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Makine 6grenmesi teknikleri ve bu tekniklerin uygulanabilir oldugu alanlar, veri
miktarinin artmasi ve veriye ulasimin kolaylagsmasi ile birlikte olduk¢a 6n plana
cikmustir. Veri kiimeleri lizerinde bu yontemler kullanilarak farkli alanlara yonelik
tahmin modellerinin gelistirilmesi miimkiindiir. Bunun yaninda dogal dil isleme
yontemleri, metin verisinin analiz edilmesi ve anlamlandirilmasi1 noktasinda birgok
farkli yontemi igerisinde bulundurmaktadir.

Yapilan ¢alismada, dogal dil isleme yontemleri kullanilarak, haber ve sosyal medya
verisi analiz edilmistir ve analiz sonuglarindan 6znitelik kiimeleri olusturulmustur.
Olusturulan 6znitelik kiimeleri ile sayisi fazla olan seyrek Oznitelik kiimeleri igin
Olceklenebilir bir egitim ve tahmin sistemi ortaya konmustur. Sistemin gelistirilmesi
icin, 1 yillik zaman aralig1 igerisinde New York Times web sayfasindan 12.560 adet
makale ve 4 aylik zaman aralig1 i¢erisinde Twitter isimli sosyal medya platformundan
2.854.333 adet paylasim toplanmistir. Toplanan veri lizerinden varlik isimleri
tanimlanmis, diislince analizi yapilmis ve konu modelleri olusturulmustur. Gelistirilen
sistemin bir baska ¢iktis1 olarak, analizi yapilan metin verileri iizerinden sosyal aglarin
olusturulmasini saglanmistir ve iiretilen sosyal aglarin farkli zaman araliklarindaki

degisimleri gozlemlenmistir. Elde edilen analiz sonuglari ve sosyal aglar



dogrultusunda 6znitelik kiimeleri olusturulmus ve bu 6znitelik kiimeleri ile elastik ag
regresyonu temelli bir egitim yontemi gelistirilmistir.

Onerilen bu sistem ile bircok farkli veri kiimesinin analiz edilebilecegi ve bu analizler
dogrultusunda farkli degerleri tahmin etmeye yonelik tahmin modellerinin
gelistirilebilecegi goriilmiistiir. Bunun bir 6rnegini ortaya koymak adina Dow Jones
endeksinin yoninin tahmini bir vaka olarak secilmistir. Onerilen egitim yontemi ile
farklt modeller egitilmis ve egitilen bu modeller ile Dow Jones endeksinin hareket
yoniiniin tahmin edilmesine yonelik deneyler yapilmistir. Bu deneyler sonucunda,
Onerilen egitim yonteminin, umut vaat edici sonuclar veren tahmin modelleri ortaya
koydugu gézlemlenmistir. Farkli deney gruplarinin sonucunda, yiiksek oranda tutarl
(70,90% degerine varan) sonuclar elde edilmistir. Elde edilen tahmin sonuglarimin ayni
zamanda gercek Dow Jones endeks degerleri ile pozitif bir korelasyon (0,2315
korelasyon katsayina degerine varan) icerisinde oldugu da goézlemlenmistir. Son
kisimda, farkli 6znitelik kiimeleri ile egitilen tahmin modellerinin sonuglar birbiri ile
karsilastirilmis ve one ¢ikan zaman araliklar1 ve 6znitelik kiimeleri analiz edilmistir.
Deney sonuglari, haber ve sosyal medya verisinin, dogal dil isleme yontemleri ile
analiz edilmesinin ve analiz sonuglarinin tahmin modellerinin egitimi igin

kullanilmasinin finans alaninda tahminler yapmak i¢in degerli oldugunu gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Varlik isimlerinin tanimlanmasi, Konu modellemesi, Diisiince

analizi, Sosyal ag analizi, Hisse senedi yon tahmini, Makine 6grenmesi.
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Machine learning techniques and applications of these techniques became very
popular after the incremental of different data sources and with the ease of accessing
the data. Prediction models can be trained with using these datasets which are collected
from different sources. In addition, natural language processing techniques are also
very useful for data mining and information extraction on text based data.

In this study, with using natural language processing techniques, a large collection of
news and social media data is analysed and feature sets are created with results. Then,
a scalable prediction system for sparse and high dimensional feature sets to predict
stock market movements is built with these feature sets and results. For building that
prediction system, 12,560 articles from New York Times covering 1 year time period
and 2,854,333 tweets from Twitter covering 4 month time period are collected. The
collected data are analysed with named entity recognition, sentiment analysis and topic
modelling techniques. As another output of the designed system, social networks are
created and analysed according to the various range of timeframes. Feature sets are
created and elastic network regression based prediction models are trained with using

the natural languages processing results, analysis results and social networks.

Vi



With using the proposed approach, different dataset can be analysed and different
prediction systems can be created. To show an example of this, predicting direction of
the Dow Jones Index, is selected as a case. Different prediction models are trained and
used for predicting to stock market movements for Dow Jones Index. As a result of
different sets of experiments, the models which are created with the proposed method
made promising predictions. In different sets of experiments, highly accurate (up to
70.90% accuracy) predictions are made by the proposed approach. These predicted
values also correlated (up to 0.2315 correlation coefficient value) with real Dow Jones
Index values. Further, performance tests are made to show scalability of proposed
method for various prediction models that are trained with different set of features.
Experiment results show that it is possible to make reasonable stock movement
prediction by integrating news and related social media data, analysing them using
named entity recognition, sentiment analysis and topic modelling techniques together

with prediction models which use features that are created from these analysis results.

Keywords: Named entity recognition, Topic modelling, Sentiment analysis, Social

network analysis, Stock market movement prediction, Machine learning.
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1. GIRIS

Gliniimiizde, mobil ve web teknolojilerinde meydana gelen gelismeler sayesinde,
insanlar bilgiye ¢cok daha kolay ve hizl1 bir sekilde ulasabilmektedir. Bu nedenle, dijital
gazeteler ve sosyal medya platformlar1 ¢ok biiylik oranda 6nem kazanmistir.
Teknolojik imkanlarin artmasi ve internetin tiim diinyada yayginlasmasi ile birlikte
geleneksel medyada degisimler meydana gelmistir. Artik insanlar dijital gazetelerden
anlik olarak haber alabilmekte ve giindemi takip edebilmektedir. insanlarin bilgiye
hizl1 bir sekilde ulasabilmesinin yani sira, teknolojik imkanlar1 olan her bir birey ayn1
zamanda bir bilgi kaynagma da doniismiistiir. Kisiler sahip olduklar1 diziistii
bilgisayar, cep telefonu, tablet, vb... cihazlari kullanarak ¢ok hizl bir sekilde herhangi
bir icerigi aninda diger insanlara ulastirabilmektedir. Bu sayede herkes olaylardan hizl

bir sekilde haberdar olabilmekte ve bu olaylara anlik olarak tepki verebilmektedir.

Dijital gazetelerin artmasi ve sosyal medyanin popiilerlesmesi sonucu her gegen saniye
cok buylk miktarda veri tretimi gerceklesmektedir. Dijital gazetelerde her giin
yaklasik 200 ile 500 aras1 makale yaymlanmaktadir. Sosyal medyada ise iiretilen veri
miktar1 ¢ok daha fazladir. Sadece 1 dakika igerisinde Facebook isimli sosyal medya
agmda 900.000 adet gonderi Uretmekte ve Twitter isimli mikroblog internet sitesinde
450.000 adet igerik gonderilmektedir. Veri miktarinin bu kadar artmis oldugu bir
noktada, bu verilerin {izerinden analizlerin yapilmasi ve anlamlandirilmasi ¢ok daha

fazla 6nem kazanmustir.

Verilerin toplanip, diizenlenip ve daha sonra da anlamlandirildigi bu siirece veri
madenciligi ismi verilmektedir. Veri madenciliginin yapilmas: i¢in bilgisayar
bilimlerinde bir¢ok farkli teknik yer almaktadir. Yazili veriler iizerinde yapilan veri
madenciligi iglemleri metin madenciligi konu bashgi altinda toplanabilir. Metin
madenciliginin temelini ise dogal dil isleme (natural language processing) teknikleri
[1] olusturmaktadir. Dogal dil isleme, bir diger adiyla bilisimsel dilbilim, makina
Ogrenmesi ve yapay zeka yoOntemlerinden glc alarak, metinlerin bilgisayarlar

tarafindan anlamlandirilmasidir. Dogal dil isleme teknikleri kullanilarak;



e Metin igerisinde yer alan climlelerin bi¢imsel analizinin yapilmasi [2],

e Metin igerisindeki kisilerin, iilkelerin, organizasyonlarin, vb... yapilarin tespit
edilmesi [3],

e Metin Uzerinden diisiince analizi yapilmasi [4, 5, 6],

e Metin icerisinde bahsedilen konularin tespit edilmesi [7],

e Metinlerin farkli dillere cevirilerinin yapilmast [8] gibi birgok islem

yapilabilmektedir.

Dogal dil islemlerinin yapilabilmesi ve onerilen yontemlerin gelistirilebilmesi adina

bircok calisma grubu ve agik kaynak kodlu ara¢ da bulunmaktadir.

Bir diger taraftan, giinlimiizde popiilerligi olduk¢a yiiksek olan bir diger konu ise
tahmin modellerinin gelistirilmesi ve kullanimidir. Tahmin modelleri, elde bulunan
veriler dogrultusunda 6bekleme, siiflandirma ve regresyon gibi teknikler kullanilarak
bir sistemin egitilmesi sonucu ortaya ¢ikmaktadir. Daha sonra tiretilen bu tahmin
modelleri kullanilarak yeni gelen verilerin degerleri tahmin edilmektedir. Bu akilli

sistemler kullanilarak;

e Dijital icerik platformlar1 veya aligveris sistemleri i¢in Oneri sistemlerinin
kurgulanmasi [9, 10, 11],

e Uriin fiyatlarinda veya borsa endekslerinde degisim tahminlerin yapilmasi
[12],

e Akilli sistemler kurgulanarak ongoriilemeyen kazalarin tahmin edilmesi [13]

gibi bir¢ok farkli uygulama gelistirilebilir.

Bu tez kapsaminda, dogal dil isleme teknikleri ve tahmin modelleri bir arada
kullanilarak bir tahmin sistemi kurgulanmistir. Bunun igin ilk olarak farkl
kaynaklardan metin verisi toplanmistir. Toplanan bu veri lizerinde, varlik isimlerinin
tespiti, konu modellemesi ve diisiince analizi olarak adlandirilan dogal dil isleme
teknikleri kullanilarak analizler yapilmistir. Bu analizler dogrultusunda farkli tahmin
modellerinin kurgulanmasi miimkiindiir. Bu ¢alisma igerisinde finansal bir tahmin
modeli kurgulanmasina yonelik bir vaka ele alinmistir. Bu vaka dogrultusunda Dow
Jones endeksinin yon degisimlerinin tahmin edilmesine karar verigsmistir. Kurgulanan
yapidan elde edilen analiz sonuglarinin farkli kombinasyonlari ile segilen vaka igin

tahmin modelleri kurgulanmis ve egitilen tahmin modelleri ile Dow Jones



endeksindeki degisimler tahmin edilmistir ve bu tahmin sonuc¢larinin basarimi

Olctilmiistiir.

Bu tez c¢alismasi su sekilde diizenlemistir; Boliim 2'de benzer c¢alismalara ve bu
calismalarin detaylarina yer verilmistir. Gelistirilen esnek ve 6l¢eklenebilir sistemin
genel mimarisi ve igerisinde yer alan veri toplama ve dogal dil isleme modiilleri Boliim
3'de anlatilmis, bu modiillerin ¢alisma sekilleri hakkinda detayl: bilgiler verilmistir.
Veri toplama ve dogal dil isleme modiillerinin ¢iktilar1t Boliim 4'de farkli agilardan
analiz edilmistir. B6liim 5'de veri toplama ve dogal dil isleme modiillerinin ¢iktilari
kullanilarak kurgulanmis olan performansi yiiksek tahmin modeline yonelik detaylar
anlatilmistir. Gelistirilen tahmin modelleri ile farkli deney diizeneklerinde elde edilen
tahmin sonuglar1 Boliim 6'da derlenmis ve degerlendirilmistir. Son olarak Boliim 7'de
yapilan tez ¢aligmasi hakkinda genel bir degerlendirme yapilmis ve gelecek ¢aligmalar

ile ilgili bilgiler verilmistir.






2. ILGILI CALISMALAR

Borsa endeksinin tahminine yonelik ¢alismalar incelendiginde, bir¢ok farkli teknik
kullanilarak tahmin modellerinin egitildigi ve tahmin sonug¢larmin olusturulmasina
yonelik caligmalar yapildig1 goriilmiistiir. Bu ¢alismalar arasinda, onerilen yontemle
karsilastirildiginda benzerlik gosteren ¢aligmalar iki farkli grupta derlenmistir. Bu

gruplar asagidaki gibidir;

e Haber verileri iizerinden analizlerin yapildigt ve tahmin modellerinin
kurgulandig1 ¢alismalar.
e Sosyal medya verileri iizerinden analizlerin yapildigi ve tahmin modellerinin

kurgulandigi ¢alismalar.

Caligmalarin ayrildigir bu gruplardan ilki olan, tahmin modelinin olusturulmas: ve
tahmin sonuglariin alinmasinda haber verilerinin kullanildigi tahmin modelleri, veri
kaynagi olarak giinliik ve finansal internet gazetelerini kullanmaktadir. Bu gazeteler
igerisinde yer alan metinler resmi bir dile ve ¢ok daha yapisal bir anlatim bigimine
sahiptir. Bu sebeplerden 6tiru, toplanan haber metinleri tzerinde uygulanacak olan

dogal dil isleme tekniklerinin de daha i1yi ¢ikarimlar yapmasi olasidir.

Haber verilerinin toplandig1 ve toplanan bu haber verileri iizerinde dogal dil isleme
teknikleri kullanildiktan sonra elde edilen analiz sonuglari ile tahmin modellerinin
olusturuldugu yontemlere bakildiginda ilk olarak, Schumaker ve Chen tarafindan
Onerilmis olan Arizona Finansal Metin Sistemi (Arizona Financial Text System)
(AZFinText) [14] isimli ¢alisma ile karsilasilmistir. Bu ¢alismada, ilk olarak
yayinlamig olan finansal sektore yonelik olan haberler toplanmis ve bu haberler kelime
torbas1 modeli (bag of words), isim tamlamalar1 ve varlik isimleri ile isaretlenmistir.
Yapilan isaretlemeler sonucunda her bir finansal makaleye yonelik bir profil
olusturulmustur. Daha sonra olusturulan bu finansal makale profilleri ile karar destek
makineleri (support vector machines) (SVM) tabanli bir tahmin modeli egitilmis ve
S&P 500 isimli Amerika Birlesik Devletleri’nde yer alan hisse senedi endeksine
yonelik tahminlerde bulunulmustur. Tahmin sonuglar1 incelendiginde en basarili

modelin 57,10% oraninda hisse senetlerinin yoniinii basarili bir sekilde tahmin ettigi



goriilmiistiir. Buna ek olarak gergeklestirilen bir simiilasyon sonucunda eger
algoritmanin verdigi kararlara gore yatirim yapildig1 takdirde 2,06% oraninda kazang

saglanacag1 ongorilmiistiir.

Alanda yapilan ¢alismalardan bir digeri ise Wuthrich ve digerleri [15] tarafindan
yapilmis olan, internet ilizerinden yaym yapan finansal gazetelerdeki makalelerin
egitim ve tahmin i¢in kullanildig1 tahmin modelleridir. Yapilan ¢calismada, The Wall
Street Journal, Financial Times ve benzeri ekonomi merkezli yaymn yapan gazeteler
anlik olarak takip edilmis ve bu gazetelerde yayinlanan makalelerde gegen
kelimelerden istatistiki modeller olusturulmustur. Sonrasinda, olusturulan bu istatistiki
modeller ile regresyon temelli tahmin modelleri egitilmis ve Amerika, Avrupa ve Asya
kitalarindaki farkl iilkelerin borsalarindaki endeks degisimlerine yonelik tahminler
yapilmistir. Bu ¢alismada yapilan deneylerin sonuglari incelendiginde, 5 farkli endeks

icin ortalama 43.60% oraninda basarili tahminler yapildigi goriilmiistiir.

Bu alanda yapilan bir bagka c¢alisma ise Ding ve digerleri [16] tarafindan gelistirilmis
olan, finansal olaylar {izerine derin 6grenme teknikleri kullanilarak egitilen tahmin
modelleridir. Bu tahmin modelleri de egitim i¢in haber makalelerini kullanmaktadir.
Haber makaleleri toplandiktan sonra dogal dil isleme yontemleri teknikleri arasinda
yer alan morfolojik analiz teknikleri kullanilarak, haber igerisindeki 6zne, nesne ve
yiiklem gruplar tespit edilmistir. Ornegin; (Aktdr = Microsoft, Eylem = dava etmek,
Nesne = Barnes & Noble) bu gruplara bir 6rnektir. Toplanan tim makaleler
icerisindeki bu gruplar tespit edildikten sonra, bu veri ile yapay sinir aglar1 (neural
networks) tabanli tahmin modelleri egitilmis ve S&P 500 endeksinin hareketine
yonelik tahminlerde bulunulmustur. Yapilan ¢alisma igerisinde hem tek tek hisse
senetlerinin fiyatlarinin hem de S&P 500 endeksinin hareketi tahmin edilmistir. Bu
tahminler sonucunda tahmin edilen S&P 500 endeksinin yoninin 64,21% oraninda,
secilen hisse senetlerinin yoniiniin ise 65,48% oraninda basarili tahmin edildigi

gozlemlenmistir.

Farkli bir yaklasim ise Kogan ve digerleri [17] tarafindan sergilenmistir. Yaptiklari
calismada, finansal raporlarin igerisinde kullanilan dili analiz ederek, hisse
senetlerinin  degerlerindeki dalgalanmay1 tahmin etmeye yonelik bir model
kurgulamislar ve bu hisse senetleri {izerinde risk analizi yapmislardir. Bu ¢aligmada,

sistemin egitilmesi ve tahminlerin yapilmasi i¢cin Amerika Birlesik Devletleri’ndeki



farkli borsalarda yer alan farkli sirketlere ait hisse senetleri ve bu sirketlere ait

donemlik finansal raporlar1 kullanmiglardir.

Yapilan bir baska ¢alismada ise Kim ve digerleri [18], diisiince analizi temelli bir
yontem Onermistir. Onerilen bu ydntemde ilk olarak, farkli kaynaklardan haber
makaleleri toplanmis ve toplanan makaleler iizerinde diisiince analizi yOontemleri
kullanilarak pozitif ve negatif anlam katan yapilar tespit edilmistir. Bir sonraki
asamada ise elde edilen bu bilgiler kullanilarak KOSPI isimli Giiney Kore borsa
endeksinin degerine yonelik tahminler yapilmistir. Onerilen ydntem dogrultusunda
elde edilen tahmin sonuglar1 incelendiginde, yapilan tahminlerin 55,00% oraninda

gercek degerler ile Ortiistiigii gorilmiistiir.

Bu calismalarin yaninda, literatiirde bulunan farkli ¢aligmalarda, sadece resmi haber
kaynaklarinda yayinlanan makalelerin kullanilmadig1 ¢alismalar da yer almaktadir. Bu
calismalarda metin madenciligi islemlerinin yapilabilmesi ve egitim modelinin
olusturulmast adina forumlarda, kisisel internet sitelerinde veya sosyal medya
sitelerinde paylasilan, gazetelerde yer alan metin verisi ile karsilastirilinca resmi
olmaktan uzak olan veriler kullanilmaktadir. Bu dogrultuda toplanan veriler yapisal
olarak daha kotli durumda olsa da igerik iireten kisi sayist ¢cok daha fazla oldugu ve
icerigi yayinlama kriterleri ¢ok daha yiizeysel oldugu i¢in veri miktar1 ¢ok daha
fazladir. Bu da tahmin modellerinin egitilmesi ve tahmin sonuglarinin alinmasi

noktasinda deger yaratan bir durumdur.

Sosyal medya iizerindeki metin verilerinin toplandig1 ve toplanan bu metin verileri
iizerinde dogal dil isleme teknikleri kullanildiktan sonra elde edilen analiz sonuglari
ile tahmin modellerinin olusturuldugu yontemler incelendiginde birgok farkli yaklagim
oldugu goriilmektedir. Bu yaklagimlardan biri Nguyen ve Shirai’nin ¢alismasinda [19]
yer alan diislince analizi temelli olan yaklagimdir. Yapilan ¢aligmada, Yahoo’nun
finans web sitesinin icerisinde yer alan Exxon Mobil, IBM, Dell, eBay ve The Coca-
Cola Company’e ait kanallarin mesajlagsma panolarinda yer alan kullanict mesajlari
toplanmistir. Daha sonra toplanan bu kullanicit mesajlari tizerinde, konu modellemesi
ve diisiince analizi temelli bir algoritma c¢alistirilmig ve kullanicilarin diigtinceleri ile
mesajlar isaretlenmistir. Algoritmanin ¢aligmasi sonucu elde edilen konular ile bu
konular hakkindaki kullanicilarin diigiinceleri bilgileri bir arada kullanilarak her bir
mesaj panolarindan kullanict verileri toplanan her bir sirket i¢in bir tahmin modeli

olusturulmus ve olusturulan bu tahmin modelleri yardimiyla ilgili sirketlerin hisse



senedi degerlerindeki degisimler tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Bu ¢calismada yapilan
deneylerin sonuglar1 incelendiginde, farkli hisse senetleri igin yapilan fiyat
tahminlerinde, bu hisse senelerinin gergek degerine oranla 3,57% ile 14,29% arasinda

sapma gerceklestigi gozlemlenmistir.

Bir bagka galismada Bollen ve digerleri [20] de diisiince analizi temelli bir yontem
Onermistir. Yapilan ¢aligmada ilk olarak, Twitter isim mikroblog sitesi iizerinden
secilen kullanicilarin paylastigi tiim igerikler toplanmistir. Sonrasinda, gelistirilen
OpinionFinder isimli diigsiince analizi gerceklestiren ara¢ yardimiyla, paylastigi
icerikler toplanan kullanicilarin paylasimlar 6 farkli smif altinda yer alacak sekilde
gruplanmistir. Bu noktada, insanlarin duygularinin dogrudan veya dolayli olarak
ckonomik hareketlerini etkileyeceginden yola ¢ikarak bir tahmin modeli egitmislerdir.
Son olarak egitilen tahmin modeli ile Dow Jones endeksinin hareketine yonelik
tahminlerde bulunulmustur. Farkli parametreler ile yapilan deneyler sonucunda,
calisma igerisinde onerilen yontemin 46,70% ile 86,70% arasinda degisen yiizdeler ile

Dow Jones endeksinin yoniiniin dogru tahmin edebildigi goriilmiistiir.

Benzer bir yaklasim ise Pagolu ve digerleri [21] tarafindan sergilenmistir. Bu
calismada da Twitter ilizerinden veri toplama isi gerceklestirilmistir. Ancak bu
calismada, segilen belirli kullanicilarin paylastigi tiim icerikler yerine, belirli tarihler
arasinda “Microsoft” kelimesini igeren igerikler sosyal medya sitesinden toplanmastir.
Sonrasinda, toplanan veri iizerinde diisiince analizi teknikleri uygulanmis ve Microsoft
sirketine ait hisse senedinin fiyat degisimleri ile kisilerin sosyal medya iizerinden bu
sirket ile ilgili yaptiklar1 paylasimlarin diisiince analizi sonuglarmin arasindaki
korelasyon bulunmaya calisilmistir. Elde edilen sonuglar ile bir tahmin modeli
egitilmis ve sonrasinda Microsoft’'un hisse senedi degerleri i¢in tahminlerde
bulunulmustur. Microsoft hisse senedi icin, Onerilen bu yontem ile farkli 6znitelik
kiimeleri i¢in yapilan tahminlerin 69,01% ile 71,82% arasinda basarili oldugu

gozlemlenmistir.

Farkli bir ¢alismada ise Si ve digerleri [22], S&P 100 isimli Amerika Birlesik
Devletleri merkezli hisse senedi endeksi igerisinde yer alan sirketlerin hisse senedi
isim kisaltmalar1 ile olusturduklar1 belirli bir kelime listesi dogrultusunda Twitter
tizerinden veri toplamislardir. Daha sonra, topladiklari veri {izerinde, konu
modellemesi ve diisiince analizi temelli bir 6znitelik belirleme islemi yapmislardir.

Toplanan veriler i¢in, 6znitelik kiimelerini olusturduktan sonra ise regresyon temelli



bir tahmin modeli gelistirmis ve S&P 100 isimli endeksin hareket yoniini
geligtirdikleri bu model ile tahmin etmeye c¢alismislardir. Bu calismada yapilan
deneylerin sonuclar incelendiginde, S&P 100 endeksinin yoniiniin en yiiksek 68,00%

oraninda basarili tahmin edildigi gorilmiistiir.






3. ONERILEN SiSTEM

Yapilan ¢alismada, igerisinde birbiri ile iletisim halinde olan bir¢ok farkli alt modiiliin
yer aldigi, tutarli, Olgeklenebilir, gelisime agik ve esnek yapida bir sistem
gelistirilmistir. Gelistirilen bu sistemin temel amaci, ilk olarak farkli kaynaklarda yer
alan metin verilerinin, verinin bulundugu kaynagin yapisina uygun bir yontemle
toplanmas1 ve daha sonra toplanan bu verinin temel dogal dil isleme yOntemleri
yardimiyla analiz edilmesidir. Bahsedilen bu islemleri gergeklestirebilmek adina,
sistem icerisinde yer alacak temel 2 modul ve bu temel modullerin igerisinde yer
alacak farkl alt modiiller gelistirilmistir. Gelistirilmis olan bu 2 temel modiil siras1 ile
veri toplama modiilii ve dogal dil isleme modiiliidiir. Bu temel modiiller, kurgulanan
tasarimlar1 sebebi ile yeni alt modiillerin eklenmesine ve var olan alt modiillerin de
gelistirilmesine olanak vermektedirler. Gelistirilmis olan bu sistemin yapis1 Sekil

3.1'de gortlebilir.

Veri /entrypoint
Toplama *l Jcollectionl Istemci Uygulamas:
Modiili resourcel
@ > 2 > REST Mimarisi

; < collection < opsiyonel
Dogal Dil resourcel ) Sadita
Islem"e" «—‘ Iresource2 HTTP Kiitiiphanesi
Modiilii

Uygulama

Sekil 3.1 : Gelistirilmis olan sistemin yapist.

Sekil 3.1'de goriilebilecegi tizere gelistirilen bu sistemin sunucu ve kullanici katmani
olmak {lizere temelde 2 farkli katmani bulunmaktadir. Sunucu katmani, temel
modiillerin igerisinde bulundugu, aktif olarak islemlerin yapildigi ve elde edilen
sonuglarin bir web servis araciligi ile sorgulanabildigi bir yapidir. Bu sunucu yapisinin
farkli yapilar ile iletisim kurabilmesi ve uyumlu calisabilmesi adina, sunucu ile olan

iletisim REST (temsili durum transferi) (representational state transfer) [23] tabanli
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bir API (uygulama programlama araylizi) (application programming interface) ile
gelistirilmistir. Yine ayni sebepten 6tiirii sunucu katmaninda, analizler yapildiktan
sonra bu analizler lizerinden yapilan sorgularin JSON (javascript obje notasyonu)
(Javascript object notation) [24] formatinda, tekillestirilmis ve standardize edilmis

olarak sonu¢ vermesi saglanmistir.

Gelistirilen sistemdeki bir diger katman olan kullanici katmaninda ise sunucu
katmaninda yer alan veri, bu veriye ait olan analiz sonuglar1 ve analiz sonuglar1
tizerinden yapilan sorgular dogrultusunda gelistirilmis olan uygulamalar veya
kiitliphaneler yer almaktadir. Bu uygulamalar arasinda, 6rnek vermek gerekirse, metin

analiz uygulamalar1 veya ag analiz uygulamalar1 yer almaktadir.

3.1 Veri Toplama Modulu

Internet iizerinde yer alan farkli servislerde, oldukg¢a hizli bir sekilde biiyiiyen bir metin
verisi bulunmaktadir. Bu sebeple, internette bulunan metin verisinin toplanabilmesi
icin de farkli teknikler bulunmaktadir. Bu tekniklerden ilki ve en popiileri ag gezginleri
(web crawler) yardimi ile bu verinin toplanmasidir. Ag gezginleri olarak adlandirilan
yapilar, internet sitelerini otomatik olarak gezen ve istenilen bilgiyi toplayan
programlanmig yapilardir. Bu yapilar oldukca esnektir ve farkli web sayfasi yapilarina
kolayca adapte olabilirler. Ag gezginlerinin sahip olduklari olumsuz yonler ise zaman
icerisinde bilginin toplandig1 web sayfalarinda yapilan diizenlemelere gore siirekli
olarak giincellenmelerinin gereklili§i ve bazi durumlarda alternatif veri toplama

tekniklerine gore daha yavas calisabilme ihtimalidir.

Kullanilan bir diger veri toplama teknigi ise verinin toplanmak istendigi web sayfalar1
tarafindan sunulan resmi web servisleridir. Bu servisler, genel olarak API formatinda
sunulmakta ve kullanicilarin bu servis iizerinden farkli parametreler ile sorgular
yapmasina imkan tanimaktadir. Bu resmi web servisleri lizerinden verinin toplanmast
diger veri toplama teknikleri ile kiyaslandiginda, 6zellikle performans anlaminda, ¢ok
daha ytiksek hizda ve kalitede veri toplama imkan1 sunmaktadir. Ancak bu servislerin
de olumsuz yonleri bulunmaktadir. Bu olumsuz yonlerden ilki, web servisleri, verinin
toplanmak istendigi platformun kendisi tarafindan gelistirilmeli ve kullanima
acilmasinin gerekliligidir. Giinlimiizde ¢esitli platformlarin, herkesin kullanimina agik
olan web servisleri bulunsa da diger bir kism1 boyle bir hizmet vermemektedir. Web

servisleri ile veri toplamanin yaratabilecegi bir diger olumsuzluk ise toplanabilecek
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olan verinin miktarinin ve detaymmn web servisini gelistiren platform sahipleri
tarafindan belirlenmesidir. Bu sebeple ¢ogu zaman istenilen miktarda ve detayda veri,
web servisleri iizerinden, ekstra bir gelistirme yapilmadan veya farkli yaklagimlar

uygulanmadan toplanamamaktadir.

Gelistirilen sistem igerisinde yer alan veri toplama modiilii, farkli ihtiyaclardan otiirti
bahsedilen veri toplama tekniklerinden hem ag gezginleri yardimi ile veri toplama
teknigini hem de web servisleri lizerinden veri toplama teknigini kullanmaktadir. Veri

toplama modilu ve igerisinde yer alan alt modiiller Sekil 3.2'de goriilebilir.

Web Resmi
Oriimcekleri

Sekil 3.2 : Veri toplama modili icerisinde yer alan alt moduller.

Veri toplama modiilii igerisinde yer alan alt modiiller kullanilarak 2 farkli kaynaktan
veri toplanmaktadir. Bu verilerden ilki New York Times isimli gazetenin web
sayfasinda bulunan haberlere ve makalelere ait veriler, digeri ise Twitter [25] isimli
mikroblog platformunda yer alan metin verileridir. New York Times web sayfasi
icerisinde yer alan metin verileri gazetenin yazarlari tarafindan yazilan, uzun, resmi
bir dille yazilmis olan, icerisinde dilbilgisi ve yazim yanlig1 neredeyse bulunmayan,
yapisal olarak oldukca diizgiin olan verilerdir. Ancak, diger taraftan Twitter icerisinde
yer alan metin verisi New York Times verisine kiyasla tam tersi bir noktada
bulunmaktadir. Twitter, kisilere 140 karakter uzunlugunda tweet ad1 verilen girdiler
iretme imkani sunan ve aktif olarak tiim diinyada 320 milyondan fazla kullanicisi
bulunan bir mikroblog platformudur. Bu nedenle Twitter (zerinde bulanan metin
verisi, New York Times verisine gore ¢ok daha biiyiik bir kitle ve diisiince grubunu
kapsamanin yaninda ¢ok daha kisa, genelde dilbilgisi kurallariin géz ardi edildigi,
anlatim bozukluklarinin ve yazim yanlislarinin hatta tamamen anlamsiz karakter

dizilerinin oldukga ¢ok oldugu, sabit bir yapiya sahip olmayan bir veri toplulugudur.

Veri toplama modiilii tarafindan toplanan bu 2 farkli veri, yapisal olarak birbirlerine

taban tabana zit olarak goziikse de igerikleri acisindan degerlendirildigi noktada
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birbirlerini tamamlayan verilerdir. Buna bir 6rnek vermek gerekirse; diinyanin
herhangi bir yerinde meydana gelmis bir toplumsal olay ile ilgili olarak insanlar olayin
ana hatlar1 hakkinda gazetelerden bilgi edinirken, bu olayin detaylari ve olaymn
yasandig1 yerde bulunan insanlarin kisisel goriisleri hakkinda mikrobloglar ve sosyal
medya platformlar1 lizerinden bilgi edinebilirler. Bu noktada, bahsedilen bu 2 farkl
veri grubunun birbirleri ile dogrudan iligki halinde oldugu ve birbirlerini destekledigi

soylenebilir.

3.2 Dogal Dil Isleme Modulii

Bir diger temel modiil olan, veri toplama modiilii ile toplanan metin verisi veya bagka
bir kaynaktan elde edilen metin verisi lizerinde analiz yapabilmek adina sistem
icerisinde yer alacak dogal dil isleme modiilii gelistirilmistir. Bu modiil, varlik
isimlerinin tanimlanmasi, diisiince analizi ve konu modellemesi basta olmak iizere
temel dogal dil isleme ve metin madenciligi gorevlerini yapmaktan sorumludur.
Yapilmas1 hedeflenen bu gorevlerin temelinde olduk¢a karmasik problemler yer
almakta ve bu problemlerin ¢oziimiine dair Onerilmis birgok farkli yaklagim
bulunmaktadir. Bu nedenle gelistirilen bu dogal dil isleme modiilii, her biri farkli bir
gorevden sorumlu olan alt modiillerin olusturdugu bir yapiya sahiptir. Dogal dil isleme

modulii ve icerisinde yer alan alt modiiller Sekil 3.3'de goriilebilir.

Varlik
Isimlerinin +
Tammlanmasi

\

\

\

Konu Diisiince |
Modellemesi | T Analizi |
\

\

\

Sekil 3.3 : Dogal dil isleme modiilii icerisinde yer alan alt modiiller.

3.2.1 Varhk isimlerinin tanimlanmasi ve siniflandirilmasi

Varlik isimlerinin tanimlanmasi ve simiflandirilmas: (named entity recognition and
classification) (NERC), metinler igerisinde tanimlanmis olan kisilerin, ilkelerin,
yerlerin, kurumlarin, vb... yapilarin dogal dil isleme (natural language processing)
(NLP) yontemleri kullanilarak tespit edilmesidir. Varlik isimlerini tanimlama

algoritmalar1 belirtilen kisi veya kurum gibi alanlarin diginda daha 6zellesmis olarak
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hastalik isimlerinin tespiti veya kimyasal maddelerin isimlerinin tespiti gibi

durumlarda da kullanilabilir.

Varlik isimlerini tanimlama yontemleri, lizerinde ¢alisacaklar1 metnin yapisina gore
ve metnin yazilmis oldugu dile gére de farklilik gostermektedirler. Ornegin bir haber
metninin yazi dili, akademik bir ¢aligmanin yaz1 dili ve sosyal medyada paylasilan bir
icerigin yazi dili birbiri ile karsilagtirildiklarinda tamamen farklilik géstermektedir. Bir
tanesi ¢ok daha sade, yazim kurallarina uygun ve resmi ciimleler icerirken, bir baskas1
yazim kurallarina uygun olmayan, imla hatalar1 iceren ve bozuk ciimlelerden
olusabilir. Bunun yaninda metnin yazilmis oldugu dil de aym1 zamanda varlik
isimlerinin tespit edilmesi noktasinda dikkat edilmesi gereken bir baska degiskendir.
Ciimle yapilarinin dillere gore farklilik gostermesi, yazim ve ifade edilis sekillerinin

degismesi en biiyiik sebeplerin basinda gelmektedir.

Varlik isimlerinin tespiti 6énemlidir ancak kisi, yer, kurum gibi isimlerin metin
icerisinde tespit edilmesinin yaninda tespit edilen isimlerin bu kategorilerden hangisi
altinda yer almasi gerektiginin tespiti de problemin biitiinlinde biiyiik bir yere sahiptir.
Bunun sebebi hem tespit edilen varlik isimlerini kategorize etmek hem de birbiri ile
ayni isme sahip olan ancak farkli kategorilerde yer alan durumlarin birbirinden

ayrilmasidir.

3.2.1.1 Kullanilan 6@renme yontemleri

Bahsedilen bu problemler géz 6niine alindiginda varlik isimlerinin tespiti i¢in birgok
farkli ¢6ziim Onerilmistir. Bu ¢6ziim Onerileri; gegmiste cok daha basit, olusturulmus
temel isim listelerinin metin icerisindeki isimler ile eslestirilmesini temel alan
yontemlerken, gilinlimiizde uygulanan ¢oziim Onerileri daha ¢ok makine 6grenme
prensiplerini temel alan daha gelismis yontemlerdir. Gegmisten giiniimiize onerilmis
olan bu ¢6zlim Onerilerini gozetimli 6grenme yontemleri, yart gozetimli dgrenme

yontemleri ve gozetimsiz 6grenme yontemleri basliklari altinda toplayabiliriz.

Gozetimli 6grenme yontemleri

Gozetimli 6grenme yontemleri, temel olarak, isaretlenmis varlik isimlerini igeren
metinleri, varlik isimlerini belirleyecek kurallar1 ve durumlar icerecek sekilde
hazirlanmig olan belirli bir egitim verisi ile modeller egitildikten sonra yeni gelen bir

metin iizerinde varlik isimlerinin tespit edilmesi seklinde ¢alismaktadir.
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Bu yontemler incelendiginde, ilk olarak Sakli Markov Modellerini (Hidden Markov
Models) (HMM) [26] ve karar agaglarini (decision tree) [27, 28] temel alan yontemler
gorulmektedir. Bunlara ek olarak karar destek makinelerini temel alan [29, 30],
maksimum entropi modellerini (maximum entropy models) kullanan [31] ve kosullu
rastgele alanlar (conditional random fields) (CRF) [32] gibi 6grenme temelli, makine
O0grenmesinin temellerini igeren yontemler kullanilarak olusturulmus olan
sistemlerdir. Bu yontemler, elde bulunan ve daha 6nce etiketlenmis veri dogrultusunda
modellerini egitmekte ve sonraki agamalarda egitmis oldugu bu model iizerinden
varlik isimlerini tespit etmektedir. Bu sebeple, gozetimli 6grenme yontemlerini
egitmek i¢in kullanilacak verinin boyutu ve kalitesi, bu yontemlerden daha iyi sonuglar

alabilmek adina oldukga biiylik 6nem tagimaktadir.

Yar gozetimli 6grenme yontemleri

Bu yontemler temel olarak gozetimli 6grenme yontemlerini kapsamaktadir. Ancak ek
bir durum olarak, varlik isimlerinin tanimlanacagi metin iizerinde algoritmalar
calistirllacagi zaman kullanicilardan varlik isimlerinin bir kisminin isaretlenmesi
istenmektedir. Kullanicilar tarafindan yapilan bu onciil isaretlemeler, algoritmay1
belirli bir oranda yonlendirmek veya algoritmalarin girdi olarak kullanacaklar1 metin
yapis1 hakkinda bilgi sahibi olmasini saglamak i¢in kullanilmaktadir. Bu durum
literatirde 6nylkleme (bootstrapping) olarak tanimlanmaktadir ve yari gozetimli

ogrenme yontemlerinin temelini olusturmaktadir.

Onyiikleme olarak adlandirilan bu énciil yardimer bilgi tanimlama 6zelligini kullanan
yontemleri inceledigimizde, bulunmak istenen varlik isminin yapisinin bir kuralli ifade
(regular expression) olarak tanimlandigi ve bu dogrultuda arama islemlerinin yapildigi
bir yontem [33] gorilebilir. Buna ek olarak, belirli yapisal kombinasyonlarin birer
kural olarak tanimlandig1 (6rnegin; “bir yiiklem ardindan gelecek her bir 6zne varlik
ismi olarak tanimlanmaktadir” seklinde tanimlanmis olan) ve bu kurallar izerinden
caligtirilan varlik ismi tanima yontemleri [34, 35] de 6nyiikleme igeren yapilara 6rnek
olarak verilebilir. Tim bu 6nyukleme iceren yontemlerin yani sira, kisiler tarafindan
uretilen veya bir kurallar biitiinii olarak tanimlanmis olan 6nytikleme bilgilerini degil,
var olan diger varlik ismi tanima sistemlerinin ¢iktilarmi bir girdi olarak kabul eden
ve ortak onylkleme (mutual bootstrapping) olarak adlandirilan yontemler [36, 37] de

bulunmaktadir.
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Gozetimsiz 6grenme yontemleri

Gozetimsiz 6grenme yontemleri, varlik isimleri isaretlenmemis, ¢ok biiyiik bir metin
verisi lizerinde belirli &bekleme algoritmalar1 ¢alistirilarak benzer iceriklerin
kiimelenmesi mantig1 dogrultusunda olusturulmus olan sistemlerdir. Bu sistemlerin
basarili caligabilmesi i¢in ¢ok 6znitelik kiimesinin olusturulabilmesi adina biiyiik
miktarda ve yapisal olarak diizgiin olan metin verisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
durum hem veri biiyiikliigii anlamimda problemlere sebep olmakta hem de Ingilizce
digindaki dillerin popiilerliginin daha diisiik olmas1 ve bu dillerde {iretilmis olan dogal
dil isleme iceriklerinin Ingilizce ile kiyaslandiginda ¢ok daha az olmasi sebebi ile cogu

durumda verimi diisiik olacak sekilde ¢alismaktadir.

Bu yontemler incelendiginde Princeton Universitesi tarafindan gelistirilmis ve gok
biiyiik miktarda icerige sahip olan WordNet [38] isimli sozliik veri tabanini kullanarak
etiketleme yapan ve daha sonra bu etiketler dogrultusunda varlik ismi tanimlama
islemini yapan bir yontem [39] gortilebilir. Ek olarak, biiylik harfle baslama veya
climle icerisinde “bir sehir olarak™ veya “bir organizasyon olarak™ gibi belirtegler
iizerinden tanimlama islemini yapan yontemler [40, 41] de goézetimsiz 6grenme
yontemleri arasinda sayilabilir. Bu yontemlerin yaninda, dokiimanlar igerisinde yer
alan varlik isimlerinin birbirleri ile olan iliskileri bilgisini kullanarak da varlik ismi

tespiti yapan yontemler [42, 43] de bulunmaktadir.

3.2.1.2 Kullanilan 6zellikler

Bahsedilen yontemler olan gdzetimli 6§renme yontemleri, yar1 gézetimli 6grenme
yontemleri ve gozetimsiz 6grenme yontemleri i¢erisinde, varlik isimlerinin tespiti igin
isaretlenmis ve gruplanmis olan metin verilerinin yaninda belirli kurallar igeren 6zellik
listeleri de kullanmaktadir. Ozellik listeleri, varlik isimleri i¢in tanimlanmis olan
belirli kurallar dogrultusunda, elde bulunan veriden varlik ismi tespiti islemi sirasinda
otomatik olarak uretilmektedir. Bu liste icerisinde yer alan 6zellikler, temel olarak

farkl tiirlerdeki varlik isimlerinin sahip olduklar1 yapilar1 tanimlamaktadirlar.

Bu o6zellikler mantiksal, sayisal ve yazili degerler ile ifade edilmektedirler. Varlik
isimlerinin tespiti i¢in kullanilan algoritmalarda istenilen buyuklikte bir 6zellik listesi
olusturulabilir. Kullanilan bu algoritmalar, tiiretilmis olan 6zellik listeleri tizerinden
modellerini Gretmekte ve sonug vermektedir. Ornegin bir metin verisi igin asagidaki

gibi tanimlanmus bir kural listesi olabilir;
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e Metin igerisindeki her bir kelimenin ilk harfinin biiyiik olup olmadig:.
e Metin igerisindeki her bir kelimenin karakter sayisi.
e Metin icerisindeki her bir kelimenin tim harflerini kiigiik olacak sekilde
yazilmis hali.
e Metin icerisindeki her bir numerik veya 6zel bir karakter icerip icermediginin
bilgisi.
Tanimlanmig bu kural listesi dogrultusunda “The president of Apple eats an apple.”

climlesini ifade etmek istenildiginde, elde edilecek ¢ikt1 su sekilde olacaktir;

<true,3, the ">, <false,9, "president ">, <false,2, “of ">, <true,5, "apple ">,

<false,4, “eats ">, <false,2, "an ’>, <false,5, "apple ">

Varlik isimlerinin tanimlanmasi igin gelistirilen algoritmalarin igerisinde kullanilan
ozellik listeleri tiir olarak bakildiginda, kelime seviyesindeki 6zellikler (word-level
features), listeden okunacak 6zellikler (list lookup features) ve dokiiman temelli ve

yapisal ozellikler (document and corpus features) olarak farkli gruplara ayrilabilir.

Kelime seviyesindeki 6zellikler

Bu o6zellikler, kelimeleri temel alan 6zelliklerdir. Kelimelerin yapilari ve kelimeleri
olusturan karakterlerin iizerinden tanimlanirlar. Ornegin belli bash tanimlanmis olan

ozellikler;

e Kelimeyi olusturan tiim karakterlerin biiyiik harf olmas1. (Ornek: TUBITAK)

e Kelime igerisindeki karakterlerin biliyiik ve kiigiik harfleri karisik olarak
kullanmas1. (Ornek: eBay)

e Kelimeyi olusturan karakterler arasinda noktalama isaretleri olmasi. (Ornek:
1.B.M.)

e Kelime igerisinde kesme isareti, tire veya 've' isareti olmasi. (Ornek: O'Connor,
AT&T)

e Kelimenin bir kaliba uygun olmasi. (Ornek: yyyy-mm-dd kalib1, 2018-01-01)

e Kelimeyi olusturan karakterlerin niimerik ve alfabetik karakterleri karigik
olarak icermesi. (Ornek: W3C)

e Kelimelerin belirli bir yapi ile sonlanmas1. (Ornek: Turkish, English, Irish,

Spanish)
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Listeden okunacak 6zellikler

Bu ozellikler, belirli kelimelerin birlikte kullanimlarinin listelendigi 6zelliklerdir. Bu
ozellikler yardimiyla varlik isimlerinin uygun kategoriler altinda isaretlenmesi

hedeflenmektedir. Ornegin;

e “Paris” ve “sehir” kelimelerinin bir arada kullanilmasi durumunun bir 6zellik
olarak tanimlandig1 bir algoritmada, metin igerisinde bu kelimelerden birinin
goriilmesi o metin igerisinde bir varlik isminin bulunma ihtimalinin yiksek
oldugu gosterecektir.

o “ltd”, “sti”, “corp” gibi kelimelerin bulundugu bir liste Ozellik olarak
tanimlanmis ise metin igerisinde bir kurum veya sirketi belirten varlik isminin

bulunma ihtimali yiiksek olacaktir.

Dokuman temelli ve yapisal 6zellikler

Bu 6zellikler, biitiin bir dokiiman igerisindeki varlik isimlerinin hangi kategorilerde ve
ka¢ defa kullanildig1 gibi istatistiki bilgileri icermektedir. Bunlarin yaninda ise eger
kullanilan dokiiman linklerin, kisilerin, vb... yapilarin isaretlendigi meta-bilgiler
iceriyorsa, bu bilgilerin tespit edilip birer 6zellik olarak kullanilmas1 da algoritmalarin

daha basarili sonug¢ vermesi i¢in etkili olacaktir.

3.2.1.3 Onerilen sistem

Varlik isimlerinin tanimlanmasi i¢in kullanilabilecek olan yontemler, bahsedildigi
iizere birbirinden oldukg¢a farkli temellere dayanmaktadir ve bahsedilen yontemlerin
birbirlerine gore farkli avantajlart ve dezavantajlari bulunmaktadir. Uzerinde
calisilacak olan metin verisinin yapisina veya toplandigi kaynaga gore, var olan
algoritmalar birbirlerinden farkli performanslar sergilemektedir. Ornegin, bir ciimle
igerisindeki varlik isimlerini tanimlarken kullanilan iki yontem kiyaslandiginda, bir
yontem clmle icerisinde gegen markalar1 varlik ismi olarak tanimlarken bir baska
yontem bu sekilde sonu¢ vermemektedir. Ancak ayni yontemler kisileri tanimlarken
kiyaslandiginda, ilk yontem ikinci yonteme daha saglikli sonuglar iiretebilmektedir.
Bu noktada, varlik isimlerinin tanimlanmasi yapilirken basari1 oranimni yiikseltebilmek
adma farkli varlik isimlerini tanima algoritmalarin1 bir arada bulunduran ve
dlgeklenebilir bir yap1 dnerilmistir. Onerilen bu yapi, metin verisini girdi olarak kabul

etmekte ve daha sonra icerisinde bulunan farkli varlik isimlerini tanima araglarini
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birbirlerine paralel olarak ¢alisacak sekilde kullanarak, farkli yontemlere gore varlik
isimlerini bulmaktadir. Varlik isimlerini farkli yontemler dogrultusunda bulduktan
sonra ise, elde edilen bu sonuglar1 birlestirerek tek bir sonu¢ olusturmakta ve bunu

¢ikt1 olarak vermektedir. Olusturulan bu yap1 Sekil 3.4'de gorilebilir.

| |
T Apache OpenNLP ‘
‘ \

— : Stanford CoreNLP : JSON

— | |

Girdi | Ope NER | Tekillestirilmis ve
| | Birlestirilmis Cikti
- - - - — _

Sekil 3.4 : Onerilen varlik isimlerini tanima ve siniflandirma alt moduliinin

yapist.

Sekil 3.4'de gorildiigii lizere, onerilen sistem 3 farkli dogal dil isleme aract ve bu
araglar igerisinde bulunan varlik isimlerini tanimlama algoritmalarini icermektedir.
Kurgulanan yap1 igerisinde bulunan bu araglar sirasi ile Apache OpenNLP [44],
Stanford CoreNLP [45] ve OpeNER [46] isimli araglardir. Bu dogal dil isleme
araclarinin segilmesi ve kullanilmasimin temel sebebi, varlik isimlerinin tanimlanmasi
islemi i¢in hepsinin birbirinden mantik olarak farkli yaklasimlar sergilemesinden
kaynaklanmaktadir. Bunun yaninda, kurgulanan sistem olduk¢a esnek ve
Ol¢eklenebilir olacak sekilde tasarlandigi i¢in istenildigi takdirde belirtilen bu 3 dogal
dil isleme aracinin yanina farkl araglar da eklenerek daha kapsamli bir yap1 kolaylikla

olusturulabilir.

Tasarlanan sistem igerisinde bulunan ilk dogal dil isleme arac1 olan Apache OpenNLP,
Apache Vakfi (Apache Foundation) tarafindan desteklenerek gelistirilmis olan,
makine dgrenmesi tabanli algoritmalar kullanarak ana modiillerinin olusturuldugu,
acik kaynakli ve herkesin kullanimina agik olan bir dogal dil isleme kiitiiphanesidir.
Apache OpenNLP, varlik isimlerinin tanimlanmasi i¢in daha 6dnceden varlik isimleri
icerisinde isaretlenmis olan metin dosyalarmi bir egitim verisi olarak kullanarak bir
sistem olusturmakta ve bu sistem {lizerinden girdi olarak gelen metin dosyalar1
icerisindeki varlik isimlerini bulmaya ¢alismaktadir. Bu dogal dil isleme araci kendi
sahip oldugu egitim modellerinin yaninda, kisilere kendi egitim modellerini olusturma

ve kullanma olanagi da sunmaktadir. Varlik isimlerinin tanimlanmasi i¢in kullanilan
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bu kittphane 7 farkli varlik ismi tiirli i¢in sonug liretmektedir. Bu tiirler, sirasiyla;

konum, organizasyon, kisi, tarih, saat, parasal degerler ve matematiksel degerlerdir.

Kullanilan bir diger dogal dil isleme araci, Stanford CoreNLP kiitiiphanesidir. Bu
dogal dil isleme kiitiiphanesi, Stanford Universitesi icerisinde yer alan dogal dil isleme
grubu (Stanford University Natural Language Processing Group) tarafindan
gelistirilmis olan bir baska a¢ik kaynakl aragtir [47]. Stanford CoreNLP igerisinde yer
alan ve varlik isimlerinin tanimlanmasi i¢in kullanilan yontem, kosullu rastgele alanlar
[48] temelli bir tahmin mekanizmasidir. Kosullu rastgele alanlar, kosullu olasilik
kullanarak olusturmus olan bir istatistiki modeldir. Stanford CoreNLP kiitiiphanesi de
kendi igerisinde varlik isimlerinin tanimlanmasina yonelik kendi modellerini
icermektedir. Bir 6nceki asamada kullanilan Apache OpenNLP'ye benzer sekilde
konum, organizasyon, kisi, tarih, saat, parasal degerler ve matematiksel degerleri
varlik isimleri olarak tanimlayabilmektedir. Stanford CoreNLP, bunlara ek olarak
sehir, lilke, eyalet, milliyet, e-posta, din, unvan, internet sitesi adresi, 6lim sebebi, suc

iddias1 ve ideoloji gibi detayl varlik isimlerini de tespit edebilmektedir.

Son olarak kullanilan ara¢ ise OpeNER isimli dogal dil isleme aracidir. OpeNER,
Avrupa Birligi Komisyonu tarafindan fonlanan ve igerisinde bulunan modiiller ile
birgok farkl dilde temel dogal dil isleme tekniklerini uygulamaya olanak saglayan bir
aragtir. Bu arag icerisindeki, varlik isimlerini tanimlamaya yonelik kullanilan yontem
ise IXA [49, 50] ad1 verilen bir altyapiy1 temel alan bir yontemdir. OpeNER tarafindan
tanimlanan varlik isimleri ise yine konum, organizasyon, kisi, tarih, saat, parasal

degerler ve matematiksel degerleri seklindedir.

Kurgulanan yap1 igerisinde varlik isimlerinin tanimlanmasi i¢in kullanilan bu 3 farkli
arag, birbirleri ile tutarli bir bigimde, metin formatinda olmak iizere ayn1 formatta bir
girdi kabul etmektedir. Ancak trettikleri ¢iktilar birbirlerinden tamamen farklidir. Her
bir ara¢ kendine ait bir ¢ikt1 formatinda sonuglarini iiretmektedir. Ornegin, bu 3 farkli

dogal dil isleme araci i¢in asagidaki gibi bir metin parcasi girdi olarak verilsin;

“... a critical crossing in the suburbs of New York City. Jamey Barbas, the engineer

orchestrating the project for the Thruway Authority ...”

Apache OpenNLP dogal dil isleme aracinin, girdi olarak verilen bu icerik igin tirettigi
sonug basit bir metin dosyast olmaktadir. Bu metin dosyasi igerisinde bulunan varlik

isimleri, tiirleri ve metin igerisindeki konumlar1 yer almaktadir. Verilen bu girdi
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dogrultusunda Apache OpenNLP dogal dil isleme aracinin tirettigi sonug Sekil 3.5'de

goralebilir.

[463..466) location New York City
[467..469) person Jamey Barbas
[477..479) organization Thruway Authority

Sekil 3.5 : Apache OpenNLP kiitiiphanesi ile elde edilen 6rnek ¢ikti.

Stanford CoreNLP igerisinde yer alan, varlik isimlerinin tanimlanmasi i¢in kullanilan

modul ise verilen ayni girdiye karsilik olarak ¢ok daha karmasik ve degerlendirilmesi

gii¢ bir ¢ikt1 tiretmektedir. Bu ¢ikt1 igerisinde, girdi metninde bulunan tiim kelimeler

ve noktalama isaretleri listelenmekte ve varlik isminin bir pargasi olarak tanimlanan

kelimelerin yanlarina ait olduklari tiirler bir not olarak yazilmaktadir. Ornekte verilen

girdi dogrultusunda Stanford CoreNLP dogal dil isleme aracinin {irettigi sonug Sekil

3.6'da gordilebilir.

a
critical

crossing

in

the

suburbs

of

New LOCATION
York LOCATION
City LOCATION

Jamey PERSON
Barbas PERSON

the

engineer

orchestrating

the

project

for

the

Thruway ORGANIZATION
Authority ORGANIZATION

Sekil 3.6 : Stanford CoreNLP kiitiiphanesi ile elde edilen 6rnek ¢ikti.

Son olarak OpeNER isimli dogal dil isleme arac1 ise diger iki aragtan tamamen farkl

olarak, XML tabanli KAF (KYOTO Aciklama Bi¢imi) (KYOTO Annotation Format)

[51] isminde ¢ok daha detayli ve yapilandirilmig bir ¢ikti iiretmektedir. Bu ¢iktida ise
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varlik isimleri, tiirleri ve konumlari, KAF dosyasmin farkli elemanlar1 olarak ¢ikti
dosyasinda yer almaktadir. Uretilen ¢iktinin yapilandirilmis olmasi, elde edilen
sonuclarin parcalanmasi ve degerlendirilmesi noktasinda kullanim kolayligi da
sunmaktadir. Ornekte verilen girdi dogrultusunda OpeNER dogal dil isleme aracinin

iirettigi sonug Sekil 3.7'de goriilebilir.

<entity eid="el" type="location">
<references>
<I--New York City-->
<span>
<target id="t463" />
<target id="t464" />
<target id="t465" />
</span>
<[references>
</entity>
<entity eid="e2" type="person">
<references>
<lI--Jamey Barbas-->
<span>
<target id="t467" />
<target id="t468" />
</span>
</references>
</entity>
<entity eid="e3" type="organization">
<references>
<I--Thruway Authority-->
<span>
<target id="t477" />
<target id="t478" />
</span>
<[references>
</entity>

Sekil 3.7 : OpeNER Kkiitiiphanesi ile elde edilen 6rnek ¢ikti.

Orneklerden de goriilebilecegi gibi, farkli dogal dil isleme araclar1 ayni girdi icin
yapisal olarak birbirinden oldukga farkli sonuglar iiretmektedir. Bu arag¢larin bir arada
kullanilabilmesi i¢in 3 farkli ara¢ tarafindan iiretilen ¢iktilarin parcalandigi, degerli
kisimlariin otomatik olarak tespit edildigi ve farkli yapidaki bu ¢iktilarin ayni ve
tutarli bir yapiya doniistiiriildiigli bir modiil gelistirilmistir. Farkli ¢iktilart isleyerek
tekil bir yapiya doniistiiren bu modiil, tirettigi ¢ikti formatt JSON olacak sekilde
kurgulanmistir. Bu noktada, ¢ikti olarak JSON formatinin secilmesinin sebebi,
giinlimiizde web servislerinin ¢ok biiyiik bir kismi1 tarafindan iletisimin JSON objeleri

iizerinden saglanmasi, her programlama dili tarafindan kolayca okunabilmesi ve alt
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parcalarina ayrilabilmesi ve de insan tarafindan da kontrol edilebilirliginin ve okunma
kolayliginin yiiksek olmasindan kaynaklanmaktadir. Gelistirilen bu ¢ikt1 birlestirme
ve yapilandirma modiiliiniin 3 farkli dogal dil isleme aracinin sonuglar1 dogrultusunda

irettigi sonug Sekil 3.8'de goriilebilir.
"namedEntities™: [

"sentence": "... a critical crossing in the suburbs of New York City",
"namedEntity": "New York City",

"category": "LOCATION",

"startindex": 463,

"endIndex": 465

}

"sentence": "Jamey Barbas, the engineer orchestrating the project for
the Thruway Authority ...",

"namedEntity": "Jamey Barbas",

"category": "PERSON",

"startindex'": 467,

"endIndex": 468

}

"sentence": "Jamey Barbas, the engineer orchestrating the project for
the Thruway Authority ...",

"namedEntity": "Thruway Authority",

"category": "ORGANIZATION",

"startindex": 477,

"endIndex": 478

2

Sekil 3.8 : Kullanilan farkli dogal dil isleme kiitiiphaneleri dogrultusunda elde

edilmis olan birlestirilmis ve tekillestirilmis 6rnek ¢ikti.

3.2.2 Diisiince analizi

Diislince analizi (sentiment analysis) veya fikir madenciligi (opinion mining),
insanlarin belirli bir konu, haber, olay ya da kisi, kurum, yer gibi varliklarla ilgili olan
diistincelerinin, degerlendirmelerinin, davraniglarinin  ve duygularinin tespit
edilmesidir. Diislince analizi olduk¢a zor bir problem olmasmin yaninda dogru
yaklagimlar uygulandig takdirde ¢ok kullanisgl bir ara¢ olmaktadir. Diisiince analizi
yontemleri kullanilarak toplanan bir metin verisi lizerinden, daha 6nce de belirtildigi
gibi kisilerin belirli bir konu hakkinda nasil hissettikleri tespit edilebilmekte ve bu
sonuclar sanal ortamda fliretilen igerigin ¢ok hizli bir sekilde biiyilidiigii bir donemde

olduk¢a degerli bir hale gelmektedir. Bu sayede bircok haber, olay, Urin veya
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kampanya ile ilgili, o6zellikle farkli sosyal medya platformlarinin kullanicilar

tarafindan tiretilen metin verisi kullanilarak, aninda geri bildirim alinabilmektedir.

Diisiince analizinin zor bir problem olmasinin temel sebebi, ¢ok fazla farkli degiskene
bagli olmasindan kaynaklanmaktadir. Bu degiskenlerden biri, bir iiriiniin veya olayin
degerlendirilebilmesi i¢in bir¢ok farkli yontemin olma ihtimalidir. Basit¢e belirli bir
aralik arasinda puan vermek bu yontemlerden biri olabilecekken detayli bir inceleme
yazis1 yazmak da farkli bir degerlendirme yontemi olabilir. Verilen bir puan lizerinden
diisiince analizi yapmak oldukea kolaydir, bu noktada kisinin diislincesi net bir sekilde
ortadadir. Ancak bir metnin degerlendirilmesi ile diisiince analizi yapilacagi noktada
problem ¢ok daha detayli ve karmasik bir hale gelmektedir. Bunun bir sebebi
insanlarin diisiincelerini ifade etme sekillerinin olduk¢a karmasik olmasindan
kaynaklanmaktadir. Bir konu hakkinda kisiler diisiincelerini ifade ederken konu ¢ok
hizli bir sekilde degisebilir, kisi tarafindan bazi metaforlar ile anlatmak istenilen sey
anlatiliyor olabilir, diislinceler ironik bir dil ile ifade ediliyor olabilir veya bazi
climlelerde kinaye yapiliyor olabilir. Bu durumda elde bulunan yazili metin bir insan
tarafindan okundugunda oldukg¢a rahat anlagilabilecek iken algoritmalar tarafindan

yorumlanmasi ve sonug elde edilmesi ¢ok daha zor olmaktadir.

Bir bagka sorun ise pozitif veya negatif durumlar i¢in kullanabilecek kelimelerin ve
ifadelerin net bir sekilde ayrilip, gruplandirilamamasindan kaynaklanmaktadir. Bazi
durumlar i¢in pozitif diisiinceleri ifade etmek icin kullanilan kelimeler, baska
durumlarda ise tamamen negatif diisiinceleri ifade etmek icin kullanilabilir. Ornegin;
“Almig oldugum bilgisayarin agilma siiresi ¢ok kisa.” climlesinde “kisa” ile belirtilen
durum pozitif bir anlam ¢ikmasina sebep olurken, “Almis oldugum bilgisayarin pil
omrii ¢ok kisa.” cimlesinde ise “kisa” kelimesi negatif bir anlam ¢ikmasina sebep
olmaktadir. Bu gibi durumlar ile oldukc¢a sik bir sekilde karsilagilabilecegi igin de
sadece kelimeler ve anlamlar1 kullanilarak diisiince analizinin yapilmasi ¢ok saglikl
degildir.

Bunlarin yaninda, diisiince analizi yapmak i¢in kullanilacak olan verilerin toplandigi
platformlar da olduk¢a 6nemlidir. Bunun temel sebebi tizerinde analiz yapilacak olan
metni yazan kisilerin, bu metinleri yazdiklar platformlara gore yazim tarzlarinin ve
metin kalitesinin degismesinden kaynaklanmaktadir. Ornegin bir gazete igin yazilmis
olan bir makalenin, ¢ok daha resmi bir dil kullanilarak ve dil bilgisi kurallar1 gz

onlinde bulundurularak yazilmig olma ihtimali yiiksek iken, sosyal medya
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platformlarinda yazilmis olan bir yazinin ¢ok daha diizensiz ve gelisigiizel yazilmig
olma ihtimali oldukca vyiksektir. Diislince analizi veya dogal dil isleme
algoritmalarinin, diizensiz ve kotii bir dil ile yazilmis olan metinler iizerinden elde
edecegi sonuglarin dogrulugu da diistik olacaktir. Bu durum da makineler tarafindan

diisiince analizi yapilacagi noktada biiylik bir zorluga sebep olmaktadir.

3.2.2.1 Diisiince analizi seviyeleri

Diisiince analizi, metin igerisinde tespit edilmek istenen diisiincenin kapsayacagi
alana, aktérlere, durumlara gére farkli seviyelerde yapilabilir. Ornegin, kimi durumlar
icin sadece tek bir driine odaklanmakta iken kimi durumlarda ise bir Grln icerisinde
yer alan tiim oOzelliklere odaklaniyor olabilir. Bu durum da diisiince analizinin
yapilacagi seviye farkliliklarinin ortaya ¢ikmasimin ana sebebidir. Diisiince analizi

temelde iki farkli seviyede yapilmaktadir.

Dokiman seviyesindeki diisiince analizi

Dokiiman seviyesinde diislince analizi (document-level sentiment analysis) yapilacak
olan diisiince analizi, elde bir metin verisi oldugu ve elde bulunan bu metin verisinin
tek bir iiriin, olay, kisi, vb... bir varlik lizerine oldugu varsayim iizerinden yapilir.
Metin verisi igerisinden ¢ikarilan her olumlu veya olumsuz diisiincenin merkezinde
temelde bulunan varlik oldugu kabul edilmektedir. Bu sebeple, dokiiman
seviyesindeki diisiince analizi genelde iirtin incelemeleri veya belirli bir servis

hakkindaki yorumlar iizerinden yapilmaktadir.

Cumle seviyesindeki diisiince analizi

Ciimle seviyesinde diislince analizi (sentence-level sentiment analysis) yapilacak olan
diislince analizi ise dokiiman seviyesinde yapilan diisiince analizine oldukga benzer bir
sekilde, metin verisinin daha kiiciik bir parcasi lizerinde yapilan diisiin analizidir. Bu
islem i¢in kullanilan yontemler de dokiiman seviyesinde kullanilan ydntemler ile
oldukca yakimlik gdstermektedir. Ciimle seviyesinde yapilan diisiince analizinin,
dokiiman seviyesinde yapilan diisiince analizine gore sagladigi fayda ise detaylar
iizerindeki diisiincelerin tespit edilebilmesine olanak vermesidir. Ornegin dokiman
seviyesinde yapilan bir diisiince analizi bir iirlin hakkinda kisinin diistinceleri hakkinda
bilgi verirken, ciimle seviyesinde yapilan diisiince analizi bu {irliniin farkli 6zellikleri

hakkinda kisinin diisiincelerini 6grenmeye olanak saglayacaktir.
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3.2.2.2 Kullanilan 0grenme yontemleri

Diisiince analizi probleminin ¢éziimiine yonelik olarak da bir¢ok farkli ¢6ziim Onerisi
ortaya konulmustur. Bu ¢6ziim Onerileri igerisinde makine 6grenmesi temelli olan
gozetimli 0grenme yontemleri, yar1 gozetimli 6grenme yoOntemleri ve gozetimsiz
O0grenme yontemleri olmasinin yani sira tamamen sozliik tabanli yontemler de yer

almaktadir.

Gozetimli 6grenme yontemleri

Bu yontemler, igerisine etiketlenmis veri kiimelerini egitim verileri olarak kabul eden
ve bu egitim verisi lizerinden olusturduklar1 modelleri kullanarak daha sonra girdi
olarak gelen verinin sonucunu tahmin etmeye yonelik calisan sistemlerdir. Diislince
analizi icin bu yontemlerin en basinda olasiliksal modelleri temel alan siniflandiricilar
gelmektedir. Naive Bayes temelli siniflandiricilar [52] bu alanda kullanilan 6grenme
yontemlerinin baginda gelmektedir. Diisiince analizi yapmak i¢in kullanilan olasiliksal
simiflandiricilar  igerisinde maksimum entropiyi (maximum entropy) gozeten
smiflandiricilar [53] da bulunmaktadir. Bunlara ek olarak karar destek makinelerini
temel alan siiflandiricilar [54, 55], yapay sinir aglari [56, 57], karar agaclar1 temelli
smiflandiricilar [58] ve kural tabanli siniflandiricilar (rule-based classifier) [59] da

diisiincii analizi yapmaya yonelik yontemlerin arasinda yer almaktadir.

Yari gozetimli 6grenme yontemleri

Bu yontemler, gézetimli 6grenme yontemleri ile benzesmektedir. Ancak gozetimli
o0grenme yontemlerinden farkli olarak 6grenme siirecinin sadece belirli noktalarinda
sisteme disaridan bir bilgi akisi ile 6grenme siirecine katki saglanmaktadir. Diisiince
analizi yapmak icin kullanilan bu yontemler incelendiginde, Bayesian Aglari'ndan
(Bayesian Network) olusturulmus olan siniflandiricilar [60] bu problemin ¢6ziimd igin
kullanilmaktadir. Buna ek olarak kismi olarak etiketlenmis olan verilerin kullanildig:
smiflandiricilar [61] ve baz1 kelimeler i¢in tanimlanmis olan benzerlik degerleri ve
polarite skorlarinin kullanilarak analiz yapilan yontemler [62] de yar1 goézetimli

o0grenme yontemleri altinda yer almaktadir.

Gozetimsiz 6grenme yontemleri

Bu grup igerisinde yer alan 6grenme yontemleri, diisiince analizini yapan sistemlere

herhangi bir 6n bilginin verilmedigi ve verinin smiflandirilmasinin istendigi
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yontemlerdir. Buna yonelik dokimanlar icerisinde bulunan clmleler ve kelimeler
dogrultusunda wuzaklik tanimlarinin yapildigt ve bu tanimlar dogrultusunda
siniflandirma yapan [63] yontemler mevcuttur. Bunun yaninda dokiimanlar icerisinde
yer alan konular {izerinden smiflandirma islemlerini yapan yontemler [64] ve
dokiimanlar arasindaki noktasal ortak bilgilerin (pointwise mutual information) (PMI)

kullanilarak diisiince analizinin yapildig1 [65] yontemler de vardir.

So6zluk tabanh yontemler

Makine 6grenmesi yontemlerinin yani sira, dokiiman igerisinde gecen kelimeler, bu
kelimelerin polarite skorlar1 ve kelimelerin istatistiksel dagilim1 kullanilarak diistince
analizinin yapildig1 yontemler de bulunmaktadir. Bu yontemlerden biri dokiimanlar
icerisindeki kelimelerin kullanim kaliplar1 {izerinden diisiince analizi yapan [66] bir
yontemdir. Dokiimanlar igerisinde yer alan sifatlarin tespiti, bu sifatlarin kullanim
sikliklar1 ve polarite skorlari ile analiz yapan [67] yontemler de mevcuttur. Kullanilan
kelimelere ek olarak bu kelimelerin es anlamlilari, es anlamli kelimelerin kullanimi ve
polarite skorlarinin kullanimi [68] da diisiince analizi yapan yontemler igerisinde yer
almaktadir. Bunlara ek olarak temelini kelime torbast modelinin [69] ve TF-IDF'in
(terim sikligi-dokiiman sikliginin tersi) (term frequency-inverse document frequency)
[70] olusturdugu ¢alismalar da mevcuttur. Daha sade yontemler olarak ise ¢ok yonlu
soru cevaplama (multi-perspective question answering) (MPQA) adi verilen bir
yontemi temel alan [71] ve Princeton Universitesi tarafindan gelistirilmis ve ¢ok biiyiik
miktarda igerige sahip olan WordNet isimli s6zluk veri tabanini kullanarak disiince
analizi yapan farkli bir yontem [72] de diisiince analizi problemin ¢oziimii i¢in

kullanilmaktadir.

3.2.2.3 Kullanilan 6zellikler

Diisiince analizi yapmak i¢in kullanilan gézetimli 6grenme yontemleri, yar1 gézetimli
O0grenme yontemleri ve gozetimsiz 6grenme yontemleri igerisinde belirli kurallara
dayali olan oOzellik listelerini de kullanilmaktadir. Bu 0Ozellik listelerinden
yararlanilarak kullanilan yontemler ile, elde edilen sonuglarin kalitesinin arttirilmasi
hedeflenmektedir. Diisiince analizi yapmak i¢in gelistirilen algoritmalarin igerisinde
kullanilan 6zellik listeleri tiir olarak bakildiginda, anlamli kelimeler ve kullanim
sikliklar1, kullanilan kelimelerin tirleri, diisiince belirten kelimeler ve ciimlelerin

tespiti ve olumsuzluk igeren kelimelerin tespiti olarak farkli gruplara ayrilabilir.
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Anlamh kelimeler ve kullanim sikhiklari

Kullanilacak metin verisi i¢erisinde yer alan kelimelerin, metin i¢erisindeki kullanim
siklig1 verisi diistince analizi yapmak i¢in degerli bir veridir. Clmlelerin icerisinde yer
alan baglac, noktalama isaretleri, soru ekleri, vb... kelimeler temizlendikten sonra,
geriye kalan anlamli kisimlar tizerinden anlamli kelimelerin kullanim siklig1 degerleri

hesaplanabilir.

Kullanilan kelimelerin tdrleri

Analizi yapilacak olan metinlerde yer alan ciimlelerin icerisinde gegen isim ve sifat
listeleri, diisiince analizi islemlerinin yapilabilmesi i¢in olduk¢a degerlidir. Bu sebeple
kelime tiirlerinin (isim, nesne, yiiklem, vb...) tespit edilmesi ve isaretlenmesi biiyiik
Oonem tagimaktadir. Bu kelimelerin degerli olmasinin temel sebebi, dogrudan diisiince
analizine yonelik anlam i¢ermelerinden kaynaklanmaktadir. Ciimleler icerisinde isim
tiriinde bulunan kelimeler, 6rnegin bir {iriin incelemesi ilizerinde diisiince analizi
yapiliyorsa, bu iirline ait olan 6zelliklerin listesinin tespit edilmesinde yararli olacaktir.
Bir bilgisayar incelemesinde yer alan “hiz”, “boyut”, “pil”, vb... isimler, diisiince
analizi yapilan incelemenin temel dgesi olan bilgisayarin 6zellik kiimesi hakkinda bize
bilgi verecektir. Bunun yaninda, metin verisi i¢erisinde sifat tiirtinde bulunan kelimeler
ise metni yazan kisinin olumlu mu yoksa olumsuz mu bir diisiinceye sahip oldugu
yonunde fikir verecektir. Climleler icerisinde bulunan isimlerin beraber kullanildiklar
sifatlarin incelenmesi sonucunda ise, metni yazan kisinin belirli 6zellikler i¢in olumlu

ya da olumsuz diislincelere sahip oldugu analizi yapilabilir.

Diisiince belirten kelimeler ve cimlelerin tespiti

Uzerinde diisiince analizi yapilan metinler icerisinde, dogrudan metni yazan kisinin
diisiincesinin pozitif mi yoksa negatif mi oldugunun tespiti i¢in kullanilabilecek
kelimeler veya ciimleler bulunabilir. Bunlar, yoruma acik olmadan dogrudan
bahsedilen sey hakkinda fikir verecek olan “iyi”, “kotl”, “muhtesem”, “rezalet”, vb...
kelimeler ya da artik dilde kaliplasmis olan ve belirli durumlar i¢in kullanilan “hayal

kiriklig1 yasamak™ gibi climleler veya deyimler olabilir.

Olumsuzluk iceren kelimelerin tespiti

Analizi yapilacak olan metinler igerisindeki pozitif veya negatif anlam veren

kelimelerin tespit edilmeleri tek baslara yeterli olmamaktadir. Bunun sebebi bu
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kelimelerin birlikte kullanildiklar1 diger kelimeler dogrultusunda anlamlarmin
degisme ihtimalinin  olmasindan  kaynaklanmaktadir. Ornegin;  “Filmdeki
oyunculuklar ¢ok basarili.” ve “Filmdeki oyunculuklar hi¢ basarili degil.” cumleleri
icerisinde yer alan kelimeler tespit edildiginde temelde ayni kelimelerin bulundugu
gorlilmektedir. Ancak ciimlelerden ilki olumlu bir anlam icermekteyken, diger climle
icerisinde beraber kullanildigi kelimelinin anlamini degistiren “degil” kelimesi
bulundugu i¢in tamamen olumsuz bir anlam igermektedir. Bu sebeple beraber
kullanildig1 kelimelerin anlamlarin1  degistirebilecek olan olumsuzluk veren
kelimelerin tespit edilmesi, diisiince analizi yapilirken dogru sonuglarin elde
edilebilmesi adina oldukca biiylik 6nem tagimaktadir.

Gozetimsiz 6grenme yontemleri ise tamamen climleleri olusturan yapilari ve ctimleler
icerisindeki kelimeleri diisiince analizi yapmak i¢in kullanmaktadir. Bu sistemler,
metin verisi i¢erisinde yer alan climleler igerisindeki sifatlarin, sifat tamlamalarinin,
ad tamlamalarinin, vb... yapilarin tespit edilmesi ve bu yapilar igerisindeki kelimelerin
sagladiklar1 olumlu veya olumsuz anlamlar dogrultusunda metni yazan kisinin
diisiincesinin tespit edilmesi seklinde ¢alismaktadir. Ornegin, “Cihaz kalitesiz fotograf
gekiyor.” climlesinde ilk olarak “kalitesiz fotograf” sifat tamlamasinin bulunmasi ve
bu sifat tamlamasi igerisindeki “kalitesiz” kelimesi dogrultusunda ciimle icerisindeki

diisiincesinin anlamsiz oldugu sonucunu tiretmektedir.

3.2.2.4 Onerilen sistem

Bahsedildigi iizere, metin verisi lizerinde diisiince analizi yapmak i¢in de birgok farkli
yaklagim ve yontem Onerilmistir. Bu yontemlerin de kullandiklar1 egitim modellerine
veya analiz yapmak i¢in ilizerinde calistirildiklart metin verisinin yapisina gore
birbirlerine sagladiklar1 farkli avantajlar1 ve dezavantajlari bulunmaktadir. Diisiince
analizi gibi dilin kullanim esnekliginin ¢ok etkili oldugu ve subjektif olan bir konuda,
farkli yontemler dogrultusunda elde edilen farkli sonuglar daha da on plana
cikmaktadir. Bu sebeple, diisiince analizi yapmak icin de wvarlik isimlerinin
tanimlanmasi i¢in kurgulanan yapiya benzer bir yapi tasarlanmigtir. Tasarlanan bu
yapida da varlik isimlerinin tanimlanmasi alt modiiliinde oldugu gibi birden fazla,
farkli yontemler dogrultusunda diisiince analizi yapan ara¢ kullanilmis ve farkli
yontemlerden elde edilen bu sonuglar birlestirilip, sabit bir formatta sistemin

kullanicisina sunulmustur. Olusturulan bu yap1 Sekil 3.9'da goriilebilir.
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Sekil 3.9 : Onerilen diisiince analizi alt modiiliiniin yapis1.

Sekil 3.9'da goriildiigii iizere, diisiince analizi yapmak i¢in kurgulanan alt modiil de
temelinde 3 farkli dogal dil isleme aracin1 bulundurmaktadir. Sistemin igerdigi farkli
dogal dil isleme araglar1 farkli algoritmalar ile diisiince analizi yapmaktadir. Bu alt
modiiliin sahip oldugu yap1 da oldukga esnek ve 6l¢eklenebilirdir. Bunun bir sonucu
olarak da istenildigi takdirde sistem igerisinde yer alan farkli diislince analizi

algoritmalarmin sayis1 kolaylikla arttirilabilir.

Diisiin analizi alt modiiliinde yer alan ilk dogal dil isleme araci, varlik isimlerinin
tanimlanmasi i¢in kurgulanmis olan yapidakine benzer bir sekilde Apache OpenNLP
isimli aragtir. Apache OpenNLP, temel olarak bir siiflandirma algoritmasiyla
diisiince analizi yapmakta ve girilen metin verisini pozitif, notr veya negatif olmak
iizere smiflandirmaktadir. Bu dogal dil isleme aracinin kullandigi siniflandirma
algoritmas1 temelinde maksimum entropi ilkesini (maximum entropy principle) [73,
74] barmdirmaktadir. Apache OpenNLP ile diislince analizi yapilabilmesi i¢in
sistemin bir egitim verisi ile egitilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu egitim verisi

icerisinde farkli ciimleler ve ciimlelerin diisiince analizi skorlar1 yer almalidir.

Tasarlanan sistem igerisinde bulunan bir diger dogal dil isleme araci ise Stanford
CoreNLP aracidir. Stanford CoreNLP araci, diisiince analizi yapmak i¢in ikili agac
yapist formatinda, isaretlenmis olan climleleri egitim verisi olarak kullanmakta ve
daha sonra bu egitim verisi iizerinden yinelemeli tensor aglarini (recursive tensor
network) [75] kullanarak analiz sonuglarini elde etmektedir. Bu dogal dil isleme araci
da verilen metin verisi dogrultusunda ¢ok pozitif, pozitif, notr, negatif veya ¢ok negatif

olmak tizere 5 farkli sonugtan birini vermektedir.

Kullanilan son arag¢ ise SentiNEL [76] isimli diisiince analizi aracidir. SentiNEL,
kullanilan diger araclardan farkli olarak sadece diisiince analizi yapmak igin

gelistirilmis olan bir aragtir. Bu arag, biitiin bir metin verisi lizerinde diisiince analizi
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yapmak yerine metin verisi icerisinde belirtilmis olan belirli kelimeler veya varlik
isimleri tizerine diisiince analizi yapmaktadir. Boylelikle metin verisi icerisinde
ozellikle belirtilmis olan bir 6zne veya obje hakkindaki diisiince analizi sonuglarini
iiretebilmektedir. Bu diisiince analizi araci, IOA ismi verilen karar destek makineleri
(support vector machines) tabanli altyapiy1 [77] kullanarak ozellikle sosyal medya
icerikleri lizerinde diislince analizi yapmasi i¢in tasarlanmistir. SentiNEL isimli
diisiince analizi araci da verilen metin verisi dogrultusunda pozitif, ndtr veya negatif

olmak tizere 3 farkli sonugtan birini vermektedir.

Diislince analizi alt modiiliinde kullanilan araglarda, varlik isimleri tanimlama alt
modiiliinde kullanilan araglardan farkli olarak daha basit bir ¢ikti formati yer
almaktadir. Bu alt modiilde kullanilan araclar verilen metin verisi dogrultusunda,
diisiincenin ait oldugu sinif bilgisini dondiirdiigii i¢in, bu noktada elde edilen sonucun
birlestirilmesi ve tekillestirilmesi de oldukca kolaydir. Bu dogrultuda kurgulanan alt
modiil girdi olarak verilen metin verisine pozitif veya negatif olmak {izere bir deger

vermekte bunu sistemin ¢iktisi olarak vermektedir.

3.2.3 Konu modellemesi

Konu modellemesi (topic modelling), dogal dil isleme ve bilgi ¢ikarma teknikleri
altinda bulunan calisma alanlarindan bir digeridir. Konu modellemesi ile hedeflenen,
adindan da anlagilabilecegi gibi, metin dosyalarindan olusan bir veri kiimesi
iizerinden, bu metin dosyalar1 igerisinde bahsedilen konularin otomatik olarak tespit
edilmesi ve sonrasinda bu metin dosyalarinin, elde edilen bu konular dogrultusunda
isaretlenmesidir. Bahsedilen metin dosyalar1 gazete makaleleri, kitap boltmleri,

akademik makaleler ve blog igerikleri basta olmak {izere her tiirlii yazili igerik olabilir.

Konu olarak isimlendirilen yapilar, metin verisi igerisinden ¢ikarilmis, her bir
dokiimani temsil etmekte kullanilabilecek ve birbiri ile iliskili olan kelimelerin
bulundugu 6beklerdir. Konu modellemesi yontemlerinin uygulanmasi sonucu elde
edilen kelime Obeklerine bir 6rnek vermek gerekirse; spor ve politika konulu
makaleleri igeren bir veri kiimesi iizerinde uygulanmis olan bir konu modellemesi
algoritmasmim sonucu, “futbol”, “hakem”, “sampiyon”, vb... kelimeleri igceren bir
kelime Obegi ile “parti”, “secim”, “aday”, vb... kelimeleri i¢eren bir baska kelime
obegi olacaktir. Uretilen bu 0Obekler aym zamanda yeni dokiimanlarm

degerlendirilmesinde ve hangi konuya ait oldugunun belirlenmesinde de kullanilabilir.
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Bu noktada, 6nemli olan bir bagka ayrmti ise bir dokiiman her zaman tek bir konu
icermek zorunda degildir, birden fazla konuyu da igerisinde bulundurabilir. Konu
modellemesi algoritmalarinin gergeklestirdigi bir baska is ise konular tespit ettikten
sonra, dokiimanlarin elde edilen konularin hangisini ne miktarda i¢erdigini tespit edip,

degerlendirmesini yapmasidir.

Konu modellemesi ile yapilan, bir baska ifade ile, ilk olarak dokiimanlar igerisinde yer
alan tim kelimelerin, bulunduklar1 dokiimanlar ile olan iligkilerini ifade eden bir agin
olusturulmasidir. Bu ag igerisinde yer alan her bir diigiim (node) bir kelime veya bir
dokiimani ifade etmekte her bir kenar (edge) ise kelime ve dokiiman arasindaki iliskiyi

ifade etmektedir. Bu iliskiyi simgeleyen 6rnek bir ag Sekil 3.10°da gortilebilir.

Kopek Kedi sakin Olimpiyat Yapay zeka Kediler
sadik bir bir evcil oyunlari XY tabanl oyun tarafindan
evcil hayvandur... yaklagmak- botlari, siiriilen ugan
hayvandur... ta... oyuncu... arabalar...

kopek hayvandir sadik kedi sakin Olimpiyat oyunlar1 yapay zeka botlari oyuncu siiriilen ugan arabalar

Sekil 3.10 : Dokumanlar ve dokumanlar igerisinde yer alan kelimelerin

iligkilerini gosteren 6rnek ag.

Sekil 3.10°da goriilebilecegi lizere her bir dokiiman icerisinde sayisal anlamda olduk¢a
fazla kelime yer almaktadir. Bu sebeple olusturulan ag igerisindeki diigiim ve kenar
sayist da bu dogrultuda say1 olarak yiiksek bir degere sahiptir. Buna ek olarak
dokiiman sayisinin arttig1 noktada bu ag icerisinde yer alan iligkilerin sayis1 yine ayni

sekilde artacak ve daha karmagik bir hale gelecektir.

Dokiimanlarin ve dokiimanlar igerisindeki kelimelerin iliskilerinin bir ag seklinde
ifade edildigi bu durumda, iligski sayilarinin miktar1 durumu karmasik bir hale
getirmektedir. Bu iliskileri daha anlasilabilir bir sekilde ifade etmek adina, birbirine
yakin olan kelimeler gruplanarak konular olusturulmakta ve daha sonra konular ile
dokiimanlar arasindaki iliskiler tanimlanmaktadir. Ornek konularm olusturuldugu ve

olusturulan konularin ag igerisine eklendigi yeni ag Sekil 3.11°de gorilebilir.
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Kopek Kedi sakin Olimpiyat Yapay zeka Kediler

sadik bir bir evcil oyunlari (X X tabanli oyun tarafindan

evcil hayvandir... yaklagmak- botlari, stirilen ugan

hayvandir... ta... oyuncu... arabalar...
Hayvanlar Spor Teknoloji

kopek hayvandir sadik kedi sakin Olimpiyat oyunlari yapay zeka botlar1 oyuncu siiriilen ugan arabalar

Sekil 3.11 : Doklimanlar, dokumanlar igerisinde yer alan kelimeler ve

olusturulan konularin iligkilerini gosteren 6rnek ag.

Sekil 3.11°de goriilebilecegi iizere ayn1 dokiimanlar icerisinde bir arada yer alan
kelimelerin gruplanmasi sonucu konular olusturulmustur. Sonrasindan ise olusturulan
bu konular ara bir katman olarak tanimlanarak, kelime — konu iligkileri ve konu —
dokiiman iligkileri ag igerisine eklenmistir. Yapilan bu ara katman eklemesi ile elde

bulunan ag {izerinde analiz yapilmasi da kolaylastirilmistir.

Konu modellemesi c¢alisma alaninda bulunan algoritmalar ile elde edilecek olan
sonuglar, elde bulunan metin igerikli dokiimanlarin gruplandirilmasi, karmasik bir
metin dokiimaninin alt parcalarina ayristirilmasi, yapisal olmayan veya giiriiltii iceren
metin verilerinin anlamlandirilmasi gibi problemleri ¢ézmekte kullanilabilir. Bir
sonraki agamada ise elde sunulan bu yapilar, bir oneri sisteminin gergeklestirilmesi
veya profilleme yapan bir sistemin olusturulmasi gibi daha karmasik yapilarin

temelinde yer alabilirler.

3.2.3.1 On isleme yontemleri

Konu modellemesi yapilmadan 6nce algoritmalardan maksimum verimin alinabilmesi
adina, metin verisi lizerinde gesitli 6n isleme (preprocessing) adimlarinin [78, 79]
uygulanmasina ihtiyag vardir. Bu 6n isleme adimlari, lizerinde dogal dil isleme
yontemleri kullanilacak olan metinler icerisinden gereksiz kisimlarin atilmasina ve bu
metin dokiimanlarinin daha kolay bir bi¢imde ifade edilecek sekilde sadelestirilmesini
amaclamaktadir. Kullanilacak olan 6n isleme tekniklerinin g¢esitliligi ve degeri, dogal
dil isleme problemleri igerisinde, uygulanacaklari probleme gore olduke¢a yiiksek

olabilir.
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Metin bolutleme

Metin boliitleme (text segmentation) veya bir diger ismiyle simgelestirme
(tokenization), bir metin igerisinde, metni bir araya getiren farkli parcalarin tespit
edilmesidir. Bu tespit etme islemi bir dokiiman igerisindeki paragraflarin, paragraflar
icerisindeki cumlelerin veya cumlelerin icerisindeki kelimelerin tespit edilmesi
seklinde olabilir. Metin igerisindeki farkli pargalarin bulunmasi igin istatistiki
modellere bagvuran yontemler [80] veya kelimeler aras1 mesafelerin tespiti tizerinden
bu pargalama iglemini yapan yontemler [81] olmak iizere bir¢ok farkli yaklasim
bulunmaktadir. Bu pargalarin metin verisi igerisinde tespiti, bir sonraki kisimda
yapilacak olan 6n igleme ve diger islemleri dogrudan etkilemektedir. Bu sebeple metin
boliitleme islemi dogal dil isleme yontemleri uygulanacak veri i¢in oldukga biylk bir

6neme sahiptir.

Metnin kuglk harfe ¢evrilmesi

Bu 6n isleme yontemi oldukca basit bir islemdir. Adindan da anlasilabilecegi iizere,
bu 6n isleme yonteminde gerceklestirilen elde bulunan metin verisinin tamamen kiigiik
harfe cevrilerek tekillestirilmesidir. Bunun bir sonucu olarak, 6n isleme sonrasi
asamalarda kullanilmak istenen dogal dil isleme yontemleri sirasinda karsilasilma
ihtimali olan, biiyiik/kiigiik harf duyarli yapilardan tiretilecek yanlis sonuglarin oniine

gecilmektedir.

SoOzcuk tird isaretleme

Sozciik tiirti isaretleme (part-of-speech tagging) (POS tagging), dokiimanlar icerisinde
yer alan metin verisi ilizerinde uygulanan bir isaretleme yontemidir. Bu isaretleme
islemi, metin verisi i¢erisindeki climleler tespit edildikten sonra, bu ciimleler tizerinde
uygulanmaktadir. S6zctik tiirii isaretleme ile amaglanan, dokiimanlar igerisinde yer
alan her bir kelimenin hangi amagla kullanildigin1 (6zne, yiiklem, sifat, zarf, vb...)
tespit etmektir. Bu bilgi sonraki asamalarda sifat tamlamas gibi farkli yapilarin tespit
edilmesinde metin verisi icerisinden sadece belirli tirdeki kelimelerin secilip,
sonrasindaki islemlerin bu kelimeler lizerinde calistirilmasi gibi filtreleme islemleri
sirasinda kullanilabilir. S6zciik tiirlerinin isaretlenmesi igin karar agaglar1 tabanli [82],
maksimum entropi modelleri tabanli [83] ve kural tabanli siniflandiricilart kullanan

[84] yontemler olmak Gizere birgok farkli yontem bulunmaktadir.
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Etkisiz kelimelerin temizlenmesi

Dil igerisinde ¢ok sik kullanilan ve farkli igerikler icerisinde rastlanma ihtimali ¢ok
yiiksek olan kelimeler etkisiz kelimeler (stop words) olarak adlandirilmaktadir. Bu
kelimeler, drnegin Ingilizce igin incelendiginde “are”, “most”, “the”, “this”, vb...
kelimelerdir. Bu kelimelerin yogun ve sik kullanilmalarindan 6tiirti, kimi dogal dil
isleme yontemleri belirli icerikler i¢in uygulanacagi zaman sonuglar1 olumsuz olarak
etkileyebilmektedir [85, 86]. Bu sebeple bir 6n islem olarak etkisiz kelimeler igerikler
icerisinden temizlenmektedir. Farkli diller i¢in etkisiz kelimelerin bulundugu listeler
bulunmaktadir ve temizleme islemleri genelde bu listeler {izerinden yapilmaktadir.
Bunun yaninda igerikler dogrultusunda etkisiz kelimelerin otomatik olarak belirlendigi

cesitli yontemler [87, 88] de mevcuttur.

Kuralli ifadelerin filtrelenmesi

Konu modellemesi gibi dogal dil isleme yontemlerinin uygulanacagi icerikler
iizerinden bir bagka filtreleme islemi ise kuralli ifadeler kullanilarak yapilmaktadir. Bu
on iglemde, igerik icerisinde tutulmak istenen veya filtrelenmek istenen yapilar kuralli
ifadeler yardimi ile tanimlanarak filtreleme islemi yapilmaktadir. Bu filtreleme islemi
ile igerik igerisinden Ozel karakter bulunan kelimeler, icerisinde sayisal karakter
bulunduran kelimeler, belirli bir uzunluktan daha kisa olan kelimeler, vb... 6zel olarak

tanimlanan kelimeler temizlenebilir.

Kelime koklerinin bulunmasi

Kelime koklerinin bulunmasi (stemming) o6n islemi, temel olarak metin verisi
icerisinde bulunan kelimelerin koklerinin tespit edilmesi ve kullanilmasi islemidir. Bu
isleme, Ingilizce'den birkag 6rnek vermek gerekirse; “birds” kelimesinin kokinin
“bird” olarak bulunmasi, “best” kelimesinin kokiinin “good” olarak bulunmasi veya
“going” kelimesinin koékindn “go” olmasi kelime kokiini bulmaya yonelik ornekler
icerisindedir. Igerikler icerisinde kelimelerin kdklerinin bulunmasi ve kullanilmasi
ozellik konu modellemesi gibi istatistik tabanli yaklasimlar kullanan yontemler i¢in
oldukca 6nemlidir. Bunun sebebi kelime koklerinin bulunmasi ile eklerden, zaman
cekimlerinden veya farkli etkenlerden otiirii icerik igerisinde birbirinden farkl
sekillerde bulunan ayni koke sahip olan kelimelerin gruplanabilmesidir. Kelime

koklerinin bulunmasi i¢in oldukg¢a popiiler Snowball [89] isimli mini bir dil ve Porter
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[90] isimli bir algoritma bulunmaktadir. Bu algoritmalara ek olarak, bu probleme

odaklanan farkli yaklagimlar [91, 92] da bulunmaktadir.

3.2.3.2 Konu modellemesi yontemleri

Konu modellemesi yapmak icin Onerilen yontemler, kuralli ifadelerin veya sozliik
tabanli arama yontemlerinin kullanildigi kural tabanli metin madenciligi
yontemlerinin aksine gozetimsiz 6grenme temelli yontemlerdir. Bir baska deyisle, veri
Uzerinde konu modellemesi yapilmadan 6nce herhangi bir etiketleme, egitim veya
benzeri bir isleme ihtiya¢ duyulmadan sadece segilen algoritmalarin ¢aligtirilmasi ile
sonuglar elde edilebilir. Konu modellemesi yapmak i¢in kullanilan yontemler
arasinda, kelime agirliklar1 ve vektorleri Uzerinden istatistiki hesaplamalar yapan
birgok yontem bulunmaktadir. Bu yontemlerden one ¢ikanlar arasinda matrisleri
negatif olmayan carpanlarma ayirma, oOrtiilii anlam ¢oézlimlemesi, olasiliksal ortiilii
anlam ¢oziimlemesi, ortiilii Dirichlet ayristirmasi ve kelime vektorel uzayinda ortiili

Dirichlet ayristirmast isimli yontemler gosterilebilir.

Matrisleri negatif olmayan ¢arpanlarina ayirma

Matrisleri negatif olmayan ¢arpanlarina ayirma (non-negative matrix factorization)
(NMF) yontemi elde bulunan bir matris verisi lizerinde ¢arpanlarina ayirma islemi
yapan ve bu c¢arpanlar dogrultusunda belirli bir agirlik ve 6znitelik kiimesi bulmay1
hedefleyen bir yontemdir [93, 94]. Yapilan bu garpanlarina ayirma islemi igerisinde
kritik olan elde edilen carpan sonuglarin tamaminin pozitif olmasinin gerekliligidir.
Bunun sebebi, NMF yonteminin uygulandigi problemlerde elde edilecek ¢arpanlarin,
bir 6znitelik vektorii ve bu Ozniteliklerin agirliklarinin vektorii olarak elde edilmek

istenmesinden kaynaklanmaktadir.

Bu yoOntem, igerisinde ayristirma islemi yapilacak olan veri kiimelerini iceren
problemler iizerinde uygulanabilir. Bu problemlere 6rnek olarak, fotograflar igerisinde
bulunan farkli alanlarin veya objelerin tespit edilmesi [95] verilebilir. Satin alinan
triinler ve bu {rlinler i¢in yazilan degerlendirme yazilar1 iizerinden Kkisiler
gruplanabilir ve is birligine dayali filtreleme (collaborative filtering) temelli 6neri
sistemleri [96] kurgulanabilir. Bunlarin yaninda benzer bir yaklagimla, elde bulunan
bir dokiiman kiimesi {izerinde NMF yonteminin uygulanmasi sonucu bu veri kiimesini

simgeleyen kelime guruplar1 ve kelime gruplart igerisinde yer alan kelimelerin
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agirliklar tespit edilebilir [97]. Bu sayede dokiimanlar1 simgeleyen konular NMF
yontemi ile tespit edilebilmektedir.

Ortilu anlam ¢oziimlemesi

Konu modellemesi yapmak i¢in kullanilabilecek bir diger yontem Ortiilii anlam
coziimlemesi (latent semantic analysis) (LSA) [98] isimli yontemdir. LSA'nin temel
olarak yaptigi, elde bulunan veri kiimesinin Ozniteliklerini filtrelemek ve 6nemli
olanlarini segmektir. Bunu yapmak i¢in LSA isimli yontem de, elde bulunan veri
tizerinden olusturulmus olan Oznitelik deger matrisini Once tekil deger ayrigmasi
(singular value decomposition) (SVD) [99] isimli yontemle garpanlarina ayirmakta ve

daha sonra bu degerleri sadelestirmektedir.

LSA kullanilarak konu modellemesi yapilabilmesi icin ilk olarak veri icerisindeki
Oznitelikler tanimlanmali ve veriyi ifade edecek matris olusturulmalidir. Metin verisi
icin olusturulacak bu matriste her bir satir bir dokiimani her bir kolon ise tiim
dokumanlarda gecen her bir kelimeyi temsil etmektedir. Matris igerisinde yer alan
degerler ise kelimelerin dokiimanlarda ge¢me sayilar1 veya TF-IDF degerleri olarak
belirlenebilir. Bu noktada TF-IDF [100] degerlerinin kullanilmas1 daha yaygin bir
yaklasimdir. Bunun sebebi, TF-IDF ile hesaplanan degerlerin kelimelerin toplam
geeme sayist ve farkli dokiimanlara dagilma degerleri {izerinden hesaplanmasindan
otiirli sadece kelime sayilaria gore onemli kelimeleri segme noktasinda daha degerli

sonuclar tiretmesinden kaynaklanmaktadir.

Doklmanlar, bu dokumanlar icerisinde gegen kelimeler ve bu kelimeler igin
hesaplanan degerler, LSA i¢in kullanilacak olan girdi matrisini olugturmaktadir. LSA
¢ikti olarak ise Oznitelikleri sadelestirilmis olan bir ¢ikti vermektedir [101]. Bu
matrisde kalan Oznitelikler konular1 temsil eden kelimeler ve degerler ise bu
kelimelerin dokiimanlar {izerindeki agirliklarini ifade etmektedir. Ancak bu noktada
elde edilen bu sonuglar iizerinden konular1 olusturan kelimelerin gruplanmasi

otomatik olmayan ve kisiler tarafindan tamamlanmasi gereken bir iglemdir.

Olasiliksal 6rttlt anlam ¢oztimlemesi

Olasiliksal ortiilii anlam ¢éziimlemesi (probabilistic latent semantic analysis) (pLSA),
LSA tabanli olasiliksal bir yontemdir. LSA ile konu modellemesi yapilirken elde

bulunan, dokiimanlar1 ve kelimeleri i¢eren matris SVD yontemi ile g¢arpanlarina
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ayrilirken pLSA yonteminde carpanlarina ayirma noktasinda olasiliksal bir model
kullanilmaktadir [102, 103]. Bu model, dokiimanlar igerisindeki kelimelerin ve
konularin olasiliksal olarak dagilimlarindan yola ¢ikilarak olusturulmaktadir. Daha
sonra LSA'de elde edilen sonuglara benzer bir sekilde elde edilen sonuglar tizerinden
konulara ait etiketlerin verilmesi ve bunlarin birbirlerinden ayrilmasi [104] islemleri

tamamlanmaktadir.

Ortuli Dirichlet ayristirmasi

Ortiilii Dirichlet ayristirma (latent Dirichlet allocation) (LDA) yontemi [105, 106,
107], olasiliksal bir model olan pLSA'i temel alan ve modelin Uzerine ekstra bir
katman olarak da Bayes Teoremi'ni ekleyerek daha gelismis bir ¢6zlim ortaya koyan
bir yaklasimdir. LDA'in, pLSA'den bir diger farkli ise pLSA sadece iizerinde
calistirildig veri kiimesi icin bir sonug iiretmekte ve bir veri kiimesi i¢in liretilmis olan
sonuglar yeni bir dokiiman geldigi noktada hi¢bir anlam ifade etmemektedir. Ancak
LDA ile iiretilmis olan bir model ve bu model igerisinde tespit edilmis olan konular
farkli bir veri kiimesinin konu dagilimlarmi tespit edebilmek admna tekrar
kullanilabilmektedir. Bu noktada model {iretilirken kullanilan veri kiimesinin
biiyiikliigii ve veri kalitesi de oldukea biiyiik 6nem tagimaktadir. Buna ek olarak ayni
zamanda LDA, pLSA'den farkli olarak tespit ettigi her bir konuyu da farkli gruplara

bolerek, dokiimanlar1 bu konular i¢in puanlayabilmektedir.

Kelime vektdrel uzayinda ortult Dirichlet ayristirmasi

Metin verisi igerisindeki kelimeler, vektor uzayinda ifade edilebilir ve daha sonra bu
vektorel uzaydaki degerlerden yola c¢ikilarak farkli kelimeler arasindaki uzaklik
iligkileri tanimlanabilir. Bu vektor uzayimin olusturulmasi i¢in word2vec isimli model
[108, 109] kullanilabilir. Kelimeler arasindaki uzaklik, igerik dogrultusunda degisiklik
gosterebilir. Bu model kullanilarak, ayni1 zamanda kelimelerin arasindaki i¢erik temelli
uzakliklar da hesaplanabilir. Ornegin, siradan bir metin verisi ile egitilmis olan bir
word2vec modelinde “kahve” ve “cay” kelimeleri arasindaki mesafe veya “Ankara”
ve “Istanbul” kelimeleri arasindaki mesafe yakin olacaktir. Baska bir 6rnek olarak ise
teknolojik igerige sahip bir metin verisi ile egitilmis olan bir word2vec modelinde
“telefon”, “tablet” ve “bilgisayar” gibi kelimeler arasindaki uzakliklar oldukga diisiik

olacaktir.
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Bu modeller konu modellemesi yapilmasi noktasinda, LDA tarafindan {iretilmis olan
modellere yardimei olarak eklenebilir. LDA sonucu iiretilen konularin ve igerisinde
yer alan kelimelerin, sinirlar1 igerik verisi tarafindan belirlenmis olan uzayda hangi
noktaya diistiigli ve yakininda bulunan diger degerler kullanilarak konu modelleri
giiclendirilebilmekte ve genisletilebilmektedir. Bu yaklasimdan yola c¢ikilarak
gelistirilen ve iki farkli modelin bir arada kullanildig1 ve konu modellemesi yapilan

Ida2vec [110] isimli bir yontem de bulunmaktadir.

3.2.3.3 Onerilen sistem

Konu modellemesi yapmak icin bahsedilen yontemler arasindan, oldukga popiiler olan
ve kullanim kolayligi saglayan LDA yontemi, kurgulanan sistem igerisinde konu
modellemesi modiiliiniin ¢ekirdegini olusturmasi igin segilmistir. LDA yOdnteminin
secilmesinin bir diger sebebi ise performans ve sonug¢ kalitesi agisindan diger

yontemlere oranla bir adim ilerde olmasindan kaynaklanmaktadir.

Konu modellemesi yapmak i¢in 6nerilen sistem, varlik isimlerinin siniflandirilmasi ve
diisiince analizi yapilmasi i¢in tasarlanan modiillerden farkli olarak, konu modellemesi
modiilli, farkli yapilar1 kullanip sonuglarini birlestiren bir yap1 olarak degil tek bir
parcadan olusacak tekil bir yap1 seklinde tasarlanmistir. Bunun temel sebebi, farkli
algoritmalardan alinacak olan farkli konu modeli sonuglarinin yapisal farkliliklardan
otiirti, birlestirilip tek bir model haline getirilmesinin zorlugudur. Bunun yani sira
farkli algoritmalarin tirettigi modeller birlestirilip tek bir model elde edilse bile, elde
edilen bu birlestirilmis model dogrultusunda, dokiimanlarin degerlendirilmesi ve

konular i¢in puanlamanin yapilmasi biiyiik bir probleme sebep olmaktadir.

Kurgulanan sistem igerisinde konu modellemesi yapmasi icin gelistirilmig olan LDA
tabanli modiil, girdi olarak metin igerikli dokiimanlardan olusan bir veri kiimesi kabul
etmektedir ve tanimlanan konu sayist dogrultusunda 2 farkli sonug¢ kiimesi
iiretmektedir. Bu sonuglardan ilki, girdi dosyalar1 {izerinden tiretilmis olan ve sayis1
belirtilmis olan konular ve bu konular1 simgeleyen kelime 6bekleridir. Her kelime
Obeginin icerisinde, kelimelerin yani1 sira bu kelimelerin igerisinde bulunduklari
konular i¢gin degerlerini simgeleyen agirlik degerleri de bulunmaktadir. Bu modiilden
alman diger bir sonug ise Uretilen konularin, modiile girdi olarak verilen her bir
dokiimanin iizerine dagilimini gdsteren konu / dokiiman puanlama tablosudur.

Olusturulan bu yap1 Sekil 3.12'de gordlebilir.
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Sekil 3.12 : Onerilen konu modellemesi alt modiiliiniin yapis.

LDA algoritmasinin popiilerliginden ve basarimindan o6tiirli bir¢ok farkli programlama
diline ait kiitiiphane, konu modellemesi modiilii olarak bu algoritmay1 kullanicilarina
sunmaktadir. Bu kiitiiphanelerden biri olan gensim [111, 112] isimli kiitiphane Python
programlama dili i¢in gelistirilmis olan kiitiiphanedir. Gensim, tamamen konu
modellemesi iizerine odaklanmig bir kiitiphane olmasmin yani1 swa LDA
algoritmasinin  performanst olarak degerlendirildiginde de oldukca yiiksek
performansla ¢alisan bir kiitiiphanedir. Bu sebeplerden oturd konu modellemesi alt
modulinin temelini olusturacak yap1 igerisinde gensim isimli bu kiitiiphane

kullanilmustir.
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4. SOSYAL AG ANALIzi

Sosyal ag analizi, ¢izge teorisinden yardim alarak olusturulan sosyal yapilarin analiz
edilmesidir [113, 114]. Sosyal aglar, gizgeleri de olusturan diigiim ve kenarlardan
meydana gelmektedir. Sosyal aglar igerisindeki diigiimler, kisiler, organizasyonalar
veya profiller gibi bireysel aktorlerden bir araya gelir. Bu yapilar igerisindeki kenarlar
ise diigiimler arasindaki iliskileri ifade etmektedir. Ornegin, Twitter icerisinde yer alan
profiller arasi iligkileri gosteren bir sosyal medya agi [115] bu sosyal yapilar igerisinde

yer almaktadir.

Sosyal aglar1 ifade etmek i¢in olusturulan ¢izgelere, sosyogram (sociogram) adi
verilmektedir ve bu aglar ilizerinde bir¢ok analiz yapilabilmektedir. Bu analizler
yardimi ile farkl aktorler arasinda bulunan ancak dogrudan géz oniinde olmayan
iliskiler bulunabilir [116]. Ornegin, birbiri ile is birligine uygun olan ancak bundan
haberdar olmayan yapilar arasindaki iliskiler sosyal ag analizi yontemleri ile tespit
edilebilir. Sosyal ag analizi ile yapilabilecek olan bir bagka analiz ise ag igerisindeki
onemi yiiksek olan diiglimlerin tespit edilmesidir. Bu diigiimler sosyal aglar
icerisindeki merkeziyet (centrality) [117] kavramindan yararlanilarak tespit edilebilir
ve bu analizler yardimi ile bir aga yon veren diiglimler tespit edilebilir. Farkli bir analiz
yontemi olarak ise aglar icerisinde yer alan alt aglar tespit edilerek [118], farkl

gruplara ulasilabilir ve gruplar 6zelinde analizler yapilabilir.

Bu calismada sosyal ag analizleri, 2 farkli kaynaktan toplanmis olan veriler
kullanilarak yapilmustir. Ilk olarak, sistem igerisinde gelistirilen veri toplama
modiilleri kullanilarak New York Times web sitesi lizerinden 01 Ocak 2017 ile 31
Aralik 2017 tarihleri arasinda yayinlanmis olan 4 farkli kategoriye (manset, stirmanset,
ulusal haberler ve uluslararasi haberler) ait tiim haberler ve makaleler toplanmistir. Bu
tarihler arasinda New York Times web sitesinde yaymlanmis olan 12.560 adet farkl
icerik tespit edilmis ve veri kiimesine eklenmistir. Bir diger veri kiimesi olarak ise 01
Agustos 2017 ile 30 Kasim 2017 tarihleri arasinda Twitter isimli mikroblog platformu
uzerinden “North Korea” kelimeleri ile yapilmis olan paylasimlar derlenmistir. Bu

kelime grubunun segilmesinin sebebi, belirtilen tarihler arasinda “Amerika Birlesik
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Devletleri” ve “Kuzey Kore” arasinda niikleer silahlanma temelli bir kriz yasanmasi
ve bu krizin toplumda ve sosyal medyada oldukca fazla etkisinin olmasindan
kaynaklanmaktadir. Twitter (zerinden belirtilen tarihler arasinda konuyla ilgili
yapilmis olan 2.854.333 adet paylasima ulasilmigtir ve bu paylagimlardan olusan bir

bagka veri kiimesi daha olusturulmustur.

Olusturulan veri kiimeleri gelistirilmis olan sistem yardimi ile hem bir veri tabani
icerisinde hem de JSON dosyalari olarak saklanmistir. Bu veriler tizerinde daha sonra
gelistirilmis olan varlik ismi tanimlama alt modiilii, konu modelleme alt modiilii ve
diistince analizi alt modiilii calistirilmistir. Bu alt modiillerden elde edilen sonuglar
dogrultusunda var olan veriler giincellenmis ve sonraki asamalarda yer alan

analizlerde bu giincellenmis veriler kullanilmstir.

Elde edilen veri iizerinde, sosyal ag analizleri varlik isimleri temelli, konu
modellemesi temelli ve diisiince analizi temelli analizler olmak tizere 3 farkhi
kategoride yapilmistir ve analizlerden elde edilen ¢iktilar belirli zaman araliklar

icerisinde degerlendirilmistir.

4.1 Varhik isimleri Temelli Analizler

Varlik isimleri temelli analizler, New York Times web sitesi (izerinden toplanan haber
ve makale verisi tizerinde gergeklestirilmistir. Bu analizlerin gergeklestirilebilmesi
icin ilk olarak gelistirilmis olan sistemdeki varlik isimlerinin tespiti alt modiilii yardim1
ile haberler icerisinde yer alan tiim varlik isimleri tespit edilmistir. Varlik ismi tespiti
alt modiiliiniin ¢alistirilmasi sonucu 41.184 adet varlik ismi tespit edilmis ve daha
sonra tespit edilen bu varlik isimlerinin birbirleri arasindaki iligkilerin zaman

icerisindeki degisimleri gdzlemlenmistir.

4.1.1 Varhk ismi aglarimnin olusturulmasi

New York Times web sitesi Uzerinden toplanan veri igerisinde bulunan varlik
isimlerinin tespit edilmesinin ardindan, bu varlik isimlerinin hangi giinlerde, hangi
siklikta gectigine ve birbirleri arasindaki iligkilerine yonelik analizler yapilmistir. Bu
iliski aglarini olusturabilmek igin ilk olarak varlik isimlerinin hangi haberler icerisinde
ne siklikla gectigi temel bilgisini gosteren tablolar olusturulmustur. Olusturulan bu

tablolar temel olarak haber id'si, haber tarihi, tespit edilen varlik ismi ve bu varlik
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isminin ilgili haberde ka¢ defa gectigi bilgisini her bir haber—varlik ismi ikilisi igin

listelemektedir. Bu listenin temel yapis1 Sekil 4.1'de goriilebilir.

Haber, tarih(Haber ) Varlik Ismi, | adet(Haber, Variik Ismi,)
Haber, tarih(Haber ) Varlik ismi, | adet(Haber, Variik Ismi,)
Haber, tarih(Haber ) Varhk ismin adet(Haber, Varlik I'sm[n)
Haber, tarih(Haber,) Varlik ismil adet(Haber,, Varlik ismiI)
Haber, tarih(Haber,) Varlk ismi, | adet(Haber, Varlik Ismi,)
Haber, tarih(Haber,) Varlik ismi, | adet(Haber, Varitk Ismi )
Haber, tarih(Haber) Varhk Ismi, | adet(Haber, Variik Ismi,)
Haber, tarih(Haber) Varlik ismi, | adet(Haber, Varlik Ismi,)
Haber, tarih(Haber) Varhk Ismin adet(Haber, Varlik Ismi )

Sekil 4.1 : Haberler ve haberler igerisinde tespit edilen varlik isimleri

iligkilerinin gosterildigi 6rnek yap.

Varlik ismi aglar1 olusturulmadan 6nce, haber—varlik ismi tablosunda dikkat edilmesi
gereken bir diger nokta ise tabloda yer alan bazi haberlerin ayni tarihte geciyor ve
benzer varlik isimlerini igeriyor olmasidir. Bu durum, tespit edilmis olan baz1 varlik
isimlerinin digerlerine kiyasla daha popiiler oldugunu ve haberler icerisinde daha sik
kullanildigin1  gostermektedir. Bu durumda, bu varlik isimlerini temsil eden
diigiimlerin varlik ismi aglari igerisindeki agirlik ve 6nem degerleri de farklilik
gostermektedir. Bu agirlik degerlerinin dogru olarak belirlenebilmesi adina ayni giin
icerisinde yer alan haberlerdeki ayn1 varlik isimleri birlestirilerek tek bir yap1 haline
getirilmistir. Varlik isimleri lizerinde uygulanmis olan bu birlestirme islemi sonucunda
bir varlik ismi listesi olugturulmus ve varlik isimlerinin haberlerin toplandig1 tiim
tarihler igerisindeki gegme sayilar1 giincellenmistir. Olusturulan bu yeni varlik ismi

listesinin temel yapis1 Sekil 4.2'de goriilebilir.
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Tarih, Varhk Ismi, | adet(Tarih, Varlk Ismi)
Tarih, Varlik Ismiz adet(Tarih, Varlik fsmiz)
Tarih, Varlk Ismin adet(Tarih,, Varlik ismz’”)
Tarih, Varlk ismi, | adet(Tarih, Varlik Ismi)
Tarih, Varlik Ismi2 adet(Tarih, Varlik I'sml'z)
Tarih, Varlk Ismin adet(Tarih, Varlik l'smir)
Tarih, Varhk Ismil adet(Tarih, Varlik fsmil)
Tarih, Varhk ismi, | adet(Tarih, Varitk Ismi,)
Tarih, Varlk ismin adet(Tarih, Varlik jsmiﬂ)

Sekil 4.2 : Ayni tarihlerde yaymlanmis olan haberler ve bu haberler igerisinde

tespit edilen varlik isimleri iliskilerinin gosterildigi 6rnek yapi.

Sekil 4.2'deki yap1 dogrultusunda, varlik ismi sayilarina ait tablo olusturulduktan sonra
bu tablodaki degerler kullanilarak ayni1 zaman dilimi icerisinde gecen varlik isimleri
tespit edilmekte ve bu dogrultuda varlik isimlerini igeren aglar olusturulmaktadir. Bu
aglar olusturulurken kullanilacak olan zaman dilimleri giinliik, haftalik veya aylik
olacak sekilde oldukga esnek bir sekilde belirlenebilir. Bu sayede yapilmak istenen
analizler farkli zaman dilimleri ve araliklar ile kolayca yapilabilir. Farkli zaman
dilimleri dogrultusunda analiz yapilmak istendiginde, belirlenen zaman diliminin
genisligi dogrultusunda varlik isimleri ve bu varlik isimlerinin zaman dilimi igerisinde
gecme sayilart yeniden gozden gegirilmelidir. Bu durumda, aynm1 zaman dilimi
igerisine diisen farkli giinlerdeki ayni varlik isimlerinin de bir dnceki adimda oldugu
gibi birlestirilmesi gerekmektedir. Bu duruma bir 6rnek vermek gerekirse, 6rnegin
haftalik zaman dilimleri dogrultusunda analiz yapilmak istendiginde, ayni hafta
icerisinde farkli giinlerde gegen “United States ” varlik ismi, tek bir varlik ismi olacak
sekilde birlestirilmeli ve her hafta igerisindeki toplam bulunma sayis1 hesaplanmalidir.

Her bir zaman dilimi igerisindeki varlik ismi i¢in ilgili hesaplamalar yapildiginda, bu
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zaman dilimine ait olan varlik isimlerinin listelendigi bir tablo elde edilecektir.

Olusturulan bu yeni varlik ismi listesinin temel yapis1 Sekil 4.3'de goriilebilir.

. d ]

Varlik Ismi, X adet(Tarih, Varhk Ismi)
x=1

. d ]
Varlik Ismi, 2 adet(Tarih, Varlik Ismi,)
x=1 : -

Tarih, - Tarih _— d .
Arasnlu]a ! Varlik Ismi, X adet(Tarih, Varlik Ismi,)

1

X

- d .
Varlik Ismi, 2 adet(Tarih, Varlik Ismi )
x=1 ’

Sekil 4.3 : Varlik isimlerinin belirli bir zaman araliginda gecme sikliginin

listelendigi 6rnek yapi.

Yapist Sekil 4.3°de ifade edilen bu yeni varlik ismi tablosu, varlik ismi aglarinin
olusturulmasinda temel parga olarak yer almaktadir. Kullanilacak bu tablo, igerisinde
varlik isimlerini ve farkli zaman dilimlerini tutmaktadir. Bu noktada varlik ismi
aglarinin olusturulabilmesi adma ihtiya¢ duyulan bir diger deger ise farkli varlik
isimleri arasindaki iliskilerin agirliklaridir. Bu agirlik degerleri, elimizde bulunan
farkli zaman dilimleri dogrultusunda olusturulmus olan varlik ismi sayilari tablosunun
kendi transpozu ile matris ¢arpimi sonucu elde edilmektedir. Yapilacak olan matris

carpiminin yapisi Sekil 4.4'de goriilebilir.

(nx1)

L d ,
Varlik Ismi, X adet(Tarih,, Varlik Ismi,)
x=1 i

. d ]
Varlik Ismi, 2 adet(Tarih , Varlik Ismi,)
x=1

. d ,
Varhk Ismi X adet(Tarih, Varlik Ismi )
x=1 .

(Ixn) *
Varlik ismi, Varlik ismi, Varlk Ismi,
d ‘ 1 , d .
é‘]adet(Tarth, Varli Ismi,) X adet(Tarih, Varlik Ismi,) 2 adet(Tarih, Varlik Ismi )
N x=1 ! x=1

Sekil 4.4 : Varlik isimleri ve tarihlere gore gegme sayilarini bulunduran matris

ile bu matrisin transpozu ile ¢arpiminin 6rnek gosterimi.
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Sekil 4.4'de goriildiigii tizere elimizde bulunan igerisinde belirlenmis bir zaman dilimi
icin n adet farkli varlik isminin kag kere gectigini gosteren (n x 1) biiyiikliigiinde bir
matris bulunmaktadir. Bu matrisin transpozu alinarak (1 x n) biiyiikliigiinde bir bagka
matris elde edilmis ve daha sonra bu iki matris arasinda bir matris ¢arpimi islemi
gerceklestirilmistir. Bu noktada, (n x 1) ve (1 x n) biiylikligiindeki bu iki matrisin
carpim isleminin yapilmasi sonucu (n x n) biyiikliigiinde bir matris elde edilmistir.
Varlik ismi deger matrisinin kendi transpozu ile ¢arpimi sonucu elde edilen (n x n)
biiyiikliiglinde olan bu matris her bir varlik ismi ikilisinin arasindaki mesafeyi
simgelemektedir. Bu matris igerisinde ayni zaman dilimi igerisinde sik¢a bir arada
gecen varlik isimlerinin degerleri oldukga yiiksek olurken aksine ayni zaman dilimi
icerisinde pek fazla bir arada bulunmayan varlik isimleri arasindaki degerler oldukga
kiiciiktiir. Elde edilen bu matris, varlik isimleri arasindaki uzaklik matrisi olarak
kullanilmaktadir. Matris ¢arpimi sonucu elde edilen uzaklik matrisinin temel yapisi

Sekil 4.5'de gortilebilir.

(nxn)
Varlik ismi, Varlik ismi, Varlik Ismi,
Varlik ismi, agirhk(Varlik Is , Varlik Is ) |agurle(Varlik Is , Varlik Is,) agurlik(Varlik Is,Variik Is,)
Varlik ismiz agwrhk(Varlik jsz, Varlik Is J|agurhik(Varlik fs_,, Varlik js_,) agwrhk(Varlik 1'5_7, Varik js, )
Varlik 1smi3 agwhik(Varlik I'sj, Varlik Is J|agurhik(Varlik Is L Varlik fs_,) agwhk(Varhk I‘s], Varlik I'SI )
Varlik iSmin agirlik(Varlik fsll, Varlik Is ) |agirlik(Varlik jsn, Varlik Is ) agirlik(Varlk fsn, Varlik Is )

Sekil 4.5 : Varlik isimleri i¢in matris ¢arpimi sonucu olusturulmus olan

komsuluk matrisinin yapist.

4.1.2 Varhk ismi ag analizleri

Varlik ismi aglar1 olusturulduktan sonra, bu aglar {lizerinde olusturulmus olduklari
zaman araliklar1 dogrultusunda analizler yapilmistir. Analizlerin yapilmasi i¢in zaman
araliklar1 aylik olacak sekilde se¢ilmistir. Bu durumda toplanmis olan 1 yillik veri
icerisinde tespit edilmis olan 41.184 varlik ismi dogrultusunda 12 farkli zaman
diliminde varlik ismi aglar1 olusturulmustur. Bu varlik ismi aglar1 incelendiginde elde
bulunan varlik isimlerinin tiimiiniin aglar olusturulurken birer diigiim olarak

kullanilmasi ve bu varlik isimleri kiimesinde ¢ok fazla u¢ deger bulunmasindan otiirii
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oldukca karmagik yapilar olustugu gozlemlenmistir. Bu sebeple daha anlamli analizler
yapabilmek adina elde edilen aglar “united nations” (birlesmis milletler) varlik ismi
cevresinde filtrelenmis ve bu varlik ismi ile iligkisi bulunmayan varlik isimleri
olusturulan aglardan silinmistir. Bu filtreleme yapilirken “birlesmig milletler” varlik
isminin secilmesinin sebebi, yapilmak istenen analizin tilkeler, liderleri ve tilkelerdeki

toplumsal olaylar ¢er¢evesinde yapilmak istemesinden kaynaklanmaktadir.

Filtreleme islemi yapildiktan sonra varlik ismi aglari igerisinde 6.314 adet varlik ismi
kalmistir. Her bir aya ait olan ve filtrelenmis 6.314 adet varlik ismini i¢eren aglar
iizerinden ilk olarak, farkli zaman dilimlerine gegisler esnasinda ortaya ¢ikan ve
kaybolan varlik isimlerinin analizi yapilmistir. Ag analizlerinin yapilabilmesi i¢in
Pajek [119, 120]

gorsellestirilebilmesine olanak saglayan bir uygulama kullanilmustir. {1k yapilan analiz

isimli, biiylk aglarin analizlerinin yapilabilmesi ve
ile zaman igerisinde iilkeler arasi iliskilerde 6nem kazanan ve kaybeden aktdrler
gozlemlenmigstir. 2017 yilinin ilk 6 aylik zaman dilimi igerisinde gegisler yapilirken
ortaya ¢ikan ve kaybolan en 6nemli 20 varlik ismi Cizelge 4.1'de gorulebilir.
Cizelge 4.1 : 2017 yilinmn ilk 6 ay1 igerisinde ortaya ¢ikan ve kaybolan en
onemli 20 varlik ismi.

Sharif (42), Anastasiades (40),
Quabba (36), Libyan (35),
Malaysia (30), Tripoli (30),
Flynn (26), General McMaster
(26), Al Bab (25), Unama (25),
Congo (24), Khmer Rouge
(24), Muslim Majority (24),
Nicosia (24), Mohamed Sharif
(24), Elliniko (24), Huong (24)

Ayhk Zaman

Arahgi — 2017 | Ortaya Cikan Kaybolan

Yih icin

Ocak — Subat | Mosul (193), Kushner (96), Jammeh (227), Gambia (152),
Aylari Qaddafi (84), Khalil (78), Barrow (91), Senegal (49),
Arasinda Rashidiya (72), Churkin (47), | Juba (48), Central African

Republic (36), Kiir (36),
Rafsanjani (35), Machar (33),
Paris (30), Puebla (30), Donald
J. Trump (28), Wadi Barada
(28), Hacking Team (27), Zhou
(24), Vincenzetti (21), Dakar
(21), Gambian (20), West
African (20), Yahya Jammeh
(20)
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Cizelge 4.1 : 2017 yilinin ilk 6 ay1 icerisinde ortaya ¢ikan ve kaybolan en
onemli 20 varlik ismi. (devam)

Subat — Mart Haiti (256), Khalaf (111), Kushner (96), Qaddafi (84),

Aylart South Sudanese (70), Schumer | Khalil (78), Rashidiya (72),

Arasinda (59), South Africa (58), Darfur | Myanmar (62), Churkin (47),
(54), Kislyak (54), India (46), | Sharif (42), Anastasiades (40),
Yambio (42), Dubai (41), Quabba (36), Libyan (35),
Liberia (38), Heritage Greek (33), Gaza (32), Tripoli
Foundation (36), Mali (36), (30), Baghdad (27), General
Groves (36), Moon (34), McMaster (26), Al Bab (25),
Levinson (34), Delattre (34), Unama (25), Muslim Majority
S.G. (32), Nepalese (30), (24), Nicosia (24), Mohamed
Gayflor (28) Sharif (24), Elliniko (24)

Mart — Nisan Kosovo (157), Roma (98), Khalaf (111), Apartheid (106),

Aylart Kony (56), Unmik (56), Aung | South Sudanese (70), Schumer

Arasinda San Suu Kyi (51), Resistance (59), Netanyahu (57), Kislyak
Army (49), Ugandan (35), (54), Mosul (46), Flynn (44),
Page (34), Zarrab (33), Khan Yambio (42), Dubai (41),
Sheikhoun (32), Xi (29), Senate (39), Mali (36), Groves
Office of Legal Affairs (28), (36), Levinson (34), S.G. (32),
Lombardi (27), Chechnya (23), | Nigeria (31), Wang (31),
Italy (22), Giuliani (20), Nepalese (30), Canada (29),
Podobnyy (20), Skype (19) Iraqi (29)

Nisan — Mayis | Catalan (306), Kanku (136), Unmik (56), Pinheiro (54),

Aylart Tedros (49), Duterte (47), Cambodia (35), Council (34),

Arasinda California (42), Flynn (35), Page (34), Zarrab (33), Xi (29),

Sweden (35), Elizabeth (34),
Monusco (34), Abe (30),
German (29), Buddhist (29),
Daba (28), Philippines (26),
Ma Ba Tha (26), Nabarro (25),
O’Brien (24), Callamard (24),
Priesner (24), Green Party (23)

Idlib (28), Office of Legal
Affairs (28), Lombardi (27),
Cambodian (23), Italy (22),
Khmer Rouge (22), Giuliani
(20), Ban Ki-moon (20),
Podobnyy (20), Skype (19),
Erdogan (19), Spicer (19)
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Cizelge 4.1 : 2017 yilinin ilk 6 ayi1 igerisinde ortaya ¢ikan ve kaybolan en
onemli 20 varlik ismi. (devam)

Jewish (56), Ndola (56),
Bachelet (48), Abe (41),
Kamwina Nsapu (40), Burundi
(38), Cohen (35), Nganza (35),
Inada (34), Nkurunziza (32),
Kasai (30), Ismail (30), Shiite
(28), Deutsche Bank (26)

Mayis — Manning (354), Bloomberg Catalan (306), Ugandan (178),

Haziran (56), Srebrenica (50), Mosul Kanku (136), Kony (69), Sharp

Arasinda (41), Italy (40), FARC (33), (68), Central African Republic
Human Rights Council (30), (61), Myanmar (57), Putin
Bosnian Serb (30), Erdogan (49), Tedros (49), Uganda (40),
(28), Cappelaere (28), Mattis Ethiopia (39), Sweden (35),
(26), U.S.D.B. (26), General Elizabeth (34), Monusco (34),
dela Rosa (26), Colombia (24), | Haiti (32), Abe (30), Buddhist
Qatar (24), Tice (24), Mars (29), Dandong (28), Daba (28),
(22), Macron (20), Shamdasani | Philippines (26), Ma Ba Tha
(20), Turkish (19), Figueres (26)
(19), Corallo (19)

Haziran — Othman (98), Hebron (91), Liu | Manning (354), Bloomberg

Temmuz (90), Hammarskjold (70), (56), Flynn (52), Srebrenica

Arasinda Unesco (63), Myanmar (57), (50), FARC (33), Al-Hussein

(30), Human Rights Council
(30), Bosnian Serb (30),
Erdogan (28), Cappelaere (28),
Mattis (26), U.S.D.B. (26),
General dela Rosa (26), Tice
(24), Mars (22), Shamdasani
(20), Figueres (19), Corallo
(19), Raby (18), Cardinal Pell
(18)

Olusturulan Cizelge 4.1, analizlerin yapildig1 tarih aralifi igerisinde gergeklesen
degisimlerle ilgili olarak fikir vermektedir. Ornegin, degerler incelendiginde 2017
yilinin Subat ay1 i¢erisinde 1 y1l siiren bir krizin ardindan Haiti’nin devlet bagkaninin
secilmesi sonucu “Haiti” varlik isminin 6nemi oldukga yiikselmis ve ilerleyen aylar
icerisinde bu varlik isminden bahsedilmesi azalarak Haziran ayinda tamamen
kaybolmustur. Bir bagka Ornek olarak ise Amerika Birlesik Devlet’lerinde, iilke

sirlarmi sizdirmak sugundan Otiirli tutuklanmis olan, “Chelsea Manning” isimli
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askerin affedilmesi ve hapishaneden c¢ikmasindan otlirii Mayis ay1 igerisinde
“Manning” varlik ismi oldukg¢a sik bahsedilir olmus ve bir sonraki ay tamamen

etkisini yitirip kaybolmustur.

Bir baska analiz olarak, elimizde bulunan varlik isimleri ve bu varlik isimlerinin zaman
icerisinde degisimlerinden yola ¢ikarak birbiri ile iliskili varlik isimleri ve bu varlik
isimlerine ait alt aglar1 tespit edilmistir. Bunun yapilabilmesi igin, analizlerde
kullanilan varlik isimleri arasindan en popiiler olan 500 varlik ismi se¢ilmistir ve bu

varlik isimleri lizerinden islemler yapilmistir.

En popiiler 500 varlik isminin tespitinden sonra, bu varlik isimlerinin aylik periyotlar
icerisindeki degisimleri birer Oznitelik olarak kullanilarak, hiyerarsik obekleme
yontemleri [121] bu varlik isimlerinin bulundugu veri kiimesi iizerinde uygulanmis alt

varlik ismi aglar1 olusturulmustur.

Hiyerarsik 6bekleme yontemleri, asagidan yukariya (agglomerative) [122, 123] ve
yukaridan asagiya (divisive) [124] olmak iizere 2 farkli grupta yer almaktadir.
Asagidan yukariya olan yontemler, ilk olarak elde bulunan her bir elemani tekil bir
obek olarak kabul etmekte ve birbirleri ile yakin olan 6bekleri teker teker birlestirerek
en uygun Obek sayisini bulmay1 hedeflemektedir. Yukaridan asagiya olan hiyerarsik
obekleme yontemler ise asagidan yukariya olan yontemlerin aksine ilk olarak tim
elemanlarin bulundugu bir 6begi ele alarak silirece baslamakta ve her bir asamada
birbirinden maksimum uzakliga sahip olan &bekleri birbirinden ayirarak en uygun

obek sayisin1 bulmay1 hedeflemektedir.

En popiiler 500 varlik isimleri i¢in aylik olarak dbekleme islemleri tamamlandiktan
sonra elde edilen 6bekler bir diizlemde, ayn1 6bek icerisinde bulunan varlik isimleri
dairesel bir sekil olusturacak sekilde gorsellestirilmistir. Alt aglarin gosterildigi bu
gorsellerde yer alan diiglimlerin sahip oldugu her bir renk farkli bir 6begi temsil
etmektedir. Bu diigiimlerin c¢eperlerinin sahip oldugu renkler ise bu diiglimiin
durumunu ifade etmektedir. Ayni zaman yapilan gorsellestirmede bir diigiimiin sahip
olabilecegi durumlar olan, varlik isminin ortaya ¢ikmasi turuncu geper ile, ortadan
kaybolmas: siyah ¢eper ile, bir dnceki aya oranla 6neminin artmasi yesil ¢eper ile ve
bir 6nceki aya oranla éneminin azalmasi1 mavi ¢eper ile ifade edilmistir. Ayn1 alt agda
yer alan varlik isimleri bu renk degerlerinin takip edilmesi ile ayristirilabilir. Bu
gorsellestirilmenin  yapilmas: i¢in yine Pajek icerisinde bulunan 0zellikler

kullanilmistir.
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Bu alt aglara bir 6rnek olarak, 2017 yilinin Mart ayindan Nisan ayina kadar gecen siire
icerisinde, en popiiler 500 varlik ismine ait olan ve alt aglarin hiyerarsik dbekleme

yontemleri dogrultusunda tespit edilerek gorsellestirildigi ag Sekil 4.6'da goriilebilir.
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Sekil 4.6 : 2017 yilinin Mart ay1 ve Nisan ay1 arasinda, en popiiler 500 varlik

isminin olusturduklart alt aglar.

Sekil 4.6’da goriilebilecegi iizere birbirleri ile iligkisi olan varlik isimleri ayni alt
aglarda yer alacak sekilde konumlanmistir. Ornegin, “Avrupa Birligi”, “Ingiltere”,

PENTs

“Polonya”, “Bel¢ika”, “Macaristan” gibi varlik isimleri bir 6bek altinda yer alirken

2

bir baska obek icerisinde “Amerika”, “Beyaz Saray”, “Baskan Trump”, “Kongre”,
“Cumhuriyet¢iler” varlik isimlerinin oldugu goriilebilir. Bu alt aglar, zaman igerisinde
ortaya c¢ikan veya kaybolan iligkilerin goriintiilenmesinde ve yorumlanmasinda

oldukg¢a yardimc1 olmaktadir.
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Farkli bir 6rnek olarak, 2017 yilinin Nisan ayindan Mayis ayina kadar gecen siire
igerisinde, en popiiler 500 varlik ismine ait olan ve alt aglarin hiyerarsik 6bekleme

yontemleri dogrultusunda tespit edilerek gorsellestirildigi ag Sekil 4.7'de goriilebilir.
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Sekil 4.7 : 2017 yilinin Mart ay1 ve Nisan ay1 arasinda, en popiiler 500 varlik

isminin olusturduklar: alt aglar.

Bir sonraki asamada yapilan analizlere ek olarak, zaman icerisinde en fazla 6nem
kazanan ve kaybeden varlik isimlerinin yani sira, belirlenen zaman araligi icerisinde
ortaya ¢ikan ve kaybolan tiim varlik isimlerinin istatistiki bilgileri de incelenmistir. Bu
dogrultuda, toplanan ve iizerinde analiz yapilan veri igerisinde tespit edilmis olan
varlik isimlerinin 12 aylik farkli zaman dilimi i¢erisinde ortaya ¢ikan ve kaybolan tlim
degerlerin ait analizler yapilmistir. Bu analizler sonucunda elde edilen sonuglar

Cizelge 4.2'de 1'de gorulebilir.
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Cizelge 4.2 : 2017 yili igerinde, aylik periyotta ortaya ¢ikan ve kaybolan varlik
ismi sayilar.

Ayhk Zaman Arahgi —

2017 Yah iin Ortaya Cikan Kaybolan
Ocak — Subat Aylar1 Arasinda | 793 580
Subat — Mart Aylar1 Arasinda 704 758
Mart — Nisan Aylar1 Arasinda 522 721
Nisan — Mayis Aylar1 Arasinda | 525 559
Mayis — Haziran Arasinda 548 532
Haziran — Temmuz Arasinda 742 534
Temmuz — Agustos Arasinda 643 718
Agustos — Eyliil Arasinda 849 594
Eylul — Ekim Arasinda 613 859
Ekim — Kasim Arasinda 604 640
Kasim — Aralik Arasinda 712 619

Cizelge 4.2 incelendiginde, haber verisinin toplandigi 2017 y1li igerisinde Mart ay1 ile
Haziran ay1 arasinda diger aylara oranla ¢ok daha az varlik isminin etki kazandig1 ve
Nisan ay1 ile Temmuz ay1 arasinda ise diger aylara oranla ¢ok daha az varlik isminin
etkisini yitirdigi gozlemlenmektedir. Bunun yani sira Agustos ay1 ile Eyliil ay1
arasindaki donemin yeni olaylarin ve bu olaylara bagh olarak yeni varlik isimlerinin
ortaya ¢ikmasi ve Eyliil ay1 ile Ekim ay1 arasindaki donemin ise var olan olaylarin
etkisini yitirmesi ve kaybolmasi noktasinda, diger aylardan farkli olarak, ¢ok daha

fazla 6ne ¢ikt1g1 goriilmektedir.

Yapilan analizlere ek, bir bagka analiz olarak, tanimlanan zaman aralig1 dogrultusunda
ortaya ¢ikan veya kaybolan varlik ismi ikilileri 6nem sirasina gore tespit edilebilir.
Varlik isimlerinin 6nem degerleri, birbiri ile beraber bulunma sayilar1 iizerinden
hesaplanmaktadir. Iki varlik isminin beraber bulunduklar1 haber sayisi, belirlenen
periyotlar dogrultusunda diizenli bir artig ve azalig izliyorsa, bu iki varlik ismi arasinda
bir iligki tanimlanabilmektedir. Bu iligkiler g6zlemlenerek, varlik isimlerinin birbirleri
ile etkilesimleri veya farkli varlik ismi etkilesimleri tizerindeki rolleri gozlemlenebilir.
Bu dogrultuda, toplanan haber verisi i¢in aylik zaman dilimleri dogrultusunda ortaya

¢ikan ve kaybolan en 6nemli varlik ismi ikilileri Cizelge 4.3'de goriilebilir.
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Cizelge 4.3 : 2017 yili igerinde, aylik periyotta ortaya ¢ikan ve kaybolan en
onemli varlik ismi ikilileri.

Ayhk Zaman Arahgi —

2017 Yl fcin Ortaya Cikan Kaybolan

Ocak — Subat Aylar1 Arasinda | Trump — Flynn Mexico — Nafta
Subat — Mart Aylar1 Arasinda Trump — Ryan Trump — Bannon
Mart — Nisan Aylar1 Arasinda Trump — CNN Trump — Ryan
Nisan — Mayis Aylart Arasinda | Trump — Flynn Fox News — O’reilly
May1s — Haziran Arasinda Army — Manning Aleppo — Assad
Haziran — Temmuz Arasinda Trump — Putin Army — Manning
Temmuz — Agustos Arasinda Trump — Bannon China — Liu

Agustos — Eyliil Arasinda Trump — Democrats Iran — Mullah Mansour
Eylil — Ekim Arasinda Spain — Catalonia Trump — Bannon
Ekim — Kasim Arasinda Lebanon — Hariri Spain — Catalonia
Kasim — Aralik Arasinda Trump — Jerusalem Senate — House

Cizelge 4.3’de listelenen sonuglar, farkli zaman araliklar1 i¢in degerli olan varlik
isimleri iliskilerine ve olaylara dair yonlendirici bilgiler vermektedir. Ornegin, Cizelge
4.3 incelendiginde 2017 yilnin Eyliil ay1 ve Ekim ay1 arasindaki siiregte Ispanya’da
Katalanlar’in yasadiklar1 bolgede yasanan olaylardan &tiirii “Spain” ve “Catalonia”
varlik isimleri arasindaki iliski oldukg¢a gili¢lenmis oldugu ve daha sonrasinda
kayboldugu goriilmektedir veya Haziran ay1 ile Temmuz ayi arasinda Amerika
Birlesik Devletleri ile Rusya arasindaki sik¢a gerceklesen goriismelerden ve gelisen
iliskilerden o6tlrl “Trump” ve “Putin” varlik isimleri arasindaki iliskinin giiclendigi
goriilmektedir. Bir bagka 6rnek olarak ise Temmuz ve Agustos ay1 arasinda, Amerika
Birlesik Devletleri Bagkan1 Donald Trump’in en yakininda bulunan insanlardan biri
olan ve bas stratejisti olarak goérev yapan Steve Bannon’t kovmasindan 6tiiri,
“Trump” ve “Bannon” varlik isimleri arasindaki bag oldukca giliglenmistir. Ancak
ilerleyen donemlerde bu olayin etkilerinin azalmasi ile birlikte Eyliil ve Ekim aylar1

arasindaki donemde bu iki varlik ismi arasinda bag ortadan kaybolmustur.

Bir sonraki asamada elde edilen bu varlik ismi ikililerinin, izerinde analiz yapilan tim
zaman araligindaki degisimleri de gozlemlenmistir. 2017 yilina ait en 6nemli varlik
ismi ikililerinin, tim aylar dogrultusundaki degisimlerinin gosterildigi sonuglar

Cizelge 4.4°de gorulebilir.
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Cizelge 4.4 : 2017 yilina ait en 6nemli varlik ismi ikililerinin, tim aylar dogrultusundaki degisimleri.

Ocak | Subat | Mart | Nisan | Mayis | Haziran | Temmuz | Agustos | Eylil Ekim | Kasim | Aralik
Trump — Flynn +3471 | -2479 -992 +2185 -947 -1239
Mexico — Nafta +1262 | -1262 +68 -68
Trump — Ryan +5375 | -5375
Trump — Bannon +1600 | -1600 | +2791 | -2791 +6127 | -4744 | -1383
Trump — CNN +10583 | -10221 | +246 -608 +337 +572 -706 +248 +250
Fox News — O’Reilly +3792 | -3792
Army — Manning +2832 -2832
Aleppo — Assad +33 +55 -50 +14 +1772 | -1824 +14 -14 +16 +1
Trump — Putin +1256 | -419 -284 +479 +198 -1230 +4005 -3440 -451 +207 | +1217 | -1005
China - Liu +2390 -2390
Trump — Democrats +4103 | -339 +3336 | +4022 | +918 -1664 -159 -2173 | +2803 -623 -208 +576
Iran — Mullah Mansour +1368 | -1368
Spain — Catalonia +2783 | -2783 | +620
Lebanon — Hariri +13 -13 +1755 | -1040
Trump — Jerusalem +428 -243 -62 -123 +730 -730 +7 -7 +34 -8 -26 +3608
Senate — House +978 +247 -1225 +495 | +2979 | -3474
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Varlik ismi aglar1 lizerinde yapilan son analiz olarak, istenilen zaman araliklar
icerisinde olusturulan gecici aglar iizerinde yer alan en merkezi ve 6nemli varlik
isimleri tespit edilmis ve bu varlik isimleri gdzlemlenmistir. Burada en merkezi varlik
isimlerinin tespit edilebilmesi adina, varlik isimlerinin i¢erisinde bulunduklar1 aglarin
Ozvektor merkeziligi (eigenvector centrality) [125] degerli hesaplanmis ve bu degere
gore varlik isimleri secilmistir. Analiz yapilan veri igerisinde, 12 aylik farkli zaman
dilimindeki her ay icerisinde bulunan en 6nemli 25 adet varlik ismi Cizelge 4.5'de
gorulebilir.

Cizelge 4.5 : 2017 yili icerisinde yer alan ve aylik olarak en merkezi konumda
bulunan 25 varlik ismi.

Ayhk Zaman Arahg — Varlik Isimleri
2017 Yih i¢in

Ocak — Subat Aylar1 Arasinda | Donald Trump, Flynn, Bannon, White House,
Pence, Abe, Mar-a-Lago, Michael T. Flynn,
Kushner Stephen K. Bannon, Russia, American,
Japanese, National Security Council, Miller,
Islam, One-China, McCain, General McMaster,
President George W. Bush, Sweden, Ninth
Circuit, Defense Secretary Jim Mattis, Taiwan,

Palm Beach

Subat — Mart Aylar1 Arasinda Ryan, Schumer, Democrats, California, Reid,
Justice Department, Donald Trump, Democratic
Party, Senate, liberal, Democratic, Warren,
Capitol Hill, Levin, McConnell, Kislyak,
DeVos, Republican , North Carolina, Klain,
Nationalist, Greenblatt, Pennsylvania, Tea Party,
EPA

Mart — Nisan Aylar1 Arasinda Senate Schumer, Ryan, Democrats, Supreme
Court, Reid, California, Donald Trump,
Republican, Democratic Party, Warren, Capitol
Hill, McConnell, Levin, Flynn, Kislyak, Texas,
North Carolina, Netanyahu, Klain, Merkel,

Pennsylvania, Congress, Obama
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Cizelge 4.5 : 2017 yili igerisinde yer alan ve aylik olarak en merkezi konumda
bulunan 25 varlik ismi. (devam)

Nisan — Mayis Aylar1 Arasinda | Senate House, Flynn, California, James B.
Comey, Republican, Democrats, Netanyahu,
Michael T. Flynn, Capitol Hill, Virginia,
Jerusalem, Canada, German, Congress, Donald
Trump, French, Ivanka Trump, Maryland, West
Wing, Lavrov, Supreme Court, White House,

Russia, Duterte, Senate Intelligence Committee

Mayis — Haziran Arasinda Manning, Army, U.S.D.B., Iraq, Raby, Chelsea,
Quantico, Chelsea Manning, American,
WikiLeaks, Qatar, Kuwait, Julian Assange,
Casey Brian, Afghanistan, Fort Leavenworth,
Strangio, Fort Huachuca, Iragi, Afghan,

Starbucks, Iceland, Watkins, Susan

Haziran — Temmuz Arasinda Putin, Trump, Russia, Kremlin, Russian,
Ukraine, President VVladimir V. Putin, Moscow,
Hamburg, Cohen, Deutsche Bank, Trump
Tower, Crimea, McCain, Spicer, Syria, Liu,
China, Vrablic, Soviet Union, Donald J. Trump,

Vladivostok, United States, Tillerson, Germany

Temmuz — Agustos Arasinda Bannon, Charlottesville, Kelly, Senate, Cohn,
White House, Mattis, Bedminster, Donald
Trump, Phoenix, Pence, lvanka Trump, South
Carolina, Kentucky, Afghanistan, Republican
Party, Oval Office, Clinton, North Korea, Gary
D. Cohn, Nationalist, General McMaster, CNN

Agustos — Eyliil Arasinda Donald Trump, Democrats, Justice Department,
Moore, Sessions, Republican, Texas, Mueller,
White House, Senate, Hillary Clinton, Manafort,
Stephen K. Bannon, Congress, President Trump,
Price, Conservative, Tennessee, Washington,
Miller, John F. Kelly, CIA, Los Angeles
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Cizelge 4.5 : 2017 yili igerisinde yer alan ve aylik olarak en merkezi konumda
bulunan 25 varlik ismi. (devam)

Eylil — Ekim Arasinda Catalonia, Catalan, Spain, Puigdemont, Rajoy,
Madrid, Spanish, Barcelona, European Union,
Parliament, Democratic, Catalans, Belgium,
Independent, Belgian, Europe, European,
Nationalism, Right Wing, Britain, Nationalist,

France, British, European Council

Ekim — Kasim Arasinda Hariri, Lebanon, Saudi Arabia, Hezbollah,
Riyadh, Saudi, Iran, Lebanese, Prince
Mohammed, Macron, France, Yemen,
Mohammed Bin Salman, Kushner, Israel, Syria,
United States, Trump, Nasrallah, Middle East,

Jordan, King Salman, American, Paris, Israeli

Kasim — Aralik Arasinda Jerusalem, Moore, Trump, Flynn, Alabama,
FBI, Jones, Israel, Palestinian, Republican,
Senate, United States, Comey, Democrats,
Conservative, American, Oval Office, Russia,
President Trump, Jewish, Tel Aviv, East
Jerusalem, Abbas, Kislyak, McFarland

Cizelge 4.5'de yer alan degerler incelendiginde ve burada yer alan degerler Cizelge
4.1'de bulunan degerler ile karsilagtirildiginda, bir varlik isminin ¢ok sayida geciyor
olmas1 ve merkezi olmasi arasindaki fark daha net bir bicimde anlagilmaktadir.
Ornegin, 2017 yilmin Ocak ay1 igerisinde “Mosul” veya “Rashidiya” gibi Orta Dogu
ile ilgili varlik isimleri en sik gecen varlik isimleri olarak goriiliirken, bu ay icerisinde
merkezi olarak yer alan varlik isimlerine bakildiginda “Trump”, “Flynn” veya
“Bannon” gibi Amerika Birlesik Devletleri i¢erisinde siyasi olarak one ¢ikan isimlerin
bu listede yer aldigi goriilmektedir. Bir baska ornek olarak, 2017 yili Mart ay1
icerisinde Sirbistan ve Kosova arasinda tekrar bir gerilim yasanmasindan 6tiirii en sik
gecen varlik isimleri arasinda “Kosova” veya “UNMIK (United Nations Mission in
Kosovo)” oldugu goriilmektedir. Ancak 2017 yilinin Mart ay1 igerisinde en merkezi
olarak yer alan varlik isimlerine bakildiginda “Senate Schumer” veya “Supreme

Court” gibi yine Amerika Birlesik Devletleri icerisinde yer alan kisilerin 6ne ¢iktigi
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goriilmektedir. Bunun temel sebebi, toplanan haberlerin Amerika Birlesik Devletleri
kokenli bir gazeteden toplanmasindan kaynaklanmaktadir. Bunun bir sonucu olarak,
baz1 varlik isimlerinin belirli donemlerde gergeklesen olaylardan 6tiirii popiiler hale
gelmekte ve sayica ¢ok fazla kez haberlerde yer almaktadir. Ancak Amerika Birlesik
Devletleri igerisindeki figiirler daha diizenli bir sekilde farkli zaman dilimlerindeki
haberlerde yer almakta ve farkli varlik isimleri ile daha fazla iliski igerisinde
olmaktadir. Bu nedenle de daha diizenli olarak ve daha fazla baglantis1 olan bu varlik

isimleri varlik ismi aglar1 icerisinde daha merkezi olarak konumlanmaktadir.

4.2 Konu Modelleri Temelli Analizler

Bir sonraki agsamada, New Y ork Times verisi iizerinde konu modellemesi yapilmistir.
Konu modellemesi yapabilmek i¢in de ilgili algoritmalari igeren konu modellemesi alt
modiilii veri tizerinde ¢alistirilmis ve sonuglar alinmistir. Bu sonuglar dogrultusunda,
2017 il igerisinde yapilmis olan haberlerin, konu bagliklar1 {izerinden dagilimlar

gozlemlenmis ve analizler yapilmistir.

4.2.1 Konu modellerinin olusturulmasi

Konu modellemesi alt modiiliin ¢alismasi sonucu, sistem tarafindan 2 ayr1 ¢ikti
tretilmektedir. Bu c¢iktilardan ilki, tespit edilen konulara ait kelimelerin ve bu
kelimelerin konu igerisinde sahip olduklar1 agirliklarm bir listesidir. Ornek olarak, 3

konuya ait olan ve en yiiksek agirlik degerine sahip ilk 10 kelime Sekil 4.8'de

gorulebilir.

Ornek Konu ; Ornek Konu 5 Ornek Konu,
('0.009*"puerto" + ('0.116*"lebanon" + ('0.004*"iraqi" +
0.008*"catalan" + 0.090*"hezbollah" + 0.004*"myanmar" +
0.008*"rico" + 0.085*"hariri" + 0.004*"rohingya" +
0.006*"spain" + 0.070*"lebanes" + 0.003*"sergeant" +
0.006*"catalonia" + 0.030*"sinai" + 0.003*"kurdish" +
0.004*"rajoy" + 0.023*"egyptian" + 0.002*"jammeh" +
0.004*"kurdish" + 0.021*"tomb" + 0.002*"'serbia" +
0.004*"separatist” + 0.018*"honduran™ + 0.002*"kurd" +
0.003*"cuba" + 0.017*"sufi" + 0.002*"falcon" +
0.003*"madrid" +...) 0.013*"sisi" + ...) 0.002*"gambia" + ...)

Sekil 4.8 : Konu modellemesine ait i¢ 6rnek ¢ikt.
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Konu modellemesi sonucu elde edilen bu kelime gruplar igerisindeki kelimeler 10
adet kelime ile sinirli degildir. Konu modellemesinin yapildig: veri kiimesi igerisinde
yer alan tiim kelimeler, tespit edilen tiim konular igerisinde belirli bir agirliga sahip
olmaktadir. Ancak ¢ogu kelimenin konular i¢in sahip olduklar1 agirliklar oldukga
diisitk oldugu icin, konular icerisindeki yiiksek agirlikli belli sayidaki kelimeler

disinda kalan kelimeler 6nemlerini yitirmektedir.

Sistem tarafindan, konu modellemesi alt modiiliiniin ¢alismas1 sonucu elde edilen bir
diger cikt1 ise tespit edilen konularin farkli haberler lizerine dagiliminin gosterildigi
bir matrisdir. Bu matris igerisinde yer alan her bir deger, yiizdesel anlamda haberin
hangi konuya ait oldugunu simgelemektedir. Olusturulan bu matris, (haber sayisi x
tespit edilen konu) biiyiikliigiindedir ve matris igerisinde yer alan her bir hiicredeki
deger 0 ile 1 arasinda degismektedir. Bu degerlerin 0 ile 1 arasinda degisiyor olmasinin
temel sebebi, Uretilen modelin olasiliksal bir model olmasindan ve konularin haberler
icerisindeki ulagilma olasiliklarini simgelemesidir. Bu durumda, elde edilen ¢iktidaki
her bir haberi temsil eden satirlardaki hiicre degerlerinin toplami ise 1'e esittir.

Sistemden ¢ikt1 olarak alinan bu matrisin temel yapis1 Sekil 4.9'da gorulebilir.

Konu, Konu, Konu,
Haber, skor(Haber , Konu ) skor(Haber ,Konu,) skor(Haber , Konu)
Haber, skor(Haber ,, Konu ) skor(Haber ,Konu,) skor(Haber ,, Konu,)
Haber, skor(Haber , Konu ) skor(Haber ,Konu,) skor(Haber , Konu,)
Haber, skor(Haber , Konu ) skor(Haber ,Konu,) skor(Haber,, Konu)

Sekil 4.9 : Haber — Konu skor matrisinin gosterildigi 6rnek yapi.

Konu modellemesi ile ilgili yapilan tiim analizler Sekil 4.8'de yer alan kelime listesi
yapist ve Sekil 4.9°da yer alan haberler ve tespit edilen konular arasindaki iliskilerin

gosterildigi skor matrisi tizerinden yapilmaktadir.

4.2.2 Konu modellemesi analizleri

Gelistirilen sistemde konu modellemesi igin kullanilan LDA yontemi, istatistiksel bir
model iiretmektedir ve bu istatistiksel modelin iiretilebilmesi i¢in ka¢ farkli konunun

tespit edilmek istendiginin belirtilmesi gerekmektedir. Bu sebeple konu modellemesi
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alt moduliinin ayn1 veri tizerinde ¢aligmast i¢in 25, 50 ve 100 konu olmak uUzere 3
farkli konu say1st degeri tanimlanmistir ve konu modellemesi alt moduliinden sonuglar

bu degerler dogrultusunda alinmistir.

I1k olarak, tiim haber verisi iizerinde 25 konu i¢in ¢alistirilan konu modellemesine ait
sonugclar arasinda en sik gecen 10 konu ve bu konulara ait en yiiksek agirliga sahip 10

kelimenin listelendigi sonuglar Cizelge 4.6'da goriilebilir.

Cizelge 4.6 : 2017 yilinda yaylanan tiim haberler iizerinden olusturulmus 25
konu arasinda en popiiler olan 10 konu ve bu konu ile ilgili olan 10 kelime.

Onem | ,
Ilgili Kelimeler
Sirasi
trump, house, white, campaign, obama, administration, former, meet,
1 officials, news
republican, republicans, bill, senate, house, democrats, trump, health, care,
° senator
percent, company, plan, market, bank, economic, money, financial,
3 increase, business
A court, case, judge, rule, federal, justice, legal, department, administration,

order

5 group, right, women, political, white, black, country, protest, think, support

6 police, officer, kill, shoot, fire, attack, city, arrest, death, report

military, force, islamic, american, syria, attack, group, fight, government,

iraq

8 family, live, children, father, mother, life, tell, home, want, write

9 north, korea, trump, nuclear, south, american, china, korean, missile, trade

10 | home, water, storm, hurricane, residents, food, puerto, island, house, live

Cizelge 4.6'da gortildiigii tizere, 2017 yili igerisindeki tiim haberler iizerinde 25 konu
icerecek sekilde yapilan konu modellemesi dogrultusunda en popiiler konularin
Amerikan Birlesik Devletleri’nin i¢ siyaseti, Kuzey Kore ile olan niikleer silahlanma
krizi ve Orta Dogu’da gerceklesen saldirilar gibi oldukga genis bir kapsama alan1 olan

ve yaygin konular oldugu goriilmektedir.

Bir sonraki asamada, tiim haber verisi iizerinde 50 konu i¢in konu modellemesi

yapilmistir. Bu dogrultuda elde edilen konu modellerine ait sonuglar arasinda en sik
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gegen 10 konu ve bu konulara ait en yiiksek agirliga sahip 10 kelimenin listelendigi

sonuclar Cizelge 4.7'de gorilebilir.

Cizelge 4.7 : 2017 yilinda yayilanan tiim haberler tizerinden olusturulmus 50
konu arasinda en popiiler olan 10 konu ve bu konu ile ilgili olan 10 kelime.

Onem | .
Sirast Ilgili Kelimeler
trump, house, white, obama, administration, campaign, former, tell, meet,
' clinton
bill, health, care, plan, house, republicans, insurance, republican, senate,
° budget
republican, democrats, republicans, party, senate, senator, democratic,
3 vote, moore, trump
A company, percent, workers, market, job, economic, industry, economy,

technology, growth

5 build, city, fire, home, residents, house, live, area, local, land

party, government, political, country, minister, power, opposition, prime,

leader, former

7 food, around, cook, restaurant, find, small, use, shop, place, look

russian, russia, intelligence, investigation, information, officials, campaign,

report, security, email

9 court, judge, justice, case, rule, legal, supreme, right, federal, decision

10 | team, game, play, players, season, coach, league, sport, football, player

Cizelge 4.7°de goriilebilecegi tizere konu sayist 50 konuya arttirildiginda yine benzer
konular sonuglar i¢erisinde bulunmaktadir. Ancak bir 6nceki sonuglardan farkli olarak
bu konularin daha detayli oldugu gériilmektedir. Ornegin, 25 konu ile olusturulan konu
modellemesi sonuglari icerisinde Amerika Birlesik Devletleri’nin i¢ siyaseti ile ilgili
olan konularin yeni konu modellemesi icerisinde daha detayli olarak yer aldigi
goriilmektedir. Bunun yanindan en fazla gecen konularin farkli modeller i¢in
birbirlerine benzerlik gosterdikleri gozlemlenmektedir. Bunun temel sebebi, konu
modellemesinin olasiliksal bir sonu¢ vermesinden otlri yogun gecen kelime
gruplarinin benzer sekilde dagilmasindan kaynaklanmaktadir. Ancak bu noktada konu
sayisinin arttirilmaya devam edilmesi ile birlikte elde edilen konu modelleri i¢erisinde

yer alan konularin daha 6zel konular1 igermesi beklenmektedir. Ornegin, 50 konu ile
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olusturulan modelin en popiiler sonucuna bakildiginda bir dnceki konu modelinden
farkli olarak spor ve restoranlar ile ilgili konularin yeni model igerisinde belirdigi

gorulmektedir.

Son olarak, tim haber verisi tizerinde 100 konu i¢in konu modellemesi yapilmistir. Bu
dogrultuda elde edilen konu modellerine ait sonuglar arasinda en sik gecen 10 konu ve
bu konulara ait en yiiksek agirliga sahip 10 kelimenin listelendigi sonuglar Cizelge
4.8'de gorulebilir.

Cizelge 4.8 : 2017 yilinda yayinlanan tiim haberler {izerinden olusturulmus 100
konu arasinda en popiiler olan 10 konu ve bu konu ile ilgili olan 10 kelime.

Onem | .
Ilgili Kelimeler
Sirasi

trump, obama, clinton, campaign, political, think, twitter, white, former,

presidential

2 police, officer, shoot, kill, department, charge, case, report, crime, murder

party, political, germany, election, vote, national, government, country,

3 elections, minister

military, force, american, afghanistan, officials, afghan, troop, fight,
4 taliban, kill

trump, investigation, intelligence, campaign, comey, russian, russia,
° committee, officials, flynn
6 trump, american, meet, foreign, tillerson, leaders, countries, administration,

world, visit

7 study, percent, find, university, research, professor, think, data, less, might

trump, white, house, administration, bannon, kushner, staff, adviser,

secretary, officials

north, korea, south, korean, nuclear, missile, test, military, american,

weapons

10 | prison, charge, case, arrest, sentence, court, right, jail, release, trial

100 konu i¢in olusturulan konu modelleri igerisinde yer alan en popiiler 10 konu
Cizelge 4.8’de incelendiginde, onceki konu modellerine gore ¢ok daha detayli
konularin ortaya ¢iktig1 goriilmektedir. Belirli bir konu gurubunu tanimlayan genel

kelimelerin yaninda, olaylar dogrultusunda daha detayli kelimeler de bu konular
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icerisinde bulunmaktadir. Ornegin, Amerika Birlesik Devletleri’nin Afganistan’da
yaptig1 operasyonlar ile ilgili bir konunun tespit edildigi veya Almanya’dan
gerceklesecek secimlere yonelik bir konunun tespit edildii sonuglar arasinda

goralmektedir.

Konu modelleri i¢in yapilan bir baska analizde ise konularin farkli zaman dilimleri
dogrultusunda nasil dagildig: ve degistigi gdzlemlenmistir. Bunun i¢in de aylik zaman
dilimleri igerisinde, her bir ay i¢in konu modelleri olusturulmustur ve daha sonra bu
konu modelleri icerisinde bulunan konular arasindaki degisimler gozlemlenmistir.
Ornegin ilk olarak, 2017 yilmin Temmuz ay1 haberleri iizerinde 25 konu i¢in konu
modellemesi yapilmigtir. Bu dogrultuda elde edilen konu modellerine ait sonuglar
arasinda en sik gecen 10 konu ve bu konulara ait en yiiksek agirliga sahip 10 kelimenin
listelendigi sonuglar Cizelge 4.9'da gorulebilir.

Cizelge 4.9 : 2017 yilinin Temmuz ayinda yayimlanan tiim haberler tizerinden

olusturulmus 25 konu arasinda en popiiler olan 10 konu ve bu konu ile ilgili
olan 10 kelime.

Onem | .
Ilgili Kelimeler
Sirasi

1 police, officer, shoot, city, kill, tell, family, live, find, black

bill, republican, care, senate, republicans, health, house, vote, senator,

repeal

federal, department, rule, trump, sessions, office, administration, case,

court, legal

4 house, water, build, live, home, local, beach, food, place, town

company, china, chinese, market, business, billion, build, energy, deal,

5 .

american

party, government, political, country, minister, force, opposition, court,
° protest, power
. trump, meet, campaign, russian, email, information, investigation, lawyer,

donald, russia

8 health, drug, program, percent, company, study, agency, plan, service, care

trump, white, house, scaramucci, chief, news, priebus, staff, administration,

former

10 | islamic, city, group, iraq, syria, force, fight, militants, fighters, organization
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Cizelge 4.9°da bulunan konular incelendiginde, Amerikan polisinin bir vatandasi
vurmasina yonelik bir konunun bulundugu, Amerika Birlesik Devletleri ile Cin
arasinda gergeklesecek olan antlagmalara yonelik bir konunun oldugu veya Orta
Dogu’da Irak ile Suriye arasinda olan bir gerginlige yonelik bir konunun oldugu

gorulmektedir.

Konularin degisimlerini gézlemleyebilmek adina 2017 yilinin Agustos ay1 haberleri
iizerinde 25 konu icin konu modellemesi yapilmistir ve konu modellemesi
dogrultusunda elde edilen konular Temmuz ay1 konular ile karsilastirilmistir. Bu
dogrultuda elde edilen konu modellerine ait sonuglar arasinda en sik gegen 10 konu ve
bu konulara ait en yiliksek agirliga sahip 10 kelimenin listelendigi sonuglar Cizelge
4.10'da gorulebilir.

Cizelge 4.10 : 2017 yilinin Agustos ayinda yaymlanan tiim haberler iizerinden

olusturulmus 25 konu arasinda en popiiler olan 10 konu ve bu konu ile ilgili
olan 10 kelime.

Onem |
Iigili Kelimeler
Sirasi
. trump, white, house, bannon, charlottesville, news, political, violence,
campaign, statement
5 court, case, federal, department, judge, justice, rule, legal, administration,

right

3 police, officer, kill, city, arrest, protest, attack, violence, rally, shoot

trump, republican, party, republicans, senate, democrats, senator, bill,

4 house, congress

north, korea, south, nuclear, trump, missile, korean, military, american,
> japan

china, chinese, trade, government, foreign, american, country, minister,
° party, countries

houston, storm, texas, flood, water, hurricane, harvey, city, home,
! emergency
g attack, insurance, government, migrants, barcelona, authorities, asylum,

report, terrorist, spain

9 city, vote, election, york, cuomo, million, system, plan, mayor, well

10 | force, islamic, fighters, swift, syrian, syria, fight, nations, government, area
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Cizelge 4.10°da yer alan, 2017 yilinin Agustos ayina ait konu modellemesi sonuglari
incelendiginde ve Temmuz ay1 igerisinde yer alan popiler konular ile
karsilastirildiginda Amerika Birlesik Devletleri’ndeki polis siddetine dair haberlerin
veya Amerika Birlesik Devletleri’nin Cin ile gergeklesecek olan ticari antlasmalara
yonelik konularin hala giincelligini korudugu ve popiiler kaldiklar1 goriillmektedir.
Bunun yaninda, Agustos ay1 icerisinde, Amerika Birlesik Devletleri ile Kuzey Kore
arasinda niikleer silahlanma temelli bir kriz yasanmasindan dolay1 veya Charlottesville
isimli sehirde yasanan Afrikali-Amerikali vatandaglara yonelik 1rk¢r bir saldiri

yasanmasindan dolay1 yeni konularin ortaya ¢iktigi da goriilmektedir.

4.3 Diisiince Analizi Temelli Analizler

Diisiince analizi temelli analizler, toplanmis olan sosyal medya verisi lizerinde
yapilmistir. Bu analizlerin yapilabilmesi adina, ilk olarak gelistirilmis olan sistemdeki
veri toplama modiilii araciligiyla Twitter iizerinden veri toplama isi yapilmistir.
Toplanan veri, “North Korea” kelimeleri ile 2017 yilimin Agustos ve Kasim ay1
arasinda yapilmis olan paylasimlart icerecek sekilde toplanmistir. “North Korea”
kelime grubunun ve belirtilen tarih araligmin segilmesinin temel sebebi, bu tarih
araliginda Amerika Birlesik Devletleri ile Kuzey Kore arasinda gerg¢eklesmis olan

niikleer silah krizinin analiz edilmek istenmesinden kaynaklanmaktadir.

Veri toplama islemi sonucunda toplamda 2.854.333 adet tweet elde edilmistir. Ilk
olarak bu veriler tGzerinde, olaylarda yer alan bas aktorlerin tespit edilebilmesi adina
varlik isimlerini tespit etmeye yonelik gelistirilmis olan alt modil ¢alistirilmistir ve
toplamda 19.120 adet varlik ismi tespit edilmistir. Daha sonra bu varlik isimlerine
yonelik Twitter iizerinden paylasim yapan insanlarin, ilgili varlik isimleri ile ilgili
diisiince analizleri yapilmistir. Diisiince analizinin yapilabilmesi adina toplanmis olan
tweet verisi, tespit edilmis olan varlik isimleri ile birlikte gelistirilmis olan diisiince
analizi alt modulune bir girdi olarak verilmis ve bu alt modiil ¢alistirilmigtir. Bu alt
modiil trettigi sonuglarda, girdi olarak verilen ve tweet'ler icerisinde gegen varlik
isimlerini bir diger girdi olan tweet verisi dogrultusunda pozitif veya negatif olmak

iizere isaretlemistir.

4.3.1 Diisiince analizi aglarmin olusturulmasi

Twitter Uzerinden “North Korea” kelime grubu dogrultusunda toplanan verinin

icerisinde bulunan varlik isimleri ve bu varlik isimleri ile birlikte yapilan diisiince
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analizinin ardindan, bu varlik isimlerinin hangileri pozitif iken hangilerinin negatif
oldugu, varlik isimlerinin hangi giinlerde, hangi siklikta gectigine ve birbirleri
arasindaki diger iliskilere yonelik analizler yapilmistir. Bu aglarin olusturulabilmesi
icin ilk olarak varlik isimleri, diisiince analizi sonuglar1 dogrultusunda gruplanmis ve
etiketlenmistir. Bu noktada yapilan varlik isimlerini etiketleme islemi, diislince analizi
alt modiiliinden alman sonuglar dogrultusunda ilgili varlik isimlerinin sonuna bir ek
eklenmesi seklindedir. Ornegin, “Trump” olarak tespit edilmis olan bir varlik ismi,
diislince analizi islemi gerceklestirildikten sonra pozitif durumlar igin “Trump_p~ ve
negatif durumlar icin “Trump_n " olacak sekilde sistem tarafindan giincellenmektedir.
Bu noktada diisiince analizi degerleri kullanilarak yapilan etiketleme isleminin temel

calisma yapis1 Sekil 4.10'da gorulebilir.

Pozitif (+)

kelime p

kelime

kelime n
Negatif (-) -
Sekil 4.10 : DuUstlince analizi degerleri dogrultusunda varlik isimleri tizerinde

yapilan etiketleme iglemi.

Tespit edilmis olan varlik isimleri, diisiince analizi alt modiilii tarafindan
giincellendikten sonra elde edilen bu gilincellenmis degerler ile yeni aglar
olusturulmustur. Bu aglar da varlik ismi analizlerinde oldugu gibi belirli zaman
araliklar1 dogrultusunda varlik isimlerinin bir arada ge¢me sayilari ele alinarak

olusturulan aglar dogrultusunda yapilmistir.

4.3.2 Diisiince analizi ag analizleri

Belirli bir zaman aralig1 i¢erisinde ve se¢ilmis bir konu ¢ergevesinde Twitter lizerinden
toplanmis olan veri igerisinde tespit edilen varlik ismi sayis1, haber verisinin kapsadigi
zaman aralig1, konu ¢esitliligi ve bu dogrultuda haber verileri icerisinde tespit edilmis
olan varlik ismi sayis1 ile kiyaslandiginda aradaki farkin olduk¢a az oldugu
goriilmektedir. Bunun sebebi sosyal medya lizerinden goriislerini ifade eden insanlarin
zaman zaman konu kapsamindan uzaklasarak farkli konulara yonelmesinden ve fikir
ifade eden kisi sayisinin olduk¢a fazla olmasindan kaynaklanmaktadir. Bu noktada
daha saglikli diisiince analizi aglar1 olusturabilmek adina en fazla gecen 500 varlik

ismi ile aglar olusturulmustur.
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En fazla gegen 500 varlik isminin yani sira, aglar olusturulurken kullanilan zaman
aralig1 degeri olarak da haftalik periyotlar belirlenmistir. Zaman araliginin haftalik
olarak belirlenmesindeki temel sebep, analizi yapilan aglarin belirli bir konu
cergevesinde olusturulmusg olmasi ve olusturulan bu aglarin arasindaki gecislerin daha
net bir sekilde goriintiilenme istediginden kaynaklanmistir. Bu dogrultuda niikleer
silah krizinin en yogun oldugu 5 haftalik siirece ait aglar ele alinmistir. Degerlendirilen

bu 5 hafta asagida belirtildigi gibidir;

e Hafta 1: 01 Agustos — 06 Agustos 2017
e Hafta 2: 07 Agustos — 13 Agustos 2017
e Hafta 3: 14 Agustos — 20 Agustos 2017
e Hafta4: 21 Agustos — 27 Agustos 2017
e Hafta 5: 28 Agustos — 03 Eylul 2017

Olusturulmus olan bu 5 farkli ag icerisinde ek olarak Louvain topluluk tespiti
algoritmasi [126] yardimu ile alt topluluklar bulunmustur. Ornegin, Hafta 1’¢ ait olan

ag ve bu agda yer alan alt topluluklar Sekil 4.11°de gorulebilir.
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Sekil 4.11 : Hafta 1’e ait varlik isimlerini i¢eren diisiince analizi ag1 ve bu agda

yer alan alt topluluklar.

Olusturulan aglar igerisinde yer alan her bir alt topluluk, gorsellerde farkli bir renk ile
ifade edilmistir. Sekil 4.10°de yer alan ag incelendiginde, agin olusturuldugu zaman
aralig1 icerisinde yer alan varlik isimleri, bu varlik isimlerinin olusturduklar: alt aglar

ve bu varlik isimlerinin konusulma sekilleri goriilmektedir. Ornegin, “white house”,
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“state department”, “u.s.” ve “cia” gibi birbiri ile yakim iligki igerisinde olmas1
beklenen varlik isimleri ayni alt topluluk altinda yer almaktadir. Bir bagka alt topluluk
incelendiginde, “asian”, “beijing”, “philippines” ve “kim jong” gibi Asya kitasi

icerisindeki varlik isimlerinin bir arada oldugu goriilmektedir.

Bunun yaninda, varlik isimleri arasindaki iliskiler diisiince analizi sonuglart ile birlikte
g0zlemlendiginde, varlik isimlerinin birbirleri ile olumlu veya olumsuz bir iligki iginde
oldugu yéniinde bir analiz yapilmasina olanak saglamaktadir. Ornegin, Hafta 1’e ait
verinin toplandigi donemde Amerika Birlesik Devletleri ile Kuzey Kore arasindaki
niikleer silahlanma krizi yeni basladig1 igin, bu iilkeleri simgeleyen varlik isimleri
arasindaki diislince analizi sonuglarmin genelde negatif degerler tizerinden birbirlerine
baglandiklar1 goriilmektedir. Bu iliskilere 6rnek olarak, Amerika Birlesik Devletleri
icin verinin toplandig1 donemde guvenlikten sorumlu devlet bakani olan Rex W.
Tillerson’u simgeleyen “tillerson” varlik ismi ile Kuzey Kore’nin bagkentini
simgeleyen “pyongyang” varlik isminin arasindaki negatif iligki gosterilebilir. Bir
baska Ornek olarak ise o donem igerisinde Amerika Birlesik Devletleri ile Rusya
arasinda 1iyi bir iliski olmasi1 sebebiyle “trump”, “putin”, “russia” ve “america”

varlik isimleri arasinda pozitif bir iligki olmas1 gosterilebilir.

Bir bagka 6rnek ag olarak ise Hafta 1’e ait olan ag ve bu agda yer alan alt topluluklar

Sekil 4.12°de gorulebilir.

Sekil 4.12 : Hafta 3’e ait varlik isimlerini i¢eren diisiince analizi ag1 ve bu agda

yer alan alt topluluklar.
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Sekil 4.12°de goriilen ag ve bu ag igerisindeki alt topluluklara bakildiginda benzer
varlik isimlerinin yine aym alt topluluklar altinda yer aldig1 goriilebilir. Ornegin,
Amerika Birlesik Devletleri ile Kuzey Kore arasindaki niikleer silahlanma krizinin
blytmesi ve bu sebeple Stephen K. Bannon, Rex W. Tillerson ve James N. Mattis gibi
Amerika Birlesik Devletleri adina yetkili farkli aktorlerin devreye girmesi ile birlikte
yeni alt topluluklar olusmustur. Bu toplulugun “bannon”, “tillerson”, “mattis” ve
“White house” gibi varlik isimlerini igerdigi goriilmektedir. Buna ek olarak Iran,
Suriye, Irak ve Afganistan gibi Orta Dogu iilkelerinin de bu konusmalarda birer aktor
olarak yer almaya basladig1 ve bu iilkeleri simgeleyen “iran”, “iraq”, “syria”,
“afghanistan” ve “middle east” gibi varlik isimlerinin bir alt topluluk olusturdugu
goriilebilir. Diislince analizi odakli bakildiginda ise 6rnek olarak Giiney Kore ile Kim
Jong-Un’u temsil eden varlik isimlerinin negatif bir iligski icerisinde oldugu veya

Trump ve Kuzey Kore arasindaki iliskinin negatif bir iligski oldugu goriilmektedir.

Yapilan analizlere ek olarak, olusturulan aglarin yardimiyla haftalar arasi gegisler
sirasinda etkisini yitiren varlik isimleri ve ortaya cikan varlik isimleri aglarin farki
alinarak tespit edilmistir. Elde edilen bu degerler Cizelge 4.11'de gorulebilir.

Cizelge 4.11 : Twitter verisinin toplandigi siire igerisinde haftalik olarak ortaya
¢ikan ve kaybolan varlik isimleri.

Haftahk

Zaman Ortaya Cikan Kaybolan

Arahg

1. Hafta — air_force_n, american_p, american_n, bannon_n,

2. Hafta asean_n, beijing_n, bill_n, north_korea_n, xi_jinping_p,

Arasinda britain_n, cuba_n, france_n, congress_n, donald_trump_p,
iran_p, isis_n, peninsula_n, donald_trump_n, fbi_n, guam_p,
pakistan_n, philippines_p, guam_n, Kim_jong-un_p,
putin_p, pyongyang_p, Kim_jong-un_n, mattis_n,
rex_tillerson_n, syria_p, mccain_n, mueller_n, obama_p,
un_security_council_p, pentagon_p, washington_p,
un_security_council_n, mitch_mcconnell_n, moon_p,
donald_trump_p, jill stein_n, haley p, mattis_n,
gorka_p, tillerson_n, jonathan_soble_p

lindsey _graham_p
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Cizelge 4.11 : Twitter verisinin toplandigi siire igerisinde haftalik olarak ortaya

¢ikan ve kaybolan varlik isimleri. (devam)

2. Hafta - north korea_n, Xi_jinping_p, american_p, asia_n,

3. Hafta congress_n, fbi_n, kim_jong- north_korea_n, britain_n,

Arasinda un_p, kim_jong-un_n, dunford_n, hawaii_n, iran_p,
mccain_n, donald_trump_p, isis_n, israel_n, japan_p,
donald_trump_n, mattis_p, seoul_n,
united_nations_p, usa_p, south_korea_n, ukraine_n,
washington_p, moon_p, yankees_n, tillerson_n,
gorka_n, haley p, mattis_n bannon_p, guam_n

3. Hafta — american_p, american_n, asia_n, | afghanistan_p, australia_n,

4. Hafta asia_p, north_korea n, egypt_n, harvey n, kim_jong-

Arasinda bannon_n, california_n, un_p, london_n, los_angeles_n,
dunford_n, guam_n, hawaii_n, mexico_n, navy_n, nigeria_n,
iran_p, kim_jong-un_p, north_korea_n, pakistan_p,
mattis_p, mattis_n, mueller_n, pakistan_n, tillerson_n,
obama_p, obama_n, pentagon_p, | russian_p, russian_n, japan_p,
state_department_n, ukraine_n, | japan_n, seoul_p, syria_p,
white_house_p, yankees_n, united_nations_p, us_navy_n,
mcmaster_n, mcconnell_n, usa_p, gorka_p, washington_p,
tillerson_n, bannon_p, guam_n | yemen_p, south_korea_p

4. Hafta — afghanistan_p, australia_n, california_n, cuba_n, france_n,

5. Hafta britain_n, cia_n, egypt_n, germany_p, guam_n, harvey p,

Arasinda guam_p, isis_n, kim_jong-un_p, | iran_p, kim_jong-un_p, korea_p,

london_n, los_angeles_n,
mexico_n, middle_east_n,
navy_n, nigeria_n,
north_korea_n, pakistan_p,
tillerson_n, russian_p, russian_n,
japan_p, japan_n, seoul_p,
seoul_n, syria_p, tillerson_p,
venezuela_p, washington_p,

yemen_p, gorka_n

mattis_p, mattis_n, mnuchin_n,
obama_p, obama_n, pentagon_p,
donald_trump_p, pyongyang_p,
putin_p, south_korea_n, texas_p,
un_security_council_p,
un_security_council_n, united
states_p, washington_n,
white_house_p, moon_p,

ted_cruz_p, mattis_p
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Cizelge 4.11 incelendiginde, haftalik periyotlar igerisinde yeni varlik isimlerinin
ortaya ¢iktig1 ve kayboldugu goriilmektedir. Bu varlik isimlerinin ¢ogu, toplanan
verinin niikleer silahlanma krizi ile ilgi olmasindan 6tiirii bu krizin taraflar1 olan
Amerika Birlesik Devletleri, Asya iilkeleri ve Birlesmis Milletler ile ilgili olan varlik
isimlerinden olusmaktadir. Buna ek olarak, bu ¢izelgede ortaya ¢ikan ve kaybolan
varlik isimlerinin ayn1 zamanda diisiince analizi degerleri dogrultusunda pozitif ya da
negatif olmak iizere hangi degerler dogrultusunda ortaya ¢iktig1 ve kayboldugu da

belirtilmektedir.
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5. TAHMIN MODELI

Calismanin onceki agsamalarinda, farkli alt modiiller igeren, esnek ve dl¢eklenebilir bir
sistem olusturulmustur. Daha sonra bu sistem kullanilarak biri haber sitesi bir diger
sosyal medya platformu olmak Uzere 2 farkli kaynaktan veri toplanmis ve farkli
kaynaklardan toplanan bu veriler tizerinden de yine gelistirilen sistem igerisindeki
dogal dil isleme alt modiilleri yardimu ile varlik isimleri, konu modellemesi ve diislince

analizi temelli analizler yapilmistir.

Bir sonraki asamada, elde edilen analiz sonuglari derlenerek bir tahmin sistemi
kurgulanmistir. Kurgulanan bu tahmin sisteminin temel dayanak noktasi birbiri ile
benzer Oriintiilere sahip farkli olaylarin, farkli zamanlarda birbirine yakin sonuglar
dogurabilecegi hipotezidir. Bunu gergeklestirebilmek adina, farkli kaynaklardan
toplanan veriler dogrultusunda diinyada yasanan gelismeleri ve insanlarin bu
gelismeler dogrultusunda sosyal medya platformlar1 iizerinden verdikleri tepkileri
analiz edip, elde edilen analiz sonuclar1 icerisindeki Oriintiiler bir 6znitelik kiimesi
olacak sekilde kullanilan ve gelecekte yasanacak benzer durumlarda da anlik olarak
tahmin yapabilecek olan bir sistem tasarlanmigtir. Bir Onceki asamada yapilan
analizler icin sistem tarafindan toplanan veri Amerika Birlesik Devletleri merkezli bir
gazete olan New York Times iizerinden toplanmis olmasi sebebiyle, yaymlanan
haberlerin ¢ok biiyiik bir kism1 da Amerika Birlesik Devletleri’ni temel almakta ve
ilgilendirmektedir. Bundan dolay1 bir sonraki asamada tahmin edilecek deger olarak
New York Menkul Kiymetler Borsasi'nda islem géren diinyanin en biiyiik 30 sirketinin
hisse senetlerinden olusan Dow Jones endeksinin yonii secilmistir ve tahmin modeli

bu degeri tahmin edecek sekilde kurgulanmistir.

5.1 Tahmin Modeli i¢cin Olusturulan Oznitelikler

Gelistirilecek bu tahmin modelini olusturmak i¢in, dogal dil isleme alt modiillerinden
elde edilmis sonuglari olan, varlik ismi dagilimlar1 ve aglari, konu modelleri ve
diistince analizi aglar1 kullanilmistir. Egitilecek olan modele girdi olarak verilecek olan

veri yapist belirtilen bu alt modiillerden elde edilecek olan 6znitelik kiimelerini iceren
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yapilar olacak sekilde kurgulanmistir. Bu 6znitelik kiimelerinden her biri tahmin
modeli igerisinde kanal olarak adlandirilmistir. Ornegin, n adet varlik isminin
kullanilacagi bir 6znitelik i¢in olusturulan girdi yapisi1 d farkli tarihi ve bu tarihler
icerisinde segilen varlik isimlerinin dagilimini ifade edecek bir matris olacak sekilde
tasarlanmustir. n farkli varlik ismi ve d farkli tarih i¢in olusturulmus olan 6rnek bir

Oznitelik yapis1 Sekil 5.1'de gortilebilir.

Varlik Ismi, Varlik Ismi, Varlik Ismi
Tarih adet(Tarih, Varlik Ismi) | adet(Tarih, Varlik Ismi adet(Tarih,, Varlik Ismi
X ! ’ ! ) ! )
Tarih adet(Tarih,, Varlik Ismi) | adet(Tarih,, Varik Ismi) adet(Tarih,, Varlk Ismi
) , ; , ; ; )
Tarih adet(Tarih,, Varlik Ismi adet(Tarih,, Varlik Ismi ) adet(Tarih,, Varlik Ismi
N : ) ’ L , )
Tarih adet(Tarih, Varlik Ismi) | adet(Tarih,, Varlik Ismi ) adet(Tarih, Varlik fsmi
" ; ) ’ L , )

Sekil 5.1 : Tarih — Varlik ismi degerlerinin listelendigi matrisi gosteren 6rnek

yapl.

Varlik isimlerini ve bu varlik isimlerinin tarihlere dagilimini iceren bu 6zniteliklere ek
olarak farkli 6znitelikler de tanimlanmistir. Konu modelleri dogrultusunda elde edilen
konularin farkli tarihlere dagilimini gdsteren matrisler ve benzer bir sekilde farkli
tarihler icerisinde diisiince analizi yapilmis olan varlik isimlerinin bulunma sayilarini
iceren matrisler de tahmin modeli igerisinde birer Oznitelik olarak olusturulmus ve

kullanilmistir.

Tahmin modeli igerisinde kullanilacak olan temel 6znitelikler belirlendikten sonra, bu
ozniteliklerin sinirlarma yonelik gelistirmeler de yapilmustir. Ornegin tahmin modeli
icerisinde kullanilacak olan varlik isimlerinin tarihler Gzerindeki dagilimlarinin
gosterildigi 6znitelik igin, belirli bir tarihte gecen varlik isimlerinin bulunduklar1 giine
ek olarak bulundugu giinden sonra gelen farkli giinlere yonelik etkilerinin de olacagi
varsayilmistir. Farkli bir 6rnek olarak ise, toplanan haberlerin her biri gazete icerisinde
manset, slirmanset, ulusal haberler ve uluslararasi haberler olmak {izere 4 farkl
kategori icerisinde yer almaktadir. Farkli kategorilerde yer alan haberlerin icerisindeki
varlik isimlerinin olaylara yonelik etkilerinin farkli olabilecegi varsayilmistir. Bu

dogrultuda gegmise yonelik k farkli tarih igin 4 farkli haber kategorisinde yer alan n
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farkli varlik ismi ve d farkli tarih igin olusturulmus olan 6rnek bir 6znitelik yapisi Sekil

5.2'de gordlebilir
Tarih-k Tarih,-k+1 Tarih,
Kategori, | Kategori, | ««4 Kategori; | Kategori, | Kategori, [+« Kategoriy | o« Kategori, | Kategori, | «.. | Kategori;
Varhk Varhk Varhk Varhk Varlik Varlik Varhk Varhk
Ismi ces Ismi Ismi Ismi cen Ismi Ismi Ismi cee Ismi
Listesi Listesi Listesi Listesi Listesi Listesi Listesi Listesi
Tarih,
Tarih,
Tarih,
Tarih,
N v e e - N —
Knl.1 Knl.2 Knl.c Knl.1 Knl.2 Knl.c Knl.1 Knl.2 Knl.c

Sekil 5.2 : Tarih — Varlik Ismi — Haber Kategorisi degerlerinin listelendigi

genisletilmis matrisi gosteren ornek yapu.

Varlik isimleri aglar1, konu modellemesi sonuglar1 ve diisiince analizi aglarina yonelik
siirlarinin genigletilmesi i¢in yapilan ¢alismalar sonucu kanal olarak adlandirilan
bircok dznitelik varyasyonu elde edilmistir. Elde edilen bu 6znitelik varyasyonlari
asagidaki gibidir;
e Varlik ismi aglar1 i¢in;
o Farkli alt aglar dogrultusunda varlik isimlerinin dagilimlar
o Varlik isimlerinin son K giin i¢erisindeki dagilimlari
o Farkli kategoriler altinda varlik isimlerinin dagilimlari
e Konu modelleri icin;
o Farkli konu sayisi ile olusturulan konularin model igerisindeki
dagilimlari
o Konularin son k giin igerisindeki konularin model igerisindeki
dagilimlar
e Diisiince analizi aglart i¢in;
o Farkli sayilardaki varlik isimlerinin iizerinde yapilmis olan diisiince
analizi ve sonuglarimin dagilimlari
o Diislince analizi sonrast varlik isimlerinin son k gln igerisindeki

dagilimlar
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Tiim bu Oznitelik varyasyonlarmin olusturulmasi sonucu, tahmin modeli i¢in girdi
olarak verilen matris icerisinde bircok kanal yer alabilmektedir. Tiim bu kanallar igin,

d farkli tarihe ait olan girdi matrisinin yapis1 Sekil 5.3'de goriilebilir.

. . Duygu Analizi
Varlik ismi Aglarindan | Konu Modellerinden Aglar?/r?dan Uretilen
Ureti Uretilen Kanallar
Uretilen Kanallar Kanallar
Knl.1[ Knl.2| Knl.3 Knl.c| Knl.1| Knl.2[ Knl.3 Knl.x| Knl.1| Knl.2[ Knl.3 Knl.z
Tarih, O
Tarlh2 il
Tarih, [
Tarih, i

Sekil 5.3 : Girdi olarak tasarlanan veri yapisi ve bu veri yapisinin sahip oldugu

Ozniteliklerin timindn listelendigi matrisi gosteren drnek yapi.

5.2 Oznitelik Uzaymn Kiiciiltiilmesi

Oznitelikler i¢in yapilan tiim bu varyasyon eklemeleri ile beraber, tahmin modeli igin
olusturulacak olan girdi matrisi olduk¢a detayli bir yapi haline gelmistir. Ayni
zamanda farkli kanallarin girdi matrisi igerisinde kullanim segeneklerinden otiirii
olusturulacak olan girdinin oldukca esnek ve detayli olmasmin da onii agilmstir.
Ancak bu iyilestirmeler ile beraber tahmin modeli icerisinde kullanilacak 6znitelik
sayis1 da oldukga biiyiik bir oranda artmustir. Oznitelik sayisindaki bu artis, tahmin
modelinin ¢alismas1 esnasinda, algoritmanin performansini olumsuz olarak
etkileyecektir. Bu sebepten otiirii, tahmin modelinin performansini arttirmaya yonelik

bir yap1 kurgulanmustir.

Kurgulanan tahmin modeli yapisi, girdi matrisi icerisinde yer alan kanallarin ve bu
kanallar igerisinde yer alan Oznitelik degerlerinin bir arada kullanilmasi ve bir
tahminde bulunulmasi yerine, her bir kanalin kendi igerisinde degerlendirilmesinin
yapilmasi ve daha sonra buradan elde edilen sonuglarin tekrar birbirleri ile birlikte
degerlendirilerek nihai sonucun elde edilmesi seklinde kurgulanmistir. Onerilen bu

yontem kademeli bir tahmin modeli olarak da adlandirilabilir.

Bu yap, her bir kanal igerisinde 6znitelikler icin sayisal degerler tutmaktadir. Onerilen
yontemde bahsedildigi iizere, kanallarin kendi i¢lerinde degerlendirilebilmesi i¢in bu

kanallar igerisinde yer alan 6zniteliklerin sahip olduklari sayisal degerler kullanilarak
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kanallarin degerlendirilmesi ve bu dogrultuda bir maliyet fonksiyonu tanimlanmas1
gerekmektedir. Bu fonksiyonu tanimlayabilmek adina, 6neri sisteminin ¢alisabilmesi
icin girdi olarak verilen matriste yer alan her bir giiniin farkli kanallar i¢in 6nem
degerlerinin tespit edilmesi Onerilmistir. Giinlerin 6nem degerlerini bulmak i¢in, ilk
olarak elde bulunan girdi matrisi kanallar dogrultusunda pargalara ayrilmistir. Daha
sonra her bir kanal icerisinde yer alan giinler ve giinlere ait olan 6znitelik degerlerinden
olusan matris kendi transpozu ile ¢arpilarak bir matris olusturulmustur. Olusan bu
matris, diigiimleri girdi matrisi igerisindeki giinler olan ve glinler arasinda kenarlarin
ise 0znitelik degerleri dogrultusunda elde edilmis olan agirliklar oldugu bir komsuluk

matrisidir.

Her bir kanal i¢in olusturulan, gilinler arasindaki iligkileri gdsteren bu komsuluk
matrisleri kullanilarak yonlii ¢izgeler olusturulmus ve olusturulan bu ¢izgeler iizerinde
PageRank algoritmasi [127] uygulanmistir. PageRank algoritmasi, lizerinde galistigi
cizge dogrultusunda ziyaret edilme olasiligi daha yiiksek olan diiglimleri tespit
etmekte ve ¢izgenin icerisinde yer alan tiim diiglimlere bu dogrultuda puan
vermektedir. Gilinler igin iiretilmis olan ¢izgeler ilizerinde calistirildiginda ise dnemi
yiiksek olan giinlerin tespit edilmesini saglamakta ve giinlere puan atamaktadir. Farkli
kanallar i¢in olusturulmus olan giin ¢izgelerinin iizerinde ¢alistirilmis olan PageRank
algoritmasi ile giinlerin, kanallar icerisindeki 6nem puanlar1 belirlenmistir. Ayni
zamanda kanal igerisindeki her bir giiniin 6nem puani, o giine ait farkli 6zniteliklerin
degerleri dogrultusunda hesaplandigi i¢in biiyiik bir 6znitelik kiimesinin tek bir puan
degerine sikistirilmis halini simgelemektedir. Elde bulunan her bir kanal igin bu
sikistirma iglemi yapildiginda, oldukega biiyiik olan 6znitelik uzayinin ¢ok daha kiigiik

ve kanal say1s1 kadar olan bir 6znitelik kiimesine doniismesi saglanmistir.

5.3 Sonuclarm Uretilmesi

Tahmin modelinde kullanilacak olan girdi matrisi iizerinden oznitelik uzaymin
kiiciiltiilmesinin  ardindan, tahminler bu yap1 {izerinden yapilacak sekilde
kurgulanmistir. Bunun i¢cin MSAEnet (¢cok adimli uyarlanabilir elastik aglar) (multi-
step adaptive elastic-net) [128] isimli algoritma kullanilmistir. Elastik aglar regresyon
temelli tahmin modelleridir. Asir1 6grenmenin 6niine gegmek adina gelistirilmis olan,
kement regresyonu (lasso regression) ve sirt regresyonu (ridge regression)

birlesiminden ortaya ¢ikmis olan bir yontemdir. MSAEnet yontemi ayni zamanda

79



Ozniteliklerin kendi i¢lerinde 6dnem sirasinin belirlenmesine ve agirliklandirilmasina

da olanak saglamaktadir.

Tahmin Modeli Egitim Yapisi

- Egitim Siireci
Knl.1 | Knl.2 Knlc [ sonuc |
Egitim verisi .
formati

Egitim verisi
@ icerisindeki her bir

kanala odaklanilir

Giinler arasinda
@ secili kanal igin « %
uzaklik matrisi

h es ap l anir dznitelik_matrisi x transpoz(dznitelik_matrisi

Uzaklik matrisleri

dogrultusunda giinler
@ araswmdaki sosyal

aglar inga edilir

Giinler arasindaki
onem skorlart

@ hesaplanir
(PageRank Algoritmasi)

Knl.1 | Knl.2 Knl.c Sonugl

Egitim verisi
final formati ee %

= TeSt Sures’ Knl.1 [ Knl.2 [GIkl Tahmin edilecek degerler

Test verisi
formati

Egitim verisi
dogrultusunda

@ giinlerin onem degeri
tahmin edilir

[GIXH Tahmin edilecek degerler

(MSA-Enet Algoritmasi)

Tahmin edilen onem
degerleri dogrultusunda

@ sonuglar tahmin edilir % +

(MSA-Enet Algoritmast)

Knl.c JREQINID

Knl.1 | Knl.2 Knl.c Sonug| Knl.1 | Knl.2
] sonuglari

Sekil 5.4 : Tahmin modelinin yapisi ve ¢alisma mantiginin tanimlandig1 sema.
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Kurgulanan model Gzerinden tahmin yapilacagi noktada, ilk olarak test verisi olarak
yeni gelen verinin sahip oldugu kanallarin degerleri tahmin modeli {izerinden egitim
verisi dogrultusunda tahmin edilmekte ve sikistirilmis diizleme uyacak sekilde
giincellenmektedir. Bunun Uzerine, elde edilen 6znitelikleri giincellenmis olan test
verisi lizerinden tekrar tahmin modeli calistirilarak nihai sonuglarin tahmini
yapilmaktadir. Kurgulanan tahmin modelinin yapisi ve tim akisi Sekil 5.4'de

goralebilir.
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6. GENEL SISTEM MiMARIiSi

Calisma icerisinde gelistirilen tiim parcalar, birbiri ile uyum igerisinde calisacak
sekilde bir sistem haline getirilmistir. Bu sistem igerisinde verilerin toplandig:
gezicileri, verilerin saklandigi alanlari,

modulleri olmak Uzere farkli pargalar1 igcermektedir. Kurgulanan sistem ve mimarisi

ana hatlari ile Sekil 6.1'de gorulebilir.

analiz ve tahmin islemlerinin yapildig:

Sekil 6.1 : Kurgulanan sistemin ana hatlartyla mimarisi.
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Sistem icerisindeki veri toplama modull, zamanlayici tarafindan belirli
araliklar ile otomatik olarak veya sistemi kullanan kullanici tarafindan
tetiklenmektedir. Bu modiil her tetiklendiginde, belirtilen kaynaklardan istenen
verileri toplamakta ve belirtilen alanlara kaydetmektedir. Bunun igin
gelistirilen ag gezginleri veya veri toplanacak olan web sitelerinin resmi
uygulama programlama arayuzleri kullanilmaktadir. Kurgulanan sistem
igerisinde veri toplanan web sayfalar1 ve servisler, New York Times, Twitter
ve Yahoo Finance olarak belirlenmistir. Veri toplama modiiliniin hangi
periyotlar ile tetiklenecegi, hangi bilgilerin ¢ekilecegi ve toplanan verinin

nereye kaydedilecegi kullanici tarafindan tanimlanabilmektedir.

Bir sonraki asamada, dogal dil isleme modiilii yine benzer bir sekilde
zamanlayic1 tarafindan belirli araliklar ile otomatik olarak veya sistemi
kullanan kullanic1 tarafindan tetiklenebilmektedir. Bu modiil daha o6nce
tanimlanmis olan, varlik isimlerinin tanimlanmasi ve smiflandirilmasi, diistince
analizi ve konu modellemesi alt modullerini icermektedir. Bu alt moddller, veri
toplama modiilii tarafindan toplanmis ve belirtilen alana kaydedilmis olan
verileri okumakla ve ilgili dogal dil isleme yontemlerini bu metin verileri
tizerinde calistirmakla sorumludur. Dogal dil isleme modiilii igerisinde
tanimlanan bu alt modiiller ¢alistirildiktan sonra, ¢ikt1 olarak elde edilen

sonuglar ile verilerin saklandig1 alan giincellenmektedir.

Veriler toplandiktan ve dogal dil isleme modiilii ile belirlenen analiz islemleri
yapildiktan sonra, egitim ve tahmin modiilii devreye girmektedir. Egitim ve
tahmin moduld, sistemin kullanicisi tarafindan istenildiginde aktif hale
getirilmektedir. Bu modiil igerisinde iki farkli alt modiil bulundurmaktadir. Bu
modiillerden ilki elde bulunan veri dogrultusunda tahmin modellerinin
egitilmesinden sorumlu olan egitici alt modiilii, digeri ise var olan egitilmis
modelleri kullanarak yeni bir sonug¢ tahmini yapmakla yikimli olan tahmin
edici alt modilidiir. Egitici alt modiilii, belirtilen egitim verisi ile tiretilen
tahmin modelinin egitimini tamamladiktan sonra bu modeli daha sonra
kullanilmak tizere sistem igerisinde bir alan kayit etmektedir. Tahmin edici alt
modiilii ise egitici tarafindan kayit edilen bu modelleri kullanarak tahminlerini
gerceklestirmektedir. Ancak Onerilen yontem igerisinde, sistem igerisindeki

veri anlik olarak artig gosterdigi icin giinliik olarak yeni modellerin egitimine
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ihtiya¢ duyulmustur. Bu nedenle egitilen tahmin modelleri ile birlikte bu
modellerin temel kiinye bilgilerini tutacak olan bir dosya da modellerin yaninda
kayit altina alinmistir. Modellerin kiinye bilgilerini tutan bu dosyalar sayesinde
tahmin yapmaktan sorumlu tahmin edici alt modili de hangi modeli

kullanmasi gerektigi bilgisine ulasabilmektedir.

Kurgulanan sistemin bir diger u¢ noktasinda ise tekil kullanicilar
bulunmaktadir. Tekil kullanicilar farkli cihazlar ve arayiizler araciligi ile
tahmin edici alt modiiliine erigebilmekte ve istedikleri tahmin bilgilerini sistem
iizerinden tiretebilmektedir. Sistem tarafindan iiretilen bu tahmin sonuglari, son

kullanicinin kendisine yine ayni cihazlar iizerinden iletilmektedir.
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7. YAPILAN DENEYLER

Yapilan deneyler, New York Menkul Kiymetler Borsasi'nda islem goren diinyanin en
biiyiik 30 sirketinin hisse senetlerinden olusan Dow Jones endeksinin 2017 senesi
icerisindeki hareket yoniiniin tahmin edilmesi dogrultusunda yapilmistir. Tahminlerin
yapilabilmesi i¢in tahmin modeline girdi olarak verilecek olan matrisler, New York
Times ve Twitter olmak iizere 2 farkli kaynaktan toplanan veriler ve bu verilerin
geligtirilen dogal dil isleme araclari ile analizlerinden elde edilen sonuglari

kullanilarak olusturulmustur.

Girdi matrislerinin olusturulmasi i¢in kullanilan veriler, 01 Ocak 2017 ile 31 Aralik
2017 arasinda New York Times'da yayinlanmis olan 12.560 makale ve 01 Agustos
2017 ile 30 Kasim 2017 arasinda “North Korea” kelime grubu ile yapilmis olan
sorgular sonucunda Twitter {izerinden toplanmis olan 2.854.333 adet tweet'dir. Bu
veriler toplandiktan sonra gelistirilen sistem igerisindeki dogal dil isleme alt modiilleri
kullanilarak varlik ismi aglari, konu modellemesi sonuglar1 ve diisiince analizi aglar1
olusturulmus ve girdi matrisi igerisinde yer alan kanallar bu analiz sonuglar ile

olusturulmustur.

Yapilan deneyler igerisinde 2 farkli ana deney ve bu deneylerin igerisinde farkli alt
deneyler yer almaktadir. Bu ana deneylerden ilki; 01 Ocak 2017 ile 30 Mart 2017
arasinda yayinlamis olan New York Times makalelerini ve bu makalelerden elde
edilmis varlik ismi aglart ve konu modellemesi sonuglari ile olusturulmus farkl
konfigiirasyonlara sahip kanallar1 egitim verisi olarak kullanmistir. Elde edilen farkli
konfigiirasyonlar ve farkli 6znitelik varyasyonlari ile egitilen bu tahmin sisteminin, bir
sonraki gunkii Dow Jones endeksinde gergeklesecek hareketin yoniinii tahmin etmesi

istenmistir.

Bir sonraki ana deneyde ise, Twitter tizerinden toplanan verinin ve bu veri Uzerinden
iiretilmis olan diisiince analizi aglarinin da farkli konfigiirasyonlar ile girdi matrisine
birer kanal olarak eklenerek, girdi matrisinin genisletilmesi ve genisletilmis olan bu
girdi matrisi dogrultusunda modeller egitilmis ve Dow Jones endeksinin yoniine iliskin

tahminlerin yapilmistir. Bu deney ise Twitter verisi daha dar bir zaman araligini
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kapsadigi i¢cin 01 Agustos 2017 ile 31 Agustos 2017 arasindaki 1 aylik siire egitim
verisi olarak kullanilacak, sonrasindaki 3 aylik veri ise test verisi olarak kullanilacak

sekilde kurgulanmustir.

Yapilan tim deneylerde, tahmin edilmeye ¢alisilan degerlerin bulundugu Dow Jones
endeksi hafta sonlar1 ve resmi tatillerde aktif olmadigi i¢in yapilan tahminler sadece
endeksin aktif oldugu giinleri kapsamaktadir. Deneyler sirasinda, endeks yoniiniin
tahmin edilecegi her giinden 6nce, sistem yeni gelen veriler ile tekrar egitilip, modelin
kendi igerisinde siirekli gelismeye devam etmesi ve giincel kalmasina da olanak

saglanmustir.

Yapilan ana deneyler igerisinde, ayn1 zamanda tahminlerin yapilmasi i¢in kullanilan
girdi matrisinde yer alan kanallarin farkli konfigilirasyonlar ve farkli Oznitelik
varyasyonlari ile kullanilmasi ile alt deney kiimeleri de olusturulmustur. Alt deney
kiimeleri icerisinde farkli yapilardan elde edilen bu sonuglar da performans ve isabet

acisindan birbirleri ile kiyaslanmistir.

7.1 Degerlendirme Kriterleri

Yapilan tim ana ve alt deneylerde, egitilen tahmin modelleri tarafindan iiretilen
tahmin sonuglarinin birbirleri ile kiyaslanabilmesi igin 3 farkli degerlendirme metrigi
Onerilmistir. Bu metriklerden ilki yapilan tahminler dogrultusunda elde edilen
sonuclarin, gergek degerlere oranla yiizdesel olarak dogruluk oranidir. Kullanilan bir
diger degerlendirme metrigi, tahmin sonuglarini ve gergek sonuclari kullanilarak elde
edilen hatalarin ortalama karekdokii (root mean square error) (RMSE) [129] degeridir.
Bu metrik ile tahmin sonucu elde edilen degerin arasindaki fark bulunarak, tahmin
edilen degerin gercek degerden ne kadar saptigi gozlemlenmektedir. Son olarak
kullanilan degerlendirme metrigi ise gercek sonuglar ile tahmin edilen sonuglar
arasindaki korelasyon degeridir. Korelasyon degeri -1 ve 1 arasinda degisen sayisal
bir degerdir. Korelasyon degeri olarak elde edilen negatif degerler, karsilastirilan iki
deger listesi arasinda negatif bir iliskinin oldugunu gosterirken, pozitif degerler bu
durumun tam tersi olarak karsilastirilan iki deger listesi arasinda pozitif bir iliskinin
oldugunu gostermektedir. Korelasyon sonucunda negatif bir iligkinin olmast,
aralarinda korelasyon bulunan bir liste icerisinde yer alan bir deger artis gosterirken
digerinin azalis gostermesi, pozitif bir iligkinin olmasi ise bu liste igerisinde yer alan

degerlerin birlikte artis veya azalis gostermesi seklinde tanimlanabilir.
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Dow Jones endeksindeki degisim tahminleri sonrasi basarili kabul edilebilecek
sonuglar i¢cin tanimlanan bu 3 degerlendirme metriginin asagidaki belirtildigi gibi

olmas1 beklenmektedir.

e Basarim orani metrigi i¢in ylizdesel olarak yiiksek bir degere sahip olmasi.

e Hatalarin ortalama karekokii metrigi igin miimkiin oldukea diisiik bir degere
sahip olmasi.

e Tahmin sonuclari ile endeksteki gergek degisim degerleri arasindaki

korelasyonun pozitif yonlii olmasi.

7.2 Deney Sonuclari

7.2.1 Deney I: 01 Nisan 2017 — 31 Arahk 2017 tarihleri arasinda Dow Jones
endeksi degisimlerinin tahmin edilmesi

[Ik ana deney grubu sadece haber verisi iizerinden, dogal dil isleme aracmin alt
modiilleri ile yapilan analizler sonucu, Dow Jones endeksindeki degisimi tahmin
etmeyi hedeflemektedir. Bu dogrultuda yapilan analizler ve olusturulan 6znitelikler
dogrultusunda farkli alt deneyler tanimlanmis, bu dogrultuda tahmin modelleri

egitilmis ve endeksin yoniine iligkin tahminler yapilmistir.

7.2.1.1 Varhk ismi aglarindan Uretilen kanallar ile yapilan tahminler

Ik olarak yapilan deneylerde, tahmin modelleri, varlik ismi aglarindan olusturulan
kanallar ile egitilmis ve tahmin sonuglar1 {iretilmistir. Bu noktada tahmin modeli,
varlik ismi aglarindan olusturulmus 3 farkli egitim verisi varyasyonu ile egitilmistir.
Girdi matrisinin olugturulmasi i¢in kullanin kanal varyasyonlarinin tamami New York
Times makalelerinden {iiretilmis olan varlik ismi aglarindaki degerler kullanilarak

olusturulmustur ve bu kanallar sirasi ile;

e Varlik ismi aglarinda tespit edilmis olan tim 41.184 adet varlik isminin
kullanildig1 bir kanal,

e Varlik ismi aglarindaki en sik gecen 700 adet varlik isminin kullanildig1 bir
kanal,

e Varlik ismi aglarindaki “birlesmis milletler” diigimii ¢evresinde yer alan
varlik isimlerinden olusturulmus olan ve 6.314 adet varlik ismini i¢eren bir alt

agm kullanildig1 bir kanaldir.
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Bu 3 farkli tahmin modelinin egitilmesi ve sonrasinda bu egitilmis olan bu modeller
tizerinden yapilan tahminler dogrultusunda elde edilmis sonucglar Cizelge 7.1'de
goralebilir.

Cizelge 7.1 : Farkli biiyiiklikteki varlik ismi aglarinin, bulunduklar1 giin
verisini kullanarak egitilmis olan tahmin modelleri ile yapilmis olan tahmin

sonuglart.
Dogru Yanhs
) . | Basan Korelasyon
Tahmin | Tahmin RMSE .
Oram Degeri
Sayisi Sayis1
Tiim Varhk isimlerini
. . . 108 81 57,14% | 113,57 0,0710
Iceren Tahmin Modeli
En Sik Gegen 700
Varlik ismini Iceren 116 73 61,38% | 138,81 0,0487
Tahmin Modeli
“Birlesmis Milletler”
Alt Agimin Varhk
.. L. 121 68 64,02% | 70,72 0,1026
Isimlerini Iceren
Tahmin Modeli

Cizelge 7.1'de yer alan sonuglar incelendiginde, basarimi en diisiik olan sonuglarin tim
varlik isimleri kullanilarak olusturulan tahmin modeli tarafindan {retildigi
gorlilmektedir. Bunun temel sebebi, tim varlik isimleri 6znitelik kiimesi ic¢inde
kullanildiginda baz1 varlik isimlerinin oldukca u¢ degerler olmasindan ve bu sebeple
olusturulan girdi verisinin oldukga seyrek bir hale gelmesindendir. Girdi verisi
icerisinde kullanilan 6zniteliklerin seyreklik degerleri belirli bir esigin tizerine ¢iktig1
takdirde tahmin modelinin Grettigi sonuglar1 olumsuz yonde etkilemekte ve bagarimini

diistirmektedir.

Ug deger olarak adlandirilabilecek varlik isimleri ve bu varlik isimlerinin etkilerini
ortadan kaldirabilmek adina, en sik gecen varlik isimleri ile farkli bir tahmin modeli
olusturulmustur. Varlik ismi aglar1 icerisinde en sik gegcen 700 varlik ismi kullanilarak
olusturulan bu kanal ile egitilen tahmin modelinin sonuglarna bakildiginda, basari
oraninin, tiim varlik isimlerinin kullanildigi tahmin modeline oranla arttig1

gOzlenmektedir. Ancak diger 2 degerlendirme metrigi olan RMSE ve korelasyon
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degerleri incelendiginde, bu degerlerin basar1 oran1 degerinin aksine olumsuz ydnde
etkilendigi goriilmektedir. Bunun sebebi, en sik gecen varlik isimlerinin segilmesi ile
daha degerli bir 6znitelik kiimesi olusturulsa da bu sik gecen varlik isimlerinin giinler
icerisindeki dagilimlari, bu varlik isimlerinin popiilerligi ve haberlerde oldukga sik
gecmesi sebebiyle birbirine oldukga benzemektedir. Dolayisiyla, sadece sik gegen
varlik isimleri secildiginde gunleri icerisindeki 6nemli olabilecek diger detaylar

tamamen yok olmaktadir.

Hem ug degerlerin etkilerini ortadan kaldirmak hem de az sayida bulunan ama
sonuglara etkisi olan ve de u¢ deger olarak nitelendirilemeyecek varlik isimlerinin
filtrelenmesinin 6nune gegmek adina mevcut olan varlik ismi aginin igerisinde yer alan
bir alt ag, kullanilan varlik ismi agina bir alternatif olarak olusturulmustur. Olusturulan
bu alt varlik ismi ag1, ekonomiye biiyiik etkisi olan varlik isimlerini igerme ihtimalinin
yiiksek olmasi adina “birlesmis milletler” diigiimiinii merkez alacak ve bu diigiimiin
etrafinda sekillenecek bir sekilde olusturulmustur. Boylelikle bu alt agda yer alan
varlik isimleri biiyiik oranda iilkeler ve bu tilkeler igerisinde yer alan 6nemli insanlar

ve kurumlardan olusmustur.

Secilmis “birlesmis milletler” diigimiinti merkez alan bu alt varlik ismi ag1 kullanarak
olusturulan yeni kanal ile egitilmis olan tahmin modelinin sonuglarini inceledigimizde,
diger sonuglar1 incelenen diger 2 modele oranla tim degerlendirme metrikleri
dogrultusunda ¢ok daha iyi tahminler yapildig1 goriilmektedir. Bu modelden iiretilen
sonuclarin diger 2 modele gore basar1 orani daha yiiksek, hatalarin ortalama karekdkii
degeri daha diisik ve tahmin edilen degerlerin gercek degerler ile arasindaki

korelasyon degeri pozitiftir.

Deneyin bir sonraki asamasinda, tahmin modeli genisletilmis zaman araliklari
icerisinde yer alan kanallar ile egitilmis ve tahmin sonuglar1 bu model kullanilarak elde
edilmistir. Bu asamada zaman araliginin genisligi olarak bir haftalik bir siirec¢
kullanilmistir. Genisletilmis zaman araliklart dogrultusunda egitilen ilk grupta
bulunan tahmin modelleri, varlik ismi aglar1 i¢in olusturulmus 3 farkli kanalin 7 giin
oncesine kadar olan degerlerini igerecek sekilde egitilmistir. Bu sebeple tahmin
modelinin iiretilmesi esnasinda kullanilan girdi verisinde, bir 6nceki modeller igin
kullanilan girdi verisine kiyasla ek 7 giinii temsil edecek 7 ek kanal daha
bulunmaktadir. Bu dogrultuda egitilen 3 farkli tahmin modelinin sonuglar1 Cizelge

7.2'de gordlebilir.
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Cizelge 7.2 : Farkli biiytiklikteki varlik ismi aglarmin, son 7 giin verisini
kullanarak egitilmis olan tahmin modelleri ile yapilmis olan tahmin sonuglari.

Dogru Yanhs
] . Basari Korelasyon
Tahmin | Tahmin RMSE s
Oram Degeri
Sayisi Sayisi

Tiim Varlik isimlerinin

Son 7 Giin I¢erisindeki
. L. 112 77 59,25% | 87,68 0,0538
Degisimlerini Iceren

Tahmin Modeli

En Sik Gegen 700
Varlik isminin Son 7
Giin igerisindeki 114 75 60,32% | 352,60 -0,0734
Degisimlerini i¢ceren
Tahmin Modeli

“Birlesmis Milletler”
Alt Agimin Varhk
Isimlerinin Son 7 Giin
A ) 129 60 68,25% | 70,59 0,1481
Icerisindeki
Degisimlerini Iceren
Tahmin Modeli

Cizelge 7.2'deki sonuglardan goriilebilecegi iizere, 7 gilin Oncesinin bilgileri ile
olusturulan modellerin basar1 orani, 1 giinliik zaman araligindaki bilgiler ile
olusturulan modellerin sonucglar1 ile kiyaslandiginda pozitif yonde degisim
gostermistir. Ozellikle 1 giinliik zaman araligini iceren modeller arasinda da dogruluk
orani en yiiksek olan, “Birlesmis Milletler” alt aginin varlik isimleri ile olusturulan
modelden elde edilen RMSE ve korelasyon degerlerinde de iyilesmeler olmustur.
Ancak en sik gecen 700 varlik isminin son 7 giinlik zaman aralig1 icerisindeki
dagilimlarin1 igeren kanallar ile olusturulan modelde, RMSE ve korelasyon
degerlerinde negatif yonde degisimler gerceklesmistir. Bunun temel sebebi, en sik
gecen 700 varlik ismi ile olusturulan ve 1 giinliik zaman araligindaki dagilimlari igeren
model igerisindeki degerler bile oldukga birbirine benzer sekilde yer alirken, bu aralik

son 7 giine ¢iktiginda bu ayirt ediciligin daha da fazla ortadan kalkmasidir.

92



Bu sonuglar dogrultusunda, borsa endeksinde meydana gelen hareketlerin sadece
giinliik olaylardan etkilenmedigi, daha 6nce meydana gelen olaylarin da bu hareketler
izerinde etkisinin oldugu goriilmektedir. Son 7 giinliik zaman aralig1 igerisinde varlik
isimleri kullanilarak olusturulan tahmin modelleri arasindan basar1 orani en yiiksek
olan modelin igerisinde yer alan ve her bir giinii temsil eden kanallarin hesaplanan

onem katsayis1 degerleri Sekil 7.1'de gorulebilir.
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Selected Variables

Sekil 7.1 : Son 7 gilinlin varlik isimleri kullanilarak egitilmis olan tahmin

modeli iceresinde yer alan kanallar ve bu kanallarin 6nem katsay1lari.

Bu degerler incelendiginde, belirli bir zaman dilimi igerisinde gerceklesmis olan
olaylarm etkisini zaman igerisinde yitirmekte oldugu ve tahmin modeli i¢in degerli
bilgiler icerdigi goriilmektedir. Bu degerler arasinda yer alan en diisiik katsayi
degerinin, tahminin yapildig1 giine ait olan katsayr degeri olmasinin sebebi ise
piyasalar kapandiktan sonra yeni gelismelerin yaganmaya ve gelismeler dogrultusunda
haberlerin yayinlanmaya devam etmesi ancak bu haberlerin bulundugu giin

icerisindeki endeks degerini etkileyememesidir.

Zaman araligimin, bulunulan giinden 6nceki 7 giinii kapsayacak sekilde genisletilmesi
ve tahmin modellerinin bu dogrultuda olusturulmasi, sonuglart olumlu sekilde

etkilemistir. Bu sebepten 6tlrl zaman aralig1 bir seviye daha genisletilmistir. Bunun
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sonucunda varlik ismi aglarini igeren yeni kanallar, bulunulan giinden 6nceki son 14
giinli kapsayacak sekilde olusturulmustur. Bu yeni kanallar dogrultusunda, 3 farkli
biytikliikteki varlik ismi ag1 ile olusturulan tahmin modellerinin sonuglar1 Cizelge
7.3'de gorulebilir.

Cizelge 7.3 : Farkli biiyiikliikteki varlik ismi aglarinin, son 14 giin verisini
kullanarak egitilmis olan tahmin modelleri ile yapilmis olan tahmin sonuglart.

Dogru Yanhs

) ) Basari Korelasyon
Tahmin | Tahmin RMSE s
Oram Degeri
Sayisi Sayisi

Tiim Varhk isimlerinin
Son 14 Giin I¢erisindeki
Degisimlerini iceren
Tahmin Modeli

108 81 57,14% | 86,09 0,0742

En Sik Gegen 700
Varlik isminin Son 14
Giin Icerisindeki 107 82 56,61% | 419,81 -0,0027
Degisimlerini i¢ceren
Tahmin Modeli

“Birlesmis Milletler”
Alt Agimin Varhk
Isimlerinin Son 14 Giin
L . 123 66 65,08% | 73,72 0,0089
Icerisindeki
Degisimlerini Iceren
Tahmin Modeli

Varlik ismi aglar1 kullanilarak, bulunulan giinden onceki son 14 giinli kapsayacak
sekilde iiretilen kanallar ile olusturulan tahmin modellerinin Cizelge 7.3’de ye alan
sonuclar1 incelendiginde, bir noktadan sonra zaman araligini genisletmenin, basari
oranini arttirmadig1 goriilmektedir. Son 7 giinii kapsayacak sekilde tiretilen kanallar
iceren tahmin modelleri, son 14 giinii kapsayan modellere oranla daha basarili
tahminlerde bulunmustur. Tahmin modellerini olusturmak ig¢in kullanilan kanallar
arasindaki 6nem sirast ve bu tahmin modelleri arasindan en basarili sonuglari iireten
modelin i¢erisinde yer alan kanallarin hesaplanan 6nem katsayis1 degerleri Sekil 7.2'de

gordlebilir.
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Sekil 7.2 : Son 14 giinlin varlik isimleri kullanilarak egitilmis olan tahmin

modeli i¢eresinde yer alan kanallar ve bu kanallarin 6nem katsay1lari.

Son 14 giiniin varlik isimleri kullanilarak egitilmis olan tahmin modelinde kullanilan
kanallarin 6nem katsayis1 degerleri incelendiginde, yine benzer bir sekilde zaman
aralig1 icerisinde geriye gittikce kanallarin model igerisindeki énem katsayilarinin
diistiigii gozlemlenmektedir. Ancak belirli bir noktadan sonra kanallar arasindaki

onem farkinin ortadan kalktig1 da goriilmektedir.

Hem kanallarin katsay1 degerleri hem de olusturulan tahmin modellerinin basari
oranlar1 goz oniine alindiginda, bulunulan giinden 7 giin 6ncesine kadar olan zaman
aralig1 icerisindeki varlik ismi aglar1 kullanilarak bir tahmin modeli olusturmak en

uygun yontem olarak gézukmektedir.

Son olarak, kanallar1 olustururken detay seviyesini arttirmak ve daha basarili tahmin
sonuglart elde etmek adina kategoriler dogrultusunda alt kanallar olusturulmustur.
Bunun i¢in, her bir kanal igerisindeki degerlerin olusturuldugu varlik ismi aglari,
bulunduklar1 haberlerin kategorilerine gore giincellenmis ve bu giincellenen degerler
ile alt kanallar tiretilmistir. Haber kategorileri olarak New York Times makalelerinde
yer alan manget, siirmanset, ulusal haberler ve uluslararasi haberler kategorileri

kullanilmis ve her kanaldan 4 ayri1 alt kanal olusturulmustur. Kategori alt kanallar
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kullanilarak, daha O©nce yapilan deneyler sonucunda en basarili sonuglarin
gozlemlendigi “birlesmis milletler” diigiimiiniin merkez olarak alindig1 varlik ismi
aglarina ait kanallar olusturulmus ve 3 farkli tahmin modeli egitilmistir. Bu modeller,
belirtilen varlik ismi ag1 lizerinden 3 farkli zaman araligi (bulunulan giin, bulunulan
ginden 7 énceki gune kadar ve bulunulan gunden 14 6nceki gine kadar) icerisinde
bulunacak sekilde egitilmistir. Olusturulan bu tahmin modellerine ait sonuglar Cizelge
7.4'de gordlebilir.

Cizelge 7.4 : “Birlesmis Milletler” merkezli varlik ismi alt agmnin, farkli haber

kategorileri ve farkli zaman dilimlerinde bulunan degerlerini kullanarak
egitilmis olan tahmin modelleri ile yapilmis olan tahmin sonuglari.

Dogru Yanhs
i . | Basan Korelasyon
Tahmin | Tahmin RMSE s
Orani Degeri
Sayis1 Sayis1

“Birlesmis Milletler”
Alt Agimin Varhk
Isimlerini 4 Alt 108 81 57,14% | 86,09 0,0742
Kategori Altinda iceren
Tahmin Modeli

“Birlesmis Milletler”
Alt Agimin Varhk
Isimlerinin Son 7 Giin
Igerisindeki 107 82 56,61% | 419,81 | -0,0027
Degisimlerini 4 Alt
Kategori Altinda Iceren
Tahmin Modeli

“Birlesmis Milletler”
Alt Agimin Varhk
Isimlerinin Son 14 Giin
Icerisindeki 123 66 65,08% | 73,72 0,0089
Degisimlerini 4 Alt
Kategori Altinda Iceren
Tahmin Modeli

Sonuglart Cizelge 7.4’de goriilebilecek olan, haber kategorileri dogrultusunda

olusturulan alt kanallar ile egitilen tahmin modellerinin sonuglar1 incelendiginde,
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sonuglarin daha koti oldugu goriilmektedir. Buna ek olarak, Oznitelik kimesi
icerisindeki detayliligin artiginin, bir noktadan sonra tahmin modelleri lizerinde negatif
etkisinin oldugu sonucu da bu tahmin degerlerinden yola ¢ikarak sdylenebilir. TUm
modellerin bagar1 oranlari, hatalarin ortalama karekokii degeri ve tahminler ile gergek
degerler arasindaki korelasyon degerleri dnceki modeller ile kiyaslandiginda, olumsuz
bir dogrultuda degisiklik gostermistir. Bu tahmin modellerinden elde edilen sonuglarin
olumsuz yonde etkilenmesinin sebeplerinden bir digeri, baz1 zaman araliklar1 i¢in
toplanmis olan verinin tiim kategorilerde yeterli seviyede icerik bulundurmamasi
olarak yorumlanabilir. Bu durum tahmin modellerinin yanlis yonde tahminler yapmis
olmasina sebep olmustur. Sonuclarin olumsuz yonde etkilenmesinin bir baska sebebi
ise, kategoriler dogrultusunda alt kanallarin olusturulmasi sonucu kanallar igerisindeki
varlik ismi degerleri dagilimlarinin birbirlerini olduk¢a benzer bir hale gelmesi ve bu

durumunda modelleri olumsuz yénde etkilemesidir.

7.2.1.2 Konu modellerinden uretilen kanallar ile yapilan tahminler

Bu alt deney serisinde kullanilan tahmin modelleri, konu modelleri dogrultusunda
olusturulan kanallar ile egitilmis ve tahmin sonuglar1 egitilen bu modeller kullanilarak
elde edilmistir. Konu modelleri ile egitilmis olan bu tahmin modelleri 3 farkli egitim

verisi varyasyonu ile egitilmistir.

Tahmin modellerinin egitilmesi i¢in kullanilacak olan girdi matrisinin olusturulmasi
icin kullanilan kanal varyasyonlarinin tamami New York Times verisi kullanilarak
tretilmis olan konu modelleri ve bu konu modelleri igerisindeki degerler
dogrultusunda olusturulmustur. Tahmin modelinin egitilmesi i¢in kullanilan konu

modellemesi temelli olusturulan bu kanallar sirasi ile;

e 25 farkli konu ile konu modellemesinin yapildig1 ve konu dagiliminin
bulundugu bir kanal,

e 50 farkli konu ile konu modellemesinin yapildigi ve konu dagiliminin
bulundugu bir kanal,

e 100 farkli konu ile konu modellemesinin yapildigi ve konu dagiliminin

bulundugu bir kanaldir.

Konu modelleri temelli kanallar kullanilarak egitilmis olan bu 3 farkli tahmin

modelinden elde edilmis olan tahmin sonuglar1 Cizelge 7.5'de gorilebilir.
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Cizelge 7.5 : Farkl biiytikliikteki konu modellerinin, bulunduklar1 giin verisini
kullanarak egitilmis olan tahmin modelleri ile yapilmis olan tahmin sonuglari.

Dogru Yanhs
] . Basari Korelasyon
Tahmin | Tahmin RMSE s
Oram Degeri
Sayisi Sayisi

25 Konu i¢eren Konu
Modeli Degerleri ile 106 83 56,08% | 71,34 -0,0600
Egitilen Tahmin Modeli

50 Konu iceren Konu
Modeli Degerleri ile 116 73 61,38% | 71,38 0,0556
Egitilen Tahmin Modeli

100 Konu I¢ceren Konu
Modeli Degerleri ile 104 85 55,02% | 71,81 -0,0612
Egitilen Tahmin Modeli

Elde edilen sonuglar incelendiginde, 50 farkli konu ile olusturulan konu
modellemesinin kullanildigi kanallar ile egitilen tahmin modelinin diger 2 tahmin
modeline gore daha basarili tahmin sonuglart Girettigi goriilmektedir. Bunun sebebi,
kiicik olan konu modeli igin, 25 konunun tiim bir yil igerisindeki haberleri temsil
etmek i¢in ¢ok diisiik kalmas1 ve olusturulan konu kiimelerinin ¢ok genis bir sekilde
haberleri kapsamasi olarak yorumlanmistir. Diger taraftan 100 konu ile olusturulan
konu modelinin, 50 konu iceren modele gore olumsuz sonuglar vermesi ise 100 konu
grubunun fazla detayli olacak sekilde haberleri gruplamasi ve bu sebeple artan
detaylarin tahmin modelini olumsuz olarak etkilemesinden kaynaklanmasi olarak

gortlmektedir.

Bu deney serisinin bir sonraki agsamasi olarak tahmin modelleri, genisletilmis zaman
aralig1 icerisinde yer alan kanallar ile egitilmis ve egitilen bu tahmin modelleri
kullanilarak tahmin sonuglar1 elde edilmistir. Bu tahmin modellerinin egitilmesi i¢in
kullanilacak kanallarin olusturulabilmesi adina ilk zaman araligi 7 giin olarak
belirlenmistir. Genisletilmis zaman araliklar1 dogrultusunda egitilen ilk grupta
bulunan tahmin modelleri, farkli konu sayilar1 i¢in olusturulmus olan 3 farkli konu

modelinin bulundugu giin ve 7 giin 6ncesine kadar olan degerlerini igerecek sekilde

98



egitilmistir. Bu dogrultuda egitilen 3 farkli tahmin modelinin sonuglar1 Cizelge 7.6'da
gorulebilir.

Cizelge 7.6 : Farkli biiytiklikteki konu modellerinin, son 7 giin verisini
kullanarak egitilmis olan tahmin modelleri ile yapilmis olan tahmin sonuglari.

Dogru Yanhs
. . Basari Korelasyon
Tahmin | Tahmin RMSE L
Orani Degeri
Sayisi Sayisi

25 Konu i¢eren Konu
Modelinin Son 7 Gin
igerisindeki Degerleri 105 84 55,56% | 72,03 0,0513
ile Egitilen Tahmin
Modeli

50 Konu i¢eren Konu
Modelinin Son 7 Gin
Icerisindeki Degerleri 111 78 58,73% | 74,03 -0,0311
ile Egitilen Tahmin
Modeli

100 Konu iceren Konu
Modelinin Son 7 Gin
igerisindeki Degerleri 96 93 50,79% | 73,56 -0,0030
ile Egitilen Tahmin
Modeli

Cizelge 7.6'daki sonuglardan goriilebilecegi lizere, 7 giin Oncesinin bilgileri ile
olusturulan modellerin bagar1 orani, 1 giinlik zaman araligindaki bilgiler ile
olusturulan modellerin sonuglar1 ile kiyaslandiginda negatif yonde degisim
gostermistir. Tim 7 gunlik modellerden elde edilen tahmin sonuglarinin, 1 giinlitk
modellerden elde edilen sonuclara gore basarimi daha diisiiktiir. Bunun sebebi, farkli
glnler igerisinde yaymlanan haberlerdeki konu dagilimlarmin sirekli degisim
gostermesi olarak yorumlanmistir. Giinler igerisinde yer alan konu dagilimlarinin
degisiklik gostermesinden Otlirii, 7 gilinlik konu modellerini igerecek sekilde
olusturulan 6znitelik kanallarinin ve bu kanallar ile egitilen modellerin sonuglari

olumsuz yonde etkiledigi goriilmiistiir.
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Bu alt deney gurubunda son olarak ise konu modelleri iizerinden olusturulan tahmin
modelleri i¢in zaman arali§ini arttirmanin etkilerini gozlemlemek adina, daha genis
bir zaman aralig1 igerisindeki konu modellemesi degerleri kullanilarak da tahmin
modelleri egitilmistir. Egitilen bu modeller i¢in zaman araligi 14 giin olarak
secilmistir. 14 gin olarak secilen bu zaman araligi dogrultusunda egitilen tahmin
modelleri, farkli konu sayilar1 i¢in olusturulmus olan 3 farkli konu modelinin
bulundugu giin ve 14 giin dncesine kadar olan degerlerini igerecek sekilde egitilmistir.
Bu dogrultuda egitilen 3 farkli tahmin modeli ile elde edilen tahmin sonuglar1 Cizelge
7.7'de gortlebilir.

Cizelge 7.7 : Farkli biiyiikliikteki konu modellerinin, son 14 glin verisini
kullanarak egitilmis olan tahmin modelleri ile yapilmis olan tahmin sonuglari.

Dogru Yanhs
. .| Basan Korelasyon
Tahmin | Tahmin RMSE o
Oram Degeri
Sayis1 Sayis1

25 Konu Iceren Konu
Modelinin Son 14 Giin
i(;erisindeki Degerleri 99 90 52,38% | 76,17 -0,0704
ile Egitilen Tahmin
Modeli

50 Konu Iceren Konu
Modelinin Son 14 Giin
ig:erisindeki Degerleri 105 84 55,56% | 77,57 -0,1428
ile Egitilen Tahmin
Modeli

100 Konu iceren Konu
Modelinin Son 14 Giin
ig:erisindeki Degerleri 98 91 51,85% | 77,86 -0,0668
ile Egitilen Tahmin
Modeli

Cizelge 7.7'de yer alan sonuglar incelendiginde, farkli konu modellerinin ve bu konu
modellerinin 14 giin 6ncesine kadar olan degerlerinin egitim i¢in kullanildigi tahmin
modellerinden eclde edilen sonuglarin, beklenildigi gibi daha da basarisiz oldugu

gorulmektedir. Egitilen bu tahmin modellerinden iiretilen tahmin sonuglarinda, basari
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oraninin diistiigii goriilmektedir. Bu tahmin modellerinde, basar1 oraninin diismesinin
yani sira bu modeller kullanilarak tahmin edilen degerler ile ger¢ek degerler arasindaki
korelasyon da negatif yonludir. Bunun temel sebebi olarak da 7 ginlik zaman
araligindaki konu modelleri ile egitilen modellerde oldugu gibi, zaman aralig1 arttik¢a
konu modelleri dogrultusunda yapilan gruplamalarin degerinin kaybolmasi olarak

gosterilebilir.

7.2.1.3 Varhk ismi aglarindan ve konu modellerinden Uretilen kanallar ile
yapilan tahminler

Onceki deney serileri incelendiginde, varlik ismi aglari kullanilarak olusturulan
tahmin modellerinin iyi olarak degerlendirilebilecek tahminlerde bulundugu
gozlemlenmistir. Bunun yaninda konu modelleri ile olusturulan kanallarin ise basarili
tahmin modellerinin egitilmesi i¢in yeterli olmadigi goriilmistiir. Ancak konu
modelleri ile Gretilen kanallar igerisinde yer alan degerler, tahmin modelleri igin
tamamen degersiz degildir. Konu modelleri iler Gretilen bu kanallar farkli metotlar ile
iiretilmig olan kanallar ile birlikte kullanilarak, olusturulan tahmin modelinin basari
oranini arttirmakta yardimci olabilirler. Bu yaklasimdan yola ¢ikarak, bir sonraki
adimda, varlik ismi aglarindan ve konu modellerinden olusturulan kanallarin bir arada

kullanilarak hibrit tahmin modelleri egitilmistir.

Hibrit tahmin modelleri olusturulurken, ilk olarak, daha 6nce yapilan alt deneylerde
varlik ismi aglar1 ile olusturulan modeller arasindan en iyi sonuglarin gozlemlendigi
kanallar segilmistir. Segilen bu kanallar olusturulacak bu alt deney grubunda egitilecek
olan tahmin modellerinin temelini olusturmaktadir. Bu dogrultuda temel olarak
kullanilan kanallar, “birlesmis milletler” diigiimiiniin merkez olarak alindig1 varlik
ismi aglarinin 7 giinliik zaman aralig1 degerlerini i¢eren kanallardir. Egitilecek tahmin
modelinin temeli olarak alinan bu kanallara yardimc1 olarak kullanilacak kanallar ise
konu modelleri ile olusturulan tahmin modelleri arasindan en iyi sonuclar1 veren
modeli olusturan kanallar olarak se¢ilmistir. Bu durumda konu modellemesi temelli
analizler dogrultusunda secilen kanallar; 25, 50 ve 100 konu olmak iizere 3 farkl
blyuklikte olan ve zaman aralig1 olarak sadece bulunulan giinii i¢ceren konu modeli
kanallaridir. Farkli analizler dogrultusunda iiretilmis olan farkli kanallarin
kombinasyonlar1 ile egitilen bu tahmin modellerinin sonuglar1 Cizelge 7.8'de

gortlebilir.
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Cizelge 7.8 : “Birlesmis Milletler” merkezli varlik ismi alt aginin, farkl
buyuklikteki konu modelleri ve farkli zaman dilimlerinde bulunan degerlerini
kullanarak egitilmis olan tahmin modelleri ile yapilmis olan tahmin sonuglari.

Dogru
Tahmin
Sayis1

Yanhs
Tahmin
Sayis1

Basan

Oram

RMSE

Korelasyon
Degeri

“Birlesmis Milletler”
Alt Aginin Varhk
Isimlerinin Son 7 Giin
Icerisindeki Degerleri
ve 25 Konu Iceren
Konu Modeli Degerleri
ile Egitilen Tahmin
Modeli

123

66

65,08%

70,28

0,0422

“Birlesmis Milletler”
Alt Aginin Varhk
Isimlerinin Son 7 Giin
Icerisindeki Degerleri
ve 50 Konu Iceren
Konu Modeli Degerleri
ile Egitilen Tahmin
Modeli

134

55

70,90%

69,98

0,2315

“Birlesmis Milletler”
Alt Aginin Varhk
Isimlerinin Son 7 Giin
Icerisindeki Degerleri
ve 100 Konu Iceren
Konu Modeli Degerleri
ile Egitilen Tahmin
Modeli

119

70

62,96%

69,77

0,1972

Cizelge 7.8'de yer alan sonuglardan goriilebilecegi tizere, hibrit tahmin modellerinin

basar1 oranlar1 diger modellerin bagar1 oranlarini ile karsilastirildiginda daha iyi

goziikmektedir. Ozellikle

korelasyon degerlerinde

bliylik oranda iyilesme

gorlilmektedir. Kendi deney serilerinde en iyi sonuglarin alindig1, “birlesmis milletler”

diiglimiiniin merkez olarak alindig1 varlik ismi aglarmin 7 giinlik zaman aralig1
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degerlerini iceren kanallar ile 50 konu iceren konu modeli kanalinin bir arada
kullanilarak egitildigi tahmin modeli, tiim deney serileri icerisindeki en yiiksek basar1
oranina ve en yiiksek korelasyon degerine sahip olacak sekilde tahmin sonuglarini

iretmistir.

Egitilen bu tahmin modellerinden yola ¢ikarak, varlik ismi aglar1 kullanilarak
olusturulan kanallarin, tahmin modellerinin egitilmesi i¢in tek basina degerli olduklar1
ancak bu kanallarin konu modellerinden tiretilmis kanallar ile birlikte kullanilarak

daha gugli tahmin modelleri olusturulabilecegi sdylenebilir.

7.2.2 Deney 11: 01 Eylul 2017 — 30 Kasim 2017 tarihleri arasinda Dow Jones
endeksi degisimlerinin tahmin edilmesi

Ikinci ana deney grubu, sadece haber verisini degil buna ek olarak sosyal medya
verisini de kullanmaktadir. Toplanan bu 2 farkli veri kiimesini kullanarak, gelistirilen
dogal dil isleme aracinin alt modiilleri ile yapilan analizler sonucu, Dow Jones
endeksindeki degisimi tahmin etmeyi hedeflemektedir. Bu dogrultuda yapilan
analizler ve olusturulan 6znitelikler dogrultusunda farkli alt deneyler tanimlanmais, bu
dogrultuda tahmin modelleri egitilmis ve endeksin yoniine iliskin tahminler

yapimustir.

7.2.2.1 Diisiince analizi aglarindan Uretilen kanallar ile yapilan tahminler

Yapilan bu deney serisinde, tahmin modellerinin egitilmesi i¢in diisiince analizi ile
olusturulan aglar ve bu aglar igerisinde yer alan varlik ismi degerlerinden olusturulan
kanallar kullanilmigtir. Girdi matrisinin olusturulmas1 i¢in kullanin kanal
varyasyonlarinin tamami Twitter tizerinden Amerika Birlesik Devletleri ile Kuzey
Kore arasinda gergeklesmis olan niikleer silah krizini ile ilgili toplanmis olan veri ile
iiretilmistir. Bu verinin sosyal medya kullanicilari tarafindan iiretilmis olmasi sonucu,
konu ile ilgisiz olarak bir¢ok varlik ismi igerikler icerisinde yer edinmistir. Bunun bir
sonucu olarak farkl biiytikliiklerdeki aglarin, diisiince analizi ag1 igerisinden bir alt ag
olarak c¢ikarilmasi ve kullanilmas1 miimkiindiir. Bu sebeple en sik gegen 500 varlik
ismi ve en sik gecen 5.000 varlik ismi olmak iizere, 2 alt ag se¢ilmis ve deneyler bu

alt aglar kullanilarak yapilmistir.

Egitilen tahmin modelleri ilk olarak, diislince analizi aglarinda en sik gegen 500 varlik
isminin farkli zaman araliklarindaki dagilimlari ile olusturulmus 3 farkli egitim verisi

varyasyonu ile egitilmistir. Bu modellerin egitilmesi i¢cin kullanilan kanallar sirasi ile;
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¢ Diisiince analizi aglarinda en sik gegen 500 varlik ismi ile sadece bulunulan
giinli kapsayacak sekilde tiretilen kanallar,

¢ Diisiince analizi aglarinda en sik gecen 500 varlik ismi ile bulunulan giinden
onceki son 7 giinii kapsayacak sekilde tiretilen kanallar,

e Diisiince analizi aglarinda en sik gegen 500 varlik ismi ile bulunulan giinden

onceki son 14 giinii kapsayacak sekilde iiretilen kanallardir.

Bu 3 farkli tahmin modelinin egitilmesi ve kullanilmasi ile elde edilmis sonuglar
Cizelge 7.9'da gorulebilir.
Cizelge 7.9 : En popiiler 500 varlik ismini igeren diisiince analizi aglarinin,

farkli zaman dilimlerinde bulunan degerlerini kullanarak egitilmis olan tahmin
modelleri ile yapilmis olan tahmin sonuglari.

Dogru Yanhs
4 . | Basan Korelasyon
Tahmin | Tahmin RMSE s
Orani Degeri
Sayis1 Sayis1

Diisiince Analizi Aglar
Icerisinde En Sik Gegen
500 Varhik isminin 38 25 60,32% | 75,09 0,0943
Degerlerini Iceren
Tahmin Modeli

Diisiince Analizi Aglar
Icerisinde En Sik Gegen
500 Varhk Isminin Son
ATl sminin 39 24 | 61,90% | 7753 | 00954
7 Giin I¢erisindeki
Degerlerini iceren

Tahmin Modeli

Diisiince Analizi Aglar
Icerisinde En Sik Gegen
500 Varhk Isminin Son
14 Giin Icerisindeki
Degerlerini Iceren
Tahmin Modeli

39 24 61,90% | 78,82 0,1992

Cizelge 7.9'da yer alan sonuglar incelendiginde, bu deney serisi i¢in kullanilan egitim

verisinin bilytikligi, bir 6nceki deney serisi i¢in kullanilan egitim verisine oranla gok
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daha klglk olmasma ragmen sonuglarin kabul edilebilir seviyelerde oldugu
gbzlemlenmektedir. Basta basar1 orani olmak {izere, diger degerlendirme kritel, bu
degerlerin kabul edilebilir seviyelerde oldugu gozlemlenmektedir. Bu sonuclar
dogrultusunda, ekonomi iizerinde dogrudan etkisi olabilecek olan konularin tespiti, bu
konular igin ilgili veri kiimesinin farkli kaynaklardan toplanan veriler ile olusturulmasi
ve olusturulan bu veri kiumeleri iizerinde yapilan disiince analizi islemleri
dogrultusunda bir egitim kiimesinin olusturulabilecegi soylenebilir. Bu siirecin bir
sonraki asamasi olarak ise olusturulan bu egitim verisi kullanilarak farkli tahmin
modellerinin egitilebilecegi ve egitilen bu tahmin modelleri kullanilarak borsa
endeksinde meydana gelebilecek hareketlerin tahmin edilebilecegi sonucu

cikarilabilir.

Bunun yaninda, tahmin modellerinin basari oranlarinin degisen zaman araliklarina
gore kayda deger bir farklilik gostermedigi de Cizelge 7.9'da yer alan sonuclar
incelendiginde goriilmektedir. Bu durumun baslica sebebi, tahmin modelinin
egitilmesi sirasinda girdi olarak verilen kanallarin olusturulmasi i¢in kullanilan
diisiince analizi aglarinin belirli bir konu lizerine odaklanmasi ve bu konu igerisindeki
aktorleri simgeleyen varlik isimlerinin surekli sabit kalmasindan 6tiirii, tanimlanan
zaman aralig1 degisse bile elde edilen degerlerin kendini tekrarlamasi olarak

yorumlanmaktadir.

Bu deney serisi igerisindeki bir sonraki alt deney grubunda egitim modelleri, diisiince
analizi aglarinda en sik gecen 5.000 varlik isminin farkli zaman araliklarindaki
dagilimlar1 dogrultusunda olusturulmus 3 farkli Oznitelik kiimesi kullanilarak
olusturulmus olan egitim verisi varyasyonu ile egitilmistir. Bu modellerin egitilmesi

icin kullanilan kanallar sirasi ile;

¢ Diisiince analizi aglarinda en sik gecen 5.000 varlik ismi ile sadece bulunulan
giinii kapsayacak sekilde tiretilen kanallar,

e Diisiince analizi aglarinda en sik gecen 5.000 varlik ismi ile bulunulan giinden
onceki son 7 giinii kapsayacak sekilde tiretilen kanallar,

¢ Diisiince analizi aglarinda en sik gecen 5.000 varlik ismi ile bulunulan giinden

onceki son 14 giinii kapsayacak sekilde iiretilen kanallardir.

Bu 3 farkli tahmin modelinin egitilmesi ve kullanilmasi ile elde edilmis sonuglar

Cizelge 7.10'da gorulebilir.
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Cizelge 7.10 : En populer 5.000 varlik ismini i¢eren diisiince analizi aglarinin,
farkli zaman dilimlerinde bulunan degerlerini kullanarak egitilmis olan tahmin
modelleri ile yapilmis olan tahmin sonuglari.

Dogru Yanhs
) .| Basan Korelasyon
Tahmin | Tahmin RMSE o
Oram Degeri
Sayis1 Sayis1

Diisiince Analizi Aglar
Icerisinde En Sik Gegen
5.000 Varhk Isminin 39 24 61,90% | 74,88 0,0966
Degerlerini Iceren
Tahmin Modeli

Diisiince Analizi Aglan
Icerisinde En Sik Gecen
5.000 Varhk isminin
. . 40 23 63,49% | 77,15 0,0999
Son 7 Giin I¢erisindeki
Degerlerini Iceren

Tahmin Modeli

Diisiince Analizi Aglar
Icerisinde En Sik Gecen
5.000 Varhk isminin

. 39 24 61,90% | 79,22 0,1915
Son 14 Giin I¢erisindeki
Degerlerini Iceren

Tahmin Modeli

Cizelge 7.10'da yer alan sonuclar bir 6nceki deney serisinde yer alan sonuglar ile
karsilastirildiginda ¢ok biiyiik bir fark s6z konusu degildir. Tiim degerlendirme
kriterleri, diisiince analizi aglar igerisinde en sik gecen 5.000 varlik ismi ile egitilen
modeller i¢in de oldukca benzer sekilde sonu¢ vermistir. Bu dogrultuda diisiince
analizi aglan ile egitilen tahmin modellerinde, degerleri olan ve fark yaratan varlik

isimlerinin agin merkezinde yer alan varlik isimleri oldugu sonucuna ulagilabilir.

7.2.2.2 Varhk ismi aglarindan, konu modellerinden ve diisince analizi
aglarindan Uretilen kanallar ile yapilan tahminler

Diislince analizi aglarindan olusturulan kanallar yardimiyla egitilen tahmin

modellerinin basar1 oranlar1 kabul edilebilir seviyededir. Bu kanallara ek olarak, varlik
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ismi aglar1 ve konu modelleri ile olusturulan kanallar da eklenerek olduk¢a kapsamli
bir tahmin modeli olusturulabilir. Bu yaklasimdan yola ¢ikarak, varlik ismi aglari,
konu modelleri ve diisiince analizi olmak tizere farkli 3 alandaki analiz sonu¢larindan
olusturulmus kanallarin yer aldig1 bir hibrit bir tahmin modeli egitilmistir. Bu modelin
egitilmesi i¢in kendi deney serilerinde ortalamanin iistliinde bir basar1 oran1 yakalayan

kanallar secilmistir. Bu kanallar sirasi ile;

e Varlik ismi aglarindaki “birlesmis milletler” diiglimii ¢evresinde yer alan
varlik isimlerinden olusturulmus olan ve bulunulan giinden dnceki son 7 gini
kapsayacak sekilde iiretilen kanallar,

e 50 farkli konu ile konu modellemesinin yapildigi ve konu dagiliminin
bulundugu bir kanal,

e Diisiince analizi aglarinda en sik gegen 500 varlik ismi ile bulunulan giinden

onceki son 7 glnu kapsayacak sekilde tiretilen kanallardir.

Olusturulan bu tahmin modelinin egitilmesi ve kullanilmasi ile elde edilmis sonuglar

Cizelge 7.11'de gorulebilir.

Cizelge 7.11 : En basarili kanallar ile olusturulmus olan hibrit tahmin modeli
ile yapilmis olan tahmin sonuglari.

Diisiince Analizi Aglan
Icerisinde En Sik Gecen
500 Varlik Isminin Son
7 Giin Igerisindeki
Degerleri ile Egitilen
Tahmin Modeli

Dogru Yanhs
] .| Basan Korelasyon
Tahmin | Tahmin RMSE .
Oram Degeri
Sayis1 Sayis1
“Birlesmis Milletler”
Alt Aginin Varhk
Isimlerinin Son 7 Giin
Icerisindeki Degerleri,
50 Konu Iceren Konu
Modeli Degerleri ve
42 21 66,66% | 68,67 0,2040
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Son olarak egitilen bu tahmin modelinin Cizelge 7.11'de yer alan sonuglari
incelendiginde, basar1 oram1 ve diger metriklerin olumlu yo6nde degistigi
gozlemlenmektedir. Ozellikle ortalama hata degeri biiyiik oranda diisiis gdstermistir.
Bunun sebebi, dogru kanallarin bir arada kullanilmas1 sonucu, tahmin modelinin daha
az sapan tahminlerde bulunmasidir. Buna ek olarak korelasyon degeri de pozitif yonde
degisim gostermistir. Bu hibrit model, dogru kanallarin bir arada kullanilmasinin

tahmin modelinin performansina biiyiik 6l¢iide etki edecegini gostermektedir.

7.3 Performans

Tahmin modellerinin egitilmesi ve tahmin sonuglarin tiretilebilmesi adina, ana ve alt
deney gruplar1 igerisinde yapilan tim islemler (O0rnegin; matris ¢arpimlarinin
yapilmasi, veri kiimesi i¢in Oznitelik kiimelerinin olusturulmasi, o6znitelikler
dogrultusunda cizgelerin olusturulmasi ve bu ¢izgelerin dolasilmasi) hesaplama
yogunlugu yiiksek olan iglemlerdir. Ancak bu islemlerin yliksek performans ve hizda
yapilabilmesi adina R ve Python gibi dinamik programlama dilleri i¢in optimize
edilmis ve yiiksek hizda bu islemleri yapmaya yardimci olan Kitlphaneler yer
almaktadir. Buna ek olarak, deneylerden sonug alinabilmesi adina yapilmasi gereken
islemler yapilart geregi paralellestirilmeye de olanak vermektedir. Bu noktada
kaynaklar el verdigi takdirde, islemler birden fazla islemci giicii kullanilarak ¢cok daha

hizli bir sekilde tamamlanabilmesi mimkindur.

Deneylerin yapilabilmesi adina 6 adet 2.2Ghz Intel 17 iglemciye sahip olan ve 16GB
bellegi bulunan bir bilgisayar kullanilmistir. Kullanilan bu bilgisayar {izerinde,
Onerilen egitim ve tahmin sistemin performansinin degerlendirilebilmesi dlgiimler de
yapilmistir. Sistemin performansini gézlemlemek adina yapilan bu dl¢limler, 3 farkli
buyiikliikteki egitim verisi tizerinde gergeklestirilmistir. Performans o6lciimlerin

Uzerinde yapildig verileri olugturmak igin kullanilan kanallar asagidaki gibidir;

e Kuguk Olgekli Egitim Verisi: Varlik ismi aglarinda tespit edilmis olan varlik
isimleri ile olusturulmus veri kiimesi. Igerisinde 1 adet kanal
bulundurmaktadir.

e Orta Olgekli Egitim Verisi: Varlik ismi aglarindaki tespit edilmis olan varlik
isimleri ile bulunulan giinden 6nceki son 7 giinii kapsayacak sekilde iiretilen
kanallar kullanilarak olusturulmus veri kiimesi. i¢erisinde toplam 8 adet kanal

bulundurmaktadir.
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e Bilyilk Olgekli Egitim Verisi: Varlik ismi aglarindaki tespit edilmis olan
varlik isimleri ile bulunulan giinden 6nceki son 7 giinli kapsayacak sekilde
tiretilen kanallar, 50 farkli konu ile konu modellemesinin yapildig:1 ve konu
dagiliminin bulundugu bir kanal ve diislince analizi aglarinda en sik gecen 500
varlik ismi ile bulunulan giinden 6nceki son 7 giinii kapsayacak sekilde tiretilen
kanallar kullanilarak olusturulmus veri kiimesi. Icerisinde toplam 24 adet kanal

bulundurmaktadir.

Belirlenen farkli olgeklerdeki veri kiimeleri i¢in deneyler yapilirken, o6zellikleri
tanimlamis olan bilgisayarin sahip oldugu biitiin hesaplama giicii bu islem icin
ayrilmistir ve sonuglar bu dogrultuda alinmistir. Performans degerleri, veri kiimeleri
kullanilarak yeni bir modelin egitilmesi i¢in gecen siirelerin saniye degerleri olarak
belirlenmistir. Bu degerler hesaplanirken farkli dlgekteki egitim verilerinin her biri
icin, tutarsizliklarinin Oniine gecebilmek adina, 10 farkli deger hesaplanmis ve bu
degerlerin ortalamasi alinmistir. Performans testleri sonucunda elde edilmis sonuglar
Cizelge 7.12'de gorulebilir.

Cizelge 7.12 : Farkli olgekteki egitim verileri igin yapilan performans testi
sonuglari.

Ortalama Sire (saniye)

Kiiciik Olgekli Egitim Verisi

15,09
(Toplam 1 Kanal)
Orta Olgekli Egitim Verisi
70,84
(Toplam 8 Kanal)
Biiyiik Olcekli Egitim Verisi
176,03

(Toplam 24 Kanal)

Test sonuglarindan da goriilebilecegi tlizere ortalama bir kisisel bilgisayarda bile
modellerin egitim siirelerinin olduk¢a makul bir aralikta bulundugu gériilmektedir. Bu
stireler veri kiimesi ¢ok daha biiyiidiigii ve zaman dilimi olarak ¢ok daha genis bir
aralig1 kapsadig1 takdirde bile ¢ok biiyiik bir probleme yol agmayacaktir. Bunun
yaninda, ¢ok daha yiiksek performansa ve hizli sekilde sonu¢ alinmaya ihtiyag
duyuldugu senaryolar ile Kkarsilasildiginda ise var olan sistem bulut servis
saglayicilarindan biri iizerinde yer alan daha giiclii bir bilgisayar iizerine kolayca

kurulabilir ve ¢alistirilabilir.
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8. SONUC VE ONERILER

Gecmisten giiniimiize bakildiginda, her gecen giin teknolojik gelisimin bir kat daha
artti1 goriilmektedir. Bu gelisim 6zellikle bilgisayar bilimleri lizerinde ¢ok daha etkin
olmaktadir. Bunun bir sonucu olarak da hem insanlarin veri iiretebilecegi araglar hem
de bu veriye erisim yollar1 artmistir. Haber web siteleri, iiriin degerlendirme ve
yorumlama web siteleri, giinliik olarak da degerlendirilebilecek bloglar, sosyal medya
aglari, medya platformlar1 ve benzeri farkli olusumlar bu icerik kaynaklarina birer
ornek teskil etmektedir. Bu kadar cok sayida farkli kaynaktan, farkli iceriklere
ulasilabilmesi bilgisayar bilimleri alaninda c¢alisan bir¢ok arastirmacinin da ilgisini
cekmigtir. Bunun sebebi, internet ortaminda bulunan bu farkli yapidaki igerikler
toplanabildigi, sonrasinda ise toplanan bu veri etkili ve verimler teknikler araciligiyla
islendigi takdirde bir¢ok anlamli sonuca ulasilabilmesindir. Elde edilen bu anlamli
sonuglar dogrultusunda hem ge¢mise yonelik analiz ¢caligmalar1 yapilabilmekte hem

de gelecege yonelik karar mekanizmalar1 kurgulanabilmektedir.

Yapilan bu calismada, dogal dil isleme ve makine 6grenmesini temel alan yontemler
bir arada kullanilarak metin verisini isleyen ve bu dogrultuda bir tahmin modeli ortaya
koyan bir sistem gelistirilmistir. Gelistirilen bu sistemin ilk asamasinda New York
Times ve Twitter olmak iizere iki farkli kaynaktan metin verileri toplanmistir ve dogal
dil isleme yontemleri kullanilarak toplanan bu metin verisi islenmistir. Daha sonra
islenen verilerden, makine Ogrenmesi alani igerisinde yer alan regresyon temelli
yontemler ile egitilen modeller yardimiyla, finans alaninda tahminler yapilmistir.
Yapilan bu tahminler, New York Menkul Kiymetler Borsasi'nda islem goren diinyanin
en biiyiik 30 sirketinin hisse senetlerinden olusan Dow Jones endeksindeki degisimler
icermektedir. Ayn1 zamanda yapilan bu tahminler, farkli 6znitelik kiimelerine ve bu
Oznitelik kiimelerinin se¢ilme sekline gore olusturulmus olan degisik senaryolar i¢in

tekrarlanmis ve elde edilen sonuglar birbiri ile kiyaslanmustir.

Ik olarak verilerin farkli kaynaklardan toplanabilmesi adina ag gezgini ad1 verilen

uygulamalar gelistirilmistir. Bu uygulamalarin amaci belirtilen kaynaklardan belirli
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periyotlar ile istenilen verilen otomatik olarak toplanmasi ve istenilen yere
kaydedilmesidir. Bunun yapilabilmesi adina, ilk asamada verinin toplanmak istenildigi
kaynaklarin  saglamis olduklar1 resmi uygulama programlama araylizleri
kullanilmigtir. Bu arayiizler, tanimlanan degiskenler dogrultusunda istegi gonderen
kisiye talep edilen veriyi hazirlamak ve dondiirmek ile yiikiimlidiir. Ancak bu
arayiizlerin olumsuz tarafi igerisinde istek iist limit degerleri bulundurmas: ve bu
sebeple smirli miktarda veriyi sonug¢ olarak dondiirmesidir. Bu problemi ¢dzmek
adina, kaynaklar tarafindan saglanan resmi uygulama programlama aray(zlerine
alternatif olacak gezginler tasarlanmistir. Bu gezginler yardimiyla New York Times
web sitesi lizerinden 01 Ocak 2017 ile 31 Aralik 2017 tarihleri arasinda yaymlanmis
olan 4 farkl kategoriye ait 12560 adet haber ve makale toplanmistir. Buna ek olarak
ise Twitter'da kullanicilar tarafindan, 01 Agustos 2017 ile 30 Kasim 2017 tarihleri
arasinda “Amerika Birlesik Devletleri” ve “Kuzey Kore” ile ilgili paylasilmis olan

2.854.333 adet tweet toplanmustir.

Bir sonraki asamada, farkli kaynaklardan toplanmis olan metin verilerini analiz
edebilmek adina, farkli dogal dil isleme yontemlerinin igerisinde toplandigi bir
uygulama gelistirilmistir. Gelistirilen bu uygulama girdi olarak metin verilerini kabul
etmekte ve bu metin verileri lizerinde metin boliitleme, sozciik tiirii isaretleme, etkisiz
kelimelerin temizlenmesi, kurall1 ifadelerin filtrelenmesi gibi 6n isleme yontemlerini
uygulayabilmektedir. Ek olarak gelistirilmis olan bu wuygulama o6n isleme
yontemlerinin yani sira varlik isimlerinin tanimlanmasi ve siniflandirilmasi, diisiince
analizi ve konu modellemesi gibi ¢ok daha karmasikligi yiliksek olan islemlerin
yapilmasina da olanak vermektedir. Bu islemlerin yapilmasi noktasinda, literatiirde
bir¢ok farkli yontem ve yaklasim bulunmaktadir. Farkli yontemler ile yapilan analizler
sonucunda elde edilen sonuglarin da birbirine gore farklilik gosterebildigi
gozlemlenmistir. Bu nedenle gelistirilen uygulama icerisinde, farkli yontemleri temel
alan Apache OpenNLP, Stanford CoreNLP, OpeNER ve SentiNEL gibi farkli dogal
dil isleme kiitliphaneleri birbirleri ile uyum igerisinde calisacak sekilde entegre
edilmistir. Bu sayede sonuglar iretilirken bircok farkli uygulama c¢iktist farkl
katmanlar olarak birbiri iizerine eklenerek daha tutarl bir ¢ikt1 elde edilmesine olanak

saglanmustir.

Varlik isimlerinin tanimlanmasi, diisiince analizi ve konu modellemesi islemleri

toplanan metin verisi iizerinde uygulandiktan sonra elde edilen sonuglar farkl
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analizler yapilmasina olanak saglamaktadir. Bu sonuglardan yararlanarak, tespit edilen
farkli varlik isimleri arasindaki iligkiler tespit edilmistir. Varlik isimleri arasindaki
iligskiler dogrultusunda sosyal aglar ortaya konmus ve bu sosyal aglar icerisinde yer
alan iligkilerin zaman igerisindeki degisimleri gozlemlenmistir. Donemsel olarak
ortaya ¢ikan ve kaybolan varlik isimleri tespit edilmis ve farkli varlik isimleri
arasindaki giiclenen ve zayiflayan iligkiler gozlemlenmistir. Bu analizlere ek olarak,
diistince analizinden elde edilen sonuglar da bir katman olarak eklenmistir. Diisiince
analizi sonucunda elde edilen metin verisinin pozitif veya negatif olduguna yonelik
sonuglar dogrultusunda farkli varlik isimlerinin birbirleri arasindaki iliskiler de bu
yonilyle analiz edilmistir. Birbiri ile pozitif iliskisi ve negatif iligkisi bulunan varlik
isimleri bu analiz sonucunda ortaya konmustur. Metin verisinin analizinde kullanilan
bir diger yontem olan konu modellemesiyle ise ana konu basliklar1 ve bu konu
basliklarini olusturan kelime gruplar1 ortaya konmustur. Dénemsel olarak 6ne ¢ikan
konu bagliklari, bu konu bagliklarinin zaman igerisindeki degisimi ve yine bu

basliklarin birbirleri ile olan iliskilerine yonelik analizler ortaya konmustur.

Farkl1 dogal dil isleme yontemleri ile elde edilen sonuclar, yapilan analizlere yon
vermelerinin yanm1 sira farkli tahmin modellerinin egitilmesi noktasinda da
kullanilmistir. Bu sonuglar ile farkli 6znitelik kiimeleri ortaya konmustur. Oznitelik
kiimeleri olustururken varlik isimlerinin birbirleri ile olan iligkileri, diislince analizi
dogrultusunda varlik isimleri arasindaki iligkilerin degisimi ve konu modellemesi
sonucu ortaya c¢ikan dokiiman skorlar1 temel alinmistir. Olusturulan bu 6znitelik
kiimeleri farkli varyasyonlar ile kullanilarak modellerin egitimi esnasinda farkli
yaklasimlar ortaya konmustur. Modellerin egitimi esnasinda kullanilan 06znitelik
say1sinin oldukca fazla olmasindan ve bu durumun kurgulanan sistemin performansini
olumsuz yontem etkiliyor olmasindan o&tiirti, 6zniteliklerin sayisinin azaltilmasi ve
sistemin verimini arttirmaya yonelik ¢aligmalar yapilmistir. Bu ¢alismalar sonucunda,
her bir tarih i¢in 6znitelik kiimelerinden bir ag olusturulup, glinlerin 6nem degerlerinin
PageRank algoritmasi yardimiyla hesaplanmasina ve bu sonuglar ile sadelestirilmis bir
Oznitelik klimesi olusturulmasma karar verilmistir. Tahmin modelleri ise
sadelestirilmis olan bu 0Oznitelik kiimeleri iizerinden egitilecek sekilde tekrar

kurgulanmustir.

Tahmin modelleri iiretmek icin kullanilacak veri yapist ve egitim ydntemi

tanimlandiktan sonra yapilacak deneyler belirlenmistir. Deneyler, farkli metin
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verilerini ve Oznitelikleri kullanacak sekilde 2 ana grup altinda olacak sekilde
gruplanmistir. Bu ana deney gruplar1 altinda farkli alt deney gruplari da
tanimlanmistir. Bu deneyler igerisinde Dow Jones endeksinde gergeklesecek olan
degisimler tahmin edilmistir ve bu elde edilen sonuglar 3 farkli degerlendirme metrigi
dogrultusunda degerlendirilmistir. Bu degerlendirme metrikleri, sonuglarin yiizdesel
olarak dogruluk orani, elde edilen hatalarin ortalama karekokii ve tahmin ile gergek

sonuglar arasindaki korelasyon degeri olarak belirlenmistir.

Tanimlanan ilk ana deney grubu icerisinde, New York Times web sitesinden ¢ekilen
veriler dogrultusunda 01 Nisan 2017 ile 31 Aralik 2017 tarihleri arasinda Dow Jones
endeksi degisimleri tahmin edilmistir. Bu dogrultuda, dogal dil isleme yontemleri
sonucunda elde edilen varlik isimlerinden olusturulan aglarin ve alt aglarinin
bulunulan giinde, son 7 giindeki ve son 14 giindeki degisimleri, diisiince analizi
sonuglar1 ve konu modellemesi sonuglariin farkli konu sayisina gore alinan sonuglari
farklh 6znitelik kiimeleri olacak sekilde egitim verisi igerisinde tanimlanmistir. Elde
edilen tahmin modellerinin basarimlar1 incelendiginde, bu oranin 70,90% degerine
kadar ¢iktig1 ve tahmin sonuglari ile ger¢ek sonuglar arasinda pozitif bir korelasyon
degeri oldugu goézlemlenmistir. Basarimi en yiiksek olan tahmin modeli, “Birlesmis
Milletler” varlik ismini temel alan ve bu varlik ismi dogrultusunda ulasilan alt Varlik
ismi aglarmin son 7 giin igerisindeki degisimlerini ve 50 konu igeren konu modeli
degerlerini iceren tahmin modelidir. Bu deneyin bir pargas1 olarak, yasanan giindelik
olaylarin endeks tizerindeki etki siireleri de gozlemlenmis ve 7 giinliik bir siire
icerisinde yasanan olaylarin etkilerinin devam ettigi de tespit edilmistir. Bunlara ek
olarak, bu deney grubu i¢in basarimi en diisiin olan tahmin modeli, 50,79%'lik basarim
orani ile sadece konu modellemesi sonuglarimi kullanarak egitilen bir tahmin
modelidir. Bunun bir sonucu olarak, konu modellerinin endekste gergeklesen
degisimlere olan etkisinin, varlik ismi aglar1 ve diisiince analizi sonuglarina gore daha
diistik oldugu, bu Ozniteliklerin destekleyici rolde kullanilabilecegi sonucuna

ulagilmistir.

Ikinci ana deney gurubu icerisinde, mevcut metin verilerinin Gizerine Twitter Gizerinden
cekilen veri kiimesi de eklenerek 01 Eyliil 2017 ile 30 Kasim 2017 tarihleri arasinda
Dow Jones endeksi degisimleri tahmin edilmistir. Bu deney gurubu igerisinde
kullanilan ek Twitter verisi, ilk deney grubu igerisinde tek basina kullanilan New York

Times verisine oranla ¢ok daha farkli yapidadir. Verinin bir sosyal ag platformu
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lizerinden toplanmis olmasinin bir sonucu olarak, yapisal anlamda yazim kurallarinin
¢ok daha az 6nemsendigi, ¢ok daha fazla yazim yanliginin bulundugu ve analiz etmesi
oldukga zor olan bir veri ortaya ¢ikmistir. Ancak 6te yandan ¢ok daha genis bir grubu
temsil ediyor olmasindan o6tiirii bu veri oldukga biiylik bir 6neme sahiptir. Niikleer
silahlanmaya yonelik ortaya ¢ikan krizin etkilerinin gozlemlenmesi adina Twitter
uzerinden “Amerika Birlesik Devletleri” ve “Kuzey Kore” ile ilgili olan tweet'ler
toplanmistir. Toplanan bu sosyal medya metin verisi gelistirilen araglar ile analiz
edilmesinin ardindan egitim verisi igerisine ek kanallar olarak eklenmistir. Ek kanallar
ile genisletilen egitim verileri ile bu deney grubuna ait olan alt deneyler yapildiginda,
basarim oraninin 66,66% degerine kadar ¢iktigi goriilmiistiir. Ulasilan en yiiksek
basarim orani bir 6nceki deney grubunda ulasilan en yiiksek orana gore daha diisiik
kalsa da tiim tahmin modelleri belirli bir ortalamanin {izerinde basarim saglamistir. Bu
alt deney grubunda elde edilmis olan en diisiik basarim oran1 60,32% degeri olmustur.
Bunun yaninda, ikinci deney grubu igerisinde egitilmis olan tiim tahmin modellerinden
elde edilen tahmin sonuglar1 ile ger¢ek sonuglar arasinda bulunan korelasyon
degerlerinin de pozitif oldugu goriilmektedir. Bu deney grubundan elde edilen
sonuclar, sosyal medya tzerinden toplanan giincel verilerin ve bu veriler kullanilarak

elde edilen 6zniteliklerin tahmin modelleri i¢in degerli oldugunu gostermistir.

Onerilen yontem dogrultusunda gerceklestirilen farkli deneyler sirasinda, egitilen
tahmin modelleri i¢in performans testleri de yapilmistir. Bu testler dogrultusunda,
onerilen yontemin ¢alisma zamani ve verimlilik agisindan bir sorun yaratmayacagi test
sonugclart ile desteklenmistir. Yapilan performans testleri sonucunda, 6znitelik kiimesi
oldukc¢a biiyiik olan, 24 kanala sahip bir egitim verisi kullanilarak yapilan egitim
isleminin, ortalama bir kisisel bilgisayar yardimiyla ortalama 176 saniye icerisinde
tamamlanabildigi goriilmiistiir. Bu siirenin farkl kaynaklar yardimiyla ¢ok daha fazla

diistiriilebilecegi de goriilmektedir.

Yapilan c¢aligmada, giinlik gazete verisi ve insanlarin sosyal medya iizerinden
giindeme verdikleri tepkilerin yer aldigi metin verisi kullanilarak finans alaninda bir
tahmin modeli ortaya konabilecegi gosterilmistir. Bu ¢calismanin sonraki asamalarinda,
ilk olarak kullanilan veri kiimesi ¢ok daha genis bir zaman araligini kapsayacak sekilde
genisletip daha fazla 6znitelige sahip ve daha detayli tahmin modelleri tiretilebilir.
Verinin toplandig1 kaynaklara ek olarak farkli gazetelerden, sosyal medya

platformlarindan ve diger kaynaklardan veri toplanarak, egitim esnasindan kullanilan
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veri kiimesi zenginlestirilebilir. Yeni kaynaklardan toplanan veriler dogrultusunda
farkli analiz sonuglar1 ve Oznitelikler de ortaya konabilir. Bunlarin yani sira, ortaya
konan yontem finans alan1 disinda yer alan farkli senaryolar ig¢in de tahmin
modellerinin egitilmesi i¢in kullanilabilir. Bu senaryolar, seyrek ve yiiksek sayida

Oznitelige sahip olan durumlar1 icermektedir.
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