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Yiiksek Lisans Tezi

Giil Cihan HABEK
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Fen Bilimleri Enstitiisii
Yazilim Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Mansur Alp TOCOGLU

Ikinci Damisman: Dog. Dr. Aytug ONAN

[k kripto para birimi olan Bitcoin’in ¢ikmasi ile birlikte hayatimiza giren
kripto para kavrami finansal yonden pek ¢ok yeniligi beraberinde getirmektedir. Daha
once bilinmeyen pek ¢ok kavram kripto paralarin ¢ikmasi ve yayginlagmasi ile birlikte
konuyla ilgilenen insanlar tarafindan merak edilip arastirilmaktadir. Kripto paralara
olan yonelimlerin ve arastirmalarin artmasi ile birlikte daha ¢ok insan tarafindan konu
ile ilgili yazilar yazilmakta ve duygu ve diisiinceler uzun metinlerden ziyada birkag
kelimeden olusan kisa ciimleler ile platformlarda anlik olarak paylasilmaktadir. Bunun
sonucunda kripto paralar ile ilgili metin verilerinin sayilar1 artmakta ve giin gectikce
metin verileri biiyiik veri kaynagi haline gelmektedir. Biiyiik veri kaynag haline gelen
kripto para paylasimlari, verilerin duygularini analiz edip siniflandirarak kripto para
piyasasi ile ilgilenen insanlar igin piyasanin yonii hakkinda bilgi verme istegini
dogurmustur. Duygu analizi c¢alismalari pek c¢ok konu bashigr icin tercih
edilebilmektedir. Literatiirdeki ¢aligmalara bakildiginda ise kripto paralar ile ilgili
duygu analizi yapilan caligmalar mevcuttur. Fakat yabanci metinler kullanilarak
yapilan calismalar Tiirk¢e dilinde yapilan calismalara kiyasla oldukg¢a fazladir ve
yapilan calismalarda ele alinan kripto para cesitliligi genellikle ¢ok azdir.

Bu tez ¢aligmasinda Bitcoin, Ethereum, Solana, Ripple, Avalanche, Chiliz,
Bitcicoin kripto paralar1 ile NFT-DeFi teknolojileri hakkinda Twitter platformu
tizerinden paylasilan metin parcalart kullanilarak bir duygu analizi ¢alismasi
yapilmaya c¢alisilmistir. Bunun i¢in derin 6grenme algoritmalarindan CNN, RNN,
LSTM ve GRU algoritmalar1 kullanilarak siniflandirma dogrulugu, duyarlilik, geri
cagirma ve F-Olgiitli metrikleri i¢in sonuclar alinmistir. Daha sonra ABCDM, AC-
BiLSTM, AGCNN, ARC, ATTPooling, CAT-BiGRU, CNN-GRU, CRNN, HAN,
IWV, SS-BED, Aga¢-BLSTM, Aga¢-LSTM ve WCNNLSTM hibrit mimarileri
kullanilarak sonuglar alinmis ve elde edilen sonuglar karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Kripto Para, Duygu Analizi, Tiirkce Metinler, Twitter’da
Duygu Analizi, Makine Ogrenmesi, Derin 6grenme, Hibrit Mimariler

2022, 64 sayfa

VII



ABSTRACT

M.Sc. Thesis

Giil Cihan HABEK

Manisa Celal Bayar University
Graduate School of Applied and Natural Sciences
Department of Software Engineering

Supervisor: Asst. Prof. Mansur Alp TOCOGLU

Co-Supervisor: Assoc. Dr. Aytug ONAN

The concept of cryptocurrencies, which entered our lives with the emergence
of Bitcoin, the first cryptocurrency, brings many innovations in financial terms. Many
previously unknown concepts are wondered and explored by people who are interested
in the subject with the emergence and spread of cryptocurrencies. Thanks to the
increase in trends and research on cryptocurrencies, more and more people are writing
articles on the subject; feelings and thoughts are shared instantly on platforms with
short sentences consisting of a few words rather than long texts. As a result, the number
of text data about cryptocurrencies is increasing and text data is becoming a big data
source day by day. Cryptocurrency shares, which have become a source of big data,
have led to the desire to provide information about the direction of the market for
people interested in the cryptocurrency market by analyzing and classifying the
sentiment of the data. Sentiment analysis studies can be preferred for many topics.
When we look at the studies in the literature, there are studies on sentiment analysis
about cryptocurrencies. However, studies using foreign texts are quite high compared
to studies conducted in Turkish, and the variety of cryptocurrencies discussed in
studies is generally very low.

In this thesis, a sentiment analysis study has been tried to be made by using text
pieces shared on the Twitter platform about Bitcoin, Ethereum, Solana, Ripple,
Avalanche, Chiliz, Bitcicoin cryptocurrencies and NFT-DeFi technologies. For this,
results were obtained for classification accuracy, precision, recall and F-measure by
using CNN, RNN, LSTM and GRU algorithms from deep learning algorithms. Then,
the results were obtained using hybrid architectures ABCDM, AC-BiLSTM, AGCNN,
ARC, ATTPooling, CAT-BiGRU, CNN-GRU, CRNN, HAN, IWV, SS-BED, Tree-
BLSTM, Tree-LSTM and WCNNLSTM; and the results were compared.

Keywords: Cryptocurrency, Sentiment Analysis, Turkish Texts, Sentiment
Analysis on Twitter, Machine Learning, Deep Learning, Hybrid Architectures

2022, 64 pages

Vil



1. GIRIS

1.1. Kripto Para Nedir?

2017 yilinin sonlarinda popiilerligi artmaya baslayan ve giiniimiizde trend bir
konu olmay1 bagaran kripto paralar, herhangi bir merkeze ya da ti¢lincii bir kurulusa
bagli olmayan boylelikle denetlenmeyen ve sanal para birimi olarak internet ortaminda
kullanilabilen dijital varliklardir [1]. Sistemlerinde aracilik yapan iiglincii bir kurum
veya kurulusun olmamasi saklanmasi ve transfer edilmesi agamalarinda kripto paralari

daha giivenilir yapar.

Glinlimiizde adindan siklikla sz ettiren kripto paralar esten ese ag kullanarak
blok zinciri lizerinden ¢alismakta ve kriptografi denilen gilivenlik teknigi ile

sifrelenmektedir [2].

Esten Ese Ag: Esten ese veya diger adi ile esler arasi ag, verilerin iki veya
ikiden fazla istemci arasinda paylasilmasi ve dagitilmasi sirasinda kullanilan iletisim
protokollerinden biridir [3]. Esler aras1 ag protokoliinde agdaki bir bilgisayarin hata
vermesi durumunda hata veren kullanicinin baglantisi kaybolur, verinin paylasim ve
dagitim1 ise sadece bir noktaya bagli olmamasi sayesinde herhangi bir kesinti

yasanmadan devam eder [2].

Kriptografi: Diiz metni ¢esitli sifreleme algoritmalar ile kodlayip sifreli
metne doniistiirerek, iletilecek olan mesajin sadece alicisina ulagmasini saglayan bir
giivenlik teknigidir. Sifreleme islemlerinde temel amag iletilmek istenilen mesaji
sadece alicisina ulagtirmak, farkli bir kisinin eline gegtigi takdirde ise mesajin

anlasilamaz olmasini saglayacak sekilde giivenilirligi arttirmaktir.

Blok Zinciri: Merkezi bir yapilari olmayan kripto paralarin kontrolleri blok
zincir adi verilen bir teknoloji ile gerceklestirilmektedir. Blok zinciri teknolojisi
birbirine baglanmis ve her biri belirli sayilarda islem barindiran bloklardan olusur.
Birbirine kronolojik bir sira ile bagli olan ve igerisinde tiim verilerin tutuldugu bloklar
matematiksel birtakim iglemler ve kriptografi teknigi kullanilarak onaylanip zincire
eklenir. Kripto paralarin blok zincir teknolojisini kullanmasi ek maliyetleri ortadan

kaldirir ve yiiksek giivenilirlik saglar.



1.1.1. Kripto Para Tarihi

Blok zinciri teknolojisinin temelleri iki kriptografi uzmani Scott Stornetta ve
Stuart Haber’in 20. yy.’1n sonlarinda yapmis olduklar1 ¢alismalara dayanmaktadir [4].
Iki uzman, Ralph Merkle tarafindan patentlenmis olan “hash agac1” fonksiyonunu baz
alarak calismalarini yiiriitmiis ve gilinlimiizdeki anlamiyla blok zincir teknolojisine

yakin bir tanim yaparak bu teknolojinin temellerini atmiglardir.

Modern anlamiyla ilk blok zinciri ise, ilk kripto para birimi olan Bitcoin ile 31
Ekim 2008 tarihinde ortaya ¢ikmuistir [5]. Satoshi Nakamoto takma isimli, kim oldugu
heniiz bilinmeyen, bir kisi ya da grup tarafindan yayimlanan “Bitcoin: Esten Ese
Elektronik Nakit Sistemi” isimli makalede Bitcoin kripto parasindan bahsedilmistir
[3]. 2009 yilinin baslarinda ise Bitcoin yazilimi halka ilk kez agilmis ve boylelikle

Bitcoin madenciligi baglamistir.

Merkezi bir yapis1 olmayan sifreli para birimleri benimsenip bu fikre gosterilen
ilgi ve talep arttik¢a farkli kripto para birimleri de altcoin adi altinda ortaya ¢ikmaya
baslamistir. Altcoin terimi Bitcoin’den sonra ortaya ¢ikan alternatif coinlerin genel bir
adidir. Bunlar arasinda ilk altcoinler olan Namecoin ve Litecoin 2011 yilinda piyasada

dolagima sunulmustur.

En ¢ok bilinen kripto para birimleri sirasiyla Tether, BNB, USD Coin,
Cardano, Solana, XRP, Terra, Dogecoin, Polkadot, Avalanche, Binance USD,
Polygon, Shiba Inu, TerraUSD, Crypto.com Coin, Wrapped Bitcoin, Cosmos, Dai,
Litecoin ve benzeri seklinde siralanir [6]. Bu siralama listeye yeni altcoinler
eklendik¢e veya mevcut altcoinlerin degerleri yiikselip diistiikge her gecen giin

degisebilmektedir.

1.1.2. ik Kripto Para: Bitcoin

2022 yil1 baglari itibariyle 10.000 civarinda kripto para ¢esidi bulunmaktadir
ve bunlar arasinda en ¢ok bilinen ve en dnemli sayilan para ilk kripto para olmasi
sebebiyle Bitcoin’dir. Satoshi Nakamoto Bitcoin i¢in “birebir elektronik nakit sistem”
diye bir tanimlama yapmis ve sistem maksimum say1 olarak 21 milyon Bitcoin’e izin
verecek sekilde olusturulmustur. Ayrica Bitcoin El Salvador Devleti tarafindan yasal

para birimi olarak taninarak diinyanin ilk resmi sanal para birimi olmustur.



1.1.3. Ethereum

En ¢ok bilinen ikinci para birimi Ethereum’dur. Ethereum, kurumsal para
birimi Ether olan merkeziyetsiz ve acik kaynak kodlu bir blok zinciridir. Genel kripto
para piyasasina bakildiginda ikinci en biiylik piyasa degerine sahip olan ve bu
konumunu yillardir koruyan Ethereum, kuruculari tarafindan dijital bir para olarak
degil; blok zincirinin gilivenlik ve agiklik 6zelliklerini biiylik ¢apli uygulamalarda

kullanabilen yeni bir platform olarak gelistirilmistir.

1.1.4. Veri Seti icerisinde Bulunan Diger Altcoinler

Duygu analizi ¢alismasi yapmak i¢in Twitter platformu iizerinden belirli
anahtar kelimeler aratilarak olusturulan veri seti icerisinde ilk kripto para birimi
Bitcoin ve ikinci para birimi olarak bilinen Ethereum disinda Solana, Ripple,
Avalanche, Chiliz, Bitcicoin olmak iizere bes altcoin ve NFT ile DeFi teknolojileri ile
ilgili kullanicilar tarafindan gonderilen tweetler de bulunmaktadir. Bir sonraki

paragraftan itibaren kullanilan altcoinlerin aciklamalarina yer verilmistir.

Solana, agik kaynak kodlu, merkeziyetsiz nm ve DeFi tabanli bir projedir.
Projenin resmi kripto para birimi SOL’dur [7]. Projenin ¢aligmalarina Solana
Foundation tarafindan 2017 yilinda baslanilmis ve resmi agilis 2020 yilinin baslarinda
yapilmistir. Henliz yeni sayilabilecek bir altcoin olan Solana’nin saniyede
Ol¢eklendirdigi islem sayisinin yaklasik olarak 50.000 olmasi Solana projesinin

oldukca hizli oldugunu gosterir.

Ripple, Ripple Labs tarafindan 2012 yilinda gelistirilmis ve para islemleri
yapmak i¢in kullanilan 6deme ag1 sistemidir. Kripto para degeri XRP’dir. Var olan
birgok merkeziyetsiz kripto para birimlerinin aksine merkezi bir yapist olan Ripple
tizerindeki biitiin islemler kurumsal olan sirket tarafindan yonetilmektedir. Ripple
O0deme aginda farkli biiyiikliiklerdeki varlik ve para islemlerinin oldukg¢a hizli,
giivenilir ve diisiik maliyetlerle blok zinciri ilizerinden yapilmasina olanak

saglanmaktadir.

Emin Giin Sirer liderligindeki Ava Labs tarafindan gelistirilen Avalanche,
2020 yilinin son aylarinda piyasaya siiriilmiis olan Slgeklenebilir ve gilivenlikli bir
agdir. Resmi kripto para birimi Avalanche’tir ve AVAX sembolii ile gosterilmektedir.

Izin gerektiren dzel blok zincirler ve izin gerektirmeyen genel blok zincirlerin tek bir



ag lzerinde caligabilmelerine olanak tanir; ¢oziimler alt aglarda gelistirilebilir.
Avax’in diger bir¢ok blok zincirlerden en biiyiik fark: bir zincir lizerinden ilerlemeyip

tiim unsurlar i¢in bir alt agin tasarlanmis olmasidir.

Chiliz, kisaltilmig hali ile CHZ, 14 Subat 2018 yilinda Alexandre Dreyfus ve
arkadaslar1 tarafindan ¢ikarilmis olan bir taraftar token platformu coinidir. Ethereum
ile aym ag1 kullandig1 bilinen ve ERC-20 token tabanli olan CHZ, diinya genelinde

bir¢ok spor kuliibii ile projeler yapmakta ve anlagmalar imzalamaktadir.

Son olarak Bitci kendisine ait bir blok zincir ag1 olan Tiirkiye’nin ilk kripto
borsasidir ve bu yiizden de ¢alismada veri seti olustururken bu platformun coini olan
Bitcicoin verilerinden de yararlanmak istenilmistir. Bitci, Cagdas Holding’in Ceo’su
Burak Cagdas Caglar tarafindan 2018 yilinda kurulmustur. Diinyada ilk defa kisiye
0zel kar-zarar grafigi sunmasi yoniiyle de 6énemli olan Bitci biinyesinde ¢ok sayida

kripto para barindirmaktadir.

1.1.5. NFT

NFT, Non-Fungible Token ifadesinin kisaltilmis hali olan ve Tiirk¢eye
“Degistirilemez Para” olarak cevrilen dijital varliklardir. Yani NFT’ler yalnizca bir
kisiye ait olan ve sadece bir tane bulunan tokenlara verilen addir. Ornek vermek
gerekirse bir kiside bulunan Bitcoin, Ethereum veya herhangi bir altcoin bir baskasinin
clizdaninda da ayni1 seyi ifade eden ve transfer araci olarak kullanilabilen varliklar iken
NFT’ler bir varliktan birden fazla bulunmasina ragmen her birinin farkli degerlerde
oldugu tokenlardir. Herhangi bir resim veya gorseli, Twitter’dan atilan bir tweeti, bir
futbol veya futbolcu kartini, sosyal medya iizerinden olusturulan bir hikayeyi ve bunun

gibi bir¢ok seyi temsil edebilir.

1.1.6. DeFi

DeFi, Decentralized ve Finance kelimelerinin kisaltmasindan olusan belirli bir
merkezi ve bagli oldugu bir otoritesi olmayan merkeziyetsiz finans islemlerinin genel
adidir. Merkeziyetsiz Finance uygulamalar1 Ethereum ag1 iizerine insa edilmistir ve
herkese agik blok zincirlerindeki esler arasi finansal hizmetlerde kullanilir. Bankalarda
verilen hizmetlerin ¢cogu DeFi ile daha hizli bir sekilde ve ti¢lincii bir kurum olmadan

dogrudan iki kisi arasinda gergeklestirilebilir.



Zaman icinde gosterilen ilgi Google Trends

@® Bitcoin @ Ethereum altcoin @ NFT @ DeFi

Orialama 18 Nis 202 & Mar 2022

(a) Tiirkiye genelinde web arama sonuglarina gore

Zaman icinde gdsterilen ilgi Google Trends

@® Bitcoin @ Ethereum alicoin @ NFT @ DeFi

Crtalama 18 Nis 2021 & Mar 2022

(b) Diinya genelinde web arama sonuglarina gore

Sekil 1.1. Son 12 ay igerisinde Bitcoin, Ethereum, altcoin, NFT ve DeFi
karsilastirmalari [8]



1.2. Twitter ile Duygu Analizi

Duygu analizi bir yazi ya da yazarin belirli bir konudaki duygu ve diisiincelerini
dogal dil isleme, siniflandirma algoritmalari, istatistik ve programlama gibi cesitli
yontemler araciligryla hesaplayarak goriis ve ifadelerinin olumlu (pozitif) veya

olumsuz (negatif) oldugunu belirlemek i¢in kullanilan yontemin genel adidir [9].

Cok giincel bir konu olan kripto paralar ile ilgili fikir ve goriislerin
siiflandirilmasi olduk¢a 6dnemlidir, piyasanin yonii hakkinda bilgi verir. Cok sayida
aktif kullaniciya ve biiyiik verilere sahip platformlardan biri olan Twitter, kripto
paralar ile ilgili diisiincelerin belirlenebilmesi i¢in elverisli bir veri kaynagi olarak

goriilebilir.

Istatistik verilere bakildig1 zaman diinya genelinde Twitter aylik aktif kullanici
say1s1 2020 yilinin sonunda 321 milyon olarak belirtilmistir ve Similar Web’e gore en
cok ziyaret edilen 7. site olmustur. 2021 yili itibariyle Tiirkiye genelinde ise giinliik
atilan ortalama tweet sayist 7 milyon olarak belirlenmistir. Gonderilen tweetlerin
igeriklerine bakilarak genel bir olumlu-olumsuz siniflandirmasi yapildiginda %41
olumlu, %59 olumsuz tweet atildigr goriilmiistiir [10]. Tiim bu istatistik verilere
bakildiginda Twitter medyasinin ¢ok biiyiik bir veri kaynagi oldugu agikca
goriilmektedir ve bu platform tizerinden gonderilen kripto paralar ile ilgili tweetlerin
siiflandirilmasi, kullanicilarin bu konu tizerindeki diisiincelerini ve piyasanin pozitif

ya da negatif yonde oldugunu saptamak agisindan olduk¢a 6nemlidir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Calismanin literatlir arastirmasi kisminda oOncelikle farkli konular igin
gerceklestirilen duygu analizi ile ilgili literatiir ¢aligmalar1 ele alinmig, daha sonra,

kripto paralar {izerinde duygu analizi ile ilgili literatiir caligmalarina yer verilmistir.

2.1. Farkh Konularda Yapilan Duygu Analizi Calismalari

Farkli konularda yapilan duygu analizi ¢aligmalarindan birinde Emel ve ark.
(2022) calismalarinda sosyal medya kullanicilarinin Covid-19 i¢in gelistirilmis olan
Sinovac ve BioNTech marka asilarina olan bakis agilar1 ve yaklagimlarim1 duygu
analizi teknigini kullanarak ortaya koymaya calismislardir. Ayrica yaptiklar
calismada yeni bir yontem olan metin analizi teknigini kullanarak metodolojiye bir
katki saglamay1 hedeflemislerdir. Kullanilan veri seti Twitter API kullanilarak Twitter
platformu tizerinden gonderilen Sinovac ve BioNTech ile ilgili 15.03.2021 —
15.04.2021 tarihleri arasindaki Tiirkge tweetler g¢ekilerek olusturulmustur. Cekilen
veriler RStudio programi araciligtyla on isleme asamalarindan gecirilmis ve
temizlenen veriler arasinda en sik kullanilan kelimeleri bulmak i¢in tweetler
frekanslara ayrilmistir. Calismanin bir sonraki asamasinda RStudio programinda NRC
duygu sozliigl gelistirilmis ve frekanslar1 belirlenen tweetler ile eslestirilerek kelime
diizeyinde duygu analizi yapilmaya calisilmistir. Asilara ait tweetler iizerinde yapilan
duygu analizine gore Twitter kullanicilarinin Sinovac markali asilar1 daha gilivenli
bulduklar1 ve BioNTech markali asilara karsi tarafsiz olduklar1 sonucuna ulasilmistir

[11].

Diger bir ¢alismada, Ozcan ve ark. (2021) yaptiklar1 ¢alismada Covid-19
stirecinde hayata gecirilen uzaktan egitim ile ilgili atilan tweetlerin duygu analizini
sOzlik tabanli bir yaklasim kullanilarak yapmayr hedeflemislerdir. Calismada
kullanilan veri seti Kaggle platformundan alinan 23.07.2020 23:51:34 — 14.08.2020
05:43:52 52 arasindaki 202.645 tweetten olugmaktadir. Veriler Twitter platformundan
Twitter API araciligryla ¢ekilmistir. Cekilen verilerden rastgele secgilen 999 tweet el
ile pozitif ve negatif olmak tlizere 2 duygu smifina ayrilacak sekilde etiketlenmistir.
Etiketli veri setinde pozitif tweet sayis1 949 ve negatif tweet sayis1 42 olarak elde
edilmistir. Duygu analizi icin KNIME iizerinde bir model kurulmus ve uygun

diigiimler kullanilarak 6n isleme yapilmistir. Daha sonra duygu analizi asamalarindan



gecirilmis ve basar1 oran1 hesaplamasi yapilmistir. Calismada sozliik tabanl yaklagim

kullanilarak bulunan dogruluk oran1 %88.4 olarak bulunmustur [12].

Mustafa ve ark. (2021) insanlarin koronaviriise kars1 tepkilerini 6l¢gmek i¢in bir
duygu analizi ¢alismas1 yapmislardir. Calismada koronaviriis ile ilgili en sik kullanilan
10 anahtar kelime #Covid, #Corona, #CoronaVirus, Covid-2019, #Covid2019,
#Corona, #CoronaVirusUpdate, Covid-19, #Covid19, #Wuhan olarak tespit edilmis ve
bu anahtar kelimeleri igeren 03.2020 ile 04.2020 tarihleri arasindaki 387.953 tweet
Twitter Stream API kullanilarak anlik olarak cekilmistir. Korona ile ilgili atilan
twetlerin genellikle olumsuz olmas1 beklenilse de duygu analizi ve makine 6grenme
teknikleri kullanilarak metinleri analiz edebilmek i¢in 155.305 pozitif, 60.610 negatif
ve 172.038 notr tweet ile siniflar olusturulmustur. Verilerin 6n isleme asamasinda
NLTK Kkiitiiphanesi kullanilmis ve tweetlerin pozitif, negatif ve ndtr duygu bilgileri
TextBlob kiitliphanesi kullanilarak elde edilmistir. Siniflandirma algoritmalarindan
Lojistik Regresyon (LR), Cok Terimli Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi (DVM)
ve Karar Agaci algoritmalar1 uygulanarak alinan sonuglarda; LR, DVM ve karar agaci
algoritmalarinin F1-Skor degerleri birbirlerine yakin degerler olup sirasiyla 0.96, 0.97
ve 0.95 olarak bulunmustur. Cok terimli NB ile ise 0.65 F1-Skor degerine ulagilmistir
[13].

Riza ve ark. (2020) calismalarinda Twitter {izerinden gonderilen futbol
takimlar1 ve futbol miisabakalar1 ile ilgili tweetlerin duygu analizini yapmay1
planlamislardir. Bu ¢alisma dogrultusunda konu ile ilgili Twitter’da paylasilan 30.000
Tiirkce tweet C# .NET programlama dili kullanilarak gelistirilen bir uygulama
tizerinden Twitter Streaming API kullanilarak anlik olarak c¢ekilmistir. Cekilen
tweetler “Besiktas, Galatasaray, Fenerbahge, Trabzonspor” futbol takimlari ile “futbol,
mag, hakem, penalti, gol” vb. spor ile ilgili anahtar kelimeler icermektedir. Cekilen
tweetler belirli 6n islemlerden gegirildikten sonra gelistirilen bir uygulama yardimiyla
el ile etiketlenmis ve olumlu, olumsuz, tarafsiz ve alakasiz olmak iizere 4 ayr1 duygu
siifi olusturulmustur. Etiketli tweetlerin aymi kisi tarafindan bes kez kontrolii
saglanarak egitim setlerindeki olas1 siniflandirma hatalar1 minimize edilmeye
calisilmistir. Olusturulan dort duygu sinifinin da esit sayida tweet igermesi saglanarak
7500°er tweet ile dengeli egitim veri setleri olusturulmustur. Etiketli veriler

kullanilarak farkli 6zniteliklere sahip 12 farkli egitim seti olusturulmus ve olusturulan



her egitim seti i¢in WEKA araci kullanilarak makine 6grenme algoritmalindan NB,
DVM, C4.5 ve K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmalari ile test edilmis ve modeller
olusturulmustur. Algoritmalarinin simiflandirma dogruluklar1t NB i¢in %84.30, DVM
icin %92.30, C4.5 algoritmasi i¢in %89.60 ve KNN algoritmasi i¢in %87.73 olarak
bulunmustur. Ayrica futbol miisabakalar1 ile ilgili Twitter {izerinden gdnderilen
tweetleri anlik olarak toplayan, ¢alismada olusturulmus olan modelleri kullanilarak
siiflarini tespit eden ve siniflara ait sonuglar1 gergek zamanl olarak gorsellestiren bir

uygulama da gelistirilmistir [14].

Son olarak, Bugra ve ark. (2019) Twitter lizerinden gonderilen tweetlerin
Islamofobik olup olmadigim1 &grenmek icin bir duygu analizi calismasi
gerceklestirmislerdir. Calismada gelistirilen PHP tabanli yazilim yardimiyla Twitter
API kullanilarak belirli anahtar kelimeler igeren 08-2018-05.09-2018 tarihleri
arasindaki 162.000 Ingilizce Tweet toplanmis ve MySQL veri tabaninda saklanmistir.
Toplanilan tweetler géniillii bes kisi tarafindan Islamofobi iceren tweetler pozitif ve
Islamofobi igermeyen tweetler negatif olacak sekilde isaretlenmistir. Isaretlenen
pozitif tweet ylizdesi %51, negatif tweet yiizdesi %49 olmustur. Egitim ve test verileri
%80-%20 oraninda ikiye ayrilmis ve gozetimli 6grenme metoduyla egitilmistir.
Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall) ve F1 6lgiitlerinde sonuglar almak i¢in Lineer
Ridge Regresyonu ve NB smiflandirma algoritmasi tercih edilmis olup NB
siniflandiricida %95.3, Ridge Regresyonunda %96,3 oraninda dogru sonuca

ulagilmistir [15].

2.1. Kripto Paralar ile Tlgili Duygu Analizi Calismalar

Literatiiriin ikinci kismi olan kripto paralar ile ilgili duygu analizi ¢aligmalarina
bakildiginda ise Burak ve ark. (2021) ¢aligmalarinin birinci boliimiinde ilk kripto para
birimi olan Bitcoin ile ilgili Twitter kullanicilar1 tarafindan gonderilen tweetlerin
duygu analizini yapmislardir. Duygu analizi asamasinda Twitter API ve Python Dili
kullanilarak Twitter platformundan gonderilen Bitcoin anahtar kelimesi iceren 4062
adet Tiirkce tweet ¢ekilmistir. Cekilen tweetler 6n isleme asamalarindan gegirilerek
veriler temizlenmis ve bu asamalardan sonra 3737 tweet kalmistir. Tweetler kelime
bazli duygu analizi yapilarak pozitif, negatif ve notr olmak tizere ii¢ sinifa ayrilmistir.
Veriler %80 egitim verisi ve %20 test verisi olacak sekilde ikiye ayrilmistir. Modeller

NB ve LR algoritmalari ile olusturulmustur. NB modelinin basar1 oran1 %72,19 ve LR



modelinin basar1 oran1 %75,53 olarak bulunmustur. Ikinci boliimde ise Bitcoin ile ilgili
atilan giinliik pozitif tweet oranlar1 ve giinliik Bitcoin agilis degerlerinden yola ¢ikarak
Bitcoin i¢in kapanmis fiyati tahmini yapmaya c¢alisilmistir. Tahminleme i¢in finans
verileri Yahoo Finance web sayfasindan ¢ekilmis ve Dogrusal Regresyon ve Rastgele
Orman (Random Forest, RF) Regresyon algoritmalar1 ile modeller olusturulmustur.
Dogrusal Regresyon kullanilan yontemde %88,97, RF Regresyon kullanilan yontemde
9%94,16 r? degerlerine ulasilmistir [9].

Cihan ve ark. (2020) yaptiklar1 calismada Twitter platformu {izerinden
gonderilen tweetlerin Bitcoin fiyatlar1 ile iligkisi ortaya konulmaya calisilmistir.
Calismada Bitcoin anahtar kelimesi iceren 06.10.2018-19.05.2019 tarihleri arasindaki
Ingilizce 2.819.784 tweet Python Dilinin Scraby Kiitiiphanesi yardimu ile gekilerek
veri seti olusturulmustur. Tweetlerde yer alan bir¢ok bilgi silinerek her tweetin sadece
metin ve tarih bilgileri bir tablo halinde tutulmus ve siniflandirma yapmaya uygun hale
getirilmigtir. Tweetler metin 6n isleme asamasindan gecirilmis ve 200.000 tweet
arasindan segilen 1500 tweet 500 tweet pozitif, 500 tweet negatif ve 500 tweet notr
olacak sekilde siniflandirilarak siniflar arasinda dengeli bir dagilim yakalanmistir.
Daha sonra bu etiketli 1500 veri egitim verisi olarak kullanilmis ve yapay 6grenme
islemi gergeklestirilmistir. Metinlerin siniflandirilmasi asamasinda ise veri setinde
bulunan toplam 2.819.784 tweet 825.495 pozitif, 730.140 negatif ve 1.264.149 nétr
olacak sekilde smiflandirilmistir. Calismada NB, DVM, LR ve Yapay Sinir Aglar
(YSA) ile modeller olusturularak sonuclar karsilastirildiginda en iyi dogruluk oram
YSA ile alindig1 i¢in bu yontem kullanilmigtir. Siniflandirilmis olan tweetler tarih
bilgileri ile ele alinarak her giin i¢in gonderilen pozitif tweet oranlari tespit edilmistir.
Daha sonra belirli giinlerdeki pozitif tweet oranlar1 ve Bitcoin giinliik kapanis degerleri
ile veri seti olusturulmustur. Ikili korelasyon yapmak i¢in Bitcoin fiyatlar1 ve
pozitif/negatif siniflardaki tweetlerin oranlari ele alinmis ve korelasyon katsayis1 0.681
olarak bulunmustur. Calismada bu deger ile pozitif yonde orta iistii kuvvetli iliski

bulundugu sonucuna varilmistir [16].

Valencia ve ark. (2019) yaptiklar ¢aligmada, Bitcoin, Litecoin, Ethereum ve
Ripple kripto paralar1 i¢in fiyat tahmini yapmayi hedeflemislerdir. Bu c¢aligma
dogrultusunda dort kripto para birimi icin sosyal veriler Twitter platformu {izerinden

toplanilan tweetler ile olusturulmustur. Duygu analizi i¢in Twitter igerigine 6zel olarak

10



uyarlanmis olan Vader aracindan yararlanilarak tweetler pozitif, negatif, notr ve
birlesik duygular olacak sekilde siniflara ayrilmistir. Gegmis piyasa verileri, 80 giine
kadar gecmis verilerin {icretsiz olarak talep edilmesini saglayan cryptocompare.com
genel API'sinden almmistir. YSA, DVM ve RF algoritmalar1 kullanilarak
gerceklestirilen tahminlemede DVM ile olusturulan model Bitcoin, Litecoin ve Ripple
kripto paralarinin fiyatlarini tahmin etmede basarili sonuglar yakalamigtir. Fakat bu
model Ethereum fiyatin1 tahmin etmede basarisiz olmustur. RF algoritmasi ile
olusturulan modelde ise Bitcoin ve Litecoin kripto paralarmin fiyat tahmini sirasinda

basarili sonuglar alinmistir [17].

Alghobiri (2018) kullanicilarin Bitcoin konulu tweetlerinin duygu analizini
yapmistir. Calismada kullanilan veri seti Kagglel'den alinmistir. Veri seti Bitcoin ile
ilgili farkli gegmislere sahip kullanicilarin 50.859 tweetinden olusan gercek diinya
verilerini igermektedir. Daha i1yi bir karsilagtirmal1 analizler yapmak adina veri seti bes
ayr1 boliime ayrilmistir. Boliimler tweet, retweet, bahsetme, harici link igceren tweet ve
Bitcoin ile ilgili tartigan Twitter kullanicilarinin bilgilerini i¢eren kapsamli veri analizi
seklindedir. Tweetleri pozitif ve negatif olarak siniflandirmak igin tweet veri setine
NB Duygu Smiflandirma modeli uygulanmigstir. Bes boliime ayrilmis olan veri setinde
her béliim i¢in ayr1 ayr1 analizler yapilarak detayli metin analizi yapilmistir. Sonuglar,
ortak kullanicilarin Bitcoin'e yonelik duygularinin ¢ogunlukla olumlu oldugunu ve
Twitter kullanicilarinin Bitcoin't tartisirken ¢ogunlukla olumlu tweetler attiklarinm

gostermistir [18].

Ceyhan ve ark. (2018) ¢alismalarinda Bitcoin kripto parasinin hareket yontinii
tahmin etmeyi amaglamislardir. Bu amag¢ dogrultusunda Giinliik Haber Basliklar1 ve
Bitcoin Tarihi Verileri olmak tizere Temmuz 2010 ile Haziran 2016 tarihleri arasindaki
veriler kullanilarak 1466 6rnekten meydana gelen iki veri seti olusturulmustur. Glinliik
Haber Basliklar1 veri seti giinliik olarak c¢ikan haber basliklarinin birlesimlerinden
olusmaktadir. Bu veri setinde her giliniin haber bashg farkli sayida bagliktan
olugmaktadir ve birlestirilerek her giin i¢in bir metin pargasi halinde saklanmaktadir.
Ikinci veri seti olan Bitcoin Tarihi Verileri veri seti igerisinde acilis, kapanis, diisiik,
yiiksek olmak iizere toplam dort 6znitelik bulunmaktadir. Art arda gelen iki giiniin
kapanis degerlerinin birbirlerinden ¢ikarilmasi ile hedef deger bulunmustur. Ornegin

ele alinan bir giin i¢in kapanis degeri kendinden 6nceki degerden diisiik ise hedef deger
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0’dir ve Bitcoin diismekte demektir; biiyiik ise hedef deger 1’dir ve Bitcoin
yiikselmekte demektir. Daha sonra olusturulan veri setleri metin 0n isleme
adimlarindan gegirilmis ve YSA, DVM, LR, RF Algoritmalar1 ve Adaboost
algoritmalari ile modeller olusturularak Bitcoin hareketi tahmin edilmeye ¢alisiimistir.
Elde edilen sonuglar yeterince basarili bulunmadigi icin SVM, LR ve ANN
algoritmalar1 ile olusturulan modellerin parametreleri lizerinde iyilestirmeler yapilarak
Grid Search yontemi uygulanmis ve sonuglar alinmistir. SVM, LR ve ANN
modellerinin dogruluk oranlar1 sirast ile 0.66, 0.65 ve 0.67 olarak bulunmustur.
Calismada olusturulan iki veri seti birlestirilerek sonug¢ alindiginda ise Adaboost

modeli ile 0.91 degerine ulagilmistir [19].

Kinderis ve ark. (2018) projelerinde veri madenciligi tekniklerini kullanarak
haber makaleleri ve tweetlerden g¢ektikleri bilgiler ile kripto para birimi arasindaki
iliskiyi anlamaya caligmislardir. Bu ¢alisma dogrultusunda duygu analiz teknikleri ve
tahmine dayali makine 6grenmesinden olusan karma bir model 6nerilmis ve bunun
icin LSTM RNN (Uzun-Kisa Siireli Bellek Tekrarlayan Sinir Aglart) kullanilmstir.
Biiyiik miktarda finansal veri Quandl API kullanilarak toplanilmistir. 2013 yili
itibariyle Bitcoin ile ilgili 8620 makale ve 7.000.000°dan fazla tweet ¢ekilmis olup
tweet ve makaleleri harmanlamak i¢in Selenium aracindan yararlanilmigtir. Her giin
icin elde edilen veriler pozitif, negatif ve notr olacak sekilde iic gruba ayrilmistir.
Bunun i¢in TextBlob Kiitiiphanesi kullanilarak metinlerden bilgi veren veri kiimeleri
olusturulmus ve Dogal dil Isleme adimlar1 uygulanmistir. Giinlerdeki duygular ve
ertesi giin i¢in finansal olarak tahminleri tanimlayacak degerler tespit edilmis ve KNN,
DVM, LR, Gaussian NB, Karar Agaglari, Dogrusal Ayrimcilik Analizi algoritmalari
uygulanarak Bitcoin kripto parasinin fiyatinin yonii tahmin edilmeye calisilmistir.
Calismada kullanilan algoritmalar igerisinde en iy1 sonuglart Gaussian NB (%67.4) ve

Dogrusal Ayrimeilik Analizi (%67.6) olusturulan modelleri vermistir [20].

Pant ve ark. (2018) Twitter platformu iizerinden paylasilan Bitcoin anahtar
kelimeli tweetler ile ilgili duygu analizi ve Bitcoin i¢in fiyat tahmini yapmay1
hedeflemislerdir. Duygu analizi yapmak i¢in Twitter kullanicilar1 arasindan
BitcoinMagazine (@BitcoinMagazine), BitcoinNews(@BTCTN), Bitcoin Forum
(@BitcoinForums), CoinDesk (@coindesk), CryptoCurrency(@cryptocurrency),
Roger Ver (@rogerkver) ve CryptoYoda (@CryptoYodal338) olmak iizere belirli
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kullanicilarin  géndermis oldugu 01.01.2015 ve 31.12.2017 tarihleri arasindaki
tweetler ¢ekilerek veri seti olusturulmus ve veriler pozitif-negatif olacak sekilde
siniflandirilmistir. Duygu analizi ¢alismasinda %81,39 dogruluk degerine ulasiimistir.
Duygu analizinden sonra Coinmarketcap sitesi lizerinden ayni tarih araligindaki
Bitcoin fiyat verileri ¢ekilerek degiskenlik gosteren Bitcoin fiyatt Tekrarlayan Sinir
Ag1 (RNN) kullanarak tahmin etmek istenilmistir. Calisma kapsaminda duygu analizi
sirasinda elde edilen pozitif ve negatif tweetlerin ylizdeleri alinmis ve Bitcoin gegmis
fiyat bilgileri RNN modeli ile beslenilerek bir sonraki zaman diliminde Bitcoin’in yeni
degeri tahmin edilmeye calisilmis ve %77,62 dogruluk orami ile fiyat tahmini

yapilmistir [21].

Lamon ve ark. (2017) Bitcoin, Ethereum ve Litecoin kripto paralarinin fiyat
dalgalanmalarin1 tahmin eden bir c¢alisma ortaya koymayi1 hedeflemislerdir. Bu
calisma i¢in cryptocoinsnews.com sitesinden yaklasik 3.600 haber makalesi baslig1 ve
her para birimi ile ilgili yaklasik olarak 10.000’er olmak tizere toplam 30.000 civarinda
tweet Twitter platformu {izerinden ¢ekilmistir. Glinliik haberler ve Twitter verileri ti¢
para birimi i¢in gercek fiyat degisiklikleri géz Oniine alinarak etiketlenmistir. Secilen
lic kripto para icin fiyat verileri ise Kaggle’dan alinarak modele veri girisleri
yapilmustir. Modeller Dogrusal DVM, LR ve NB algoritmalar1 ile olusturulmus ve
sonuglar karsilastirilmigtir. LR algoritmasi Bitcoin ve Litecoin kripto paralari i¢in en
1yi sonucu vermistir. NB algoritmasi ile de Ethereum i¢in en iyi sonug elde edilmistir.
Calisma icin olusturulan modelin son siiriimii ile ortalama olarak 67 giin boyunca
yiizdelik en biiyiik artig ve yilizdelik en biiyilik diisiislerin oldugu giinler dogru bir
sekilde tahmin edilmistir [22].

Colianni ve ark. (2015) Twitter’dan ¢ekilen kripto paralar ile ilgili tweetlerin
kripto para ticaretinde strateji gelistirmek i¢in kullanilip kullanilmayacagini ortaya
cikarmak i¢in bir calisma yapmislardir. Calismada kullanilan veri seti Twitter medyasi
tizerinden Bitcoin anahtar kelimesi iceren gercek zamanli tweetler toplanilarak
olusturulmustur. Bitcoin degerinin belirli bir zaman dilimi igerisinde ylikselecegini
veya diisecegini tahmin edebilmek icin duyarlhilik analizi algoritmalar1 ve metin
siniflandirma  algoritmalarindan NB, DVM, LR algoritmalar1 ile model
olusturulmustur. Veri seti %70 egitim ve %30 test veri seti olmak iizere ikiye

ayrildiktan sonra model egitim seti ile egitilip test verisi ile dogru olarak
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siiflandirilma oranlar1 hesaplanmistir. Bu islemler on defa tekrarlanarak her tekrar
icin dogru olarak siniflandirma oranlariin toplam1 alinmistir. Bu ¢alisma kapsaminda
kullanilan algoritmalar arasinda en iyi performans Bernoulli NB ile giinliik dogruluk

oran1t %95 ve saatlik dogruluk oran1 %76,23 olarak elde edilmistir [23].

Literatiir ¢calismalar1 géz oniinde bulunduruldugunda yapilan duygu analizi
calismalarinin genel olarak Ingilizce metinler iizerinde yogunlastigi, Tiirkce metinler
tizerinde yapilan duygu analizi ¢alismalarinin ise diger diller iizerindeki ¢aligmalara
nazaran ¢ok daha az oldugu goriilmektedir. Buna ek olarak giiniimiizde oldukca
popiiler bir konu olan ve giindemde kalmay1 basaran kripto paralar ile ilgili duygu

analizi ¢aligmalarinin heniiz yeterli sayida olmadig: diisiiniilmektedir.

Tez ¢alismasinin amaci literatiirdeki Tiirk¢e duygu analizi calismalarina katki
saglamak ve giincel bir konu olan kripto paralar ile ilgili duygu analizi yaparak piyasa
ile ilgilenen kullanicilara piyasanin genel durumu ile ilgili bilgi verebilmektir. Bu
amag kapsaminda Derin 6grenme algoritmalarindan CNN, RNN, LSTM, GRU ve on
dort hibrit mimari kullanilarak Kripto paralar, NFT ve DeFi teknolojileriyle ilgili

duygu analizi yapilmis ve sonuglar karsilagtirilmistir.

Calismada kullanilan veri seti ilk kripto para birimi olan Bitcoin, Bitcoin’den
sonra en ¢ok bilinen ikinci para birimi Ethereum ve diger en ¢ok bilinen kripto para
birimlerinden Solana, Ripple, Avalanche, Chiliz, Bitcicoin altcoinleri ve NFT-DeFi ile
ilgili  Twitter platformundan atilan belirli tarihlerdeki Tiirkce tweetlerden
olusmaktadir. Farkli kripto para birimlerinden tweetlerin ¢ekilmesinin amaci veri
setinin ¢esitlendirilmek istenmesidir. Olusturulan veri seti tweetlerin anlamlarina gore
pozitif ve negatif olmak tizere 2 ayr1 sinifa ayrilmistir. Veri setinin olusturulmasi siireci

ayrintili olarak Materyal ve Yontemler boliimiinde anlatilmaktadir.
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3. GENEL BIiLGIiLER

3.1. Metin Madenciligi

Metin madenciligi, yapisal olmayan diizensiz yazili kaynaklara belirli islemler
uygulanarak metinlerden yapisal ve diizenli veri elde etme siirecidir [24]. Yapisal
olmayan diizensiz yazili kaynaklara 6rnek olarak sosyal medya verileri, anketler, blog
yazilari, iirlin yorumlari, kitap Ozetleri gibi metin verileri verilebilir. Bu kadar ¢ok
yapisal olmayan metinlerin icerisinde bircok gereksiz bilgi ile birlikte kisi veya
kurumlarm ihtiyaci olan birgok bilgi de barmabilmektedir. Metin verileri arasindan
sadece gerekli olan bilgiyi alarak metin analizi yapmak i¢in metin madenciligi

teknikleri kullanilmaktadir [25].

Veri madenciliginin bir alt baslig1 olan metin madenciligi ile veri madenciligi
arasindaki temel fark islenerek anlamli bir hale getirilmek istenen verilerin
metinlerden olugmasidir [26]. Veri madenciligi ¢aligmasina 6rnek olarak teknolojik
tiriinler satilan e-ticaret sitesinde bilgisayar alan bir miisteri i¢in birlikte alinmasi
muhtemel iiriinler olan klavye ve fare model Onerileri verilebilir. Ayni1 e-ticaret
sitesinde miisterinin aligveris sonrasi yazdigi yorumlar i¢in ise metin madenciligi
teknikleri kullanilir. Metin madenciligi siirecinde bilgisayarlara dogal dil isleme ile
metinleri nasil analiz edeceklerini 6greterek metinlerden bilgi ¢ikarimi, metinlerin
Ozetlenmesi, bilgilerin gorsellestirilmesi, duygu analizi, metinlerin siniflandirilmasi ve

kiimeleme iglemlerinde bilgisayarlardan yararlanilabilmektedir [27].

3.1.1. Metin Madenciligi Siirecleri
Metin analizi yapmanin en ¢ok kullanilan yontemi olan metin madenciligi
yonteminde Sekil 3.1.1°de gosterildigi gibi temel alti islem basamagindan

bahsedilebilir.
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Yapisal Yapilandiriimis
Olmayan Metin Metin

Metin On Veri

Isleme Madenciligi

Metin
Dondsturme

Sekil 3.1.1. Metin madenciligi adimlari

Bu adimlar sunlardir:

e Sosyal medya, haber basliklari, web sayfalari, kisisel bloglar vb. metin
kaynaklarindan ham (yapilandirilmamais) verilerin toplanilmasi.

e Metin 6n isleme adiminda metindeki biitiin harflerin biiylik veya kiigiik harfe
cevrilmesi, noktalama isaretleri ve duruma gore sayilarin silinerek metinde
sadece kelimelerin birakilmasi, gereksiz kelimelerin (stopwords) bulunup
silinmesi, kelimelerin kok haline getirilmesi, en az gegen belirli sayidaki
(6rnegin 1000) kelimelerin bulunup metinden silinmesi, yazim hatalarinin
bulunup diizeltilmesi.

e Yaygin olarak tercih edilen Kelime Cantasi (Bag of Words) modeli
kullanilarak 6znitelik tiretimi.

e Opznitelik segimi igin metinde gecen 6nemli kelimelerin belirlenip alakasiz
kelimelerin metinden ¢ikartilmasi. TF, TF-IDF, Word2Vec, GloVe, FastText
gibi bir¢ok yontem arasindan bir veya bir ka¢inin uygulanarak kelime gémme
isleminin yapilmasi.

e Makine 6grenme veya derin 6grenme algoritmalarindan bir veya birden fazla
algoritma kullanilarak yapisallastirilan metnin analiz edilmesi.

e Son olarak kullanilan algoritmalar sonucu elde edilen sonuglarin performans

degerlendirme Olgiitleri kullanilarak degerlendirilmesi ve raporlanmas.
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3.2. Duygu Analizi

Teknolojinin ilerlemesi ve internetin yayginlasmasi ile birlikte insanlar
herhangi bir konu tizerindeki duygu ve diisiincelerini uzun uzun yazmak yerine birkag
kelimeden olusan kisa ciimlelerle sosyal medya iizerinden ifade etmeye baglamislardir
[9]. Belirli bir diizen igerisinde olmadan daginik bir sekilde sosyal medya tlizerinden
paylasilan bu diislince yazilarimi farkli alanlardaki aragtirmalarda kullanabilmek i¢in
pratik bir sekilde analiz etme ihtiyact dogmustur. Analiz etme yontemleri igerisinde en

cok tercih edilen yontemlerden biri duygu analizi yontemidir.

Duygu analizi, bir yazi ya da yazarin belirlenen bir konu ile ilgili duygu ve
diisiincelerinin dogal dil isleme (NLP), metin analizi, siniflandirma algoritmalari,
istatistik ve programlama gibi ¢esitli yontemler kullanarak olumlu veya olumsuz
oldugunu belirlemede kullanilan yontemin genel bir adidir [9]. Diger bir ifadeyle
duygu analizi metinler igerisinde gizlenmis olarak bulunan fikir ve goriislerin hangi
duygu sinifina ait oldugunun bulunmasi ve aragtirmalarda kullanilmaya uygun bir

bicime getirilmesi islemidir.

Duygu analizi yapmak i¢in tercih edilen konu bagliklar1 oldukca fazladir.
Ornegin haber baghiklari, makaleler, anketler, kitap dzetleri gibi birgok metin {izerinde
saglik, spor, magazin, ekonomi, bir kisi veya {irtin hakkinda duygu analizi ¢caligmalari
yapilabilmektedir. Facebook, Twitter, Instagram gibi popiiler sosyal medya
platformlar1 {izerinde yapilan duygu analizi ¢aligmalar1 ise en ¢ok tercih edilenler
arasindadir. Ciinkii insanlar bir konu ile ilgili hissettiklerini; seving, 6tke, kizginlik,
umutsuzluk, mutluluk gibi olumlu veya olumsuz duygularini genellikle anlik olarak
sosyal medya iizerinden paylasmaktadir. Bu sebepten dolay1 sosyal medya {izerinden
paylasilan metinler duygu analizi caligmalarinda kullanilabilen elverisli veri

kaynaklaridir.

Literatiir arastirmas1 boliimiinde de bahsedildigi gibi ¢aligmanin konusu ile
ilgili Tiirk¢e dilinde yapilan duygu analizi ¢aligmalar1 diger dillere kiyasla oldukca
azdir. Calismada yapilan duygu analizi ¢aligmasi i¢in olusturulan veri seti Twitter
kullanicilar1 tarafindan gonderilen belirli anahtar kelimeli Tiirk¢e dilindeki

tweetlerden toplanilarak ayni zamanda literatiire katki saglamak hedeflenmistir.
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3.3. Makine Ogrenmesi

Insanlar zekalar1 sayesinde anlama, grenme, analiz etme, yeni karsilastig1 bir
sorunla basa ¢ikabilme gibi yeteneklere sahiptir. Bilgisayarlarin bu yeteneklere
timiiyle sahip olmasi miimkiin olmasa da algoritmalar ile birtakim Ogrenimler
saglanabilir. Yazilimlar araciligiyla bilgisayarlarin insan zekasini1 6rnek alip taklit

ederek onlar gibi davranmasi durumu yapay zeka olarak adlandirilmaktadir [28].

Yapay zekanin bir parcast olan makine 6grenmesi, bilgisayarlara gecmis
verilerden yola ¢ikarak heniiz karsilasilmamis bir durum igin otomatik 6grenme
yetenegi kazandirilabilmektedir. Diger bir deyisle makine 6grenmesi bir Onceki
deneyimlere benzer bir durum ile karsilasan bilgisayarin herhangi bir dis miidahale

olmadan karar almasini saglayan teknolojidir.

Makine 6grenmesinde deneyimler arttik¢a dogru orantili olarak performans da
artar. Son yillarda makine 0grenmesinde olduk¢a basarili sonuglar alinmasinin en
onemli sebeplerinden biri deneyimlerin yani toplanilmis ge¢mis verilerin her gegen

giin artmasi ve biiyiik veriler ile 6grenme gergeklestirilmesidir [28].

Makine 6grenmesi bir¢cok alanda farkli gorevler i¢in kullanilmakta ve basarili
sonuglar alimmaktadir. Ornegin mail adresine gelen génderiler igerisinde spam mailleri
tantyarak onlar1t ayr1 bir klasdrde tutmak icin makine Ogrenmesi teknikleri
kullanilmaktadir. Veya ele alinan bir bolgedeki sehirlerin gecmis yillardaki yagis
miktar1 verilerinden yola ¢ikarak bu yilki yagis miktari tahminini yapmak makine
ogrenmesi teknikleri ile gerceklestirilmektedir. Hastalik tanilarmin konulmasi, ses
tanima islemi, aligveris yapan miisteriye yaptig1 aligveristen yola ¢ikarak birlikte
alinmas1 muhtemel benzer iirlinlerin nerilmesi, trafik yogunlugunun tahmin edilmesi,
hava durumu tahminleri ve duygu analizi gibi bircok 6rnekte makine Ggrenmesi

tekniklerinden yararlanilmaktadir.

Makine ogrenmesi Sekil 3.3.1°de gosterildigi gibi denetimli 6grenme ve

denetimsiz 6grenme olmak tizere ikiye ayrilmaktadir.
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Sekil 3.3.1. Makine 6grenmesi algoritmalari

Denetimli 6grenme egitilmis olan bagimsiz veri seti kullanilarak egitilmemis
bagimli degiskenin tahmin edildigi yontemdir. Denetimli §grenme yonteminde eldeki
veriler girdi olarak verilir ve bagimsiz degisken ile bagimli degisken arasinda esleme
yapilarak bir fonksiyon firetilir [24]. Denetimli 6grenme yontemi siniflandirma ve

regresyon problemlerinde kullanilmaktadir.

Y
Y

Sekil 3.3.2. Siiflandirma (soldaki) ve regresyon (sagdaki) problemleri

Siniflandirma yani kategorize etme etiketlenmis veriler kullanilarak yeni
verinin hangi sinifa ait oldugunu bulma islemidir. Bu tez calismasinda Twitter’dan
toplanan kripto paralar ve NFT-DeFi teknolojisi ile ilgili toplanan tweetler pozitif ve

negatif olmak tizere iki kategoriye ayrilmis yani smiflandirma yapilmistir. Gelen
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maillerin spam veya spam degil diye ayrilmas1 da ayni sekilde bir siniflandirma
problemidir. Bir diger siniflandirma 6rnegi satis sonrasi miisteri yorumlarinin pozitif,

negatif ve notr olarak siniflandirilmasidir.

Regresyon probleminde ise veriler sayisal degerdedir ve gelen veriler goz
oniinde bulundurularak tahmini sonuglar iiretilir. Ornegin bir arsanin biiyiikliigii ve

konumuna bagli olarak fiyat tahmininin yapilmasi bir regresyon problemidir.

Denetimsiz  6grenme yonteminde denetimli O0grenmede oldugu gibi
etiketlenmis veriler ve egitim verisi yoktur. Sadece etiketsiz veriler kullanilarak
modelin bilgileri kendi basia kesfetmesi beklenir. Bu yontemin en bilinen drnegi

Sekil 2.3.3’de gosterilen kiimeleme problemleridir.

L A )
e
@
® @ ..... ...
o20°
L X

Sekil 3.3.3. Kiimeleme analizi sonrasi farkli renklerdeki dairelerin 3 kiimeye ayrilmasi
[29]

Kiimeleme problemi verilen veri seti icerisinde birbirine benzer olan verileri
ayn1 kiimeye alarak verileri gruplandirma iglemidir. Google fotograf arsivinde bitki,
hayvan ve insanlarin ayr1 kiimelere ayrilmasi kiimeleme yontemine giizel bir 6rnektir

[30].

3.4. Derin Ogrenme

Veri kaynaklar1 arasinda 6nemli bir yeri olan metin belgeleri muazzam
biiyiikliikteki verilerdir ve hacimleri her gecen giin artmaktadir. Insan gozii ile biiyiik
metin verileri arasindan gerekli bilgiye ulagilmasi ise ancak cok biiylik emekler
harcanarak uzun bir zaman dilimi igerisinde gergeklestirilebilir. Gelisen teknolojiler

ile birlikte bu iglemleri bilgisayar ortaminda diisiik hesap maliyetleri ile kisa bir zaman
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dilimi igerisinde gerceklestirmek miimkiin hale gelmistir. Henliz yeni bir teknoloji
olan derin 6grenme yontemi kullanarak biiytik veriler {izerinde etkin 6grenme modeli

olusturma ile bliyiik basarilar elde edilmektedir [31].

Derin 6grenme Sekil 3.4°de gosterildigi gibi Tek Katmanli Yapay Sinir Aglar
ve Cok Katmanli Yapay Sinir Aglari’ndan sonra gelistirilmis olan makine 6grenme
algoritmalarindan biri ve yapay zekanin bir uygulamasidir [32, 33, 34]. Yapay Sinir
Aglar1 (YSA) insan beyninden esinlenilerek gelistirilmistir ve bilgisayarin insan gibi
kararlar alip sonuglar liretmesini miimkiin kilar. YSA kullanilarak ses isleme, goriintii
isleme, tan1 ve teshis koyma siniflandirma vb. ¢ok fazla problem bilgisayar araciligiyla

yapilabilmektedir.

Makine

Ogrenmesi

Sekil 3.4. Yapay zeka, makine 6§renmesi ve derin 6grenme arasindaki iligki [35]

Makine 6grenme ydnteminin Derin Ogrenme ydnteminden farki algoritmalarm
insanlar tarafindan olusturulmus olmasi ve sonradan 6grendiklerini kullanarak kararlar
almalaridir. Derin Ogrenme ydnteminde ise insanlarin algoritmalara ne yapacagini
sOylemesine ihtiyac yoktur, YSA kullanilarak algoritmalarin 6grenmesi direkt olarak
ses, gorlintii veya metin verileri lizerinden gergeklestirilmektedir [36]. Yani kisaca
Derin Ogrenme eldeki veriler kullanilarak yeni bilgiler elde etmeye yarayan bir

yaklagimdir.
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4. MATERYAL VE YONTEMLER

4.1. Kelime Gomme Teknikleri
Bu boliimde en ¢ok tercih edilen kelime gomme teknikleri arasindan TF-IDF,
Wor2Vec, Google BERT, FastText ve GloVe algoritmalarinin agiklamalarina yer

verilmistir.

4.1.1. Terim Frekansi ve Ters Dokiiman Frekansi (TF-IDF)

Kisaca TF-IDF olarak adlandirilan yontemde Terim Frekansi bir dokiiman
icerisinde gecen kelimelerin kag¢ defa gectiginin sayisini bulmaya yarar. Ters
Dokiiman Frekansi ise kelimenin dokiimanlar igerisinde ka¢ defa gectigini bulmaya
yarar. Ters dokiiman frekans: yani IDF bulunurken dokiiman sayisinin, bulundugu
dokiiman sayisina orani bulunarak elde edilen degerin mutlak logaritmik degeri alinir.

Cikan sonug TF degeri ile ¢arpilarak TF-IDF degeri elde edilir.

Ornegin 100 kelimeden olusan bir dokiimanda altcoin kelimesinin 5 kez

gectigini varsayalim. Bu durumda TF = Hso = 0.05 olarak bulunur. Veri setindeki

toplam dokiiman sayist 10.000 ve altcoin kelimesinin bulundugu dokiimanlarin sayis1

10000
100

ise 100 oldugunu varsayarsak IDF = log( ) = 2 olarak bulunur. Sonug¢ olarak

bu drnekte altcoin terimi igin TF-IDF degeri TF * IDF = 0.05 * 2 = 0.1°dir. Ayn1

ornek i¢in altcoin teriminin gectigi dokiiman sayisi 1000 olsayd: TF degeri aym

10000

kalacak fakat IDF = log (M) = 1 olacak yani degeri diisecekti. Bu durumda TF *

IDF = 0.05 * 1 = 0.05 olacak yani orantil1 olarak TF-IDF degeri de diisecektir.

Orneklerde alinan sonuglardan anlasilacagi iizere kelimenin bir dokiiman
igerisinde sik ge¢mesi ve tiim dokiimanlar arasinda az sayida dokiimanda bulunmasi o
kelimeyi degerli yapar. TF-IDF degeri bir kelimenin dokiimandaki 6énemi hakkinda
bilgi vermek icin elverisli olabilir fakat eksik olan tarafi kelimenin semantik

(anlamsal) bilgi vermemesidir [33].

4.1.2. Word2Vec
Word2Vec kelimeleri vektdr uzayinda gostermeye yarayan tahmin temelli ve
denetimsiz bir modeldir [37]. 2013 yilinda arastirmact Tomas Mikolov ve ark.

tarafindan gelistirilmistir [38]. Belirli bir dokiimanda gegen her bir kelime igin
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kelimelerden vektorler olusturarak semantik bilgi vermeye calisir. Olusturulan
vektorler metin siniflandirma, duygu analizi, metinden bilgi c¢ikarimi gibi

uygulamalarda kullanilabilir.

Word2Vec modelinin Continious Bag of Words yani kisaltilmis hali ile CBOW
ve skip-gram olmak {izere birbirine benzer iki temel algoritmasi vardir. Her iki temel
algoritmada da dokiimanda bulunan diger kelime veya kelimelerin bulunmasi igin
calisilir. Word2Vec modelinin bu iki algoritmasinin arasindaki fark ise girdi ve

¢iktilarinin farkli olmasidir.

4.1.2.1. Siirekli Kelime Torbasi (CBOW)

Bu 6grenme algoritmasinda Sekil 4.1.2.1°de goriildigii lizere bulunmasi
istenilen kelimenin verilen pencere boyutu sayist kadar sag ve sol yaninda bulunan
kelimelere bakilarak istenilen kelime tahmin edilmeye calisilir [37]. Pencere boyutu
sayist kelimenin saginda ve solunda yer alan kelimelerden kag¢ tanesine bakilmasi
gerektiginin bilgisinin tutuldugu degiskendir. CBOW algoritmas1 az miktarda veri ile

calisildig: takdirde giizel sonuglar verebilir.

GIiRDi CIKTI
kit-2)
kit-1)
a
" — Kkit)
w
"
kit+1)
kit+2)

Sekil 4.1.2.1. CBOW mimarisi [39]
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4.1.2.2. Skip-Gram

Bu algoritmanin ¢alisma mantig1 ise Sekil 4.1.2.2°de gosterildigi gibidir:

GIiRDi CIKTI
kit-2)
o [-2)
v kit-1)
k(t) - - —»
afl k(t+1)
all Kk(t+2)

Sekil 4.1.2.2. Skip-gram mimarisi [39]

Verilen sekilde gortildiigii gibi skip-gram algoritmasinda girdi olarak verilen
kelime kullanilarak saginda ve solundaki kelimeler tahmin edilmeye calisilir. Skip-

gram algoritmasiyla biiylik boyutlardaki veri setlerinde oldukca basarili sonuglar

alinabilmektedir.

1
argmaxe = Ni-1Y-csjsc,jz0 l0gPs (Weajlwe) (4.1

Skip-gram modeli yukarida verilen Denklem 4.1'e goére belirlenir [40].
Denklemde wy, wy, ..., wy egitim kelimelerinin bir dizisi T uzunlugunda gosterilmistir.
C, egitim baglaminin boyutunu ve P(w¢, ; |w,) ise 0 ile gosterilen bir dizi parametreye

sahip bir sinir agini ifade eder.

4.1.3. Google BERT
Bidirectional Encoder Representations from Transformers kelime grubunun

bas harflerinden olusan BERT, Google tarafindan 2018 yilinda gelistirilen bir
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algoritmadir. Ingilizce BERT Ingilizce Wikipedia’dan toplanan etiketlenmemis 2500
milyon kelime ve BooksCorpus’tan alinan 800 milyon etiketlenmemis kelime ile

olusturulan biiyiik boyutlara sahip veri kiimesi kullanilarak egitilmistir [41].

BERT temel anlamda transfer makine 6grenme ve yapay zeka teknolojilerini
bir arada kullanan dogal dil isleme teknigidir. Transfer 6grenme yonteminde egitilmis
olan ag bilgileri benzer problemler igeren bagka bir aga aktarilarak ¢alisilir. Google’in
bu algoritmay1 gelistirmesindeki temel amag kullanicilarinin arama sorgularini analiz
edip aramak istedikleri konu hakkinda onlara daha dogru sonuglar vermeyi
saglamaktir. BERT’in diger modellerden farki iki yonlii olarak calisarak her bir

kelimenin diger kelimelerle olan baglantisin1 gostermesidir.

4.1.4. FastText
FastText modeli 2016 yilinda Facebook ekibi tarafindan gelistirilmis olan
Word2Vec tabanli bir modeldir ve Word2Vec modelinin temel algoritmalarindan biri

olan skip-gram algoritmasi baz alinarak gelistirilmistir.

FastText modelinde kelimeler Word2Vec modelinde oldugu gibi en kiiciik
birimler olarak dogrudan kullanilmaz. Bunun yerine kelimeler n-gramlarina yani alt
kelimelerine ayrilarak 6grenme gergeklestirilir. Ornegin Bitcoin terimin 3-gramlari

[‘bit’, ‘itc’, ‘tco’, ‘coi’, ‘oin’] olacaktir.

N-gram kullanan bu yontem ile kelimelerin yapilar1 dikkate alinmaktadir.
Kelimelerin alt kelimelere ayrilmasi sayesinde bir terim kelime dagarciginda
bulunmasa bile anlamsal benzerlik iceren kelimeler bulunup getirilecektir. Ek olarak
yanlis yazilan bir kelime dogru yazilan kelimeye olan benzerliginden dolay1 kelime

gosterimi ¢cok benzer olabilecektir.

4.1.5. GloVe

Kelime gémme yontemlerinden biri olan GloVe, “Global Vectors for Word
Representation” kelime grubunun bag harflerinden olugmaktadir [42]. Word2Vec
algoritmasindan sonra en ¢ok tercih edilen ikinci yontem olan GloVe, kelimelerin
vektorel olarak temsil edilmesine yarayan denetimsiz bir derin 6grenme algoritmasidir

[42, 43].
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4.2. Derin Ogrenme Algoritmalari
Bu baslik altinda Evrigimli Sinir Aglar1 (CNN), Tekrarlayan Sinir Aglar
(RNN) ile RNN yonteminden tiiretilmis olan LSTM-BLSTM ve GRU yontemlerinin

aciklamalarina yer verilmistir.

4.2.1. Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN)

Convolutional Neural Networks kelimelerinin bas harflerinden olusan ve
Tiirkceye Evrisimsel ya da Konvoliisyonel Sinir Agi olarak c¢evrilen CNN
algoritmalari, verileri 1zgara benzeri bir topoloji kullanarak isleyen derin sinir aglari
mimarileridir. Evrisim, dogrusal (lineer) bir matematiksel islemdir ve algoritma bu

lineer matematiksel islem siireclerinden gectigi igin evrisimsel adin1 almistir [44].

Genel olarak gorselleri girdi olarak alarak cisimlerin taninmasi, hastaliklarin
teshisi, plaka tanima, nesne takibi gibi goriintli isleme alanlarinda tercih edilen ve
olduk¢a yiiksek performans gosteren CNN algoritmasi NLP alaninda da tercih

edilmeye ve bu alanda da CNN ile giizel sonuglar alinmaya baglanmustir.

CNN algoritmalart Sekil 4.2.1°de goriildiigii gibi bes katmandan olusmaktadir:

T T T T T T T T T T T T T T T e e e e e e e L 1
| [ |
' Girig Konvoliisyon Havuzlama ''I Tam Bagh Cikis !
' Katmam Katmam Katmam 'l Katman Katmani |
| [ |
| [ (,-Nj I
| w
I I |/_\\ ™ I
| i M |:f ) I
! B L ! — [
| [ s |'f_x| I
' O 0 <
| [ — { ) |
| O >
| [ I/‘ |
| [ Ry |
| [ |
Ozellik Cikarmm Smiflandirma

Sekil 4.2.1. CNN mimarisi [37]

Islenecek olan metin veya goriintii verileri yeniden boyutlandirilarak CNN
agina verilir. Yeniden boyutlandirma islemi sirasinda veri boyutu tutarli ve dengeli

secilmelidir. Clinkii veri boyutu biiyiidiikge CNN algoritmalar1 girdiden daha fazla
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ozellik ¢ikarir, sistemin 6grenme basarisi artar ve daha yiiksek siniflandirma bagarilar
yakalanir. Fakat bu kadar avantajli durumun yaninda biiyiik boyutlara sahip verinin
girdi olarak verilmesi sistemin donanimsal ihtiyaglar1 ve sistem egitim siiresinin
artmasi gibi dezavantajli durumlara da sebep olur [37]. Aga verilen girdinin 6zellik
¢ikarimi konvoliisyon katmaninda gerceklestirilerek bu katmandan alinan ¢ikti1 bir
sonraki katman olan havuzlama katmanina ¢ikti olarak verilir. Havuzlama katmaninda
¢iktinin boyutu ortalama havuzlama, maksimum havuzlama veya L2-norm havuzlama
tekniklerinden biri kullanilarak diistiriiliir. Boylece agmn hafiza ve hesaplama
maliyetlerinin oniline gegcilir. Son olarak tam bagli katman kendisinden Once gelen

katmanlardan ¢ikan veriyi girdi olarak alarak bir tahmin tiretir.

4.2.2. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)

Insan beyni gecmis bilgileri gelecekte de hatirlayp kullanabilmek igin
depolayan karmasik islemler zinciridir. Zeka sayesinde insanlar fark eder, kaydeder,
hatirlar ve unutmaz. Ornegin bir sarki duydugumuzda bu sarkmin admi, sdzlerini, ne
zaman ve nerede dinledigimizi, dinlerken bizde biraktig1 hissi hatirlariz. Gegmisimize
dair bu bilgiler goziimiiziin 6niinden bir film seridi gibi gecer. Aslinda biz sarkiyi
duydugumuz anda olan sey beynimizin farkli bolgelerinde kaydedilen hatiralari

yeniden yapilandirmasidir.

Geleneksel YSA yontemi beynin yaptig1 gibi gegmis bilgileri hatirlayamaz. Bu
ylizden insan zekasindan farkli olarak her girdi ve ¢ikt1 digerlerinden bagimsizdir [33].
Bu dezavantaj sebebiyle bazi problemlerde dogru sonuca ulasmak zorlagsmaktadir.
Ornek olarak ciimle igerisinde bulunan bir kelimenin tahmin edilebilmesi i¢in o
kelimeden once yer alan kelimeleri bilmek gerekmektedir. Fakat girdilerin birbirinden
bagimsiz oldugu ve hatirlama 6zelligi olmayan bir zeka ile ge¢mis kelimelere ulagsmak
imkansizdir. YSA yontemine eklemeler yapilip yeni yaklasimlar gelistirilerek bu

sorun ¢oziilmeye calisilmistir.

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks, RNN), Geleneksel Sinir
Aglar1 yontemine hatirlama 6zelliginin eklenmis halidir. Ayrica Geleneksel Sinir
Aglarinda her girdi birbirinden bagimsiz iken RNN’lerde girdiler birbirleri ile
bagimlidir [35]. RNN yonteminde siralt bir sekilde girilen bilgiler bir sonraki adimi

tahmin etmek i¢in kullanilir.
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RNN algoritmas1 sahip oldugu dongiiler sayesinde 6grenilmis ge¢mis bilgileri
gelecekte bir noktada tahmin yapmak i¢in saklar [33]. Tezde kullanilan veri setinden
ornek bir tweet ile bu durumu agiklamak gerekirse “Japonya Merkez Bankasi
elestirileri sonras1 Bitcoin geriledi.” ciimlesinde ilk olarak Japonya kelimesi modele
girdi olarak verilir ve bir ¢ikt1 tiretilir. Bir sonraki adimda Merkez kelimesi ile birlikte
bir onceki adimda iiretilen ¢ikt1 girdi olarak modele verilir ve bu adimda da bir ¢ikti
iretilerek bir sonraki adimin girdisi ile birlikte modele verilir. Son adima kadar model

bu sekilde bir 6nceki adimlarin ¢iktilari ile baglantili calisarak girdiler {iretir.

Sekil 4.2.2.1. RNN mimarisi [45]

RNN mimarisindeki dongii Sekil 4.2.2.1°de gosterilmistir. Gorselde x ile ifade
edilen diigiim girdi ve o ile ifade edilen diiglim ¢iktidir. h ag1 x girdisinden o ¢iktisini

tiretmistir. Dongii sayesinde alinan ¢ikti bir sonraki adimda kullanilmaktadir.

by —> by — hy b

...... l

Sekil 4.2.2.2. RNN mimarisi (agik gosterim) [45]

°_.
o_.
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RNN’in agik mimarisi ise Sekil 4.2.2.2°de gosterildigi gibidir. Sekilde hgy ag
X girdisini alip ¢ikt1 olarak 0 ¢iktisini iiretmistir. Bir sonraki adimda ise h4 ag1t hem
x1’1hem de hy agimin liretmis oldugu oq ¢iktisini girdi olarak alir. Diger adimlarda da
bu sekilde her bir ¢ikt1 i¢in bir 6nceki adimda 6grendigi bilgiler ile yeni bilgiyi girdi

olarak alip yeni bir ¢ikt1 iireterek ilerler.

0; = f(04-1,%¢) 4.2.1)

Denklem 4.2.1°de o, t. adimdaki o degerini, 0,_1 bir onceki adimdaki o
degerini, x, ise t. adimdaki girdiyi ifade etmektedir. RNN mimarisinin ac¢ik denklemi

ise Denklem 4.2.2°de verilmistir.
0, = tanh(o;,_{ * W + x, * U) 4.2.2)

Denklem 4.2.2’de f fonksiyonu yerine tanh kullanilmistir. Bir 6nceki
adimdaki o degeri ile W agirliginin ¢arpimina t. adimdaki girdi ile simdiki agirlik
olan U degerinin ¢arpimi eklenerek ¢ikan sonug¢ tanh fonksiyonuna konulmus ve

agin t. adimdaki ¢iktist bulunmustur.

RNN algoritmasinda bir onceki agin c¢iktist ile iliski kurulup yeni girdi ile
baglantil1 bir sekilde ilerlemesi 6nceki girdilerin hatirlanabilmesini saglar. Hatirlama
ozelligi sayesinde RNN siral1 verilerin kullanildig1 problemlerde tercih edilmektedir.
Fakat algoritmada ¢ok fazla girdi degerinin olmasi hesaplama zamanini arttirmakta ve
onemli olarak nitelendirilen ge¢mis bilgilerin bir siire sonra kaybolmasina neden
olmaktadir. RNN modelinin ¢aligma mantigina 6rnek olarak verilen “Japonya Merkez
Bankasi elestirileri sonrasi Bitcoin geriledi.” ciimlesinde model son kelimeyi tahmin
edebilir fakat kelime sayis1 arttikca modelin 6nceki ¢iktilart hatirlamast zorlasir. Bu
problemin ¢6zlimii i¢in hangi verileri hatirlamasi gerektigini bilen yeni bir model

Onerilmistir.

4.2.3. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)
Uzun Kisa Siireli Bellek (Long-Short Term Memory, LSTM) RNN
modelindeki dezavantajli durumlar1 ortadan kaldirmak igin gelistirilen RNN

modelinin bir ¢esididir [37]. Insanlardaki uzun siireli bellek ve kisa siireli bellek
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modelinden esinlenilerek olusturulan LSTM yo6nteminin teorik olarak mimarisi Sekil

4.2.3.1°de gosterilmistir.

LSTM mimarisinin matematiksel gosterimi ise Sekil 4.2.3.2°deki gibidir. Sekil
4.2.3.2°de goriildiigii gibi aglarin her biri 3 farkli girdi alir ve iki ¢ikt1 iretir. Girdilerin
birincisi agin kendi zamanindaki girdisi olan x girdisidir. Ikinci girdi bir 6nceki agin
iiretmis oldugu ¢iktidir. Ugiincii ve en dnemli girdi ise bir dnceki agin bellegidir. Her
bir iinitenin ¢iktilar1 ise agin kendi ¢iktis1 ve agin liretmis oldugu bellektir. Sekillerden
de anlagilacagi gibi LSTM yonteminde RNN’den farkli olarak karar verme siirecinde

ag bir onceki bellegi de dikkate alir ve hafizasini siirekli giinceller.

UZUN SURELI .
BELLEK . YENI LTM

(LTM) n Unutma I Hatwlama »

Kup],s] Kﬂl)lsl
. . (':')Erenme Kullanma
KISA SURELI 4 Kapist Kapist

(ST™) A

OLAY

Sekil 4.2.3.1. LSTM mimarisi (teorik gosterim) [46]

e S -

Sekil 4.2.3.2. LSTM mimarisi (matematiksel gosterim) [47]
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LSTM modeli bir girdinin kaydedilmesinin gerekli veya gereksiz oldugunu

belirlemeye yarayan ii¢ kapiya ve bir hiicreye sahiptir [33] :

e Cell State Hatti: Sekil 4.2.3.3’de goriilen yatay ¢izgi her iinitenin {ist kisminda
bulunan cell state hatlaridir. Cell state’ler gerekli olan bilgileri hiicreler boyunca

tagimaya yarayan iletisim hatlaridir [48].

€y c,
' R o .
»—@

Sekil 4.2.3.3. Cell state hatt1 [49]

Her kapida bulunan sigmoid fonksiyonu gelen her veri i¢in 0 veya 1 sayisal
degerlerinden birini iiretir [34]. O degeri {iretilen veri dnemsiz veri olarak goriiliir ve
silinip kaybolur. 1 degerini alan veri ise 6nemli veri olarak kabul edilip cell state hatti

araciligiyla hiicrelerde ilerleyip en son kapida tahmin tiretmede kullanilir.

e Unutma Kapisi: Sekil 4.2.3.4°de gosterilen unutma kapisinda bilgilerden
hangilerinin tutulup hangilerinin silinmesi gerektigine karar verilir. Kapida
bulunan sigmoid fonksiyonunun iiretmis oldugu ¢ikt1 0 ise bilgi silinir, 1 ise cell

state tagima hattina gonderilir.

f:

Ry oy

@

Sekil 4.2.3.4. Unutma kapis1 [49]
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o Giris Kapisi: Sekil 4.2.3.5’de gosterildigi gibi 6nceki ve mevcut bilgiler sigmoid
fonksiyonuna sokularak 0 ve 1 degerlerinden biri tUretilir. Cikan sonuca gore bilgi
giincellemesi yapilir veya yapilmaz. -1 ve 1 arasinda sonuglar iireten tanh
fonksiyonu ile sigmoid fonksiyonunun iirettigi deger ¢arpilarak ¢ikan sonuca gore

hangi bilginin glincellenmesi gerektiginin karar1 verilir.

@

Sekil 4.2.3.5. Giris kapisi [49]

e Cikis Kapisi: Onceki ve mevcut bilgiler sigmoid fonksiyonuna ve cell state
lizerinde tasinan bilgi ise tanh fonksiyonuna konulur. Iki fonksiyondan elde edilen

sonuglar carpilarak bir tahmin ve yeni bir kisa siireli bellek tiretilir.

(L

Sekil 4.2.3.6. Cikis kapis1 [49]
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4.2.4. iki Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek (BLSTM)

Iki yonlii LSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory, BLSTM) LSTM
performansin arttirmak i¢in gelistirilen bir modeldir. Sekil 4.2.4’de ¢alisma mantig1
gosterilen BLSTM modeli temel olarak LSTM’in sirali bilgileri diiz siral1 ve ters sirali

olarak ayni anda igsleme alip sonuglar1 birlestirmesi seklinde ¢alismaktadir [27].

NLP yonteminde climle igerisindeki bir kelimenin tahmini i¢in gegmis kelime
bilgileri kadar gelecek kelime bilgilerine de ihtiya¢ vardir. BLSTM yontemi hem
gecmisten gelen kelimelerin bilgisine hem de gelecekten gelen kelimelerin bilgisine

sahip olmay1 miimkiin kilar.

Geri Y énli

Katman

-—

ileri Yénli
Katimman

Sekil 4.2.4. BLSTM mimarisi [27]

Sekil 4.2.4’de gosterildigi gibi t anindaki bilgi hem ileri yonli LSTM
katmaninin hemde geri yonlii LSTM katmaninin girdisidir. Bu iki katmandan iiretilen

ciktilar aktivasyon katmanina sokularak y; ciktisi elde edilmistir.
Ye=hi+h, (424)

Denklem 4.2.4 y, ciktisinin nasil bulundugunu gostermektedir. Denklemdeki

V¢ sistemin ¢iktisini, E ileri yonlii LSTM katmaninin ¢iktisini, E geri yonlii LSTM

katmaninin ¢iktisini ifade etmektedir.
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4.2.5. Gegitli Tekrarlayan Birim (GRU)

Gegitli tekrarlayan birim (Gated Recurrent Unit, GRU), LSTM’deki islem
karmasikligini azaltmak igin gelistirilen bir RNN alt modelidir. GRU mimarisi LSTM
mimarisine olduk¢a benzer. Aralarindaki temel fark ise Sekil 4.2.5.1 ve Sekil
4.2.5.2’de gorildigli gibi bu modelde LSTM’deki dort kapt yerine iki kapi
bulunmasidir. Algoritmanin daha az sayida kapi ile ¢calismasi islem sayisini azaltarak

GRU modelinin LSTM modelinden daha hizli olmasini saglar.

| I GUNCELLEME _p| BIRLESTIRME > YENi
e | kst KAPISI CALISMA
BELLEGH
OLAY
Sekil 4.2.5.1. GRU mimarisi (teorik gosterim) [46]
Gincelleme Kapisi .
- & |

.

Al

o) ]
£

Sekil 4.2.5.2. GRU mimarisi (matematiksel gosterim) [46]

Sifirlama Kapis

Kapilardan birincisi LSTM modelindeki unutma kapis1 ve giris kapisinin

birlesiminden olusan gilincelleme kapisidir. Giincelleme kapisi gelen bilgilerden
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hangilerinin silinip hangilerinin tutulacagina ve yeni gelen bilgilerden hangisinin
eklenmesi gerektigine karar verir. GRU mimarisinde ikinci kap1 sifirlama kapisidir.

Sifirlama kapis1 6nceki bilgilerin ne kadarinin kullanilmasi gerektigine karar verir.

4.3. Hibrit Modeller
Bu baglik altinda deneylerde kullanilan hibrit modeller ile ilgili 6zet bilgilere

yer verilmistir.

e ABCDM mimarisi: Sekil 4.3.1°de goriildiigii gibi model gomme katmaniyla
baslar ve ardindan ¢ift yonlii bir katmana geg¢is yapar. Cift yonli katmandaki metin
belgelerinden genel 6zellikleri ¢ikarmak igin ¢ift yonlii LSTM'ler ve cift yonlii
GRU'lar paralel olarak kullanilmistir. Sonrasinda dikkat mekanizmasi, ardindan
evrisim ve havuzlama katmanlar1 kullanilir. Son olarak, gézden gegirme
belgelerinin duyarliligin1 belirlemek i¢in dropout ve softmax ile tam baglantili

katman kullanilmastir [50].

Cikti1 Katmam

Tam Baglantili Katman

Birlestirme

Evrisimsel ve havuzlama ' <
katmani

Dikkat Katmam

Birlestirme

Cift Yonli Katman

Gémme Katmam

Giris Katmam

Sekil 4.3.1. ABCDM mimarisi [50]

e AC-BIiLSTM mimarisi: Model, Sekil 4.3.2°’de goriildiigii lizere cesitli filtre
boyutlarindan olusan tek boyutlu bir evrisimsel katmanla baslar ve bunu bir dikkat
mekanizmasiyla donatilmis ¢ift yonlii bir LSTM ag1 izler. Son olarak, gézden
gecirme belgelerinin duyarliligint belirlemek i¢in dropout ve softmax ile tam

baglantili katman kullanilmistir [51].
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Softmax

Kapsamh Baglam Gosterimi

Baglam Gosterimi

Kelime Gosterimi EJ .. El
o

X Xe Xseee X
Sekil 4.3.2. AC-BiLSTM mimarisi [51]
AGCNN mimarisi: AGCNN modeli Sekil 4.3.3’de goriildiigii gibi evrisimsel bir
katmanla baslamis ve dikkat gerektiren bir katmana dogru ilerlemistir. Maksimum

havuzlama tercih edilmis olup dropout ve softmax iglevine sahip tam baglantili bir

katman kullanilmigtir [52].

dropout ve softmax
¢ikisi ile tam bagh katman

Maksimum zaman =

&
~ \
- \ // \_\
havuzlama . \ o e
Dikkat kapil:
katman
=1, 3)

ka
(h=2, 3)
Girig ctimlesi
matrisi
(=7, d=4)

Sekil 4.3.3. AGCNN mimarisi [52]
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ARC mimarisi: Model Sekil 4.3.4°de verildigi gibi bes modiilden olusur: cift
yonlii GRU, dikkat mekanizmasi, evrisimsel katman, havuzlama katmani ve tam

baglantili katman [53].

RNN cnn

e 8
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LLILIT]
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v
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L J 1 J L J | JL J1 J
<lmicuin n x k ghsterimd dakkat katmam H'niz gift yonka siml: Coklu filtreli  maksimum  tam baglanhl
ile Bi_GRU katman bilgi ve kelime Gnem eyriggmsel  zaman katman ve
iei & katman avuzlama softmax
bﬂgx? ilen ' 2u Batwiant

gosterimi

Sekil 4.3.4. ARC mimarisi [53]

ATTPooling mimarisi: Sekil 4.3.5’te mimari sekli verilen model, CNN'e dayali
dikkat mekanizmasina sahip bir RNN'den olugsmaktadir. CNN, bdlgenin ayirt edici
ozelliklerini yakalayarak baglar. Daha sonra dikkat mekanizmasi kullanilarak
ozellikler hesaplanmistir. Son olarak, CNN tabanli dikkat mekanizmasina sahip bir

RNN ve tam baglantil1 bir katman kullanilmistir [54].
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Sekil 4.3.5. ATTPooling mimarisi [54]

e CAT-BiGRU mimarisi: Model, ¢ift yonlii GRU'lar1 kullanarak evrigim ve dikkati
birlestirmistir. Sekil 4.3.6’da gortildiigii gibi iki dikkat katmani ile girdi, gomme,
evrisim ve ¢ift yonlii GRU'lardan olusur [55].
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Sekil 4.3.6. CAT-BiGRU mimarisi [55]

e CNN-GRU mimarisi: Model; gomme katmani (Word2Vec'te 6nceden egitilmis
vektorleri kullanan), maksimum havuzlama katmani ve GRU tekrarlayan birimi

igerir [56].

e CRNN mimarisi: Sekil 4.3.7’de mimarisi verilen bu model, her ciimleyi bir bolge
olarak ele alir ve giris kelime vektorlerini bolgesel CNN'e tabi tutar. Daha sonra,
maksimum havuzlama kullanilarak yerel ozellikler azaltilir. Uzun vadeli
bagimliliklar1 tanimlamak i¢in ise bir LSTM katmani kullanilir. Ayrica gelecekteki

degerlik ve uyarmay1 belirlemek i¢in ise dogrusal bir kod ¢oziicii kullanilir [57].

39



Maksimum
2 havuzlama
Kelime vektorii Evrigim katmam katmam Sirah katman

becnenneenewe | y

Sekil 4.3.7. CRNN mimarisi [57]

HAN mimarisi: Model Sekil 4.3.8’de goriildiigli gibi dort modiilden
olugmaktadir: sira kodlayici, climle kodlayici, kelime tabanli dikkat mekanizmasi
ve climle tabanli dikkat mekanizmasi. Bu semadaki dizi kodlayici ve cilimle

kodlayict modiilleri, ¢ift yonliit GRU'lar1 kullanir [58].
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Sekil 4.3.8. HAN mimarisi [58]

Gelistirilmis kelime vektorleri (IWV) mimarisi: Bu model, 6nceden egitilmis
duygu analizi kelime gomme semalarinin dogrulugunu gelistirecek sekilde
tasarlanmistir. Modele Sekil 4.3.9’da gosterildigi gibi maksimum havuzlamaya
sahip li¢ evrisimsel katman dahil edilmistir ve tam bagli katman ile devam

etmektedir [59].
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Sekil 4.3.9. IWV mimarisi [59]
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SS-BED mimarisi: Sekil 4.3.10°da verilen mimarisinde goriildiigii gibi iki paralel
LSTM katmani kullanan bu model, metin belgelerinden anlamsal O6zellikler
cikarmayr amaglamaktadir. Modelde tamamen bagl inceleme dokiimanlarinin
duyarliligini siniflandirmak igin tek gizli katmana sahip sinir ag1 kullanilmistir

[60].
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Sekil 4.3.10. SS-BED mimarisi [60]

Agac-BLSTM mimarisi: Model, metin siniflandirmasi i¢in agag tabanl ¢ift yonlii

bir LSTM mimarisi kullanmistir [61].

Agac-LSTM mimarisi: Model, geleneksel LSTM bloklarinda bulunan
kompozisyon katmanlarinin yerini alan 6zyinelemeli aga¢ tabanli bir mimari
araciliftyla metin belgelerini anlamak amaciyla anlamsal baglamdan

yararlanmaktadir [62].

WCNNLSTM mimarisi: Model Sekil 4.3.11°de goriildiigii gibi agirlikli gdmme
katmani, dropout katmani, n-gram evrisim katmani (1 gram, 2 gram ve 3 gram
evrisimlerle), maksimum havuzlama katmani, LSTM katmani ve tam bagh

katmandan olusmaktadir [63].
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Sekil 4.3.11. WCNNLSTM mimarisi [63]

4.4. Veri Seti

4.4.1. Verilerin Toplanmasi

Insanlar duygu ve diisiincelerini uzun metinlerle yazmak yerine Facebook,
Instagram, Twitter gibi sosyal medya platformlari {izerinden kisa metinlerle anlik
olarak paylasmay1 daha fazla tercih etmekte ve bu tercih sonucunda sosyal medya
kullanic sayis1 her gegen giin hizla artmaktadir. Artan kullanict sayisi ile birlikte bu
platformlar {izerinden paylasilan herhangi bir konudaki duygu ve diislinceler de her
gecen giin artmaktadir ve bu sayede sosyal medya platformlart bliyik veri

kaynaklarma sahip hale gelmis durumdadir.

Sosyal medya platformlar1 arasindan Facebook, Instagram ve Twitter
platformlarinin Google aramalarinin yiizdelik karsilagtirmalar1 Sekil 4.4.1°de verildigi
gibidir. Goriildiigii tizere Tirkiye genelinde web lizerinde {i¢ platform arasinda en ¢ok

aranan sosyal medya haritada sar1 renk ile temsil edilen Twitter olmustur.
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Sekil 4.4.1. Son 12 ay igerisinde Facebook, Instagram, Twitter web arama
karsilastirmalar1 [8]

Tez calismasinda kullanilan veri seti olusturulurken Twitter platformundan
yararlanilmistir. Verilerin Twitter’dan toplanilmasinin sebepleri Tiirkiye’de en fazla
tercih edilen sosyal medya platformlarindan biri olmasmin yan sira aktif kullanici

sayisinin oldukca fazla olmas1 ve bu nedenle biiyiik veri kaynaklara sahip olmasidir.

Tez calismasi i¢in Twitter tizerinden gonderilen kripto paralar ile ilgili belirli
kelimeler igeren veriler toplanilmistir. Toplanilan veriler 20.04.2021 ile 20.03.2022
tarihleri arasinda Twitter kullanicilar1 tarafindan gonderilen Tiirkge dilindeki
tweetlerden olusmaktadir. Veri ¢ekilirken #avax, #avalanche, #bitci, #btc, #bitcoin,
#chz, #chiliz, #eth, #ethereum, #solana, #xrp, #kripto, #nft, #defi etiketli 25000 tweet
Spyder Anaconda ortaminda Python dilinin Snscrape kiitiiphanesi kullanilarak
cekilmistir. Spyder ortam1 Anaconda tarafindan gelistirilen, Python ve R dilinde kod
yazilmasini saglayan basit araylize sahip bir ortamdir. Snscrape ise agik kaynak kodlu
bir kiitiphane olup veri madenciligi i¢in kullanilan bir sosyal ag hizmetleri

kaziyicisidir [64].

Twitter’dan toplanilan veriler Excel formatinda bir dosyaya kaydedildikten
sonra yinelenen veriler silinmis, yanlis yazilan kelimeler diizeltilmis, farkli dillerde

yazilan kelimeler Tiirkge’ye ¢evrilmis ve metinleri etiketleme adimina gegilmistir.
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4.4.2. Verilerin Etiketlenmesi

Bitcoin, segilen altcoinler ve NFT-DeFi ile ilgili 25000 veriden olusan veri seti
Excel formatinda bir tabloda tutularak yaklasik 10 ay gibi bir siirede tek tek el ile
pozitif, negatif, notr ve silinecek tweetler olmak iizere dort siniftan olusacak sekilde

etiketlenmistir.

Etiketleme yapilirken konu ile ilgili olumlu bir duygu igeren, piyasa ile ilgili
olumlu bir beklentisi olan tweetler ve énemli kisi veya sirketlerin piyasaya girmesi
durumu pozitif olarak; olumsuz duygu iceren, piyasa yonii ile ilgili olumsuz bir
beklentisi olan tweet negatif olarak; herhangi bir duygu icermeyip kullanicinin tavsiye
olarak yazdigi, anhik fiyat bildirimlerinin yazildigi, giincel sepet paylasimlarinin
yapildig1 veya piyasa ile ilgili tarafsiz bilgi verildigi diistiniilen tweetler notr olarak;
konumuz ile ilgili olmayan veya konu ile ilgili olup agirlikli olarak reklam igeren
tweetler ise silinecekler olarak smiflandirilmistir. Silinecekler sinifi daha sonra veri
setinden silinmesi planlanarak olusturulmustur. Bu smifin olusturulmasindaki amag
ise veri seti igerisinde olas1 bir karigikligin 6niine gegmektir. Simiflandirma ile ilgili

ornek bir durum Tablo 4.1°de verilmistir.

Tablo 4.1. Manuel olarak etiketlenen tweet ornekleri

Metin ID Metin (Tweet) Etiket
1 Bitcoin dominance ¢ok giizel yerde, Total2 direng iistiinde 1
tutunmaya calisiyor ayrica cogu altcoinin grafigi yukariya
gitmeye daha yatkin durumda.

2 Ethereum bekledigim yeri buldu ve 2000 USD {istiindeki 1
yerini ald1 yeniden bu onunla ilgili tahminleri dogrular gibi
Nisan ile birlikte demistim oluyor
3 Bu haftanin y1ldiz1 Chiliz olacak. Kirilmalari tamamladi. Alt 1
yapiy1 olusturdu. Onumuzdeki hafta itibariyle saglam olan
projenin en az 2 usd seviyesine gelecegine inantyorum.
Sabreden kazanir.

4 Tiim kriptolarda bir diisiis bekliyorum. Ben 6nlemlerimi 0
aldim, nakitte bekliyorum.
5 Elektrikli arag iireticisi Tesla'nin Bitcoin ile ara¢ satin 0

alimlarin1 askiya almasinin ardindan gelen yogun satislarla
kripto para piyasalarinin en yiliksek hacimli birimi 43 bin
dolara, tiim piyasalarin toplam hacmi de 2 trilyon dolarin

altina geriledi.
6 #DeFi protokolii @BadgerDAQO'dan yaklasik 10 milyon 0
dolarlik kripto para ¢alindi.
Haberin duyulmasinin ardindan SBADGER fiyat1 28 dolar
seviyesinden, 22 dolara kadar geriledi.
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7 Adamin 70 bin takipcisi var. Ay basindan beride 20x yaptim 2
diyor. Hesabinda 9000 TL var. Var olsun Traderler
8 NFT Library ekibi olarak, 3.000 takip¢iye ulastik! 2
Tiim Topluluga Tesekkiirlerimizi Iletiyoruz!
Ve Bu Gelismeyi NFT Cekilisiyle Kutlamak Istiyoruz!
Takipte kalan kazanir!

9 Uluslararas1 Futbol Hukukgular1 Kongresi bu y1l 4-5 Kasim 3
aras1 Ispanya/Sevilla'da diizenlenecek.
Oturum Baskanligini yapacagim “Yeni Teknolojilerin
Futbol Devrimi” panelinde Espor, Blockchain, NFT,
Cryptopara konularini ele alacagiz.

10 Giincel sepetim: ALGO: 375 XRP: 185 adet, SXP: 135 adet, 3
AVAX: 18 adet, DASH: 1 adet, BNB: 0.75 adet

Toplanilan veri setindeki tweetler arasinda c¢aligmada kullanilmaya uygun
goriilmeyen konu ile alakasiz tweetler icin silinecekler diye bir sinif olusturulmus ve
bahsedildigi lizere veri seti etiketleme isleminin tamami bittikten sonra bu smif
silinmistir. Ayrica veri setinde notr olarak tespit edilen tweetler 6grenmeyi olumsuz
etkiledigi distliniildiigii i¢in daha sonra veri setinden gikartilarak pozitif ve negatif
olmak iizere iki smif ile ¢alismaya devam edilmistir. Son durumda veri setindeki

toplam veri sayis1 ve pozitif-negatif siniflardaki tweet sayilar1 Tablo 4.2°de verilmistir.

Tablo 4.2. Smiflardaki tweet sayilar

Siif Tweet Sayisi
Pozitif 6146
Negatif 3728
Toplam 9874

Twitter kullanicilar1 kripto paralar ile ilgili genellikle olumlu tweetler
paylasmaktadir. Pozitif ve negatif siniflardaki tweet sayilarin1 dengeleyebilmek adina
piyasanin herhangi bir durumdan dolay: diisiise gectigi durumlarda tweet cekilerek
olumsuz tweetler toplanilmaya calisilmistir. Fakat piyasanin diisiiste oldugu
durumlarda bile olumsuz tweetler ile birlikte kullanicilarin bu durumu alim firsati
olarak gorerek olumlu beklentiler icerisinde olup pozitif icerikli tweetler

paylasmalarindan dolay1 dengeli siniflar olugturmak giiclesmistir.
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5. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

S.1. Kullanilan Yontem

Deneylerde kullanilan derin 6grenme mimarilerini uygulamak ve egitmek icin
Tensorflow ve Keras kiitliphanelerinden yararlanilmigtir. Tensorflow kiitiiphanesi
derin 6grenme yonteminde kullanilan en yaygin kiitliphanelerden birisidir. Acik
kaynak kodlu bir kiitiiphane olan Tensorflow Google ekibi tarafindan 2015 yilinda
gelistirilmis ve ilk siirimii kullanima sunulmustur [65]. Projede kullanilan diger bir
kiitiiphane olan Keras Kiitiiphanesi de Tensorflow Kiitiiphanesi gibi derin 6grenme
yonteminde siklikla tercih edilen; kolay ve hizli bir sekilde model olusturulmasini

saglayan bir kiitliiphanedir.

Modellerin tahmine dayali verimliligini arttirabilmek adina hiperparametre
optimizasyonu kullanilmistir. Hiperparametreler, karar1 tasarlayici tarafindan verilen;
modelde kullanilan veri setine, ele alinan problemlere ve diger etkenlere gore
degisiklik gosteren parametrelerdir. Ornegin KNN algoritmasi kullanilarak yapilacak
olan bir smiflandirma i¢in yeni bir deger geldiginde bakilacak eleman sayisinin
tutuldugu k degeri, modeli tasarlayan kisi tarafindan belirlenmektedir. Ayn1 sekilde
derin 6grenme modeli tasarlanirken modelin néron sayisi ve katman sayisi modelde
kullanilan veri seti ve ele alinan problemler g6z 6niinde bulundurularak gelistirici

tarafindan belirlenmektedir.

Hiperparametre optimizasyonu en uygun hiperparametre kombinasyonunu
bularak islem maliyetlerini azaltip modelin performansini arttirma islemidir [66].
Optimizasyon islemi i¢in literatiirde en ¢ok tercih edilen yontemler Bayes, Grid
Arama, Rastgele Arama ve evrimsel algoritmalardir. Bu tez kapsaminda
hiperparametlerin ~ optimizasyonunu  gergeklestirebilmek i¢in  ise  Bayes
optimizasyonuna dayali Gauss yonteminden yararlanilmistir. Ayrica son teknoloji
mimarisi olan ABCDM ile dogru bir karsilagtirma saglayabilmek adma deneysel
sonuglar i¢in ayn1 padding boyutu ve parametreleri kullanilmistir [50]. Tam baglantili
katmanin ilk iki katmani i¢in RELU aktivasyon fonksiyonu ve tam baglantili katmanin
son katmani i¢in softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Evrisim filtrelerinin
boyutlar1 dort ve bes olarak ayarlanmigtir. CNN'nin gizli katmaninin boyutu 100'diir.
Birakma (drop-out) katsayis1 0.30'dur ve mini-batch i¢in 6rnek boyut 50'dir. Metin
belgelerini temsil etmek i¢in 300 boyutlu Word2Vec semasi tercih edilmistir.
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5.2. Deney Sonuclari
Bu kisimda dort derin 6grenme algoritmasi kullanilarak ve on dort hibrit

mimari kullanilarak elde edilen sonuglar ayr1 basliklar altinda ele alinmaktadir.

5.2.1. Derin Ogrenme Algoritmalariyla Elde Edilen Sonuclar

Deneylerde Word2Vec, FastText ve GloVe olmak lizere ii¢ farkli kelime
gomme algoritmast ile CNN, RNN, LSTM ve GRU olmak iizere dort derin 6grenme
algoritmasi i¢in farkli kombinasyonlar olusturulmus; dogruluk (accuracy), duyarlilik
(precision), geri cagirma (recall) ve F-0l¢iiti metrikleri i¢in sonuglar alinmistir.
Sonuglar alinirken vektor boyutu 200 ile 300 ve projeksiyon katmaninin boyutu 100,
200, 300 olacak sekilde her kombinasyon i¢in farkli degerler girilerek metrikler icin
alman sonuglar karsilastirilmis ve en iyi sonug elde edilmeye caligilmistir. Tablo
5.2.1.1, Tablo 5.2.1.2, Tablo 5.2.1.3 ve Tablo 5.2.1.4 sirasiyla dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve F-6l¢iitii metrikleri i¢in farkli parametreler ile elde edilen karsilastirmali

sonuclar1 gostermektedir.

Tablo 5.2.1.1. Derin 6grenme algoritmalart ve oOnerilen sema ile elde edilen
siniflandirma dogruluk degerleri

Kelime Vektor Projeksiyon
Gomme | Boyutu | Katmani Boyutu | CNN RNN | LSTM | GRU
Word2Vec
(Skip-Gram) 200 100 84,9062 | 86,1300 | 86,5193 | 87,2704
Word2Vec
(Skip-Gram) 200 200 85,3091 | 86,1505 | 86,9681 | 87,2791
Word2Vec
(Skip-Gram) 300 100 85,5395 | 86,8367 | 87,0924 | 87,7042
Word2Vec
(Skip-Gram) 300 300 85,8715 | 87,3834 | 88,5862 | 87,9131
Word2Vec
(CBOW) 200 100 84,1355 | 84,6919 | 86,3301 | 86,5933
Word2Vec
(CBOW) 200 200 84,3848 | 84,8301 | 86,3321 | 86,7954
Word2Vec
(CBOW) 300 100 84,4691 | 85,2159 | 86,4670 | 87,2066
Word2Vec
(CBOW) 300 300 84,6564 | 85,8096 | 86,4886 | 87,2103
FastText
(Skip-Gram) 200 100 83,0755 | 83,9260 | 85,9995 | 86,0562
FastText
(Skip-Gram) 200 200 83,4248 | 84,1585 | 86,1311 | 86,2161
FastText
(Skip-Gram) 300 100 83,9981 | 84,1790 | 86,2756 | 86,2965
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FastText
(Skip-Gram) 300 300 84,1152 | 84,4471 | 86,2942 | 86,4113
FastText
(CBOW) 200 100 82,7116 | 83,5779 | 84,1253 | 85,0902
FastText
(CBOW) 200 200 82,7349 | 83,6589 | 85,1541 | 85,3837
FastText
(CBOW) 300 100 82,8614 | 83,8124 | 85,2146 | 85,4376
FastText
(CBOW) 300 300 82,9599 | 83,8509 | 85,6648 | 85,5584
GloVe 200 100 81,4875 | 82,6678 | 82,8163 | 83,2925
GloVe 200 200 81,5490 | 82,7000 | 83,0422 | 84,1660
GloVe 300 100 82,2485 | 82,9684 | 83,5552 | 84,5301
GloVe 300 300 82,4531 | 83,1941 | 83,9329 | 84,7005

Tablo 5.2.1.2. Derin 6grenme algoritmalari ve dnerilen sema ile elde edilen duyarlilik

degerleri
Kelime Vektor Projeksiyon
GOmme Boyutu | Katmani Boyutu | CNN RNN | LSTM | GRU
Word2Vec
(Skip-Gram) 200 100 0,8576 | 0,8700 | 0,8739 | 0,8815
Word2Vec
(Skip-Gram) 200 200 0,8617 | 0,8702 | 0,8785 | 0,8816
Word2Vec
(Skip-Gram) 300 100 0,8640 | 0,8771 | 0,8797 | 0,8859
Word2Vec
(Skip-Gram) 300 300 0,8674 | 0,8827 | 0,8948 | 0,8880
Word2Vec
(CBOW) 200 100 0,8499 | 0,8555 | 0,8720 | 0,8747
Word2Vec
(CBOW) 200 200 0,8524 | 0,8569 | 0,8720 | 0,8767
Word2Vec
(CBOW) 300 100 0,8532 | 0,8608 | 0,8734 | 0,8809
Word2Vec
(CBOW) 300 300 0,8551 | 0,8668 | 0,8736 | 0,8809
FastText
(Skip-Gram) 200 100 0,8391 | 0,8477 | 0,8687 | 0,8693
FastText
(Skip-Gram) 200 200 0,8427 | 0,8501 | 0,8700 | 0,8709
FastText
(Skip-Gram) 300 100 0,8485 | 0,8503 | 0,8715 | 0,8717
FastText
(Skip-Gram) 300 300 0,8496 | 0,8530 | 0,8717 | 0,8728
FastText
(CBOW) 200 100 0,8355 | 0,8442 | 0,8498 | 0,8595
FastText
(CBOW) 200 200 0,8357 | 0,8450 | 0,8601 | 0,8625
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FastText

(CBOW) 300 100 0,8370 | 0,8466 | 0,8608 | 0,8630

FastText

(CBOW) 300 300 0,8380 | 0,8470 | 0,8653 | 0,8642
GloVe 200 100 0,8231 | 0,8350 | 0,8365 | 0,8413
GloVe 200 200 0,8237 | 0,8354 | 0,8388 | 0,8502
GloVe 300 100 0,8308 | 0,8381 | 0,8440 | 0,8538
GloVe 300 300 0,8329 | 0,8403 | 0,8478 | 0,8556

Tablo 5.2.1.3. Derin 6grenme algoritmalar1 ve Onerilen sema ile elde edilen geri
cagirma degerleri

Kelime Vektor Projeksiyon
Gomme | Boyutu | Katmani Boyutu | CNN RNN | LSTM | GRU
Word2Vec
(Skip-Gram) 200 100 0,8664 | 0,8789 | 0,8828 | 0,8905
Word2Vec
(Skip-Gram) 200 200 0,8705 | 0,8791 | 0,8874 | 0,8906
Word2Vec
(Skip-Gram) 300 100 0,8729 | 0,8861 | 0,8887 | 0,8949
Word2Vec
(Skip-Gram) 300 300 0,8762 | 0,8917 | 0,9039 | 0,8971
Word2Vec
(CBOW) 200 100 0,8585 | 0,8642 | 0,8809 | 0,8836
Word2Vec
(CBOW) 200 200 0,8611 | 0,8656 | 0,8809 | 0,8857
Word2Vec
(CBOW) 300 100 0,8619 | 0,8695 | 0,8823 | 0,8899
Word2Vec
(CBOW) 300 300 0,8638 | 0,8756 | 0,8825 | 0,8899
FastText
(Skip-Gram) 200 100 0,8477 | 0,8564 | 0,8775 | 0,8781
FastText
(Skip-Gram) 200 200 0,8513 | 0,8588 | 0,8789 | 0,8798
FastText
(Skip-Gram) 300 100 0,8571 | 0,8590 | 0,8804 | 0,8806
FastText
(Skip-Gram) 300 300 0,8583 | 0,8617 | 0,8806 | 0,8817
FastText
(CBOW) 200 100 0,8440 | 0,8528 | 0,8584 | 0,8683
FastText
(CBOW) 200 200 0,8442 | 0,8537 | 0,8689 | 0,8713
FastText
(CBOW) 300 100 0,8455 | 0,8552 | 0,8695 | 0,8718
FastText
(CBOW) 300 300 0,8465 | 0,8556 | 0,8741 | 0,8730
GloVe 200 100 0,8315 | 0,8435 | 0,8451 | 0,8499
GloVe 200 200 0,8321 | 0,8439 | 0,8474 | 0,8588
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GloVe 300 100 0,8393 | 0,8466 | 0,8526 | 0,8626
GloVe 300 300 0,8414 | 0,8489 | 0,8565 | 0,8643

Tablo 5.2.1.4. Derin 6grenme algoritmalar1 ve dnerilen sema ile elde edilen F-6l¢iitii

degerleri
Kelime Vektor Projeksiyon
Gomme | Boyutu | Katmani Boyutu | CNN RNN | LSTM | GRU
Word2Vec
(Skip-Gram) 200 100 0,8620 | 0,8744 | 0,8784 | 0,8860
Word2Vec
(Skip-Gram) 200 200 0,8661 | 0,8746 | 0,8829 | 0,8861
Word2Vec
(Skip-Gram) 300 100 0,8684 | 0,8816 | 0,8842 | 0,8904
Word2Vec
(Skip-Gram) 300 300 0,8718 | 0,8871 | 0,8994 | 0,8925
Word2Vec
(CBOW) 200 100 0,8542 | 0,8598 | 0,8764 | 0,8791
Word2Vec
(CBOW) 200 200 0,8567 | 0,8612 | 0,8765 | 0,8812
Word2Vec
(CBOW) 300 100 0,8576 | 0,8651 | 0,8778 | 0,8853
Word2Vec
(CBOW) 300 300 0,8595 | 0,8712 | 0,8781 | 0,8854
FastText
(Skip-Gram) 200 100 0,8434 | 0,8520 | 0,8731 | 0,8737
FastText
(Skip-Gram) 200 200 0,8470 | 0,8544 | 0,8744 | 0,8753
FastText
(Skip-Gram) 300 100 0,8528 | 0,8546 | 0,8759 | 0,8761
FastText
(Skip-Gram) 300 300 0,8540 | 0,8573 | 0,8761 | 0,8773
FastText
(CBOW) 200 100 0,8397 | 0,8485 | 0,8541 | 0,8639
FastText
(CBOW) 200 200 0,8399 | 0,8493 | 0,8645 | 0,8668
FastText
(CBOW) 300 100 0,8412 | 0,8509 | 0,8651 | 0,8674
FastText
(CBOW) 300 300 0,8422 | 0,8513 | 0,8697 | 0,8686
GloVe 200 100 0,8273 | 0,8393 | 0,8408 | 0,8456
GloVe 200 200 0,8279 | 0,8396 | 0,8431 | 0,8545
GloVe 300 100 0,8350 | 0,8423 | 0,8483 | 0,8582
GloVe 300 300 0,8371 | 0,8446 | 0,8521 | 0,8599

Karsilagtiran dort derin 6grenme algoritmasinin sonuglarina bakildiginda en

diisiik tahmin performansini CNN algoritmast vermistir. Algoritmalar arasinda en
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yiiksek tahmin performansi ise GRU algoritmasi ile elde edilmistir. Kelime gdmme
algoritmalarinin performanslari karsilastirildiginda ise en diisiik tahmin performansini
GloVe algoritmast ve en yiiksek tahmin performansini Word2Vec(Skip-Gram)

algoritmas1 vermistir.

Deneysel analizde farkli parametreler girilerek elde edilen degerler
karsilastirildiginda iki vektor boyutu arasinda 300 olarak girilen vektér boyutu daha
yiiksek tahmin performansi saglamistir. Projeksiyon katmani boyutu i¢in girilen ii¢

deger arasinda ise en iyi tahmin performansi 300 degeri ile elde edilmistir.

Analizde farkli kombinasyonlar kulanilarak dort metrik icin elde edilen
sonuclarin ortalama degerleri Sekil 5.2.1.1, Sekil 5.2.1.2, Sekil 5.2.1.3 ve Sekil
5.2.1.4°de istatistiksel olarak gosterilmistir.

Dogru Siniflandirma Orani igin Temel Etki Diyagrami
Veri Ortalamalari

Kelime Gomme Wektdr Boyutu Projeksiyon Katman Boyutu Mimari
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Sekil 5.2.1.1. Dogru siniflandirma orani i¢in temel etki grafigi
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Sekil 5.2.1.3. Geri ¢cagirma icin temel etki grafigi
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F-8lciitii icin Temel Etki Diyagrami
Veri Ortalamalan

Kelime Gomme Wektdr Boyutu Projeksiyon Katman Boyutu Mimari
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Sekil 5.2.1.4. F-6lciitii i¢in temel etki grafigi

5.2.2. Hibrit Modeller Kullanilarak Elde Edilen Sonuclar

Veri kiimesinin tahmine dayali performansi; siniflandirma dogrulugu, kesinlik,
geri ¢cagirma ve F-6l¢iitli metrikleri acisindan on dort hibrit derin sinir ag1 mimarisinde
degerlendirilmistir. Derin sinir ag1 mimarileri kullanilarak elde edilen siniflandirma
dogruluk degerleri Tablo 5.2.2°de diisiik performanstan yiiksek performansa dogru

olacak sekilde sirali bir sekilde verilmistir.

ABCDM mimarisi, %90.1395 siiflandirma dogrulugu ile veri seti tizerinde en
iyi tahmin performansini elde etmistir. Alman deneysel sonuglar ABCDM
mimarisinin, en gelismis mimariler kullanilarak alinan sonuglar ile karsilastirildiginda
daha iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Deneysel sonuglar, ikinci en
yiiksek tahmin performansinin %89.3312 siniflandirma dogrulugu ile CAT-BiGRU
mimarisi tarafindan elde edildigini ve bunu %88.5258 siniflandirma dogrulugu ile

CRNN mimarisi tarafindan takip edildigini gostermektedir.

Tablo 5.2.2°de listelenen sonuglardan goriilebilecegi gibi, aga¢c-LSTM, agag-
BLSTM ve SS-BED mimarileri veri seti {izerinde daha diisiik tahmin performanslari
vermektedir. Ayrica Tablo 5.2.2°de listelenen siniflandirma dogruluk degerlerine gore,
CNN'nin RNN ile birlikte kullanimi geleneksel derin sinir agi mimarileri ile

karsilagtirildiginda genellikle daha iyi performans gostermistir.
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Tablo 5.2.2. Hibrit derin sinir ag1 mimarileri ile tahmine dayali performanslar

Geri

Mimari Dogruluk | Kesinlik Cagirma | F-olciitii
Agac-LSTM 82,8389 0,8359 0,8376 0,8368
Agac-BLSTM 83,3402 0,8410 0,8427 0,8418
SS-BED 83,5993 0,8436 0,8453 0,8444
HAN 85,7452 0,8652 0,8670 0,8661
AGCNN 85,9673 0,8675 0,8692 0,8684
CNN-GRU 86,1370 0,8692 0,8709 0,8701

AC-BiLSTM 86,1814 0,8696 0,8714 0,8705
WCNNLSTM 86,1943 0,8698 0,8715 0,8706

IWV 86,5722 0,8736 0,8754 0,8745
ARC 87,6503 0,8845 0,8863 0,8854
ATTPooling 88,4448 0,8925 0,8943 0,8934
CRNN 88,5258 0,8933 0,8951 0,8942
CAT-BiGRU 89,3312 0,9014 0,9032 0,9023
ABCDM 90,1395 0,9096 0,9114 0,9105

Tablo 5.2.2 ayrica derin sinir ag1 mimarilerinden elde edilen kesinlik, geri
cagirma ve F-0lciitii metriklerinin degerlerini de sunmaktadir. Tablo 5.2.2°de
gosterildigi gibi, siniflandirma dogruluk degerlerine iliskin deneysel bulgular kesinlik,
geri ¢agirma ve F-Olciileri i¢in de gegerlidir. ABCDM, deneylerde kullanilan veri
kiimesi i¢in smiflandirma dogruluk degeri metriginde oldugu gibi kesinlik, geri
cagirma ve F-Olciitii metrikleri acisindan da en gelismis mimarilerden daha iyi

performans gostermistir.

Hibrit mimariler kullanilarak dort metrik icin elde edilen sonuglarin ortalama
degerleri Sekil 5.2.2.1, Sekil 5.2.2.2, Sekil 5.2.2.3 ve Sekil 5.2.2.4°de istatistiksel

olarak gosterilmistir.
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Sekil 5.2.2.1. Hibrit mimarilerde dogru siniflandirma orani i¢in temel etki grafigi
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Sekil 5.2.2.2. Hibrit mimarilerde duyarlilik i¢in temel etki grafigi
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Sekil 5.2.2.3. Hibrit mimarilerde geri ¢agirma i¢in temel etki grafigi

F-8lciitii icin Temel Etki Diyagrami
Veri Ortalamalan
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Sekil 5.2.2.4. Hibrit mimarilerde F-6l¢iitii i¢in temel etki grafigi
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6. SONUC VE ONERILER

Satoshi Nakamato takma adli bir kisi veya grup tarafindan 2008 yilinda
yayinlanan makale ile isminden s6z ettiren ve 2009 yilinda halka acgilan ilk ve en
bilinen kripto para birimi Bitcoin ile birlikte kripto para kavrami hayatimiza girmis
olup ekonomik ve finansal anlamda pek ¢ok degisiklik ve yenilikleri beraberinde
getirmistir. Insanlar tarafindan oldukg¢a merak edilip arastirilan ve giin gegtik¢e daha
¢ok benimsenen kripto paralar ile ilgili yazilan makaleler, haberler ve anlik olarak
paylasilan kisa metin parcalarinin sayist da ayni sekilde artmakta ve konu ile ilgili

metin verilerinin boyutu her gegen giin biiyiimektedir.

Kripto paralar ile ilgili paylasilan metin verilerinin miktar arttikca metinlerde
paylasilan duygularin analiz edilmesi ve siiflandirilmasi g¢alismalar1 yapilmaya
baslanmigtir. Literatiirde bununla ilgili calismalar incelendiginde ise Tiirkce
metinlerde konu ile ilgili yapilan ¢alismalarin yeterli olmadigi ve ele alinan kripto para
cesitlerinin say1 bakimindan az oldugu dikkat ¢ekmektedir. Bu tez c¢aligmasinda
literatlirdeki eksiklikler goz oniinde bulundurularak yedi farkli kripto para birimi ve
NFT-DeFi ile ilgili 25.000 Tiirk¢e tweet Twitter platformundan ¢ekilmis; tek tek el ile
etiketleme islemi yapilarak kalan 9874 tweet ile tez c¢alismasi igin veri seti
olusturulmustur. Olusturulan Tiirkce veri seti ve tezde yapilan karsilastirmali deneysel
caligmalar ile literatiire katki saglamak ve kripto para piyasasi ile ilgilenen insanlar

i¢in piyasanin yonii hakkinda bilgi vermek amaglanmistir.

Calismada olusturulan veri seti kullanilarak CNN, RNN, LSTM ve GRU olmak
tizere dort derin Ogrenme algoritmasi ile farkli parametreler ve kelime gdomme
algoritmalar1 i¢in farkli kombinasyonlar olusturulmus ve sonuglar alinmistir. Alinan

sonuglar karsilastirildiginda elde edilen deneysel bilgiler asagida siralanmaktadir:

e Derin 6grenme algoritmalar1 arasinda en yiiksek tahmin performansint GRU
algoritmasi, en diisiik tahmin performansini ise CNN algoritmas1 vermistir.

e  Word2Vec(Skip-Gram), Word2Vec(CBOW), FastText(Skip-Gram),
FastText(CBOW) ve GloVe kelime gomme algoritmalari ile alinan sonuglar
karsilastirildiginda en yiiksek tahmin performansint Word2Vec(Skip-Gram), en

diisiik tahmin performansin1 GloVe algoritmasi vermistir.
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e Deneysel analizde farkli parametreler girilerek elde edilen degerler
karsilastirildiginda 200 ve 300 olan iki vektor boyutu arasinda 300 olarak girilen
vektor boyutu daha yiiksek tahmin performansi saglamistir. Projeksiyon katmani
boyutu i¢in girilen 100, 200, 300 degerleri arasinda ise en iyi tahmin performansi

300 degeri ile elde edilmistir.

Daha sonra ayni veri seti kullanilarak farkli ¢alismalarda kullanilan ABCDM,
AC-BiLSTM, AGCNN, ARC, ATTPooling, CAT-BiGRU, CNN-GRU, CRNN,
HAN, IWV, SS-BED, Aga¢ BLSTM, Aga¢ LSTM ve WCNNLSTM hibrit mimarileri
ile de sonuglar alinmig ve elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Secilen on dort

mimari ile alinan sonugclar i¢in elde edilen deneysel bilgiler sunlardir:

e ABCDM mimarisi kullanilarak elde edilen sonuglar tiim hibrit mimariler arasinda
en iyi performansi gdstermistir. ikinci ve {iiincii en iyi performanslar ise sirastyla
CAT-BiGRU ve CRNN mimarileri kullanildiginda elde edilmistir.

e Hibrit mimarilerin performanslari iyiden kotiiye dogru siralandiginda agag-LSTM,
agac-BLSTM ve SS-BED mimarileri veri seti ilizerinde daha diisiik tahmin

performanslar1 vermektedir.

Deneysel calismada en gelismis mimariler ve hibrit mimariler ile alinan tiim

sonuclar karsilastirildiginda ise alinan genel sonuglar sunlardir:

e ABCDM mimarisi en gelismis mimarilerden daha iyi performans gdstermistir.
e Ikinci ve iigiincii en iyi sonuglar CAT-BiGRU ve CRNN mimarileri ile alinmustr.

e En diisiik performans sonucu aga¢-LSTM mimarisi kullanildiginda alinmistir.
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