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OZET

SOSYAL MEDYANIN YAPAY ZEKA ONGORU MODELLERI UZERINDEKI
ETKISi: YUKSEK FREKANSLI FINANS VERILERI UZERINE BIR UYGULAMA
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Danigman: Prof. Dr. Onur KAYA
(Ikinci Danisman: Do¢. Dr. Emre CIMEN)

Piyasada gelecekte olusacak hareketleri Ongorebilmek birgok yatirimcr ve
aragtirmacinin hedefidir. Finansal piyasalarin davramisim etkileyen ¢ok fazla etmen
olmasi ve bu etmenlerin birbirleriyle olan karmagik iliskileri farkli veri kaynaklarindan
elde edilen birgok degiskenin birlikte modellenmesini gerektirmektedir. Finansal verilerle
birlikte sosyal medya verilerini kullanan arastirmalarin sayis1 artmaktadir. Gilinlimiizde
sosyal medya en 6nemli iletisim araglarindan biridir ve bir¢ok alana yon verir haldedir.
Bu etkiden finansal piyasalarda etkilenmektedir.

Bu calisma kapsaminda NASDAQ borsasinda yer alan bes adet teknoloji firmasi
secilmistir. Sosyal medya veriler1 X araciligiyla toplamis ve hisse senedi verileriyle
birlikte birgok Oznitelik hesaplanarak analizler gerceklestirilmistir. X paylagimini
paylasan kisinin etkisinin ve paylagimin ulastig1 etki biiyiikliigiiniin algoritmaya dahil
edilmesi amaciyla gonderi istatistikleri kullanilarak yazar etki degeri ve post etki degeri
Oznitelikleri hesaplanmis ve bu Oznitelikler gonderilerin duygu degerleriyle birlikte
analize dahil edilmistir. Ikili ve ii¢ sinifli siniflandirma analizlerinde karar agac, rastgele
orman, destek vektor makinesi ve lojistik regresyon olmak iizere dort farkli makine
ogrenmesi algoritmasi ve LSTM aglar1 kullanilmigtir. Algoritmalari kullanilarak borsanin
hareket yonii tahmin edilmis ve bu tahminler market simiilasyonunda kullanilarak toplam
karlilik degerleri hesaplanmistir. Yapilan analizler sonucunda hem sosyal medya

verilerinin etkisi gosterilmis hem de en karli parametre kombinasyonlari belirlenmistir.

Anahtar Sézciikler: Makine 6grenmesi, Derin 6grenme, Siniflandirma, Hisse senedi
hareket tahmini, Market simiilasyonu, Sosyal medya duygu analizi.
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ABSTRACT

THE IMPACT OF SOCIAL MEDIA ON ARTIFICIAL INTELLIGENCE
FORECASTING MODELS: AN APPLICATION TO HIGH-FREQUENCY
FINANCIAL DATA

Hakan GOKDAS
Department of Industrial Engineering
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, February 2025
Supervisor: Prof. Dr. Onur KAYA
(Co-Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Emre CIMEN)

Predicting future market movements is a goal of many investors and researchers.
The fact that there are many factors affecting the behavior of financial markets and the
complex interrelationships between these factors requires the joint modeling of many
variables obtained from different data sources. The number of studies using social media
data together with financial data is increasing. Today, social media is one of the most
important communication tools and is influencing many areas. Financial markets are no
exception.

Five technology companies listed on the NASDAQ Stock Market were selected for
this study. Social media data was collected through X and analyzed by calculating many
attributes along with stock data. To include the influence of the person who shared the X
post and the impact size reached by the post in the algorithm, author influence value and
post influence value attributes were calculated using post statistics and these attributes
were included in the analysis along with the sentiment values of the posts. Four different
machine learning algorithms, namely decision tree, random forest, support vector
machine and logistic regression, and LSTM networks were used in the binary and tri-
class classification analyses. The algorithms are used to predict the direction of movement
of the stock market and these predictions are used in the market simulation to calculate
total profitability values. As a result of the analysis, both the effect of social media data

was shown, and the most profitable parameter combinations were determined.

Keywords: Machine learning, Deep learning, Classification, Stock movement prediction,
Market simulation, Social media sentiment analysis.
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1. GIRIS

Finansal teknolojinin hizla gelismesi arastirmacilarin, yatirimcilarin, teknoloji ve
finans sirketlerinin yapay zeka ve onun alt alanlarina yogunlagsmasina neden olmustur.
Bu durum finans alaninda olusan biiylik veriden faydali bilgiler ¢ikarma ve bu bilgileri
kullanma isteginden kaynaklanmaktadir. Piyasada gelecekte olusacak hareketleri
Ongorebilmek yatirimcilar ve piyasa yapicilar igin kritik bir avantaj saglamaktadir.
Geleneksel tahmin yontemleri diisiik frekansli verilerden faydalanirken, yiiksek frekansl
veriler piyasa dinamiklerini daha 1yi anlamaya ve kisa vadeli hareketleri de 6ngérmeye
olanak saglamaktadir. Yiiksek frekansl veriler dakikalar i¢inde gerceklesen degisimleri
analiz etme imkani sunarak, daha hassas modeller olusturulmasina olanak saglar. Bu
yiiksek frekansli veriler, algoritmik islem stratejileri gelistirme acisindan firsatlar
sunmaktadir. Teknolojinin  gelismesi yiiksek frekansli  verilerin  islenmesini
kolaylastirmistir, buna bagli olarak da yiiksek frekansh veri kullanimina artan bir ilgi
bulunmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda yiiksek frekansh verilerden yararlanilarak hisse
senetlerinin fiyat degisim yonlerinin tahmin edilmesine yonelik bir yaklasim ele
alinmaktadir.

Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme birbirleriyle iliskili kavramlardir.
Makine Ogrenmesi yapay zekanin bir alt alaniyken, derin O6grenmede makine
O0grenmesinin bir alt alan1 olmaktadir. Teknolojinin gelismesiyle birlikte makine
Ogrenmesi algoritmalart ve derin 6grenme algoritmalarmin finans sektorii ve finansal
tahminlerde kullanimina yogun bir ilgi bulunmaktadir. Yiiksek miktardaki finansal veriye
ulagimin internet kullanimiyla kolaylagsmasi, arastirmaci ve sirketlerin bu alana olan
ilgisini arttirmaktadir. Hem dogrusal olmayan iliskileri modelleyebiliyor olmasi hem de
biiylik miktardaki verinin igerisindeki Oznitelikleri kesfedebiliyor olmasi, makine
O0grenmesi ve derin 0grenme yoOntemlerinin yogun olarak tercih edilmesinin temel
sebebidir. Finansal piyasalarin davramisini etkileyen ¢ok fazla etmen olmasi ve bu
etmenlerin birbirleriyle olan karmasik iliskileri farkli veri kaynaklarindan elde edilen
bircok degiskenin birlikte modellenmesini gerektirmektedir. Son yillarda finansal
verilerle birlikte sosyal medya verilerinin kullanimu ile ilgili aragtirmalarin sayis1 giderek
artmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda yiiksek frekansli finansal verilerin sosyal medya
verileri de dahil edilerek, makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleriyle analizi

gerceklestirilecektir.



Giiniimiizde sosyal medya sahip oldugu kullanici sayilartyla en onemli iletisim
araclarindan biridir ve ekonomik, ticari, kiiltiirel ve bilimsel bir¢ok alana yon verir
haldedir. Sosyal medyanin toplum iizerindeki bu etkisinden finansal piyasalarda
etkilenmektedir. Ornegin bir hisse senedinin degerinde olusan ani bir degisim bu hisse
senedinin sosyal medyada konusulmasina sebep olurken, sosyal medyada c¢ok
konusulmaya baslamasi hisse senedinde daha biiyiikk degisimler goriilmesine sebep
olabilmektedir ve bdylece zincirleme olarak artan bir etki ortaya ¢iktig1 goriilmektedir.

Sosyal medyada yapilan paylagimin kimin tarafindan yapildigi da biiyiikk 6nem
tagimaktadir. Paylasim yapan kisinin etkileyebilecegi kitlenin biiylikliigi paylagim
etkisini de degistirmektedir. Fenomen olarak tanimlanan sosyal medyadaki etkili kisilerin
sahip olduklar1 yiiksek takipgi sayilar1 sayesinden ¢ok hizli bir sekilde genis kitlere
ulasabilmekte ve bu kitleleri etkileyebilmektedirler. Bu kisilerin yaptiklari paylasimlar
finansal piyasalarda 6nemli etkilere neden olmaktadir. Mevcuttaki ¢alismalarda yapilan
paylasimlarin kimin tarafindan yapildiginin herhangi bir 6nemi olmaksizin tim
paylasimlar ayn1 6nem derecesinde algoritmaya katilmaktadir fakat gergekte paylagimi
yapan kisinin etkileyebildigi kitlenin biiyiikliigii paylasimin etkisini degistirmektedir.
Fenomen olarak tanimlanan sosyal medyadaki etkili kisilerin sahip olduklar1 ytiksek
takipei sayilar1 sayesinden ¢ok hizli bir sekilde genis kitlere ulasabilmekte ve bu kitleleri
etkileyebilmektedirler. Bu kisilerin yaptiklar1 paylasimlar finansal piyasalarda 6nemli
etkilere neden olmaktadir.

Fenomenlerin finansal piyasalardaki iizerindeki etkilerine birka¢ ornek vermek
gerekirse, BBC haber sitesinin paylastigi habere gore, Tesla sirketinin CEO’su Elon
Musk’in X {izerinden yaptig1 bir paylagim Tesla Hisselerinin degerinin 14 milyar dolar
diismesine neden olmustur (http-1). NTV haber sitesindeki habere gére Elon Musk’in X
tizerinden yapmis oldugu Signal iletisim programini kullanmay1 tavsiye eden paylasim,
Signal uygulamasi ile iliskisi bulunmayan Signal Advances isimli sirketin hisse degerinin
%1300 artmasina neden olmustur (http-2). Independent haber sitesinin paylastig1 haberde
sosyal medyadaki etkili kisilerin paylagimlarinin hisse senetleri izerinde yaptiklari etkiler
paylasiimustir (http-3). ilk olarak 24,5 milyon takipgisi bulunan Kylie Jenner’'m X
tizerinden Snapchat sirketi hakkinda yapmis oldugu paylasim sirketin hisse degerinde
%7’lik bir diislis yasanmasina neden olmustur. X sitesini yogun olarak kullanan ABD
baskan1 Donald J. Trump’in F-35 programi hakkinda yapmis oldugu X paylasimi

programda yer alan sirketlerin hisselerinin 3,5 milyar dolar deger kaybetmesine neden
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olmustur. Donald J. Trump’in X {izerinden Toyota sirketi hakkinda yapmis oldugu bir
paylasim sirket hisselerinin 1,2 milyar dolar deger kaybetmesine neden olmustur. Hoven
[1] yapmis oldugu yiiksek lisans tez arastirmasinda Donald J Trump’in X platformundaki
paylasimlarinin hisse senetleri tizerinde etkili oldugunu gostermistir. Kinyua ve ark. [2]
yapmis olduklar ¢alisma ile Donald J Trump’in X platformundaki paylasimlarinin S&P
500 ve Dow Jones iizerinde negatif etkisi oldugunu gostermislerdir. Marie Claire
dergisinin paylastifi habere gore, Jeremy Jordan’in Chipotle sirketinin iiriinlerinden
yasamis oldugu gida zehirlenmesi hakkinda yapmis oldugu “Az kalsin dlilyordum”
seklindeki X paylasimi sonrasi sirket hisselerinin degeri tarihinin en diisiik seviyesine
diismiistiir (http-4). Pifieiro-Chousa ve ark. [3] yaptiklar1 arastirmada sosyal medyanin
yatirimeilarin kararlar {izerinde etkili oldugunu goéstermislerdir. Bu gibi nedenlerle bu
calismada, X paylasimini paylasan kisinin etkisinin algoritmaya dahil edilmesi amaciyla
gonderi istatistikleri kullanilarak yazar etki degeri ve post etki degeri Oznitelikleri
hesaplanmis ve bu Oznitelikler gonderilerin duygu degerleriyle birlikte analize dahil
edilmistir. Bu arastirmada paylasan kisini etkisi de gdz 6niine alinarak hesaplanan sosyal
medya paylasimlarina ait duygu durum degerlerinin, hisse senedi fiyat degisim yonii
tahmininde kullanilmasinin toplam kar ve ortalama dogruluk yiizdesi iizerindeki etkisi
incelenecektir.

Literatliirde makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalariyla, sosyal medya
verileri de dahil edilerek, hisse senedi tahmini gergeklestirilen ¢alismalarda su eksiklikler
tespit edilmistir:

e (Calismalarda bir veya birden fazla gilinliik periyodlarda analizler
gergeklestirilmektedir.

e Sosyal medya paylagimlari ¢alismalara dahil edilirken paylasima ait yazar etki ve
post etki istatistikleri goz ardi1 edilmektedir

e Sosyal medya paylasimlarinin sadece metin verileri i¢in duygu analizi
gerceklestirilirken, paylagimlardaki emojilerin etkisi géz ardr edilmektedir.

e (Calismalarda tek bir zaman donemi icin analiz yapilmakta ve farkli zaman
dilimlerindeki degisimler karsilastirilmamaktadir.

e (alismalarda iki sinifl1 ya da ii¢ sinifli analiz yontemlerinden birisi i¢in analizler
gerceklestirilmektedir.
Literatiirde tespit edilen bu eksikliklerden yola ¢ikarak ¢alisma kapsaminda su

gelistirmeler yapilmigtir:



e C(Calisma kapsaminda giin ici yiikksek frekansli veriler i¢in analizler
gergeklestirilmistir.

e (Calisma kapsaminda paylasan kisini etkisinin de analize dahil edilebilmesi i¢in
yazar etki ve post etki degerleri hesaplanmig ve bunlar paylasimlarin duygu durum
degerleriyle birlestirilmistir.

e (alisma kapsaminda sosyal medya paylasimlarinin hem metin verileri hem de
emoji verileri icin duygu analizleri gergeklestirilmistir ve metin duygu durum
degeri ile emoji duygu durum degerinin birlestirildigi bir alternatif deger
olusturulmustur.

e (Calisma kapsaminda borsanin yiikselis, diislis ve dengeli oldugu 3 zaman dilimi
belirlenmis ve bu 3 donem icin gergeklestirilen analizlerin sonuglar
karsilastirilmustir.

e (alisma kapsaminda literatiirden farkli olarak hem iki simifli hem de ii¢ sinifl
olarak analizler gerceklestirilmis ve bu 1ki durumun karsilagtirmasi
gergeklestirilmistir.

e (Calisma kapsaminda 6znitelik se¢imi donemi belirlenmis ve bu donem igin tiim
Oznitelik ve algoritma kombinasyonlari i¢in sonuglar hesaplanarak, en iyi sonucu
veren kombinasyon belirlenmeye calisilmstir.

Bu caligma kapsaminda paylasan yazarin etki giliciinlin ve postun aldig etkilesim
miktarinin da géz oniine alindig1 duygu durum degerleri kullanilarak yiiksek frekansli
hisse senedi degisim yoniiniin tahmin edilmesi ile daha yiiksek ortalama dogruluk
yiizdesine ulasilabileceginin ve daha yiiksek toplam karlilik elde edilebileceginin
gosterilmesi hedeflenmektedir.

Calisma 6 ana boliimden olugsmaktadir. Bu boliimde tez ¢alismasiyla ilgili kisa giris
yapilmugtir. Ikinci boliinde calisilan konu ile ilgili literatiirde yer alan arastirmalar
incelenmistir. Ugiincii béliimde finansal zaman serisi verilerinin analiz yontemleri ile
yapay zeka ve makine 6grenmesi yontemleri ele alinmistir. Dordiincii boliimde c¢alisma
kapsaminda kullanilan hisse senedi ve sosyal medya verileri ile bu veriler kullanilarak
elde edilen Oznitelikler detayli olarak agiklanmistir. Besinci boliimde tez ¢aligsmasinin
uygulamasi agiklanmistir. Bu boliimde toplanan tiim veriler ve 6znitelikler kullanilarak
hisse senedi fiyat degisim yoniiniin tahmini gergeklestirilmis ve bu tahminler kullanilarak
market simiilasyonu gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen analizler sonucunda ulasilan

toplam kar-zarar, toplam yatirnm degeri ve ortalama dogruluk yiizdesi degerleri
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paylagilmistir. Son boliim olan 6. Bdlimde ise tez calismasinin sonuglar

degerlendirilmistir ve onerilerde bulunulmustur.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Birgok farkli alandan aragtirmacilar sosyal medya verilerinin finansal zaman
serilerinin tahmininde kullanilmasi iizere arastirmalar gerceklestirmistir. Literatiirdeki
arastirmalar incelendiginde, sosyal medya verilerinin hisse senedi tahminlerinde
kullanilmasiyla ilgili hem smiflandirma hem de regresyon analizleri gerceklestirildigi
goriilmektedir. Bu alanda gergeklestirile ¢alismalar kullanilan algoritmalar agisindan
makine 0grenmesi ve derin 6grenme algoritmalari olarak 2 gruba ayrilmaktadir.

Makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak siniflandirma analizi gerceklestirilen
calismalara bakildiginda; Zhou ve ark. [4] Sosyal medya ve haber verileri de dahil olmak
tizere 5 farkli veri grubunu kullanarak 2017-2018 yillar1 arasindaki 10 aylik siire i¢in 7
farkli hisse senedinin fiyatlarinin hareket yoniinii 1giin, 2giin ve 3 giinliik periyodlar
halinde analiz etmislerdir. Calisma kapsaminda hisse senedi fiyatlarinin hareket yonii ikili
siniflandirma olacak sekilde Support Vector Machine (SVM) algoritmasi kullanilarak
tahmin edilmistir. Tahminlenecek 7 sirket Eastmoney sitesinde en ¢ok konusulan 30
sirket arasindan farkli sektorlerden olacak sekilde rasgele bigimde segilmistir.
Aragtirmacilar, teknik indikatorler, gecmis islem verileri, sosyal medya verisi, haber
verisi ve arama motoru hacim verisinden olusan 5 veri grubundan 14 farkli kombinasyon
olusturularak analizlerde girdi olarak kullanmislardir. Sosyal medya verileri GUBA
platformundaki paylasimlardan, haber verileri ise Eastmoney, Hexun ve Sina Weibo
sitelerindeki hisse senetlerine ait verilerden olusturulmustur. Sosyal medya ve haber
verileri sozliik tabanli yaklasim kullanilarak siniflandirilmistir. Teknik indikator olarak
Stochastic oscillator (%K), RSI ve Moving average convergence/divergence (MACD)
teknik indikatorleri arastirmacilar tarafindan segilmistir. Secilen 7 sirket, 4 tanesi aktif
sirketler, 3 tanesi ise aktif olmayan sirketler olarak 2 gruba ayrilmistir ve grup igerisindeki
sirketlerin dogruluk oranlarinin ortalamasi alinarak sonug tablolar1 olusturulmustur. Aktif
sirketler icin SVM algoritmas1 gergeklestirilen tahminlerin dogruluk oranlar1 %50.39 -
%74.91 araliginda elde edilmistir. Aktif sirketler icin en yliksek dogruluk oranina 2
giinliik periyodda sadece sosyal medya ve haber duygu durum verilerinin girdi olarak
kullanildig1 kombinasyonda ulagilabilmistir. Aktif olmayan sirketler i¢in ise dogruluk
oranlar1 %48.83 - %69.94 araliginda elde edilmistir ve en yiiksek dogruluk oranina haber
duygu durum verileri ve arama motoru hacim verisinin kullanildigi kombinasyonda
ulagilmistir. Ren ve ark. [5], sosyal medya verilerini kullanarak SVM algoritmasiyla

SSE50 endeksinin degisim yoniinii tahmin etmeye ¢alismislardir. SSES0 endeksinde yer
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alan 50 hisse senedine ait paylasimlar EastMoney ve Sine Stock Forum sitelerinden
toplamis ve duygu analizleri ger¢eklestirilmistir. Arastirmacilar haftanin giinii etkisi de
g6z Oniine alan duygu durumu degerlerini modifiye etmislerdir. Haftanin giinii etkisi
finansal piyasalarda pazartesi giinleri ortalama getirinin diger giinlerden daha diisiik
olacag prensibine dayanmaktadir. 4 tanesi duygu durumlarina dayanan 4 tanesi ise hisse
senedi ge¢mis verilerine dayanan toplam 8 tane Oznitelik olusturulmus ve 2 sinifli
simniflandirma analizi SVM algoritmas1 kullanilarak gergeklestirilmistir. Analizler
sonucunda Sosyal medya verileri kullanilmadigi durumda %71.33 dogruluk oranina
ulagilabilirken, sosyal medya verilerinin analize dahil edilmesi durumunda %89.93
dogruluk oranma ulasilmistir. Arastirmacilar sosyal medya verilerinin hisse senedi
degisim yonii tahmininde %18.6 oraninda bir iyilesme sagladigin tespit etmislerdir.

Liu ve ark. [6] StockTwits sosyal medya platformundan toplanan verilere duygu
analizi gergeklestirdikten S&P500 borsasinda yer alan SPDR fonunun degisim yOniinii
tahmin etmislerdir. Arastirmacilar ¢alisma kapsaminda SVM algoritmasini stok
tahminlerine daha wuygun hale getirmek i¢in ensembleSVM algoritmasini
gelistirmiglerdir. StockTwits platformundan toplana paylasimlarin FinBERT ve VADER
yontemleriyle duygu analizleri gergeklestirilerek duygu durumlari belirlenmistir.
Sonugclar degerlendirildiginde ¢aligma kapsamindaki en iyi F1 skoru olan 0,653 degerine,
FinBERT yo6ntemi ensembleSVM algoritmasiyla ulasilmistir. Duygu durumunu igeren
ozniteliklerin kullanilmasinin F1 skoru degerinde %10.3 iyilesme sagladigi goriilmiistiir.
Ghanavati ve ark. [7], Hang Seng Composite Index’de (HSCI) yer alan hisse senetleri
icin toplanan haber verilerini ve teknik indikatdrleri kullanarak hisse senedi hareketlerini
7 giinliik ve 30 giinliik periyodlar i¢in tahmin etmislerdir. 9 teknik indikatorle birlikte
duygu durum degerlerinden pozitiflerin sayisindan negatif olanlar1 ¢ikardiktan sonra 5 ve
22 giinliik basit hareketli ortalamalar1 hesaplanarak analizlere dahil edilmistir. Haber
kaynaklarindan toplanan haber makaleleri ve haber 6zetlerin duygu analizleri sozliik
tabanli duygu analiz yontemiyle gergeklestirilmistir. Arastirmacilar ¢alisma kapsaminda
Fuzzy-Based Local Metric Learning extention based on SVM (FuzyyML-SVM)
algoritmasini onermislerdir. HSCI indeksinde yer alan hisse senetleri kiigiik, orta ve
biiylik olmak tizere 3 farki boyuttaki gruplara ayrilip bu 3 farkli grup icin sonuglar
karsilagtirtlmistir. Sonuglar degerlendirildiginde 30 giinliik periyod i¢in en iyi sonuglar
onerilen FuzyyML-SVM algoritmasi ile elde edilirken, biiyiik grup i¢in 0.18 Hata oranina
ve 0.85 F degerine ulasilmistir. Kinyua ve ark. [2] Random Forest (RF), Decision Tree
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(DT) ve Logistic Regression (LR) algoritmalarini kullanarak Donald J. Trump’mn X
platformunda 2017 - 2019 yillar1 arasinda paylasmis oldugu 2048 gonderinin S&P 500
endeksi (SPX) ve Dow Jones Industrial Average (INDU) endeksi tizerindeki 30 dakikalik
(15 dakika oOncesi ve sonrasi) etkisini incelemislerdir. Paylagimlarin vektor haline
getirilmesinde Term Frequency- Inverse Document Frequency (TF-IDF) yontemi
kullanilirken, duygu degerleri VADER Kkiitliphanesi kullanilarak elde edilmistir.
Gergeklestirilen siniflandirma analizi sonucunda endeks verilerinle paylagimlarin duygu
degerlerinin birlikte kullanilmas1 halinden daha yiiksek dogruluk degerlerine ulasildig:
goriilmiistiir. Calisma sonucunda INDU i¢in ulasilan dogruluk orant %70 - %97 arasinda
degisirken SPX i¢in %68 - %91 araligindadir. RF ve DT algoritmalart en dogru sonuglari
verirken, LR algoritmasinin dogrulugu daha diisiik kalmistir. Yapilan arastirma
sonucunda Donald J. Trump’in X platformundaki paylasimlarinin piyasalar {izerinde
belirgin negatif etkisi oldugu saptanmustir.

Bouktif ve ark. [8] X sosyal medya paylasimlarin1 duygu durum degeri ile SVM,
RF, Artificial Neural Network (ANN), LR, Naive Bayes (NB) ve Extreme Gradient
Boosting (XGBoost) algoritmalarini kullanilarak 2008-2018 yillar1 arasindaki Amazon,
Apple, Microsoft, IBM, Facebook ve Tesla sirketlerinin hisse senedi fiyatlarinin 14
giinliik degisim yoniinii tahmin etmislerdir. Arastirmacilar sosyal medya paylagimlarinin
duygu durum degerlerini belirlemek icin Textblob ve VADER Kkiitiiphanelerinden
faydalanmislardir. Calisma kapsaminda belirlenen donem igerisindeki toplam paylasim
sayisi, gecmis donem duygu durum degeri ve gegmis donem hisse senedi fiyati gibi
Ozniteliklerde analize dahil edilmistir. Sonuglar degerlendirildiginde 6 farkli sirket i¢in
%57.8 - %60.3 araliginda dogruluk oranlarina ulasilmistir. Saurabh ve Dey [9], 2010 —
2014 yillar1 araligr i¢in X {izerinden toplanan sosyal medya verileriyle sosyal medyadaki
ruh halinin FTSE 100 endeksi iizerindeki etkisini incelemislerdir. Calisma kapsaminda
sinirli, korkmus, mutlu, asik, {izgiin ve gergin olmak iizere 6 farkli duygu durumunu
belirten kelime belirlenmis ve X platformunda saatlik olarak bu kelimeleri igeren
paylasimlarin orani tespit edilmistir ve giinliikk ortalamalar1 hesaplanmistir. FTSE100
endeksinin fiyatlar1 degerlendirilerek diisiik, orta ve yiiksek olmak tizere 3 sinifa
boliinmistiir. ANN, Discriminant Analysis (DA), SVM ve DT algoritmalart ve duygu
durumu verileriyle endeks getirisi kullanarak ii¢ smifli smiflandirma analizi
gerceklestirilmistir. Analiz sonucunda ANN ile %80.22 dogruluk oranina ulagilirken,

SVM ile %76.58, DT ile %73.3 ve DA ile %61 dogruluk oranina ulasilabilmistir. Calisma



kapsaminda sadece mutlu duygu durumu ile endeks getirisi arasinda iki yonlii nedensellik
oldugu tespit edilmistir.

Khan ve ark. [10] hem X sosyal medya verilerini hem de Business Insider ile haber
verilerini toplayarak duygu analiz yontemleri ile islemistir. Toplanan bu veriler SVM,
LR, DT, RF, Multi-Layer Perceptron (MLP), AdaBoost (AB), Extra Tree (ET), Gradient
Boosting (GB), Linear Discriminant Analysis (LDA), NB ve K-Nearest Neighbor (KNN)
algoritmalari fiyat degisimlerinin yoniinii tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Karachi Stock
Exchange (KSE), London Stock Exchange (LSE) ve New York Stock Exchange (NYSE)
borsa endeksleri ve HP, IBM, Microsoft, Oracle, X, Nokia, Motorola ve Red Hat sirketleri
icin analizler gerceklestirilmistir. Sosyal medya verileri X platformunda hisse senetleri
ve endekslerin $cashtag’leri kullanilarak toplanmistir. Sosyal medya ve haber verileri
Stanford NLP paketi kullanilarak ¢ok negatif, negatif, nétr, pozitif ve ¢ok pozitif olmak
tizere 5 sinifli olacak sekilde duygu durum degerleri belirlenmistir. Paylasimlarin ve
haber verilerinin duygu durum degerlerinin toplami analizlerde girdi olarak
kullanilmistir. Hisse senedi ve endekslere ait acilig, kapanis, en yiiksek, en diisiik fiyat
verileri ve hacim verisi de analizlerde girdi verisi olarak dahil edilmistir. Hisse senedi ve
endekslerin fiyat degisimleri pozitif, negatif ve notr olmak iizere 3 sinifa ayrilmstir.
Calisma kapsaminda 1 — 10 giin araliinda tahminler gergeklestirilmistir. Hem sosyal
medya hem haber verilerinin kullanilmas1 halinde dogruluk degerleri %27.33 — %79.86
araliginda elde edilirken en yiliksek degere ET, en diisiik degere GB algoritmasiyla
ulasilmistir. Sadece sosyal medya verilerinin kullanilmasi halinde dogruluk degerleri
%43.04 — %80.53 araliginda elde edilirken en yiiksek degere RF, en diisiik deger MLP
algoritmastyla ulagilmistir. Sadece haber verilerinin kullanilmasi halinde dogruluk
degerleri %22.66 — %75.16 araliginda elde edilirken en yiiksek degere RF, en diisiik deger
GB algoritmasiyla ulagilmistir. Sonuglar degerlendirildiginde NYSE endeksi, IBM hisse
senedinin sosyal medya verilerinden daha ¢ok etkilenirken, LSE endeksi ve Microsoft
hisse senedinin haber verilerinden daha ¢ok etkilendigi, X hisse senedinin ise hem sosyal
medya hem haber verilerinden etkilendigi tespit edilmistir.

Qui ve ark. [11] Eastmoney platformundan topladiklar1 sosyal medya verilerinin
duygu analizini Baidu AI Cloud hizmetinde yer alan On-egitimli duygu analiz
algoritmasini kullanarak 3 sinifli olacak sekilde gerceklestirmislerdir. Toplanan bu veriler
SVM, RF, LR, KNN, NB, DT, Gradient Boosting Decision Tree (GBDT) algoritmalari
ile 2017-2019 yillar1 arasinda SSE 50 endeksinin hareket yoniiniin pozitif ne negatif



olmak tizere 2 siifli olarak tahmin edilmesinde kullanilmistir. Arastirmacilar bu ¢alisma
kapsaminda agirlikli duygu endeksi ve haftanin giinii etkisini birlestirerek modifiye
edilmis duygu endeksini Onermislerdir. Sonuglar degerlendirildiginde dogruluk
degerlerinin %62,24 - %68,37 araliginda degistigi ve en yiiksek dogruluk degerine SVM
algoritmasi ile ulagildig1 goriilmektedir. Xiao ve Thnaini [12] X platformundan ve 6 farkl
haber kaynagindan topladiklar1 verileri duygu analiz yontemleri ile analiz ettikten sonra
KNN, DT, SVM, RF, LR ve NB algoritmalarini kullanarak Apple, Amazon, Microsoft
ve Netflix sirketlerine ait hisse senetlerinin ertesi giinkii hareket yonii analiz etmislerdir.
Toplanan sosyal medya verilerinde 24 saatlik olacak sekilde 2 farkli baslangi¢ zamani
(00:00 ve 8:30) icin gruplar olusturarak bunlar1 karsilagtirmislardir. Arastirmacilar
calisma kapsaminda duygu durum degerleri daha 6nceden belirlenmis X paylasimlari ve
haber verilerini kullanarak VADER ve FinBERT yontemlerini karsilagtirmiglardir. X
paylasimlarinin duygu durumlart belirlendiginde VADER yontemi ile %68 dogruluk
oranina ulagilirken, FiInBERT yontemi ile %53 dogruluk oranina ulasilabilmistir. Haber
verilerinin duygu durumlari i¢in analiz yapildiginda ise FInBERT %86 dogruluk oranina
ulasirken, VADER yontemi %54 dogruluk oranina ulasabilmistir. Yapilan bu analizler
sonrasinda arastirmacilar X paylagimlarinin duygu durumlarimi VADER yontemiyle,
Haber verilerinin duygu durumlarini ise FInBERT yontemiyle degerlendirmislerdir.
Arastirmacilar X paylasgimlari i¢in belirlenen duygu durum degerlerini tekrar paylagim
sayisinin bir fazlasiyla carpmis ve agirliklandirilmis duygu durum degerini analizlerde
girdi olarak kullanmislardir. Sonuglar degerlendirildiginde Apple hisse senedi i¢in %60.4,
Amazon hisse senedi i¢in %62.4 ve Microsoft hisse senedi i¢in %60 dogruluk oranlarina
NB algoritmasiyla ulagilirken Netflix hisse senedi i¢in %58.8 dogruluk oranina LR
algoritmasiyla ulagilmistir.

Coyne ve ark. [13], StockTwits sosyal medya platformundan toplanan verilere
duygu analizi gerceklestirdikten sonra Linear Regression algoritmasini kullanarak hisse
senedi hareketlerini tahmin etmislerdir. Arastirmacilar sosyal medya paylagimlarini
siniflandirmak i¢in MLP algoritmasini kullanmisglardir ve her sosyal medya kullanicisinin
ayn1 olmadig1 fikrinden yola c¢ikarak akilli kullanici fikrini onermislerdir. Toplanan
sosyal medya verilerindeki her kullanicinin paylagiminin siniflandirma sonucuna
bakilarak hisse senedi degisim yoniinii ne oranda dogru bildigine bakilmis ve %80’den
fazla dogruluk oranina sahip olanlara Akilli Kullanici denilmistir. Segilen 9 sirket i¢in

belirlenen akilli kullanici sayilar1 2-36 arasinda degisirken, toplanan paylasimlarin sadece
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%1.19 - %7.9 oran1 kullanilabilmis ve sadece 7 — 84 giin araligindaki giin sayisinda analiz
yapilabilmistir. Sonuclar incelendiginde 9 sirket i¢cin dogruluk oranlarinin %57.8 - %78.6
araliginda degistigi goriilmiistiir. Nam ve Seong [14], haber paylagimlarin1 kelime
kaliplama yontemleri ile isledikten sonra Multiple Kernel Learning (MKL) algoritmasini
kullanarak 2014-2016 yillar1 arasindaki Kore borsasindaki sirketlerin hisse senetlerinin
fiyat degisim yoniinii tahmin etmislerdir. Kore borsasinda yer alan 62 farkl: sirkete ait
haber verileri Naver platformu kullanilarak 26 farkli haber sitesinden toplanmustir.
Toplanan haber verileri TF-IDF yontemi kullanilarak vektorel hale getirilerek analize
dahil edilmistir. Calisma kapsaminda 62 adet sirket 3 farkli sektore ayrilmigtir. MKL
algoritmastyla gerceklestirilen siniflandirma analizleri sonucunda sektdrel ortalama
dogruluk degerleri %55.9 - %62.35 aralifinda elde edilmistir. Ayrica arastirmacilar
hedeflenen sirkete ait haber verileri bulunamasa bile sektordeki iligkili firmalara ait haber
verilerinin hisse senedi fiyatinin yoniiniin tahmininde kullanilabilecegini gostermislerdir.

Makine 6grenmesi yontemlerinin kullanildigi regresyon analizi gergeklestirilen
caligsmalara bakildiginda; Chakraborty ve ark. [15] Stocktwits platformundan topladiklari
sosyal medya verilerini ve Boosted Regression Tree algoritmasini kullanarak DJIA
endeksi ve Apple hisse senedi giinlik kapanis fiyat degisimini tahminlemede
kullanmistir. Sosyal medya paylasimlarinin siniflandirilmasinda SVM  algoritmasi
kullanilmis ve algoritmanin egitilmesi i¢in daha Onceden etiketlenmis sosyal medya
paylasimlarin1 igeren Sentiment140 veri seti kullanilmistir. Sonuglar incelendiginde
Apple hisse senedi icin 1.202 Mean Absolute Error (MAE), 1.732 Root Mean Square
Error (RMSE) degerlerine ulasilirken, DJIA endeksi i¢in 82.951 MAE, 116.105 RMSE
degerlerine ulasilmistir. Magsood ve ark. [16] 4 iilkenin her birinden 4 farkli hisse senedi
sec¢ip X paylasimlarindan yola ¢ikarak 2012 — 2016 yillar1 arasindaki yerel ve uluslararasi
olaylarin hisse senetleri tizerindeki etkilerini analiz etmislerdir. Paylagimlara ait duygu
durum degerleri hesaplandiktan sonra giin i¢erisindeki pozitif paylasimlarinin oranindan
negatif paylasimlarin orami ¢ikarilarak olaylarin giinliik duygu durum degerleri elde
edilmis ve notr olan paylagimlar goéz ardi edilmistir. Linear Regression, SVM ve
Convolutional Neural Network (CNN) algoritmalarini kullanarak hisse senetlerinin
giinliik fiyatlarinin tahmin edilmesi i¢in regresyon analizleri gergeklestirilmis ve duygu
durum degerinin dahil edildigi sonuclar, dahil edilmedigi sonuglar ile karsilagtirilmistir.
SVM algoritmasi ile en diisik MAE ve RMSE degerlerine ulasilmistir. Arastirma

sonuglar1 degerlendirildiginde her yerel olay hisse senetleri lizerinde etkili olmasa da
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2012 Amerikan bagkanlik se¢imi gibi uluslararasi etkisi olan olaylarin hisse senedi
tahmin sonuglarini ciddi oranda iyilestirdigi goriilmiistiir. Mndawe ve ark. [17] Vodacom
Group Limited sirketine ait hem X platformundan sosyal medya verilerini hem de
Moneyweb sitesinden haber bagliklarini toplayarak duygu analizi gergeklestirmislerdir.
Daha sonrasinda hem duygu degerleri hem de teknik indikatorlerden olusan veri seti ile
analizler gergeklestirmislerdir. LDA, SVM, DT ve RF algoritmalarini kullanarak sirkete
ait hisse senedinin degisim yoOniini 14 giinliik periyodlarda tahmin etmek iizere
siiflandirma analizi gergeklestirilmis daha sonrasinda 6 farkli Long-Short Term Memory
(LSTM) algoritmasi kullanilarak sirketin kapanis fiyatinin 21 giinliik periyodlarda tahmin
etmek iizerine regresyon analizi gergeklestirilmistir. Calisma kapsaminda haber basliklari
ve X paylasimlarinin duygu analizinde Stanford Twitter Sentiment Corpus ve BERT
yontemleri kullamilmistir. Haber bagliklari, X paylasimlar: ve bunlarin duygu durum
degerlerinin kullanildig1 siniflandirma analizi sonucunda SVM i¢in %49, RF icin %74,
DT icin %82 ve LDA igin ise %96 dogruluk oranina ulasilmistir. Hisse senedi ge¢mis
verileri ve 3 farkli teknik indikatérin (MA, MACD, Bollinger Bands) kullanildigi
regresyon analizinde LSTM, Bidirectional LSTM, Stacked (Deep) LSTM, ConvLSTM
ve CNNxLSTM katmanlar1 kullanilmis ve analiz sonucunda en iyi sonuca LSTM ile
ulagilmis 5706.57 MSE ve 75.54 RMSE degerleri elde edilmistir. Aragtirmacilar
yaptiklari karsilagtirmali analizlerde duygu durum degeri ve teknik indikatdrlerin tahmin

dogrulugunu arttirmaya yardimci oldugunu ortaya koymuslardir.

Tablo 2.1. Makine 6grenmesi yontemleriyle yapilan ¢alismalar

Yazarlar Yaym Veri  Veri Kaynagi1 Veri Kaynagi12 Yontem Performans

Tarihi Yih Kriteri
Zhou ve 11.2019 2017- GUBA, Cin SVM Dogruluk
ark. [4] 2018  Eastmoney, borsasindaki 7

Hexun, Weibo farkl sirket
Renve ark. 03.2019 2014- Eastmoney, SSE 50 Index SVM Dogruluk
[5] 2016  Weibo
Liuveark. 01.2023 2020- StockTwits SPDR SVM F1-skor
[6] 2022 ETF(S&P500)
Ghanavati 2016 2014- News Hang Seng FuzyyML-  F-6lgiitii, Hata
ve ark. [7] 2015 Composite SVM orant
Index (HSCI)
Kinyua ve 12.2020 2017- X S&P 500, Dow  RF, DT, Dogruluk,
ark.[2] 2019 Jones LR Kesinlik, F1-
skor
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Tablo 2.1. (Devam) Makine 6grenmesi yontemleriyle yapilan ¢alismalar

Bouktif ve 03.2020 2008- X Amazon, Apple, SVM, RF, Dogruluk
ark. [8] 2018 Microsoft, IBM, ANN, LR,
Facebook, Tesla NB,
XGBoost
Saurabh ve  03.2020 2010- X FTSE 100 index ~ANN, DA, Dogruluk
Dey [9] 2014 SVM, DT
Khan ve 03.2020 2016- X, Business HP, IBM, SVM, LR, Dogruluk,
ark. [10] 2018  Insider Microsoft, ANN, DT, Kesinlik,
Oracle, X, AB, RF, Duyarlilik, F1-
Nokia, ET, GB, skor
Motorola, Red LDA,
Hat KNN
Qui ve ark.  01.2022 2017- Eastmoney SSE 50 SVM, Dogruluk,
[11] 2019 GBDT, Kesinlik,

DT, RF, Duyarlilik, F1-
LR, NB, skor

KNN
Xiao ve 02.2023 2021 X and News Apple, Amazon, KNN, DT, Dogruluk,
Thnaini [12] Microsoft, SVM, RF, Kaesinlik,
Netflix LR, NB Duyarlilik, F1-
skor
Coyne ve 2018 2016-  StockTwits Amerikan Linear Dogruluk
ark. [13] 2017 borsalarindaki 9  Regression
farkli hisse , MLP
senedi
Nam ve 2019 2014- News Kore MKL Dogruluk, F1-
Seong [14] 2016 borsasindaki skor
hisseler
Chakrabort 2018 2016  Stocktwits Apple, DJTA Boosted MAE, RMSE
y ve ark. Regression
[15] Tree
Magsood 07.2019 2000- X 16 farkli hisse Linear RMSE, MAE
ve ark. [16] 2018 senedi Regression
, SVM,
CNN
Mndawe ve  01.2022 2012- X and News Vodacom Group LDA, Dogruluk,
ark. [17] 2019 Limited SVM, DT, MSE, RMSE
RF,
LSTM.

Derin 6grenme algoritmalar kullanilarak siniflandirma analizi gerceklestirilen
calismalara bakildiginda; LI ve ark. [18] Cin menseili Eastmoney sitesindeki paylasimlar
duyarlilik analizi yontemleri isledikten sonra LSTM algoritmasini kullanarak 2009-2014
yillart arasindaki CSI300 hisse senetlerinin ertesi giin acilis ve kapanig degerlerinin
degisim yoninii tahmin etmislerdir. 5000 adet sosyal medya paylasimi manuel olarak el
ile etiketlenmis ve Naive Bayes algoritmasinin egitiminde kullanilmistir. Egitilen Naive
Bayes algoritmasi kullanilarak sosyal medya platformundan toplanan tiim paylagimlarin

siiflandirilmast gerceklestirilmistir. Arastirma sonuglart incelendiginde endeks agilig
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fiyat yOniiniin tahmininde yatirimci duygu degerlerinin dahil edildigi durumda LSTM
algoritmasiyla %87,86 dogruluk oranina ulasilmis ve yatirime1 duygu degerlerinin dahil
edilmedigi duruma gore %9.29 daha iyi sonu¢ elde edilmistir. Kapanis fiyat yoniiniin
tahmininde ise yatirimet duygu degerlerinin dahil edildigi durumda LSTM algoritmasiyla
%45.71dogruluk oranina ulasilabilmistir. Verma ve ark. [19] Nse india haber sitesinden
toplanan verileri paragraf vektor yontemleri ile isledikten sonra LSTM algoritmasini
kullanarak 2013-2017 yillar1 arasindaki 5 farklt NIFTY endeksinin 1,2 ve 5 giinliik
periyotlarda degisim yoniinii tahmin etmislerdir. Calisma kapsaminda toplanan haber
verileri PESTEL analizinde kullanilan 6 baslhiga gore siniflandirilmaktadir. Bu 6 baslik;
Politik (Political), Ekonomik (Economic), Sosyal (Social), Teknolojik (Technological),
Cevresel (Environmental) ve Yasal’dir (Legal). Haber makalelerinin paragraf vektor
yontemi kullanilarak bu 6 sinifa ait olma oranlari belirlenmekte ve oranlar 6 boyutlu
vektor haline getirilmektedir. Calisma sonuglari incelendiginde ulasilan dogruluk
oranlarinin %50- %58.69 araliginda degistigi goriilmektedir.

Chen ve ark. [20], TSMC, Hon Hai ve Formosa Petrochemical sirketlerinin giin
bast ve gilin sonu arasindaki degisimin yonii LSTM algoritmasinin kullanarak
tahminlenmistir. Arastirmacilar Google lizerinden segilen sirkete ait haber verilerini
toplamis ve metin madenciligi yontemlerini kullanarak pozitif ve negatif olarak
siiflandirmiglardir. Analizler sonucunda TSMC i¢in %76.32, Hon Hai i¢in %80 ve
Formosa Petrochemical %77.42 dogruluk oranina ulagilmistir. Wang ve Shirai [21], Sina
Weibo sitesindeki yorumlardan elde edilen 6znitelik ve LSTM algoritmalarint kullanarak
SCI endeksinin degisim yoniinii tahmin etmislerdir. Arastirmacilar sosyal medya
paylasimlarini kullanarak Financial Attention Index (FAI) adim verdikleri bir 6znitelik
onermislerdir. FAI endeksi finans ile alakali yorumlarin sayisinin, finans ile alakali
olmayan yorumlarin sayisina boliimiine esittir ve 1 haftalik periyodlar halinde
hesaplanmaktadir. Weibo yorumlarimin finans ile alakali olup olmadiklarmin
siiflandirilmasi i¢in SVM algoritmasi kullanilmigtir. SVM algoritmasinin egitilmesi i¢in
Tencent News ve THUC Project’e ait etiketlenmis veriler kullanilmistir. FAI endeksinin
tahminleme performansina etkisini 6lgmek amaciyla LSTM algoritmasi kullanilarak SCI
endeksinin giinliik degisim yonii tahminlenmistir ve SCI endeksinin fiyatinin degisiminin
+0.02’den kiiclik oldugu aralik sifir olacak sekilde 3 sinifl1 hale getirilmis daha sonrasinda
sifir ve pozitif olanlar 1, negatif olanlar ise 0 olacak sekilde 2 sinifli versiyonu da

olusturulmustur. FAI endeksi girdi olarak kullanilmis ve haftalik olarak hesaplandigindan
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hafta boyunca aym1 deger giinlik girdi olarak kullanilmistir.  Sonuglar
degerlendirildiginde FAI endeksinin kullanildigi durumda 3 smifli olarak %41.2, iki
siifl1 olarak %54.6 dogruluk oranina ulasilmistir.

Li ve ark. [22] Cin’in en biiyiilk sosyal medya platformlarindan biri olan
Eastmoney’deki paylasimlara verileri ve endekse ait verileri kullanarak 2009-2014
yillarinda CSI 300 endeksinin acilis ve kapanis fiyatinin yonii tahmin edilmistir.
Aragtirmacilar Long-Short Term Memory (LSTM) algoritmasinin performansini
degerlendirmis ve sonuclart SVM, LR ve Naive Bayes (NB) algoritmalar ile
karsilastirmiglardir. Eastmoney platformundan toplanan veriler sozliik tabanli yaklasim
ve NB algoritmasi kullanarak pozitif, negatif ve ndtr olmak iizere 3 sinifa ayrilmis ve bu
verilerin agirlikli toplamlar1 kullanilarak 3 farkli sosyal medya verilerine ait 6znitelik
olusturulmustur. Calisma kapsaminda endeks hareketinin pozitif yonlii ve negatif yonli
olma durumlar iki farkli ikili siniflandirma olarak tahmin edilmistir. Girdi verisi olarak
gecmis 10 giinliik a¢ilis, kapanis, hacim ve duygu durum 6znitelik verisi verilmistir. 3
farkli duygu durum Oznitelik verisi i¢in 3 farkli alternatif karsilastirilmistir. Sonuglar
degerlendirildiginde endeks agilis fiyat hareket yoniiniin tahmininde en yiiksek dogru
orant LSTM algoritmasi ile %78.47 - %80.20 araliginda iken en diisiikk dogruluk orani
SVM algoritmast ile %55 - %57.86 araliginda elde edilmistir. indeks kapanis fiyat hareket
yOniiniin tahmininde ise bircok modelin dogruluk oran1 %50’nin altinda kalmis ve en
yiksek dogruluk oranmi olan %53.57 degerine NB algoritmasiyla ulasilmistir.
Aragtirmacilar acilis fiyati tahmininde daha yiiksek dogruluk oranina ulagilmasinin piyasa
kapandiktan sonra yatirimcilarin duyarliliginin etkileyen bilgilerin 6nemli 6lgiide
degismemesinde kaynakligini, kapanis fiyati tahmininde diisiik dogruluk oranlar1 elde
edilmesinin nedeninin ise islem saatleri i¢erisinde yatirimcilarin yeni bilgiler elde ederek
beklentilerini gilincellemelerinden kaynaklandigini belirtmislerdir. Yapilan analizler
sonucunda endeks acilis fiyat hareket yonii tahmininde duygu durum degerlerinin
kullanilmasimnin dogruluk oranin %2.86 oraninda arttirabildigi goriilmustiir. Endeks
kapanis fiyat hareket yonii tahmininde ise LSTM veya LR algoritmalari i¢in duygu durum
degerlerinin kullanilmasinin dogruluk oranin %3.57 oraninda arttirabildigi goriilmiistiir.
Albahli ve ark. [23] sozliik tabanli bir duygu analiz yontemi olan SentiWordNet 3.0
yonteminin hisse senetleri i¢in oOzellestirerek StockSentiWordNEt(SSWN) adinm
verdikleri yeni bir yontem 6nermislerdir. Arastirmacilar 6nerilen yontemin performansini

X platformundan Apple, Tesla, Microsoft, Walmart, Paypal, Nvidia, Intel, Facebook, X
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ve Amazon sirketlerinin hisse senetlerine ait paylasimlar1 21 giin boyunca toplayip duygu
durumlarim analiz ederek incelemislerdir. Sirketlerin hisse senedi fiyatlariin hareket
yonii Recurrent Neural Network (RNN) ve Extreme Learning Machine (ELM)
algoritmalariyla tahmin edilmis ve Generalized Linear Model (GLM), Fast Large Margin
(FLM), NB, DT, RF, GBDT ve SVM algoritmalartiyla karsilagtirilmigtir. Analizler
sonucunda diger algoritmalar ile %61-%71 araliginda dogruluk oranina ulasilabilirken,
RNN i¢in %81,40 dogruluk oranina, ELM ig¢in ise %86.06 dogruluk oranina ulasilmistir.

Vargas ve ark. [24] hem RNN hem de CNN algoritmasinin avantajlarindan
yararlanmak icin iki katmani birlikte kullanarak Recurrent Convolutional Neural
Network (RCNN) algoritmasini gelistirmislerdir. Bu algoritmada verilen oncelikle
embedded katmanda sonrasinda convolutional katmanda sonrasinda da recurrent
katmanda islenmektedir. Reuters haber sitesinden toplanan haber bashiklar1 8 farklh
kelime kaliplama ydntemleriyle ile islenip kelime vektorii haline getirildikten sonra 7
teknik indikatdrle birlikte, 2006-2013 yillar1 arasindaki S&P500 endeksinin giinliik
degisim yoOniiniin tahmin etmekte kullanilmistir. Arastirmacilar onerdikleri RCNN
algoritmasini  CNN ve NN algoritmalariyla  karsilastirmislardir.  Sonuglar
degerlendirildiginden en yiiksek deger olan %64,21 dogruluk oranina etkinlik kelime
kaliplama yontemi ve CNN algoritmasiyla ulagiimistir. Chen ve ark. [25] topladiklari
haber verilerini metin madenciligi yontemleri ile isleyip, 2015-2017 yillar1 arasindaki
HS300 endeksinin degisim yoniinii tahmin etmislerdir. Arastirmacilar Adaboost ve RNN
algoritmalarint birlestirerek hibrit bir algoritma olan RNN-Boost algoritmasini
Oonermislerdir. Calisma kapsaminda kullanilan haber verilerini i¢eren veri seti, Sina
Weibo sosyal medya platformundaki haber kaynaklari ile baglantili, onayli hesaplarin
paylasimlar toplanarak olusturulmustur. Calisma sonuglar1 degerlendirildiginde onerilen
yontem ile ortalama %66.54 dogruluk oranina ulasildig1 goriilmektedir.

Wang ve ark. [26] teknik gostergeler ile Sina Weibo’dan toplanan sosyal medya
verilerini duyarlilik analizi yontemleri ile isleyip Deep Random Subspace Ensembles
(DRSE) algoritmasini kullanarak 2012-2015 yillar1 arasinda SSE endeksinin giinliik
degisim yonii tahmin etmislerdir. Bu calismada derin 6grenme ile kolektif 6grenme
yontemlerini birlestirerek DRSE algoritmasini gelistirmislerdir. Duygu analizleri s6zliikk
tabanli yontem ile gergeklestirilmistir. Tahminlerin gerceklestirilmesinde duygu
degerleriyle birlikte 14 farkl teknik indikatdrde 6znitelik olarak kullanilmistir. Sonuglar

incelendiginde en yiiksek dogruluk degeri olan %91’e onerilen DRSE algoritmasiyla
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ulagilmistir. Huynh ve ark. [27] Gated Recurrent Unit (GRU) algoritmasi {izerinde
degisiklikler yapilarak ileriye ve geriye dogru, her ikisi de ayni ¢ikt1 katmanina bagli olan
iki ayr1 tekrarlayan aga sahip olan Bi-directional Gated Recurrent Unit (BI-GRU)
algoritmasini kullanmiglardir. Reuters ve Bloomberg haber sitelerinden toplanan verileri
kelime kaliplama yontemleri ile isledikten sonra BI-GRU algoritmasini kullanarak 2006-
2013 yillar arasindaki S&P500 endeksinin degisim yoniinii tahmin etmisglerdir. Sonuglar
incelendiginde en yiiksek dogruluk orani olan %59.98 degerine BI-GRU algoritmastyla
ulagildig1 goriilmektedir. Kraus ve Feuerriegel [28] Almanya borsasi araciligiyla yapilan
sirket bildirimlerini isledikten sonra LSTM algoritmasini kullanilarak 2010-2013 yillar1
arasindaki CDAX endeksinin 20 giinliik fiyat degisim yoniinii siniflandirma analizi ile
fiyat degisim miktarini ise regresyon analizi ile tahmin etmislerdir. Arastirmacilar LSTM
algoritmasint RNN ve 8 farkli makine 6grenmesi algoritmasiyla karsilastirmislardir.
Siniflandirma analizi sonuglart degerlendirildiginde en yiiksek dogruluk orani olan %58
degerine LSTM algoritmasiyla ulasilmistir. Regresyon analizleri sonucunda ise en kiigiik
RMSE degeri 6.029 ve en kiiciik MAE degeri 3.011°e yine LSTM algoritmasi ile
ulasildigr goriilmiistiir.

Derin 0grenme algoritmalari kullanilarak regresyon analizi gergeklestirilen
caligmalara bakildiginda; Zhuge ve ark. [29] SCI endeksinde yer alan 6 sirket i¢in Cin
menseili Eastmoney sitesindeki paylasimlar toplanmis ve Navie Bayes algoritmasi
kullanilarak duygu durum degerleri simiflandirilmistir.  Secilen 6 hisse senedi i¢in
belirlenen duygu durum degerleri ve gegmis hisse senedi verileri ile LSTM algoritmasi
kullanilarak hisse senetlerinin ertesi giin agilis degerlerini tahmin etmiglerdir. Sonuglar
degerlendirildiginde 6nerilen yontem ile 0.000242 MSE degerine ulagilmistir. Wu ve ark.
[30], geemis hisse senedi verileri, teknik indikatorleri ve Eastmoney platformundan
topladiklar1 verilerden elde edilen duygu analiz endeksi degeri ile Cin’de yer alan 5
bankanin hisse senedi kapanis fiyatlarini tahmin etmislerdir. Arastirmacilar gelistikleri
S_I LSTM algoritmast ise analizleri ger¢eklestirmislerdir. Duygu analizlerinin
gercgeklestirilmesi i¢in giin igerisindeki getirinin pozitif ya da negatif olmas1 durumuna
gore toplanan sosyal medya ve haber verilerini etiketlemislerdir ve CNN algoritmasini
kullanarak duygu durum degerleri tahmin edilmistir. 5 sirket i¢in ortalama sonuclara
bakildiginda 2.38 olan en diisiik MAE degeri tiim 6zniteliklerin kullandig1 durumda elde

edilmistir.
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Tablo 2.2. Derin 6grenme yontemleriyle yapilan ¢alismalar

Yazarlar Yaym Veri Veri Kaynagi1  Veri Kaynag12 Yontem Performa
Tarihi Yih ns Kriteri
Liveark. 06.2017 2009-  Eastmoney CSI300 LSTM + Dogruluk,
[18] 2014 Naive Bayes  Kesinlik,
Duyarlilik,
F1-skor
Vermave 2017 2013-  News NIFTY50 Index LSTM Dogruluk,
ark. [19] 2017 (nseindia.com) MCC
Chen ve 03.2019 2016-  Google News Taiwan 50 LSTM Dogruluk
ark. [20] 2017 Index
Wang ve  03.2018 2013-  Weibo SCI index LSTM Dogruluk
Shirai 2016
(21]
Li ve ark. 2020 2009-  Eastmoney CSI 300 index LSTM, Dogruluk
[22] 2014 SVM, LR,
NB
Albahli ve  10.2022 2021 X Apple, Tesla, RNN, ELM Dogruluk,
ark. [23] Microsoft, Kesinlik,
Walmart, Duyarlilik,
Paypal, Nvidia, F1-skor
Intel, Facebook,
X, Amazon
Vargas ve 2017 2006- News (Reuters) S&P500 RCNN, Dogruluk
ark. [24] 2013 LSTM, CNN
Chen ve 08.2018 2015-  Weibo HS300 RNN Dogruluk,
ark. [25] 2017 (Shangai) MAE,
MAPE,
RMSE
Wang ve  03.2018 2012-  Weibo Cin borsast Deep Dogruluk,
ark. [26] 2015 hisse senedi Random Kesinlik,
verileri Subspace Duyarlilik,
Ensembles F1-skor,
(DRSE) AUROC
Huynh ve  12.2017 2006-  News (Reuters +  S&P500 hisse Bi-GRU Dogruluk
ark. [27] 2013 Bloomberg) senetleri
Kraus ve 10.2017 2010- German ad hoc CDAX borsa LSTM MSE,
Feuerrieg 2013 announcements verisi RMSE,
el [28] MAE,
Dogruluk,
AUC
Zhuge ve  05.2017 2008-  Eastmoney NetEase LSTM MSE
ark. [29] 2015
Wu ve 06.2021 2017- EastMoney Cin merkezli 5 S_I_LSTM MAE,
ark. [30] 2020 banka MSE,
RMSE
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Literatiirdeki c¢aligmalar incelendiginde algoritmalar kullanilarak elde edilen
tahminlerin market simiilasyonu olusturularak alim-satim islemlerinde kullanildig1 ve
boylece karlilik analizleri gergeklestirildigi goriilmektedir. Market simiilasyonu ile
karlilik hesaplayan ¢aligsmalara bakildiginda; Minh ve ark. [31] GRU algoritmast tizerinde
degisiklikler yaparak Two-stream Gated Recurrent Unit (TGRU) algoritmasini
gelistirmislerdir. Bu algoritmada Egitim ileri ve geri iki ayr1 tekrarlayan aga boliinmekte
ve her ikisi de ¢ikt1 katmani olarak birlestirilmektedir. Reuters ve Bloomberg haber
sitelerinden toplanan verileri kelime kaliplama yontemleri ile isledikten sonra TGRU ve
Stock2vec algoritmalarin1 kullanarak 2006-2013 yillar1 arasindaki Apple, Airbus ve
Amazon hisse senedi fiyatlariin degisim yoniinii tahmin etmislerdir. Haber sitelerinden
toplanip islenen verilerle birlikte Stochastic oscillator (%K), William (%R) ve Relative
Strength Index (RSI) teknik indikatorleri de girdi olarak analizlere dahil edilmistir.
Analizler sonucunda Apple icin %72.3, Airbus i¢in %66.1 ve Amazon i¢in %63.23
dogruluk oranina ulagilmistir. Arastirmacilar ayni zamanda Google sirketine ait GOOGL
hisse senedi i¢in 9 Ekim — 9 Kasim 2017 tarihleri arasindaki verileri kullanarak market
simiilasyonu ger¢eklestirmislerdir. Olusturulan alim-satim stratejisi su sekildedir;

- Eger haber verisi mevcut degil ise islem yapma

- Eger hisse senedi alinmis ve tahmin negatif ise, hisse senetlerini sat

- Eger hisse senedi alinmis ve tahmin pozitif ise, islem yapma

- Eger tahmin pozitif iken hisse senedi satilmis ise, islem yapma

- Eger tahmin negatif ve hisse senedi satilmis ise, eldeki tiim para ile hisse senedi
satin al

Market simiilasyonu kapsaminda 1 aylik siire i¢in 10.000$ yatirim yapilmis ve
%0.25 alim-satim islem iicreti uygulanmistir. 1 aylik siiresinin sonunda yatirirmin degeri
10.531$ olmustur. Arastirmacilar GOOGL hisse senedinde belirlenen siire i¢in al-tut
stratejisiyle elde edilebilecek kar miktar1 hakkinda bir veri paylasmamislardir. Ding ve
ark. [32] Reuters ve Bloomberg haber sitelerinden toplanan verileri Neural Tensor
Network yontemiyle ile islendikten sonra CNN algoritmasi kullanarak 2006-2013 yillar
arasindaki S&P500 endeks fiyatinin degisim yoniinii tahmin etmislerdir. Analizler
sonucunda 6nerilen yontem ile endeksin giinliik degisim yonii %65.08 dogruluk oraniyla
tahmin edilmistir. S&P500 endeksinde yer alan 15 hisse senedi ig¢inde analizler
gerceklestirilmis ve hisse senetlerine bagli olarak %56- %76 araliginda dogruluk

oranlarina ulagilmistir. Arastirmacilar 3 Ocak 2000 tarihinden sonraki 40 giinliik periyod
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icin market simiilasyonu ile karlilik analizi gerceklestirmislerdir. Olusturulan market
simiilasyonunda kullanilan alim-satim strateji su sekildedir;

- Eger hisse senedi fiyatinin yukart yonlii olacagi tahmin edilmis ise 10,0008
degerinde hisse senedi alinmaktadir. Hisse senedi alindiktan sonra giin icerisinde
%2 oraninda bir artis olmasi halinde aninda alinan tiim hisse senetleri
satilmaktadir, eger istenen artis olmaz ise giin sonunda kapanis fiyatindan tiim
hisse senetleri satilmaktadir.

- Eger hisse senedi fiyatinin asag1 yonlii olacagi tahmin edilmis ise agiga satis
sekilde 10,0008 degerinde hisse senedi yatirnmi yapilmaktadir. Hisse senedi
yatirimi yapildiktan sonra giin igerisinde %1 oraninda bir fiyat diislisii olmasi
halinde aninda acgiga satist  kapatmak ig¢in  hisse senedi alim
gerceklestirilmektedir, eger istenen diislis olmaz ise giin sonunda kapanis
fiyatindan hisse senetleri alinarak aciga satis kapatilmaktadir.

Uygulanan alim-satim stratejisi incelendiginde hem ytikselis hem de diisiis tahmin
edilmesi durumlarinda 10,0008 degerinde yatirim yapilip, kar almak izerine kuruldugu
ve herhangi bir islem iicreti uygulanmadigir goriilmektedir. Gergeklestirilen analizler
sonucunda 15 sirket i¢in ortalama 16,785$ kar elde edilmistir. Akita ve ark. [33] Nikkei
Gazetesinde yer alan haber verileri paragraf vektor yontemleri ile isledikten sonra 2001 -
2008 yillar1 arasindaki Nikkei 225 endeksinde yer alan 10 hisse senedinin kapanis
fiyatlarini tahmin etmislerdir. Calisma kapsaminda haber verisi vektoriinii ve hisse senedi
acilis fiyat1 verisi kullanilarak, LSTM algoritmasiyla kapanis fiyat1 tahmin edilmistir.
Arastirmacilar tahmin edilen kapanig fiyatlarini kullanarak 1 yillik periyot i¢in market
simiilasyonu ile karlihk analizi  gergeklestirmislerdir.  Olusturulan  market
simiilasyonunda kullanilan alim-satim strateji su sekildedir;

- Eger hisse senedi kapanis fiyatinin acilis fiyatindan ytiksek olacagi tahmin edilmis
ise 1,000,000 Japon Yen’i degerinde hisse senedi alinmaktadir. Hisse senedi
alindiktan sonra giin icerisinde %2 oraninda bir artis olmas1 halinde aninda alinan
tiim hisse senetleri satilmaktadir, eger istenen artis olmaz ise giin sonunda kapanis
fiyatindan tiim hisse senetleri satilmaktadir.

- Eger hisse senedi kapanis fiyatinin agilis fiyatindan daha diisiik olacag:i tahmin
edilmis ise ac¢iga satis sekilde 1,000,000 Japon Yen’i degerinde hisse senedi
yatirimi yapilmaktadir. Hisse senedi yatirimi yapildiktan sonra giin igerisinde %2

oraninda bir fiyat diislisii olmas1 halinde aninda agiga satis1 kapatmak igin hisse
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senedi alim1 gerceklestirilmektedir, eger istenen diisiis olmaz ise giin sonunda

kapanis fiyatindan hisse senetleri alinarak agiga satis kapatilmaktadir.

Uygulanan alim-satim stratejisi incelendiginde hem yiikselis hem de diisiis tahmin
edilmesi durumlarinda 1,000,000 Japon Yen’i degerinde yatirnm yapilip, kar almak
tizerine kuruldugu ve herhangi bir islem {creti uygulanmadigi goriilmektedir.
Gergeklestirilen analizler sonucunda 10 sirket i¢in toplamda 284,190 Japon Yen’i kar elde
edilmistir. Algoritmanin basarist market simiilasyonu sonucu elde edilen kar miktar
tizerinden degerlendirilmistir ve algoritmaya ait performans metriklerinin sonuglari
paylasilmamigtir. Hagenau ve ark. [34] DGAP (Deutsche Gesellschaft fiir Adhoc-
Publizitdt) ve EuroAdhoc’dan topladiklar: haber verilerini metin madenciligi yontemleri
ile analiz etmis ve SVM algoritmasint kullanarak smiflandirma analizi
gerceklestirilmistir. Arastirmacilar digsal geribildirim tabanli 6znitelik se¢imi yontemi
Onermis ve diger yontemler ile karsilastirmiglardir. Siniflandirma analizi sonucunda elde
edilen pozitif ve negatif sinyaller simiilasyonda kullanilmistir. Alman borsasinda yer alan
en likit 110 hisse senedinden bir birim i¢in alim-satim yapilarak ortalama getiriler
hesaplanmis ve metin madenciligi yontemleri i¢in karsilagtirilmistir. En yiliksek deger
olan %1.1°lik getiri oranina arastirmacilar tarafindan onerilen ki-kare tabanci yontem ile
ulagilmstir.

Dang ve Duong [35], Vietnam haber sitesinden topladiklari haber verilerini metin
madenciligi yontemleri ile degerlendirip ile SVM algoritmasin1 kullanarak
siniflandirmiglardir. Arastirmacilar VN30 endeksinin fiyat degisim yoniine bakarak, fiyat
degisimi negatif ise o giin paylasilan haberleri negatif, pozitif ise pozitif, degisim yok ise
notr olarak etiketlemislerdir. Elde edilen siniflandirma sonuglari1 VN30 endeksindeki
sirketler arasindan 5 tanesi secilerek fiyat degisim yonleri tahmin edilmis ve %64
dogruluk orani elde edilmistir. Arastirmacilar elde edilen tahmin sonuglarinin gergek
sartlar altinda degerlendirmek i¢in MSN hisse senedinden 100 milyon Viatnam Dong
degerinde hisse senedi almislar ve 2-13 Mart 2015 tarihleri arasindaki 10 islem giiniinde
market simiilasyonu gergeklestirmislerdir. Market simiilasyonu kapsaminda 4 alim-satim
islemi gerceklemis ve 10 islem giinii sonunda 105.3 Milyon Viatnam Dong degerinde
yatirim elde edilmistir.

Das ve ark. [36] bu calismada X paylasimlarinin ger¢ek zamanli olarak toplanip,
duygu analizlerinin gerceklestirilmesinden sonra hisse senedi fiyat tahmininde

kullanilmas1 i¢in gerekli sistem kurulumunu ve analizleri gerceklestirmislerdir. 2016-
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2017 yillar1 arasindaki Google, Apple ve Microsoft hisse senetlerine ait X paylasimlari
API hizmeti lizerinden toplandiktan sonra HDFS sistemi, Apache Spark hizmeti ve MLIlib
kiitiiphanesi kullanilarak islenmistir. Islenen X paylasimlar1 Stanford Core NLP API
hizmeti kullanilarak duygu durum degerleri belirlenmistir. Duygu durum degeri ve
geemis hisse senedi verileri kullanilarak hisse senetlerinin fiyat tahminleri
gerceklestirilmistir. Arastirmacilar bu calisma ile gercek zamanli sosyal medya
paylasimlarinin hisse senedi fiyati tahmininde kullanilabilecegini gostermistir.
Literatlirde hisse senedi tahmini yapilmaksizin sadece finansal sosyal medya
paylasimlari toplanarak duygu durum analizinin gergeklestirildigi ¢alismalarda mevcuttur

[37-43].

Tablo 2.3. Market simiilasyonu gerceklestirilen ¢alismalar

Yazarlar Yaym Veri Veri Kaynagi1  Veri Kaynag 2 Yontem  Kar
Tarihi Yih Yiizdesi

Minh ve 10.2018 2006- News (Reuters +  Apple, Airbus, T-GRU %5,31

ark. [31] 2013 Bloomberg) Amazon Stock Prices

Ding ve 2015 2006-  News (Reuters + S&P500’den 5 hisse =~ CNN %67,85

ark. [32] 2013 Bloomberg) senedi

Akita ve 06.2016 2001- News Nikkei 225’ten 10 LSTM %28,42

ark. [33] 2008 hisse senedi

Hagenau 2012 1998- DGAP, Almanya borsa SVM %1,1

ve ark. 2010 EuroAdhoc verileri

[34]

Dang ve 2016 2014-  News VN30 Endeksinde SVM %5.3

Duong 2015 yer alan hisse

[35] senetleri
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3. YONTEM

Bu boéliimde finansal zaman serilerinin analiz yontemleri, yapay zeka ve makine

O0grenmesi yontemleri ve dogal dil isleme yontemleri agiklanmaktadir.

3.1. Finansal Zaman Serilerinin Analizi

Finansal zaman serileri, finansal enstriimanlarin (hisse senedi, doviz, altin, petrol,
tahvil senedi, fon vb.) belirli zaman periyotlarindaki degisimlerini gosteren sayisal
verilerdir. Finansal zaman serisi analizlerinin temel amac1 finansal enstriimanlarin fiyat
degisimlerinin miktari, degisimin yonii ve degisimin zamanin Slcililmesi ve gelecekte
olusacak hareketlerin tahmin edilmesidir.

Finansal zaman serisi verilerinin analizinde kullanilan yontemler temel analiz,
teknik analiz ve matematiksel analiz yontemleri olarak sayilabilir fakat bu yontemlerin
yani sira geligen teknolojik imkanlarla birlikte yapay zeka yontemleri de siklikla kullanilir
hale gelmistir. Finansal verilerin analizinde yapay zeka yontemlerinin altinda yer alan
makine O6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri kullanimi her gegen giin artis

gostermektedir.

3.1.1. Temel analiz

Temel analiz, makro ekonomik gostergeler (para arz miktari, doviz kurlari, faiz
oranlari, enflasyon oranlari, issizlik oranlar1 vb.) ve sirketin gegmis mali verileri (temettii
getirisi, kazang getirisi, nakit akis1 getirisi, defter-piyasa orani, fiyat-kazang orani vb.)
sektorel durumlar1 da goz Oniine alip incelenmesiyle sirketin ger¢ek degerinin dlgiilmeye
calisiimas1 ve bu gercek deger ile piyasa degerinin karsilastirilmasiyla sirketin
degerlendirildigi analiz yontemidir [44].

Temel analiz yontemi sirasiyla ekonomik analiz, sektorel analiz, sirket analizi ve
degerlendirme olmak iizere 4 asamadan olusmaktadir. Temel analizin ilk asamasi olan
ekonomik analizde finansal yatirim yapmak i¢in genel ekonomik konjonktiiriin uygun
olup olmadig1 degerlendirilir. ikinci asamadan ise sektdrel analiz gerceklestirilir ve hangi
sektorlere yatirim yapilabileceginin degerlendirmesi yapilir. Sonraki asamada belirlenen
sektorlerdeki sirketlere ait hisse senetlerinin gergek degerleri hesaplanir. Son asamada ise
toplanan verilerin degerlendirilmesiyle hangi hisse senetlerine yatirnm yapilip

yapilmayacagina karar verilir [45].
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3.1.2. Teknik analiz

Teknik analiz karar vermede fiyat1 ve hacmi kullanmaktadir ve genellikle verileri
grafikler iizerinden incelemektedir. Teknik analiz kisa veya uzun donem fark etmeksizin
istenilen her zaman periyodu i¢in uygulanabilmektedir. Teknik analizin altindaki mantik
su sekildedir; arz ve talep fiyati belirler, arz ve talepteki degisimler fiyatta degisime neden
olur ve fiyatlar grafiklerle ve teknik araglarla tahmin edilebilir [46].

Teknik analiz, yatinmer psikolojisi ve duyarliliginin incelenmesi olarak
diisiiniilebilir. Piyasada fiyatlar, insanlar (veya onlarin alim-satim programlari) tarafindan
belirlenir ve fiyat arz ve talep arasinda dengededir. Temel analiz uzmanlar1 piyasalarin
rasyonel oldugunu oOne siirmektedirler fakat teknik analiz uzmanlar, insanlarin
cogunlukla mantiksiz ve duygusal olduguna ve benzer durumlarda benzer sekilde
davranma egiliminde olduklarina inanmaktadir. Insan davramslari hayatin birgok
alaninda, diizensizdir ve duygular tarafindan yonlendirilmektedir bu nedenle teknik analiz
uzmanlari, yatirnmin bir istisna olmayacagini diisiinmektedirler. Dolayisiyla teknik
analiz, piyasa egilimlerinin veya desenlerinin incelenmesidir ve teknik analizciler piyasa
egilimlerinin ve desenlerin tekrarlama egiliminde oldugunu ve bu nedenle tahmin
edilebilecegine inanmaktadir [46].

Teknik analizin gecmisi temel analize kiyasla ¢ok daha eskidir ¢iinkii temel analiz
icin gerekli olan giivenir verilere ulasimin kolaylasmasi ¢ok yakin zamanda miimkiin
olmustur. 1700’lerde Japonya’da piring piyasasinin analizi i¢in teknik analiz
yontemlerinin  kullanildigina dair kayitlara ulagilmistir. Bu kayitlarda grafik
tasarimlarinin ve desenlerin yer aldig1 goriilmiistiir. Teknik analizin batidaki ilk kullanimi
ise 1890’larda Charles Dow onciiliiglinde Amerika’da olmustur [46].

Yatirimeilar yiikselis beklentisine sahip olduklart piyasa i¢in “Boga piyasas1”
terimini  kullanmaktadirlar. Yatirnmcilar bu beklentiye sahip olduklarinda tiim
imkanlariyla, gerekirse kredi veya borg yoluyla, satim alim ger¢eklestirmeye ¢alismakta
ve yiikselisin ardindan yliksek fiyattan satarak kar elde etmeyi hedeflemektedirler. Boga
piyasasi teriminin ortaya ¢ikisinda, boganin saldirirken boynuzlartyla her seyi yukari
kaldirmasindan esinlenildigi diistintilmektedir [47].

Yatirnmcilar diislis beklentisine sahip olduklar1 piyasa i¢in ise “Ay1 piyasasi”
terimini kullanmaktadirlar. Yatirimeilar diisiis beklentisinde olduklarinda riski géz alarak
ellerindeki yatirimlar1 satmaya ¢alisirlar ve diisiisiin ardindan diistik fiyattan geri almay1

hedeflemektedirler. Ay1 piyasasi terimin ortaya cikisina dair ilk goriis “Ayiy1
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yakalamadan derisini satmak” deyiminden esinlenildigi diisiiniilmektedir [47]. Diger bir
goriis ise ayilarin saldirirken pengelerini  asagi savurmalarindan esinlenildigi

diistincesidir.

3.1.3. Matematiksel analiz

Finansta matematiksel analiz, finansal zaman serisi verilerinin en biiyiik, en kiigiik,
ortalama, hareketli ortalama, kovaryans, varyans, standart sapma gibi degerlerinin
hesaplanmasidir. Matematiksel analizde, matematiksel fonksiyonlar kullanilarak zaman
serilerinin ge¢mis degerlerinin incelenmesiyle gelecekte olusabilecek degerler tahmin
edilmeye calisilmaktadir. Regresyon analizi gibi yontemlerle verilerin birbirleriyle olan
iligkileri incelenerek matematiksel olarak ifade edilmektedir.

Otoregresyon Hareketli Ortalama (Autoregressive Moving Average -ARMA) ve
Otoregresyon Entegreli Hareketli Ortalama (Autoregressive Integrated Moving Average
-ARIMA- Box-Jenkins) modelleri, zaman serilerinin gelecek degerlerini tahmin etmekte
kullanilan en o6nemli modellerdendir. ARMA modelinin genellestirilmis hali olan
ARIMA modeli, George Box ve Gwilym Jenkins tarafindan 1970 yilinda yazilan “Time
series analysis: forecasting and control” isimli kitapta tanimlanmistir [48]. ARMA modeli
ise Peter Whittle tarafindan 1951 yilinda yazilan “Hypothesis testing in time series
analysis” isimli doktora tezinde tanimlanmistir [49]. Bu modeller zaman serilerinin
gecmis verilerine ve olasiliksal hata terimlerine bakarak gelecekteki verilerin tahmin

edilmesini saglamaktadir [50].

3.2. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme

Yapay zeka, insan beyninin, diisiince yapisini, 6grenme ve karar verme gibi
yeteneklerini  taklit ederek bunlarin makineler kullanarak modellenmesini
amaglamaktadir. “Yapay Zeka” terimi ilk kez 1956 yilinda John McCarthy tarafindan bir
akademik konferansta kullanilmistir. Fakat makinelerin gercekten diisiinebilir mi fikri
bundan ¢ok 6nce ortaya ¢cikmistir. 1945°te Vannevar Bush [51] tarafindan yayinlanan “As
We May Think” isimli calismada insan zeka ve algisim kuvvetlendiren sistemler
onermistir. 1950 yilinda Alan Turing [52] tarafindan yayinlanan “Computing Machinery
and Intelligence” makalesinde insan davranislarini taklit eden ve satrang oynamak gibi
zeka gerektiren seyleri yapma yetenegine sahip makinelerden bahsedilmistir [53]. 1959
yilinda Atatiirk tiniversitesinde Ord. Prof. Dr. Cahit Arf [54] tarafindan sunulan “Makine
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Diisiinebilir Mi ve Nasil Diisiinebilir” baslikli konferansta diisiinen makineler kavrami
acgiklanmis ve makinelerin nasil diisiinebildiklerinden bahsedilmistir.

Makine 6grenmesi, bir probleme ait verileri kullanarak o problemi modelleyen
algoritmalardir ve kendi kendine 6grenme yetenegine sahip bu algoritmalar makinelerin
veri kiimelerinden 6grenmesini saglar. Makine 6grenmesinin, yapay zekanin bir alt dali
oldugu soylenebilir. “Makine 6grenmesi” terimi ilk olarak IBM c¢alisani olan Arthur
Samuel [55] tarafindan 1959°da icat edilmistir. Makine O6grenimi ile ilgili caligmalar
1965°te Nilsson [56], 1973°de Duda ve Hart [57] tarafindan oriinti siniflandirma ve
tanimlamada kullanilmasiyla devam etmistir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 denetimli
O0grenme (supervised learning), denetimsiz Ogrenme (unsupervised learning) ve
pekistirmeli  6grenme  (reinforcement learning) olmak {izere ¢ grupta
degerlendirilmektedir.

Denetimli 6grenme yonteminde onceden belirlenmis etiketler kullanilarak model
olusturulmaktadir. Olusturulan model kullanilarak eldeki verilere siniflandirma
gerceklestirilmektedir. Denetimli 6grenmede veriler egitim, dogrulama ve test olarak 3
parcaya boliinmektedir. ilk asamada egitim igin ayrilan veriler kullanilarak model
olusturulmakta ve egitilmesi saglanmaktadir. Dogrulama verisi kullanilarak model
optimize edilmekte, test veri kullanilarak ise modelin basaris1 Olclilmektedir. Karar
agaclari, rastgele orman, destek vektdr makineleri, dogrusal regresyon ve lojistik
regresyon gibi bir¢cok denetimli 6grenme algoritmasi gelistirilmistir.

Denetimsiz 6grenme algoritmasinda herhangi bir egitim asamas1 bulunmamaktadir.
Denetimsiz 6grenme, verilerin arasindaki baglantilarin bulunmasiyla birbirine benzer
verilerin kiimelenmesiyle siniflandirma gergeklestirilir. K-means, K-medoids ve Fuzzy
C-Means gibi bir¢ok denetimsiz 6grenme algoritmasi gelistirilmistir.

Pekistirmeli 6grenme yontemlerinde deneme yanilmaya bagli olarak tecriibe
kazanimi ile 6grenme gerceklestirilmektedir. Pekistirmeli 6grenmede 6diil ve ceza
kavramlar1 bulunmaktadir. Basarili ¢ikitlar arti puan ile odiillendirilirken, basarisiz
ciktilar eksi puan ile cezalandirilmaktadir. Boylece algoritmanin basarili sonuglar elde
etmesi hedeflenmektedir. Pekistirmeli 6grenme yontemleri oyun teorisi, kontrol teorisi,
bilgi teorisi, simiilasyon tabanli optimizasyon ve ¢oklu ajan sistemleri gibi bir¢cok alanda
kullanilmaktadir. Q-learning ve R-learning gibi bir¢ok pekistirmeli 6grenme algoritmasi

gelistirilmistir.
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Derin Ogrenme ise makine dgrenmesinin alt alanidir. Cok katmanli modellerle
yapilan yapay 6grenmedir. Yapay sinir aglarindaki gizli katmanin sayisinin artirilmis ve
gelistirilmis hali derin 6grenmedir. Katmanlar, 6zellik ¢ikartma ve doniistiirme islemleri
icin bir¢ok dogrusal olmayan islem birimi igerir ve her ardisik katman, bir onceki
katmandaki ¢iktiy1 girdi olarak kullanmaktadir [58]. Zaman icerisinde farkli problemlerin
¢Oziimleri i¢in farkli yapida derin sinir aglar1 gelistirilmistir. Cok katmanli derin yapay
sinir aglar1 (Deep multilayer perceptron-DMLP), Yinelemeli sinir aglar1 (Recurrent
neural networks-RNN), Uzun kisa vadeli hafiza (Long Short Term Memory-LSTM),
Evrigimsel sinir aglar1 (Convolutional neural networks-CNN) derin sinir aglari
modellerine 6rnek olarak sayilabilir.

Bu ¢alisma kapsaminda uygulama analizlerinde dort farkli makine 6grenmesi ve bir
adet derin 6grenme algoritmasi kullanilmistir. Bunlar Karar agaclari, Rastgele orman,

Destek Vektor Makinesi, Lojistik regresyon ve Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglaridir.

3.2.1. Karar agaclan

Bir karar agaci1 (Decision Tree — DT) yapis1 diigiim, dal ve yaprak olmak tizere 3
temel parcadan olusmaktadir. Karar agaglari, kok adi verilen ve girdisi olmayan ilk
diiglim ile baglamakta ardindan ¢iktilar1 bir baska diigiimiin girdisi olan i¢ diigimler ile
devam etmektedir. Karar agaci yapisinda ¢iktist bir bagka diiglime girdi olmayan son
diigiimlere ise yaprak diigiim ad1 verilmektedir. Karar agac1 yapisinda her i¢ diigiim en az
iki parcaya ayrilmaktadir. Karar agaci algoritmalari ile karar agaclar1 olusturulurken hata
oranin en az oldugu aga¢ yapilar1 olusturulmaya caligmaktadir [59]. Karar agaci
yapisindaki dallanma kriterlerinin belirlenmesi karar agaci algoritmasinin basarisinin
arttirtlmasinda biiyiik 6neme sahiptir. GINI indeksi, Ki-kare istatistigi ve Bilgi Kazanci
gibi yaklagimlar dallanma kriterlerinin belirlenmesinde kullanilan baslica yaklagimlardir.
Karar agaci algoritmasinin performansinin arttirilmasinda kullanilan yaklagimlardan biri
de budama yontemidir. Budama ydnteminde istatistiksel olarak gecerliligi diistik alt
agaclarin ortadan kaldirilmasiyla karmasikligin azaltilmasi ve bdyle agac¢ yapisinin
basitlestirilmesi hedeflenmektedir [60].

Karar agag¢larinin ilk 6rneklerinden olan 1966 yilinda Morgan ve Sonquist [61] adl1
arastirmacilar tarafindan yayimlanan Automatic Interaction Detector (AID) projesidir.
Classification And Regression Tree (CART) algoritmasi ise AID algoritmasinin devami

niteliginde olup 1984 yilinda Breiman ve diger arastirmacilar [62] tarafindan 6nerilmistir.
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CART algoritmasinda oncelikle karar agacinin herhangi bir durma kurali olmaksizin
dallanmasma izin verilmekte ve ardindan wugtan koke dogru budama islemi
gerceklestirilmektedir. CART algoritmas1 dallanma kriteri olarak GINI indeksi
yaklagimini kullanmaktadir. GINI indeksi, bir diigtimdeki rastgele secilen noktanin yanlis
siiflandirilma olasiliginin Slgiitiidiir. Denklem 3.1.°de GINI indeksinin hesaplanma
formiilii gosterilmistir. GINI indeks formiiliinde bulunan n; smif sayisini, p; ise

diigiimdeki veri noktalarinin i. sinifa ait olma olasiligini gostermektedir.
n
GINI =1 — Z p? (3.1)
i=1

Bir diger karar agaci algoritmasi olan ID3 ise J.R. Quinlan [63] adl1 arastirmaci
tarafindan 1986 yilinda yayinlanmistir. 1993 yilinda J.R. Quilan [64] tarafindan ID3 karar
agaclari algoritmasinin eksiklikleri giderilmis ve algoritma gelistirilerek C4.5 algoritmasi
yaymlamistir. C4.5 algoritmas: bilgi kazanci yaklasgimini dallama kriteri olarak
kullanmaktadir. ID3 algoritmast sadece kategorik veriler ile c¢alisabilirken C4.5
algoritmast hem kategorik hem de numerik verilerle c¢alisabilmektedir. C4.5
algoritmasinin ¢oziim hiz1 arttirtlip, biiyiik veri setlerinde de calisabilir hale getirilerek
C5.0 algoritmast yaymlanmistir [65]. Bu c¢alisma kapsaminda analizlerin

gerceklestirilmesinde CART algoritmasi kullanilmaistir.

3.2.2. Rastgele orman

Rastgele Orman (Random Forest -RF) algoritmasi, 2001 yilinda Leo Breiman [66]
tarafindan gelistirilen bir denetimli makine 6grenmesi algoritmasidir. Rastgele orman
algoritmasinda ¢ok sayida karar agacinin bir araya getirilmesi ile bir orman olusturulur
ve ardindan tiim agaglardan gelen bilgiler birlestirilir. Ormandaki agaglarin birbirlerinden
etkilenmeden yetistirilirler ve agaglar karar agaclarindaki esaslara dayanilarak
yetismektedir. Karar agaclari, CART yontemleri ile olusturulmakta ve diiglimlerdeki en
1y1 boliinmenin saglanmasi i¢cin GINI indeksi kullanilmaktadir. Ormandaki her bir agacin
karari1 bir oy olarak degerlendirilmektedir. Siniflandirma problemleri i¢in en ¢ok oyu alan
simif toplulugun karar1 olarak belirlenirken, regresyon problemleri i¢in kararlarin
ortalamast toplulugun karar1 olur. Rastgele orman algoritmasi Rastgele Alt Uzay
(Random Subspace) ve Torbalama (Bagging) yontemlerinin bir araya getirilmesi ile
olusturulmustur ve karar agaclarindan farkli olarak rastgele orman algoritmasinda

budama islemi yapilmamaktadir. Hem kategorik hem de siirekli veri setleri igin
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kullanilabilen rastgele orman algoritmasi biiylik veri setlerini de basarili sekilde

isleyebilmektedir [66].

3.2.3. Destek vektor makinesi

Destek vektor makinesi (Support Vector Machine — SVM) Cortes & Vapnik
tarafindan gelistirilen ve hem smiflandirma hem de regresyon problemlerinde
kullanilabilen bir denetimli makine 6grenmesi algoritmasidir [67]. SVM hem iki sinifli
hem de ii¢ siifli siniflandirma problemlerinin ¢éziimiinde kullanilabilmektedir [68].
SVM farkli smiflarin sinirinda yer alan destek vektorleri arasindaki uzakligr maksimize
eden ve destek vektorlerin ortasindan gegip siniflari birbirinden en uygun sekilde ayiran
hiper diizleminin bulunmasini amaglar [69].

SVM’ de veriler ayrilma durumuna gore dogrusal ve dogrusal olmayan olarak iki
baslikta incelenmektedir. Dogrusal SVM, veri setinin hatasiz dogrusal ayrilma ve belirli
bir hata ile dogrusal ayrilma durumuna gore ikiye ayrilmaktadir. Hatasiz ayrilma durumu
sert sinir (Hard Margin) olarak adlandirilirken, belirli bir hata ile ayrilma durumu gevsek
siir (Soft Margin) olarak adlandirilmaktadir. Dogrusal olmayan SVM algoritmasinda,
dogrusal olmayan haritalama yontemi kullanilarak iki boyutlu uzayda dogrusal olarak
ayrilamayan veri seti, li¢ boyutlu 6zellik uzayina tasinarak dogrusal olarak ayrilabilir
duruma getirilmektedir [69]. Ger¢ek yasam problemlerinin karmasikligindan dolay1
dogrusal olarak ayirmak genellikle miimkiin olmamaktadir. Borsa verileri de dogrusal
olmayan ve dinamik verilerdir bu nedenle hisse senedi tahminlerinde SVM algoritmasi
yaygin olarak kullanilmaktadir [5].

SVM algoritmalar verileri ¢cok boyutlu diizlemlerde haritalayabilmek i¢in Cekirdek
(Kernel) fonksiyonlarindan yararlanmaktadir ve bu haritalama sayesinde siniflar arasinda
ayrilma  diizlemi olusturulabilmektedir. SVM  algoritmalarinda  haritalamanin
gerceklestirilmesi i¢in farkli Cekirdek fonksiyonlari kullanilabilmektedir ve dogru

Cekirdek fonksiyonunun segilmesi biiylik 6neme sahiptir [70].

3.2.4. Lojistik regresyon

Lojistik regresyon (Logistic Regression — LR) (Logit) algoritmasi, iki veya ikiden
fazla kategoriye sahip bagimli degiskenin, bagimsiz degisken ile aralarindaki sebep sonug
iligkisini belirlemeye yarayan denetimli bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Probit’e

alternatif olarak Logit kavrami 1944 yilinda J. Berkson [71] tarafindan ortaya
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konulmustur. David Cox tarafindan ikili lojistik regresyon iizerine 1958 [72] yilinda
yayinlanan "The regression analysis of binary sequences" isimli ¢alisma ve ardindan
coklu lojistik regresyon iizerine 1966 [73] yilinda yayinlanan "Some procedures
connected with the logistic qualitative response curve" isimli ¢alisma ile lojistik
regresyon ile alakali ¢aligmalar hiz kazanmistir. Lojistik regresyon ydntemi, bagiml
degiskenin beklenen olasilik degerini hesaplayip bu olasilik degerini siniflandirma ve
atama yapmak icin kullanmaktadir. Lojistik regresyon algoritmasi bagimli degiskenin
veri tipine bagli olarak tlige ayrilmaktadir[74]. Bunlar;
e Ikili (Binary) lojistik regresyon: Bagimli degiskenin iki kategorili oldugu
durumda kullanilir.
e Coklu (Multinominal) lojistik regresyon: Bagimli degiskenin ikiden fazla
kategoriye sahip oldugu ve bu kategorilerin sirasiz olmasi halinde kullanilir.
e Sirali (Ordinal) logistik regresyon: Bagimli degiskenin ikiden fazla kategoriye
sahip oldugu ve bu kategorilerin sirali olmasi1 halinde kullanilir.

Olasilik oram1 (Odds ratio) (OR), lojistik regresyonun temelini olusturmaktadir.
Olasilik oran1 Denklem 2.2.”de goriildiigii gibi, bir olayin ger¢eklesme olasiliginin(P(x)),
ger¢ceklesmeme olasiligina orani(1-P(x)) ile hesaplanmaktadir. K tane bagimsiz degisken
icin dogrusal regresyon modeli Denklem 3.3’teki gibi yazilmaktadir. Regresyon
modelinde B, bagimsiz degiskenler 0 degerini aldiginda bagimli degiskenin degerini
ifade ederken, fi,f5,...0x bagimsiz degiskenlerin regresyon Kkatsayilarini, € ise

gozlemdeki Rastgele hata oranin1 gostermektedir.

. P(x)
Odds Ratio = 1——P(x) (3.2)
Vi = Bo+ B1X1+ B2 Xy + -+ Xy + € (3.3)

Olasilik oranmnin dogal logaritmasi alinarak lojistik regresyon modeli elde

edilmektedir. Olasilik oranin hesaplanmasi Denklem 2.4.’de goriilmektedir.

1 P(x) 3
n(l—P(x)) = Bo + B1X1 + BoXp + o+ BiXy + € (3.4)

Modelin parametrelerinin tahmininde maksimum olabilirlik kestirimi (Maximum
likelihood Estimation) (MLE) yontemi siklikla kullanilir. Parametrelerin belirlenmesi ise

Denklem 2.5’te goriilen lojistik regresyon denklemi elde edilmis olur.
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P(x)

1 — P(x)) = bo + b1X1 + bzXz + -+ kak (35)

Logit = In (

Buradan denklemden yola c¢ikarak incelenen olayin gercekleme olasili P(x)

Denklem 2.6.’daki gibi hesaplanir [75].

e(b0+b1X1+b2X2 ++kak)

P(x) = (3.6)

1 _I_ e(b0+b1X1+b2X2 +'+kak)

3.2.5. Uzun kisa vadeli hafiza
Uzun Kisa Vadeli Hafiza (Long Short Term Memory- LSTM) aglari, Yinelemeli

Sinir Agiin (Recurrent Neural Networks- RNN) uzun vadeli baglart 6grenebilen 6zel bir
tiridiir. LSTM, Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan 1997 yilinda tanitilmistir [76].
LSTM aglarinin temel davranisi, bilginin uzun siireler boyunca agda hatirlanmasidir.
RNN aglariin yasadigi Kaybolan Gradyan Sorunu, LSTM aglari ile ¢oziilmiistiir. LSTM
aglarinin RNN aglarindan farki, diigiimlerinin farkli yapidan olugmasidir [77].

Bir LSTM blogu, girdi (input gate), ¢ikt1 (output gate) ve unut kapilar (forget gate)
olmak tizere 3 farkli kap1 icermektedir. LSTM, bu 3 kapiyr kullanarak hiicreye bilgi
ekleme ya da cikarma yetenegine sahiptir ve bu kapilar kullanarak durumunu kontrol
etmektedir. Sigmoid katman 0-1 araliginda ¢ikt1 verir ve bilesenlerin ne kadarina izin
verilecegini belirler. 0 degeri hicbir seyin gegmesine izin vermezken, 1 degeri her seyin
gegmesine izin verilecegi anlamina gelir. Giris kapisinin rolli, bellek hiicresinin
durumunu etkileyebilecek olan giris sinyalini diizenlemek ya da engellemektir. Cikis
kapisinin rolii, bellek hiicresinin durumunun diger birimler iizerinde etkili olmasina izin
vermek ya da bunu engellemektir. Unutma kapisinin rolii ise hiicrenin kendi kendisine
baglanmasini saglayarak 6nceki durumunu hatirlamasini saglamak ya da unutmasina izin
vermektir. Bu kapilar sayesinde LSTM, RNN’den daha fazla baglamsal bilgiye erigebilir
ve boylece kaybolan gradyan sorununu hafifletir [29].
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Sekil 3.1. LSTM hiicre yapisi [29]

Sekil 3.1.°de t. zamanindaki LSTM hafiza hiicresini goriilmektedir. LSTM’in ilk
adim1 hiicreden hangi bilginin atilacagina karar vermektir. Bu karar sigmoid fonksiyonu
iceren unutma kapisi katmaninda (f;) gerceklesmektedir. Unutma kapisi f;, t-1. zaman
dilimindeki ¢ikis vektoriine ve t. zaman dilimindeki giris vektoriine bakarak 0-1 arasinda
bir deger verir. 1 degeri bilgiyi tamamen saklamay1 temsil ederken, 0 degeri bilgiden
tamamen kurtulmay: ifade eder. Bir sonraki adim, hiicre durumuna hangi yeni bilginin
depolanacagina karar vermektir. Bu iki boliimden olusur. 1k olarak, giris kapis1 katmani
(iy) olarak adlandirilan, sigmoid katman hangi degerlerin giincellenecegine veya
giincellenmeyecegine karar verir. Sonraki adimda, hiicre durumu giincellenir. Son olarak,
hiicrenin hangi boliimlerinin ¢ikt1 olarak verilecegini veya unutulacagini kararlastiran bir

cikis kapisi katmani (0;) ¢alistirilir. Kararlastirilan pargalar ¢ikti olarak verilir [77].

3.3. Duygu Analizi

Duygu analiz yontemlerinin baslangici 1960°l1 yillardaki metin siniflandirma
caligmalarina dayanmaktadir [78]. 1990’11 y1llarda gelisen teknoloji ile bilgi sistemlerinin
islem kapasitelerinin artmast duygu analizine olan ilgiyi arttirmistir [79]. Sosyal medya
platformlarinin kullaniminin her gegen giin artis gostermesiyle bu platformlar duygu

analizleri i¢in bliyiik veri kaynaklar1 haline gelmisledir. Erisilebilir veri kaynaklarindaki
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artis duygu analizine biiyilk 6nem kazandirmis ve c¢alismalarin hiz kazanmasini
saglamistir [80].

Duygu Analizi, metinde kullanilan ifadelerin ve kelimelerin 6zelliklerinden yola
cikarak metnin duygu igerigini belirlemeye calismaktadir. Duygu analizi, metindeki
duygularin anlatim bi¢imlerini ve bu anlatimlardaki olumlu, olumsuz veya tarafsiz
durumlar1 belitlemeye calisan analiz yontemleridir [81].Insanlar paylasimda
bulunduklarinda 2 tiirde ifade kullanmaktadirlar. Bunlar gergekleri iceren ifadeler ve
goriiglerini bildiren ifadelerdir. Gergekler nesnel ifadelerden olusurken, goriisler 6znel
ifadelerden olusmaktadirlar. Goriisler anlamsal agidan daha kapsamli olmakta ve olumlu,
olumsuz veya tarafsiz ifadeler igerebilmektedir [82].

Duygu analizi yontemleri sozliik temelli yaklagimlar ve makine 6grenmesi temelli
yaklagimlar olmak iizere 2 gruba ayrilmaktadir [83]. Sozliik temelli yaklagimda 6ncelikle
kelimeler veya kelime gruplart igerdikleri duyguya (pozitif, negatif, notr) gore
siniflandirilir, ardindan bu kelimeler ve siniflari kullanilarak duygu sozliikleri olusturulur.
Olusturulan bu sozliikler kullanilarak metinlerin duygu durumlarinin tespit edilmesi
saglanmaktadir. Metinlerin igerdikleri pozitif ve negatif kelimeler veya kelime
gruplarinin sayilar1 belirlenmekte, yiiksek sayida olan duygu ortaya ¢ikariimaktadir.
Metin siniflandirilirken, daha ¢ok pozitif kelime igeriyorsa duygusu pozitif, eger negatif
kelime igeriyorsa duygusu negatif olmaktadir [84].

Makine 6grenmesi temelli yaklagimlarinda, her kelimenin birer 6zellik olarak Karar
Agaci, Destek Vektor Makineleri, Yapay Sinir Aglar1 ve Naive Bayes gibi siniflandirma
algoritmalarinda girdi olarak kullanilir ve metinler siniflandirilarak duygu tahminleri
gerceklestirilir [85]. Metinler siniflandirma modellerine girdi olarak kullanilmadan 6nce
metin Onigleme asamalarindan gegirilerek dilbilimsel agidan anlamsiz olan terimlerin ve
sembollerin temizlenmesi gerekmektedir. Temizlenmis veri setindeki kelimeler ve kelime
gruplarinin terim frekans- ters dokiiman frekansi yontemi gibi vektdrizasyon yontemleri
ile vektor haline getirilmesi gerekmektedir. Ardindan denetimli 6grenme modelleri i¢in
veri setinin bir kisminin etiketlenerek egitim seti olusturulur ve siniflandirma

algoritmalar1 uygulanarak metinlerin duygu durumlari belirlenir.
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4. VERILER

Bu calisma kapsaminda NASDAQ borsasinda yer alan ve Most Active by dolar
Volume listesinde yer alan firmalar incelenmis ve 5 adet teknoloji firmasi se¢ilmistir.
Secilen bu firmalar Tesla, Apple, Microsoft, Nvidia ve Netflix’tir. Yapilacak caligma
kapsaminda finansal hisse senedi verilerine ve sosyal medya verilerine ihtiyag
duyulmaktadir. Sosyal medya verilerinin giiniimiizde en ¢ok kullanilan platformlardan
biri olan X platformu aracilifiyla toplanmistir. Hisse senedi verileri ise finansal
kaynaklardan elde edilmistir. Toplanan hisse senedi verileri ve sosyal medya verileri yeni
Oznitelikler olusturmak iizere kullanilmistir. Bu bdliimde sosyal medya verileri, hisse

senedi verileri ve bu veriler kullanilarak elde edilen 6znitelikler agiklanmaktadir.

4.1. Sosyal Medya Verileri

Bu calisma kapsaminda gerekli olan sosyal medya verilerinin toplanmasi icin
giiniimiizde en ¢ok kullanilan sosyal medya platformlarindan biri olan X tercih edilmistir.
Mart 2006’da San Francisco’da Twitter adiyla kurulan X platformu, 27 Ekim 2022'de is
adam1 Elon Musk tarafindan satin alinmistir ve 17 Mayis 2024 tarihinde Twitter ad1 X
olarak degistirilmistir. X’in sahip oldugu popiilarite, platformu akademik ¢aligmalar i¢in
de 6nemli bir veri kaynagi haline getirmektedir.

Gonderi, X kullanicilarinin paylastiklart durum mesajlaridir. Bu paylasimlar metnin
yani sira emoji, fotograf, video, e-posta adresi ve web adresleri de igerebilmektedir.
X’deki kullanicilar paylasimlarinda, basina “@” karakteri ekleyen diger kullanicilardan
bahsedebilmektedirler. Bir konu bagligindan bahsetmek istediklerinde ise paylagsmak
istedikleri konu bashiginin basina “#” karakterini ekleyebilmektedirler. X kullanicilar
diger sosyal medya platformlarindan farkli olarak paylasimlarinda hisse senedinden
bahsetmek istediklerinde bagina “$” karakterini ekleyerek istedikleri hisse senedinden
bahsedebilmektedirler (cashtag).

X, sahip oldugu veri kaynagindan gelistiricilerin, arastirmacilarin ve sirketlerin
faydalanabilmelerini saglamak amaciyla X Uygulama Programlama Arayiizii (X API)
hizmetini sunmustur. X API hizmetinden yararlanabilmek i¢in X gelistirici hesabina
sahip olunmasi gerekmektedir. X gelistirici hesab1 sahiplerine verilen kullanici adi ve
sifreler sayesinde X API hizmetine baglanilarak ge¢mis gonderileri arama iglemleri

gerceklestirilebilmektedir.
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Bu calisma kapsaminda X API arayiizii araciligiyla hisse senedine ait cashtag
kodunun kullanildig1 gonderiler, sirket ile baglantili hesaplarindan bahsedilen gonderiler
(mention), sirket ile baglantili hashtag kullanilarak paylasilan gonderiler, sirketin kendi
hesabindan atmis oldugu gonderiler ve bu gonderilere verilen cevaplar toplanarak hisse
senedine ait sosyal medya veri seti olusturulmaktadir.

Bu ¢alisma kapsaminda 5 farkli sirket i¢in X API hizmeti kullanilarak 01.01.2020
— 14.03.2022 tarihleri arasindaki sadece Ingilizce dilindeki X paylasimlar1 05.04.2022
tarihinde toplanmistir. X API hizmeti kullanilarak hisse senedine ait paylagimlar $
cashtag kullanilarak, sirket hakkinda yapilan paylasimlar @ mention ve # hashtag
kullanilarak toplamistir. Toplanan gonderilerin sorgulara gore dagilimi Tablo 4.1.°de
verilmistir. Toplanan tiim veriler kullanilarak 1. veri seti hazirlanirken ayrica sadece

cashtag ile toplanan verilerden 2. veri seti hazirlanmistir.

Tablo 4.1. Sirketler icin toplanan génderi sayilart

Gonderi Gonderi Gonderi Gonderi Gonderi
Tesla Sayis1 Microsoft Sayisi Apple Sayis1 Netflix Sayisi Nvidia Sayis1
$TSLA 2,229,597 | $MSFT 419,806 $AAPL 999,135 $NFLX 340,524 $NVDA 338,679

@Tesla 2,499,239 | @Microsoft 1,208,756 | @Apple 2,285,927 | @Netflix 3,477,654 | @Nvidia 149,348
#Tesla 899,833 #Microsoft 927,701 #Apple 961,869 #Netflix 1,425,907 | #Nvidia 135,665

Tesla Microsoft Apple Netflix Nvidia
Hesab1 229,074 Hesabi 35,919 Hesab1 4,741,466 | Hesab1 51,437 Hesabi 439
Toplam 5,857,743 | Toplam 2,592,182 | Toplam 8,988,397 | Toplam 5,295,522 | Toplam 624,131

Toplanan gonderi verilerinin zaman dilimleri ile NASDAQ borsasinin zaman
dilimlerinin farkli olmalar nedeniyle X verilerinin zaman dilimleri NASDAQ borsasinin
zaman dilimiyle esitlenmistir. X veri setindeki NASDAQ borsasinin kapali oldugu giin
ve zamanlardaki gonderiler ¢ikarilmistir. Bu islem sonrasinda tiim gonderileri igeren veri
seti icin 4,848,509 olan Gonderi sayist 1,616,761 adete, sadece cashtag ile paylasilan
gonderileri igeren veri seti i¢in 1,817,368 olan Gonderi sayis1 775,450 adete azaltilmistir.

X API V2.0 araylizii kullanilarak yapilan sorgularda elde edilen bilgiler 3 ana
grupta toplanabilir.

1. Paylasilan gonderinin kendisi
2. Yazar istatistikleri
a. Yazarin kullanici adi
b. Yazar takip eden hesap sayisi

c. Yazarin takip ettigi hesap sayis1
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d. Yazarin paylastig1 génderi sayisi
e. Yazarin hesap onay durumu
3. Gonderti istatistikleri
a. Paylasilan gdnderinin tekrar paylasilma sayis1
b. Paylasilan gonderinin aldig1 begeni sayisi
c. Paylasilan gonderinin aldig1 cevap sayisi

d. Paylasilan gonderinin aldig1 alint1 sayis1

Her bir gonderi i¢in toplanan bu veriler kullanilarak ¢aligma kapsaminda analizlere

dahil edilecek 6znitelikler olusturulmustur.

4.2. Sosyal Medya Verilerinden Oznitelik Olusturma

Sosyal medya verilerinden elde edilebilecek bircok 6znitelik bulunmaktadir. Metin
verilerinden Ozniteliklerin olusturulabilmesi i¢in Oncelikle metin 6nisleme siireglerinin
tamamlanmasi gerekmektedir. Metin Onisleme siireglerinin tamamlanmasinin ardindan
metin vektorel olarak ifade edilebilir hale gelmektedir. Metin Onisleme siireglerini
tamamlayan sosyal medya verileri duygu analizinde kullanilarak paylasimlarin duygu
degerleri elde edilebilmektedir. Sosyal medya paylagimlarina ait istatiksel veriler
kullanilarak ise yazar etki degeri, post etki degeri ve paylasim yapan yazar sayisi gibi

Oznitelikler hesaplanabilmektedir.

4.2.1. Metin onisleme

Duygu analizi (Sentiment Analysis) siirecine baslamadan Once sosyal medya
verilerinin metin onisleme siirecinden gecirilmesi gerekmektedir. Metin 6nisleme siireci,
metinde bulunan fakat anlam ifade etmeyen karakter, noktalama isareti ve sembollerin
metinden temizlenmesi siirecidir. Gonderiler dilbilimsel olarak anlamsiz sembol ve
kelimeleri yogun olarak igermesiyle kitap, dergi ve makale gibi metinlerden
ayrilmaktadir. Dilbilimsel agidan anlami olmayan karakter, isaret ve sembollerin
temizlenmesi duygu analizi i¢in biiyiikk 6nem arz etmektedir. Calisma kapsaminda

gerceklestirilen metin 6nisleme siirecleri Sekil 4.1.’de gosterilmistir.
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Yeni Satir . Noktalama
. . : . Kiguk Harfe ; .
Metin verisi Ifadelerinin IS Isaretlerinin
. . Donustirme . .
Temizlenmesi Temizlenmesi
X'e Ozgii Tekrarlanan Web E-posta
Karakterlerin Harflerin Adreslerinin Adreslerinin
Temizlenmesi Cikartilmasi Temizlenmesi Temizlenmesi
PR I?urak . Govdeleme islenmis Metin
Hatalarinin Kelimelerin ; . ..
N . . . Islemi Verisi
Giderilmesi Temizlenmesi

Sekil 4.1. Metin onigleme akis semast

Yeni Satir ifadelerinin Temizlenmesi: Duygu analizi siireglerine baslamadan 6nce
dilbilimsel ag¢idan anlam ifade etmeyen yeni satir ifadelerinin temizlenmesi
gerekmektedir. Bazi kullanicilar, paylastiklar1 gonderileri bagka kullanicilarin dikkatini
cekmek ya da igeriklerini listelemek amaciyla birden fazla satirda yazmaktadirlar. X API
ile toplanan gonderilerde birden fazla satir olmasi halinde terimler arasinda “/n” sembolii
goriilmektedir ve bunlarin temizlenmesi gerekmektedir.

Kiiciik Harfe Doniistiirme: Analizler sirasinda ayni kelimenin biiyiik ve kiigiik
harflerinin algoritma tarafindan 2 farkli kelime gibi algilanmasinin 6niine gegmek i¢in
bliyiik kelimeler kiigiik harfli hale doniistiiriilmesi gerekmektedir.

Noktalama Isaretlerinin Temizlenmesi: Dilbilimsel a¢idan anlam ifade etmeyen
noktalama isaretlerinin de duygu analiz siire¢lerine baglamadan Once temizlenmesi

6

gerekmektedir. Gonderi igerisinde anlam biitlinliigilinii saglamak i¢in *“,”, soru ifade etmek

(1324

icin “?” ve ciimle sonunu ifade etmek icin gibi noktalama isaretlerine siklikla
bagvurulmaktadir.

X’e Ozgii Karakterlerin Temizlenmesi: X’e 6zgii karakter ve ifadelerinde dilbilimsel
acidan bir ifade etmemesi nedeniyle temizlenmesi gerekmektedir. X’e 6zgii karakterlere
ornek olarak hashtag (#), cashtag ($) ve mention (@) verilebilir. Kullanicilar spesifik bir

konu hakkinda konusmak istediklerinde hashtag semboliinii, bir hisse senedi hakkinda
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konusmak istediklerinde cashtag semboliinii ve bir baska kullanict hakkinda konugmak
istediklerinde mention semboliinii siklikla kullanmaktadir.

Tekrarlanan harflerin c¢ikarilmasi: Sosyal medya kullanicilarinin herhangi bir
duyguyu giiclii bir sekilde ifade etmek istediklerinde gonderilerindeki kelimelerde bazi
harfleri tekrarlayarak yazmalar1 sik karsilagilan bir durumdur. Metnin vektorel ifade
edilmesi sirasinda harfleri tekrarlanmis kelimeler farkli kelimeler olarak analize
katilacaklarindan bu kelimelerdeki tekrarlanan harflerin tespit edilerek diizeltilmesi
gerekmedir.

Web adreslerinin temizlenmesi: Kullanicilar X {izerinden yaptiklar1 paylagimlarda
metin iceriginin yan sira fotograf, video ve web adresleri de paylasabilmektedirler.
Yapilan bu paylagimlar X API ile toplanan verilerde metin igerigine dahil edildiginden
metin igerisinde dilbilimsel olarak anlam ifade etmeyen bu iceriklerin duygu analizine
baslamadan 6nce temizlenmesi gerekmektedir.

E-posta adreslerinin temizlenmesi: Kullanicilar X {izerinden yaptiklar paylasimlarda
e-posta adresleri de paylasabilmektedirler. Duygu analizine baslamadan 6nce dilbilimsel
acindan anlam ifade etmeyen bu igerigin temizlenmesi gerekmektedir.

Yazim Hatalarinin Diizeltilmesi: Sosyal medyada siklikla karsilagilan yazim hatalarinin
duygu analizine baslamadan 6nce diizeltilmeye ¢alisilmasi gerekmektedir. X kullanicilar
gerek karakter sinirindan kaynakli kelimelerin kisaltilmasindan gerekse sosyal medya
paylasimlarinda resmi dil kullanilmamasindan kaynakli olarak bir¢ok yazim hatasi
yapmaktadirlar. Bir gonderi igerisinde duygu belirlen bir kelimede meydana gelebilecek
bir hata tlim gonderinin duygu degerinin yanlis hesaplanmasina yol acacagindan duygu
analizine baslamadan 6nce bu yazim hatalarinin miimkiin oldugunda diizenlenmesi
gerekmektedir.

Durak Kelimelerin Temizlenmesi: Durak kelimelerin (Stop Words) ¢ikarilmasi islemi,
tek basima anlami olmayan kelimelerin temizlenmesi islemdir. Durak kelimeler; edat,
baglag, zamir gibi tek basina anlamli olmayan, ancak yazim dilinde ¢ok sik kullanilan
kelimelerdir. ingilizce dili i¢in bu kelimelere 6rnek olarak “to”, “be”, “do”, “the”, “and”
ve “is” gibi ¢cok sik kullanilan kelimeler verilebilir. Durak kelimelerin ¢ikarilmasi duygu
analizinin veriminin artirilmasinda biiylik 6neme sahiptir.

Govdeleme (Lemmatization) islemi: Gévdeleme, kelimelerin basit hallerine ¢evrilmesi
islemidir. Kelimedeki ¢ekim ve yapim ekleri atilmasi ile kelimenin kok formuna ulagsmak

istenmektedir. Bu islemde fiiller mastar hallerine ¢evrilir ya da ¢ogul kelimeler tekil
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duruma donistiiriiliir. Kelimelerinin kok hallerinin bilinmesi ile kelimelerin bigimsel
olarak benzer halleri bulunarak kok hallerine c¢evrilebilir. Boylece benzer kelimelerin
metin vektoriine dahil edilmemesi sayesinde duygu analiz islemlerinin verimi artirilmig

olur.

4.2.2. Metnin vektorel olarak ifade edilmesi

Metin Onisleme siireci sonucunda elde edilen gonderi verilerinin analizlere dahil
edilebilmesi i¢in sayisal vektor haline doniistiiriilmesi gerekmektedir. Metin verilerinin
vektor haline getirilmesi i¢in en sik kullanilan yontemlerden biri TF-IDF (Term
Frequency- Inverse Document Frequency) yontemidir. TF-IDF terim frekansi ve ters
dokiiman frekansi1 olmak iizere iki istatistigin ¢arpimai ile hesaplanmaktadir.

Terim Frekansi (Term Frequency-TF) kavrami ilk olarak H. P. Luhn [86] tarafindan
1957 yilinda 6nerilmistir. TF, bir terimin belgedeki goriilme sikligidir. Bir belgedeki
digerlerine gore daha sik goriilen terimin Oneminin daha yiliksek olacagi esasina
dayanmaktadir [87]. Denklem 4.1°de goriildiigii gibi terim frekansi bir terimin belgede

goriilme sayisinin, belgedeki toplam kelime sayisina boliinmesi ile hesaplanmaktadir.

t teriminin belgede kag kez gectigi
TF(t) = e alecl A i (4.1)
Belgedeki toplam kelime sayist

Ters Dokiiman Frekansi (Inverse Document Frequency-IDF) kavrami ilk olarak
Karen S. Jones [88] tarafindan 1972 yilinda "Term Specificity" olarak onerilmistir. Ters
Dokiiman Frekansi, Terim Frekansindan farkli olarak bir belgede az sayida bulunan
terimin ayirt edici 6zellige sahip olacagi esasina dayanan ve terimin onemini gosteren bir
Olciittiir [89]. Terim frekans1 (TF) hesaplanirken her terim esit oneme sahiptir fakat bazi
sik goriilen terimlerin ¢ok az dneme sahip oldugu bilinmektedir. Her dilde bu tarz diisiik
oneme sahip terimler bulunmaktadir. Ingilizce dilinde sik kullanilan “is”,” and” “of” ve
“that” gibi kelimeler bu duruma 6rnektir. Ters Dokiiman Frekansi degeri Denklem 4.2.’de
goriiliigii gibi toplam dokiiman sayisinin terimi i¢eren dokiiman sayisina boliimiiniin

logaritmasi ile hesaplanmaktadir.

Toplam Dokiiman Sayist

IDF(t) = log 4.2)

Terimi Iceren Dékiiman Sayist

Ters dokiiman frekansinda metinde az gecen terimler igin yliksek, metinde ¢ok

gecen kelimeler i¢in diisiik deger vermektedir. TF-IDF hesaplanirken Terim Frekansi,
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Ters Dokiiman Frekansi ile agirliklandirilarak metinlerde ¢ok siklikla kullanilan
kelimelerin etkisinin azaltilmasi saglanmig olmaktadir. Denklem 4.3.’de goriildiigii gibi

i. kelimenin j. dokiimandaki TF-IDF degeri olan x;;, TF ve IDF degerlerinin garpimu ile

hesaplanmaktadir.

4.2.3. Emoji analizi

Emojiler, insanlarin duygularin1 daha kolay ve otomatik bir sekilde ifade etmesini
saglayan gorsel sembollerdir [90]. Emoji kelimesi, Japonca'da “resim” ve “karakter”
kelimelerinin birlesiminden olusmaktadir. Akilli cihazlardaki klavyelere emoji desteginin
gelmesiyle birlikte anlik mesajlasmadaki kullanimi her gecen giin artis gostermistir.
Emojilerin en 6nemli iglevleri hem dilden bagimsiz olarak insanlarin iletisime ge¢mesini
kolaylastirmast hem de iletilmek istenen mesajin duygusal yoniinii kuvvetlendirmesidir.
Emoji, duygusal pazarlama platformu tarafindan yayimnlanan rapora gore, ¢evrimigi
kullanicilarinin %92'si, duygularini ifade ederken emojilerden faydalanmaktadir (http-5).

Emojiler, gonderi igerisinde Unicode formatinda kodlanmaktadirlar ve bu emoji
kodlar1 2009 yilinda standartlasmistir [91]. Kralj Novak ve ark. [92, 93] Emojilerin

bircogunu i¢in [-1,1] araliginda duygu durum degeri belirlemislerdir.

4.2.4. Paylasim yapan yazar sayisi

X API kullanilarak toplanan gonderiler Borsanin agik oldugu zamanlar i¢in 5
dakika, 15 dakika, 30 dakika, 60 dakika ve 120 dakikalik zaman periyodlarina
boliinmiistiir. SPAM paylasim yaparak belirlenen zaman periyodu igerisinde hisse
senedinden bagimsiz sekilde periyod icerindeki gonderi sayilarini arttiran hesaplar
bulunmaktadir. Bu calisma kapsaminda SPAM paylasim yapan hesaplarin analiz
tizerindeki etkisini ortadan kaldirmak amaciyla belirlenen zaman periyodlar: icerinde
paylasilan toplam gonderi sayisi yerine paylasim yapan toplam hesap sayisi belirlenmis

ve analize yazar sayis1 degiskeni olarak dahil edilmistir.
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4.2.5. Yazar ve post etki degerleri

Bu ¢alisma kapsaminda X API kullanilarak her bir Gonderi i¢in elde edilen yazar
istatistik veriler ve Gonderi istatistik verileri yazar etki degeri ve post etki degeri olmak
tizere 2 deger haline doniistliriilmiistiir.

Yazar etki degeri, yazarin paylasimlarini ulastirabildigi kisi sayisim1 yani etki
alanini ifade etmektedir. Yazar etkileme degeri, yazarin takip¢i sayisindan takip ettigi kisi
sayisinin ¢ikarilmas ile elde edilmektedir. Takip eden kisi sayisindan, takip edilen kisi
sayist c¢ikarilarak, ¢ok sayida kisiyi takip ederek takip eden kisi sayisini arttirmayi
hedefleyen SPAM paylasim hesaplarinin degerinin azaltilmasini hedeflenmektedir.

Post etki degeri, paylasilan gonderinin almis oldugu etkilesim ve paylasim
sayilarin1 géz Oniine alarak etkiledigi kisi sayisin1 yani etki alanini ifade etmektedir. Post
etkileme degeri, paylasilan gonderinin repost sayisi, begeni sayisi, cevap sayisi ve alinti

sayisinin toplami ile elde edilmektedir.

4.2.6. Metin ve emoji duygu durum degerleri

Bu ¢alisma kapsaminda metinlerin duygu durum degerlerinin elde edilmesi i¢in
kullanilabilecek duygu analizi yontemleri arastirilmistir. Yapilan aragtirmalar sonucunda
duygu analizlerinin gerceklestirilmesi i¢in Python programlama dilindeki VADER [94],
Stanza [95] ve Textblob kiitiiphanelerinde bulunan fonksiyonlarin kullanilmasina karar
verilmistir. Metin Onisleme siireci sonucunda elde edilen islenmis gonderi verisi VADER,
Stanza ve Textblob kiitiiphanelerindeki fonksiyonlar kullanilarak duygu analizleri
gerceklestirilmis ve olumlu, olumsuz ve tarafsiz olarak 3 sinifli olarak siniflandirilmistir.
Metinlerden ayrilan emojilerin duygu durum degerlerinin analiz edilmesi i¢in Knalj
Novak ve ark. [93] tarafindan hazirlanan Emoji Duygu Siralamasi 1.0 ¢alismasindaki
duygu durum degerleri kullanilmistir. Gonderilerin igerinde yer alan her bir emoji Knalj
Novak ve ark. tarafindan hazirlanan emoji duygu durum degerleri ile eslestirilerek analiz
edilmistir. Her bir génderinin icerdigi emojilerin duygu durum degerlerinin ortalamalari
aliarak o gonderinin emoji duygu durum skoru elde edilmistir. Metin ve Emoji duygu
durum degerlerinin birlestirilmesi bu iki degerin ortalamasi alinarak yapilmistir.
Hesaplanan bu duygu durum degerlerine paylasim yapan yazarin etkisinin ve gonderinin
aldig1 etkilesimin etkisinin dahil edilebilmesi i¢in Tablo 4.2.’de goriilen 6 farkli duygu

durum degeri hesaplanarak analize dahil edilmistir.
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Tablo 4.2. Duygu deger degiskenleri

Duygu Deger No  Duygu degeri degiskenleri

Duygu Degeri 1 Duygu degerleri toplami1

Duygu Degeri 2 Duygu degerleri toplami / Periyoddaki toplam génderi sayist

Duygu Degeri 3 (Yazar etki degeri x Duygu degeri) toplam1

Duygu Degeri 4 (Yazar etki degeri x Duygu degeri) toplami/ Periyoddaki toplam gonderi sayis1
Duygu Degeri 5 (Post etki degeri x Duygu degeri) toplami

Duygu Degeri 6 (Post etki degeri x Duygu degeri) toplami/ Periyoddaki toplam gonderi sayis1

Duygu degeri 1, paylasilan gonderilen duygu durum degerleri toplamidir. Duygu
degeri 2, paylasilan gonderilerin duygu durum degerleri ortalamasin1 gostermektedir.
Duygu degeri 3, paylasilan gonderilerin duygu durum degerleri ile yazar etki degeri
carpimlarinin toplamidir. Duygu degeri 4, paylasilan génderilerin duygu durum degerleri
ile yazar etki degeri ¢arpimlarinin ortalamasidir. Duygu degeri 5, paylasilan gonderilerin
duygu durum degerleri ile gonderi etki degeri ¢arpiminin toplamidir. Duygu degeri 6,
paylasilan gonderilerin duygu durum degerleri ile post etki degeri c¢arpiminin

ortalamasidir.

4.3. Hisse Senedi Verileri

Bu ¢alisma kapsaminda secilen 5 firmaya ait 01.01.2020 — 14.03.2022 tarihleri
arasindaki 5 dakika, 15 dakika, 30 dakika, 60 dakika ve 120 dakika frekanslara sahip hisse
senedi verileri licretsiz kaynaklardan temin edilmistir. Fiyat verilerinde her bir hisse
senedi i¢in belirlenen frekanslarda 5 adet deger mevcuttur. Bunlar, belirlenen frekans
araliginda en yiiksek fiyat, en diisiik fiyat, acilis fiyati, kapanis fiyati, islem hacmidir.

Toplanan bu veriler teknik gostergelerin hesaplanmasinda kullanilmistir.

4.4. Hisse Senedi Verilerinden Oznitelik Olusturma

Hisse senedi verilerinden Oznitelik ¢ikarmak igin literatiirde en sik basvurulan
yontemin teknik gostergelerden yararlanmak oldugu goriilmektedir. Teknik gostergeler,
hisse senetlerinin en yiiksek, en diisiik, acilis ve kapanis fiyatlarinin yani sira iglem hacmi
gibi zaman igerisinde degisen verileri temel alan ve matematiksel ve istatiksel
hesaplamalar sonucunda elde edilen teknik aragladir. Bu gostergeler, yatirimeilarin ve
analistlerin piyasa hareketlerini dogru anlamasina ve yorumlamasina olanak tanir [96].

Yatirimcilar ve analistler, farkli teknik gostergeleri birlikte kullanarak daha dogru
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tahminler yapmaya g¢aligmaktadirlar. Teknik gostergelerin girdi olarak kullandiklar
parametreler birbirinden farklilik gostermektedir. Bir gosterge tiim hisse senedi
parametrelerini girdi olarak alip hesaplanabilirken, bagka bir gosterge sadece kapanis
fiyatin1 esas alarak hesaplanabilmektedir. Teknik gdstergeler, 4 temel grup altinda
siniflandirilabilir;

1. Momentum gostergeleri

2. Trend gostergeleri

3. Volatilite (Oynaklik) gostergeleri

4. Hacim gostergeleri

Momentum temelli teknik gostergeler, belirli bir zaman periyodundaki fiyatin
degisim hizim1 6lgmekte kullanilan gostergelerdir. Momentum temelli teknik gostergeler
fiyatin zaman 1ile Kkarsilastirilmast yoluyla fiyatin degisim hizin1 belirlemeye
caligmaktadir. Momentum temelli teknik gostergelere ornek olarak Relative Strength
Index (RSI), Commodity channel Index (CCI), Williams %R ve Rate of Change (ROC)
verilebilir.

Trend temelli gostergeler fiyat olusumlarmin kullanilmasi ise fiyatlarin asag1 yonli
yoksa yukar1 yonlii mii hareket ettiginin anlasilmasini saglarken ayni1 zamanda hareketin
giiclinii de olgektedir. Trend temelli teknik gostergeler 6rnek olarak Simple Moving
Average (SMA), Exponential Moving Average (EMA) ve Moving Average Convergence
Divergence (MACD) verilebilir.

Volatilite (Oynaklik) temelli teknik gostergeler, fiyatlardaki hareketlerin oranlarini
Olcektedir. Bu gostergeler genelde en diisiik ve en yliksek fiyat verilerini temel alarak
hesaplanirlar ve fiyatin yoniinii dikkate almazlar. Volatllite temelli gdstergelere 6rnek
olarak Average True Range (ATR), Bollinger Bands ve Keltner Channels verilebilir.

Hacim temeli teknik gostergeler, trendin giliciinii 6l¢gmekte kullanilmaktadir. Hacim
temelli teknik gostergelere ornek olarak On-balance volume (OBV), Money Flow Index
(MFI) ve Ease of movement (EMYV) verilebilir.

Bu calismada kapsaminda 4 farkli teknik gosterge secilerek analize dahil edilmistir.
Bunlar; Keltner Channel Percentage (KCP), Ease of Movement (EMV), Commodity
channel index (CCI) ve Stochastic relative strenght index (Stoch RSI)’dir.
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4.4.1. Keltner channel (KC) ve keltner channel percentage (KCP)

Keltner Channel (KC) (Keltner Kanali), hisse senedinin trend yoniinii ve asirt alim-
satim seviyelerini belirlemede kullanilan volatilite (fiyat oynaklig1) osilatoriidiir. Keltner
kanallar1 gostergesi, Chester Keltner [97] tarafindan 1960 yilinda ortaya atilmistir.
Keltner kanalar1 3 ayr1 hattan olugsmaktadir ve genel yapisi itibariyle Bollinger bantlarina
benzemektedir. Keltner kanali indikatorii farkli olarak, Ustel Hareketli Ortalama (EMA)
degerine ek olarak fiyat oynakligini 6lgmek i¢in kullanilan Ortalama Gergek Aralik
(ATR) degerini de kullanmaktadir. ATR degerinin hesaplanmasi i¢in oncelikle su 3 deger
hesaplanir; (En yiliksek — En diisiik), Mutlak (En ytliksek — Bir 6nceki Kapanis Fiyati) ve
Mutlak (En diisiik — Bir dnceki kapanis). 10 periyod boyunca basit bu 3 degerden en
bliyiik olaninin hareketli ortalamasi alinarak ATR degeri hesaplanmis olur. Bu ¢alisma
kapsaminda 20 periyodluk EMA degeri keltner kanalinin temeli olan orta hatti
olusturmaktadir. EMA degerine ATR degerinin 2 kat1 eklenerek iist hat, 2 kati ¢ikarilarak
ise alt hat elde edilmektedir. Bu 3 hattin degerleri kullanilarak Keltner Channel
Percentage (KCP) degeri hesaplanabilmektedir. KCP degeri orta hat degerinden alt hat
degerinin ¢ikarilip iist hattan alt hattin ¢ikarilmasiyla elde eden degere boliiniin 100 ile

carpilmasi ile elde edilmektedir.

(Orta Hat — Alt Hat)

KCP = —
(Ust Hat — Alt Hat) i

(4.4)

4.4.2. Ease of movement (EMY)

Ease of Movement Value (EMV) (Hareket kolayligi) fiyat ile hacim arasindaki
iligkinin kullanilmastyla hisse senedinin ne kadar kolay hareket ettigini gostermek i¢in
tasarlanan bir hacim osilatériiddiir. EMV, Richard W. Arms Jr. [98] Tarafindan 1990
yilinda tanitilmistir. EMV gostergesi fiyat ile hacim arasindaki iliskiyi gostermek iizere
pozitif ve negatif degerler arasinda dalgalanacak sekilde tasarlanmistir. EMV gdstergesi
pozitif iken hisse senedinin yukari1 yonlii hareket ettigi, negatif iken ise asagi yonli
hareket ettigi anlamina gelmektedir. EMV gdstergesinin mutlak degerinin yiiksek olmasi,
hisse senedinin biiyiik hacimle kolay hareket ettigini gosterirken, diisiik olmasi ise diistik
hacimde zor hareket ettigini gostermektedir. EMV gdstergesinin hesaplanabilmesi igin
Denklem 4.5’te formiil ile hesaplanan tasinan mesafe degerinin ve Denklem 4.6’da

goriilen formiil ile hesaplanan kutu orani degerlerinin elde edilmesi gerekmektedir. 1 tane
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periyodu EMV degeri (Tasinan mesafe/Kutu orani) seklinde hesaplanmaktadir. EMV
gostergesi bu 1 periyotluk EMV degerinin 14 periyod igin hesaplanarak basit hareketli
ortalamasinin alinmasi sonucunda elde edilmektedir.

(En yiiksek+En Disiik  (Bir 6nceki en yiiksek+Bir 6nceki en disiik)
2 2

Tasimnan mesafe = 4.5)

( Hacim )
100,000,000

En yiiksek—En Diisiik

Kutu orant = 4.6)

4.4.3. Commodity channel index (CCI)

Commodity channel index (CCI)(Emtia Kanal Endeksi), belirlenen periyottaki
fiyatin ortalama fiyattan ne kadar saptigim gosteren bir Moment osilatoriidiir ve Donald
Lambert tarafindan 1980°de “Commodities Magazine” dergisinde tanitilmistir [99]. CCI
gostergesi genellikle -100 ve +100 arasinda deger almaktadir fakat bu araligin disina da
cikabilmektedir. 100 ve iistli degerler asir1 alima bagl fiyat yiikselisini gosterirken, -100
ve altindaki degerler asir1 satis ve fiyat diisiinii gostermektedir. CCI gostergesinin
hesaplanmasi i¢in ii¢ farkl degere ihtiyag vardir. Tipik fiyat, hisse senedinin en yiiksek,
en diisiik ve kapanig fiyatlarinin ortalamasidir. Bir diger deger, tipik fiyatin belirlenen
periyodda basit hareketli ortalamasinin hesaplanmasi ile elde edilmektedir. Bu ¢alisma
kapsaminda periyod sayist 20 olarak alimistir. Ortalama sapma degeri ise hesaplanan
basit hareketli ortalamadan sapmay1 ifade etmektedir. Tipik fiyattan basit hareketli
ortalama degerinin ¢ikarilmasi ve ¢ikan degerin ortalama sapmanin 0.015 ile ¢arpimina
boliinmesi ile CCI gostergesi hesaplanmaktadir.

_ Tipik Fiyat — BHO(Tipik Fiyat)

cel 0,015 * Ortalama sapma

4.7)

4.4.4. Stochastic relative strength index (Stoch RSI)

Stochastic Relative Strength Index (Stoch RSI) (Stokastik Bagil Gii¢ indeksi),
Relative Strength Index (RSI) gostergesinden tiiretilmis bir gostergedir. Stokastik RSI
(Stoch RSI) gostergesi Tushard Chande ve Stanley Kroll [100] tarafindan 1994 yilinda”
The New Technical Trader adli kitapta tanitilmistir. Stoch RSI 0 ile 1 arasinda
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dalgalanan bir momentum osilatoriidiir. Stoch RSI’in 0.8’in iizerinde olmasi asir1 alim
oldugunu, 0.2’nin altinda olmasi ise asir1 satim oldugunu géstermektedir.

Stoch RSI gostergesinin  hesaplanabilmesi i¢in 6ncelikle RSI gostergesinin
hesaplanmas1 gerekmektedir. RSI, Welles Wilder [101] tarafindan gelistirilmis ve
1978°de "New Concepts in Technical Trading System" adli kitapta tanitilmigtir. RSI, 0
ile 100 arasinda deger almaktadir ve 30’un altinda olmasi asir1 satis oldugunu, 70’in
iistiinde olmasi ise asir1 alis oldugunu gostermektedir. RSI degerinin hesaplanabilmesi
icin oncelikle RS degerinin hesaplanmasi gerekmektedir. RS degeri Denklem 4.8’de
goriilen formiil ile hesaplanmaktadir. Bu ¢calisma kapsaminda RS degeri hesaplanirken 14
periyod degerlendirilmistir. RSI gostergesi ise Denklem 4.9’da goériilen formiil ile
hesaplanmaktadir. Bulunan RSI degeri Stoch RSI gostergesinin hesaplanmasi igin
Denklem 4.10’da goriilen formiilde yerine konulur. Stoch RSI gostergesinin

hesaplanmasinda da zaman aralig1 14 periyod olarak belirlenmistir.

t periyodda pozitif fiyat degisimlerinin ortalamast

RS = t periyooda negatif fiyat degisimlerinin ortalamast (4'8)
RSI = 100 — —2- (4.9)

1+RS
Stoch RSI = Mevcut RSI—-En Dusuk RSI (4 10)

En Yiksek RSI—En Diuisiik RSI
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5. UYGULAMA

Bu ¢alisma kapsaminda sosyal medya verileri ve teknik indikatorler kullanilarak
hisse senetlerinin gelecek hareketleri tahmin edilmekte ve bu tahminler kullanilarak
market simiilasyonu olusturulmaktadir. Bu ¢alismanin akis semasi Sekil 5.1°de goriildiigi
gibidir. X platformundan toplanan veriler gonderi istatistikleri ve metin verisi olmak
tizere ikiye ayrilmaktadir. Gonderi istatistikleri kullanilarak yazar etki degeri ve post etki
degeri hesaplanmaktadir. X platformundan toplanan gonderilere ait metin verilerine
metin Onisleme adimlari uygulanmakta ve hem TF-IDF yontemi kullanilarak kelime
vektorii elde edilmekte hem de duygu analiz yontemleri kullanilarak duygu durumlari
bulunmaktadir. Bu duygu durum degeri, yazar etki degeri ve post etki degerleri ile
birlestirilerek duygu durum degeri alternatifleri olusturulmaktadir. Hisse senetlerine ait
veriler ise ver Onisleme adimlarinin ardindan finansal analiz yontemleri kullanilarak
teknik indikatorlerin hesabinda kullanilmaktadir. Hesaplanan tiim bu veriler makine
O0grenmesi algoritmalarinin  kullanildigr simiflandirma analizleri ile hisse senedi
hareketlerinin tahmini i¢in kullanilmaktadir. Elde edilen tahmin sonuglar1 kullanilarak

market simiilasyonu olusturulmaktadir.

v
e

Hisse senedi
Verileri

v
Gonderi
istatistikleri
Metin Veri
Snisleme Sinfelamie
islenmis
Gonderi

—

Duygu TF-IDF
Analizi

g ¥

Teknik
Gostergeler

Makine Ogrenmesi veya Derin Ogrenme Algortimasi l

¥

Market
Simulasyonu

islenmis Hisse
Senedi Verileri

Duygu Durum
Degerleri

]
)
z
£
b
]
H

Sekil 5.1. Algoritma akis semasi
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Bu ¢alismada analizlerin gergeklestirilmesi i¢in yapay zeka alaninda en ¢ok tercih
edilen programlama dillerinin basinda gelen Python programlama dili tercih edilmistir.
Yapay zeka ve makine 6grenmesi alanindaki akademik calismalarda Python dili ¢okca
tercih edilmektedir. Bunun en 6nemli nedeni yapay zeka, makine 0grenmesi ve derin
o6grenme alaninda pek ¢ok kiitiiphaneye sahip olmasi ve gelistirmelerin Python dili ile
yapilmasidir.

Python nesne yiiksek seviyeli bir dildir, yorumsal ve modiilerdir. Bir programlama
dili; insanlarin kolay anlayabilecegi bir haldeyse yiiksek seviye, daha karmasik bir
haldeyse yani makine diline yaklasmigsa diisiik seviye olarak anilmaktadir. Python
programlama dili ise insan mantifina yakin olmasindan dolay1 yiiksek seviye
programlama dili olarak adlandirilmaktadir. Python gelistirme arayiizii olarak da
PyCharm IDE kullanilmustir.

Calismalarda Rastgele orman, Karar agaci, Destek vektdr makinesi ve Lojistik
regresyon algoritmalarinin  analizlere dahil edilmesinde Scikit-Learn [102]
Kiitliphanesinden yararlanilmistir.  Scikit-Learn kiitliphanesi makine Ogrenmesi
algoritmalarinin uygulanmasinda siklikla tercih edilmektedir.

Bu calismada derin 6grenme algoritmalarinin uygulanmasinda Tensorflow [103]
kiitiiphanesinden yararlanilmigtir. Derin 6grenme alaninda kullanilan teknolojilere
bakildiginda en c¢ok kullanilan kiitiiphanelerden birisinin TensowFlow kiitiiphanesi
oldugu goriilmektedir. Son zamanlarda yapay zeka alanina yaptig1 yatirimlarla bilinen
Google tarafindan gelistirilmektedir.

Calisma  kapsaminda ARIMA analiz  sonuglarmin  elde edilmesinde
Statsmodels[104] kiitiiphanesinden yararlanilmistir. Pmdarima [105] kiitiiphanesindeki
Auto ARIMA fonksiyonu kullanilarak hiper-parametre optimizasyonu gerceklestirilmis
ve her analiz i¢in en uygun parametreler kullanilarak analizler ger¢eklestirilmistir.

Bu calisma kapsaminda makine 6grenmesi algoritmalart kullanilarak ikili ve ¢
siifli olmak tizere 2 farkli simiflandirma analizi gerceklestirilmistir. Olusturulan
modellerin, daha 6nce gosterilmeyen yeni verileri daha oncesinde belirlenen siniflardan
hangisine ait oldugunu belirlemesine siniflandirma denilmektedir. Siniflandirma,
denetimli 6grenme tekniklerinden birisidir ve amaci, egitim seti ile tanimlanan siiflar
arasina yeni gelen verileri dogru sekilde yerlestirmektedir. Siniflandirma 2 tiire

ayrilmaktadir. Bunlar:
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e Ikili Simiflandirma (Binary Classification): Yapilan analizlerde 2 farkli sonucu
olan yani 2 smmfa ayrilan denetimli 6grenme algoritmalaridir. Ornegin, X’da
duygu analizi yapildig1 zaman siniflar olumlu génderiler i¢in pozitif veya olumsuz
gonderiler i¢in negatif olarak ayrilabilmektedir.

e Cok Siifli Siniflandirma (Multi Class Classification): Yapilan analizlerde ikiden
fazla siifa sahip olan denetimli 6grenme algoritmalaridir ve her veriye bir etiket
atanmaktadir. Ornegin, Hisse senedi zaman serilerinde artis olmasi 1, azalis
olmasi -1 ve degisim olmamasi durumu O olarak etiketlenebilir.

Ikili siniflandirma analizinde getirinin negatif oldugu durumlar -1, sifir veya pozitif
oldugu durumlar ise 1 olarak etiketlenerek ikili siniflandirmaya uygun hale getirilmistir.
Ug sinifli smiflandirma analizinde ise getirinin <0.001 oldugu durumlar -1, >0.001
oldugu durumlar +1 ve getirinin £0.001 aralifinda oldugu durumlar ise 0 olarak
etkilenerek iic smifli siiflandirma analizine uygun hale getirilmistir. Ug¢ smifli
siniflandirma analizinde getirinin £0.001 araliginda oldugu durumlarin 0 etiketlenmesi
ile diisiik getirinin oldugu durumlarda alim-satim iglemi yapilmasinin 6niine gegmeye
caligsarak sadece islem maliyetini karsilayacak durumlarda alim-satim iglemi yapilmasi
hedeflenmektedir.

Smiflandirma analizlerinin performanslarinin degerlendirilmesinde Sekil 5.2°de

yer alan karmasiklik matrisinden yararlanilarak olusturulan kriterler kullanilmaktadir.

Tahmini Pozitif [Tahmini Negatif

Dogru Pozitif | Yanlis Pozitif

Gercek Pozitif (DP) (YP)

Yanlis Negatif | Dogru Negatif

Gercek Negatif (YN) (DN)

Sekil 5.2. Karmagikitk matrisi

Dogruluk (Accuracy): Siniflandirma analizindeki dogru tahminlerin, tiim tahminlere gore

ylizdesini hesaplayan temel metriktir. Denklem 5.1°deki formiil ile hesaplanmaktadir.
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T DP + DN 5.1
OB = P L YP + DN + YN '

Kesinlik (Precision): Siniflandirma analizindeki pozitif tahminlerinin ne kadarinin gercek
pozitif oldugunu Slger. Smiflandirma sonucunun kesinlik derecesini gosterir. Denklem

5.2°deki formiil ile hesaplanir.
DP

Kesinlik = m (52)

Duyarlilik (Recall): Siniflandirma analizindeki tahminlerin gergek pozitifleri ne kadar
yakaladigin1 gosterir. Duyarlilik pozitif olarak etiketlenmis 6rneklerin gercekten pozitif

olan 6rneklerin toplamina oranidir. Denklem 5.3’teki formiil ile hesaplanir.

D Lilik = D& (5.3)
uyarhlk = -0 :

F1 Skoru (F1 Score): Kesinlik ve Duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir. Hem
Kesinlik hem de Duyarlilik degerinin etkisini igermektedir. Denklem 5.4’teki formiil ile

hesaplanmaktadir.

F1 Sk _5 Kesinlik x Duyarlilik (5.4)
OTH = S K esinlik + Duyarlilik '

Calisma kapsamindaki sayisal degerlerin normalize edilmeleri i¢in min-max
normalizasyon yontemi uygulanmistir. Bu yontemde, bir grup verinin igerisindeki en
biiyilk ve en kiigiik degerler ele alimir. Diger biitiin veriler, bu degerlere gore
normallestirilir. Buradaki amag en kiiclik degeri 0 ve en biiyiik degeri 1 olacak sekilde
normallestirmek ve diger biitlin verileri bu 0-1 aralifina yaymaktir. Denklem 5.5’teki

formiil ile hesaplanir.

x; — min(x)

(5.5)

Z= max(x) — min(x)
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Toplanan veriler Egitim, Oznitelik secimi ve Test olmak iizere ii¢ farkli déneme
ayrilmistir ve Test donemi i¢inde ii¢ farkli alternatif olusturulmustur. 01.01.2020 —
09.02.2021 tarihleri arasinda kalan donem makine 6grenmesi algoritmalarinin egitiminde
kullanilmak {izere egitim verisi olarak ayrilmistir. Egitim donemindeki veriler
kullanilarak egitilen makine O0grenmesi algoritmalari, en yiiksek karliligi saglayacak
Oznitelik kombinasyonunun belirlenebilmesi i¢in 09.02.2021-21.06.2021 tarihleri
arasinda kalan yaklagik dort aylik donem Oznitelik secim donemi olarak belirlenmistir.
Egitim doénemin icin bes sirketin fiyat degisim grafikleri Sekil 5.4’te, Oznitelik se¢im
donemi icin ise Sekil 5.5’te gosterilmistir. Belirlenen en iyi 6znitelik kombinasyonunun
test edilmesi amaciyla da ii¢ farkli test donemi olusturulmustur. Olusturulan egitim,
Oznitelik se¢im ve test donemlerinin zaman ¢izelgesi Sekil 5.3.’de goriilebilmektedir.
Birinci test donemi 22.06.2021-31.10.2021 tarihleri arasindaki yaklasik dort aylik
donemi kapsamaktadir ve borsanin yiikselis donemini temsil etmektedir. Birinci test
doneminde bes sirketin fiyat degisimlerini gosteren grafikler Sekil 5.6.’de
goriilebilmektedir. Ikinci test dénemi 01.11.2021-14.03.2022 tarihleri arasindaki
yaklasik dort aylik donemi kapsamaktadir ve borsanin diislis donemini temsil etmektedir.
Ikinci test doSneminde 4 sirket ciddi deger kayb1 yasamustir. Ikinci test ddneminde bes

sirketin fiyat degisimlerini gosteren grafikler ise Sekil 5.7.’de goriilebilmektedir.

EZitim D& . Oznitelik 1. Test 2. Test
gitim Lonemi Segimi Dénemi Donemi

[ [ o o [
01.01.2020 09.02.2021 22.06.2021 01.11.2021 14.03.2022

Sekil 5.3. Algoritma verilerinin zaman ¢izelgesi
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Sekil 5.4. Egitim donemi bes sirketin fiyat grafikleri a)Tesla b)Microsoft c)Apple d)Netflix e)Nvidia
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Sekil 5.5. Oznitelik dénemi bes sirketin fiyat grafikleri a)Tesla b)Microsoft c)Apple d)Netflix e)Nvidia
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Sekil 5.6. Birinci test donemi bes sirketin fiyat grafikleri a)Tesla b)Microsoft c)Apple d)Netflix e)Nvidia
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Sekil 5.7. Ikinci test donemi bes sirketin fiyat grafikleri a)Tesla b)Microsoft c)Apple d)Netflix e)Nvidia

Uciincii test ddneminde ise yaklasik dort aylik siirede baslangic ve bitis
anlarindaki fiyat farkinin minimum oldugu durum temsil edilmek istenmistir. Her sirket

i¢in farkli tarih araliklar1 belirlenmistir ve belirlenen tarih araliklar1 Tablo 5.2°de
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goriilmektedir. Ugiincii test doneminde bes sirketin fiyat degisimlerini gosteren grafikler

Sekil 5.8.’de goriilebilmektedir.
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Sekil 5.8. Uciincii test donemi bes sirketin fiyat grafikleri a)Tesla b)Microsoft c)Apple d)Netflix e)Nvidia
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Tablo 5.1. Bey sirketin iigiincii test donemi baslangi¢ ve bitig tarihleri

Baslangic  Bitis

Tarihi Tarihi
Tesla 18.10.2021 18.02.2022
Microsoft 11.10.2021 11.02.2022
Apple 14.11.2021 14.03.2022
Netflix 3.09.2021  3.01.2022
Nvidia 27.10.2021 27.02.2022

5 sirkete ait hisse senetlerinin 5 farkli zaman periyodundaki fiyat degisim yonleri
ikili simiflandirma analizi i¢in pozitif ve negatif, liclii stniflandirma igin ise pozitif, notr
ve negatif olarak etiketlenmistir. Uglii siniflandirmada getirinin £0.001 araliginda oldugu
durumlar nétr olarak etiketlenmistir. 3 farkli Test doneminde hisse senetlerinin
dagilimlarinin yiizdelik oranlart ikili simiflandirma durumu i¢in Tablo 5.2.°de, tglii

siiflandirma durumu i¢in ise Tablo 5.3.’de verilmistir.

Tablo 5.2. Bes sirketin pozitif ve negatif dagilim yiizdeleri

Tesla Microsoft Apple Netflix Nvidia

Periyot  Pozitif =~ Negatif Pozitif =~ Negatif Pozitif = Negatif Pozitif = Negatif Pozitif = Negatif

(dk) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
LTest 5 50,94 49,06 51,62 4838 52,32 47,68 50,56 4944 519 48,1
Dénem 15 51,53 4847 52,19 4781 5253 4747 5142 4858 51,57 48,43
30 51,63 4837 5338 46,62 53,13 46,87 5096 49,04 51,71 48,29
60 53,88 46,12 55,12 44,88 54,18 4582 52,02 4798 5342 46,58
120 5435 45,65 5734 42,66 5297 47,03 5326 46,74 52,17 47383
2Test 5 4852 51,48 4938 50,2 50,8 49,2 4833 51,67 50,15 49,85
Dénem 15 4794 52,06 4998 50,02 5143 4857 4794 52,06 50,59 4941
30 4832 51,68 48,7 51,3 49,83 50,17 471 52,9 50,08 49,92
60 46,72 53,28 47,74 52,26 5047 49,53 4321 56,79 49,22 50,78
120 46,72 53,28 46,07 5393 5136 48,64 40,87 59,13 4783 52,17
3Test 5 49,16 50,84 50,87 49,13 50,87 49,13 4949 50,51 50,42 49,58
Dénem 15 49,29 50,71 51,04 4896 51,72 4828 50,05 4995 51,36 48,64
30 4889 51,11 49,56 50,44 50,24 49,76 49,59 50,41 50,77 49,23
60 48,6 51,4 49,18 50,82 50,52 4948 48,773 51,27 50,25 4975

120 4942 50,58 48,14 51,86 51,22 48,78 4793 52,07 48,82 51,18
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Tablo 5.3. Bes sirketin pozitif, notr ve negatif dagilim yiizdeleri

Tesla Microsoft Apple
Periyot  Pozitif ~No6tr  Negatif  Pozitif Notr  Negatif  Pozitif ~ Notr  Negatif
(dk) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
1.Test 5 26,53 47,62 2585 12,08 76,86 11,06 15,7 69,69 14,61
Dénemi 15 35,39 31,13 3347 23,19 56,12 20,69 26,1 49,6 243
30 40,85 21,22 37,93 31,41 40,6 27,99 35,61 33,53 30,86
60 45,5 17,24 37,27 41,15 27,64 31,21 39,47 26,63 33,9
120 49,18 8.7 42,12 46,74 20,65 32,61 45,41 16,76 37,84
2.Test 5 35,66 26,11 38,24 21,2 56,43 22,37 23,28 53,86 22,85
Donemi 15 40,34 16,01 43,66 31,1 36,68 32,23 32,75 34,63 32,62
30 41,93 12,18 45,88 35,88 2691 37,22 38,09 245 3742
60 43,75 6,41 49,84 37,64 18,97 43,39 40,81 16,67 4252
120 4426 6,01 49,73 40,65 11,11 48,24 44,29 12,5 43,21
3.Test 5 34,87 28,64 36,49 18,66 62,52 18,82 24,71 50,9 24,38
Dénemi 15 40,44 1791 41,64 29,43 41,86 28,72 33,71 323 3399
30 41,96 12,8 4524 34,13 32,27 33,6 39,02 22,24 38,74
60 44,46 8,26 47,27 37,99 21,88 40,13 42,13 14,86 43,01
120 47,11 5.2 47,69 41,83 13,47 44,7 45,73 10,06 44,21
Netflix Nvidia

Periyot  Pozitif =~ Notr  Negatif  Pozitif Notr  Negatif

(dk) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
1.Test 5 21,02 59 19,98 25,55 50,07 24,38
Donemi 15 31,66 38,53 29,82 35,19 31,34 3347
30 39,01 27,74 33,25 40,02 23,81 36,17
60 43,48 19,57 36,96 44,41 18,17 3742
120 46,47 15,22 38,32 47,83 924 4293
2.Test 5 27,73 42 30,27 36,1 27,84 36,07
Dénemi 15 33,89 26,75 39,36 42,15 16,29 41,56
30 36,52 18,81 44,67 43,96 10,82 45,22
60 37,91 12,17 49,92 45,48 8,41 46,11
120 38,15 8,72 53,13 45,65 543 48,91
3.Test 5 22,8 54,18 23,02 35,72 29,09 35,19
Donemi 15 32,25 34,81 32,94 42,41 17,27 40,32
30 37,67 24,48 3785 4432 11,17 445
60 41,46 16,41 42,13 46,21 9,11 44,69
120 432 10,65 46,15 47,06 529 47,65

Oznitelik se¢im doneminde 5 farkh sirket (Tesla, Microsoft, Apple, Netflix ve
Nvidia) i¢in ikili siniflandirma ve ii¢ sinifli siniflandirma analizleri dort farkli makine
O0grenmesi algoritmasi (Rastgele orman, Karar agaci, Destek vektdr makinesi ve Lojistik

regresyon) kullanarak gerceklestirilmistir. Bu siniflandirma analizlerinde olusturulan 2
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farkl veri seti i¢in (tlim gonderiler ve sadece cashtag iceren gonderiler), li¢ farkli duygu
analiz algoritmasi kullanilarak (Stanza, Textblob, Vader), 5 farkli zaman periyodu i¢in (5
- 15 = 30 — 60 - 120), kelime vektoriiniin dahil edildigi ve edilmedigi 2 farkli durum ,
sadece metin duygu durum degeri oldugu ve hem metin hem de emoji duygu durum
degerlerinin oldugu 2 farkli durum , 6 farkli duygu durum degeri degiskeni ve Tablo
5.4.de gosterilen 45 farkli bagimsiz degisken kombinasyonu kullanilarak analizler
gergeklestirilmistir. 13 — 27 arasindaki degisken kombinasyonlarinda “Onceki Hareket
Yonii” adiyla bir 6nceki periyottaki hisse senedi degisim yonii analize dahil edilmistir.
Calisma kapsaminda degisken kombinasyonlarint olusturmak tiizere 4 adet teknik
indikator secilmis ve analizlere dahil edilmistir. Bu teknik indikatorlerin seg¢iminde
Scikit-Learn Kiitiiphanesinin SelectKbest fonksiyonundan yararlanilmistir. Segilen
teknik indikatorlerin farkli indikator gruplarmi temsil etmesi hedeflenmistir. Oznitelik
belirleme donemindeki analizlerde, Rastgele orman, Karar agaci, Destek vektor makinesi
ve Lojistik regresyon algoritmalarinin analizlere dahil edilmesinde Scikit-Learn

Kiitliphanesinin varsayilan hiper-parametreleri kullanilmistir.

Tablo 5.4. Siniflandirma degisken kombinasyonlart

No  Degiskenler

1 KCP

2 KCP, Duygu Degeri

3 KCP, Yazar Sayisi, Duygu Degeri

4 EOM

5 EOM, Duygu Degeri

6 EOM, Yazar Sayisi, Duygu Degeri

7 CCI

8 CCI, Duygu Degeri

9 CCI, Yazar Sayisi, Duygu Degeri

10 Stokastik RSI

11 Stokastik RSI, Duygu Degeri

12 Stokastik RSI, Yazar Sayisi, Duygu Degeri
13 Onceki Hareket Yonii

14 Onceki Hareket Yonii, Duygu Degeri

15 Onceki Hareket Yonii, Yazar Sayisi, Duygu Degeri
16  KCP, Onceki Hareket Yonii

17 KCP, Onceki Hareket Yonii, Duygu Degeri
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Tablo 5.4. (Devam) Siniflandirma degisken kombinasyonlart

18

19
20
21

22
23
24
25
26
2

28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45

KCP, Onceki Hareket Yonii, Yazar Sayisi, Duygu
Degeri

EOM, Onceki Hareket Yénii

EOM, Onceki Hareket Yénii, Duygu Degeri

EOM, Onceki Hareket Yonii, Yazar Sayisi, Duygu
Degeri

CCI, Onceki Hareket Yonii

CCI, Onceki Hareket Yonii, Duygu Degeri

CCI, Onceki Hareket Yonii, Yazar Sayis1, Duygu Degeri
Stokastik RSI, Onceki Hareket Yonii

Stokastik RSI, Onceki Hareket Y&nii, Duygu Degeri
Stokastik RSI, Onceki Hareket Yonii, Yazar Sayist,
Duygu Degeri

KCP, EOM

KCP, EOM, Duygu Degeri

KCP, EOM, Yazar Sayisi, Duygu Degeri

KCP, Stokastik RSI

KCP, Stokastik RSI, Duygu Degeri

KCP, Stokastik RSI, Yazar Sayisi, Duygu Degeri

KCP, CCI

KCP, CCI, Duygu Degeri

KCP, CCI, Yazar Sayisi, Duygu Degeri

EOM, Stokastik RSI

EOM, Stokastik RSI, Duygu Degeri

EOM, Stokastik RSI, Yazar Sayisi, Duygu Degeri
EOM, CCI

EOM, CCI, Duygu Degeri

EOM, CCI, Yazar Sayisi, Duygu Degeri

CCI, Stokastik RSI

CCI, Stokastik RSI, Duygu Degeri

CClI, Stokastik RSI, Yazar Sayisi, Duygu Degeri

finansal verilerin iliskilendirilme mantig1 sekil 5.9.’da goriilmektedir.
kapsaminda bir 6nceki zaman periyodunda toplanan sosyal medya paylasimlarindan elde

edilen veriler bir sonraki zaman periyodu sonundaki fiyat degisiminin yoniinii tahmin

(Calisma kapsaminda belirlenen zaman periyotlart i¢in sosyal medya verileri ile

etmek tizere kullanilmistir.
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) | 1
’ . Hisse Senedi Hareket
X dk Veri Toplama Yinii Tahmini +X dk
Simdi

Sekil 5.9. Sosyal medya ile finansal verilerin iliskilendirilmesi

5.1. Market Simiilasyonu ile Kazan¢ Analizi

Bu c¢alismada, bir market simiilasyonu olusturularak karlilik analizi
gerceklestirilmistir. Tahmin edilen hareket yonii kullanilarak bir market simiilasyonu
olusturulmus ve karlilik analizi gergeklestirilmistir. Market simiilasyonu su kurallarla
calismaktadir;

e Eger hisse senedi alindiysa ve tahmin negatif ise, hisse senedi satilir.

e Eger hisse senedi alindiysa ve tahmin pozitif ise, beklenir.

e Eger hisse senedi satildiysa ve tahmin pozitif ise, eldeki tiim bakiye ile hisse
senedi alinir.

e [Eger hisse senedi satildiysa ve tahmin negatif ise, beklenir.

Baslangi¢ sermayesi her bir sirket igin 10,000 $ olarak belirlenmis ve 5 sirket i¢in
toplam 50,0008 yatirim gergeklestirilmistir. Yapilan analiz sonucunda her bir adimda
hisse senedi degerinin yiikselecegi tahmin ediliyorsa eldeki para ile hisse senedi alinmis,
eger hisse senedi degerinin azalacagi tahmin ediliyorsa eldeki hisse senetleri satilmistir.
Hisse senedi alim-satiminda islem ticreti oldugu durumda hem hisse senedi aliminda hem
de hisse senedi satiminda %0,1 oraninda islem ticreti kesilmistir. Analizler sirketler igin

birbirlerinden bagimsiz olacak sekilde gerceklestirilmistir.

5.2. iki Simifh Analiz icin Sonuclar

Oznitelik belirleme donemi igin yapilan tahminlerin market simiilasyonunda
kullanilmasi sonrasinda en yiiksek karlili1 veren parametre kombinasyonlar1 Tablo 5.5°te

goriilebilmektedir.

61



Tablo 5.5. Ikili stmflandirmada oznitelik secim donemi icin en yiiksek toplam kar degerleri

TF- Duygu Veri Seti Algo Degiskenler Duygu Zaman  Toplam  Dogruluk
IDF Analiz ritma Degeri  Periyod Kar- (%)
(dk) Zarar ($)
Yok Vader Tiim SVM KCP, Duygu Metin 30 2152,89 51,19
Gonderiler Degeri 5
Yok Vader Tim SVM KCP, Duygu Metin 30 2142,48 51,23
Gonderiler Degeri 5 ve
Emoji
Yok Vader Tim SVM  EOM, CCI, Duygu Metin 120 2131,61 51,67
Gonderiler Degeri 3
Yok Textblob  Tim SVM  EOM, CCI, Duygu Metin 120 2003,08 51,84
Gonderiler Degeri 5
Yok Vader Sadece SVM KCP, CCI, Yazar Metin 120 1991,67 51,51
Cashtag Sayist, Duygu
Degeri 3
Yok Textblob Sadece SVM EOM, CCI, Duygu Metin 120 1973,02 51,89
Cashtag Degeri 3
Yok Textblob Sadece SVM EOM, CCI, Duygu Metin 120 1973,02 51,89
Cashtag Degeri 3 ve
Emoji
Yok Vader Tim SVM CClI, Duygu Metin 120 1943,51 51,29
Gonderiler Degeri 3
Yok Vader Tim SVM CCI, Duygu Metin 120 1921,36 51,23
Gonderiler Degeri 3 ve
Emoji
Yok Textblob  Tim SVM  CC], Duygu Metin 120 1902,43 51,29
Gonderiler Degeri 4

En yiliksek karlilik degerine, SVM algoritmast kullanilarak, 30-30 zaman
periyodunda ulagilmistir. KCP teknik indikatorleri ile Duygu degeri 5’in kullanildigi bu
durum i¢in dort aylik siirede 5 sirket i¢in toplam 2152 $ kazang saglanmistir. Duygu
durum degeri, Vader kiitliphanesi ile tiim gonderilerden olusan veri seti i¢in sadece sosyal
medya paylasimlarinin metin verileri kullanilarak elde edilmistir. Her bir Paylagimin
duygu durum degeri, Post etki degeri ile carpilip periyod boyunca toplanarak Duygu
degeri 5 elde edilmistir. Sosyal medya paylasimlarinin metin verisine ait kelime
vektoriiniin dahil edilmedigi durumda en yiiksek karlilik degerine ulasilmistir.

SPSS programi kullanilarak en yiiksek toplam kar olan 2152.89$ degerine Tek
Orneklem T-test’i uygulanarak ortalamadan anlamli farklilig1 incelenmistir. Bu analiz
icin Hy ve H; hipotezleri asagidaki gibidir:

Hy= En iyi Oznitelik kombinasyonunun toplam kar miktar, tiim Oznitelik
kombinasyonlarinin toplam karlilik degerlerinin ortalamasindan farkli degildir

Hi= En 1iyi Oznitelik kombinasyonunun toplam kar miktari,, tim Oznitelik
kombinasyonlarinin toplam karlilik degerlerinin ortalamasindan farklidir.

Tablo 5.6’da gosterilen sonuclar incelendiginde P(sig) degerinin 0.05 degerinden

kiictik olmast nedeniyle H, hipotezi reddedilir ve belirlenen 6znitelik kombinasyonuna
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ait toplam kar degerinin ortalamadan istatistiksel olarak anlamli derecede farkli oldugu

sOylenebilir.

Tablo 5.6. Ikili simflandirmada toplam kar-zarar degerinin T-testi degerleri
Tek-Orneklem Test

Test Degeri = 2152.89

Farkin %95'lik Guven Aralig

t df Sig. (2-kuyruklu)| Ortalama Fark Alt Ust

Toplam -419,754 89999 ,000 -21894.98 -21997.21 -21792.74
Kar-Zarar

Oznitelik belirleme dénemi igin elde edilen en iyi degerler karsilastirildiginda en
1yi sonuglarin duygu degerinin dahil oldugu parametre kombinasyonlarinda elde edildigi
goriilmektedir. Bu durumdan yola ¢ikarak duygu durum degerinin analizlere dahil
edilmesinin karlilig1 arttig1 sdylenebilir.

Belirlenen en iyi Oznitelikler kullanilarak ii¢ farkli test donemi i¢in analizler
gergeklestirilmistir. Secilen sirketler i¢in market simiilasyonu ile test donemi sonunda
ulagilan kar veya zarar, bu kar ve zarar sonucunda donem sonunda ulagilan toplam yatirim
degeri, market simiilasyonu ile alim-satim islemlerinin sayis1 ve nakitte kalma orani,
algoritma tahminlerinin dogruluk yiizdesi, algoritma tahminlerinin F1-skor degeri, Sirket
hisse senetleri ile Al-Tut stratejisi uygulanmasi halinde hisse senetlerinin Kar-Zarar
miktarlar1 ve Al-Tut stratejisi sonucunda hisse senetlerinin ddnem sonu toplam yatirim
degeri hesaplanmustir.

Her bir test dénemi igin 2 farkli durum olusturulmus ve karsilastirilmistir. i1k
durumda en iyi sonucu veren degisken kombinasyonu i¢in sonuglar elde edilmistir. Ikinci
durumda en iyi degisken kombinasyonunun sosyal medya verilerinden elde edilen
ozniteliklerin ¢ikarilmis hali icin sonuclar elde edilmistir. {lk durumda belirlenen KCP
teknik indikatorii ve Duygu degeri 5 degeri ile SVM algoritmasi kullanilarak 30 dk zaman
periyodu i¢in analizler ger¢eklestirilmistir. Ikinci durumda ise Duygu degeri 5 analizden
cikarilmis ve sadece KCP teknik indikatorii kullanilarak SVM algoritmast ile 30 dk
zaman periyodu i¢in analiz gergeklestirilmistir. Borsanin yiikselis durumunu temsil eden
1. Test donemi icin karsilastirmali sonuglar Tablo 5.7’ de goriilebilmektedir. En iyi degere
SVM algoritmasi ile ulasildig1 bilinmektedir. Tablo 5.8’de ise birinci test doneminde

SVM algoritmasi ile elde edilen sonuglar ile ARIMA yontemi kullanilarak elde edilen
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sonuclarin karsilagtirmasi gosterilmistir. ARIMA yontemi ile dncelikle hisse senetlerinin

belirlenen 6znitelikteki zaman periyodu i¢in getiri tahmini gergeklestirilmis ve daha

sonrasinda ikili siniflandirma probleminde kullanmak iizere pozitif getiri degerleri 1,

negatif getiri degerleri 0 olarak etiketlenmistir. Bu 2 sinifli olarak etiketlenen ARIMA

tahminleri, market simiilasyonunda kullanilmig boylece diger tablo degerlerinin

hesaplamas1 gergeklestirilmistir. Tablolardaki kar-zarar miktarlar1 ve toplam yatirim

degerleri 5 sirketin degerlerinin toplami alinarak gosterilmistir. Tablolardaki dénem

boyunca nakitte kalma orani, algoritma ile alim-satim islem sayisi, dogruluk ylizdesi ve

F1-skor degeri, 5 sirketin ortalamasi alinarak gdsterilmistir.

Tablo 5.7. Ikili sitmflandirmada birinci test donemi analiz sonuglart

Belirlenen

Oznitelikler ile

Sosyal Medya

Verilerinin Cikarildigt

Analiz Sonucu Durum
Algoritma ile Elde Edilen Kazang ($) 12304,97 3866,21
Donem Sonu Toplam Yatirim Degeri ($) 62304,97 53866,21
Doénem Boyunca Nakitte Kalma Orani (%) 10 42
Algoritma ile Alim-Satim Islem Sayist 41 170
Dogruluk Orani (%) 51,48 51,34
F1-Skor Degeri 0,65 0,50
Al-Tut Stratejisi ile Kazang (§) 19320,93 19320,93
AL-Tut Dénem Sonu Toplam Yatirim Deger ($) 69320,93 69320,93

Tablo 5.8. Ikili simiflandirmada birinci test donemi yontem karsilastirmasi

Belirlenen Oznitelikler ile

Analiz Sonucu

ARIMA Yontemi ile
Ulasilan Sonug

Algoritma ile Elde Edilen Kazang ($) 12304,97
Dénem Sonu Toplam Yatirim Degeri ($) 62304,97
Doénem Boyunca Nakitte Kalma Orani (%) 10
Algoritma ile Alim-Satim islem Sayis1 41
Dogruluk Orani (%) 51,48
F1-Skor Degeri 0,65
Al-Tut Stratejisi ile Kazang ($) 19320,93
AL-Tut Dénem Sonu Toplam Yatirim Deger ($) 69320,93

-8655.36
41344,64
46
413
49,18
0,52
19320,93
69320,93

Belirlenen Oznitelikler ve SVM algoritmasi kullanilarak 30dk zaman periyodu igin

elde edilen tahminler sonucunda %51,48 dogruluk yiizdesi ve 0,65 Fl-skor degerine
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ulagilmistir. Analizlerin toplam islem siiresi 18 saniyedir. Elde edilen bu tahminlerin
market simiilasyonunda kullanilmasi sonucunda ise 5 Sirket i¢in 12304$’lik kar elde
edilmis ve donem sonunda 62304$ toplam yatirim degerine ulagilmistir. 5 sirket i¢in Al-
Tut stratejisi ile elde edilen kazang miktar1 19320$ ve donem sonundaki toplam yatirim
degeri 693208 olarak hesaplanmistir. Borsanin yiikselis donemini temsil eden 1. Test
doneminde 12304$ kar elde edilmesine ragmen hisse senetlerinin Al-Tut strateji
sonucunda kazandig1 degerin altinda kazanglar elde edilebilmistir.

Tablo 5.7°deki 2 farkli durum incelendiginde Belirlenen 6zniteliklerden sosyal
medya verilerinin ¢ikarilmast durumunda elde edilen kar miktarinin 12304$’dan 3866$’a,
toplam yatirim miktar1 ise 62304$’dan 53866$’a geriledigi goriilmektedir. Sonuglar
degerlendirildiginde alim-satim islem sayis1 sosyal medya verilerinin ¢ikarildigi durumda
ortalama 173 adete artis gdstermistir. Alim-satim islem sayisinin yiiksek olmasi her iglem
basina %0.1 oranindaki iglem ticreti nedeniyle karlilik miktarini diisiirmektedir. Sonuglar
degerlendirildiginde 1. Test donemi i¢in sosyal medya verilerinin kullanilmasinin karlilik
miktarini arttirdig1 sdylenebilir.

Tablo 5.8’deki sonuglar degerlendirildiginde belirlenen 6znitelik degerleri ile SVM
algoritmasi kullanilarak 12304$ kar elde edilirken ARIMA yontemi tahminlerinin market
simiilasyonunda kullanilmas1 sonucunda 8655$ zarar edildigi goriilmektedir. SVM
algoritmasi ile 62304$’lik toplam yatinm degerine ulasilirken, ARIMA yontemiyle
41344% toplam yatinm degerine ulasilabilmistir. Alim-satim islem sayilarina
bakildiginda SVM algoritmasiyla ortalama 41 adet islem gerceklestirilirken, ARIMA
yontemiyle ortalama 413 adet islem gergeklestirilmistir. islem adetinin bu kadar yiiksek
olmast %0.1’lik islem ticreti nedeniyle ciddi bir kar kaybina yol agmaktadir.

Borsani diisiis ddnemini temsil eden Ikinci test donemi igin ayni 6znitelikler ve
parametreler kullanilarak analizler tekrarlanmistir. Sosyal medya verilerinin oldugu ve
sosyal medya verilerinin ¢ikarildig: iki durum i¢in karsilastirmali sonuglar Tablo 5.9’da
gdsterilmistir. Ikinci test donemi icin SVM ile elde edilen sonuclarin ARIMA ydntemi

sonuglariyla karsilagtirilmasi ise Tablo 5.10°da goriilebilmektedir.
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Tablo 5.9. 7kili simflandirmada ikinci test donemi analiz sonuglar

Belirlenen Sosyal Medya

Oznitelikler ile Verilerinin Cikarildigi

Analiz Sonucu Durum
Algoritma ile Elde Edilen Kazang ($) -4575,88 -6401,22
Donem Sonu Toplam Yatirim Degeri ($) 45424,12 43598,78
Donem Boyunca Nakitte Kalma Orani (%) 34 46
Algoritma ile Alim-Satim Islem Say1s1 27 110
Dogruluk Orani (%) 49,55 49,77
F1-Skor Degeri 0,47 0,48
Al-Tut Stratejisi ile Kazang ($) -11200,3 -11200,3
AL-Tut Dénem Sonu Toplam Yatirim Deger 38799,74 38799,74

$)

Tablo 5.10. kili simiflandirmada ikinci test donemi yontem karsilastirmast

Belirlenen Oznitelikler ARIMA Yontemi

ile Analiz Sonucu ile Ulasilan Sonug

Algoritma ile Elde Edilen Kazang ($) -4575,88 -18647,5
Donem Sonu Toplam Yatirim Degeri ($) 45424,12 31352,51
Doénem Boyunca Nakitte Kalma Orani (%) 34 53
Algoritma ile Alim-Satim Islem Sayisi 27 395
Dogruluk Orani (%) 49,55 51,55
F1-Skor Degeri 0,47 0,50
Al-Tut Stratejisi ile Kazang ($) -11200,3 -11200,3
AL-Tut Dénem Sonu Toplam Yatirim Deger ($) 38799,74 38799,74

Belirlenen Oznitelikler ve SVM algoritmasi kullanilarak 30dk zaman periyodu igin
elde edilen tahminler sonucunda ikinci test doneminde %49,55 dogruluk yiizdesi ve 0,47
F1-skor degerine ulasilmistir. Analizlerin toplam islem siiresi 17 saniyedir. Elde edilen
bu tahminlerin market simiilasyonunda kullanilmasi sonucunda ise 5 Sirket i¢in 4576$
zarar edilmis ve donem sonunda 454248$ toplam yatirim degeri elde edilebilmistir. 5 sirket
icin Al-Tut stratejisi ile elde edilen zarar miktari ise 11200$ ve donem sonundaki toplam
yatirim degeri 38800$ olarak hesaplanmistir. Borsanin diisiis donemini temsil eden 2.
Test doneminde toplam 4576$ zarar edilmesine ragmen ger¢eklesen zarar hisse
senetlerinin Al-Tut strateji sonucunda kaybettigi degerin ¢ok altinda kalmistir.

Tablo 5.9’daki 2 farkli durum incelendiginde Belirlenen 6zniteliklerden sosyal

medya verilerinin ¢ikarilmasi durumunda ulasilan zarar miktarinin 4576$’dan 6401$’a
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ciktigi ve toplam yatirrm miktarinin 45424$’dan 43599%’a geriledigi goriilmektedir.
Sonuglar incelendiginde alim-satim islem sayis1 ve nakitte kalma oraninin, sosyal medya
verilerinin ¢ikarildigi durumda daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Alim-satim islem
sayisinin yiiksek olmasi her islem bagina %0.1 oranindaki islem {icreti nedeniyle karlilik
miktarini diisirmektedir. Sonuglar degerlendirildiginde 2. Test donemi i¢in sosyal medya
verilerinin kullanilmasinin karlilik miktarimi arttirdig: sdylenebilir.

Tablo 5.10°daki sonuglar degerlendirildiginde belirlenen 6znitelik degerleri ile
SVM algoritmast kullanilarak 4576$ zarar edilirken ARIMA yontemi tahminlerinin
market simiilasyonunda kullanilmasi sonucunda 18648$ zarar edildigi goriilmektedir.
SVM algoritmasi ile 45424811k toplam yatirim degeri elde edilirken, ARIMA yontemiyle
31553% toplam yatirnm degerine ulasilabilmistir. Alim-satim islem sayilarina
bakildiginda SVM algoritmasiyla ortalama 27 adet islem gergeklestirilirken, ARIMA
yontemiyle ortalama 395 adet islem gergeklestirilmistir. islem adetinin bu kadar yiiksek
olmast %0.1’lik islem ticreti nedeniyle ciddi bir kar kaybina yol agmaktadir.

Uciincii test donemi iginde ayn1 dznitelikler ve parametreler kullanilarak analizler
tekrarlanmistir. Sosyal medya verilerinin oldugu ve sosyal medya verilerinin ¢ikarildigi
iki durum igin karsilastirmali sonuclar Tablo 5.11°de gésterilmistir. Tkinci test donemi
icin SVM ile elde edilen sonuglarin ARIMA yo6ntemi sonuglariyla karsilastirilmasi ise

Tablo 5.12°de goriilebilmektedir.

Tablo 5.11. Jkili siniflandirmada digiincii test donemi analiz sonuglar

Belirlenen Oznitelikler Sosyal Medya
ile Analiz Sonucu Verilerinin Cikarildig1

Durum
Algoritma ile Elde Edilen Kazang (§) 429292 1386,98
Donem Sonu Toplam Yatirim Degeri ($) 54292,92 51386,98
Doénem Boyunca Nakitte Kalma Orani (%) 34 50
Algoritma ile Alim-Satim Islem Say1st 25 134
Dogruluk Orani (%) 50,57 50,22
F1-Skor Degeri 0,49 0,48
Al-Tut Stratejisi ile Kazang ($) -476,23 -476,23
AL-Tut Dénem Sonu Toplam Yatirim Deger ($) 49523,77 49523,77
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Tablo 5.12. Jkili sumiflandirmada diciincii test donemi yontem karsilastirmas

Belirlenen Oznitelikler ARIMA Yontemi ile

ile Analiz Sonucu Ulasilan Sonug
Algoritma ile Elde Edilen Kazang ($) 4292,92 -12383,3
Donem Sonu Toplam Yatirim Degeri ($) 54292,92 37616,7
Doénem Boyunca Nakitte Kalma Orani (%) 34 51
Algoritma ile Alim-Satim Islem Sayisi 25 368
Dogruluk Orani (%) 50,57 51,28
F1-Skor Degeri 0,49 0,51
Al-Tut Stratejisi ile Kazang ($) -476,23 -476,23
AL-Tut Dénem Sonu Toplam Yatirim Deger ($) 49523,77 49523,77

Belirlenen Oznitelikler ile gergeklestirilen tahminler sonucunda %50,57 dogruluk
ylizdesi ve 0,49 Fl-skor degerine ulasilmistir. Analizlerin toplam islem siiresi 17
saniyedir. Elde edilen bu tahminlerin market simiilasyonunda kullanilmas1 sonucunda ise
5 Sirket i¢in 4293$’lik kar elde edilmis ve donem sonunda 54293$ toplam yatirim
degerine ulasilmistir. 5 sirket igin Al-Tut stratejisi ile 476$ zarar edilmis ve donem
sonundaki toplam yatirim degeri 49524 olarak hesaplanmistir. 3. Test doneminde Al-
Tut stratejisi ile hisse senedi 476 dolar zarar etmesine ragmen Algoritmanin tahminleri
kullanilarak gerceklestirilen market simiilasyonu sonucunda 4293$ kar elde edilebilmistir
ve toplam yatirim degerinde 54293$ degerine ulagmustir.

Tablo 5.11°deki 2 farkli durum incelendiginde Belirlenen 6zniteliklerden sosyal
medya verilerinin ¢ikarilmasit durumunda elde edilen kar miktarinin 4293%’dan 1387%’a,
toplam yatirim miktar1 ise 54293$’dan 51386$’a geriledigi goriilmektedir. Sonuglar
degerlendirildiginde alim-satim islem sayisinin sosyal medya verilerinin ¢ikarildigi
durumda ortalama 134 degerine yiikseldigi goriilmektedir. Alim-satim islem sayisinin
yiiksek olmast her islem basina %0.1 oranindaki islem iicreti nedeniyle karlilik miktarini
diistirmektedir. Sonuclar degerlendirildiginde 3. Test donemi i¢in sosyal medya
verilerinin kullanilmasinin karlilik miktarini arttirdigi soylenebilir.

Tablo 5.12°deki sonuglar degerlendirildiginde belirlenen 6znitelik degerleri ile
SVM algoritmasi kullanilarak 4293$ kar elde edilirken ARIMA yontemi tahminlerinin
market simiilasyonunda kullanilmasi sonucunda 12383§ zarar edildigi goriilmektedir.
SVM algoritmasi ile 54293%’1ik toplam yatirim degerine ulasilirken, ARIMA yontemiyle
37617$ toplam yatirim degerine ulasilabilmistir. Alim-satim islem sayilarina

bakildiginda SVM algoritmasiyla ortalama 25 adet islem gerceklestirilirken, ARIMA
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yontemiyle ortalama 368 adet islem gergeklestirilmistir. islem adetinin bu kadar yiiksek
olmasi %0.1’lik islem iicreti nedeniyle ciddi bir kar kaybina yol agmaktadir.

Oznitelik belirleme donemi igin yapilan tahminlerin market simiilasyonunda
kullanilmasi sonrasinda en yiiksek dogruluk yiizdesine ulasan parametre kombinasyonlari

Tablo 5.13’te goriilebilmektedir.

Tablo 5.13. Jkili simiflandirmada éznitelik secim donemi icin en yiiksek dogruluk yiizdeleri

TF- Duygu Veri Seti Algo Degiskenler Duygu Zaman Dogru Toplam
IDF Analiz ritma Degeri  Periyod  luk (%) Kar-
(dk) Zarar ($)
Yok Stanza Tiim RF KCP, Onceki Metin 120 54,48 -5434,73
Gonderiler Hareket Yonii, ve
Duygu Degeri 3 Emoji
Yok Stanza Tim DT KCP, CCI, Duygu  Metin 120 54,48 -4199,97
Gonderiler Degeri 4
Yok Textblob Sadece RF KCP, Onceki Metin 120 54,04 -6831,37
Cashtag Hareket Yonii,
Duygu Degeri 5
Yok Vader Tim DT KCP, EOM, Metin 120 54,04 -4996,24
Gonderiler Duygu Degeri 6
Var Textblob Sadece RF Stoch RSI, Onceki Metin 120 54,03 -6223,18
Cashtag Hareket Yonii, ve
Duygu Degeri 4 Emoji
Yok Stanza Sadece DT Onceki Hareket Metin 120 53,93 -7633,39
Cashtag Yonii, Yazar ve
Sayis1, Duygu Emoji
Degeri 3
Yok Stanza Tim DT EOM, Duygu Metin 120 53,92 -10282,6
Gonderiler Degeri 4
Var Vader Tim RF Stoch RSI, Onceki Metin 120 53,88 -2816,92
Gonderiler Hareket Yonii, ve
Duygu Degeri 5 Emoji
Var Stanza Tim RF CC1, Onceki Metin 120 53,82 -2489,79
Gonderiler Hareket Yoni, ve
Duygu Degeri 5 Emoji
Var Textblob Tiim RF EOM, CCI, Yazar Metin 120 53,82 -3852,53
Gonderiler Sayisi, Duygu ve
Degeri 3 Emoji

En yiikksek dogruluk degerine, RF algoritmasi kullanilarak, 120-120 zaman
periyodunda ulagilmigtir. KCP teknik indikatorii ve dnceki hareket yonii ile Duygu degeri
3’lin kullanildig1 bu durum i¢in dort aylik stirede 5 sirket i¢in ortalama %54.48 dogruluk
ylizdesine ulagilabilmistir. Duygu durum degeri, Stanza kiitliphanesi ile tiim
gonderilerden olusan veri seti i¢in hem sosyal medya paylasimlarinin metin duygu
degerleri hem de Emojilerin duygu degerlerini ortalamasi alinarak kullanilmasiyla elde
edilmistir. Her bir Paylasimin duygu degeri, yazar etki degeri ile carpilip periyod boyunca
toplanarak Duygu degeri 3 elde edilmistir. Sosyal medya paylasimlarinin metin verisine
ait kelime vektoriiniin dahil edilmedigi durumda en yiiksek dogruluk yiizdesine

ulagilmistir.
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SPSS programi kullanilarak en yiiksek ortalama dogruluk yiizdesi olan 54,48
degerine Tek Orneklem T-test’i uygulanarak ortalamadan anlamli farklilig1 incelenmistir.
Bu analiz i¢in H, ve H; hipotezleri agsagidaki gibidir:

Hy= En 1yi Oznitellk kombinasyonunun dogruluk yilizdesi, tiim 0&znitelik
kombinasyonlarinin dogruluk yiizdesi ortalamasindan farkli degildir

Hi= En 1yl Oznitelik kombinasyonunun dogruluk yiizdesi, tiim Oznitelik
kombinasyonlarinin dogruluk yiizdesi ortalamasindan farklidir.

Tablo 5.14’te gosterilen sonuglar incelendiginde P(sig) degerinin 0.05 degerinden
kiigiik olmasi nedeniyle H, hipotezi reddedilir ve belirlenen 6znitelik kombinasyonuna

ait dogruluk yiizdesi degerinin ortalamadan anlamli derecede farkli oldugu sdylenebilir.

Tablo 5.14. kili siniflandirmada ortalama dogruluk yiizdesi degerinin T-testi degerleri
Tek-Orneklem Test

Test Degeri = 54.48

Farkin %95'lik Gliven Araligi

t df Sig. (2-kuyruklu)| Ortalama Fark Alt Ust

Dogruluk -1669,791 89999 ,000 -4,093 -4,098 -4,089]

Yizdesi

Oznitelik belirleme dénemi icin elde edilen en iyi degerler karsilastirildiginda en
1y1 sonuglarin duygu degerinin dahil oldugu 6znitelik kombinasyonlarinda elde edildigi
goriilmektedir. Bu durumdan yola c¢ikarak duygu durum degerinin analizlere dahil
edilmesinin dogruluk ylizdesini arttig1 soylenebilir. Tablo 5.5’teki degerler ile
karsilastirildiginda yiiksek dogruluk yiizdelerinin elde edildigi sonuclarda toplam kar
miktarlarinin oldukea diisiik oldugu goriilmektedir. %54,48 dogruluk yiizdesine ulasildig1
durumda algoritma tahminleri kullamilarak gergeklestirilen market simiilasyonu
sonucunda 5435$ zarar edilmistir. Bu sonuglardan yola ¢ikarak dogruluk yilizdesinin
artmasinin karliligin artmasini saglamadig1 sOylenebilir.

Belirlenen en iyi parametreler kullanilarak ii¢ farkli test donemi ig¢in analizler
gergeklestirilmeden Once algoritmalarin hiper-parametrelerinin belirlenmesi ve optimize
edilmesi i¢in ¢aligma yiiriitiilmiistiir. Her bir algoritma i¢in hiper-parametre alternatifleri
belirlenmistir. Belirlenen hiper-parametre alternatifleri Tablo 5.15°te goriilebilmektedir.

Daha sonrasinda algoritmalar i¢in belirlenen parametreler ait biitiin kombinasyonlar
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Scikit-Learn kiitliphanesindeki GridSearchCV fonksiyonu kullanilarak denenmis ve en

1yl parametre kombinasyonlari tespit edilmistir.

Tablo 5.15. Algoritma Hiper-parametre kombinasyonlar

Algoritma Hiper-Parametreler

Random Forest

Max depth 3,4,5,6,8, 10, 20, 30
Max leaf nodes 3,6,9, 12,15

Min samples split 2,4,6,8, 10, 20, 30
Min samples leaf 1,2,4,6,8

N estimators 25, 50, 100

Max features sqrt, log2, None

Decision Tree

Max depth 3,4,5,6, 8, 10, 20, 30
Min samples split 2,4,6,8, 10, 20, 30

Min samples leaf 1,2,4,6,8

Criterion gini, entropy

Support Vector Machine

C 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100
Solver newton-cg, Ibfgs, sag, saga

Logistic regression
C 1,10,100,1000
Gamma 1,0.1,0.001,0.0001

Gergeklestirilen hiper-parametre optimizasyon analizi sonucunda RF algoritmasi
icin hiper parametreler Max Depth = 3, Max leaf nodes=3, Min Samples Split=2 ve Max
features= Sqrt olarak belirlenmistir. Belirlenen en iyi hiper-parametreler ve 6znitelikler
kullanilarak ii¢ farkli test donemi i¢in yeniden analizler gergeklestirilmistir. Segilen
sirketler i¢in algoritma tahminlerinin egitim ve test donemleri i¢in dogruluk yiizdeleri,
aym sekilde egitim ve test donemleri i¢in Fl-skor degerleri, market simiilasyonu
sonucunda donem sonunda ulagilan kar veya zarar miktar1 ve market simiilasyonu
sirasinda gergeklesen alim-satim islem sayisi hesaplanmistir.

Her bir test dénemi i¢in 2 farkli durum olusturulmus ve karsilastirilmustir. 11k
durumda en iyi sonucu veren degisken kombinasyonu i¢in sonuglar elde edilmistir. Ikinci
durumda en iyi degisken kombinasyonunun sosyal medya verilerinden elde edilen

ozniteliklerin ¢ikarilmis hali i¢in sonuglar elde edilmistir. ilk durumda belirlenen KCP
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teknik indikatorii, onceki hareket yonii ve Duygu degeri 3 ile RF algoritmasi kullanilarak
120 dk zaman periyodu i¢in analizler gerceklestirilmistir. Ikinci durumda ise Duygu
degeri 3 analizden ¢ikarilmis ve sadece KCP teknik indikatorii ve onceki hareket yonii
kullanilarak, RF algoritmasi ile 30 dk zaman periyodu i¢in analiz ger¢eklestirilmistir.
Borsanin yiikselis durumunu temsil eden 1. Test donemi icin karsilagtirmali sonuglar
Tablo 5.17°de goriilebilmektedir. Tablo 5.18’de ise birinci test doneminde RF algoritmast
ile elde edilen sonuglar ile ARIMA yontemi kullanilarak elde edilen sonuclarin
karsilastirmas1 gosterilmistir. Tablo 5.17°deki iki farkli durum i¢in RF algoritmasina
alternatif olarak derin 6grenme yontemlerinden LSTM aglar1 kullanilarak da analizler
gerceklestirilmis ve sonuglar Tablo 5.19°da gosterilmistir. Derin  68renme ile
gerceklestirilen  analizlerde hiper-parametrelerin  belirlenmesi  i¢in  denemeler
gerceklestirilmistir. Yapilan denemeler sonucunda Tablo 5.16’daki hiper-parametrelere
karar verilmistir. LSTM ag yapist 32 norona sahip 2 adet LSTM ag1 katmanindan

olusturulmustur.

Tablo 5.16. LSTM hiper parametreleri

Hiper Parametre Deger

Learning rate 0.01

Optimizer Adam

Loss Mean Squared Error
Validation Split 0.1

Batch size 32

Epoch 100

Window size 5

ARIMA yo6ntemi ve LSTM algoritmasi ile oncelikle hisse senetlerinin belirlenen
Oznitelikteki zaman periyodu i¢in getiri tahmini gerceklestirilmis ve daha sonrasinda ikili
siniflandirma probleminde kullanmak iizere pozitif getiri degerleri 1, negatif getiri
degerleri 0 olarak etiketlenmistir. Bu 2 sinifli olarak etiketlenen tahminler, market
simiilasyonunda  kullanilmis  bdylece diger tablo degerlerinin hesaplamasi
gerceklestirilmistir. Tablolardaki dogruluk yiizdesi, Fl-skor degeri, donem boyunca
nakitte kalma orani ve algoritma ile alim-satim islem sayis1 5 sirketin ortalamasi alinarak
gosterilmistir. Tablolardaki kar-zarar miktarlar 5 sirketin degerlerinin toplami alinarak

gosterilmistir.
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Tablo 5.17. Jkili simflandirmada birinci test donemi RF algoritmast sonuglart

Belirlenen Oznitelikler ile Sosyal Medya Verilerinin
Analiz Sonucu Cikarildigi Durum

Egitim Dogruluk Yiizdesi %) 55,44 55,07

Egitim F1-skor Degeri 0,69 0,68

Test Dogruluk Yiizdesi (%) 53,37 53,15

Test F1-skor Degeri 0,53 0,66
Algoritma ile Elde Edilen Kazang ($) 11901,42 16347,45
Algoritma ile Alim-Satim Islem Say1s1 44 38

Tablo 5.18. Jkili simflandirmada birinci test donemi RF- ARIMA yontem karsilastirmast

Belirlenen Oznitelikler ile ARIMA Yontemi ile
Analiz Sonucu Ulasilan Sonug
Test Dogruluk Yiizdesi (%) 53,37 49,37
Test F1-skor Degeri 0,53 0,54
Algoritma ile Elde Edilen Kazang ($) 11901,42 1649,09
Algoritma ile Alim-Satim Islem Say1s1 44 129

Tablo 5.19. Jkili simiflandirmada birinci test donemi LSTM algoritmast sonuglart

Belirlenen Oznitelikler ile Sosyal Medya
Analiz Sonucu Verilerinin Cikarildig1

Durum
Egitim Dogruluk Yiizdesi %) 95,81 91,01
Egitim F1-skor Degeri 0,96 0,91
Test Dogruluk Yiizdesi (%) 86,89 83,91
Test F1-skor Degeri 0,90 0,87
Algoritma ile Elde Edilen Kazang (§) 6686,49 5242,88
Algoritma ile Alim-Satim Islem Sayisi 139 144

Belirlenen 6znitelikler ve hiper-parametre degerleri i¢in RF algoritmasiyla 1. Test
donemi icin gergeklestirilen analizler sonucunda test verisinde %53,37 dogruluk
yiizdesine ulasildig1 Tablo 5.17°de goriilmektedir. Test verisinde 0,53 F1-skor degeri ve
algoritma tahminleri kullanilarak 11901$ kar elde edilmistir. Analizlerin toplam islem
stiresi 9 saniyedir. Belirlenen 6zniteliklerden sosyal medya verilerinin ¢ikartildig: ikinci
durumda dogruluk yilizdesinin 9%53,15’e geriledigi ve Fl-skor degerinin 0,66’ya
yiikseldigi goriilmektedir. Tablo 5.18’deki iki durum incelendiginde Belirlenen

Oznitelikler ve RF algoritmas1 kullanilarak %53.15 test dogruluk yiizdesine ulasilirken,
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ARIMA yontemiyle %49,37 dogruluk yiizdesine ulasilabilmistir. RF algoritmasi
tahminlerinin market simiilasyonunda kullanilmasi sonucunda 38 adet alim-satim iglemi
sonucunda 11576% kar elde edilebilirken, ARIMA yontemi sonucunda 129 adet alim-
satim iglemi sonucunda 1649$ kar elde edilebilmistir.

Tablo 5.19°daki sonuglar degerlendirildiginde 1. Test donemi icin belirlen
Oznitelikler ve LSTM algoritmas: kullanilarak %86,89 test dogruluk ylizdesine
ulagilmistir. LSTM algoritmasinin kullanilmasi durumunda, RF algoritmasina kiyasla
dogruluk yilizdesinde %33,52 artis saglanmistir. LSTM algoritmasi ile toplam islem stiresi
2 dakika 33 saniyedir. LSTM algoritmas:t ile elde edilen tahminlerin market
simiilasyonunda kullanilmasi halinde 139 alim-satim islemi sonrasinda 6686$ kar elde
edilmistir. Bu sonuglarda dogruluk oraninin artmasinin kar miktarinda net bir artis
saglamadigin1 gostermektedir. Belirlenen Oznitelikler kullanilarak %86,89 dogruluk
yiizdesine ulasilabilirken, sosyal medya verilerinin kullanilmadigi durumda dogruluk
yilizdesi %83,91°e gerilemektedir. Bu sonuctan yola ¢ikarak 1. Test donemi i¢in sosyal
medya verilerinin kullanilmas1 halinde daha yiiksek dogruluk yiizdesi degerlerine
ulasilabildigi sdylenebilir. LSTM algoritmas1 ile elde edilen tahminleri market
simiilasyonunda kullanirken alim-satim iglem iicreti olmamas1 halinde elde edilen kar
miktar1 14987$ olarak gerceklesmektedir.

Borsanin diisiis dénemini temsil eden Ikinci test donemi icin ayn1 6znitelikler ve
parametreler kullanilarak analizler tekrarlanmistir. Sosyal medya verilerinin oldugu ve
sosyal medya verilerinin ¢ikarildigr iki durum i¢in RF algoritmasi ile elde edilen
karsilastirmali sonuglar Tablo 5.20°de gosterilmistir. Ikinci test dénemi igin RF ile elde
edilen sonuglarin ARIMA yontemi sonuglariyla karsilastirilmasi ise Tablo 5.21°de
goriilebilmektedir. Sosyal medya verilerinin oldugu ve sosyal medya verilerinin
cikarildigi iki durum icin LSTM algoritmasiyla elde edilen karsilastirmali sonuclar Tablo
5.22°de gosterilmistir.
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Tablo 5.20. /kili simiflandirmada ikinci test donemi RF algoritmast sonuglar

Belirlenen Oznitelikler ile Sosyal Medya Verilerinin
Analiz Sonucu Cikarildigi Durum

Egitim Dogruluk Yiizdesi %) 55,44 55,07

Egitim F1-skor Degeri 0,69 0,68

Test Dogruluk Yiizdesi (%) 49,73 47,77

Test F1-skor Degeri 0,58 0,62
Algoritma ile Elde Edilen Kazang ($) -12923,64 -11423,81
Algoritma ile Alim-Satim Islem Say1s1 75 15

Tablo 5.21. kili simflandirmada ikinci test donemi RF- ARIMA yontem karsilastirmast

Belirlenen Oznitelikler ile ARIMA Yontemi ile
Analiz Sonucu Ulasilan Sonug
Test Dogruluk Yiizdesi (%) 49,73 51,01
Test F1-skor Degeri 0,58 0,48
Algoritma ile Elde Edilen Kazang ($) -12923,6 -13775,1
Algoritma ile Alim-Satim Islem Say1s1 75 118

Tablo 5.22. kili simflandirmada ikinci test donemi LSTM algoritmasi sonuclari

Belirlenen Oznitelikler ile Sosyal Medya Verilerinin
Analiz Sonucu Cikarildigr Durum
Egitim Dogruluk Yiizdesi %) 91,33 90,9
Egitim F1-skor Degeri 0,92 0,92
Test Dogruluk Yiizdesi (%) 80,53 74,51
Test F1-skor Degeri 0,75 0,70
Algoritma ile Elde Edilen Kazang ($) -15393,3 -14092,1
Algoritma ile Alim-Satim Islem Say1si 146 147

Belirlenen 6znitelikler ve hiper-parametre degerleri i¢in RF algoritmasiyla 2. Test
donemi icin gergeklestirilen analizler sonucunda test verisinde %49,73 dogruluk
ylizdesine ulasildig1 Tablo 5.20’de goriilmektedir. Test verisinde 0,58 F1-skor degerine
ulagilmig ve algoritma tahminleri kullanilarak 75 alim-satim islemi sonucunda 12924$
zarar edilmistir. Analizlerin toplam islem siiresi 11 saniyedir. Belirlenen 6zniteliklerden
sosyal medya verilerinin ¢ikartildig1 ikinci durumda dogruluk yiizdesinin %47,77’ya
geriledigi ve Fl-skor degerinin 0,62’ye yiikseldigi goriilmektedir. Tablo 5.21°deki iki
durum incelendiginde Belirlenen 6znitelikler ve RF algoritmasi kullanilarak %57,69 test

dogruluk yiizdesine ulasilirken, ARIMA yontemiyle %49,96 dogruluk yiizdesine
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ulagilabilmistir. RF algoritmasi tahminlerinin market simiilasyonunda kullanilmasi
sonucunda 75 adet alim-satim islemi sonucunda 129424$ zarar edilirken, ARIMA
yontemi sonucunda 118 adet alim-satim islemi sonucunda 137758 zarar edilmistir.

Tablo 5.22°deki sonuglar degerlendirildiginde 2. Test donemi icin belirlen
Oznitelikler ve LSTM algoritmast kullanilarak %80,53 test dogruluk yiizdesine
ulagilmistir. LSTM algoritmasinin kullanilmasi durumunda, RF algoritmasina kiyasla
dogruluk yiizdesinde %30,8 artis saglanmistir. LSTM algoritmasiyla toplam islem stiresi
2 dakika 27 saniyedir. LSTM algoritmas:t ile elde edilen tahminlerin market
simiilasyonunda kullanilmasi halinde 146 alim-satim islemi sonrasinda 15393$ zarar
edilmistir.  Belirlenen  Oznitelikler kullanilarak  %80,53  dogruluk yiizdesine
ulagilabilirken, sosyal medya verilerinin kullanilmadigi durumda dogruluk yiizdesi
%74,51’e gerilemektedir. Bu sonugtan yola ¢ikarak 2. Test dénemi i¢in sosyal medya
verilerinin kullanilmasi halinde daha yiiksek dogruluk yiizdesi degerlerine ulasilabildigi
sOylenebilir. LSTM algoritmas: ile elde edilen tahminleri market simiilasyonunda
kullanirken alim-satim islem fticreti olmamasi halinde ulasilan zarar 10079%’a
gerilemektedir.

Ucgiincii test dénemi i¢in aym dznitelikler ve parametreler kullanilarak analizler
tekrarlanmistir. Sosyal medya verilerinin oldugu ve sosyal medya verilerinin ¢ikarildig:
iki durum i¢in RF algoritmasi ile elde edilen karsilastirmali sonuglar Tablo 5.23°te
gosterilmistir. Ugiincii test donemi i¢in RF ile elde edilen sonuglarin ARIMA yéntemi
sonuglariyla karsilastirilmasi ise Tablo 5.24’te goriilebilmektedir. Sosyal medya
verilerinin oldugu ve sosyal medya verilerinin ¢ikarildigi iki durum i¢in LSTM

algoritmasiyla elde edilen karsilagtirmali sonuglar Tablo 5.25°te gdsterilmistir.

Tablo 5.23. Jkili simiflandirmada iigiincii test donemi RF algoritmast sonuglar

Belirlenen Oznitelikler ile Sosyal Medya Verilerinin
Analiz Sonucu Cikarildigr Durum

Egitim Dogruluk Yiizdesi %) 55,44 55,07
Egitim F1-skor Degeri 0,69 0,68
Test Dogruluk Yiizdesi (%) 50,05 49,4
Test F1-skor Degeri 0,56 0,61
Algoritma ile Elde Edilen Kazang ($) -4389,9 -2540,05
Algoritma ile Alim-Satim Islem Sayisi 62 25
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Tablo 5.24. Jkili simflandirmada iiciincii test donemi RF- ARIMA yontem karsilastirmast

Belirlenen Oznitelikler ile ARIMA Yontemi ile
Analiz Sonucu Ulasilan Sonug
Test Dogruluk Yiizdesi (%) 50,05 50,67
Test F1-skor Degeri 0,56 0,51
Algoritma ile Elde Edilen Kazang ($) -4389.,9 -6248,84
Algoritma ile Alim-Satim Islem Sayisi 62 108

Tablo 5.25. Jkili simiflandirmada iiciincii test donemi LSTM algoritmasi sonuglart

Belirlenen Oznitelikler ile ~ Sosyal Medya Verilerinin

Analiz Sonucu Cikarildig1 Durum
Egitim Dogruluk Yiizdesi %) 92,15 93,61
Egitim F1-skor Degeri 0,93 0,94
Test Dogruluk Yiizdesi (%) 86,74 82,9
Test F1-skor Degeri 0,87 0,79
Algoritma ile Elde Edilen Kazang ($) -8851,77 -7653,49
Algoritma ile Alim-Satim Islem Say1s1 152 142

Belirlenen 6znitelikler ve hiper-parametre degerleri icin RF algoritmasiyla 3. Test
donemi i¢in gergeklestirilen analizler sonucunda test verisinde %50,05 dogruluk
yilizdesine ulasildigi Tablo 5.23’te goriilmektedir. Test verisinde 0,56 F1-skor degerine
ulagilmig ve algoritma tahminleri kullanilarak 62 alim-satim islemi sonucunda 4390$
zarar edilmistir. Analizlerin toplam islem siiresi 9 saniyedir. Belirlenen 6zniteliklerden
sosyal medya verilerinin ¢ikartildig1 ikinci durumda dogruluk ylizdesinin %49,4’e
geriledigi ve Fl-skor degerinin 0,61°e yiikseldigi goriilmektedir. Tablo 5.24’teki iki
durum incelendiginde belirlenen 6znitelikler ve RF algoritmasi kullanilarak %55,05 test
dogruluk yiizdesine ulasilirken, ARIMA yontemiyle %50,78 dogruluk yiizdesine
ulagilabilmistir. RF algoritmasi tahminlerinin market simiilasyonunda kullanilmasi
sonucunda 62 adet alim-satim islemi sonucunda 43908 zarar edilirken, ARIMA yontemi
sonucunda 108 adet alim-satim islemi sonucunda 6249$ zarar edilmistir.

Tablo 5.25’teki sonuglar degerlendirildiginde 3. Test donemi i¢in belirlen
Oznitelikler ve LSTM algoritmas: kullanilarak %86,74 test dogruluk yiizdesine
ulagilmistir. LSTM algoritmasinin kullanilmasi durumunda, RF algoritmasina kiyasla
dogruluk yiizdesinde %3 1,69 artis saglanmistir. LSTM algoritmasiyla toplam islem siiresi
2 dakika 29 saniyedir. LSTM algoritmas: ile elde edilen tahminlerin market
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simiilasyonunda kullanilmasi halinde 152 alim-satim islemi sonrasinda 8852$ zarar
edilmistir.  Belirlenen  Oznitelikler kullanilarak  %86,74  dogruluk yiizdesine
ulagilabilirken, sosyal medya verilerinin kullanilmadigi durumda dogruluk yiizdesi
%82,9’a gerilemektedir. Bu sonugtan yola ¢ikarak 3. Test donemi i¢in sosyal medya
verilerinin kullanilmasi1 halinde daha yiiksek dogruluk yiizdesi degerlerine ulasilabildigi
sOylenebilir. LSTM algoritmas: ile elde edilen tahminleri market simiilasyonunda
kullanirken alim-satim islem iicreti olmamasi halinde ulasilan zarar 2122%’a

gerilemektedir.

5.3. U¢ Simfli Analiz i¢in Sonugclar

Ug simifli analizde 6znitelik belirleme dénemi icin yapilan tahminlerin market
simiilasyonunda kullanilmas1 sonrasinda en yiiksek karliligt veren parametre

kombinasyonlar1 Tablo 5.26’da goriilebilmektedir.

Tablo 5.26. U¢ sinifli simiflandirmada oznitelik segim donemi icin en yiiksek toplam kar degerleri

TF-  Duygu Veri Seti Algo  Degiskenler Duygu Zaman Toplam  Dogruluk
IDF  Analiz ritma Degeri Periyod  Kar- (%)
(dk) Zarar
$)
Var Vader Tiim RF KCP, Onceki Metinve  120-120 6161,77 24,53
Gonderiler Hareket Yonii, Emoji

Yazar Sayisi,

Duygu Degeri 5
Var  Vader Sadece RF KCP, Duygu Metin 60-60 5415,77 12,32
Cashtag Degeri 6
Yok Vader Sadece SVM  EOM, Duygu Metin ve 60-60 4609,20 3,22
Cashtag Degeri 3 Emoji
Var  Vader Tim RF Stoch RST, Metin ve 120-120  4505,72 23,22
Gonderiler Duygu Degeri 5 Emoji
Yok Vader Tim SVM  EOM, Yazar Metin 120-120  4487,27 16,12
Gonderiler Sayisi, Duygu
Degeri 4
Yok Stanza Sadece SVM  EOM, Yazar Metin ve 120-120  4393,46 22,44
Cashtag Sayist, Duygu Emoji
Degeri 5
Var  Vader Tim RF KCP, CCI, Yazar Metin ve 60-60 4352,19 12,32
Gonderiler Sayist, Duygu Emoji
Degeri 3
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Tablo 5.26. (Devam) Uc sinifli simiflandirmada oznitelik secim donemi icin en yiiksek toplam kar

degerleri
Yok Vader Sadece SVM  EOM, Yazar Metin 120-120  4339,29 23,37
Cashtag Sayist, Duygu
Degeri 6
Yok Vader Tim SVM KCP,EOM, Metin ve 60-60 4309,62 8,57
Gonderiler Yazar Sayisi, Emoji
Duygu Degeri 6
Var  Textblob  Sadece RF CCI, Stoch RST', Metin ve 120-120  4252,12 24,53
Cashtag Yazar Sayist, Emoji
Duygu Degeri 2

En yiiksek karlilik degerine, RF algoritmas1 kullanilarak, 120-120 zaman
periyodunda ulasilmistir. KCP teknik indikatorii, onceki hareket yonii, yazar sayist ve
Duygu degeri 5’in kullanildig1 bu durum igin dort aylik siirede 5 sirket igin toplam 6162$
kazang¢ saglanmistir. Duygu durum degeri, Vader kiitiiphanesi ile tiim gonderilerden
olusan veri seti i¢in hem sosyal medya paylasimlarinin metin duygu degerleri hem de
Emojilerin duygu degerlerini ortalamasi alinarak kullanilmasiyla elde edilmistir. Her bir
Paylasimin duygu durum degeri, Post etki degeri ile carpilip periyod boyunca toplanarak
Duygu degeri 5 elde edilmistir. Sosyal medya paylasimlarinin metin verisine ait kelime
vektoriiniin dahil edildigi durumda en yiiksek karlilik degerine ulagilmistir.

SPSS programi kullanilarak en yiiksek toplam kar olan 6161,77$ degerine Tek
Orneklem T-test’i uygulanarak ortalamadan anlamli farklilig1 incelenmistir. Bu analiz
icin Hy ve Hy hipotezleri asagidaki gibidir:

Hy= En 1y1 Oznitelik kombinasyonunun toplam kar miktari, tiim 06znitelik
kombinasyonlarinin toplam karlilik degerlerinin ortalamasindan farkl degildir

H;= En 1iyi Oznitelik kombinasyonunun toplam kar miktari, tiim Oznitelik
kombinasyonlarinin toplam karlilik degerlerinin ortalamasindan farklidir.

Tablo 5.27°de gosterilen sonuclar incelendiginde P(sig) degerinin 0.05 degerinden
kii¢iik olmasi nedeniyle H, hipotezi reddedilir ve belirlenen 6znitelik kombinasyonuna
ait toplam kar degerinin ortalamadan istatistiksel olarak anlamli derecede farkli oldugu

sOylenebilir.
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Tablo 5.27. U¢ sumifl: simiflandirmada toplam kar-zarar degerinin T-testi degerleri
Tek-Orneklem Test

Test Degeri = 6161.77

Farkin %95'lik Given Araligi

t df Sig. (2-kuyruklu)| Ortalama Fark Alt Ust

Toplam -481,467 89999 ,000 -19366.13 -19444.96 -19287.29

Kar-Zarar

Oznitelik belirleme dénemi icin elde edilen en iyi degerler karsilastirildiginda en
iyi sonuglarin duygu degerinin dahil oldugu parametre kombinasyonlarinda elde edildigi
goriilmektedir. Bu durumdan yola ¢ikarak duygu durum degerinin analizlere dahil
edilmesinin karlilig1 arttig1 sdylenebilir.

Belirlenen en iyi Oznitelikler kullanilarak ii¢ farkli test donemi icin analizler
gerceklestirilmistir. Secilen sirketler i¢cin market simiilasyonu ile test donemi sonunda
ulagilan kar veya zarar, bu kar ve zarar sonucunda donem sonunda ulasilan toplam yatirim
degeri, market simiilasyonu ile alim-satim islemlerinin sayis1 ve nakitte kalma orani,
algoritma tahminlerinin dogruluk yiizdesi, algoritma tahminlerinin F1-skor degeri, Sirket
hisse senetleri ile Al-Tut stratejisi uygulanmasi halinde hisse senetlerinin Kar-Zarar
miktarlar1 ve Al-Tut stratejisi sonucunda hisse senetlerinin donem sonu toplam yatirim
degeri hesaplanmustir.

Her bir test dénemi icin 2 farkli durum olusturulmus ve karsilastirlmustir. 11k
durumda en iyi sonucu veren degisken kombinasyonu igin sonuglar elde edilmistir. Tkinci
durumda en iyi degisken kombinasyonunun sosyal medya verilerinden elde edilen
ozniteliklerin ¢ikarilmus hali i¢in sonuglar elde edilmistir. ik durumda belirlenen KCP
teknik indikatdrii, onceki hareket yonti, yazar sayist ve Duygu degeri 5 degeri ile kelime
vektorii de dahil edilip RF algoritmasi kullanilarak 120 dk zaman periyodu i¢in analizler
gergeklestirilmistir. Ikinci durumda ise Duygu degeri 5, yazar sayis1 ve kelime vektorii
analizden ¢ikarilmis ve sadece KCP teknik indikatorii ve dnceki hareket yonii kullanilarak
RF algoritmast ile 120 dk zaman periyodu i¢in analiz gerceklestirilmistir. Borsanin
ylikselis durumunu temsil eden 1. Test donemi i¢in karsilastirmali sonuglar Tablo 5.28°de
goriilebilmektedir. En 1yi degere RF algoritmasi ile ulasildigi bilinmektedir. Tablo
5.29’da ise birinci test doneminde RF algoritmasi ile elde edilen sonuglar ile ARIMA
yontemi kullanilarak elde edilen sonuglarin karsilastirmasi gosterilmistir. ARIMA

yontemi ile dncelikle hisse senetlerinin belirlenen 6znitelikteki zaman periyodu i¢in getiri
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tahmini gergeklestirilmis ve daha sonrasinda tii¢ sinifli simiflandirma probleminde
kullanmak tizere getirinin <0.001 oldugu durumlar -1, >0.001 oldugu durumlar +1 ve
getirinin £0.001 araliginda oldugu durumlar ise 0 olarak etkilenmistir. Bu 3 sinifl1 olarak
etiketlenen ARIMA tahminleri, market simiilasyonunda kullanilmig bdylece diger tablo
degerlerinin hesaplamasi gerceklestirilmistir. Tablolardaki kar-zarar miktarlari ve toplam
yatirim degerleri 5 sirketin degerlerinin toplami alinarak gosterilmistir. Tablolardaki
donem boyunca nakitte kalma orani, algoritma ile alim-satim islem sayisi, dogruluk

yiizdesi ve F1-skor degeri, 5 sirketin ortalamasi alinarak gosterilmistir.

Tablo 5.28. U¢ sunifl: simiflandirmada birinci test donemi analiz sonuclar:

Belirlenen Oznitelikler Sosyal Medya
ile Analiz Sonucu Verilerinin Cikarildig1
Durum

Algoritma ile Elde Edilen Kazang ($) 16627,93 2800,07
Dénem Sonu Toplam Yatirim Degeri ($) 66627,93 52800,07
Dénem Boyunca Nakitte Kalma Orani (%) 11 61
Algoritma ile Alim-Satim Islem Say1s1 27 143
Dogruluk Orani (%) 22,26 38,16
F1-Skor Degeri 0,22 0,38
Al-Tut Stratejisi ile Kazang ($) 19333,29 19333,29
AL-Tut Dénem Sonu Toplam Yatirim Deger ($) 69333,29 69333,29

Tablo 5.29. U¢ sumifl: simiflandirmada birinci test donemi yontem karsilastirmasi

Belirlenen Oznitelikler ARIMA Yontemi ile

ile Analiz Sonucu Ulasilan Sonug

Algoritma ile Elde Edilen Kazang ($) 16627,93 3748,61
Donem Sonu Toplam Yatirim Degeri ($) 66627,93 53748,61
Doénem Boyunca Nakitte Kalma Orani (%) 11 44
Algoritma ile Alim-Satim Islem Sayisi 27 106
Dogruluk Orani (%) 22,26 38,33
F1-Skor Degeri 0,22 0,38
Al-Tut Stratejisi ile Kazang ($) 19333,29 19197,35
AL-Tut Dénem Sonu Toplam Yatirim Deger ($) 69333,29 69197,35

Belirlenen Oznitelikler ve RF algoritmasi kullanilarak 120dk zaman periyodu igin
elde edilen tahminler sonucunda %?22,26 dogruluk yiizdesi elde edilmistir. Analizlerin

toplam islem siiresi 48 saniyedir. Algoritma ile elde edilen tahminlerin market
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simiilasyonunda kullanilmasi sonucunda ise 5 Sirket i¢in 16628$°1ik kar elde edilmis ve
donem sonunda 66628$ toplam yatirim degerine ulagilmistir. 5 sirket icin Al-Tut stratejisi
ile elde edilen kazang miktar1 19133$ ve donem sonundaki toplam yatirim degeri 69333$
olarak hesaplanmistir. Borsanin yiikselis donemini temsil eden 1. Test doneminde 16628$%
kar elde edilmesine ragmen hisse senetlerinin Al-Tut strateji sonucunda kazandig1 degerin
altinda kazanglar elde edilebilmistir.

Tablo 5.28°deki 2 farkli durum incelendiginde Belirlenen 6zniteliklerden sosyal
medya verilerinin ¢ikarilmast durumunda elde edilen kar miktarinin 16628$’dan 2800%’a,
toplam yatirim miktart ise 66628%’dan 52800$’a geriledigi goriilmektedir. Sonuglar
degerlendirildiginde alim-satim islem say1s1 sosyal medya verilerinin ¢ikarildigi durumda
ortalama 143 adete artis gostermistir. Alim-satim islem sayisinin ytliksek olmasi her iglem
basina %0.1 oranindaki islem ticreti nedeniyle karlilik miktarini diistirmektedir. Sonuglar
degerlendirildiginde 1. Test donemi i¢in sosyal medya verilerinin kullanilmasinin karlilik
miktarini arttirdig1 s6ylenebilir.

Tablo 5.29°daki sonuglar degerlendirildiginde belirlenen 6znitelik degerleri ile RF
algoritmasi kullanilarak 166288 kar elde edilirken ARIMA yontemi tahminlerinin market
simiilasyonunda kullanilmasi sonucunda 3749$ kar elde edildigi goriilmektedir. RF
algoritmasi ile 66628%’lik toplam yatinm degerine ulasilirken, ARIMA yontemiyle
537498 toplam yatirrm degerine ulasilabilmistir. Alim-satim islem sayilarina
bakildiginda RF algoritmasiyla ortalama 27 adet islem gerceklestirilirken, ARIMA
yontemiyle ortalama 106 adet islem gerceklestirilmistir. Islem adetinin bu kadar yiiksek
olmast %0.1’lik islem ticreti nedeniyle ciddi bir kar kaybina yol agmaktadir.

Borsanin diisiis dénemini temsil eden Ikinci test donemi icin ayn1 dznitelikler ve
parametreler kullanilarak analizler tekrarlanmistir. Sosyal medya verilerinin oldugu ve
sosyal medya verilerinin ¢ikarildigi iki durum i¢in karsilastirmali sonuglar Tablo 5.30’da
gdsterilmistir. Ikinci test ddnemi i¢in RF ile elde edilen sonuglarin ARIMA y&ntemi

sonuclariyla karsilastirilmasi ise Tablo 5.31°de goriilebilmektedir.
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Tablo 5.30. U¢ sunifl: simiflandirmada ikinci test donemi analiz sonuglart

Belirlenen Oznitelikler

Sosyal Medya Verilerinin

ile Analiz Sonucu Cikarildigi Durum
Algoritma ile Elde Edilen Kazang ($) -8987,16 -9545,22
Donem Sonu Toplam Yatirim Degeri ($) 41012,84 40454,78
Doénem Boyunca Nakitte Kalma Orani (%) 23 61
Algoritma ile Alim-Satim Islem Sayisi 37 133
Dogruluk Orani (%) 21,07 45,92
F1-Skor Degeri 0,21 0,46
Al-Tut Stratejisi ile Kazang ($) -11383,98 -11384
AL-Tut Dénem Sonu Toplam Yatirim Deger 38616,02 38616,02
$)

Tablo 5.31. U¢ sinifl stmiflandirmada ikinci test donemi yontem karsilastirmast

Belirlenen Oznitelikler

ile Analiz Sonucu

ARIMA Yontemi ile
Ulasilan Sonug

Algoritma ile Elde Edilen Kazang ($) -8987,16
Donem Sonu Toplam Yatirim Degeri ($) 41012,84
Doénem Boyunca Nakitte Kalma Orani (%) 23
Algoritma ile Alim-Satim Islem Say1st 37
Dogruluk Orani (%) 21,07
F1-Skor Degeri 0,21
Al-Tut Stratejisi ile Kazang ($) -11384
AL-Tut Dénem Sonu Toplam Yatirim Deger ($) 38616,02

-12708.8
37291,19
52
103
44,41
0,45
-11708,5
38291,48

Belirlenen Oznitelikler ve RF algoritmasi kullamlarak 120dk zaman periyodu igin

elde edilen tahminler sonucunda ikinci test doneminde %21,07 dogruluk yiizdesi elde

edilebilmigtir. Analizlerin toplam islem siiresi 51 saniyedir. Algoritma ile elde edilen

tahminlerin market simiilasyonunda kullanilmasi sonucunda ise 5 Sirket i¢in 8987$ zarar

edilmis ve donem sonunda 41013$ toplam yatirim degeri elde edilebilmistir. 5 sirket igin

Al-Tut stratejisi ile elde edilen zarar miktar1 ise 11384$ ve donem sonundaki toplam

yatirim degeri 38616$ olarak hesaplanmistir. Borsanin diisiis donemini temsil eden 2.

Test doneminde toplam 8987$ zarar edilmesine ragmen gerceklesen zarar hisse

senetlerinin Al-Tut strateji sonucunda kaybettigi degerin ¢ok altinda kalmstir.

Tablo 5.30°daki 2 farkli durum incelendiginde Belirlenen 6zniteliklerden sosyal

medya verilerinin ¢ikarilmasi durumunda ulasilan zarar miktarinin 8987$’dan 9545%’a

ciktig1 ve toplam yatirim miktarinin 41013%$’dan 404548’a geriledigi goriilmektedir.
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Sonugclar incelendiginde alim-satim iglem sayis1 ve nakitte kalma oraninin, sosyal medya
verilerinin ¢ikarildigi durumda daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Alim-satim islem
sayisinin yiiksek olmast her islem basina %0.1 oranindaki islem {icreti nedeniyle karlilik
miktarini diistirmektedir. Sonuglar degerlendirildiginde 2. Test donemi i¢in sosyal medya
verilerinin kullanilmasinin karlilik miktarini arttirdigi sdylenebilir.

Tablo 5.31°deki sonuglar degerlendirildiginde belirlenen 6znitelik degerleri ile RF
algoritmasi kullanilarak 8987$ zarar edilirken ARIMA yo6ntemi tahminlerinin market
simiilasyonunda kullanilmast sonucunda 12709$ zarar edildigi goriilmektedir. RF
algoritmasi ile 41013$’lik toplam yatirim degeri elde edilirken, ARIMA ydntemiyle
37291$ toplam yatiim degerine ulasilabilmistir. Alim-satim islem sayilarina
bakildiginda SVM algoritmasiyla ortalama 37 adet islem gerceklestirilirken, ARIMA
yontemiyle ortalama 103 adet islem gerceklestirilmistir. Islem adetinin bu kadar yiiksek
olmasi %0.1’lik islem iicreti nedeniyle ciddi bir kar kaybina yol agmaktadir.

Ucgiincii test dénemi i¢inde ayni dznitelikler ve parametreler kullanilarak analizler
tekrarlanmistir. Sosyal medya verilerinin oldugu ve sosyal medya verilerinin ¢ikarildigi
iki durum igin karsilastirmali sonuglar Tablo 5.32’de gdsterilmistir. ikinci test dénemi
icin RF ile elde edilen sonuglarin ARIMA yontemi sonuglariyla karsilastirilmasi ise Tablo

5.33’te goriilebilmektedir.

Tablo 5.32. U¢ sinifli sumiflandirmada iigiincii test donemi analiz sonuglar:

Belirlenen Oznitelikler Sosyal Medya
ile Analiz Sonucu Verilerinin Cikarildigt

Durum
Algoritma ile Elde Edilen Kazang ($) 760,72 313,26
Donem Sonu Toplam Yatirim Degeri ($) 50760,72 50313,26
Doénem Boyunca Nakitte Kalma Orani (%) 19 58
Algoritma ile Alim-Satim Islem Say1si 29 126
Dogruluk Orani (%) 20,27 43,02
F1-Skor Degeri 0,20 0,43
Al-Tut Stratejisi ile Kazang ($) -609,83 -609,83
AL-Tut Dénem Sonu Toplam Yatirim Deger ($) 49390,17 49390,17
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Tablo 5.33. U¢ sumifl: simiflandirmada iiciincii test donemi yontem karsilastirmast

Belirlenen Oznitelikler ARIMA Yontemi ile

ile Analiz Sonucu Ulasilan Sonug
Algoritma ile Elde Edilen Kazang ($) 760,72 -5375,8
Donem Sonu Toplam Yatirim Degeri ($) 50760,72 446242
Doénem Boyunca Nakitte Kalma Orani (%) 19 49
Algoritma ile Alim-Satim Islem Sayisi 29 97
Dogruluk Orani (%) 20,27 43,83
F1-Skor Degeri 0,20 0,44
Al-Tut Stratejisi ile Kazang ($) -609,83 -379,05
AL-Tut Dénem Sonu Toplam Yatirim Deger ($) 49390,17 49620,95

Belirlenen Oznitelikler ile gergeklestirilen tahminler sonucunda %20,27 dogruluk
yiizdesi elde edilmistir. Analizlerin toplam iglem siiresi 45 saniyedir. Algoritma ile elde
edilen tahminlerin market simiilasyonunda kullanilmasi sonucunda ise 5 Sirket icin
761%’lik kar elde edilmis ve donem sonunda 507618 toplam yatirim degerine ulasilmistir.
5 sirket igin Al-Tut stratejisi ile 610$ zarar edilmis ve donem sonundaki toplam yatirim
degeri 493908$ olarak hesaplanmustir. 3. Test doneminde Al-Tut stratejisi ile hisse senedi
610 dolar zarar etmesine ragmen Algoritmanin tahminleri kullanilarak gerceklestirilen
market simiilasyonu sonucunda 761$ kar elde edilebilmistir ve toplam yatirim degerinde
507618 degerine ulagmustir.

Tablo 5.32°deki 2 farkli durum incelendiginde Belirlenen 6zniteliklerden sosyal
medya verilerinin ¢ikarilmast durumunda elde edilen kar miktarinin 761$’dan 313%’a,
toplam yatirim miktar1 ise 50761$’dan 50313$’a geriledigi goriilmektedir. Sonuglar
degerlendirildiginde alim-satim islem sayisinin sosyal medya verilerinin ¢ikarildigi
durumda ortalama 126 degerine yiikseldigi goriilmektedir. Alim-satim islem sayisinin
yiiksek olmast her islem basina %0.1 oranindaki islem iicreti nedeniyle karlilik miktarini
diistirmektedir. Sonuclar degerlendirildiginde 3. Test donemi i¢in sosyal medya
verilerinin kullanilmasinin karlilik miktarini arttirdigi soylenebilir.

Tablo 5.33’teki sonuglar degerlendirildiginde belirlenen 6znitelik degerleri ile RF
algoritmasi kullanilarak 761$ kar elde edilirken ARIMA yo6ntemi tahminlerinin market
simiilasyonunda kullanilmast sonucunda 5375% =zarar edildigi goriilmektedir. RF
algoritmasi ile 50761$’lik toplam yatirim degerine ulasilirken, ARIMA yontemiyle
446248 toplam yatinm degerine ulasilabilmistir. Alim-satim islem sayilarina

bakildiginda RF algoritmasiyla ortalama 29 adet islem gergeklestirilirken, ARIMA
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yontemiyle ortalama 97 adet islem gerceklestirilmistir. Islem adetinin bu kadar yiiksek
olmasi %0.1’lik islem iicreti nedeniyle ciddi bir kar kaybina yol agmaktadir.
Oznitelik belirleme donemi igin yapilan tahminlerin market simiilasyonunda

kullanilmasi sonrasinda en yiiksek dogruluk yiizdesine ulasan parametre kombinasyonlari

Tablo 5.34.’de goriilebilmektedir.

Tablo 5.34. U¢ sinifli simflandirmada oznitelik secim donemi icin en yiiksek dogruluk yiizdeleri

TF-  Duygu Veri Seti Algo Degiskenler Duygu Zaman Dogruluk  Toplam
IDF  Analiz ritma Degeri  Periyod (%) Kar-
(dk) Zarar ($)
Yok Stanza Sadece LR KCP, Onceki Metin 120 52,33 -7413,31
Cashtag Hareket Yonii,
Duygu Degeri 4
Yok  Textblob Sadece LR EOM, CCI, Duygu Metin 120 52,33 -5789,48
Cashtag Degeri 4 ve
Emoji
Yok  Stanza Sadece LR EOM, Yazar Sayisi, Metin 120 52,32 -5597,96
Cashtag Duygu Degeri 2
Yok  Vader Tim LR CCI, Onceki Hareket Metin 120 52,28 -3222.96
Gonderiler Yonii, Duygu Degeri  ve
4 Emoji
Yok  Textblob Tim LR EOM, Onceki  Metin 120 52,28 -3010,36
Gonderiler Hareket Y onii,
Duygu Degeri 4
Yok  Textblob Tim LR Onceki Hareket Metin 120 52,28 -2919,72
Gonderiler Yoni, Duygu Degeri
2
Yok  Textblob Sadece LR KCP, EOM, Yazar Metin 120 52,28 -2214,1
Cashtag Sayist, Duygu ve
Degeri 3 Emoji
Yok  Stanza Sadece LR KCP, EOM, Yazar Metin 120 52,28 -2761.4
Cashtag Sayisi, Duygu
Degeri 4
Yok  Stanza Sadece LR KCP, Onceki  Metin 120 52,28 -7266,42
Cashtag Hareket Yoni, ve
Duygu Degeri 4 Emoji
Yok  Textblob  Sadece LR EOM, CCI, Duygu Metin 120 52,27 -5798,29
Cashtag Degeri 4

En yiiksek dogruluk degerine, LR algoritmasi kullanilarak, 120-120 zaman
periyodunda ulagilmigtir. KCP teknik indikatorii ve dnceki hareket yonii ile Duygu degeri
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4’1in kullanildig1 bu durum i¢in dort aylik siirede 5 sirket i¢in ortalama %52,33 dogruluk
yiizdesine ulasilabilmistir. Duygu durum degeri, Stanza kiitiiphanesi ile sadece cashtag
iceren paylasimlardan olusan veri seti i¢in sosyal medya paylasimlarinin metin verileri
kullanilarak elde edilmistir. Her bir Paylasgimin duygu degeri, yazar etki degeri ile ¢arpilip
periyod boyunca toplanip paylasim sayisina boliinerek Duygu degeri 3 elde edilmistir.
Sosyal medya paylasimlarinin metin verisine ait kelime vektoriinlin dahil edilmedigi
durumda en yiiksek dogruluk yilizdesine ulasilmistir.

SPSS programi kullanilarak en yiiksek ortalama dogruluk yiizdesi olan 52,33
degerine Tek Orneklem T-test’i uygulanarak ortalamadan anlamli farklilig1 incelenmistir.
Bu analiz i¢cin H, ve H; hipotezleri asagidaki gibidir:

Hy= En iyi Oznitelik kombinasyonunun dogruluk yiizdesi, tiim Oznitelik
kombinasyonlarinin dogruluk yiizdesi ortalamasindan farkli degildir

Hi= En iyi Oznitelik kombinasyonunun dogruluk yiizdesi, tim 0Oznitelik
kombinasyonlarinin dogruluk ytizdesi ortalamasindan farklidir.

Tablo 5.35’te gosterilen sonuclar incelendiginde P(sig) degerinin 0.05 degerinden
kiigiik olmasi nedeniyle H, hipotezi reddedilir ve belirlenen 6znitelik kombinasyonuna

ait dogruluk yiizdesi degerinin ortalamadan anlamli derecede farkli oldugu sdylenebilir.

Tablo 5.35. Ug sinifl ssmiflandirmada ortalama dogruluk yiizdesi degerlerinin T-testi degerleri
Tek-Orneklem Test

Test Degeri = 52.33

Farkin %95'lik Guven Arahlgi

t df Sig. (2-kuyruklu)| Ortalama Fark Alt Ust

Dogruluk -489,374 89999 ,000 -21,887 -21,974 -21,799]

Ylzdesi

Oznitelik belirleme dénemi icin elde edilen en iyi degerler karsilastirildiginda en
iyi sonuglarin duygu degerinin dahil oldugu 6znitelik kombinasyonlarinda elde edildigi
goriilmektedir. Bu durumdan yola ¢ikarak duygu durum degerinin analizlere dahil
edilmesinin dogruluk yiizdesini arttifi sdylenebilir. Tablo 5.26’daki degerler ile
karsilastirildiginda yiiksek dogruluk yiizdelerinin elde edildigi sonuglarda toplam kar
miktarlarinin oldukea diistik oldugu goriilmektedir. %52,33 dogruluk yiizdesine ulasildigi

durumda algoritma tahminleri kullanilarak gerceklestirilen market simiilasyonu
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sonucunda 7413$ zarar edilmistir. Bu sonuglardan yola ¢ikarak dogruluk yiizdesinin
artmasinin karliligin artmasini saglamadigi sdylenebilir.

Belirlenen en iyi parametreler kullanilarak ii¢ farkli test donemi ig¢in analizler
gerceklestirilmeden once algoritmalarin hiper-parametrelerinin belirlenmesi ve optimize
edilmesi i¢in iki sinifli simiflandirma analizindeki benzer caligma yiiriitilmistiir.
Optimizasyon i¢in Tablo 5.15.°de hiper-parametre alternatifleri ayni sekilde
kullanilmistir. Daha sonrasinda algoritmalar i¢in belirlenen parametreler ait biitiin
kombinasyonlar Scikit-Learn kiitiiphanesindeki GridSearchCV fonksiyonu kullanilarak
denenmis ve en iyi parametre kombinasyonlari tespit edilmistir.

Gergeklestirilen hiper-parametre optimizasyon analizi sonucunda LR algoritmasi
icin hiper parametreler C=1 ve Solver= newton-cg olarak belirlenmistir. Belirlenen en iyi
hiper-parametreler ve 6znitelikler kullanilarak {i¢ farkli test donemi i¢in yeniden analizler
gerceklestirilmistir. Secilen sirketler i¢in algoritma tahminlerinin egitim ve test donemleri
icin dogruluk ytizdeleri, ayn1 sekilde egitim ve test donemleri i¢in F1-skor degerleri,
market simiilasyonu sonucunda dénem sonunda ulasilan kar veya zarar miktar1 ve market
simiilasyonu sirasinda gerg¢eklesen alim-satim islem sayis1 hesaplanmaistir.

Her bir test dénemi igin 2 farkli durum olusturulmus ve karsilastirilmistir. i1k
durumda en iyi sonucu veren degisken kombinasyonu i¢in sonuglar elde edilmistir. ikinci
durumda en iyi de8isken kombinasyonunun sosyal medya verilerinden elde edilen
ozniteliklerin ¢ikarilmis hali i¢in sonuglar elde edilmistir. ilk durumda belirlenen KCP
teknik indikatorii, onceki hareket yonii ve Duygu degeri 4 ile LR algoritmasi kullanilarak
120 dk zaman periyodu icin analizler gergeklestirilmistir. Ikinci durumda ise Duygu
degeri 4 analizden c¢ikarilmis ve sadece KCP teknik indikatorii ve onceki hareket yonii
kullanilarak, LR algoritmasi ile 120 dk zaman periyodu igin analiz gergeklestirilmistir.
Borsanin yiikselis durumunu temsil eden 1. Test donemi i¢in karsilastirmali sonuglar
Tablo 5.36°da goriilebilmektedir. Tablo 5.37’de ise birinci test doneminde LR algoritmasi
ile elde edilen sonuglar ile ARIMA yontemi kullanilarak elde edilen sonuglarin
karsilastirmasi gosterilmistir. Tablo 5.36°deki iki farkli durum i¢in LR algoritmasina
alternatif olarak derin 6grenme yontemlerinden LSTM aglar1 kullanilarak da analizler
gerceklestirilmis ve sonuglar Tablo 5.38’de gosterilmistir. Derin  6grenme ile
gerceklestirilen analizlerde ikili smiflandirma analizindeki ag yapist ve hiper

parametreler {i¢ sinifli siniflandirma analizinde de aynen kullanilmistir.
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ARIMA yontemi ve LSTM algoritmasi ile dncelikle hisse senetlerinin belirlenen
Oznitelikteki zaman periyodu i¢in getiri tahmini gerceklestirilmis ve daha sonrasinda ii¢
siifl1 siiflandirma probleminde kullanmak iizere getirinin <0.001 oldugu durumlar -1,
>0.001 oldugu durumlar +1 ve getirinin £0.001 araliginda oldugu durumlar ise 0 olarak
etkilenmistir. Bu 3 smifli olarak etiketlenen tahminler, market simiilasyonunda
kullanilmis boylece diger tablo degerlerinin hesaplamasi gerceklestirilmistir.
Tablolardaki dogruluk yiizdesi, F1-skor degeri, donem boyunca nakitte kalma oran1 ve
algoritma ile alim-satim islem sayisi 5 sirketin ortalamasi alinarak gosterilmistir.

Tablolardaki kar-zarar miktarlar1 5 sirketin degerlerinin toplami alinarak gosterilmistir.

Tablo 5.36. Ug sinifli simiflandirmada birinci test donemi LR algoritmasi sonuclart

Belirlenen Oznitelikler ile Sosyal Medya
Analiz Sonucu Verilerinin Cikarildigt
Durum

Egitim Dogruluk Yiizdesi %) 48,41 48,74

Egitim F1-skor Degeri 0,32 0,37

Test Dogruluk Yiizdesi (%) 47,12 45,93

Test F1-skor Degeri 0,30 0,35
Algoritma ile Elde Edilen Kazang ($) 11304,45 12661,49
Algoritma ile Alim-Satim Islem Say1s1 81 77

Tablo 5.37. U¢ sinifli stmiflandirmada birinci test donemi LR- ARIMA yéntem karsilastirmast
Belirlenen Oznitelikler ile ARIMA Yontemi ile

Analiz Sonucu Ulasilan Sonug
Test Dogruluk Yiizdesi (%) 47,12 38,33
Test F1-skor Degeri 0,30 0,39
Algoritma ile Elde Edilen Kazang ($) 11304,45 3748,61
Algoritma ile Alim-Satim Islem Say1s 81 106
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Tablo 5.38. U¢ sumifl: siniflandirmada birinci test donemi LSTM algoritmast sonuglar:

Belirlenen Oznitelikler ile Sosyal Medya
Analiz Sonucu Verilerinin Cikarildig1

Durum
Egitim Dogruluk Yiizdesi %) 88,18 82,81
Egitim F1-skor Degeri 0,87 0,81
Test Dogruluk Yiizdesi (%) 78,53 76,49
Test F1-skor Degeri 0,73 0,72
Algoritma ile Elde Edilen Kazang (§) 6726,93 5868,03
Algoritma ile Alim-Satim Islem Sayisi 130 135

Belirlenen 6znitelikler ve hiper-parametre degerleri i¢cin LR algoritmasiyla 1. Test
donemi icin gergeklestirilen analizler sonucunda test verisinde %47,12 dogruluk
yiizdesine ulasildig1 Tablo 5.36’da goriilmektedir. Test verisinde 0,30 F1-skor degeri ve
algoritma tahminleri kullanilarak 11304$ kar elde edilmistir. Analizlerin toplam islem
stiresi 6 saniyedir. Belirlenen 6zniteliklerden sosyal medya verilerinin ¢ikartildig: ikinci
durumda dogruluk yiizdesinin %45,93’e geriledigi goriilmektedir. Tablo 5.37°deki iki
durum incelendiginde belirlenen 6znitelikler ve LR algoritmasi kullanilarak %47,12 test
dogruluk yiizdesine ulasilirken, ARIMA yontemiyle %38,33 dogruluk yiizdesine
ulagilabilmistir. LR algoritmast tahminlerinin market simiilasyonunda kullanilmasi
sonucunda 81 adet alim-satim islemi sonucunda 11304$ kar elde edilebilirken, ARIMA
yontemi sonucunda 106 adet alim-satim islemi sonucunda 3748$ kar elde edilebilmistir.

Tablo 5.38’deki sonuglar degerlendirildiginde 1. Test donemi igin belirlen
Oznitelikler ve LSTM algoritmast kullanilarak 9%78,53 test dogruluk yiizdesine
ulagilmistir. LSTM algoritmasimin kullanilmasi durumunda, LR algoritmasina kiyasla
dogruluk yiizdesinde %31,41 artis saglanmistir. LSTM algoritmasiyla toplam islem stiresi
2 dakika 27 saniyedir. LSTM algoritmas:t ile elde edilen tahminlerin market
simiilasyonunda kullanilmasi halinde 130 alim-satim islemi sonrasinda 6727$ kar elde
edilmistir. Bu sonuglarda dogruluk oraninin artmasinin kar miktarinda net bir artis
saglamadigini gostermektedir. Belirlenen Oznitelikler kullanilarak %78,53 dogruluk
ylizdesine ulasilabilirken, sosyal medya verilerinin kullanilmadigi durumda dogruluk
yilizdesi %76,49’a gerilemektedir. Bu sonuctan yola ¢ikarak 1. Test donemi i¢in sosyal
medya verilerinin kullanilmasi1 halinde daha yiiksek dogruluk yiizdesi degerlerine

ulagilabildigi soylenebilir. LSTM algoritmas1 ile elde edilen tahminleri market
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simiilasyonunda kullanirken alim-satim iglem iicreti olmamasi halinde elde edilen kar
miktar1 149540$ olarak ger¢eklesmektedir.

Borsanm diisiis ddnemini temsil eden ikinci test dénemi icin aym dznitelikler ve
parametreler kullanilarak analizler tekrarlanmistir. Sosyal medya verilerinin oldugu ve
sosyal medya verilerinin ¢ikarildig1 iki durum i¢in LR algoritmasi ile elde edilen
karsilastirmali sonuglar Tablo 5.39’da gdsterilmistir. Ikinci test dénemi icin LR ile elde
edilen sonuclarin ARIMA yontemi sonuglariyla karsilagtirilmasi ise Tablo 5.40’ta
goriilebilmektedir. Sosyal medya verilerinin oldugu ve sosyal medya verilerinin
cikarildigi iki durum i¢in LSTM algoritmasiyla elde edilen karsilastirmali sonuglar Tablo

5.41°de gosterilmistir.

Tablo 5.39. U¢ simifl simiflandirmada ikinci test donemi LR algoritmast sonuglart

Belirlenen Oznitelikler ile Sosyal Medya Verilerinin
Analiz Sonucu Cikarildigi Durum

Egitim Dogruluk Yiizdesi %) 48,68 48,66

Egitim F1-skor Degeri 0,37 0,37

Test Dogruluk Yiizdesi (%) 47,45 44,84

Test F1-skor Degeri 0,36 0,34
Algoritma ile Elde Edilen Kazang ($) -2791,05 -12617,1
Algoritma ile Alim-Satim Islem Sayisi 39 63

Tablo 5.40. U¢ sinifli simiflandirmada ikinci test donemi LR- ARIMA yéntem karsilastirmast

Belirlenen Oznitelikler ile ARIMA Yontemi ile
Analiz Sonucu Ulasilan Sonug
Test Dogruluk Yiizdesi (%) 47,45 44,41
Test F1-skor Degeri 0,36 0,45
Algoritma ile Elde Edilen Kazang ($) -2791,05 -12708,8
Algoritma ile Alim-Satim Islem Say1s 39 103

91



Tablo 5.41. U¢ sumifl: simiflandirmada ikinci test donemi LSTM algoritmast sonuglar:

Belirlenen Oznitelikler ile Sosyal Medya Verilerinin
Analiz Sonucu Cikarildigi Durum

Egitim Dogruluk Yiizdesi %) 84,5 86,17

Egitim F1-skor Degeri 0,84 0,85

Test Dogruluk Yiizdesi (%) 69,06 63,7

Test F1-skor Degeri 0,67 0,63
Algoritma ile Elde Edilen Kazang ($) -15521,9 -12408,9
Algoritma ile Alim-Satim Islem Say1s 128 122

Belirlenen 6znitelikler ve hiper-parametre degerleri i¢in LR algoritmasiyla 2. Test
donemi icin gerceklestirilen analizler sonucunda test verisinde %47,45 dogruluk
ylizdesine ulasildigi Tablo 5.9°da goriilmektedir. Test verisinde 0,36 F1-skor degerine
ulagilmis ve algoritma tahminleri kullanilarak 39 alim-satim islemi sonucunda 2794$
zarar edilmistir. Analizlerin toplam islem siiresi 6 saniyedir. Belirlenen 6zniteliklerden
sosyal medya verilerinin ¢ikartildig1 ikinci durumda dogruluk yiizdesinin %44,84’e
geriledigi goriilmektedir. Tablo 5.40’taki iki durum incelendiginde Belirlenen
oznitelikler ve LR algoritmasi kullanilarak %45,47 test dogruluk yiizdesine ulasilirken,
ARIMA yontemiyle %44,41 dogruluk yiizdesine ulasilabilmistir. LR algoritmasi
tahminlerinin market simiilasyonunda kullanilmasi sonucunda 39 adet alim-satim iglemi
sonucunda 27918 zarar edilirken, ARIMA yontemi sonucunda 103 adet alim-satim islemi
sonucunda 12709$ zarar edilmistir.

Tablo 5.41°deki sonuglar degerlendirildiginde 2. Test donemi igin belirlen
Oznitelikler ve LSTM algoritmast kullanilarak %69,06 test dogruluk yiizdesine
ulagilmistir. LSTM algoritmasinin kullanilmasi durumunda, LR algoritmasina kiyasla
dogruluk yiizdesinde %23,6 artis saglanmistir. LSTM algoritmasiyla toplam islem stiresi
2 dakika 25 saniyedir. LSTM algoritmas:t ile elde edilen tahminlerin market
simiilasyonunda kullanilmasi halinde 146 alim-satim islemi sonrasinda 15521$ zarar
edilmistir.  Belirlenen  Oznitelikler kullanilarak  %69,06  dogruluk yiizdesine
ulagilabilirken, sosyal medya verilerinin kullanilmadigi durumda dogruluk yiizdesi
%63,7’ye gerilemektedir. Bu sonugtan yola c¢ikarak 2. Test donemi i¢in sosyal medya
verilerinin kullanilmasi halinde daha yiiksek dogruluk yiizdesi degerlerine ulasilabildigi

sOylenebilir. LSTM algoritmas: ile elde edilen tahminleri market simiilasyonunda
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kullanirken alim-satim islem {iicreti olmamasi halinde ulasilan zarar 10594%’a
gerilemektedir.

Ucgiincii test dénemi i¢in aym dznitelikler ve parametreler kullanilarak analizler
tekrarlanmistir. Sosyal medya verilerinin oldugu ve sosyal medya verilerinin ¢ikarildig:
iki durum i¢in LR algoritmasi ile elde edilen karsilastirmali sonuglar Tablo 5.42°de
gosterilmistir. Uciincii test donemi igin LR ile elde edilen sonuglarin ARIMA yontemi
sonuglariyla karsilastirilmasi ise Tablo 5.43’te goriilebilmektedir. Sosyal medya
verilerinin oldugu ve sosyal medya verilerinin ¢ikarildigi iki durum i¢in LSTM

algoritmasiyla elde edilen karsilagtirmali sonuglar Tablo 5.44’te gdsterilmistir.

Tablo 5.42. U¢ sinifli simiflandirmada iigiincii test donemi LR algoritmasi sonuclart

Belirlenen Oznitelikler ile Sosyal Medya Verilerinin
Analiz Sonucu Cikarildigi Durum

Egitim Dogruluk Yiizdesi %) 48,83 48,41

Egitim F1-skor Degeri 0,37 0,32

Test Dogruluk Yiizdesi (%) 45,63 44,99

Test F1-skor Degeri 0,35 0,28
Algoritma ile Elde Edilen Kazang () -3814,24 -3019,64
Algoritma ile Alim-Satim Islem Say1s1 59 56

Tablo 5.43. U¢ sinifli sumflandirmada iigiincii test donemi LR- ARIMA yontem karsilastirmast

Belirlenen Oznitelikler ile ARIMA Yontemi ile
Analiz Sonucu Ulasilan Sonug
Test Dogruluk Yiizdesi (%) 45,63 43,83
Test F1-skor Degeri 0,35 0,44
Algoritma ile Elde Edilen Kazang ($) -3814,24 -5375,8
Algoritma ile Alim-Satim Islem Sayisi 59 97

Tablo 5.44. U¢ simifl simiflandirmada iigiincii test donemi LSTM algoritmast sonuglart

Belirlenen Oznitelikler ile Sosyal Medya Verilerinin
Analiz Sonucu Cikarildigi Durum

Egitim Dogruluk Yiizdesi %) 88,59 86,23

Egitim F1-skor Degeri 0,88 0,85

Test Dogruluk Yiizdesi (%) 80,66 75,1

Test F1-skor Degeri 0,80 0,74
Algoritma ile Elde Edilen Kazang ($) -5696,66 -4479,09
Algoritma ile Alim-Satim Islem Sayisi 151 109
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Belirlenen 6znitelikler ve hiper-parametre degerleri i¢cin LR algoritmasiyla 3. Test
donemi icin gergeklestirilen analizler sonucunda test verisinde %45,63 dogruluk
yiizdesine ulasildigi Tablo 5.42°de goriilmektedir. Test verisinde 0,35 F1-skor degerine
ulagilmig ve algoritma tahminleri kullanilarak 59 alim-satim islemi sonucunda 3814$
zarar edilmistir. Analizlerin toplam islem siiresi 6 saniyedir. Belirlenen 6zniteliklerden
sosyal medya verilerinin ¢ikartildigt ikinci durumda dogruluk yiizdesinin %44,99°a
geriledigi goriilmektedir. Tablo 5.43’teki iki durum incelendiginde belirlenen 6znitelikler
ve LR algoritmast kullanilarak %45,63 test dogruluk yiizdesine ulasilirken, ARIMA
yontemiyle %43,83 dogruluk yiizdesine ulasilabilmistir. LR algoritmasi tahminlerinin
market simiilasyonunda kullanilmasi sonucunda 59 adet alim-satim islemi sonucunda
38148 zarar edilirken, ARIMA ydntemi sonucunda 97 adet alim-satim islemi sonucunda
5375$ zarar edilmistir.

Tablo 5.44’teki sonuglar degerlendirildiginde 3. Test donemi i¢in belirlen
Oznitelikler ve LSTM algoritmas: kullanilarak %80,66 test dogruluk ylizdesine
ulagilmistir. LSTM algoritmasinin kullanilmasi durumunda, LR algoritmasina kiyasla
dogruluk yiizdesinde %35,03 artis saglanmistir. LSTM algoritmasiyla toplam islem siiresi
2 dakika 26 saniyedir. LSTM algoritmas:t ile elde edilen tahminlerin market
simiilasyonunda kullanilmasi halinde 151 alim-satim islemi sonrasinda 5697$ zarar
edilmistir.  Belirlenen  6znitelikler kullanillarak  %80,66 dogruluk yiizdesine
ulagilabilirken, sosyal medya verilerinin kullanilmadigi durumda dogruluk yiizdesi
%75,1’e gerilemektedir. Bu sonugtan yola ¢ikarak 3. Test donemi i¢in sosyal medya
verilerinin kullanilmasi halinde daha ytiksek dogruluk yiizdesi degerlerine ulasilabildigi
sOylenebilir. LSTM algoritmas1 ile elde edilen tahminleri market simiilasyonunda

kullanirken alim-satim iglem ticreti olmamasi halinde 1491$ kar elde edilmektedir.

5.4. Analiz Sonug¢larimin Karsilastirilmasi

Ikili ve {i¢ simfli smiflandirma analizi kullanilarak elde edilen tahminler
kullanilarak gerceklestirilen market simiilasyonu sonucunda elde edilen toplam kar-zarar
degerleri ve diger ciktilarin, ii¢ farkli test donemi icin karsilagtirmasi Tablo 5.45°te

gosterilmistir.
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Tablo 5.45. Toplam kar-zarar degeri icin test donemlerinin karsilastirmasi

Algoritm  Toplam Nakitte =~ Alim-  Dogruluk  F1- Al-Tut AL-Tut
aKazan¢  Yatirim Kalma Satim Orani (%) Skor Kazang Toplam
$) Degeri Orani Islem Degeri  ($) Yatirim
%) (%) Sayisi Degeri ($)
Iki simflr 1. 12304,97 6230497 10 41 51,48 0,65 19320,93 6932093
Test Donemi
iki stmfl1 2. -4575,88  45424,12 34 27 49,55 0,47 -11200,3 38799,74
Test Dénemi
iki simfl1 3. 429292 5429292 34 25 50,57 0,49 -476,23 49523,77
Test Donemi
Ug smifl1 1. 1662793 6662793 11 27 22,26 0,22 19333,29  69333,29
Test donemi
Ug smifl1 2. -8987,16  41012,84 23 37 21,07 0,21 -11384 38616,02
Test donemi
Ug smifl1 3. 760,72 50760,72 19 29 20,27 0,20 -609,83 49390,17

Test donemi

Elde edilen sonuglar1 gdsteren Tablo 5.45. incelendiginde, ikinci ve {i¢iincii test
donemlerinde algoritma tahminleri kullanilmasiyla, hisse senetlerinin alinip tutulmasina
kiyasla daha yiiksek toplam yatirim degerine ulasilmis fakat birinci test doneminde daha
altinda kalimmistir. Tablodaki ortalama nakit kalma oranlarimin %10-%34 araliinda
degistigi goriilmektedir. Market simiilasyonu sirasinda gerceklestirilen alim-satim
sayilarinin ortalamalarinin ise 25-41 araliginda gergeklestigi goriilmektedir.

Oznitelik belirleme donemi icin en yiiksek toplam kar degerine ulasilan 6znitelik
kombinasyonlari incelendiginde, ikili analizde KCP teknik indikatorleri ile Duygu degeri
5 degiskeni en iyi sonucu verirken, ii¢ sinifli analizde KCP teknik indikatorii, dnceki
hareket yonii, yazar sayis1 ve Duygu degeri 5 degiskenleri en 1yi sonucu vermektedir. Her
iki durumda da yazar etki ve post etki degerlerini igeren duygu durum degiskenlerinde en
iyl sonuca ulagildig1 goriilmektedir. Her iki durumda da KCP teknik indikatoriiniin
kullanildig1 durumda en yiiksek toplam kar degerine ulagilmistir. Her iki durumda da tim
gonderilerden olusan veri seti ile en iyi sonuca ulasilmustir. Ikili analizde kelime
vektoriiniin dahil edilmedigi durumda en iyi sonuca ulasilirken, {i¢ sinifli analizde kelime
vektoriiniin dahil edildigi durumda en iyi sonuca ulasilmustir. Iki sinifli analizde 30dk
zaman periyodunda en yiiksek kar degerine ulagilirken, ti¢ stnifli analizde 120 dk zaman

periyodunda en yiiksek kar degerine ulasilmistir.
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Toplam kar degeri agisindan degerlendirildiginde, birinci test donemi i¢in ti¢ siniflt

analizde daha yiiksek toplam yatirnm degerine ulasilirken, ikinci ve figlincii test

donemlerinde iki smnifli analiz sonucunda daha yiiksek toplam yatirim degerlerine

ulagildig goriilmiistiir.

Tim sonuglar goz oniine alindiginda borsanin yiikselis donemlerinde algoritma

tahminlerinin yatirim i¢in elverisli olmadig: fakat borsanin diisiis ve daha dengeli oldugu

donemlerde algoritma tahminlerinin yatirimda kullanilmasini daha ytiksek toplam yatirim

degeri sagladigi goriilmektedir.

Ikili ve ii¢ stmifli siniflandirma analizi i¢in makine dgrenmesi algoritmalar ile elde

edilen tahminlerinin dogruluk yiizdelerinin karsilastirmas1 Tablo 5.46°’da, LSTM aglari

ile elde edilen tahminlerin dogruluk yiizdelerinin karsilastirmasi ise Tablo 5.47°de

gosterilmistir.

Tablo 5.46. ML algoritmast ile ortalama dogruluk degerleri i¢in test donemlerinin karsilastirmasi

Egitim Egitim Test Test Algoritmaile  Alim-Satim
Dogruluk Fl-skor  Dogruluk Fl-skor  Elde Edilen Islem Sayisi
Yiizdesi (%) Degeri Yiizdesi (%) Degeri Kazang ($)

iki simifli 1. Test Dénemi 55,44 0,69 53,37 0,53 11901,42 44

iki sinifli 2. Test Dénemi 55,44 0,69 49,73 0,58 -12923.,6 75

Iki sinifl 3. Test Dénemi 55,44 0,69 50,05 0,56 -4389,9 62

Ug smifli 1. Test donemi 48,41 0,32 47,12 0,30 11304.,45 81

Ug smifli 2. Test dosnemi 48,68 0,37 47,45 0,36 -2791,05 39

Ug smifli 3. Test dosnemi 48,83 0,37 45,63 0,35 -3814,24 59

Tablo 5.47. LSTM algoritmasi ile ortalama dogruluk degerleri icin test donemlerinin karsilagtirmasi

Egitim Egitim Test Test Algoritmaile  Alim-Satim
Dogruluk Fl-skor  Dogruluk Fl-skor  Elde Edilen Islem Say1st
Yiizdesi (%) Degeri Yiizdesi (%) Degeri Kazang ($)

Iki simfl1 1. Test Donemi 95,81 0,96 86,89 0,90 6686,49 139

iki sinifli 2. Test Dénemi 91,33 0,92 80,53 0,75 -15393,3 146

iki sinifli 3. Test Dénemi 92,15 0,93 86,74 0,87 -8851,77 152

Ug smifl1 1. Test dénemi 88,18 0,87 78,53 0,73 6726,93 130

Ug sinufli 2. Test donemi 84,5 0,84 69,06 0,67 -15521,9 128

Ug sinifl1 3. Test dénemi 88,59 0,88 80,66 0,80 -5696,66 151

Elde edilen sonuglar1 gosteren Tablo 5.46. ve Tablo 5.47. incelendiginde finansal

zaman serilerinin analizinde LSTM aglarinin kullanilmasi durumunda makine 6grenmesi

algoritmalarina kiyasla daha yiiksek dogruluk oranlarina ulagilabildigi goériilmektedir.
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Makine 6grenmesi algoritmalariyla %53,37 test dogruluk oranina ulagilabilirken, LSTM
aglar1 icin bu deger %86,89 olarak gerceklesmistir. Ulasilan egitim ve test dogruluk
ylizdelerinin birbirine yakin degerlerde olmasi asir1 uyum problemi yasanmadigini
gostermektedir.

Oznitelik belirleme dénemi icin en yiiksek dogruluk yiizdesi degerine ulasilan
Oznitelik kombinasyonlari incelendiginde, ikili analizde KCP teknik indikatorii ve dnceki
hareket yonii ile Duygu degeri 3 degiskeni en iyi sonucu verirken, ii¢ sinifl1 analizde KCP
teknik indikatorii ve Onceki hareket yonii ile Duygu degeri 4 degiskenleri en iyi sonucu
vermektedir. Her iki durumda da yazar etki degerini igeren duygu durum degerleri ile en
1yi sonuca ulasildig1 goriilmektedir. Her iki durum i¢inde KCP teknik indikatOriinii ve
onceki hareket yonii kullanilarak daha yiiksek dogruluk yiizdeleri elde edilmistir. Her iki
durumda da kelime vektoriiniin dahil edilmedigi durumda en iyi sonuca ulasilmustir. Ikili
ve Ui¢ smiflandirma analizlerinin ikisinde de 120dk zaman periyodunda en yliksek
dogruluk yiizdesi degerine ulasilmaistir.

Elde edilen sonuclar degerlendirildiginde ikili siniflandirma analizi sonucunda ii¢
smifli siniflandirma analizi sonucglarina kiyasla daha yiiksek dogruluk yiizdelerine
ulasildig1 goriilmektedir. Tki durum iginde 120 dk zaman periyodunda en yiiksek dogruluk
yiizdesine ulasilmasindan yola ¢ikarak diisiik zaman periyodlarinda yiliksek dogruluk
yiizdesi elde etmenin daha zor oldugu sdylenebilir.

Yiiksek ortalama dogruluk yiizdesine ulasilan durumlarda toplam kar miktarinin
daha diisiik olurken, yiiksek toplam kar miktarina ulasilan durumlarda ortalama dogruluk
miktarinin daha diisiik oldugu goriilmiistiir. Ayn1 zaman da yiiksek ortalama dogruluk
degerlerinin elde edildigi durumlarda alim-satim sinyalleri daha yiiksek sayida olusmakta

ve %0.1°lik islem ticretinden kaynakli olaraktan toplam kar miktarlar1 azalmaktadir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu calisma kapsaminda NASDAQ borsasinda yer alan bes adet teknoloji firmasi
secilmistir. Sosyal medya verileri X araciligiyla toplamis ve hisse senedi verileriyle
birlikte birgok Oznitelik hesaplanarak analizler gerceklestirilmistir. X paylagimini
paylasan kisinin etkisinin ve paylasimin ulastii etki biiyiikliigliniin algoritmaya dahil
edilmesi amaciyla gonderi istatistikleri kullanilarak yazar etki degeri ve post etki degeri
Oznitelikleri hesaplanmis ve bu Oznitelikler gonderilerin duygu degerleriyle birlikte
analize dahil edilmistir. Toplanan veriler Egitim, Oznitelik secimi ve Test olmak iizere
tic farklt doneme ayrilmistir ve Test donemi iginde {i¢ farkli alternatif olusturulmustur.
Tahmin edilen hisse senedi hareket yonii kullanilarak bir market simiilasyonu
olusturulmus ve toplam kar-zarar, toplam yatirim degeri ve ortalama dogruluk yiizdeleri
hesaplanmistir. Caligma kapsaminda 6znitelik belirleme donemi igin;

e Bes farkli sirket (Tesla, Microsoft, Apple, Netflix ve Nvidia)

e Bes farkli zaman periyodunda (5 dk — 15 dk — 30 dk — 60 dk — 120 dk),

e Iki farkl: veri seti igin (tiim gonderiler ve sadece cashtag igeren génderiler)

e Ug farkli duygu analiz algoritmasi (Stanza, Textblob, Vader)

e Sadece Metin ve hem metin hem de emoji duygu durumlarinin oldugu 2 farkl
durum

e Kelime vektoriiniin dahil edildigi ve edilmedigi 2 farkli durum

e Alt1 farkli duygu degeri degiskeni

e 45 farkli bagimsiz degisken kombinasyonu

e Dort farkli makine 6grenmesi algoritmasi (Rastgele orman, Karar agaci, Destek
vektor makinesi ve Lojistik regresyon)

e iki farkli simiflandirma analizi (iki stnifl ve ii¢ siniflr)

I¢in toplamda 900,000 farkl1 analiz gergeklestirilmistir.

Oznitelik belirleme dénemi icin elde edilen en iyi degerler karsilastirildiginda en
iyi sonuglarin duygu degerinin dahil oldugu parametre kombinasyonlarinda elde edildigi
goriilmektedir. Bu durumdan yola ¢ikarak duygu durum degerinin analizlere dahil
edilmesinin karlilig1 arttig1 sdylenebilir. Sonuclar incelendiginde en iyi sonuglara yazar
veya post etki degerlerinin katildigi duygu durum degiskenleri ile ulasilmistir. Bu
sonuglardan yola ¢ikarak yazar ve post etki degerlerinin analizlere dahil edilmesinin

toplam kar1 ve ortalama dogruluk yiizdesini artig1 sonucuna ulasilmistir.
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En iyi sonucu veren oOznitelik kombinasyonlar: incelendiginde KCP teknik
indikatoriiniin diger teknik indikatorlere kiyasla daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.
LSTM ag1 kullanilarak yapilan tahminler sonucunda makine 6grenmesi algoritmalarina
kiyasla ¢ok daha yiiksek dogruluk yiizdelerine ulasilmigtir. Iki simifli analizde RF
algoritmastyla %53,37 dogruluk yiizdesine ulasilabilinirken LSTM algoritmasiyla %
86,89 dogruluk yiizdesi degerine ulasilabilmistir. Ug stmfli analizlerde LR algoritmasiyla
%47,45 dogruluk yiizdesine ulasilabilinirken, LSTM ag1 kullanilarak %80,66 dogruluk
yilizdesi degerine ulasilmigtir. LSTM agi ile elde edilen sonuglarda Makine 6grenmesi
yontemlerine kiyas daha fazla alim-satim sinyali olusmustur.

Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde ikili siniflandirma analizi sonucunda {ii¢
sinifli siiflandirma analizi sonucglarina kiyasla daha yiiksek dogruluk ylizdelerine
ulasildig goriilmektedir. iki durum icinde 120 dk zaman periyodunda en yiiksek dogruluk
yiizdesine ulasilmasindan yola ¢ikarak diisiik zaman periyodlarinda yiliksek dogruluk
yiizdesi elde etmenin daha zor oldugu sdylenebilir.

Calisma kapsaminda gergeklestirilen analizlerin siireleri degerlendirildiginde
makine 6grenmesi algoritmalariyla, derin 6grenme algoritmalarina kiyasla ¢ok daha kisa
stirede sonuglar elde edilebildigi goriilmiistiir. Kelime vektoriiniin dahil edildigi 6znitelik
kombinasyonlari i¢in analiz siirelerinde ciddi bir artig olmaktadir.

Yapilan calisma kapsaminda sonuglar degerlendirildiginde en yiiksek dogrulugu
saglayan ongorii modelinin yiiksek kart saglamadigi goriilmiistiir. Yiiksek frekansh
finansal verilerdeki yiiksek oynaklik nedeniyle, bu verilerin yiiksek dogrulukla tahmin
edilmesi alim-satim sinyallerinin sayisini arttirmaktadir. Borsadaki alim-satim islemleri
icin 6denen islem ticretine bagli olarak yiiksek alim-satim sayilar1 yatirimin kar miktari
ciddi miktarda azaltmaktadir.

Ay1 piyasasmin yasandigi ikinci test donemi sonunda algoritma tahminlerinin
kullanilmas: durumunda hisse senetlerinin alinip tutulmasina kiyasla toplam yatirim
degerinde daha az kayip yasandigi goriilmektedir. Daha dengeli olan {igiincli test
doneminde ise algoritma tahminlerinin kullanilmasi halinde hisse senetlerinin alinip
tutulmasina kiyasla daha yiiksek getiri saglanmistir. Boga piyasasinin yasandigi birinci
test doneminde ise algoritma tahminlerinin kullanilmasiyla ulasilan toplam yatirim
degerinin, hisse senetlerinin alinip tutulmasi halindeki toplam yatirim degerinin altinda

kaldig1 gortilmektedir.
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Calisma kapsaminda elde edilen bulgulardan yola ¢ikarak boga piyasanin yagandigi
donemlerde al-tut stratejisin daha karli oldugu fakat ay1 piyasasinin yasandigi ya da biiyiik
degisimlerin yasanmadig1 donemlerde belirlenen 6znitelikler ve sosyal medya verilerini
kullanan algoritmalar ile elde edilen tahminlerinin yatirimlarin yonetilmesinde
kullanilmast durumunda al-tut stratejisine kiyasla daha yiiksek karlar elde edilebilecegi
bulunmustur.

Bu analizler kapsaminda kullanilan sosyal medya paylasimlarina ait istatistiksel
etkilesim verilerin paylasim yapildiktan sonra ileri bir tarihte toplanmasi nedeniyle aldigi
etkilesim miktarinda zamana bagl olarak biriken bir artis olacagi bilinmektedir. Bu
nedenle gelecekteki ¢aligmalarda sosyal medya paylasimlarinin ve bu paylagimlara ait
istatiksel etkilesim verilerinin anlik olarak hisse senedi verileriyle birlikte toplanmasi
halinde paylasimlarin hisse senetleri ilizerindeki etkisi daha etkili bir sekilde ortaya
konabilir. Gelecek calismalarda daha farkli degisken kombinasyonlar1 ve farkli makine
ogrenmesi algoritmalar kullanilarak daha kapsamli deneyler gergeklestirilebilir. Gelecek
calismalarda farkli zaman periyotlar1 i¢in analizler gerceklestirilerek daha kapsamli

calismalar gerceklestirilebilir.
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