - TS —»HO
Toplam 9 11

TS: Tweet sayis1, HO: Hisse oran

Tablo 6.15te giinliik periyotta korelasyon iliskisi digerlerine gore yiiksek c¢ikan
S, duygu skoru i¢in hisse orani ve tweet sayilarinin hisse oranlarinin nedensellik iligkisi
arastirllmistir. Bist30 firmalari icerisinden hisse oranlar1 arasinda 9 hissede nedensellik
iligkisi bulunmustur. AKBNK ve ARCLK hisselerinde ¢ift yonlii iligskisi bulunurken,
VAKBN haricindeki hisselerin S, skorlarindaki degisimin hisse oranlarindaki
degisimden kaynaklandig1 goriilmektedir. Hisse basina diisen veri setindeki toplam
tweet sayilari ile hisse oran degisimleri incelenmistir. 11 tanesinde nedensellik iligkisi
tespit edilmistir. KOZAA ve YKBNK hisse oranindaki degisimin nedeni tweet sayisi
olurken, digerlerinde tweet sayilarinin hisse oranlarindaki degisimden kaynaklandigi

anlasilmaktadir.

YKBNK, THYAO, SODA, PETKM, KRDMR, KOZAA, BIMAS gibi hisselerin

S, skoru ile nedensellik iliskisi bulunmazken, tweet sayilar: ile hisse oranlar1 arasinda

nedensellik iliskisi oldugu dikkat ¢ekmektedir. Bu duruma diger duygu skoru neden

olmus olabilir. Ornegin PETKM hissesi iizerinde S, skoru iizerinden nedensellik analizi
yapildiginda hisse oranindan S;’e dogru tek yonlii iliski oldugu bulunmustur. O halde

tweet sayisindaki degisimi destekleyen S, skorudur.
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Tablo 6.16 Onemli Olaylarin Oldugu Aylardaki Granger Nedensellik Yonleri

Granger Nedenseliginin Yonii
2018 Haziran (Baskanlik se¢imi) Bist Oran . S./S
2 3
3.307 tweet
2018 Temmuz (Kabine degisimi) USD . Bist Oran
6.925 tweet
2018 Agustos (Trump konugmast) USD . S./S./S
2 3 4
3.998 tweet
2019 Mart-Nisan (Yerel se¢imler) USD ~ Bist Oran
8.551 tweet uUSD - S,

Tablo 6.16°da belirlenen 6nemli olaylarin oldugu giinlerde; Bist30, duygu skorlar1
ve USD kuru arasinda Granger Nedenselligi arastirildiginda, 2018 yilinin haziran
ayinda Bist30 degisiminin twitter yorumlarin etkiledigi, diger olaylarda ise dolarin

tweet yorumlarina ve bist oranina etkisi oldugu goriilmektedir.
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7. TARTISMA ve GELECEK CALISMALAR

Cagimizda sosyal medyanin yaygin kullaniliyor olmasi hayatimizin kiiltiirel,
ekonomi gibi bircok alanini da etkilemektedir. insanlarin duygu ve diisiincelerini acikca
paylasmalar1 ve birbirlerinin yorumlarindan etkileniyor olmalar1 markalarin satiglarini
olumlu veya olumsuz yonde etkileyebilme giicline sahiptir. Bu ¢alismada sosyal medya
ve borsa arasinda boyle bir etkinin olup olmadigi veya ne oranda etkilendigi

arastirilmak istenmistir.

Mikroblog sitesi olan Twitter kullanilarak 1 yillik siire boyunca insanlarin giinliik
Bist30 endekslerindeki hisseler i¢in paylastiklar1 yorumlar incelenmis ve bu yorumlarin
duygu durumlaria gore finans alani ile ilgili kisilerce pozitif, negatif ve notr olmak
tizere 3 kategoride siniflandirilmistir. Makine o6grenmesi teknikleriyle bu veriler
egitilmis, en 1iyi siniflandirma yontemi belirlendikten sonra test verileri tahmin
edilmistir. Birgok ¢alismada DVM, KNN gibi algoritmalar en iyi sonuca sahipken, bu
calismada LR digerlerine gore daha iyi sonu¢ vermistir. LR ile tahmin yapildiktan sonra
pozitif ve negatif tweetler kullanilarak 4 ¢esit duygu skoru elde edilmis ve bu duygu
skorlari ile Bist30 endeksinin agilis/kapanis fiyatlari ile endekse bagli hisselerin fiyatlari
arasindaki korelasyon iligkisi incelenmistir. Farkli duygu skorlarinin kullanilmasi Bist30
endeks degerleri ile korelasyonu agisindan uyumlulugu saglayarak cesitliligi arttirmistir.
Ayni1 zamanda verilerin bir zaman serisi oldugu diisiiniiliirse gegmis degerlerinden de
etkilenme durumuna kars1 Granger Nedensellik Analizi yapilmistir. Korelasyon iligkisi
ve Granger Nedensellik sonuglart (Ranco vd.,2015) ¢alismasina benzer sonuglar ortaya
koymustur. Onceki ¢alismalara yakin sonuglar bulunmus; duygu skorlar1 yani sosyal
medya yorumlarinin Bist30 endeksinin ¢ogu zaman tek, bazen ¢ift yonlii etkilendigi,
hisse bazinda aralarinda zayif korelasyon olmasina ragmen birbirlerinin ge¢mis
degerlerinden etkilenebildigi goriilmiistiir. Aylik incelemede Granger Nedenselligi i¢in
daha fazla veriye ihtiyag duyulmaktadir. Borsanin giinliik olarak bir ¢ok faktérden
etkilendigi diisiiniiliirse kisa vadeli (giinliik) nedensellik iliskisinin daha etkili oldugu
mantikli goriinmektedir. Korelasyon iligkisinde ise giinlilk dalgalanma iliskinin
kuvvetini degistirmektedir. Bu baglamda aylik donemde daha istikrarli ve kuvvetli bir

iliski gbzlemlenmistir.

Sonraki c¢alismalarda hisse bazinda veya bir marka grubu iizerinden arastirma

yapilabilir. Sosyal medyanin yami sira, hisse fiyatlarmi etkiledigi diislintilen baska

52



parametreler de eklenerek coklu regresyon ve zaman serileri analizlerinden AR

modelleri iizerinde ¢aligilabilir.
Sonug itibariyle istatistik ve bilgisayar bilimleri sosyal medya gibi biiylik veri
kaynaklarin1i  kullanarak ihtiya¢ duyulan tiim bilgi ve ¢ikarimlart insanlara

sunabilmektedir. Bu imkanlardan faydanilarak istenilen esneklikte yeni algoritmalar

gelistirilebilir.
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