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Doktora Tezi

OZET

BANKACILIK BAKIS ACISIYLA YAPAY ZEKA DESTEKLI HABER ANALIZ
SISTEMI

Hasan AMANET

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
[statistik ve Bilgisayar Bilimleri Anabilim Dali
Danmigman: Dr. Ogr. Uyesi Tolga BERBER
2024, 79 Sayfa, 5 Sayfa Ek

Banka ve finans sektorleri, siirekli artan veri akisini yonetebilmek icin yenilik¢i
¢Oziimlere ihtiyag duymaktadir. Bu dogrultuda gelistirilen sistem, ulusal ve yerel haber
kaynaklarmi diizenli olarak tarayarak firma istihbaratini otomatiklestirmektedir. Sistem,
firmalarla ilgili haberleri tespit edip analiz ederek, metinlerde yer alan firmalara skor atamasi
yapmaktadir. Bdylece, haber iceriginin hangi firmaya ait oldugu firma agirlik skoruna gore
belirlenmektedir. Sistemin duygu analizi modelinde %86'lik bir basar1 orani elde
edilmektedir. Bu model, haber iceriklerini pozitif, negatif ve notr olarak siniflandirmaktadir.
Sistem analiz sonuglari incelendiginde yerel ve ulusal haber kaynaklarinin bankacilik
acisindan farkli kelimelere agirlik verdigi tespit edilmistir.

Onerilen sistem, bankacilik perspektifinde dnemli olan pozitif ve negatif kelimelere ve
duygu analizi modeline dayali olarak firmalarin piyasadaki algisini ve kamuoyundaki
durusunu belirlemektedir. Bu sayede bankalar ve finans kuruluglari, risk yonetimi
stireclerine katki saglayacak stratejik bir firma istihbarat kaynagina sahip olmaktadir.
Modiiler yapida tasarlanan sistem, ger¢cek zamanli islem kabiliyeti ile ¢calismakta ve her
modiil bagimsiz bir mikro servis olarak gorev yapmaktadir. Bu ozellikleri sayesinde,
bankacilik sektoriinlin dinamik ihtiyaglarina uyum saglayarak, zamaninda ve dogru firma

istihbarat1 sunarak ve karar alma stireglerini desteklemektedir.

Anahtar Kelimeler: Internet kazima, Haber analizi, Duygu analizi, Yapay zeka, Makine
O0grenmesi
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PhD. Thesis

SUMMARY

ARTIFICIAL INTELLIGENCE-BASED NEWS ANALYSIS SYSTEM FROM A
BANKING PERSPECTIVE

Hasan AMANET

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Statistics and Computer Sciences Graduate Program
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Tolga BERBER
2024, 79 Pages, 5 Pages Appendix

The banking and finance sectors require innovative solutions to manage the ever-
increasing flow of data. In line with this need, the developed system continuously scans
national and local news sources to automate company intelligence. The system identifies and
analyzes news related to companies and assigns scores to the companies mentioned in the
texts. This allows the determination of which company the news content pertains to, based
on the company's weight score. The sentiment analysis model of the system achieved an
86% success rate. This model classifies news content as positive, negative, or neutral, and it
was found that national and local news sources emphasize different terms and keywords
relevant to the banking sector.

The proposed system determines the market perception and public stance of companies
based on positive and negative keywords that are significant from a banking perspective. In
this way, banks and financial institutions gain access to a strategic company intelligence
resource that contributes directly to their risk management processes. The system, designed
with a modular structure, operates with real-time processing capabilities, with each module
functioning as an independent microservice. These features provide a significant advantage
by offering timely and accurate company intelligence that meets the dynamic needs of the

banking sector, thereby supporting decision-making processes.

Key Words: Internet scraping, News analysis, Sentiment analysis, Artificial intelligence,
Machine learning
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1. GENEL BILGILER

“News” kelimesinin Ingilizce'de cografi yonlerin bas harflerinin (North, East, West,
South) bir araya getirilmesiyle olustuguna dair bir inanis bulunmaktadir. Bu kavramsal
cerceve, haberlerin toplumun farkli bolgelerinden gelen olaylar1 degerlendirerek toplumsal
algilar1 sekillendirdigini vurgulamaktadir (Stephenson vd., 2013)

Dijital cagin getirdigi veri bollugu ve hizli bilgi akisi, bilgiye erisimde biiyiik bir
donilislim yaratmistir. Giliniimiizde bankalar, rekabet avantajimi korumak ve piyasa
dinamiklerine hizli bir sekilde adapte olabilmek igin biiyiik veri analitigi ve yapay zeka gibi
teknolojilere daha fazla yatarim yapmaktadir. Finansal piyasalarin hizla degisen dinamikleri
ve slirekli artan veri hacmi yeni bilgi isleme tekniklerinin kullanimi zorunlu kilmaktadir.
Dogal Dil Isleme (DDI) ve Makine Ogrenmesi (MO) tekniklerinin finansal istihbarat ve risk
yonetimi siireglerinde kullanimi1 giin gegtikge daha fazla 6nem kazanmaktadir. Haber
metinlerinin firmalar hakkinda 6nemli bilgiler icermesi, haber metinlerinin finans alanindan
kullanimin1 glindeme getirmistir.

Internet haber metinlerinden elde edilen verilerin islenmesi, analiz edilmesi ve
yorumlanmas1 siiregleri, bankacilik sektoriindeki karar verme mekanizmalarini
destekleyecek stratejik bilgileri ortaya ¢ikarmayi hedeflemektedir. Bankalar ve diger finans
kurumlart i¢in firmalar hakkinda dogru ve giincel bilgiye hizl bir sekilde ulasabilmek, kredi
verme, yatarim yapma ve risk degerlendirme siireclerinde kritik neme sahiptir. Dolayisiyla
internet lizerinden erisilen haber metinlerinin, bu tiir kararlar1 destekleyecek sekilde analiz
edilmesi, bankalar i¢in stratejik bir avantaj saglamaktadir.

Bu potansiyele ragmen, izlenmesi gereken haber makalelerinin ¢ok fazla olmasi
nedeniyle pratik zorluklar ortaya ¢ikmakta ve haber analizini manuel olarak yapmayi
imkansiz hale getirmektedir. Bu nedenle, dogal dil isleme tabanli otomatik yontemler hem
uygulamada hem de akademide oOnerilmektedir. Baz1 ticari triinler belirli ilkeler ve
sirketlerle ilgili ortaya c¢ikan konular tespit etmek i¢in ¢evrimici haber makaleleri arama
araglar1 sunmaktadir (Waldron, 2021).

Finansal haber metinlerinde dogal dil isleme ve makine 6grenmesi tekniklerinin
kullanimi1 arastirmacilarin ilgilisini ¢cekmektedir. Firmalarla ilgili haber metinlerinin dogru

ve hizl1 analizi, firmaya dair kapsamli ve derinlemesine bilgi edinmeyi miimkiin kilmaktadir.



Sirketlere iliskin haber metinleri ile finansal degerler arasindaki iligkilerin incelenmesi i¢in
metin madenciligi ve duygu analizi teknikleri kullanilmaktadir (Atan ve Cinar, 2019).

Haber metinlerinin analizi sirketlerin, karsilasacagi olasi risklerin ve problemlerin
onceden tespit edilmesinde 6nemli bir arag olarak one ¢ikmaktadir. Yapilan farkli calismalar
haber metni analizinin firmalar hakkinda risk ve sorunlar1 tespit etmek i¢in veri kaynagi
olarak potansiyeli oldugunu ortaya koymaktadir (Chung vd., 2023).

Haber metinlerinin analizinde, dogal dil isleme tekniklerinin dogru ve etkin bir sekilde
kullanilmasi kritik bir 6neme sahiptir. Bu analizlerde, metin igerisinden derinlemesine bilgi
edinmek amaciyla Adlandirilmis Varlik Tanima (AVT) gibi teknikler kullanilmaktadir.
AVT teknigi, metin i¢erigindeki kurum, kisi, tarih ve konum gibi kavramsal bilgilerin dogru
bir sekilde tespit edilmesi ve metinden detayli bilgi edinmek igin kullanilmaktadir (Tu,
2024).

Haber metinlerinden bilgi edinme siirecinde énemli bir yere sahip olan diger dogal dil
isleme teknigi ise Duygu Analizi (DA) teknigidir. DA, haber metinlerinde var olan duygu
tonlarimni ve yonelimleri analiz ederek, haberlerin olumlu, olumsuz ve nétr bir bakis agisina
sahip olup olmadigini tespit etmektedir. Bu analiz sayesinde, firmalarla ilgili kamuoyu algisi
ve kriz siireclerinde ortaya cikabilecek erken uyari sinyalleri tespit edilerek, firmalar
hakkinda alinacak stratejik kararlar daha etkin bir sekilde desteklenmektedir. Bu nedenle
DA, haber metinlerin igerisinde sadece nitel verilerin degil, duygusal ve psikolojik
faktorlerin de dikkate alinmasina imkan tanimaktadir (Jacobs ve Hoste, 2022).

Bankacilik alaninda kredi tahsisi ve risk yonetimi ekipleri tarafindan miisterisi olan
veya potansiyel miisterilerle ilgili haber ve bilgilerin siirekli izlenilmesi biiylik 6nem arz
etmektedir. internet ortaminda her giin biiyiik miktarda metin verisi iiretilmekte ve ¢cok farkli
kanallar iizerinden yayilmaktadir. Biiyiik miktardaki bu veriyi manuel olarak analiz etmek
ve yorumlamak ¢ok fazla is giicii gerektirmektedir. Bu baglamda, DDI ve makine grenmesi
teknikleri kullanilarak haber metinlerinden firma istihbarati elde etmek, bankacilik
operasyonlarinin etkinligini arttirmak i¢in 6nemli bir firsat sunmaktadir.

Bu tez kapsaminda, firmalar hakkinda toplanan haberlerin analiz edilmesi ve
bankacilik bakis acistyla degerlendirilmesi amaciyla ¢esitli makine 6grenmesi teknikleri ve
dogal dil isleme yontemlerini kullanan bir sistem Onerilmektedir. Calisma kapsaminda
gelistirilen sistem haber metinlerini otomatik olarak toplayarak kredi tahsis ve risk yonetimi
ekiplerine giivenilir ve anlik bilgi akisi saglamay1 amaglamaktadir. Bu sayede bankalar,

mevcut miisteri ve potansiyel miisterileriyle ilgili risk olusturabilecek durumlart takip



edebileceklerdir. Ornegin, miisteri olan bir firma hakkinda “kara para aklama” konusuyla
ilgili haber ¢iktiginda sistem kullaniciya bu firmayla ilgili uyarida bulunacaktir. Kullanici
bu uyariyla birlikte firmayla ilgili almas1 gereken tiim aksiyonlar1 hizli bir sekilde alma
firsatina sahip olacaktir. Gelistirilen bu sistemle, bankacilik agisindan olusacak bilecek mali
kayiplar ve itibar kaybi1 gibi olumsuz durumlarin 6nenmesi ve ig giicii verimliliginin

artirilmast hedeflenmektedir.

1.1. Literatiir Taramasi

Dijital ¢agin hizla degisen dinamikleri, bilgiye ulasma ve veri analizi alanlarinda kokli
degisikliklere yol agmustir. Ozellikle finans alaninda bu déniisiim belirgin bir sekilde
hissedilmektedir. internetin yayginlasmasi, haber kaynag: ve icerik sayisinda biiyiik bir
artisa neden olmustur. Bu durum, banka miisterilerinin haber konusu olmasi halinde,
haberlerin ayrintili ve hizli bir sekilde analiz edilmesini zorunlu kilmaktadir.

Giiniimiizde hizla tiiketilen ve tekrarlanmayan giindemlerin kolayca unutulmast,
potansiyel risklerin gézden kagmasina neden olmaktadir. Bundan dolay1 6zellikle banka
miisterilerinin haberlere konu oldugu durumlarda, olusan haber yiginlarinin kapsamli bir
sekilde analiz edilmesi ve siniflandirilmast gerekmektedir. Haberler iizerinde yapilacak bu
analiz, bankalarin risk yonetimi ve miisteri iligkileri agisindan biiylik 6nem tasimaktadir.
Yapilan literatiir incelemesinde haber metinlerinin bankacilik bakis agisiyla analiz
edilmesiyle ilgili ¢aligmalarin kisitli oldugu goriilmiistiir.

Haber metinlerinin analizi, bankacilik sektoriinde miisterilerle ilgili karar alma
stireglerini destekleyebilecek dnemli sonuglar sunma potansiyeline sahiptir. Bu yaklagim
banka miisterisi veya potansiyel miisterisi olabilecek firmalarin, finansal durumlar1 ve risk
profilleri hakkinda daha derinlemesine bilgi edinme imkani saglamaktadir.

Makine 6grenmesi ve metin analitigi alanindaki teknolojik gelismelerin haber analiz
siireclerini olumlu yonde etkiledigi goriilmektedir. Metin analitigi alanindaki olanaklarin
siirli oldugu dénemlerde, haber analizi islemi, arastirmacilarin haberleri bizzat okuyarak
degerlendirmesi sekilde yapilmaktaydi. Ancak gelistirilen algoritmalarin, haber analizi
stireclerinde kullanilmasiyla manuel olarak incelenmesi miimkiin olmayan, biiyiik
miktardaki haber metinlerinin analizine imkan sagladig1 goriilmektedir.

Atan ve Cmar, BIST30 endeksinde islem goéren firmalar hakkinda ¢ikan haberlerin,

firmalarin piyasa degerine olan etkisini incelemistir. Bu ¢calisma metin madenciligi ve duygu



analizi tekniklerini kullanarak énemli bulgular ortaya koymustur. Yapilan analizler, finans
haberlerinin igerdigi duygu tonlartyla, firmalarin piyasa degerleri arasinda istatistiksel olarak
anlamli bir iliski oldugunu ortaya koymaktadir. Elde edilen bulgular Tiirkge haber
kaynaklarmin finansal piyasalarin degerlendirilmesinde etkili bir arag olarak
kullanilabilecegini gostermektedir (Atan ve Cinar, 2019).

Jacobs ve Hoste, calismalarinda ekonomik ve finansal haberlerde sirketlere 6zgii
olaylarin ¢ikarimini saglayan SENTIVENT adinda bir sistem sunmuslardir. Calisma, haber
analizinin, sirketlerin piyasa degerleri iizerindeki etkilerini anlamada kritik role sahip
oldugunu gostermektedir (Jacobs ve Hoste, 2022).

Zheng ve arkadaslari, internet ortamindaki finans haberlerinin duyu analizi ile metin
icerisindeki varliklarin tanimlanmasi i¢in uctan uca bir analiz sistemi Onermistir. Haber
metni i¢inde yer alan anahtar varliklarin ve bu varliklar {izerindeki duygularin dogru tespit
edilmesi kritik dneme sahiptir oldugu goriilmektedir (Zheng vd., 2021).

Panagiotou ve arkadaslari, gercek zamanli haber analizi i¢in gelistirdikleri “News
Monitor” uygulamasi ile haberler metinlerin toplanmasi, islenmesi ve analiz edilmesinde
yenilikgi bir yaklagim sunmaktadirlar. News Monitor uygulamasi Zengin Site Ozeti (ZSO)
kaynagindan siirekli haber metinlerini toplayarak, bu haberleri ¢esitli dogal dil isleme
teknikleriyle analiz etmektedir. Bu ¢alismada haberlerin sadece metinsel igeriklerini degil,
ayn1 zamanda sosyal medya etkilesimlerini de analiz ederek, kullanicilarin haberi ¢ok
boyutlu degerlendirmesine imkan sunmaktadir (Panagiotou vd., 2022).

Leban ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen Olay Kayit Sistemi (OKS) sistemi, diinya
capindaki olaylar1 haber metinlerinden tespit etmek ve analiz etmek i¢in tasarlanmig bir
aractir. Bu sistem, farkli dillerdeki haber metinlerini toplayarak, ayni olay1 anlatan gruplari
tespit edebilmekte ve bu gruplari tek bir olay olarak temsil edebilmektedir. OKS, haber
metinlerinden olaylarin temel bilgilerini (6rnegin, olayin yeri, tarihi, olayda yer alan kisiler
ve olaym igerigi) ¢ikarip bu bilgileri bir veri tabaninda saklamaktadir. Kullanicilar, bu
olaylar1 ¢esitli arama kriterleri (6rnegin, belirli bir konu, yer veya tarih) kullanarak arayabilir
ve sonuglart gorsellestirerek detayli bir sekilde inceleyebilir (Leban vd., 2014).

Chung ve arkadaglari, dogal dil isleme tekniklerini kullanarak haber metinlerinden
iilke risklerini belirleyen faktorleri, tespit etmeyi amaclayan bir sistem sunmuslardir.
Yapilan c¢alisma, uluslararasi insaat projelerinde iilke riskini 6énemli bir degisken olarak
dikkate almaktadir. Ulkenin siyasi, ekonomik ve sosyal durumlarinin projenin

tamamlanmasinda 6nemli bir faktor oldugunu ifade etmektedir. Bu kapsamda dogal dil



isleme teknikleriyle haber metinlerinin sayisallastirilmasi1 ve riskle ilgili konularin
belirlenmesi amaglanmaktadir (Chung vd., 2023).

Agarwal ve arkadaslar1 makine 6grenimi algoritmalarini kullanarak haber metinlerinin
smiflandirilmasiyla ilgili bir galisma gergeklestirmislerdir. Bu ¢alisma, kisilerin yalnizca ilgi
duyduklar1 konulara odaklanabilmeleri i¢in haber metinlerini otomatik olarak kategorilere
ayrilmasint amaglamaktadir. Calismada, 2012-2022 yillar1 arasindaki yaklasik 210.000
haber basligindan olusan bir veri seti kullanilmaktadir. Bu veri seti iizerinde Rastgele
Orman, Karar Agaglari, K-NN Siniflandiricis1 ve Naive Bayes gibi dort farkli makine
O0grenimi algoritmast kullanilmaktadir. Elde edilen sonuglar incelendiginde, haber
metinlerinin siniflandirilmasinda bu algoritmalarin basarisini ortaya koymaktadir (Agarwal
vd., 2023).

Kumar ve arkadaslar1 haber metinleri ve sosyal medya metinlerinin duygu analizini
yaparak hisse senedi fiyatlariin tahminiyle ilgi bir model gelistirmislerdir. Yapilan
caligmada, Ozellikle finansal haber metinlerinin ve sosyal medya platformlarinda
yayimlanan metinlerin, hisse senedi piyasasi lzerindeki etkileri incelenmektedir. Bu
kapsamda metinlerden elde edilen duygusal ipuglarini kullanarak hisse senedi fiyatlarinin
tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Gegmisteki veriler ve hisse senedi fiyatlarinin tarihsel
egilimleri ile birlestirilen duygu analizinin, hisse senedi fiyatlarin1 tahmin edebildigini
gostermektedir (Kumar vd., 2022).

Nurrahmat ve Sunindyo firmalarin dis ¢evre analizi bashigi altindaki metrigi
kullanmak amaciyla internet ortamindaki haber basliklarindan yararlanarak bir yontem
gelistirmiglerdir. Yapilan calismada, PEST (Politik, Ekonomik, Sosyal, Teknolojik) analizi
ve metin madenciligi tekniklerini kullanarak, internet haber basliklari otomatik olarak
toplanmaktadir. Toplanan bagliklar firsat veya risk olarak siniflandirilmaktadir (Nurrahmat
ve Sunindyo, 2019).

Seungwon ve arkadaslari dogal dil isleme tekniklerini kullanarak internet haber
metinlerinden, insaat sektoriine giris yapan firmalar hakkinda bilgileri ¢ikaran bir sistem
onermektedir. Gelistirilen Adlandirilmis Varlik Tanima (AVT) modeliyle %85°lik bir F1
skoru elde edildigi goriilmektedir (Seungwon vd., 2023).

Piccioni ve arkadaslari ¢evresel, sosyal ve yonetisim haberlerinin, Brezilya borsasinda
islem goren sirketlerin hisse senedi fiyatlar lizerindeki etkilerini incelemistir. Bu calisma,
cevresel, sosyal ve yonetisim haberlerinin piyasa degerleri tizerindeki etkilerini analiz etmek

icin yenilik¢i bir Cevresel, Sosyal ve YoOnetisim Terimleri Sozliigii kullanarak, haber



icerikleri siniflandirilmaktadir. Sonuglar, olumlu Cevresel, Sosyal ve Y onetisim haberlerinin
hisse senedi fiyatlarinda 6nemli pozitif reaksiyonlara neden oldugunu, olumsuz haberlerin
ise negatif etkiler yarattigini1 gostermektedir (Piccioni vd., 2024).

Nguyen ve arkadaslar1 ¢evrimigi haber siteleri ve sosyal medya ortamlarindan metin
verisi toplama, isleme ve analiz etme yetenegine sahip gercek zamanli bir metin analiz
sistemi gelistirmislerdir. Bu sistem, haber portallari ve sosyal medya gibi agik kaynaklardan
alinan uzun ve kisa metin belgelerini isleyebilmekte ve bu metinlerden adlandirilmis varlik
¢ikarimi, varlik baglantisi, varlik izleme ve olay ¢ikarimi yapabilmektedir (Nguyen vd.,
2023).

Balc1 ve arkadaslar, Tiirk ekonomi haberlerinin Borsa Istanbul'daki fraktal yap:
tizerindeki etkilerini incelemekte ve bu haberlerdeki duygu unsurlari ile finansal korelasyon
aglarinin fraktal boyutlarini analiz etmektedirler. Calisma, ekonomi haberlerinin duygusal
iceriginin ve piyasa iliskilerinin, Borsa Istanbul'un fraktal yapisin1 nasil etkiledigini
anlamay1 amaclamaktadir (Balc1 vd., 2024).

Nyman ve arkadaslari, finansal sistemlerdeki risk degerlendirme islemi i¢in haber
metinlerinin 6nemini inceleyen bir ¢calisma sunmuslardir. Calismada, finansal verilerinden
elde edilen biiyiik miktarda metin verisi tzerinde ¢esitli algoritmik analizler
uygulanmaktadir. Yapilan bu analiz sonuglarinda haber metnin duygusal durumunun piyasa
gelismeleri tizerindeki etkileri degerlendirilmektedir (Nyman vd., 2021).

Zhang ve arkadaglari, internet ortaminda finans platformlarinin risklerini belirlemek
icin metin verilerini kullanan bir derin 6grenme yaklasimi gelistirmislerdir. Calismada, yasa
dis1 ticaret, yiiksek faiz vaatleri, piramit semasi slipheleri gibi riskleri igceren bir risk endeksi
sistemi olusturulmaktadir. Bu kapsamda internet ortamindaki finans platformlari hakkindaki
haber metinleri, forumlardaki yorumlar ve platformlarin resmi internet sitelerinden toplanan
metinlerle birlikte farkli metin verileri kullanilmaktadir (Zheng vd., 2021).

Atan ve arkadaglar1 Tiirkiye'deki hastaneler hakkinda medyada yer alan haberlerin
hastanenin kurumsal imaj1 iizerindeki etkilerini metin madenciligi teknikleriyle analiz
etmislerdir. Yapilan ¢alismada, 2013-2017 yillar1 arasinda ulusal bir gazetede yayinlanan
3.117 hastane haberi kullanilmistir. Sonuglar incelendiginde, hastanelerle ilgili ¢ikan
haberlerin ¢ogunlugunun bilgilendirici ve notr duygu tonlara sahip oldugunu ortaya
koyulmaktadir. En sik tekrarlanan konular incelendiginde, hastane insaatlar1 ve hastane
yanginlar1 olmustur. Bu ¢alisma, medya igeriklerinin hastanelerin kurumsal imajimni1 nasil

sekillendirebilecegine dair dnemli i¢goriiler sunmaktadir (Atan, 2018).



Chen ve arkadaslari portfoy risk tahmini i¢in haber analiz sistemi gelistirmislerdir. Bu
sistem, geleneksel sozlik tabanli metin madenciligi yontemlerinden farkli olarak,
yatirimcilarin haber analiz yeteneklerini simiile etmek amaciyla vaka tabanl bir ¢ikarim
yontemi kullanmaktadir. Sistem, olay diizeyinde haber analizine odaklanarak, haber olaylar
ve sirket performanslart arasindaki dolayli iligkileri agiga ¢ikarmakta ve bu bilgileri portfoy
risk tahmini i¢in kullanmaktadir (Chen vd., 2011).

Startseva ve arkadaslari, bankacilik islemlerinin amacini tespit etmek igin metin
etiketlerinin analizine dayali bir sistem gelistirmislerdir. Kullanilan metin etiketleri
bankacilik islemlerinin amacini tespit etmeye yonelik belirlenen anahtar kelimeler ve
terimlerden olusmaktadir. Calisma, bu metin etiketlerinin 6n isleme, gévdeleme ve anahtar
kelime tespiti gibi yontemlerle analiz edilmesini saglamaktadir. Bu yontem, dinamik olarak
miisteri risk profillerinin giincellenmesini saglamaktadir. Gelistirilen analiz sistemi, finansal
suistimal ve para aklama faaliyetlerini Onlemede Onemli bir adim olarak
degerlendirilmektedir (Startseva vd., 2020).

Ahbali ve arkadasglari, finansal haber metinlerinden kurumsal kredi risk duyarliliklarini
tespit edebilmek igin derin 6grenme tabanli bir yontem gelistirmislerdir. Bu calismada,
firmalarla ilgili olumsuz kredi olaylarini otomatik olarak tespit etmeyi ve bu durumlara bagl
olarak kredi duyarlilik skorunun olusturulmasi amaglanmaktadir. Gelistirilen analiz sistemi,
haberlerin toplanmasi, verinin zenginlestirmesi ve belirlenen duyarlilik varlik tanimlamasi
gibi siiregleri iceren dogal dil isleme analizlerinden olusmaktadir (Ahbali vd., 2022).

Makeeva ve Sinilschikova, yaptiklari ¢alismada iflas tahmin modellerinde haber
metinlerinden elde edilen duygusal degiskenlerin kullaniminin 6nemini vurgulamaktadir.
Ozellikle Rusya’daki perakende sektoriine yonelik yapilan ¢alismada, 190 sirket analiz
edilmis ve 95 iflas eden sirket ile iflas etmeyen benzer sirketler karsilastirilmistir. Bu
analizde, finansal verilerin yani sira 4877 haber makalesinden elde edilen duygusal
degiskenler kullanilmistir. Sonuclar, duygusal degiskenlerin iflas tahmin modellerinde
istatistiksel olarak anlamli oldugunu ve modelin performansini artirdigini gostermektedir
(Makeeva ve Sinilshchikova, 2020).

Ayrica, makine Ogrenimi yontemleri kullanilarak yapilan analizlerde, haber
metinlerinde kullanilan olumsuz kelimelerin iflas olasilig1 lizerinde daha giiclii bir etki
yarattig1 tespit edilmistir. Bu bulgu, haberlerde kullanilan kelimelerin, sirketlerin finansal
durumu hakkinda ipucu verdigini ve olumsuz haberlerin finansal istikrarsizlikla, gii¢lii bir

sekilde iliskili oldugunu ortaya koymaktadir (Makeeva & Sinilshchikova, 2020).



Mai ve arkadaslar tarafindan yapilan ¢alismada, derin 6grenme tekniklerinin metin
tabanl iflas tahmin modellerine entegre edilmesinin etkisi incelenmistir. Calismada iflas
tahmin modellerinde derin metin tabanh girdilerin kullanilmasinin dogrulugu arttirdig
ortaya koyulmaktadir. Bu c¢alisma 11.827 ABD kamu sirketinin verilerini kullanarak
gerceklestirilmistir. Derin 6grenme modelleri, metinsel agiklamalarla birlikte geleneksel
muhasebe ve piyasa tabanli degiskenlerin bir araya getirilmesiyle daha yiiksek tahmin
dogrulugu elde ettigi goriilmektedir. Arastirma, basit kelime gdémme yontemlerinin, metinsel
verilerle ¢alisan derin 6grenme modellerinde daha etkili oldugunu da ortaya koymustur (Mai

vd., 2019).

1.2. Yapay Zeka

Yapay zekd (YZ), makinelerin insan zekasi gerektiren gorevleri yerine getirme
yetenegini ifade eder. Bu yetenek, 6grenme, akil yiiriitme ve kendini diizeltme gibi biligsel
stiregleri kapsar. Yapay zeka sistemleri, verilerden anlam ¢ikarma, karar verme ve bu
kararlar1 optimize etme yeteneklerini icermektedir. Bu siire¢, model tabanli ve veri tabanl
yaklagimlar olmak iizere iki ana kategoriye ayrilmaktadir. Model tabanli yaklasimlar,
uzmanlar tarafindan tanimlanan kurallara ve modellere dayanirken, veri tabanli yaklasimlar,
dogrudan veriden 6grenerek modellerin olusturulmasini saglamaktadir.

YZ, dogal dil isleme (DDI) gibi birgok alt alanda kullanilmaktadir. DDI, insan dillerini
anlama, {iretme ve analiz etme siirecini igermektedir. DDI, yazili veya sozlii dili isleyebilmek
icin YZ tekniklerini kullanmaktadir. Bu baglamda, yapay zeka, dil modellerinin
gelistirilmesi, duygu analizi, konusma tanima ve makine gevirisi gibi cesitli DDI gérevlerini
yerine getirmektedir. Giiniimiizde derin 6grenme (DO) tekniklerinin, biiyiik dil modellerinin
olusturulmasinda ve dil islemede 6nemli gelismeler sagladigi gézlemlenmektedir. Derin
O0grenme, YZ'nin, insanlar gibi diisiinme ve 6grenme yeteneklerini artirarak, karmasik

sorunlara etkili ¢oziimler sunmasini saglamaktadir (Pillai ve Tedesco, 2023).

1.3. Makine Ogrenmesi (MO)

Makine Ogrenmesi, bilgisayar sistemlerinin veri desenlerini analiz ederek, anlaml
iliskiler ¢ikartma ve bu bilgileri kullanarak karar verme yetenegi gelistirme siirecidir. Bu
siirecte, algoritmalar biiylik veri kiimeleri iizerinde c¢alisarak, kendi performanslarini

optimize etmek amaciyla deneyimden Ogrenmektedir. Makine &grenmesi, istatistiksel



yontemler ve optimizasyon tekniklerini bir araya getirerek, bilgisayarlar sistemlerinin
karmagik ve zor gorevleri otomatik olarak gerceklestirmesine imkan tanimaktadir.

Bu disiplin, metin madenciligi, dogal dil isleme (DDI), goriintii tanima ve karar destek
sistemleri gibi alanlarda yaygin kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi, denetimli, denetimsiz
ve pekistirmeli 6grenme gibi farkli 6grenme yontemlerini icermektedir. Bu yontemler, amag
fonksiyonlart kullanarak kendi performanslarini iyilestirmeye calisir ve veri igindeki
desenleri 6grenmektedir. Boylece, veri odakli karar alma siiregleri ve karmasik problem

¢ozme yetenekleri gelistirilmektedir (Jackson ve Moulinier, 2007).

1.4. Dogal Dil isleme (DDI)

Dogal dil isleme (DDI), bilgisayarlarin insan dillerini (dogal diller) islemek veya
anlamak icin kullamldig1 bir alandir. DDI, yapay zeka, bilisim bilimi, bilissel bilim ve
dilbilim gibi birgok disiplinin birlesiminden olusan bir alandir. Bilimsel agidan bakildiginda,
DDI, insan dilinin anlagilmas1 ve iiretilmesine yonelik bilissel mekanizmalar1 modellemeyi
amagclamaktadir. Miihendislik perspektifinden ise DDI, bilgisayarlar ile insan dilleri
arasindaki etkilesimleri kolaylastiracak yeni uygulamalar gelistirmeye odaklanmaktadir.

DDI'nin yaygin uygulamalari arasinda konusma tanima, konusulan dilin anlasilmast,
diyalog sistemleri, dil ¢dziimleme, makine c¢evirisi, bilgi grafikleri, bilgi alma, soru
yanitlamasi, duygu analizi, sosyal bilisim, dogal dil {iretimi ve 6zetleme yer almaktadir. Bu
alanlar, DDI'nin insan dilini anlama ve islemeye yonelik genis yelpazedeki uygulama
alanlarini temsil etmektedir.

DDI hem insan dilinin yapisin1 hem de bilgisayarlarin bu yapilari nasil isleyebilecegini
anlamak i¢in ¢ok disiplinli yaklagimlardan faydalanmaktadir. Bu siireg, bilgisayarlara daha
insancil ve anlamli yanitlar verme yetenegi kazandirmayi hedeflemektedir (Deng & Liu,
2018).

1.5. Adlandirilmis Varhk Tanima (AVT)

Adlandirilmis varliklar (AVT), belirli bireyleri, kuruluslari, kisileri, tarihleri ve
benzeri kategorileri ifade eden 0zel isim tamlamalaridir. Adlandirilmig Varlik Tanima
(AVT) sisteminin amaci, metindeki bu adlandirilmis varliklarin tlim metinsel referanslarini

belirlemektir. Bu siirec iki alt goreve ayrilir: adlandirilmis varligin siirlarini belirlemek ve
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tiiriinii tanimlamak. Ornegin, “Mustafa Kemal ATATURK” isminin “KiSI” (PERSON)
tirtinde bir adlandirilmig varlik olarak tanimlanmasi gerekmektedir.

AVT genellikle Bilgi Cikarimi (BC) siirecinde iligkilerin tanimlanmasina baslangic
olarak kullanilmaktadir. Ancak baska gorevlerde de dnemli katkilar sunabilir. Ornegin, Soru
Cevaplama sistemlerinde, bilgi alma isleminin hassasiyetini artirmak i¢in, yalnizca kullanici
sorusunun cevabini igeren sayfalarin belirli bolimlerini geri getirmek amaciyla
kullanilabilmektedir. Ornegin, “Tiirkiye'nin ilk cumhurbaskan1 kimdir?” sorusunu
yanitlamak i¢in, “Mustafa Kemal ATATURK, Tiirkiye’nin ilk cumhurbaskani olmustur.”
seklindeki bir metin AVT sistemi tarafindan analiz edilerek dogru cevabin “Mustafa Kemal
ATATURK” oldugu belirlenebilmektedir.

Tarkiye'nin GPe ik oroiNAL  Cumhurbaskani wiTLe  kimdir?
Mustafa Kemal ATATURK PERSON  Tlrkiye'nin GPE ik ORDINAL  cumhurbaskani TITLE olmustur.

Sekil 1. Ornek AVT analiz sonucu

AVT, c¢ok kelimeli adlar ve i¢ ice gegcmis adlar gibi zorluklarla karsilasabilmektedir.
Bu nedenle, c¢oklu belirte¢ dizilerinin baglangic ve bitis noktalarini dogru bir sekilde
belirlemek onemlidir. Bu tiir gérevler, adlandirilmis varlik tammada siklikla I¢-Dis-
Baslangi¢ (IDB) formati kullamilarak, her bir kelimeyi etiketleyen bir siniflandiriciyla ele
alinabilmektedir. Bu smiflandirici, egitim verilerine dayanarak yeni climleleri etiketlemek
icin kullanilmaktadir. Bu etiketler, etiket dizilerini bir kelime grubu agacina doniistiirmekte
yardimet olmaktadir (Bird vd., 2009).

1.6. Duygu Analizi (DA)

“Duygu analizi”, ya da diger adiyla “gériis madenciligi” insanlarin belirli varliklar ve
onlarin nitelikleri hakkindaki diigiincelerini, duygularini, degerlendirmelerini, tutumlarini ve
duygusal tepkilerini inceleyen bir alandir. Bu alan, metin madenciligi ve dogal dil isleme
yontemleri kullanarak duygular1 ve tutumlari dogal dil metinlerinden ¢ikarmay1
amaclamaktadir (Liu, 2015).

Duygu analizi, genellikle pozitif, negatif veya notr duygularin belirlenmesine

odaklanmaktadir. Bu analiz, kullanicilarin {riinler, hizmetler, olaylar veya genel olarak
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sosyal konular hakkindaki goriislerini anlamak i¢in kritik dneme sahiptir. Bu alandaki
arastirmalar, genellikle belge diizeyinde, climle diizeyinde ve daha ince ayrintilar sunan
Ozellik diizeyinde olmak iizere farkli gruplarda yiiriitiilmektedir. Her seviyede, duygularin
hedeflerinin belirlenmesi (6rnegin, bir iirliniin tad1 veya hizmetin kalitesi) ve bu duygularin

yoniiniin (pozitif veya negatif) tanimlanmasi hedeflenmektedir (Liu, 2015).

1.7. Internetten Veri Toplama (internet Kazima)

Internet scraping, Tiirkce’ye "internet kazima" olarak cevrilen, internet sitelerinden
otomatik olarak bilgi toplama islemidir. Akademik ve endiistriyel uygulamalarda siklikla
kullanilan bu yontem, biiyilk miktarda veri toplamak ve bu verileri islemek igin
kullanilmaktadir. Internet kazima islemi genellikle HTML yapisinda yer alan verilerin tespit
edilmesi, diizenlenmesi ve anlamli hale getirilmesi siire¢lerinden olugsmaktadir (Naing vd.,
2024).

Veri toplama siireglerinde ¢esitli internet kazima araglari ve kiitiiphaneleri
kullanilmaktadir. Bu araglar, bir internet sitesinin yapisini analiz ederek belirlenen kriterlere
uygun verileri otomatik olarak toplayabilmektedir. Ancak bu siirecte dikkat edilmesi
gereken bazi etik ve yasal hususlar bulunmaktadir. Birgok internet sitesinin kullanim
kosullari, otomatik veri toplama islemlerine izin vermemektedir. Bu nedenle, internet
kazima yapilmadan Once hedef sitenin gizlilik ve kullanim politikalarmin dikkatlice
incelenmesi gerekmektedir (Boyapati ve Aygun, 2023).

Internet kazzmanin en onemli avantajlarindan biri, biiyiik miktarda veriyi hizli ve
otomatik bir sekilde toplayabilmektedir. Ozellikle akademik arastirmalarda, arastirmacilar
belirli anahtar kelimelere dayali olarak hizli bir sekilde makaleleri toplamak ve bu
makalelerin erigilebilirlik durumlarin1 degerlendirmek igin internet kazima kullanilmaktadir
(Glez-Peiia vd., 2014).

Bununla birlikte, internet kazima islemi sirasinda karsilagilan zorluklar bulunmaktadir.
Ozellikle dinamik internet sitelerinde veya veri giivenligi nedeniyle belirli sayfalara erisim
kisitlamasi olan platformlarda, internet kazima islemi zor olmaktadir. Dinamik igeriklerin
kazinmasi igin tarayici otomasyonu araglari kullanilarak internet siteleri ile etkilesim
saglanabilmektedir. Ancak bu durum, tarayici tabanli islemlerin hizin1 diisiirmekte ve
kaynak tiiketimini arttirmaktadir. Sonug olarak, internet kazima, biiylik veri ¢aginda bilgi

toplama siireglerini otomatiklestiren ve verilerin hizli bir sekilde analiz edilmesini saglayan
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giicli bir tekniktir. Ancak, bu siirecte yasal ve etik sinirlarin gézetilmesi, veri giivenligine

dikkat edilmesi gerekmektedir (Munzert vd., 2014).

1.8. Derin Ogrenme (DO)

Derin dgrenme (DO), 6zellikle son yillarda dogal dil isleme (DDI) ve yapay zeka
alanlarinda devrim niteliginde ilerlemeler saglayan bir makine 6grenmesi paradigmasidir.
Geleneksel makine o6grenmesi yoOntemlerinden farkli olarak, derin 6grenme, ozellik
miihendisligi gibi insan miidahalesi gerektiren adimlar1 en aza indirmektedir. Verilerden
anlamli 6zelliklerin otomatik olarak ¢ikarilmasina olanak tanimaktadir. Bu yaklagim, ¢ok
katmanli yapay sinir aglar1 kullanarak verilerden hiyerarsik temsiller 6grenmektedir.
Boylece karmasik veri diizeneklerini ¢dzme kapasitesine sahip olmaktadir.

Derin 6grenmenin temelinde, biyolojik sinir sistemlerinden esinlenerek tasarlanmig
cok katmanli sinir aglari yer almaktadir. Bu aglar, diisiik seviyeli ozelliklerden yiiksek
seviyeli kavramlara dogru bir dizi dogrusal olmayan doniisiim gergeklestirmektedir. Her bir
katman, 6nceki katmandan aldig1 bilgiyi daha soyut bir seviyeye tasir ve boylece, dil, gorsel
veya isitsel veriler gibi ¢esitli veri tiirleri tizerinde etkili bir sekilde calisabilmektedir.

Bu yeni Ogrenme paradigmasi, genis veri kiimelerinin ve giicli hesaplama
kaynaklarmin mevcudiyetiyle birlikte gelismis, 6zellikle de biiyiik 6lgekli dogal dil isleme
gorevlerinde (0rnegin, makine cevirisi, konusma tanima) {istiin basarilar gostermektedir.
Derin 6grenme, dildeki anlamli kaliplar1 ve iligkileri yakalayarak, dilin karmasikligin1 daha
onceki tekniklerin yapamadigi bir sekilde anlamayr mimkiin kilmaktadir (Deng & Liu,
2018).

1.9. Cahsmada Kullanilacak Makine (")grenmesi Yontemleri

Bu calismada haber metinlerin duygu durumlarina gore siniflandirilmas: igin farkl
makine Ogrenmesi modelleri kullanilmistir. Haber metinlerinin duygu durumuna gore
siniflandirilmasi i¢in “pozitif”, “negatit” ve “ndtr” seklinde ii¢ kategoride siniflandirma
islemi yapilmaktadir. Bu siniflandirma islemi i¢in makine 6grenmesi algoritmalarinin yani
sira derin 0grenme yaklasimlart da kullanilmistir.

Calisma kapsaminda klasik makine 6grenmesi algoritmalarindan Destek Vektor
Siniflandiricist (DVS), Lojistik Regresyon (LR), Naive Bayes (NB), Karar Agaglar1 ve

Rastgele Orman algoritmalar1 kullanilmaktadir. Derin 6grenme algoritmalarindan ise “Long
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Short-Term Memory” (LSTM), Tiirkgeye Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB) olarak gevrilen
algoritmasinin en basarili algoritma oldugu goriilmektedir.
Bu boéliimde c¢alismada kullanilacak olan yontemler anlatilacaktir. Bulgular ve

Tartisma Boliimii’nde modellerin performans sonuglar1 degerlendirilecektir.

1.9.1. Karar Agaclar (KA)

Karar Agaci, agag¢ yapisini andiran bir diizen ile belirli kurallar dizisi kullanarak hedef
degisken iizerinde tahminlerde bulunmaktadir. Bu algoritma, genellikle insanlarin karar
alma siirecinde izledigi yonteme benzer bir yaklasimla ¢alismaktadir. Bu sebeple, KA
modelleri sezgisel olup anlasilmasi ve agiklanmasi kolay olmaktadir.

Karar Agaci algoritmasi, hem siniflandirma hem de regresyon problemleri i¢in yaygin
olarak kullanilan bir yontemdir. Bu teknik, veri kiimesindeki basit karar kurallarini ve ilgili
ozellikleri kullanarak bir hedefi tahmin etmeye dayanmaktadir. Kolay yorumlanabilir olmasi
ve ¢esitli ¢iktilara sahip sorunlar1 ¢ozebilme kapasitesi, bu yontemin baglica avantajlarini
olusturmaktadir. Bununla birlikte, asir1 karmasik agaglar olusturarak asir1 6grenme sorununa
yol agabilmesi 6nemli bir dezavantajlarindan biridir. Karar Agaci algoritmasinin genel yapist

Sekil 2’te sunulmaktadir.

Bademcik
Sismesi

Tanmi: Bogaz Enfeksiyonu

Tani: Alerji Tani: Sogulk alginligi

Sekil 2. Ornek bir Karar Agac1 yapisi ve kurallari

KA algoritmalari, kiimeleme ve tahmin problemlerinde siklikla tercih edilen bir

algoritmadir. KA algoritmalari, veri egitimi sirasinda genelden 6zele dogru ilerleyen bir
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yapiya sahiptir. Akis semasina benzer yapida bu yapida her diigiimiin 6znitelik degeri
hesaplanarak elde edilen degerlerle, dallar meydana gelmektedir. Verinin boyutu biiytidiikce
algoritma i¢indeki dallanma islemi zor olmaktadir. Asir1 6grenmenin énlenmesi i¢in yapak
diigtimleri kaldiran budama algoritmalar1 kullanilmaktadir (Hiiseyin, 2024).

KA algoritmalarimin en biiyiikk avantaji karar verme siirecinin agiklanabilir ve
yorumlanabilir olmasidir. KA algoritmalari, veri doniistiirme veya veri normallestirme
islemlerine gerek kalmadan hem kategorik hem de siirekli degiskenlerde calismaktadir.
Bunun yaninda kayip degerlerde ve giirtiltiilii veride de calisabilmektedirler. Ayrica ¢ok
Ozellikli karar kurallar1 olusturarak verideki dogrusal olmayan ve hiyerarsik olan iliskileri

bulabilmektedir (Hiiseyin, 2024).

1.9.2. Rastgele Orman (RO) Algoritmasi

Rastgele Orman algoritmasi, birden fazla karar agacinin birlikte kullanildigi bir
siiflandirma yontemidir. Siniflandirma islemlerinde, agag toplulugu ¢ogunluk karari ile bir
sonuca ulagmaktadir. Bu algoritma, verilerin asir1 6grenmesini (overfitting) 6nlemek ve
tahminlerin dogrulugunu artirmak amaciyla kullanilmaktadir. Algoritma, her bir agac igin
rastgele alt ornekler ve ozellikler secerek bir “bagging” (bootstrap aggregation) yontemi
uygulamaktadir (Zizka vd., 2019).

RO’nin en 6nemli avantajlarindan bir tanesi, agirt 6grenme problemine karsi direngli
olmasidir. Bu yontemde her agag, verilerin sadece bir alt kiimesine dayanarak 6grenme
gergeklestirmekte ve bu agaglarin her biri iizerinde rastgele dzellik se¢imi yapilmaktadir. Bu
yontem, karar agaclar1 arasindaki korelasyonu azaltmakta ve modelin genel performansini

olumlu yonde etkilemektedir (Qamar ve Raza, 2024).
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Sekil 3. Rastgele Orman algoritmasi karar yapisi

1.9.3. Destek Vektor Makineleri Siniflandiricis1 (DVMS)

Destek Vektor Makineleri (DVM), hem siniflandirma hem de regresyon problemleri
icin yaygin olarak kullanilan giliglii makine 6grenimi algoritmalarindan biridir. Bu
algoritmalar, veriyi iki sinifa en 1yi sekilde ayiran hiperdiizlemi belirleyerek ¢aligmaktadir.
Hiperdiizlem, veri uzayini ikiye bolen bir diizlem ya da ¢izgi olarak tanimlanmaktadir. Bu
algoritmanin amaci, iki simif arasindaki marjin mesafesini maksimize eden hiperdiizlemi
bulmaktir. Bu mesafe, hiperdiizlem ile her iki sinifin en yakin 6rnekleri arasindaki uzaklik
olarak oOlciiliir ve bu mesafenin biiylik olmasi, siniflarin daha iyi ayrildigr anlamina
gelmektedir (Hersh, 2008).

DVM, parametrik olmayan bir modeldir; dolayistyla, veri dagiliminin sekline iligkin
herhangi bir varsayimda bulunmamaktadir. Bu sayede genis bir yelpazede problem ¢6zmek
icin kullanilmaktadir. DVM’lerin baslica avantajlar1 sunlardir:

Dogruluk: Biiytlik veri setleri iizerinde egitildiginde yiiksek dogruluk seviyelerine
ulasabilmektedir.

Yorumlanabilirlik: Sonuglarin anlasilmas1 ve hata ayiklama agisindan kolay
yorumlanabilir modellerdir.

Olgeklenebilirlik: Biiyiik veri setleriyle basa ¢ikabilecek sekilde 6lgeklenebilir, bu da
SVM’ni gercek diinya uygulamalari i¢in ideal bir model yapmaktadir.
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Saglamlik: Giriiltiiye ve aykir1 degerlere karsi direngli olmalari nedeniyle temiz
olmayan verilerde siklikla tercih edilmektedir.

Bununla birlikte, algoritmanin bazi zorluklari da bulunmaktadir. Bu zorluklar
sunlardir:

Hesaplama maliyeti: Ozellikle biiyiik veri setleriyle calisirken egitilmesi yogun
hesaplama giicii gerektirmektedir.

Hiperparametre ayari: Performansini artirmak i¢in ¢esitli hiperparametrelerin optimize
edilmesi gerekmektedir. Bu siire¢ zaman alic1 olabilmektedir (Qamar ve Raza, 2024).

DVM’ler, ¢esitli alanlarda etkili bir sekilde kullanilmaktadir. Yiiksek boyutlu verilerle
calisirken DVM'nin basarisi, 6zelliklerin birbirleriyle korelasyonlu oldugu ve az sayida
ozelligin gereksiz oldugu durumlarda ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenle, DVM metin verisi
gibi seyrek ve yiiksek boyutlu veri setleri i¢in sikga tercih edilmektedir (Demner-Fushman
vd., 2009).

Sekil 4. Destek Vektor Makineleri

1.9.4. Lojistik Regresyon (LR)

Lojistik regresyon, makine 6grenimi ve istatistik alaninda yaygin olarak kullanilan bir
yontemdir. LR, bagimli bir degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki
iliskiyi incelemek amaciyla kullanilmaktadir. Ozellikle bagimli degiskenin kategorik oldugu
durumlarda tercih edilen bir modelleme yontemidir. Bu model, siniflandirma
problemlerinde, bir olayin meydana gelip gelmeyecegini tahmin etmek i¢in yaygin olarak

kullanilmaktadir (Isaac ve Harikumar, 2016).
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LR’nin temel amaci, bagimli degiskenin olasiligini tahmin etmek icin bir lojistik
fonksiyon (sigmoid fonksiyon) kullanmaktir. Bu fonksiyon, sonsuz bir aralikta yer alan
bagimsiz degisken degerlerini sinirh bir aralikta (0 ve 1) ifade etmektedir. Bundan dolay1
lojistik regresyon siniflandirma problemlerinde kullanilabilir hale gelmektedir. Bu

fonksiyon Formiil 1’deki gibi tanimlanmaktadir.

1
1 + e(b0+b1X1+b2X2+"‘+ann)

P(Y =1|X) = (1)

Formiil 1, bagimsiz degiskenlerin degerlerine gore belirli bir sinifa ait olma olasiligimi
hesaplamaktadir. Buradaki by, b, ..., b,bagimsiz  degiskenlerin katsayilarin1  temsil
etmektedir.

LR, bagimli degiskenin siirekli degil, ikili (binary) oldugu durumlarda
kullanilmaktadir. Bu nedenle, modelin sonuglar1 bir sinifin meydana gelme olasiligina
dayanmaktadir. Ornegin, bir hastanin hastaliga sahip olma olasiligin1 veya bir iiriiniin tercih
edilip edilmeyecegini belirlemek i¢in kullanilmaktadir (Prabhat ve Khullar, 2017).

LR, makine 6grenimi uygulamalarinda siklikla kullanilmakta ve biiyiik veri
kiimelerinde basarili bir sekilde calismaktadir. Ozellikle dogal dil isleme, tip, finans gibi
alanlarda ¢esitli smiflandirma problemlerini ¢ozmek igin tercih edilmektedir. LR, ikili
siniflandirma problemlerinde etkin bir yontem olup, 6zellikle dogal dil isleme ve makine
Ogrenimi alanlarinda genis bir kullanim alanina sahiptir. Bu modelin performansi, veri seti
ve problem tipiyle dogrudan iliskilidir. Bundan dolay1 lojistik regresyon, bir¢cok

siiflandirma probleminde basarili sonuglar vermektedir (Wen vd., 2022).

1.9.5. Naive Bayes (NB) Algoritmasi

Naive Bayes algoritmasi, olasiliksal bir 6grenme yontemi olup, her bir 6zelligin
bagimsiz oldugunu varsayarak siniflandirma islemini yapmaktadir. Bu algoritma, bir metnin
ya da veri 6rneginin belirli bir kategoriye ait olma olasilig1, bagimsiz 6zelliklerin kosullu
olasiliklarinin ¢arpimi ile hesaplanmaktadir. Ancak, bu varsayim pratikte her zaman dogru
olmasa da, 6zellikle metin siniflandirma gibi baz1 uygulamalarda oldukga basarili sonuglar

verebilmektedir (Ogul vd., 2017).
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Bayes Teoremi

NB algoritmass, istatistiksel bir siniflandirma yéntemidir. Ozellikle biiyiik boyutlu veri
kiimelerinde hizli ve etkili sonuglar sunmasiyla bilinmektedir. NB algoritmasi, Bayes
teoremine dayanarak her 6zelligin sinifa bagimsiz katki yaptig1 varsayimina dayanmaktadir.
Bu nedenle, "naive" yani “saf” olarak adlandirilir, ¢linkii bu varsayim ger¢ek diinyadaki
verilerde gegerli degildir. Fakat birgok uygulamada dikkate deger performans
gostermektedir.

NB smiflandiricisi, her 6zelligin sinif etiketine kosullu olasiligini hesaplayip, bu
olasiliklar birlestirerek en yiiksek olasiliga sahip smifi tahmin etmektedir. Bayes Teorisi
formiili Formiil 2°de ifade edilmektedir.

P(A).P(B|A)

P(AIB) = —5 5, )

P(AB) : B olay1 gergeklestiginde A olayinin da gergeklesmesi olasilig

P(A): A olayinin gerceklesme olasiligi

P(BJA) : A olay1 B olay1 gergeklestiginde A olaymin da ger¢eklesmesi olasiligi
P(A) : B olayinin gerceklesme olasiligi

NB, her bir oOzelligin degerinin, belirli bir kategori i¢in nasil bir olasilikla
gerceklesecegini hesaplamaya dayanmaktadir. Ozellikler x4,xy,...,x, olarak ifade
edilmektedir. Bu 6zelliklerin belli bir kategori Cj altinda gerceklesmesi olasiligi Formiil

3’deki gibi tanimlanmaktadir.

d
P(xIC) = P([C)-P(2|C). - Plral G = | | Pl 3)
i=1
Formiil 3’de NB’nin temel varsayimi olan bagimsizlik ilkesine ifade edilmektedir. Her
bir ozellik x;, diger Ozelliklerden bagimsiz olarak degerlendirilmektedir. Bu varsayim
genellikle gercek diinyada tam olarak saglanmasa da, pratikte basarili sonuglar tiretmektedir.
Bir metnin belirli bir kategoriye ait olma olasilig1, egitim verilerinde o kategoriye ait

orneklerin frekanslari kullanilarak hesaplanmaktadir. Ornegin, bir egitim veri setinde Ny
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adet C, kategorisinde ornek bulunuyorsa ve bu orneklerden Np; tanesinde x; ozelligi

gbzlemleniyorsa, bu durumda P (x;|Cy) olasiligi Formiil 4’deki gibi ifade edilmektedir.
Ny

P(x;|Cy) = A ()

Fakat bir 6zellik degeri baz1 durumlarda hi¢ gbzlemlenmemektedir. Bu durumda NB

algoritmasinda sifir olasilik problemi ortaya ¢ikmaktadir. Bu problemin dnlenmesi ig¢in

“smooth” olarak ifade edilen bir diizeltme yontemi kullanilmaktadir. Bu diizeltme

yontemiyle her olasiliga bir sabit deger eklenerek sifir olasilik problemi 6nlenmektedir. Bu

diizeltme islemi Formiil 5’deki gibi ifade edilmektedir.

B+Ny;

P(x;[Cy) = v 4 (5)

Formiil 5’deki B ifadesi sabit bir degeri ifade etmektedir. Bu diizeltme islemiyle,
ozellik degeri hi¢ gozlenmeyen bir deger olmasi durumunda, olasiligin sifir gelmesi
engellenmektedir. NB algoritmasi, metin siniflandirma ve duygu analizi gibi alanlarda
yaygin sekilde kullanilmaktadir (Jo, 2019).

1.9.6. Uzun Kisa Siireli Bellek Algoritmas1 (UKSB)

Uzun Kisa Siireli Bellek algoritmast ilk olarak Sepp Hochreiter ve Jiirgen
Schmidhuber tarafindan 1997 yilinda tanitilmistir. Bu model, geri yayilim yontemlerinin
uzun zaman araliklarinda bilgi depolama ve O6grenme problemlerini ¢6zmek amaciyla
gelistirilmistir. UKSB, Tekrarlayan Sinir Aglarinin (TSA) bir varyasyonu olup, 6zellikle
ardigik veriyle ¢alisirken oldukga etkilidir. UKSB algoritmasi, zamanla bilgiyi saklama
kapasitesi sayesinde uzun bagimliliklar1 dgrenebilmektedir (Hochreiter ve Schmidhuber,
1997).

UKSB'nin ortaya ¢ikisinda temel sorun, TSA algoritmalarinin 6grenme siirecinde
karsilagilan “kaybolan gradyan” ve “patlayan gradyan” problemleridir. Bu problemler,
zaman i¢inde hata sinyallerinin ya ¢ok hizli bir sekilde sifira dogru azalmasina ya da agir1
biiyliyerek dengesiz hale gelmesine yol agmaktadir. Bu durum, uzun siireli bagimliliklarin
Ogrenilmesini zorlagtirmaktadir. UKSB, bu sorunu ¢6zmek i¢in 6zel bir hiicre yapis1 ve kap1

mekanizmalar1 kullanmaktadir.
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Sekil 5. UKSB Mimarisi (Nergiz vd., 2019)
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Sekil 6. Sigmoid Fonksiyonu (Kiling vd., 2022)

UKSB’nin en 6nemli bileseni, “hafiza hiicreleri” olarak adlandirilan ve bilgiyi uzun
stire hafizada tutabilen hiicrelerdir. Bu hiicreler, geri yayilim sirasinda bilginin kaybolmasini
onlemek i¢in tasarlanmistir ve hata sinyallerinin sabit kalmasini saglamaktadir. UKSB
hiicreleri, ti¢ temel kap1 birimi icermektedir. Bunlar girig kapis1 (input gate), c¢ikis kapisi
(output gate) ve unutma kapisi (forget gate). Bu kapilar, bilginin ne zaman hiicreye
girecegine, ne zaman hiicrede saklanacagina ve ne zaman ¢ikis olarak kullanilacagina karar
vermektedir. Bu sayede model, gereksiz bilgiyi unutarak 6nemli bilgileri uzun siireli bellekte
saklayabilmektedir (Kiling vd., 2022).

Geleneksel geri yayilim algoritmalarina kiyasla UKSB, uzun zaman araliklarindaki
bagimliliklar1 daha iyi bir sekilde 6grenmektedir. Bundan dolayi, 6zellikle dil isleme, zaman
serisi analizi ve konugma tanima gibi ardisik veri gerektiren uygulamalarda siklikla tercih

edilmektedir (Kiigiik ve Arict, 2018).
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1.10. Model Performansi i¢in Degerlendirme Metrikleri

Gelistirilen makine 6grenimi modellerinin performansini degerlendirmek, modelin
basarili olup olmadigin1 ve gergek diinyadaki verilere ne kadar iyi genellenebilecegini
anlamak i¢in kritik bir 6neme sahiptir. Modelin performansini dlgmek igin farkli metrikler
kullanilmaktadir. Kullanilan bu metrikler, siniflandirma algoritmalarinin basarisini
belirlemektedir. Gelistirilen modelin kalitesi, dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), geri
cagirma (recall) ve F1-skoru gibi metriklerle 6l¢iilmektedir (Zizka vd., 2019).

Karmasgiklik Matrisi (Confusion Matrix): Karmagiklik matrisi ¢ok sinifli siniflandirma
problemlerinde, model performansini sinif bazinda gosteren 6nemli bir gostergedir. Matris,
model tarafindan her sinifa ait dogru ve yanlis tahmin edilen kayit sayisindan olusmaktadir.
Karmasiklik matrisi, model tarafindan tahmin edilen durumlar1 ifade eden tahmin edilen
siif ve gercek durumlari ifade eden gergek sinif olmak iizere iki eksenden olugmaktadir. Bu

eksenler sinif sayisi kadar siitun ve satirdan meydana gelmektedir (Tosun, 2021).

Tahmin
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Sekil 7. Karmagiklik Matrisi

Dogru Pozitif (TP: True Positive): Gergcek pozitif degeri, model tarafindan dogru
tahmin edilen pozitif sinifina ait veri sayisini ifade etmektedir.

Dogru Negatif (TF: True Negative): Dogru negatif degeri, model tarafindan tahmin
edilen negatif sinifina ait veri sayisini ifade etmektedir.

Yanlis Negatif (FN: False Negative): Yanlis Negatif degeri, gercekte pozitif sinifa ait

olan fakat model tarafindan negatif olarak tahmin edilen verilerin sayisini ifade etmektedir.
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Yanlis Pozitif ( FP: False Positive): Yanlis Pozitif degeri, gercekte negatif sinifa ait
olan fakat model tarafindan pozitif olarak tahmin edilen verilerin sayisini ifade etmektedir
(Alrefaai, 2021).

Siniflandirma algoritmalarinin kalitesi dogruluk (accuracy), keskinlik (precision),
duyarlilik (recall) ve F1-skoru gibi metriklerle dl¢iilmektedir.

Accuracy (Dogruluk): Dogruluk, bir modelin tiim smiflandirma Grnekleri arasinda
dogru smiflandirdig1 orneklerin oranidir. Bu metrik, 6zellikle dengeli veri kiimelerinde
anlamli sonuglar saglar, ancak simiflar arasinda dengesizlik oldugunda yaniltici
olabilmektedir. Dogruluk metriginin hesaplanmast i¢in kullanilan formiil, Formiil 6°da ifade

edilmektedir.

TP + TN
TP + TN + FP + FN (6)

Dogruluk =

Precision (Kesinlik): Kesinlik, pozitif sinifa ait oldugu tahmin edilen 6rneklerden, kag1
gercekten pozitif sinifa aittir sorusunu cevaplamaktadir. Bu metrik, modelin yanlis pozitif
tahminlerde bulunma egilimini Olger ve oOzellikle yanlis pozitiflerin maliyeti yiiksek
oldugunda 6nemli bir gostergedir. Kesinlik metriginin hesaplanmasi igin kullanilan formiil,

Formiil 7°de ifade edilmektedir.

Kesinlik = rp
esinli —TP_I_—FP (7)

Recall (Duyarlilik): Duyarlilik metrigi, gergekte pozitif olan 6rneklerin kag tanesini
dogru sekilde pozitif olarak tahmin edildigini gostermektedir. Duyarlilik, yanlis negatiflerin
onemli oldugu durumlarda (yani, pozitif olup yanlis sekilde negatif tahmin edilen 6rnekler)
kritik bir olciit olmaktadir. Duyarlilik metriginin hesaplanmasi i¢in kullanilan formiil,

Formiil 8’de ifade edilmektedir.

TP ®)

Duyarllllk = TP_I_—F.]V

Micro F1-Skoru: Bu metrik ¢oklu siniflandirma problemlerinde her bir sinif igin
hesaplanan F1 skorlarmin birlestirilerek elde edildigi bir dlgiittiir. Micro F1-Skoru tim

smiflar lizerinden elde edilen genel performansi yansitir ve 6zellikle dengesiz veri setlerinde
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faydali olmaktadir. Micro F1 skoru metriginin hesaplanmasi i¢in kullanilan formiil, Formiil

9’da ifade edilmektedir.

Kesinlik * Duyarlilik )
*
Kesinlik + Duyarlilik

Micro F1 — Skoru = 2

Makro F1-Skoru: Makro F1 skoru, ¢oklu siniflandirma problemlerinde her bir sinif

icin ayr1 ayri hesaplanan F1 skorlarinin aritmetik ortalamasini alarak hesaplanan bir
performans Olgiisiidiir. Bu skorda, her bir sinif esit agirlikla degerlendirilmekte ve smif
biiytlikliigiinden bagimsiz olarak her sinifin F1 skoru, toplam skorun hesaplanmasina katkida
bulunmaktadir. Makro F1 skoru metriginin hesaplanmasi i¢in kullanilan formiil, Formiil

10’da ifade edilmektedir.

IC|
1
Macro F1 — Skoru = mZ F1; (10)
i=

Burada;

|C|: Toplam sinif sayisidir.

F1;: her siif'i i¢in hesaplanan F1 skorunu ifade etmektedir.

Makro F1 skoru, her bir sinifin esit agirliga sahip oldugu bir dl¢iittiir. Bundan dolayz,
ozellikle veri setinde dengesizlik varsa, bu siniflarin performanslari makro F1 skoruna daha
fazla etki eder. Mikro F1 skoru ise, siniflar arasi farklar1 dikkate alarak tiim dogru pozitifler,
yanlis pozitifler ve yanlis negatifler {lizerinden hesaplandig1 icin, biiylik smiflarin
performansi iizerinde daha fazla durur. Bu nedenle, veri dengesizligi durumlarinda makro
F1 skoru kiiciikk siniflari daha fazla temsil ederken, mikro F1 skoru genel model

performansimi daha iyi yansitir (Zizka vd., 2019).



2. YAPILAN CALISMALAR

Bu tez calismasi, Albaraka Tech Global firmasi tarafindan firma i¢i proje olarak
desteklenmeye uygun bulunmustur. Sistem igin gerekli altyapi ile teknik destek firma
tarafindan saglanmaktadir. Calisma kapsaminda, Oncelikle gelistirilecek sistemin
calisabilmesi i¢in gerekli donanim altyapis1 belirlenmesi gerekmektedir. Bu dogrultuda,
sistemin verimli ¢alismasini saglamak amaciyla sistem, ii¢ ana bilesen seklinde
yapilandirilmistir. Bu bilesenler; “Internet Gezgini ve Analiz Sunucusu”, “Veri Tabani
Sunucusu” ve “Arayiiz Sunucusu”.

Internet Gezgini ve Analiz Sunucusunun temel islevi, belirlenen haber kaynaklarindan
internet haber metinlerini toplamak ve bu metinlerden gerekli bilgileri ¢ikarmaktir. Veri
Taban1 Sunucu’sunun gérevi, toplanan haber metinleri ile analiz sonug¢larin1 depolamaktir.
Arayliz Sunucusu ise kullanicilarin firma arama motorunu kullanmalarini saglamak ve analiz
sonuglarini goriintiilemek amactyla hizmet vermektedir.

Sistem i¢indeki bilesenlerin 6zellikleri Tablo 1°deki gibidir.

Tablo 1. Sistem bilesenlerine ait teknik 6zellikler

Sistem Bileseni Ozellikleri
Internet Gezgini ve Analiz Sunucusu 4 CPU,16 GB RAM, 250 GB Disk, RedHat
Veri Tabani1 Sunucusu 2 CPU, 8 GB RAM, 500 GB Disk
(MongoDB)
Arayiiz Sunucusu 2 CPU, 4 GB RAM, 60 GB Disk, Ubuntu
@ 9 H 0 0 &
prtee el e s oo

Sekil 8. Sistemin temel bilesenleri

Sistem bilesenlerinin gelistirilmesi siirecinde kullanilan teknolojik tercihlerin projeye
uygunlugu dikkatlice degerlendirilmistir. Sekil 8’de sistem bilesenlerinin genel mimarisine

yer verilmistir. Yazilim gelistirme agsamasinda Python 3.9 programlama dili tercih edilmistir.
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Python, genis kiitliphane destegi, esneklik ve veri isleme yetenekleri nedeniyle bu projede
onemli bir rol oynamaktadir. Python dilinin sundugu esneklik, veri toplama, isleme ve analiz
siireclerinin etkili bir sekilde yiiriitiilmesini saglamaktadir.

Sistemin ilk bileseni olan Internet Gezgini ve Analiz Sunucu’su, belirlenen haber
kaynaklarindan veri toplama ve analiz yapma islevini yerine getirmektedir. Haberlerin
internet iizerinden toplanmasi i¢in Python'in “BeautifulSoup” ve “Requests” gibi
kiitiiphaneleri kullanilmaktadir. Bu kiitliphaneler, haber kaynaklarinin taranarak igeriklerin
elde edilmesine olanak tanimaktadir. Toplanan haber metinlerinin analiz edilmesi ve anlaml1
bilgilere doniistiiriilmesi amaciyla dogal dil isleme siiregleri kullanilmaktadir. Bu agsamalar,
haber metinlerinin derinlemesine analizini saglarken, metinlerden bankacilik acisindan
kritik bilgilerin ¢ikarilmasina da imkan tanimaktadir.

Internet Gezgini ve Analiz bileseni igin giivenlik riskleri dikkate almarak Red Hat
Linux isletim sistemi tercih edilmistir. Red Hat, 6zellikle banka gibi giivenlik agisindan
hassas sistemlerde kullanilan, kurumsal seviye glivenlik ve destek suFnan bir igletim sistemi
olmasi nedeniyle tercih edilmektedir. Banka sistemlerinde daha giivenli hizmet verebilmek
ve veri toplama siire¢lerinin giivenlik ihlali riski olmadan yiiriitiilebilmesi i¢cin Red Hat tercih
edilmektedir. Bununla birlikte, Red Hat’in sagladigi giivenilir performans ve sertifikali
giivenlik oOzellikleri, sistemin ihtiyaglari1 karsilamak acisindan ideal bir ¢6ziim
sunmaktadir.

Toplanan verilerin giivenli ve verimli bir sekilde saklanmasi i¢in Veri Tabam
Sunucusu kurulumu gergeklestirilmistir. Bu asamada sistem i¢in en ideal veri tabani olarak
MongoDB veri tabani edilmistir. MongoDB, 6zellikle yapilandirilmamis ve yar
yapilandirilmis biiyiik veri kiimelerini depolama konusunda giiclii bir NoSQL veri tabani
¢oziimil olarak tercih edilmektedir. MongoDB'in sagladigi esnek yapi, haber verileri ile
analiz sonuglarinin sorunsuz bir sekilde saklanmasina ve hizli erisimine imkan tanimaktadir.
Veri tabani yapisi, sistemin Olgeklenebilirligini artirirken, ayni zamanda biiyiikk hacimli
verilerle calismay1 da kolaylastirmaktadir.

Sistemin tglincli bileseni olan Arayiliz Sunucusu, kullanicilarin sisteme erigim
saglamasi ve analiz sonuglarini gorsellestirmesi i¢in kullanilmaktadir. Bu amagla Python’in
“Streamlit” kiitiiphanesi kullanilmaktadir. Streamlit, interaktif internet arayiizleri gelistirme
konusunda kolaylik saglayan bir ara¢ olup, veri analiz sonuglarinin kullanicilarla etkilesimli

bir sekilde paylasilmasini saglamaktadir. Kullanici arayiiziiniin basit ve etkili bir sekilde
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sunulmasi, sistemi kullanacak olan banka ¢alisanlarinin hizli ve dogru bilgilere erisimine
imkan sunmaktadir

Arayiiziin arka plan islemlerini yoneten servis tabanli mimari i¢in ise Python tabanl
FastAPI framework’ii kullanilmaktadir. FastAPI, Python tabanli modern bir framework
olup, asenkron vyapisiyla yiiksek performansli internet servisleri gelistirmeyi
kolaylastirmaktadir. Bu framework, sistemin farkli bilesenleri arasinda hizli ve giivenilir bir
iletisim saglamaktadir. Ayni zamanda kullanicilarin taleplerini verimli bir sekilde
karsilayarak sistemi daha hizli ve esnek hale getirmektedir.

Bu teknik altyapi sayesinde, sistemin veri toplama, isleme, depolama ve kullanici
etkilesimi siirecleri optimize edilmekte ve yiiksek performanslhi ve 6lgeklenebilir bir yapi
olusturulmaktadir. Gelistirilen sistem, biiyiik veri kiimeleriyle ¢alismay1 saglamaktadir.
Kullanici dostu bir arayiiz aracilifiyla bankacilik analizlerini etkin bir sekilde
sunulmaktadir.

Sistemin en iyi performansla calismasi igin gerekli olan teknik gereksinimler
belirlendikten sonra sistemin gelistirilmesi i¢in ilk olarak verilerin toplanmasi islemine
baslanilmistir.

Calisma kapsaminda gelistirilecek sistemde en kritik rol, internet Gezgini ve Analiz
Bilesenine aittir. Bu bilesenin etkili bir sekilde gelistirilebilmesi amaciyla, ti¢ farkli modiil
olusturulmasina karar verilmistir: Internet Gezgini Modiilii, Analiz Modiilii ve Veri Tabani
Modiilii. Bu modiiller, sistemin veri toplama, analiz etme ve depolama siireglerini ayr1 ayri
optimize etmek amaciyla yapilandirilmigtir. Buradaki her bir modiil, kendi islevsel
gereksinimlerine uygun olarak gelistirilmistir. Bu baglamda, sistemin verimli bir sekilde
calisabilmesi i¢in verilerin toplanmasini saglayacak olan bu yapimin gelistirilmesi biiyiik
onem arz etmektedir.

Tez kapsaminda dijital ortamda yayin yapan haber siteleri veri kaynagi olarak
kullanilmaktadir. Bu haber kaynaklarindan haber igeriklerinin otomatik olarak
toplanabilmesi i¢in bir “internet gezgini” yapisinin gelistirilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir.
Internet gezgini, internet iizerinde belirli haber sitelerinden veri toplama, isleme ve analiz
yapma siire¢lerinde temel bir aragtir.

Calismanin gelistirme siirecinde, veri toplama islemlerine baslamadan 6nce, kapsami
belirlemek amaciyla bir pilot ¢calisma yapilmistir. Pilot ¢alisma, toplam 20 haber sitesini
kapsayacak sekilde planlanmistir. Bu siiregte, her bir haber sitesinin kaynak kodlar

incelenmis ve siteler arasindaki tasarim farkliliklar: tespit edilmistir. incelenen 20 haber
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sitesinin tasarimlarinin birbirinden 6nemli Ol¢lide farkli oldugu goriilmiistiir. Tiirkiye
genelinde yayin yapan tiim haber siteleri géz Oniine alindiginda, bu tasarim farkliliklarinin
sayisinin ve ¢esitliliginin ¢ok daha fazla olacagi ongoriilmektedir. Bu farkliliklarin veri
toplama siirecinde zorluk yaratmamasi i¢in standart bir veri siiplirme yapis1 gelistirilmesine
ihtiya¢ duyulmustur.

Pilot calisma kapsaminda, her bir haber sitesinin tasarimina 6zgl farkliliklarin
iistesinden gelebilmek amaciyla standart bir igerik stiplirme veri rehberi olusturulmustur. Bu
standart igerik sliptirme veri rehberi, her haber sitesinin kod igerigi incelenerek, veri toplama
islemlerini tutarli bir hale getirilmistir. Olusturulan bu yapr sayesinde, sitelerin farkli
tasarimsal 6zelliklerinden kaynaklanan zorluklar, belirlenen veri yapilartyla agilmis ve veri
toplama islemi daha sistematik hale getirilmistir.

Olusturulan veri yapisi, haber sitelerinden veri ¢ekebilmek icin gerekli olan temel
HTML bilgilerini igermektedir. Bu yap1 ti¢ farkli alt veri bilesenine ayrilmaktadir, Bunlar
birincisi haber kaynagina ait genel bilgiler, ikincisi haber kaynagindaki haber linklerine
iliskin bilgiler ve {¢iinciisii haber iceriklerine iliskin bilgilerdir. Bu veri yapilari, her bir
haber kaynagi icin Ozellestirilmis ve veri toplama siireclerinin daha etkin bir sekilde

yonetilmesine olanak saglamaktadir.

news source dict =
{" id"™: "milliye
"agency_name" :
"links":

Sekil 9. Haber kaynaklarina ait bilgilerin yer aldig1 veri yapisi

Haber kaynag1 veri yapisi, gelistirilen sistemin internet izerinden haber toplayabilmesi
icin gereken internet adreslerini igermektedir. Bu yap1, her haber kaynagina ait benzersiz bir
kimlik ve ilgili haber ajansinin ismini i¢eren verilerden olusmaktadir. Ayrica, sistemin veri

toplama islemini gergeklestirebilmesi icin gerekli olan haber sayfalarinin internet adresleri
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de bu yapida yer almaktadir. Ornegin, Sekil 10°daki veri yapisinda gériildiigii gibi, belirli
bir haber kaynagindan (6rnegin; Milliyet) ekonomi kategorisindeki dort farkli sayfaya ait
baglantilar tanimlanmaktadir. Bu sekilde, sistem ilgili sayfalara erigerek haber iceriklerini
cekmekte ve islemektedir. Bu veri yapisi, sistemin diizenli ve tutarli bir sekilde farkli

kaynaklardan veri toplamasini saglamak amaciyla olusturulmustur.

news_links guide dict =
: "_id ] . nn_il ]___,Et n A

"link key": "/ekonomi™,

"link_key location
"source url™: "https://www.milliyet.com.tr"}

Sekil 10. Haber kaynagi igerisindeki linklere ait bilgiler 6rnegi

Haber kaynag icindeki linklere ait bilgiler, sistemin belirli bir haber sitesinden veri
toplama islemlerini dogru bir sekilde gerceklestirebilmesi i¢in biiylik 6neme sahiptir. Bu
yapida, her haber kaynagina 6zgii bir kimlik (6rnegin, “milliyet™) ile birlikte, ilgili haber
kategorisine veya boliime isaret eden bir “link_key” (6rnegin, “/ekonomi’’) bulunmaktadir.
Ayrica, bu anahtar kelimenin internet sayfasi adresinin baslangicinda mi, ortasinda mi1 yer
aldigini belirten “link_key_location” alan1 tanimlanmustir (bu ornekte, “starts”). Bu bilgi,
sistemin haber igeriklerini ¢cekmek i¢in hangi internet sayfalarinin kullanilacagini ve ilgili
sayfalar1 nasil bulacagini belirlemede yardimci olmaktadir. Son olarak, haber kaynaginin
temel internet adresi “source_url” alaninda belirtilmistir. Bu yap1 sayesinde, sistem farkli

haber kaynaklarinin baglantilarini etkili bir sekilde tespit edip analiz edebilir.

news_content guide dict = [
{"agency_name": "milliyet"™,

"target name": "div",

“tarﬂget_alﬂg": ||I::]_555r s

"target_arg value": ["news-content readingTime"
"target_date name":

"target_date_arg":
"target_date_arg value

Sekil 11. Haber igeriginin tespiti i¢in kullanilan bilgiler 6rnegi
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Haber icerigine ait bilgilerin yer aldig1 bu yapi, sistemin haber sitelerinden dogru ve
tutarli bir sekilde igerik ¢ekebilmesi igin belirli HTML etiketlerini hedef alacak sekilde
olusturulmustur. Bu yap1, her bir haber kaynaginin HTML yapisina 6zgli olarak haber
iceriginin hangi HTML etiketlerinde yer aldigim tanimlar. Ornegin Sekil 11°de,
“agency_name” “milliyet” olarak belirtilmis olup, haber icerigi div etiketindeki “class”
ozelligi “news-content readingTime” olan bir alan igerisinde yer almaktadir. Ayn1 sekilde,
haberin tarihi de “p” etiketi i¢inde, class degeri “news-detail-text” olan bir alanda
bulunmaktadir. Bu bilgiler, sistemin haber igerigi ve tarihi gibi kritik verileri dogru bir
sekilde ¢ekebilmesi i¢in gerekmektedir. Bu sayede, farkli haber kaynaklarinin ¢esitli HTML
yapilarindan veri toplama islemi standart bir bicimde ger¢eklesmekte ve sistem tarafindan
islenebilir hale getirilmektedir.

Olusturulan veri yapisi, JSON dosya formatinda depolanmaktadir. Bu tercih, ilgili
haber kaynaklarinda meydana gelebilecek tasarimsal degisikliklerin  kolayca
giincellenebilmesine olanak saglamaktadir. JSON formati, esnek ve yapilandirilmis bir veri
modeli sundugu icin, haber sitelerindeki degisikliklerin hizli ve etkili bir sekilde veri
yapisina entegre edilmesine imkan tanimaktadir. Boylece, sistemin giincelligi ve islevselligi
stirdiirtilebilir hale getirilmektedir.

Bu yapinin olusturulabilmesi amaciyla, yerel, ulusal ve uluslararasi olmak iizere
toplamda 220 haber kaynagi incelenmistir. Ozellikle yerel haber sitelerinde firmalar
hakkinda ¢ikan haberlerin yakalanmasi biiyliik 6nem tasimaktadir. Zira kiigiik 6lgekli
firmalara iligskin haberler, genellikle ana akim medya organlarinda yer bulamamaktadir.
Buna karsilik, yerel haber kaynaklarinda kiiciik 6lgekli firmalarla ilgili haberler daha sik
yaymlanmaktadir. Bu durum, yerel haber sitelerinin sistemde dikkate alinmasini gerekli
kilmaktadir.

Veri toplama isleminden Once belirlenen tiim kaynak siteler icin bu c¢alisma
tamamlanarak, siiplirme islemine hazirlik siireci tamamlanmistir. Bu yapinin kurulmasinin
ardindan, analiz siirecinin en kritik asamasi olan metin siniflandirma islemi iizerinde
caligmalar tamamlanmuistir.

Bu noktada, modelleme siirecinin en Onemli asamalarindan biri olan, haber
kaynaklarindan elde edilen igeriklerin dogru bir sekilde etiketlenmesi giindeme gelmektedir.
Veri etiketleme siireci, veri hazirlama stirecinin en ¢ok zaman alan ve modelleme basarisina
dogrudan etki eden asamalarindandir. Etiketleme isleminin kalitesi, gelistirilecek modelin

performansini belirlemede biiytik bir 5nem arz etmektedir. Bu nedenle, elde edilen verilerin
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dogru ve tutarli bir sekilde etiketlenmesi i¢in farkli yontemler ve veri kaynaklari tizerinde
kapsamli ¢alismalar yapilmustir.

Veri etiketleme c¢alismasinin ilk asamasinda, Tiirk¢e diline yonelik daha once
gelistirilmis &nceden egitilmis modeller kullanilmistir. Ilgili modellerin performanslar
degerlendirilmistir. Bununla birlikte, bu modellerin performansini test etmek ve
gelistirilecek modelin basarisin1 degerlendirmek amaciyla, bir etiketli test veri seti
olusturulmasina karar verilmistir. Bu kapsamda, toplamda 300 haber metni, li¢ farkl kisi
tarafindan bagimsiz olarak olumlu ve olumsuz seklinde etiketlenmistir. Bu etiketli veri seti,
onceden egitilmis modellerin test edilmesinde kullanilmaktadir. Bu veri setiyle modelin
haber igeriklerini dogru etiketleme basaris1 %90 olarak belirlenmistir. Bu sonuglar, modelin
genel olarak basarili bir performans sergiledigini gostermektedir. Bu modelle
etiketlenmemis haber iceriklerini etiketleme islemi gerceklestirilmistir.

Etiketleme islemi i¢in kullanilan model, Tiirk¢e diline yonelik daha once egitilmis bir
model olan "Bert-base Turkish Sentiment Model" olmustur. Bu model, film ve iiriin
incelemelerinden olusan veri setleri ile Twitter verilerini kullanmaktadir (Yildirim, 2020).
Ancak, bu modelin egitildigi veri setlerinin haber metinlerinden farkl tiirde icerikler olmasi
nedeniyle, haber metinleri iizerinde 6zel olarak egitilmis bir modelin daha iyi sonuglar
verebilecegi ongoriilmiistiir. Ozellikle, haber metinlerinin yapisal ozellikleri ve dilsel
farkliliklar1 g6z oniine alindiginda, bu alana 6zel bir modelin gelistirilmesinin performansi
artiracagi diisliniilmektedir. Bu baglamda, haber metinleri iizerine odaklanacak bir model
gelistirme ihtiyact dogmustur. Bunun icin, haber metinlerinin sistematik bir sekilde
etiketlenmesi ve ardindan modelleme siirecine gegilmesi gerekmektedir (Demirtas ve
Pechenizkiy, 2013; Hayran ve Sert, 2017).

Ancak, sistemde arsivlenen haber sayisinin ¢ok fazla olmasi, etiketleme isleminin
manuel olarak yapilmasini imkansiz hale getirmektedir. Manuel etiketleme isleminin biiyiik
zaman ve emek gerektirecegi géz Oniine alindiginda, bu siireci hizlandiracak alternatif
yontemler arastirilmistir. Kiiresel Olaylar, Dil ve Ton Veritabani1 (KDTV) Projesi verilerinin
farkli akademik ¢aligmalarda kullanildig1 gortilmiistiir (Mertoglu, 2020; Saglam, 2019).

KDTV Projesi (URL-1, 2024), Kalev H. Leetaru tarafindan baslatilmis olup, diinya
genelinde genis capli bir veri tabani olusturmay1 amaglayan bir projedir. KDTV, kiiresel
Olcekte gerceklesen sosyal olaylar1 ve insan hareketlerini kaydeden bir mekansal olay veri
tabani olarak tanimlanmaktadir. Proje, diinya genelindeki tiim ana akim haber kaynaklarini,

internet sitelerini, televizyon yayinlarini, akademik veri tabanlarin1 (CORE, DTIC, JSTOR
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gibi) ve haber videolarin1 otomatik olarak taramaktadir. Ayrica KDTV, yalnizca Ingilizce
degil, 65 farkli dili de desteklemekte olup, haber metinlerini gercek zamanli olarak
Ingilizce'ye ¢evirerek dogal dil isleme siireglerine tabi tutmaktadir. Bu sistematik tarama ve
analiz islemleri, her 15 dakikada bir tekrarlanarak veri tabanina kaydedilmektedir. KDTV,
bu oOzellikleriyle kiiresel Olgekte stirekli giincellenen ve genisleyen bir veri kaynagi
sunmaktadir.

Bu ¢alisma kapsaminda, Google BigQuery platformunda yer alan KDTV veri tabani
tizerinde arastirmalar yapilmis Ve tez ¢alismasina uygun veri kiimelerinin elde edilmektedir.
Yapilan arastirmalar ve uygun SQL sorgularmin yazilmasi sonucunda, KDTV veri
tabanindan toplamda 85 bin etiketlenen Tiirk¢e haber metni elde edilmektedir. Bu haber
metinleri, duygu analizi yapabilmek igin yeterli veriyi saglamaktadir. Bunun yani sira, tez
caligmasina dogrudan katki saglayacak, firmalarla ilgili 2985 Tiirk¢e haber metni de elde
edilmektedir. Bu haberlerin, 6zellikle firmalar hakkindaki bilgi akisini ve haber sitelerindeki
algiy1 tespit etmeye yonelik olarak kullanilmasina karar verilmistir.

KDTYV projesinde, "Tone" degeri ad1 verilen bir deger hesaplanmaktadir. Ton degeri
metinlerin duygusal egilimlerini 6lgen bir analiz yontemi olarak kullanilmaktadir. Bu deger,
bir metindeki olumlu ve olumsuz kelimelerin orani dikkate alinarak hesaplanmaktadir. 11k
asamada, metindeki olumlu ve olumsuz kelimeler belirlenmektedir. Metindeki genel ton,
olumlu kelimelerin toplami ile olumsuz kelimelerin toplaminin farkinin, metindeki toplam
kelime sayisina boliinmesi ile elde edilmektedir (GLOBE, 2020).

KDTV'in tone degerleri -100 ile +100 arasinda bir aralikta olup, -100 son derece
olumsuz bir tonu, +100 ise son derece olumlu bir tonu gostermektedir. Cogu metin igin bu
deger genellikle -10 ile +10 arasinda yogunlagmaktadir ve 0 degeri notr bir tonu ifade
etmektedir. Tone degeri sifira yakin oldugunda, ya metnin diisiitk duygusal bir tepki icerdigi
ya da olumlu ve olumsuz kelimelerin birbirini dengeledigi anlamina gelmektedir (GLOBE,
2020).

KDTV’in bu hesaplama ydnteminde, Harvard Universitesi’nin "General Inquire IV"
gibi cesitli duygu sozliiklerini kullandigi goriilmektedir. General Inquirer 1V, Harvard
Universitesi tarafindan gelistirilen ve dogal dil isleme ve metin analitii alanlarinda
kullanilan 6nemli bir duygusal sozliiktiir. Bu sozliik, metinlerdeki kelimelerin anlamlarini
ve tasidiklar1 duygusal agirligi analiz etmek amaciyla gelistirilmistir. General Inquirer
IV’nin, 6zellikle duygusal analiz ve metinlerdeki duygusal egilimleri belirlemek amaciyla

kullanildig1 goriilmektedir. Bu sozliikk, metinlerde yer alan kelimeleri ¢esitli kategorilere
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ayrarak bunlarin duygusal tonlarin1 tanimlamaktadir. Ornegin, bir kelimenin olumlu ya da
olumsuz olup olmadigini belirlemektedir. Bu sayede, bir metnin genel duygusal tonu
ol¢iilebilir ve pozitif ya da negatif egilimler sayisal olarak ifade edilmektedir (URL-2, 2024).

KDTV gibi projelerde, General Inquirer IV gibi sozliikkler, metinlerde yer alan
kelimeleri olumlu veya olumsuz olarak siiflandirmada ve bu kelimelerden yola ¢ikarak
metnin tonunu hesaplamada kritik rol oynamaktadir. Bu tiir sozliikler, metin madenciligi,
duygu analizi ve dil analitigi projelerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.

KDTV Projesinde, General Inquirer 1V duygu sozliigiiniin yani sira metinlerdeki
duygusal egilimleri yakalamak igin gelismis igerik analizi araglari da kullanmaktadir.
KDTV’in Global Content Analysis Measure (KIAQO) algoritmasi, bu araglar1 bir araya
getirerek metinlerdeki 2.230'dan fazla gizli boyutu rapor etmektedir. Béylece metinlerdeki
ton, yer, tema ve duygusal egilimler dogru bir sekilde analiz edilerek ve kodlanmaktadir
(URL-3, 2024).

Kiiresel icerik Analizi Olgiitii (KIAO), KDTV projesi tarafindan kullanilan gelismis
bir igerik analiz algoritmasidir. Bu algoritma, diinya genelinde yayimlanan haberlerdeki
duygusal, tematik ve igeriksel egilimleri analiz etmek amaciyla gelistirilmistir. KIAO,
metinlerdeki gizli duygusal ve igeriksel boyutlar1 tanimlayarak her bir haberin tonunu,
temalarin1 ve diger dilsel ozelliklerini sayisal olarak degerlendirmektedir. Bu algoritma,
binlerce dilsel ve duygusal kategoriyi isleyebilecek kapasiteye sahiptir.

KIAO algoritmasinin ¢aligma prensibi incelendiginde temel olarak dért adimdan
olustugu goriilmiistiir.

Kelime Duyarliligi ve Siniflandirma: KIAQ ilk olarak, metinlerdeki kelimeleri bir gok
duygusal ve tematik kategorilere ayirmaktadir. Bu kategoriler, dnceden belirlenmis duygu
sozliikleri (6rnegin, General Inquirer IV gibi) kullanilarak kelimelerin olumlu, olumsuz ya
da notr olup olmadigini belirlemektedir.

Gizli Boyutlarin Yakalanmasi: KIAO, metinlerde bulunan 2.230’dan fazla gizli
(latent) duygusal ve igeriksel boyutu tanimlayarak bunlari 6lgmektedir. Bu gizli boyutlar,
metindeki karmagik dil yapilarin detayli analiz edilmesini saglamaktadir. Ornegin, bir
haberin tonu, duygusal yiikii ve igerigin karmasiklig1 bu boyutlardan bazilaridir.

Duygu ve Ton Hesaplamasi: KIAO, kelime diizeyinde belirlenen duygu kategorilerini
kullanarak her bir metindeki genel duygusal tonu (pozitif, negatif, notr) hesaplamaktadir. Bu

islem yapilirken, metindeki olumlu ve olumsuz kelimeler sayilir ve bu kelimelerin oranina
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gore genel bir ton skoru atanmaktadir. Skorlar incelendiginde, her bir metin -100 ile +100
arasinda bir ton degeri ile skorlanmaktadir.

Veri Ciktisi: Algoritma, bu analiz sonucunda elde edilen duygusal ve iceriksel verileri,
metinle ilgili diger parametrelerle (temalar, kisiler, olaylar, yerler vb.) birlestirmektedir.
KIAO, bu bilgileri kullanarak her bir metin igin kapsamli bir analiz raporu sunmaktadir. Bu
saye Vveriler hem niceliksel hem de niteliksel analizlerde kullanilabilir hale gelmektedir.

KIiAOQ, metinlerde birden fazla duygusal boyutu ayn1 anda &lgmektedir. Bu, sadece
olumlu ya da olumsuz duygularin degil, metindeki daha ince duygusal ve tematik unsurlarin
yakalanmasina olanak tanimaktadir. Ayrica algoritma, diinya ¢apindaki haber
kaynaklarindan gelen verileri her 15 dakikada bir giincelleyerek stirekli olarak yeni veri akist
saglamaktadir. KIAO, biiyiik boyutlu metin analizi ve duygu analitigi gibi alanlarda gii¢lii
bir arag olarak kullamlmaktadir. Ozellikle, haber akislarini analiz ederek diinya genelinde
yasanan olaylarin toplumsal ve duygusal yansimalarini 6lgmekte yaygin olarak
kullanilmaktadir (URL-3, 2024).

Bu siire¢, KDTV'in diinya ¢apinda yayimlanan haberleri analiz etmesinde 6nemli bir
role sahiptir ve Ozellikle toplumsal olaylar, politik gelismeler ve kriz durumlar1 gibi
konularda genis bir veri kaynagi olusturmaktadir. Saglam, (2019) ve Mertoglu, (2020)
tarafindan yapilan doktora calismalari ve KDTV projesinin detayli incelemeleri sonucunda,
bu veri kaynaginin giivenilir oldugu ve modelleme siirecinde kullanilabilecegi sonucuna
varilmaktadir. Bu kapsamda, KDTV veri tabanindan elde edilen etiketli haber igeriklerinin,
gelistirilecek modellerin  egitilmesi ve test edilmesi siirecinde kullanilabilecegi
degerlendirilmektedir.

Bu siiregte hem oOnceden egitilmis modellerin test edilmesi hem de KDTV veri
tabanindan elde edilen etiketli haber verileriyle 6zel bir modelin gelistirilmesi
hedeflenmektedir. Elde edilen verilerin dogru ve giivenilir olmasi, gelistirilecek modelin
performansin1 olumlu yonde dogrudan etkilemesi beklenmektedir. KDTV veri tabaninin
sundugu genis veri yelpazesi, bu tez ¢alismasina biiyiik katki saglayarak, haber igeriklerinin
analizinde yliksek dogrulukta sonuglar elde edilmesine imkan tanimaktadir.

Veri etiketleme siirecinin otomatiklestirilebilmesi amaciyla, veriye 6zgii bir algoritma
gelistirilmistir.  Bu  algoritma  kullanilarak  verilerin  etiketlenmesi  islemi
gerceklestirmektedir. KDTV veri tabanindan elde edilen verilerde, her bir haber metnine
iligskin tone (ton) degeri bulunmaktadir. KDTV projesi kapsamli bir sekilde incelendiginde,

tone degerinin -10 ile +10 arasinda degistigi goriilmektedir. Bu bilgiler dogrultusunda,
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Tiirkge haber metinleri tone degerleri dikkate alinarak etiketlenmektedir. Bu siiregte, eger
tone degeri -10’a yakinsa haber metni negatif, +10’a yakinsa pozitif; tone degeri 0’a 3 birim
yakinsa notr olarak etiketlenmistir.

KDTV gibi uluslararasi bir projede kullanilan Tiirk¢e haberler birlikte Hugging Face
platformunda yer alan "Turkish Sentiment Analysis Dataset" adli veri seti ¢alisma
kapsaminda kullanilmaktadir. Bu veri seti Tiirk¢e metinlerde duygu analizi gergeklestirmek
amaciyla gelistirilmis zengin bir veri kiimesidir. Bu veri seti kullanilarak Tiirkge

metinlerdeki duygusal egilimleri analiz edebilen bir model gelistirilmistir (URL-4, 2024).

Tablo 2. Gelistirilen siniflandirma modelinde kullanilan veriler

Kaynak Veri Adedi
GEDLT 60306
HUMIR 65000
Magaza Yorumlar1 8489
Tweet-pn 11055
Uriin Yorumlar 234180
Wikipedia 170413

Veri seti, ¢esitli kaynaklardan toplanan Tiirk¢e metinlerin etiketlenmis halini
igcermekte olup, duygu analizine yonelik pozitif, negatif ve nétr kategorilerde siniflandirma
yapmay1 amaglayan modellerin egitimi i¢in ideal bir yapiya sahiptir. Bu veri setindeki
etiketli metinler ve KDTV projesinden alinan ve sonrada pozitif, negatif ve notr olarak
etiketlenen veri seti birlikte kullanilarak bir duygu analizi modeli olugturulmustur. Bu model,
Tirkge dilindeki metinleri basaril bir sekilde siniflandiracak sekilde optimize edilmistir.

Veri seti, modelin gelistirilme siirecinde 6nemli katkilar saglamistir. Ozellikle, sosyal
medya gonderileri, kullanic1 yorumlart ve haber igerikleri gibi gercek diinya drneklerini
icermesi, modelin genis kapsamli ve genellestirilebilir bir performans gostermesine olanak
tanimaktadir. Bu baglamda, duygu analizi modelimizin egitimi sirasinda, veri setindeki
etiketli metinler yardimiyla modelin dogrulugu ve giivenilirligi arttirmaktadir. Modelin test
asamasinda da veri seti, performans degerlendirme metrikleri agisindan kullanilarak,
sonuglarin dogrulanmasi saglanmaktadir.

Kullanilan veri seti, duygu analizi amaciyla gelistirdigimiz modelin temel egitim

verilerini saglayarak, Tiirk¢e metinlerde yiiksek dogruluk oranlariyla pozitif, negatif ve notr
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siiflandirma yapabilen bir sistemin olusturulmasina olanak tanimaktadir. Bu kapsamli veri
seti, projemize biiyiik katkilar saglamakta ve Tiirk¢e duygu analizi alaninda giivenilir bir
model gelistirilmesine yardimc1 olmaktadir

Veri seti hazirligi siirecinin tamamlanmasinin ardindan, siniflandirma modeli
gelistirme c¢alismalarma baglanmistir. Metin analitigi teknikleri kullanilarak haber
iceriklerinin analiz edilmesi, glinlimiizde firmalarin finansal durumu ve isleyisi hakkinda
onemli ¢ikarimlar yapmay1 miimkiin kilan bir yaklasimdir. Bu analizlerde en kritik asama,
haber igeriklerinin pozitif, negatif ve ndtr olmak {izere siniflandirilmasidir. Siniflandirma,
firmalarla ilgili haberlerin olumlu ya da olumsuz bir egilim sergileyip sergilemedigini
belirlemeye yonelik ilk adimi olusturmaktadir. Haberlerin pozitif, negatif ya da notr olarak
kategorize edilmesi, firmalarin finansal durumlar1 hakkinda 6ngdrii saglamanin yani sira,
risk analizi ve gelecege yonelik stratejik kararlar alinmasi acisindan da 6nemli bir veri
kaynag1 olmaktadir.

Siniflandirma modeli gelistirme stirecinde, Karar Agaci, Rastgele Orman, Destek
Vektor Makineleri (SVM), Lojistik Regresyon ve Naive Bayes gibi klasik makine §grenmesi
algoritmalarinin yam sira, dogal dil isleme g¢aligmalarinda basarili sonuglar veren derin
O0grenme algoritmalarindan UKSB kullanilmaktadir. Modelleme kapsaminda gelistirilen tim
modellerin performanslari karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde, en yiiksek
basar1 oran1 UKSB modeli ile elde edilmektedir. Bu durum, 6zellikle dizisel veri ve zaman
serisi analizlerinde gii¢lii bir performans sergileyen UKSB'in, haber metinlerinin
siniflandirilmasinda da etkili oldugunu gostermektedir.

Modelleme asamasinda, metin verilerinin sayisallastirilmasi i¢in Terim Frekansi-Ters
Dokiiman Frekansi (TF-TDF) doniisiimii uygulanmistir. TF- TDF yontemi, her bir kelimenin
ilgili dokiimandaki 6nemini belirlemek i¢in kullanilan bir tekniktir. Bu siiregte, TF- TDF
doniislimiine ait n-gram parametreleri degistirilmis ve bu parametrelerin farkli degerleri
kullanilarak modelin performansi optimize edilmeye c¢alisilmistir. Her parametre
degisiminden sonra model yeniden egitilmis ve sonuclar degerlendirilmektedir. En yiiksek
basartya ulasmak amaciyla, n-gram araliklari, minimum ve maksimum kelime frekanslari
gibi sayisal donilisiim parametrelerinde farkli denemeler yapilmistir. Bu deneysel siirecte,
performans Olciitii olarak dogruluk, kesinlik, geri cagirma ve F1 skoru gibi metrikler
kullanilarak modellerin etkinligi degerlendirilmistir.

Siniflandirma modelinin gelistirilmesinin ardindan, haber metinlerinin bankacilik

perspektifinden analiz edilmesi ¢alismalarina baslanmistir. Bu asamada, ilk olarak banka
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biinyesinde risk degerlendirme ekipleriyle kapsamli goriismeler gerceklestirilmistir. Bu
goriismelerde, bankacilik bakis acisiyla olumlu ve olumsuz anlamlar tasiyan kelimelerin
tespit edilmesine yonelik bir liste olugturulmasi hedeflenmistir. Ayn1 zamanda, literatiirde
bankacilik sektorii agisindan olumlu ve olumsuz kabul edilen kelimeler iizerine yapilan
calismalar detayli olarak incelenmistir. Bu literatlir arastirmalart sonucunda belirlenen
kelimeler, is uzmanlarina sunulmus ve her bir kelimenin pozitif veya negatif anlamda
tagidig1 6nem, 0 ile 10 arasinda bir skor ile degerlendirilmistir. Boylece, uzman goriisleri
dogrultusunda, bankacilik agisindan anlamli kabul edilen olumlu ve olumsuz kelimeler ile
bu kelimelere atfedilen skorlarin bulundugu bir kelime listesi olusturulmustur (EK-1 ve EK-
2).

Olusturulan bu kelime listesi, metin igeriklerinin bankacilik bakis agisindan analiz
edilmesi ve igerik skorlarnin hesaplanmasinda kullanilmaktadir. Bu skorlama sistemi,
smiflandirma modelinin sonuglarma dayali olarak islemektedir. Ornegin, smiflandirma
modeli tarafindan bir haber metni pozitif olarak etiketlendiginde, bu metinde bankacilik
baglaminda olumlu kabul edilen kelimeler listesinde yer alan kelimelerin bulunmasi
hedeflenmektedir. Metin i¢inde tespit edilen bu kelimelerin her biri i¢in, dnceden belirlenmis
skorlar ve bu skorlarin agirliklandirilmasiyla metnin genel igerik skoru hesaplanmaktadir.
Bu yaklagim, bankalarin, haberlerde yer alan firmalarin durumu hakkinda daha
derinlemesine i¢goriiler elde etmelerini saglayacak onemli bir analiz siireci sunmaktadir.
Ayn1 zamanda, bu skorlama yontemi, firmalarla ilgili risk analizleri yapilmasina ve stratejik
kararlar alinmasina katki saglayacak onemli bir veri kaynagi olusturmaktadir.

Haber kaynaklarindan elde edilen haber metinlerinin otomatik olarak toplanmasinin
ardindan, bu metinlerin uygun bir sekilde depolanmasi ve analiz edilebilmesi i¢in bir veri
tabani sistemine kaydedilmesi gerekmektedir. Bu siirecte, proje kapsaminda, veri depolama
ve yonetim ihtiyaglarina en uygun ¢dziimii sunan bir veri tabani sunucusu kurulmustur. Bu
sunucu, dokiiman tabanli depolama yapisiyla esneklik saglayan ve biiyilik hacimli verilerin
hizli bir sekilde islenmesine olanak tantyan MongoDB sistemi {lizerine insa edilmistir.

MongoDB'nin tercih edilmesinin baglica sebepleri, esnek veri yapilariyla calisabilmesi
ve yliksek performans sunmasidir. MongoDB, koleksiyon temelli bir yap1 kullanmakta olup,
veri depolama ve erisim siireclerinde genis bir esneklik ve hiz saglamaktadir. Bu ¢alisma
kapsaminda, MongoDB veri tabaninda haber kaynaklarindan toplanan verilerin ¢esitli
kategorilerde organize edilmesi amaciyla bir dizi koleksiyon olusturulmustur. Bu

koleksiyonlar arasinda, haber adreslerinin saklandigi “haber adresleri koleksiyonu”, haber
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iceriklerinin kaydedildigi “haber metni koleksiyonu” ve yapilan analizlerin sonuglarinin yer
aldig1 “analiz sonuglar1 koleksiyonu” bulunmaktadir.

Veri toplama siirecinde kullanilan internet gezgini servisi, haber kaynaklarindan
otomatik olarak haber adreslerini tespit etmekte ve bu adreslerdeki haber metinlerini
cekmektedir. Elde edilen bu veriler, sistematik bir sekilde ilgili veri tabanindaki
koleksiyonlara kaydedilmektedir. Haber adresleri koleksiyonunda, siliplirme islemi sirasinda
tespit edilen her bir haberin adresi saklanmakta; haber metni koleksiyonunda ise bu
adreslerden elde edilen igerikler depolanmaktadir. Ayrica, metin analitigi ve dogal dil isleme
teknikleri kullanilarak yapilan analizler sonucunda elde edilen bulgular, analiz sonuglari
koleksiyonunda yer almaktadir. Bu yap1 sayesinde, haber verileri tizerinde gergeklestirilen
tim islemler, diizenli ve erisilebilir bir formatta depolanmakta ve daha sonra yapilacak
analizler i¢in kolay erisim saglanmaktadir.

Kullanilan veri tabani mimarisi, haber metinlerinin hizli ve verimli bir sekilde
toplanmasi, depolanmasi ve analiz edilmesine olanak tantyan esnek bir ¢6ziim sunmaktadir.
MongoDB’nin koleksiyon temelli yapisi, calismada kullanilan veri kaynaklarinin ve analiz
sonuclarinin etkin bir sekilde yonetilmesine katki saglamakta ve haberlerin hizlica
islenmesini miimkiin kilmaktadir.

Gerekli alt yapmin olusturulmasindan sonra c¢aligmanin ilk asamasini olusturan
stiptirme modiliiniin gelistirilmesine baglanmigtir. Metin siiplirme modiili, haber
kaynaklarindan metin igeriklerini ¢ekerek veri toplama islemini gerceklestirmektedir. Bu
slireg, internetten veri toplama yontemleri arasinda en yaygin olanlardan biridir. Ancak, bir
internet sitesinden veri toplarken géz oniinde bulundurulmasi gereken cesitli etik ve teknik
faktorler bulunmaktadir.

[lk olarak, siipiirme isleminin gergeklestirilmesi planlanan internet sitelerinin kullanim
politikalar1 dikkatle incelenmeli ve bu sitelerin internet kazima iglemlerine izin verip
vermedigi kontrol edilmelidir. Internet sitelerinin “robots.txt” dosyalar1 veya kullanim
sartlari, hangi igeriklerin siipiiriilmesine izin verildigi konusunda rehberlik saglayabilir.
Bunun yani sira, siiplirme islemi sirasinda internet sitelerinin performansini olumsuz
etkilememek i¢in sitenin teknik altyapisina ve bant genisligi siirlarina saygr gostermek
gerekmektedir. Yiksek frekansta veri gekme islemleri, sitenin isleyisine zarar verebilir ya
da site tarafindan engellenmeye neden olabilir. Bu nedenle, gelistirilen slipiirme modiiliinde
her internet sitesi i¢in bu tiir kisitlamalar g6z oniinde bulundurularak yapilandirilmis bir

tasarim tercih edilmistir.
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& c 2% dha.com.tr/robots.txt

User-agent: *
Disallow: froot/®
Disallow: farama/
Disallow: fdha.aspx

Sekil 12. Demirdren Haber Ajans1 (DHA) robots.txt dosyasi igerigi

Ornek olarak, Sekil 12’de Demirdren Haber Ajansina (DHA) ait “robots.txt”
dosyasinda bazi kisitlamalar ifade edilmektedir. Bu kisitlamalar dikkate alinarak veri
slipiirme islemi yapilmasi gerekmektedir. DHA’ya ait “robots.txt” dosyasindaki baslica
direktiflerin agiklamalar1 asagida ifade edilmektedir.

“User-agent: *": Bu satir, tim arama motoru robotlarinin (crawler'larinin) belirtilen
kurallara uymas1 gerektigini belirtir. “*”, herhangi bir arama motoru veya veri siipiirme
robotunu ifade eder.

“Disallow: /root/””: Bu direktif, root dizini altindaki tiim i¢eriklerin arama motorlar1 ve
veri siipiirme robotlar1 tarafindan taranmasini engeller. Ornegin, www.dha.com/root/ veya
www.dha.com/root/alt-dizin/ gibi adresler taranamaz.

“Disallow: /arama/”: Bu direktif, arama dizini altindaki tiim igeriklerin taranmasini
engeller. Ornegin, www.dha.com/arama/ veya www.dha.com/arama/sonuclar/ gibi adresler
stipiiriilemez.

“Disallow: /dha.aspx”: Bu direktif, “dha.aspx” dosyasmin taranmasini engeller.
Ornegin, www.dha.com/dha.aspx adresi taramaya kapalidir.

Ozetle, DHA nin “robots.txt” dosyasi, tiim arama motoru robotlarina ve veri siipiirme
yazilimlarina, /root/ dizini altindaki tiim icerikleri, /arama/ dizini altindaki tiim igerikleri ve
“dha.aspx” dosyasini taramalarina izin vermedigini belirtmektedir. Bu kisitlamalar dikkate
alinarak, ilgili internet sitesinin bu boliimlerinin arama motorlar1 tarafindan dizine
eklenmesini ve arama sonuglarinda goriinmesini engellemeyi amaglamaktadir. ifade edilen
kisitlamalar haricindeki adreslerde siiplirme islemi yapilabilmektedir.

Stiplirme modiiliiniin gelistirilmesi asamasinda Python programlama dili kullanilmig
ve veri tabani islemleri i¢cin PyMongo kiitiiphanesi tercih edilmistir. PyMongo, MongoDB
veri tabanina erisim saglayarak verilerin daha esnek bir sekilde koleksiyonlar halinde
saklanmasini miimkiin kilmaktadir. Internet sitelerinden igerik ¢ekmek igin ise, yaygin

olarak kullanilan “BeautifulSoup” kiitiiphanesi kullanilmistir. BeautifulSoup, haber
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ajanslarina ait internet sitelerindeki haber baglantilarinin tespit edilmesini ve metin
iceriklerinin ayristirilmasini saglayan etkili bir aractir.

Haber kaynaklarindan toplanan verilerin dogru bir sekilde islenebilmesi i¢in ¢esitli
veri On isleme ve temizleme islemleri gergeklestirilmektedir. Elde edilen internet
adreslerinden haber bagliklari, haber metinleri ve haberlerin yayinlanma tarihleri basarili bir
sekilde ¢ikarilmaktadir. Bu bilgiler, uygun formatlarda veri tabanina kaydedilerek
saklanmistir. Ayrica, bu siire¢ boyunca veri kalitesinin yiiksek tutulmasi amaciyla haber
metinlerinden gereksiz veya bozuk igerikler temizlenmis, sadece analiz i¢in gerekli olan
boliimler veri tabanina aktarilmistir.

Calisma kapsaminda gelistirilen siipiirme modiilii, belirlenen haber kaynaklarindan
veri ¢ekme ve bu verilerin depolanmasi siireclerini basarili bir sekilde tamamlamistir. Bu
stirecte, modiil hem teknik hem de etik gereksinimlere uygun olarak yapilandirilmis, haber
ajanslarindan toplanan haber igerikleri basariyla veri tabanina entegre edilmistir. Siiplirme
modiliiniin gelistirilmesi, ihtiya¢ duyulan haber verilerinin sistematik ve giivenilir bir
sekilde toplanmasini saglamis ve veri analiz siireglerine temel teskil etmektedir.

Bu asamada haber metinlerinin siniflandirma modeli igeri slipiirme modiiliiniin basar1
bir sekilde ¢aligmaktadir. Bu asamadan sonra, metin igeriklerinin hangi firma ya da firma
yoneticisi ile ilgili oldugunu belirlemek amactyla metin igerisindeki varlik ifadelerinin tespit
edilmesi gerekmektedir. Bu islem, dogal dil isleme tekniklerinden biri olan Adlandirilmis
Varlik Tanima (AVT) teknigiyle yapilmaktadir. Calismanin bu asamasi, Ozellikle
“Organizasyon Adr” (sirket veya kurum) ve “Kisi Adi1” gibi varliklarin dogru sekilde
tanimlanmasia odaklanmaktadir. Haber iceriklerinin firma adi veya firma yoneticileri
temelinde analiz edilmesi, ¢alisma igin kritik bir dneme sahip olup, yapilan analizlerin
dogrulugu ve giivenilirligi agisindan temel asamalardan birini olusturmaktadir.

Varlik tanima siireci i¢in, mevcut literatiirde yaygin olarak kullanilan ve biiyiik veri
setleriyle egitilmis modeller test edilmis ve bu modellerin performanslari degerlendirilmistir.
Ancak, bu c¢alismada Tiirk¢e dilindeki haber metinleri tizerinde ¢alisildigi i¢in, dilin
morfolojik yapisina ve Tirkce'ye 6zgii ozelliklere uyum saglayacak bir AVT modeli
gelistirilmesi veya kullanilmasi1 gerekmektedir. Tiirk¢e dogal dil isleme gorevlerinde, dilin
karmagik yapisi, eklemeli morfolojisi ve sozciiklerin anlamlarinin  baglama gore
degisebilmesi gibi faktorler nedeniyle, mevcut uluslararasi dil modelleri her zaman istenen

basariy1 gosterememektedir.
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Bu kapsamda 6nceden egitilmis Tiirk¢e haber metinlerinde varlik tanima iglemleri i¢in
“Turkish NLP Suite Python” kiitiiphanesi tercih edilmistir (Altinok, 2023). Bu kiitiiphane,
dogal dil isleme gorevlerinde SpaCy dil kiitiiphanesi baz alinarak gelistirilmis bir model
icermektedir. SpaCy, Python ve Cython tabanli, ileri diizey dogal dil isleme analizleri
yapabilen ve yiiksek performans sunan agik kaynakli bir yazilim kiitiiphanesidir. SpaCy’nin
bu calismada tercih edilmesinin temel sebeplerinden biri, biiyilik veri setleriyle egitilmis
olmasi1 ve hizli ve verimli dogal dil isleme yeteneklerine sahip olmasidir.

Calismanin  bu asamasinda, Turkish NLP Suite tarafindan gelistirilen
“tr_core_news_trf” adli 6nceden egitilmis model kullanilmistir. Bu model, Tiirk¢e metinler
tizerinde gesitli dogal dil isleme gorevlerini gergeklestirmek tlizere egitilmis bir modeldir.
“tr_core_news_trf” modeli, Tiirk¢e metinler tizerinde yiiksek dogrulukta dogal dil isleme
yetenekleri sunan “Transformer” tabanli bir modeldir. SpaCy Kkiitiiphanesi {izerine insa
edilen bu model, 6zellikle Tiirkge dilinin morfolojik yapisina uygun sekilde tasarlanmis ve
biiylik veri setleri lizerinde egitilmistir.

Bu model, projenin ihtiyaglart dogrultusunda kullanilarak, haber metinlerindeki
organizasyon ve kisi adlarmin basarili bir sekilde tespit edilmesini saglamaktadir.
“tr_core_news_trf”, SpaCy ile entegre c¢alisarak varlik tanima islemlerinin dogrulugunu
artirmig ve haber igeriklerinin firma ve yoOnetici bazli analizlerinin daha etkin bir sekilde

yapilmasina katki sunmustur.

Tablo 3. Haber iceriginde model tarafindan tespit edilen varliklar

BEST SCORE ORG
ORG NAME ORG NAME DATE GPE ORG SCORES QUANTITY LABEL
Akfen', gl(;sg.]te’ Hasanoba, TEIAS', ,ZAGk,fen : ﬁ/‘?vf'/i 'Pozitif'
'2023 '‘Akfen
'Akfen yilinin ‘Denizli 'Bakanl1 Yenilen '40,02
Yenilenebilir', ikinci ' K, ebilir"; MWe',
yarisinda' 21,
'‘Akfen’ ‘Akfen
'‘Akfen '‘Akfen  Yenilen 12 68
Yenilenebilir 'Kocalar', Yenilen ebilir -
A ... Mwe',
Enerji ebilir', Enerji":
21,
, - , . 'Bakanl1 '6,36
Denizli', EPDK', K- 5, MWe',
'‘Akfen
'Canakkale' Yenilen 'EPDK' '4,95
, ebilir 10, MWe',
Enerji',
Canakkale' , Akfen' TEIAS"

) 10
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Metin igerisindeki varlik tespit islemlerinin tamamlanmasinin ardindan, ayni metin
icerisinde birden fazla kisi ya da organizasyon adinin gectigi durumlarla karsilasilmaktadir.
Bu tiir durumlarda, haberin hangi firma ya da organizasyonla ilgili oldugunun dogru bir
sekilde belirlenmesi gerekmektedir. Ornegin, “Sikayetvar'dan Yurti¢i Kargo’ya basari
0duli” baslikli bir haberde, hangi firmanin ana konu oldugunun belirlenmesi ve buna baglh
olarak firma istihbarat skorlamasinin yapilmasi gereckmektedir. Bu tespit islemi, haber
metinlerinin yazim siireclerinin teknik olarak incelenmesini gerektirmektedir.

Bu amagla, haber iceriklerinde kullanilan dil yapilar1 ve anlatim bi¢imleri analiz
edilerek, metnin hangi organizasyon veya kisiye odaklandigi tespit edilmeye c¢aligilmistir.
Bu inceleme siirecinde, genellikle haber metinlerinde odak firma veya kisi isimlerinin
baslikta ya da metnin basinda yer aldigi, ddiiller, basarilar veya elestiriler gibi ana konularin
bu varliklarla iligskilendirildigi gozlemlenmektedir. Bu bulgular dogrultusunda, metin
igerisindeki en dnemli varligin belirlenmesine yonelik bir strateji gelistirilmistir.

Haber yazimi, hem hizli ham de etkili bir sekilde bilginin sunulmasini saglayan belirli
yapilar iizerine inga edilmistir. Her haber metninde “manset”, “6zet metin”, “haber girisi” ve
detaylar boliimii bulunmaktadir. Bu bilesenlerin okuyucunun dikkatini ¢ekecek sekilde
sunulmas1 haber yazimi agisindan kritik 6neme sahiptir. Bu bilesenlerin her biri, okuyucuya
haberin neyle ilgili oldugunu hizla aktarirken ayni zamanda okuyucunun ilgisini devam
ettirmek icin stratejik bir dil ve yapi kullanilmaktadir. Manget, haberin genel igerigini
ozetleyen kisa, carpici Ve haberin ana temasini en net sekilde sunan béliimdiir. Ozet metin,
haber detaylarina girmeden okuyucuya haber temel unsurlarinin sunuldugu béliimdiir. Bu
boliimde, haberde yanitlanacak temel sorularin (ne, kim, ne zaman, nerede, nasil ve neden)
bazilarina kisa cevaplar verilerek okuyucunun habere dair daha fazla bilgi edinmesi
saglanmaktadir. Girig boliimii, haberin giris kismini ifade etmektedir ve haberde yer alan en
onemli bilgilerin 6zetlenmesi amacini tasir ve haberin akigini baslatir. Haber igerigi, haberle
ilgili ayrintili bilgilerin ifade edildigi boliimdiir (Durna, 2020).

Haber metnin yazimindaki detaylar dikkate alinarak metin icerisinde birden ¢ok
organizasyon ve kisi ifadesi tespit edilmesi durumunda bir agirliklandirma metodolojisi
uygulanmaktadir. Bu metodoloji, metinlerdeki organizasyon isimlerinin gegis sikligini ve
konumsal Onemini temel alarak bir puanlama sistemi uygulamaktadir. Haber metinleri,
olusturulma sekillerine gore analitik bir yaklasimla giris, gelisme ve sonug¢ olmak {izere ii¢

boliime ayrilmaktadir.
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Her boliimdeki organizasyon isimlerinin gegis sikligi, boliimiin i¢erigindeki konumsal
agirhgina gore farkli puanlama katsayilar1 ile g¢arpilarak degerlendirilir. Bu asamada
ilgilenilen metin n adet boliime ayrilir ve her boliimde algilanana varliklarin frekanslar

hesaplanmaktadir. Nihai olarak elde edilecek olan S skoru Denklem 11 ile hesaplanmaktadir.

5 = z wif; (12)

Burada n toplam boliim sayisini, wj i. boliim i¢in frekans agirliklarini ve fj i. boliimdeki
varlik frekansin1 gostermektedir. Toplanan bu puanlar degerlendirildikten sonra en yiiksek
puana sahip organizasyon, haberin odaklandigi ana organizasyon olarak belirlenmektedir.
Bu agirliklandirma metodolojisi, metnin boliimleri arasinda bilginin nasil dagildigini ve
organizasyonlarin haber metni icerisindeki 6nemini objektif tespit etmeyi saglamaktadir.
Calismada yaptigimiz denemeler sonucunda optimum basar1 n=3, ve Wo=10, w1=5 ve wy=1

degerleri ile elde edilmistir.

Tablo 4. Boliimleme temelli kurum skorlama deney parametreleri

Boliim Sayist Metin Boliimii  Katsay1 (w)
3 Metin boliimii 1 10

Metin bolimii 2 5

Metin bolimii 3 1
5 Metin bolimii 1 10

Metin bolimii 2 7

Metin bolimi 3 5

Metin bolimi 4 3

[HEN

Metin bolimii 5
7 Metin bolimii 1 10
Metin bolimii 2
Metin bolimii 3
Metin bolimii 4
Metin bolimii 5

Metin bolimi 6

N Wbk OO

Metin bolimi 7
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e 3 boliime ayrildiginda: Birinci bolimde kurum adi frekansit ¢arpt 10, ikinci
boliimdeki kurum adi frekansi ¢arpi 5, {igiincii boliimdeki kurum frekansi garpr 1
seklinde katsayilar denenmistir.

e 5 bolime ayrildiginda: Birinci boliimdeki kurum adi frekansi ¢arpi 10, ikinci
boliimdeki kurum adi frekansi ¢arpi 7, iiglincli bolimdeki kurum adi frekansi garpi
5, dordiincii boliimdeki kurum adi frekansi garpr 3, besinci boliimdeki kurum adi
frekansi ¢arp1 1 seklinde katsayilar denenmistir.

e 7 bolime ayrildiginda: Birinci boliimdeki kurum adi frekansi ¢arpi 10, ikinci
boliimdeki kurum adi frekansi garpi 8, tiglincli bolimdeki kurum adi frekansi garpi
6, dordiincii boliimdeki kurum adi frekansi garp1 4, besinci boliimdeki kurum adi
frekansi ¢arp1 3, altinct béliimdeki kurum adi frekansi 2, yedinci boliimdeki kurum

adi1 frekansi ¢arp1 seklinde katsayilar denenmistir.

Tablo 5. Bolimleme temelli kurum skorlama deney sonuglari

Boliim Sayist Basaril1 Metin Sayisi
3 81

5 9

7 10

Bu ii¢ farkli yaklasimla yapilan deneylerde toplamda 100 metin kullanildi. Deney
sonuglaria gore, 100 metinden 81’inde 3 bolime ayirma yaklasimi en yiiksek kurum
skorunu elde ederek en basarili yontem olarak belirlendi. 5 boliime ayirma yaklagima,
yalnizca 9 metinde en yiiksek kurumsal skoru sagladi. 7 boliime ayirma yaklagiminda ise
sadece 10 metinde yiliksek kurum skoru elde edildi. Sonug¢ olarak, optimum basariy1 3
boliime ayirma isleminde, katsayilarin wo=10, w1=5 ve w,=1 olarak belirlendigi durumda
saglandig1 goriilmiistiir.

Haber icerigi analiz islemlerinin son asamasit haber igeriklerinin bankacilik
perspektifiyle incelenmesi siirecidir. Bu asamada daha once is uzmanlari tarafindan onerilen
ve yapilan arastirmalar sonucunda tespit edilen olumlu ve olumsuz kelimeler listesi
kullanilmaktadir. Olusturulan bu listedeki olumlu ve olumsuz kelimeler risk ekiplerindeki
uzman kisiler tarafindan incelenip onaylanan ve 0-10 arasinda skorlanan kelimelerdir.

Metin analizi siirecinde, belirlenen ve onaylanan kelimelerin metin igerisindeki

dagilimi dikkatlice incelenmis, her bir kelimenin agirlik skoru, kelimenin metindeki gecis
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frekansi ile ¢arpilarak toplam puan hesaplamasina katkida bulunmustur. Bu toplam puanlar,
ilgili firmanin genel bilgi skorunu olusturmak icin kullanilmaktadir. Bu skor, firmanin
piyasadaki pozisyonunu ve miisteri algisini objektif bir bi¢imde degerlendirmek icin kritik
bir Olclittiir olmaktadir. Sonug olarak, bu agirliklandirma ve puanlama sistematigi, metin
bazli verilerden elde edilen bilgilerin stratejik karar verme siireglerinde etkin bir sekilde
kullanilmasini saglamaktadir. Boylece firmalarin rekabet¢i avantajlarini artirmalarina ve
piyasa dinamiklerine hizla adapte olmalarina olanak tanimaktadir. Skor hesaplamasi icin

Denklem 12, Denklem 13 ve Denklem 14’deki formiil kullanilmistir.

kEKpos
K€Rneg

Spks: Ppozitif > Pnegatif

Sau = { (14)

Snks: Pnegatif > Ppozitif

Burada S,y Ve Spis sirastyla pozitif ve negatif haber skorlarini, Ky ,s Ve K;,4 sirastyla
pozitif ve negatif kelime kiimelerini, wj, kelimenin uzmanlar ve ChatGPT aracilig: ile
belirlenmis ortalama agirhigmi, Sy, haberin genel skorunu, Ppozitir V€ Ppegarir Sirasiyla
haberin pozitif ve negatif olma olasiliklarin1 gostermektedir.

Duygusallik Skoru haber metninin duygu seviyesini belirlemek i¢in kullanilmaktadir.

Analiz agsamasinin tamamlanmasinin ardindan, sistemin kullanima sunulabilmesi i¢in
On yiiz ve arka yliz servislerinin gelistirilmesi de basarili bir sekilde gerceklestirilmistir.
Python programlama dilinin “Streamlit” kiitiiphanesi kullanilarak Onyiiz servisinin
gelistirme siireci tamamlanmigtir. Streamlit, interaktif internet arayiizleri olusturma
siirecinde sundugu kolayliklarla, veri analizi sonuglarmin kullanicilarla etkilesimli bir

bicimde paylasilmasini yardimer olmaktadir.
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Tiizel Miisteri istihbarat Servisi
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Haberlerin Analiz Sonuclar::

Sekil 13. Gelistirilen arayiiz servisi ve firma analiz sonucu 6rnegi

Arka plan islemlerini yOneten ve servis tabanli bir mimari yapiy1 destekleyen
altyapinin olusturulmasinda ise FastAPI framework'i kullanilmaktadir. Bu framework,
kullanic1 taleplerinin verimli bir sekilde karsilanmasina olanak taniyarak sistemin genel
performansini ve esnekligini artirmistir. Gelistirilmesi tamamlanan iki servis yapay zeka
uygulamalarinin ¢alistigi Kubernetes Cluster {izerinde konteynir mantiginda ayaga
kaldirilarak hizmete sunulmustur.

Bankacilik Bakis A¢istyla Firma Istihbarat Sisteminin aktif olarak kullanilan sistem
mimarisi Sekil 14’de ifade edilmektedir.
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Sekil 14. Calisan sistem mimarisi

Gelistirilen sistemin analiz sisteminin ¢aligma yapisi Sekil 15’de yer almaktadir.
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Sekil 15. Gelistirilen sistemin ¢aligmasi yapist

Sekil 15 incelendiginde sistemin calisma sekli su sekilde olmaktadir. Ilk olarak
kullanic1 gelistirilen arayiiz ekranina girerek sorgulamak istedigi firma ismini arama alani
yazip arama butona tiklamaktadir. Sonrasinda arayiiz ekrani, arka yliz servisiyle iletisime
gecerek kullanicinin arama istedigi firma bilgisini veri tabanina iletmektedir. Veri tabani
ilgili koleksiyonda arama islemi yaparak firmayla ilgili buldugu analiz sonuglar1 6nyliz
servisine ileterek kullaniciyla paylasmaktadir. Sistemin en Kritik bileseni olan internet

gezgini ve analiz sunucusu su an i¢in giinlik veri toplama ve analiz yapacak sekilde
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ayarlanmistir. Bu sunucu tizerindeki internet gezgini ve analiz servisi tiim analiz islemleri
yaparak sonuglar1 veri tabaninda depolamaktadir. Gelistirilen sistem banka tarafinda canli

ortamda aktif olarak kullanimdadir.



3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde ilk olarak gelistirilen sistemin bir pargasi olan metin siniflandirma
modeline ait bulgular paylasilmaktadir. Sonrasinda sistemin ugtan uga ¢alismasiyla elde
edilen analiz sonuglariyla ilgili bulgular iizerinde degerlendirmeler yapilmaktadir.

Model gelistirme siirecinde hem klasik makine 6grenmesi algoritmalari hem de derin
metin smiflandirma problemlerinde basarisin1  kanitlamis olan UKSB algoritmasi
kullanilmistir. UKSB ve klasik makine Ogrenmesi algoritmalarinin performanslar
degerlendirilmistir. Tablo 6’daki performans degerleri incelendigiden UKSB modelinin en

Iyi performansa sahip olan model oldugu goriilmektedir.

Tablo 6. Model performanslarinin karsilastirilmasi

Model F1-Micro F1-Macro
Lojistik Regresyon 0,83 0,77
Naive Bayes 0,72 0,62
Karar Agaclar 0,81 0,74
Destek Vektor Makineleri 0,83 0,76
Rastgele Orman 0,83 0,78
UKSB 0,86 0,79

Bu calismada kullanilan makine O6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin
performanslari, F1-Micro ve F1-Macro skorlartyla degerlendirilmektedir. F1-Macro skoru
her bir simifin F1 skorunun ortalamasini alarak siniflar arasindaki dengesizligi dikkate
alirken, F1-Micro skoru, tim Ornekler iizerinden hesaplanan dogru siniflandirmalarin
agirlikli ortalamasini dikkate almaktadir.

Lojistik Regresyon modeli, F1-Micro skorunda %83, F1-Macro skorunda ise %77
performans gostermistir. Bu sonuglar, modelin genel dogruluk performansinin yiiksek
oldugunu ancak farkli siniflar arasinda bir dengesizlik oldugunu gostermektedir.

Naive Bayes modeli ise F1-Micro'da %72, F1-Macro'da %62 skorlariyla, diger
modellere kiyasla daha diisiik performans gdstermistir. Bu durum, 6zellikle siniflar arasi

dengesiz verilerde Naive Bayes modelinin diisiik bir basar1 sagladigini ortaya koymaktadir.
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Karar Agaclar1 ve Rastgele Orman modelleri benzer sekilde yiiksek performans
gostermistir. Karar Agaglar1 %81 F1-Micro ve %74 F1-Macro skoru elde ederken, Rastgele
Orman modeli %83 F1-Micro ve %78 F1-Macro skorlariyla daha dengeli bir performans
gostermektedir. Bu bulgular, aga¢ tabanli algoritmalarin veriyi basarili sekilde
siniflandirabildigini géstermektedir.

Destek Vektor Makineleri (DVM), %83 F1-Micro ve %76 F1-Macro skoru ile hem
dogruluk hem de denge agisindan giiclii bir performans gostermistir. Bu sonuglar, DVM'nin
Ozellikle siniflar aras1 ayrimi basarili bir sekilde yapabildigini gostermektedir.

Derin 6grenme yaklagimi olan UKSB modeli ise, hem %86 F1-Micro hem de %79 F1-
Macro skorlariyla en yiiksek performansi gostermistir. Bu durum, UKSB'nin veri
icerisindeki uzun siireli bagintilar1 basarili bir sekilde 6grenebildigini ve siniflar arasi
dengesizliklerde daha basarili sonuglar verdigini gostermektedir.

Genel olarak, elde edilen bulgular degerlendirildiginde, UKSB modelinin diger
makine 6grenmesi modellerine gore daha iistiin bir performans sergiledigi tespit edilmistir.
Ozellikle karmasik ve uzun vadeli bagmtilar igeren verilerde daha basarili oldugunu ortaya
koymaktadir. Naive Bayes modelinin diisiik performanst ise, bu modelin sif
dengesizliklerine karsi duyarli oldugunu ve daha gelismis modellerin tercih edilmesi
gerektigini gostermektedir.

Calisma kapsaminda kullanilan tim modeller degerlendirirken karmasiklik matrisi

sonuglari da degerlendirilmektedir.
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Sekil 16. Lojistik Regresyon modeline ait karmagiklik matrisi

Lojistik Regresyon modeli i¢in elde edilen karmasiklik matrisi Sekil 16°da yer
almaktadir. Bu matris modelin smiflandirma performansini detayli bir sekilde
gostermektedir. Karmasiklik matrisi, her bir sinif i¢cin dogru siniflandirilan 6rneklerin yan
sira modelin yanhs siiflandirdigr ornekleri de gosterir. Asagida, verilen matris temel
alinarak modelin performans1 yorumlanmaktadir.

Negatif sinif: Model, negatif sinifa ait 7498 6rnegi dogru bir sekilde siniflandirmistir.
Ancak, 2042 negatif 6rnek notr olarak, 5810 negatif Ornek ise pozitif olarak yanls
siniflandirilmistir. Bu durum, modelin negatif 6rnekleri dogru bir sekilde simiflandirma
konusunda bazi zorluklar yasadigini ve negatif sinif ile diger siniflar arasinda ayrim
yapmada giicliik ¢ektigini gostermektedir.

Notr sinif: Model, notr sinifa ait 32.878 6rnegi dogru bir sekilde siiflandirmistir,
ancak 889 notr drnek negatif, 2161 notr drnek ise pozitif olarak yanlis siniflandirilmigtir.
Notr sinifinda modelin genel dogruluk orani oldukga yiiksek goriinmektedir, bu da modelin

notr 6rnekleri ayirt etmede oldukga basarili oldugunu gostermektedir.
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Pozitif sinif: Model, pozitif sinifa ait 51.579 6rnegi dogru bir sekilde siniflandirmistir.
Bununla yani sira, 2885 pozitif 6rnek negatif, 4247 pozitif 6rnek ise notr olarak yanlis
siniflandirilmistir. Pozitif siif i¢in genel dogruluk yiiksek olmakla birlikte, notr ve negatif
siniflar ile pozitif sinif arasinda bazi yanlis siniflandirmalar gézlemlenmektedir.

Genel olarak, modelin en iyi performansi notr sinifinda gosterdigi soylenebilir. Pozitif
simifta da genel olarak iyi bir performans sergilemesine ragmen, negatif sinifin diger
siniflarla karistirilma orami daha yiiksektir. Bu durum, modelin negatif sinifi dogru bir
sekilde ayirt etmede diger siniflara gore daha zorlandigin1 géstermektedir. Negatif 6rneklerin
siiflandirma performansini artirmak i¢in modelin daha fazla optimize edilmesi veya farkl
ozellik ¢ikarim yontemlerinin kullanilmasi faydali olabilir.

Naive Bayes modeli igin elde edilen karmasiklik matrisi Sekil 17°de yer almaktadir.
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Sekil 17. Naive Bayes modeline ait karmasiklik matrisi
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Naive Bayes modeli i¢in elde edilen karmasiklik matrisi, detayli bir sekilde
incelenmistir.

Negatif sinif: Negatif sinifa ait 3791 6rnek dogru siniflandirilmis, buna karsilik 3251
negatif 0rnek notr, 8308 negatif 6rnek ise pozitif olarak yanlis siniflandirilmistir. Bu durum,
modelin negatif sinifi dogru ayirt etmekte zorlandigin1 ve negatif orneklerin biiyiik bir
kismini pozitif ya da notr sinifa yanlis olarak siniflandirdigini gostermektedir.

Notr sinif: Notr sinifa ait 25.062 6rnek dogru smiflandirilmistir. Buna karsilik, 538
notr 6rnek negatif olarak, 10.328 notr 6rnek ise pozitif olarak yanlis simiflandirilmistir.
Modelin notr sinif i¢in genel dogrulugu yiiksek olsa da, pozitif sinif ile karigiklik yasandig:
dikkat ¢cekmektedir. Bu da modelin notr ve pozitif siniflar1 ayirt etmede bazi zorluklar
yasadigini gostermektedir.

Pozitif sinif: Pozitif sinifa ait 51.397 6rnek dogru siiflandirilmistir. Buna karsilik
1605 pozitif 6rnek negatif, 5709 pozitif ornek ise notr olarak yanlis siniflandirilmistir.
Modelin pozitif sinifi oldukea iyi ayirt ettigi goriilmekte, ancak pozitif 6rneklerin bir kismi
notr sinifa yanlis atanmistir.

Naive Bayes modeli genel olarak degerlendirildiginde, notr ve pozitif simniflarda
nispeten iyi performans gosterdigi, buna karsilik negatif sinifta ciddi siniflandirma
hatalarinin oldugu sdylenebilir. Ozellikle negatif smifin diger smiflarla olan karisiklik
oraninin yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu durum modelin negatif siifi ayirt etme
yeteneginin zayif oldugunu gostermektedir. Naive Bayes modelinnin performansini artirmak
icin, negatif sinif icin daha fazla veri isleme veya Ozellik miihendisligi uygulanmasi
distiniilebilir.

Karar Agaci algoritmasia ait elde edilen karmasiklik matrisi Sekil 18’de yer

almaktadir.
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Sekil 18. Karar Agaci modeline ait karmagiklik matrisi

Karar Agaci algoritmasi i¢in elde edilen karmasiklik matrisi dikkate alindiginda
modelin performansi su sekilde yorumlanabilir:

Negatif sinif: Model, negatif siifa ait 7640 6rnegi dogru bir sekilde siniflandirdig:
goriilmektedir. Buna karsilik, 1823 negatif 6rnek notr olarak, 5887 negatif 6rnek ise pozitif
olarak yanlis siniflandirilmistir. Bu sonuglar, modelin negatif sinifi diger siniflardan ayirt
etmede zorluklar yagsadigin1 gostermektedir. Yanlis siniflandirilan negatif 6rneklerin biiytik
bir kism1 pozitif sinifa atanmistir.

Notr sinif: KA modeli, notr sinifa ait 32.546 6rnegi dogru siiflandirmistir. 1018 notr
ornek negatif siifa, 2364 notr 6rnek ise pozitif siifa yanlis smiflandirilmistir. Notr sinifi
icin modelin genel dogruluk oram yliksek olup, bu smifta modelin ayirt etme yeteneginin
giiclii oldugu sodylenebilir.

Pozitif sinif: Model, pozitif sinifa ait 48.919 6rnegi dogru smiflandirmistir. Buna
karsilik, 5483 pozitif 6rnek negatif sinifa, 4309 pozitif 6rnek ise notr sinifa yanlis atanmaigtir.
Pozitif sinif i¢cin modelin dogruluk orani yiiksek olmakla birlikte, negatif ve notr siniflar

arasinda belirli bir karigiklik gbzlenmektedir.
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Genel olarak, model en iyi performansi notr ve pozitif siniflarda gostermektedir.
Bununla birlikte, negatif sinif diger siniflarla karistirilmaya daha yatkin gériinmektedir. Bu
durum, modelin negatif ornekleri dogru smiflandirma konusunda sorun yasadigini
gostermektedir. Modelin negatif sinif lizerindeki performansini artirmak igin, veri seti
icindeki negatif 6rnek sayisi arttirabilir.

Destek Vektor Makineleri i¢in elde edilen karmasiklik matrisi Sekil 19°da yer

almaktadir.
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Sekil 19. Destek Vektor Makineleri modeli igin elde edilen karmasiklik matrisi

Destek Vektor Makineleri (DVM) algoritmasi igin elde edilen Sekil 19°da yer alan
karmagiklik matrisine dikkate alinarak modelin performansini su sekilde degerlendirebiliriz:
Negatif sinif: Model, negatif sinifa ait 7375 6rnegi dogru bir sekilde sinmiflandirmistir.
Buna karsilik, 1859 negatif 6rnek notr olarak, 6116 negatif drnek ise pozitif olarak yanls
siiflandirilmistir. Negatif sinifta, modelin diger siniflarla karistirma oraninin yiiksek oldugu

goriilmektedir. Bu durum modelin negatif drnekleri ayirt etmede bazi zorluklar yasadigini

gostermektedir.
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Notr sinif: Notr sinifa ait 32.785 6rnek dogru siiflandirilmistir. Ancak, 903 notr 6rnek
negatif sinifa, 2240 notr ornek ise pozitif smifa yanlis olarak siniflandirilmistir. Notr
sinifinda modelin performansi yliksek oldugu goriilmektedir. Ancak pozitif sinifla karigiklik
gbze carpmaktadir.

Pozitif simif: Model, pozitif siifa ait 51.817 6rnegi dogru siniflandirmistir. Bununla
birlikte, 2664 pozitif 6rnek negatif olarak, 4230 pozitif ornek ise notr olarak yanlis
siniflandirilmistir. Pozitif siifta genel olarak yiiksek bir dogruluk gozlemlenmekle birlikte,
notr sinifla karisikliklar bulunmaktadir.

Genel olarak, Destek Vektor Makineleri algoritmasi en iyi performansi pozitif ve notr
smiflarda gostermektedir. Ancak, negatif sinifta siniflar arasi1 karisiklik diger iki sinifa gore
daha fazladir. Negatif orneklerin yanlis siniflandirilmast modelin genel performansin
olumsuz etkilemektedir. DVM algoritmasinin bu performansi, 6zellikle negatif smif i¢in
daha fazla veriye ihtiyag oldugunu isaret etmektedir.

Rastgele Orman algoritmasi i¢in elde edilen karmagiklik matrisi Sekil 20°de yer

almaktadir.
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Sekil 20. Rastgele Orman modeli i¢in elde edilen karmasiklik matrisi

Rastgele Orman algoritmasi i¢in elde edilen karmasiklik matrisi incelendiginde
modelin performansi su sekilde yorumlanabilir:

Negatif sinif: Model, negatif sinifa ait 7478 6rnegi dogru bir sekilde siniflandirmistir.
Buna karsilik 1420 negatif 6rnek notr olarak, 6452 negatif ornek ise pozitif olarak yanlis
smiflandirilmistir. Negatif sinifta diger siiflarla karigiklik gézlenmekte olup, 6zellikle
pozitif sinifa 6nemli bir sayida yanlis siniflandirma yapilmistir.

Notr sinif: Notr sinifa ait 33.096 6rnek dogru siniflandirilmistir. 621 notr 6rnek negatif
sinifa, 2211 notr 6rnek ise pozitif sinifa yanlis atanmistir. Notr sinif icin modelin performansi
yiiksektir oldugu goriilmektedir. Fakat pozitif sinifa karisma oraninin yiiksek oldugu goze
carpmaktadir.

Pozitif sinif: Model, pozitif sinifa ait 53.290 6rnegi dogru bir sekilde siniflandirmastir.
Buna karsilik, 1879 pozitif 6rnek negatif olarak, 3542 pozitif 6rnek ise notr olarak yanlis
siiflandirilmigtir. Pozitif sinifta genel dogruluk yiiksek olmasina ragmen, notr siifla olan

karigiklik oraninin yiiksek oldugu gézlenmektedir.
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Genel olarak, Rastgele Orman algoritmasi pozitif ve notr siniflarda iyi performans
gostermektedir. Buna karsilik negatif sinifta ise karigiklik daha yiiksektir. Bu, 6zellikle
negatif drneklerin pozitif sinif ile karistirllmaya egilimli oldugunu gostermektedir. Modelin
genel performansi iyi olmakla birlikte, negatif sinifin diger simiflarla olan karisikligini

azaltmak i¢in veri setinde dengeleme islemi yapilarak sorun giderilebilir.
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Sekil 21. UKSB modeli i¢in elde edilen karmagiklik matrisi

UKSB modeli i¢in elde edilen karmasiklik matrisi Sekil 21°den incelendiginde elde
edilen sonuclar modelin performansi i¢in su sekilde yorumlanabilir:

Negatif sinif: UKSB modeli, negatif sinifa ait 7987 6rnegi dogru smiflandirmastir.
Bununla birlikte, 1439 negatif 6rnek notr olarak, 5924 negatif 6rnek ise pozitif olarak yanlig
siniflandirilmigtir.  Negatif smif ile diger smiflar arasinda belirli bir kanisiklik
gozlemlenmekte olup, 6zellikle pozitif sinifa hatali siniflandirmalar yapilmaktadir.

Notr sinif: Notr sinifa ait 33.170 6rnek dogru bir sekilde siniflandirilmistir. Ancak 625
notr 6rnek negatif olarak, 2133 notr 6rnek ise pozitif sinifa yanlis siniflandirilmistir. Notr

siifi i¢in modelin genel dogrulugu oldukca yiiksektir ve karisikliklar nispeten azdir.
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Pozitif sinif: Pozitif sinifa ait 52.604 6rnek dogru siniflandirilmistir. Bununla birlikte,
2751 pozitif 6rnek negatif sinifa, 3356 pozitif 6rnek ise notr sinifa yanlis siniflandirilmistir.
Pozitif sinif i¢in modelin dogruluk orami oldukga yiiksektir, ancak 6zellikle notr sinifla
kanigikliklar dikkate degerdir.

Genel olarak, UKSB modeli en iyi performanst pozitif ve notr siniflarda
sergilemektedir. Bununla birlikte, negatif sinif diger siniflarla daha fazla karistirilmaktadir.
Ozellikle pozitif sinif ile negatif drneklerin yanlis siiflandirilmas: sik¢a karsilasilan bir
durumdur. Bu sonuglar, UKSB modelinin dil verilerinde uzun vadeli bagintilar1 6grenme
kabiliyetini ortaya koyarken, negatif sinifin dogru smiflandirilmasinda bazi iyilestirme
gerektirdigini gostermektedir. Modelin performansini artirmak icin, negatif sinifa ait
orneklerin sayisinin artirilmasinin performansi artiracagi beklenmektedir.

En yiiksek performansa sahip olan UKSB modelinin model bilgileriyle ilgili detaylar
Tablo 7°de ifade edilmektedir.

Tablo 7. UKSB modeline ait bilgiler

Katman Tiir Cikis Sekli Parametre Sayisi Agiklama

Kelime indekslerini 128
boyutlu vektorlere
dontstiirmektedir. Model,

Embedding Embedding  (None, 100, 128) 640,000 embedding matrisi olarak 5000
farkli kelimeyi temsil edebilen bir

matris kullanmaktadir.

Model overfitting hatasina
diismesini engellemek i¢in egitim
esnasinda %20 oraninda rastgele

SpatialDropoutlD SpatialDropout1D (None, 100, 128) 0 9zellik sifirlama yapilmistir. Bu
islem ayni zamanda modelin
genelleme yetenegi arttiran bir

yaklagimdir.




Tablo 7’nin devami

UKSB katmani, sirali veriler
icindeki uzun siireli bagimliliklar
UKSB UKSB (None, 100) 91,600 Ogrenmektedir. Bu katman, 100 UKSB
birimine sahiptir ve dropout ile recurrent
dropout oranlar1 %20'dir.
fully connected layer, asamasinda

softmax aktivasyonu kullanilarak ¢ok

smifli - bir  smiflanduma  islemi

Dense Dense (None, len 303
(le.classes)) gerceklestirilmektedir. Bu iglem katman
sonucunda c¢ikig boyutu, sinif sayisina
esittir.
Toplam
Parametre 731,903
Sayis1
Egitilebilir 731,903
Parametre
Egitilemez
0
Parametre

Kelime girdilerinin sayisal vektorlere doniistiiriilmesi i¢in kullanilan Embedding
katmani, kelimeler arasindaki semantik iliskilerin yakalanmasini saglamaktadir. Bu
calismada, 5000 farkli kelimeyi temsil eden bir embedding matrisi kullanilmis ve her bir
kelime, dilin baglamsal iliskilerini temsil eden 128 boyutlu vektorlerle ifade edilmistir.
Embedding katmani, modelin dilin semantik yapilarini1 6grenmesi ve kelimeler arasindaki
anlamsal benzerlikleri yakalamasi acisindan temel bir bilesen olarak gérev yapmaktadir
(Zhang vd., 2020).

Modelin asir1 6grenme (overfitting) problemine kars1 daha dayanikli hale getirilmesi
amaciyla SpatialDropout1D katmani kullanilmistir. Egitim esnasinda %20 oraninda rastgele
ozellik sifirlamas1 yaparak modelin genelleme yetenegi arttirmaktadir. Sirali veri ile
calisildigindan, dropout isleminin sirali veri yapisina uygun hale getirilmesi gerekmektedir.
Bundan dolay1 SpatialDropout1D katmani tercih edilmektedir. Bu katman sayesinde model,
egitim verilerine asirt uyum saglama egiliminden korunarak daha genellenebilir bir
performans sergilemektedir (Nayoga vd., 2021).

UKSB katmani ise sirali verilerde uzun siireli bagimliliklar1 6grenme kapasitesine
sahip olup, dilin baglamini koruma konusunda 6nemli bir rol iistlenmektedir. Bu katmanda,

100 UKSB birimi bulunmakta olup giris ve doniis baglantilar1 arasindaki %20 oraninda
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dropout ve recurrent dropout uygulanmistir. Bu yapi, modelin yalnizca kisa vadeli
bagimliliklar1 degil, ayn1 zamanda uzun siireli baglamlari da basarili bir sekilde 6grenmesini
saglamaktadir. UKSB katmani, metin verileri arasindaki anlamli iligkileri ve bagintilari
modelleyerek, metin siniflandirma gorevlerinde modelin basarisini artirmaktadir (Hochreiter
ve Schmidhuber, 1997).

Modelin ¢ikis katman1i olan Dense katmani, c¢oklu siniflandirma gorevini
gergeklestirmek icin Softmax aktivasyon fonksiyonu kullanmaktadir. Bu katman, modelin
Ogrenilen 6zellikler dogrultusunda metinleri belirlenen siniflara dogru bir sekilde atamasini
saglayan onemli bir bilesendir.

Modelin egitim siirecinde “sparse categorical crossentropy” kayip fonksiyonu ve
“adam” optimizasyon algoritmasi kullanilmaktadir. Egitim esnasinda farkli parametrelerle
fine-tuning islemi yapilmis ve bu parametreler arasinda en iyi sonuglarin “adam”
optimizasyon algoritmasi ve “sparse categorical crossentropy” kayip fonksiyonu ile elde
edildigi goriilmistiir.

Model, 10 epoch boyunca 64’liikk batch size ile egitilmis ve validasyon veri seti
tizerinde %86 dogruluk orani elde edilmektedir. Bu sonug, modelin metin siniflandirma ve
duygu analizi gorevlerinde yiiksek performans gosterecegini ortaya koymaktadir. Modelin
elde ettigi basari, dogal dil isleme alaninda kullanilan UKSB temelli modellerin etkili bir
¢Oziim sundugunu gostermektedir.

Model performanslariin detayli bir sekilde incelenmesi, c¢alismanin temel
unsurlarindan biridir. Bu degerlendirmelerden sonra, sistemin genel analiz sonuglarina
odaklanilmaktadir. Gelistirilen sistemin ug¢tan uca analiz sonuglari ele alinarak, elde edilen
bulgularin kapsamli bir degerlendirmesi yapilmaktadir.

Sistemin devreye alindigin giinden itibaren yapmis topladigi haberle iliskin bilgiler
Tablo 8’de ifade edilmektedir.

Tablo 8. Haber toplama ve analiz islemlerine ait veriler

Negatif Haber Pozitif Haber Notr Haber Ortalama
Toplam

Sayis1 Sayis1 Sayisi (Giinliik)
36.294 99.492 43.456 1493 179.242

Haber toplama ve analiz siireclerine ait veriler, toplanan haberlerin duygu dagilim

hakkinda 6nemli bulgular sunmaktadir. Toplamda 36.294 haber negatif, 99.492 haber pozitif
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ve 43.456 haber nétr olarak siniflandirilmistir. Bu dagilim, analiz edilen igeriklerin
yarisindan fazlasinin pozitif haberlerden olustugunu, geri kalan kismin ise ndtr ve negatif
haberlerden meydana geldigini gostermektedir. Gilinliik ortalama olarak 1.493 haber
islenmis ve toplamda 179.242 haber analiz edilmistir. Burada elde edilen simiflandirilmis
haber metinleri, duygu analizi modelinin performansini arttirmak amaciyla tekrar model
egitiminde kullanilmasi planlanmaktadir.

Bu kapsamda ilk olarak ulusal haber kaynaklarindan elde edilen ve igerik olarak
negatif siiflandirilmis haberlerin durumu degerlendirilmistir. Negatif olarak siniflandirilan
haberlerin, bankacilik ag¢isindan O6nem tasiyan hangi anahtar kelimeleri icerdigi
incelenmistir. Analiz sonuglar1 incelendiginde, ulusal haber kaynaklarinda sirketler

hakkinda kullanilan negatif ilk on kelime Tablo 9’daki gibi elde edilmektedir.

Tablo 9. Ulusal haber ajanslarindan elde edilen negatif haberlerin bankacilik
acisindan sahip oldugu negatif anahtar kelimeler dagilimi

Negatif Kelimeler  Yiizde (%)

ceza 0,12
enflasyon 0,09
sorun 0,07
diisiis 0,06
zarar 0,05
iddia 0,05
mahkeme 0,05
gerileme 0,05
kayip 0,04
dava 0,04

Elde edilen sonuglar incelendiginde %12’lik kullanim sikligiyla en yiiksek negatif
kelimenin “ceza” kelimesi oldugu anlagilmaktadir. “Enflasyon” kelimesinin %9’luk
kullanim oraniyla en ¢ok kullanilan ikinci negatif kelime oldugu anlagilmaktadir. “Sorun”

29 ¢¢

kelimesinin kullanim oranin %7, “diisiis” kelimesinin %6, “zarar”, “iddia”, “mahkeme” ve
“gerileme” kelimelerinin %35, “kayip” ve “dava” kelimelerinin ise %4’liik kullanim oranina
sahip oldugu goriilmektedir. Haber kaynaklarindan elde edilen negatif igerikler firmalarla

ilgili risk faktorlerinin tespit edilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Asagida, ulusal haber
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kaynaklarindan negatif olarak tespit edilen terimlerin bankacilik bakis acistyla incelenmesi
yapilmustir.

Ceza: “Ceza” kelimesi, kanuni yaptirimlari ve ceza gerektiren islemleri ifade
etmektedir (Gokcan, 2015). Bankacilik agisindan degerlendirildiginde bu tarz haberlerin
ilgili firmalarin kanuni risklere maruz kalabilecegini ifade etmektedir. Bir firmanin hukuki
yaptirimlara maruz kalmasi, firmanin finansal durumunu olumsuz etkileyecektir. Ayni
zamanda bu durum kredi riskinin artmasina neden olabilmektedir.

Enflasyon: Enflasyon, ekonomik dalgalanmalarla dogrudan iliskili bir kavramdir.
Haber igeriklerinde ¢ok¢a yer almasi, bir istikrarsizlik gostergesi olabilmektedir.
Enflasyonun yiiksek olmasi, satin alma giiciinde diisiise, faiz oranlarinda ise artisa neden
olmaktadir. Aynm1 zamanda tiiketici giiveninin diismesine neden olmaktadir (Oktar &
Dalyanci, 2011). Bankacilik acisindan degerlendirildiginde, enflasyonla alakali haberlerin
cok olmasi, ekonomide durgunluk doénemi olduguna ve kredi verme siireclerinde daha
dikkatli olunmas1 gerektigini gostermektedir.

Sorun: “Sorun” kelimesi sirket veya sektor de yasanan sikintilar ifade etmektedir.
Bankalar bu tiir haberlere konu olan firmalara kars1 dikkatli olmalidir. Bu habere konu olan
firmalarin 6zellikle kredilerin geri 6demelerinde aksakliklar yasanabilecegi g6z Oniinde
bulundurulmalidir.

Disiis: “Diisiis” kelimesi bankacilik agisindan ekonomik gerilemeyi ve potansiyel
kredi risklerini ifade etmektedir. Belirli sektorlerle ilgili cok fazla diisiis haberlerinin olmasi,
o sektorde faaliyet gosteren firmalarla ilgili kredi verme kararlarinin tekrar gozden
gegirilmesine neden olabilir.

Zarar, iddia, mahkeme: Bu {i¢ kelime incelendiginde, firmalarin yasal ve finansal baz1
zorluklarla kars1 karstya kaldiklar1 sonucu ¢ikarilabilir. “Zarar” kelimesi, firmalarin finansal
agidan zor bir durumda oldugunu belirtirken, “iddia” ve “mahkeme” kelimeleri, yarg
siireclerini belirtmektedir. Bankalar acgisindan bu tespitler, kredi riski olusturan firmalarin
tespit edilmesine imkan saglayabilir.

Gerileme: “Gerileme” kelimesi bankacilik agisindan potansiyel olarak kredi risklerinin
habercisi olabilir. Firma ve faaliyet gosterdigi sektorde ekonomik gerileme yasanmasi
durumunda, bankanin bu firmaya kredi verme konusunu dikkatlice degerlendirmesi
gerekebilir.

Kayip ve Dava: “Kayip” ve “dava” kelimeleri maddi ve hukuki sorunlar

belirtmektedir. Firmalarla ilgili bu tarz haberlerin ¢ok¢a goriilmesi, ilgili firmalarin yasal
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veya finansal sorunlar yasadigini gostermektedir. Bankalarin bu tarz haberlere konu olan
firmalarin kredi risklerini dikkatlice degerlendirmesi gerekebilir.

Benzer sekilde ulusal haber kaynaklarindan elde edilen ve pozitif olarak siniflandirilan
haberlerin, bankacilik agisindan o©nem tasiyan hangi anahtar kelimeleri igerdigi
incelenmistir. Analiz sonuglar1 incelendiginde, ulusal haber kaynaklarinda sirketler

hakkinda kullanilan pozitif ilk on kelime Tablo 10°daki gibi elde edilmektedir.

Tablo 10. Ulusal haber ajanslarindan elde edilen pozitif haberlerin bankacilik
acisiyla sahip oldugu pozitif anahtar kelimeler dagilimi

Pozitif Kelimeler Yiizde (%)

Onemli 0,09
artis 0,06
yatirim 0,06
giiclii 0,04
gelir 0,04
yiikselme 0,03
hizli 0,03
firsat 0,03
basari 0,03
biiyiime 0,03

Elde edilen sonuglar incelendiginde %9’luk kullanim sikligiyla en yiiksek pozitif
kelimenin “6nemli” kelimesi oldugu anlasilmaktadir. “artis” ve “yatirnrm” kelimelerinin
%6°11ik kullanim oraniyla en ¢ok kullanilan ikinci pozitif kelimeler oldugu anlagilmaktadir.
“gliclii” ve “gelir” kelimelerinin kullanim oranin %4, “yiikkselme”, “hizl1”, “firsat”, “basar1”
ve “biiytime” kelimelerinin %3’liikk kullanim oranina sahip oldugu goriilmektedir. Asagida,
ulusal haber kaynaklarindan pozitif olarak tespit edilen terimlerin bankacilik bakis agisiyla
incelenmesi yapilmistir.

Onemli: “6nemli” kelimesinin ¢okca kullanilmasi, bankalar agisindan firmalarla ilgili
gelecege doniik olumlu beklentileri ifade edebilecegi diisiiniilmektedir.

Artig: “artis” kelimesi, bankalar agisinda degerlendirildiginde firmayla ilgili kredi

riskinin azalmasini ifade edilebilecegi diisiiniilmektedir.
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Yatirim: “yatirrm” kelimesi, bankalar agisindan degerlendirildiginde, firmanin gelecek
donemlerdeki potansiyel biiyiime beklentilerini yansitmaktadir.

Giicli: “glicli” kelimesi, bankacilik bakis agisiyla degerlendirildiginde bu tiir
haberlere konu olan firmalarin, kredi riskinin diisiik olacagi ve firmanin kredi geri 6deme
kapasitesinin yiiksek oldugunu ifade etmektedir.

3

Yikselme: “yiikselme” kelimesi, finansal gostergelerde olumlu bir degisimi ve
iyilesmeyi ifade etmektedir. Bankalar i¢in bu tarz haberlerin, yatirim stratejilerini
belirlemede faydali olacag: diistiniilmektedir.

Hizli: “hizli” kelimesi, bankalar i¢in piyasada haraketliligin ve talebin artiginin bir
gostergesi olabilir.

Firsat: “firsat” kelimesi, bankacilik agisindan degerlendirildiginde yeni yatirim
alanlarmin ve ekonomik kazanglarin gostergesi olarak yorumlanabilir. Bankalar bu tarz
haberlere konu olan firmalarla kredi hacimlerini genisletme yoluna gidebilir.

Basari: “basar1” kelimesi, firmalarin belirledikleri hedeflere ulastigr seklinde
yorumlanabilir. Bankalar acgisinda degerlendirildiginde, ilgili firmanin kredi geri 6deme
kapasitesini arttirdiginin gostergesi olabilir.

Biiylime: “biliytime” kelimesi, ilgili firmanin faaliyetlerinde veya finansal
performansinda artis oldugu seklinde yorumlanabilir. Biiyiime odakli haberlere konu olan
firmalar bankalar i¢in yeni firsatlar yaratabilir.

Sonug olarak negatif ve pozitif haber igeriklerine ait kelimeler dikkate alindiginda,
bankacilik sektoriinlin bu analizlerden elde ettigi veriler, risk ve firsat yonetimi agisindan
bliyiik 6nem tasimaktadir. Negatif kelimeler arasinda yer alan "ceza", "enflasyon", "sorun",
"diislis" ve "zarar" gibi ifadeler, firmalarin kars1 karsiya kaldiklari ekonomik ve hukuki
riskleri isaret etmektedir. Bu tiir durumlar bankalar i¢in kredi riskinin artmasina neden
olabilecek faktorlerdir. Ozellikle, cezai yaptirimlar, ekonomik gerileme ve finansal kayplar,
firmalarin kredi geri 6deme kapasitelerini zayiflatmaktadir.

nn nn

Diger yandan, pozitif kelimeler arasinda yer alan "6nemli", "yatirrm", "gii¢li", "gelir"
ve "bliylime" gibi ifadeler, bankalarin kredi saglayabilecegi potansiyel firmalarin biiyiime
egiliminde oldugunu gostermektedir. Bu firmalar, artan gelirleri ve gii¢lii finansal yapilar
sayesinde bankalar ac¢isindan diisiik riskli miisteriler olarak degerlendirilebilir. Dolayisiyla,
haber i¢eriklerinden elde edilen bu veriler, bankalarin hem olasi riskleri belirlemesinde hem

de firsatlar1 degerlendirmesinde kritik bir role sahiptir. Bankalar, bu analizlerle kredi
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politikalarmi sekillendirerek, hem ekonomik durgunluk dénemlerinde riskleri minimize
edebilir hem de bliylime firsatlarin1 yakalayabilir.

Gelistirilen sistemle ulusal haber kaynaklarindan elde edilen negatif ve pozitif igerikler
bankacilik agisindan detayli bir sekilde analiz edilmistir. Bu analiz firmalarin karsilagtiklar
risk ve firsatlar hakkinda 6nemli bilgiler sunmaktadir. Ancak ulusal haber kaynaklarinin yani
sira yerel haber kaynaklari da firmalarla ilgili 6nemli bilgiler icermektedir. Yerel haber
kaynaklar1, bankalarin bolgesel seviyedeki risk ve firsatlar1 degerlendirmesinde énemli bir
rol oynamaktadir.

Yerel haber kaynaklarinda tespit edilen kelimelerin analiz edilmesi, yerel firmalarin
durumunu daha yakindan incelenmesine olanak saglamaktadir. Bu baglamda, ¢alismanin
devaminda yerel haber kaynaklarindaki negatif ve pozitifigerikler analiz edilerek, bankacilik
bakis agisiyla yerel firmalarla ilgili risk ve firsatlarin belirlenmesine yonelik kapsamli bir
degerlendirme yapilacaktir. Bunun yani sira ulusal haber kaynaklar1 analiz sonuglariyla yerel
haber kaynaklar1 analiz sonuglar1 karsilastirilarak elde edilen sonuglar degerlendirilecektir.

Yerel haber kaynaklarindan elde edilen ve negeatif olarak siniflandirilan haberlerin,
bankacilik agisindan 6nem tasiyan hangi anahtar kelimeleri icerdigi incelenmistir. Analiz
sonuglari incelendiginde, yerel haber kaynaklarinda sirketler hakkinda kullanilan negatif ilk
on kelime Tablo 11°deki gibi elde edilmektedir.

Tablo 11. Yerel haber ajanslarindan elde edilen negatif haberlerin bankacilik
acisiyla sahip oldugu negatif anahtar kelimeler dagilimi

Yerel Negatif Kelime Yiizde (%)

ceza 0,03
sorusturma 0,03
sorun 0,03
iddia 0,03
hkeme 0,03
kayip 0,02
zarar 0,02
enflasyon 0,02
dava 0,02

borg 0,02
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b 1Y

Elde edilen sonuglar incelendiginde %3’liik kullanim sikligryla “ceza”, “sorusturma”,
“sorun”, “iddia” ve “mahkeme” kelimelerinin en yiiksek kullanima sahip kelimeler oldugu
anlasilmaktadir. “kayip”, “zarar”, “enflasyon”, “dava” ve “bor¢” kelimelerinin ise %2’lik bir
kullanima sahip oldugu anlasilmaktadir. Asagida, yerel haber kaynaklarindan negatif olarak
tespit edilen terimlerin bankacilik bakis acistyla incelenmesi yapilmustir.

Ceza: “ceza” kelimesi, yerel isletmelerin yasal yaptirimlarla kars1 karsiya kalma riskini
ifade etmektedir. Kiigiik ve orta 6lgekli firmalarda, cezai yaptirimlar, firmalarin finansal
yapisini olumsuz etkileyebilir.

Sorugturma: “sorusturma” kelimesi, firmalarin yasal inceleme altinda oldugunu
gostermektedir. Bu tiir haberler bankalar i¢in 6nemli ipuglar1 verebilir. Sorusturma altinda
olan bir isletme kredi 6demelerinde zorluk yasayabilir.

Sorun: “sorun” kelimesi, bankacilik agisindan degerlendirildiginde, firmanin kredi
riskinin artma ihtimaline sahip oldugunu gésterebilir.

Iddia: “iddia” kelimesi, firmalar hakkinda ortaya atilan yasal veya finansal siipheleri
yansitir. Bu tiir iddialar, firmalarin itibarin1 ve finansal yapisini olumsuz etkileyebilir.
Bankalar agisindan, iddia konusu olan firmalarin kredi riski yiiksek olabilir ve bu durum geri
6deme performanslarini olumsuz etkileyebilir.

Mahkeme: Bankalar i¢cin mahkemeye konu olan firmalar, yiiksek riskli miisteriler
olabilir. Bankalarin bu miisterilere kredi verme konusunda dikkatli olunmasi gerekebilir.
Mahkeme siiregleri, firmanin kredi geri 6deme kapasitelerini olumsuz yonde etkileyebilir.

Kayip: “kayip” kelimesi, bankacilik agisindan degerlendirildiginde, firmanin finansal
kayiplarin1 ifade etmektedir. Bu tiir haberler konu olan firmalarin kredi geri 6deme
kapasitelerinde diisiis olabilir.

Zarar: “zarar” kelimesi, bankacilik bakis acisiyla degerlendirildiginde, zrar haberleri,
finansal risklerin bir isareti olabilir

Enflasyon: “enflasyon” kelimesi, bankalar acisindan degerlendirildiginde, yerel
isletmelerin karliligini azaltarak kredi geri 6deme kapasitelerini zayiflatabilir

Dava: “dava” kelimesi, bankacilik bakis acistyla degerlendirildiginde, dava siiregleri
icinde olan firmalar, yliksek riskli firmalar olabilir. Dava siiregleri firmalarin finansal
durumlarina olumsuz etki edebilir. Bu nedenle bu firmalarin daha detayli incelenmelidir.

Borg: “bor¢” kelimesi, bankacilik bakis acisiyla degerlendirildiginde, borg altinda olan

firmalarin kredi riski dikkatle degerlendirmelidir.
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Benzer sekilde yerel haber kaynaklarindan elde edilen ve pozitif olarak siniflandirilan
haberlerin, bankacilik ag¢isindan O6nem tasiyan hangi anahtar kelimeleri icerdigi
incelenmistir. Analiz sonuglari incelendiginde, yerel haber kaynaklarinda sirketler hakkinda

kullanilan pozitif ilk on kelime Tablo 12’teki gibi elde edilmektedir.

Tablo 12. Yerel haber ajanslarindan elde edilen pozitif haberlerin bankacilik
acistyla sahip oldugu pozitif anahtar kelimeler dagilimi1

Pozitif Kelime  Yiizde (%)

Onemli 0,03
isglicii 0,02
basari 0,02
artis 0,02
giizel 0,02
yatirim 0,02
gelir 0,02
giiclii 0,02
firsat 0,02
yiikselme 0,02

Elde edilen sonuglar incelendiginde %3’liikk kullanim sikligiyla “6nemli” kelimesinin

9% ¢ 9 ¢

en ¢ok kullanilan pozitif kelime oldugu anlasilmaktadir. “isgilicii”, “basar1”, “artis”, “giizel”,

“yatinnm”, “gelir”, “gii¢li”, “firsat” ve “yiikselme” kelimelerinin %2’lik kullanima sahip
oldugu goriilmektedir. Asagida, yerel haber kaynaklarindan negatif olarak tespit edilen
terimlerin bankacilik bakis agisiyla incelenmesi yapilmistir.

Onemli: “6nemli” kelimesi, bankalar agisindan gelecege doniik firsatlarin veya olumlu
gelismelerin isareti olarak yorumlanabilir.

Isgiicii: “isgiicii” kelimesi, bankacilik bakis agisiyla degerlendirildiginde, bu habere
konu olan firmalarin biiyiime ve gelisme potansiyeline sahip oldugu disiiniilebilir.

Bagar1: “basar1” kelimesi bankacilik bakis acistyla degerlendirildiginde, firmalarin
mali agidan saglikli oldugunu ve kredi geri 6deme kapasitelerinin gii¢lii oldugu sdylenebilir.

Artig: “artis” kelimesi, bankacilik bakis acisiyla degerlendirildiginde, firmalarin
biiyiime ve gelisim potansiyeline ifade etmektedir. Bu tiir haberlere konu olan firmalar, kredi

riskinin azalacag firmalar olarak degerlendirilebilir.
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Giizel: “giizel” kelimesi, bankacilik bakis acisiyla degerlendirildiginde, genel
ekonomik gostergelerin veya sosyal kosullarin olumlu seyrettigini gosterebilir. Bu durum
bankalar1 firma i¢in kredi stratejisini destekleyebilir.

Yatirim: “yatirim” kelimesi bankacilik bakis a¢isiyla degerlendirildiginde, biiyiik bir
firsat olarak degerlendirilmektedir. Yatirim yapan firmalar, uzun vadeli biiyiime
potansiyeline sahiptir ve bankalar i¢in kredi saglanabilecek giivenilir miisteriler arasinda yer
almaktadir.

Gelir: “gelir” kelimesi bankacilik bakis agisiyla degerlendirildiginde, firmalarin
finansal performansinin giiglendigini gosterir. Gelir artiglar, kredi geri 6deme kapasitesini
artiran bir giictiir ve bankalar bu firmalara daha fazla kredi verebilir.

Firsat: “firsat” kelimesi bankacilik bakis acisiyla degerlendirildiginde, bdlgesel
ekonomideki olumlu gelismeleri ve bankalar agisindan yatirim yapilabilir yeni alanlar1 ifade
edebilir.

Yiikselme: “yiikselme” kelimesi bankacilik bakis agisiyla degerlendirildiginde,
firmalarin finansal performansindaki pozitif degisimi ifade eder. Bu tiir haberlere konu olan
firmalarin biiylime trendinde oldugu degerlendirilir. Bu firmalara saglanan kredi riskinin
diisiik olacagi diisiiniilmektedir.

Yerel haber kaynaklarindan elde edilen negatif ve pozitif iceriklerin degerlendirilmesi,
bankacilik sektorli agisindan bolgesel riskler ve firsatlar hakkinda ©nemli ipuglari

nn nn

sunmaktadir. Negatif kelimeler arasinda yer alan "ceza", "sorusturma", "sorun", "mahkeme"
ve "bor¢" gibi terimler, yerel diizeydeki firmalarin hukuki ve mali zorluklarla kars1 karsiya
oldugunu isaret etmektedir. Bu tiir haberler, firmalarin kredi geri 6deme kapasitelerini
olumsuz etkileyebilecek risk faktodrleri olarak degerlendirilmektedir. Ozellikle sorusturma
ve dava siireglerine dahil olan firmalar, bankalar i¢in yiiksek risk teskil etmektedir.

Diger yandan, pozitif kelimeler arasinda yer alan "O6nemli", "isgiici", "basar1",
"yatirnm" ve "gelir" gibi ifadeler, bolgesel ekonomide olumlu gelismeleri isaret etmektedir.
Yerel firmalarin yatirnrm yapmasi, giiclii isgiicii ile biiyliime gostermesi ve gelir artig1 gibi
unsurlar, bankalar agisindan diisiik riskli ve kredi verilebilir miisteri profilleri
olusturmaktadir. Ozellikle basar1 ve firsat kelimeleri, bankalarim yerel firmalarla uzun vadeli
isbirlikleri kurabilmesi ve yeni kredi olanaklari yaratabilmesi igin olumlu bir ortam
sunmaktadir.

Sonug olarak, yerel haber kaynaklarindan elde edilen bu analizler, bankalarin kredi

risklerini yonetmelerinde ve yatirnm kararlarini sekillendirmelerinde 6nemli bir rol
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oynamaktadir. Negatif icerikler, yerel firmalarin karsilastiklart risklere dikkat ¢ekerken,
pozitif icerikler bolgesel diizeydeki ekonomik firsatlar gézler oniine sermektedir. Bankalar,
bu tiir analizleri dikkate alarak kredi politikalarin1 daha etkin bir sekilde yonetebilir ve yerel
diizeyde biiyiime firsatlarin1 degerlendirebilir.

Yukarida ulusal haber kaynaklari ve yerel haber kaynaklarindan elde edilen negatif ve
pozitif kelimelerin bankacilik agisindan degerlendirilmesine yer verilmistir. Fakat ulusal ve
yerel haberlerde 6ne ¢ikan kelimeler arasindaki farkliliklar derinlemesine incelenmelidir.

Ulusal haberlerde sik¢a rastlanan “ceza”, “enflasyon”, “sorun”, “diisiis” ve “zarar” gibi
kelimeler, genellikle biiyiik 6l¢ekli ekonomik krizleri ya da genel ekonomik istikrarsizliklari
isaret etmektedir. Ozellikle enflasyon ve diisiis gibi terimler, genis ¢apli ekonomik
durgunluklarin ve finansal piyasalardaki dalgalanmalarin gostergesi olmaktadir. Bankalar
acisindan bu tiir haberler, genel kredi riskini artiran unsurlar olarak degerlendirilmektedir.
Ulusal diizeyde ekonomik olumsuzluklarin yogun oldugu haber igerikleri, bankalarin kredi
verme siireglerini daha temkinli yiiriitmelerini gerektirir. Ozellikle biiyiik 6lcekli krediler ve

uzun vadeli yatirimlar bankalar agisindan 6nemli bir risk olusturabilir.

Tablo 13. Ulusal ve yerel haber kaynaklarindan elde edilen en ¢ok kullanin 10
negatif kelimelerin dagilim1

Negatif Kelime (Ulusal)  Yiizde (%)  Negatif Kelime (Yerel)  Yiizde (%)

ceza 0,12 ceza 0,13
enflasyon 0,09 sorusturma 0,08
sorun 0,07 sorun 0,08
disiis 0,06 iddia 0,08
zarar 0,05 mahkeme 0,07
iddia 0,05 kayip 0,06
mahkeme 0,05 zarar 0,06
gerileme 0,05 enflasyon 0,06
kayip 0,04 dava 0,05
dava 0,04 borg 0,04

Yerel haber kaynaklarinda ise “ceza”, “sorusturma”, “sorun”, “mahkeme”, “bor¢” gibi
terimler 6n plana ¢ikmaktadir. Yerel diizeyde bu kelimeler, genellikle daha 6zel ve bolgesel

ekonomik sorunlara ya da kiigiik ve orta 6lcekli isletmelerin yasadig: yasal ve finansal
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sorunlara isaret etmektedir. Ornegin, bor¢ ve mahkeme kelimeleri, yerel firmalarin kars:
karsiya kaldig1 yasal siiregleri ve finansal zorluklari ifade edebilmektedir. Bankalarin
ozellikle kiigiik ve orta 6lgekli yerel isletmelere kredi verirken daha dikkatli bir risk analizi
yapmasini zorunlu kilmaktadir.

Elde edilen sonuglar incelendiginde ulusal haber kaynaklari, genellikle genis ¢apli
ekonomik gostergelere ve iilke genelinde yasanan makroekonomik sorunlara odaklanirken,
yerel haber kaynaklar1 daha ¢ok bolgesel diizeydeki isletmelere ve onlarin karsilastigi 6zel
sorunlara odaklanmaktadir. Ulusal haberlerde sik¢a gegen enflasyon ve diisiis gibi
makroekonomik terimler, biiylik oOlgekli ekonomik risklerin isaretcisiyken, yerel
haberlerdeki sorusturma, mahkeme ve bor¢ gibi kelimeler, daha ¢ok bireysel veya kiiciik
Olcekli isletmelerin risklerini yansitmaktadir. Dolayisiyla, bankalarin ulusal haberlerdeki
genis kapsamli riskleri yonetirken, yerel diizeyde daha mikro diizeyde, bolgeye 6zgii risk
faktorlerini degerlendirmesi gerektigi sonucuna varilabilir.

Negatif igeriklerin bankacilik sektoriine yansittigi risk unsurlarinin ardindan, ulusal ve
yerel haber kaynaklarinda pozitif igeriklerin de onemli ipuglar1 sundugu goriilmektedir.
Bankacilik sektorii agisindan pozitifigerikler, biiylime ve yatirim firsatlarini ortaya ¢ikararak

bankalarin kredi portfoylerini genisletmesine olanak tanimaktadir.

Tablo 14. Ulusal ve yerel haber kaynaklarindan elde edilen en
cok kullanin 10 pozitif kelimelerin dagilimi

Pozitif Kelime (Ulusal)  Yiizde (%)  Pozitif Kelime (Yerel)  Yiizde (%)

Onemli 0,09 Onemli 0,05
artis 0,06 isglicii 0,04
yatirim 0,06 basari 0,04
giiclii 0,04 artis 0,03
gelir 0,04 giizel 0,03
ylikselme 0,03 yatirim 0,03
hizli 0,03 gelir 0,03
firsat 0,03 gliclii 0,03
basari 0,03 firsat 0,03

biliylime 0,03 yiikselme 0,03
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Ulusal ve yerel haber kaynaklarinda tespit edilen pozitif kelimeler, bankalarin kredi
verme ve yatirim kararlarinda rehber niteligi tagimaktadir. Ulusal diizeyde 6ne c¢ikan
“onemli” (0,09%), “art1is” (0,06%), “yatirrm” (0,06%) ve “gelir’ (0,04%) gibi kelimeler,
genel ekonomik biiylimeyi ve firmalarin finansal yapilarinin giiglii oldugunu gostermektedir.
Ozellikle “yatirrm” ve “artis” gibi terimler, genis capli sermaye yatirimlarmi ve ekonomik
genislemeleri isaret ederek bankalar igin biiyiik oOl¢ekli kredi firsatlar1 sundugu
diistiniilmektedir.

Yerel haber kaynaklarinda 6ne ¢ikan “isgiici” (0,04%), “basar1” (0,04%) ve
“yatirim” (0,03%) gibi kelimeler ise, yerel diizeyde firmalarin biiyiime potansiyelini ve
bolgesel ekonominin olumlu seyrettigini gostermektedir. Ozellikle “isgiicii” kelimesi, yerel
firmalarin istihdam artis1 sagladigini ve bolgesel diizeydeki ekonomik hareketliligin arttigini
gosterir. Bu tiir firmalar, bankalar i¢in uzun vadeli isbirlikleri ve siirdiiriilebilir kredi

firsatlar yaratabilir.



4. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez calismasinda, ulusal ve yerel haber kaynaklarindan elde edilen veriler duygu
analizi ve adlandirilmis varlik tanima (AVT) teknikleri ile islenerek firmalarin finansal
durumlar ve risk analizleri yapilmasini saglayan entegre bir sistem gelistirildi. Caligma
kapsaminda gelistirilen bu sistem, bankacilik sektoriinde karar destek siireglerine katki
sunacak nitelikte yenilik¢i bir bilgi yonetim aracidir. Sistem, haber kazima modiilii, duygu
analizi modeli, varlik tanima modeli, bankacilik i¢in 6zel olarak hazirlanan negatif ve pozitif
kelime listesi ile haber igeriklerinin firma isimlerine gore agirliklandirilmasini saglayan bir
altyapiya dayanir.

Calismada gelistirilen haber kazima modiilii, ulusal ve yerel haber kaynaklarindan
genis kapsamli veri toplar. Toplanan veriler, duygu analizi ve firma ismi tespiti i¢in islenir.
Haber toplama modiilii, stirekli giincellenen veri akigi saglayarak haber iceriklerinin anlik
olarak sisteme aktarilmasini ve analiz edilmesini saglar.

Gelistirilen sistemde duygu analizi i¢in hem klasik makine 6grenmesi algoritmalari
hem de derin 6grenme modelleri uygulandi. Klasik modellerin yanm1 sira en yliksek
performansi sergileyen UKSB modeli, duygu analizinde %86 F1-skoru ile 6ne ¢ikti. Duygu
analizi, haber igeriklerinin pozitif veya negatif olarak siniflandirilmasini saglayarak
bankalarin riskli firmalari tespit etmesine ve firsatlar1 degerlendirmesine olanak tanir.

Haber metinlerindeki firma isimlerinin dogru tespiti, sistemin en dnemli gérevlerinden
biridir. AVT modeli, haberlerde gecen firma isimlerini yiiksek dogrulukla tespit ederek bu
bilgileri duygu analiz siirecine aktarir. Bu sayede gelistirilen sistem, belirli firmalar i¢in
finansal risk degerlendirmesini daha saglikli bir sekilde gergeklestirir.

Bankacilik sektoriine 6zgii olarak olusturulan negatif ve pozitif kelime listesi, sistemin
haber igeriklerini daha dogru analiz etmesine yardimci olur. Bu liste, bankacilik acisindan
kritik 6neme sahip “zarar”, “diisiis”, “ceza” gibi negatif ve “yatirim”, “bliytime”, “basar1”
gibi pozitif kelimelerden olusur. Liste, haberlerin duygu tonunun belirlenmesinde kilit rol
oynar.

Metinlerde gecen firma isimleri ile haber igeriklerini iligskilendiren bir agirliklandirma
sistemi gelistirildi. Bu sistem, firma isimlerinin yer aldigi haberlerde hangi igerigin hangi
firmaya ait oldugunu daha dogru bir sekilde belirler. Bu sayede, firma bazli duygu

skorlamalar1 daha giivenilir ve tutarli bir sekilde hesaplanir.
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Calismada gelistirilen haber siipiirme modiiliiniin daha etkin ve gilincel veri
toplayabilmesi amaciyla 'Really Simple Syndication' sisteminin kullanilmasi
planlanmaktadir. Really Simple Syndication ifadesi Tiirkgeye 'Zengin Site Ozeti' (ZSO)
olarak cevrilmistir. ZSO sistemi, haber sitelerinden siirekli olarak giincel veri akisi
saglayarak haberlerin hizl1 bigimde sisteme aktarilmasina olanak tanir. Bu sistem, haber
stiplirme islemini daha diizenli ve sistematik hale getirirken veri giincelligini korur ve
bankalarin anlik analiz yapmasina imkan tanir. Béylece, haber kaynaklarindan veri toplama
siirecleri hizlanmakta, bankalarin karar siireclerine daha gilincel ve ger¢ek zamanli bilgi
sunulmasi hedeflenmektedir.

Gelistirilen duygu analizi modelinin ilerleyen asamalarda performansini artirmak ve
veri dengesizligini gidermek amaciyla negatif haber sayisim1 artirmak gerekmektedir.
Negatif haber sayisindaki artis, modelin hem pozitif hem de negatif haberler {izerinde
dengeli sonuglar vermesini ve genelleme yetenegini gelistirmesini saglar. Bu iyilestirme,
sistemin daha dogru ve giivenilir duygu analizi sonuglar1 elde etmesine katki sunar.

Bu ¢aligmada, haber metinlerinde firma isimlerinin dogru ve baglamsal olarak tespit
edilmesi amaciyla Spacy’nin Varlik Eslestirme modelinin gelistirilmesi hedeflenmektedir.
Spacy’nin mevcut adlandirilmis varlik tanima modeli, firma isimlerini tespit etmekte giicli
bir ara¢ sunmakla birlikte, bu isimlerin dogru firmalarla iligkilendirilmesi i¢in daha ileri bir
eslestirme modeline ihtiyag duyulmaktadir. Bu modelin gelistirilmesi, ayn1 ismi tasiyan
farkli firmalar arasinda baglami analiz ederek dogru firmaya ait bilgilerin giivenilir bir
sekilde c¢ikarilmasini saglayacaktir. Boylece firma bazli duygu analizinin dogrulugu
artirllarak, bankalarin firma tespiti siire¢lerinde daha giivenilir ve ayrintili sonuglar elde
etmelerine katkida bulunulacaktir.

llerleyen galigmalarda, Spacy NER modelinin banka sektoriine dzel hazirlanmis bir
ontoloji ile desteklenmesi de planlanmaktadir. Bu ontoloji, haber metinlerindeki varliklar
arasinda anlamli iligkiler kurarak, sektorel baglamda derinlemesine bilgi ¢ikarmay1 miimkiin
kilacaktir. Firma isimleri ve olaylar arasindaki baglamsal iliski ag1, yalnizca yiizeysel bilgi
cikarmakla kalmayip, sektdre 6zgii risk, finansal durum ve olaylar arasinda stratejik analizler
yapmay1 saglayacaktir. Ontoloji destekli Spacy NER modelinin bu entegrasyonu, haber
iceriklerinden banka karar destek siireclerine dogrudan aktarilabilecek nitelikli veri sunarak,

analiz siirecine kapsamli bir katki saglayacaktir.
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Bu biitiinsel yaklagim, banka istihbaratinda sektdrel bilgiye dayali olarak daha
giivenilir ve derinlikli bir analiz imkani1 taniyacak, firma istihbarati ve risk analizi siireglerine
stratejik bir destek sunacaktir.

Gelistirilen sistemin, bankadaki mevcut erken uyari sistemleriyle entegre edilmesi
hedeflenmektedir. Bu entegrasyon sayesinde bankalar, miisterileri ve potansiyel
miisterileriyle ilgili risk ve firsatlar1 anlik olarak izleyebilecektir. Ozellikle kredi risk
yonetimi ve miisteri iligkileri yonetiminde bankalarin daha proaktif davranmasi miimkiin
hale gelecektir. Ornegin, negatif haberlerle iliskilendirilen bir firma i¢in aninda devreye
giren bir uyar1 mekanizmasi, bankanin ilgili riskleri hizla degerlendirmesini saglayacaktir.

Sistemin kapsamini genisletmek amaciyla Ticaret Sicil Gazetesi verilerinin
entegrasyonu planlanmistir. Firmalarla ilgili resmi bilgilere erisim saglayan 6nemli bir
kaynak olan Ticaret Sicil Gazetesi, firma kurulumlari, adres degisiklikleri, ortaklik yapilar
ve faaliyet alanlarindaki degisiklikler gibi giincel verilerin sisteme dahil edilmesine olanak
taniyacaktir. Bu bilgilerin otomatik olarak sisteme alinmasi, firma bazli analizlerin ve duygu
analizlerinin daha giivenilir sonuc¢lar sunmasini saglayacaktir. Bu entegrasyon, bankalarin
firma risk analizlerini ve kredi degerlendirmelerini daha kesin ve giivenilir verilere
dayanarak yapmalarina katkida bulunacak; ayni zamanda firma tespitinde yasanan

belirsizlikleri azaltarak daha hassas ve giincel bir takip siireci sunacaktir.



5. KAYNAKLAR

Agarwal, J., Christa, S., Pai, A., Kumar, M. A., & Prasad, G. (2023). Machine learning
application for news text classification. 2023 13th International Conference on
Cloud Computing, Data Science & Engineering (Confluence), 463-466.

Ahbali, N., Liu, X., Nanda, A., Stark, J., Talukder, A., & Khandpur, R. P. (2022).
Identifying corporate credit risk sentiments from financial news. Proceedings of
the 2022 Conference of the North American Chapter of the Association for
Computational Linguistics: Human Language Technologies: Industry Track, 362—
370.

Alrefaai, M. (2021). Applying NLP Machine Learning for News Analysis and Classification.
Bahgesehir University, Fen Bilimleri Enstitiisii.

Altinok, D. (2023). A diverse set of freely available linguistic resources for Turkish.
Proceedings of the 61st Annual Meeting of the Association for Computational
Linguistics (Volume 1: Long Papers), 13739-13750.

Atan, S. (2018). Haberlerin Kurumsal imaja Etkisi ve Tiirkiye’deki Hastaneler Hakkinda
Medyada Yer Alan Haberlerin Metin Madenciligi ile Analizi. lletisim Kuram ve
Aragtirma Dergisi, 0(46).

Atan, S., & Cinar, Y. (2019). Borsa Istanbul’da Finansal Haberler ile Piyasa Degeri
Iliskisinin Metin Madenciligi ve Duygu (Sentiment) Analizi ile Incelenmesi.
Ankara Universitesi SBF Dergisi, 74(1), 1-34.

Balci, M. A., Akgiiller, O., Batrancea, L. M., & Nichita, A. (2024). The Impact of Turkish
Economic News on the Fractality of Borsa Istanbul: A Multidisciplinary Approach.
Fractal and Fractional, 8(1).

Bird, S., Klein, E., & Loper, E. (2009). Natural language processing with Python: analyzing
text with the natural language toolkit. “ O’Reilly Media, Inc.”

Boyapati, M., & Aygun, R. (2023). Phishing web page detection using web scraping.
SoutheastCon 2023, 167-174.

Chen, K., Yang, Z., Wang, H., & Liu, L. (2011). Commonsense Knowledge Supported
Intelligent News Analysis for Portfolio Risk Prediction. 2011 44th Hawaii
International Conference on System Sciences, 1-9.

Chung, S., Kim, J., Chi, S., & Kim, D. Y. (2023). Identifying the factors of country risk
fluctuation from news text data using natural language processing. Proceedings of
the 2023 European Conference on Computing in Construction and the 40th
International CIB W78 Conference, 4.



76

Demirtas, E., & Pechenizkiy, M. (2013). Cross-lingual polarity detection with machine
translation. Proceedings of the Second International Workshop on Issues of
Sentiment Discovery and Opinion Mining, 1-8.

Demner-Fushman, D., Chapman, W. W., & McDonald, C. J. (2009). What Can Natural
Language Processing Do for Clinical Decision Support? Journal of Biomedical
Informatics, 42(5), 760-772.

Deng, L., & Liu, Y. (2018). Deep Learning in Natural Language Processing. Springer
Nature Singapore Pte Ltd.

Durna, T. (2020). Sivil Toplum Kuruluslar: icin Hak Temelli Gazetecilik Kilavuzu (1st ed.).
Um Vakfi Yayinlari.

Glez-Peiia, D., Lourengo, A., Lopez-Fernandez, H., Reboiro-Jato, M., & Fdez-Riverola, F.
(2014). Web scraping technologies in an APl world. Briefings in Bioinformatics,
15(5), 788-797.

GLOBE. (2020). The Empirical Use of KDTV Big Data in Academic Research (GA No.
822654).

Gokcan, H. T. (2015). Tiirk Ceza Kanunu Uygulamasinda Kamu Gorevlisi Kavrami. Ceza
Hukuku ve Kriminoloji Dergisi, 3(2).

Hayran, A., & Sert, M. (2017). Sentiment analysis on microblog data based on word
embedding and fusion techniques. 2017 25th Signal Processing and
Communications Applications Conference (SIU), 1-4.

Hersh, W. (2008). Information retrieval: a health and biomedical perspective. Springer
Science & Business Media.

Hochreiter, S., & Schmidhuber, J. (1997). Long Short-term Memory. Neural Computation
MIT-Press.

Hiseyin, B. (2024). Makine Osrenmesine Dayali Hisse Senedi Deger Tahmini. Yalova
Universitesi, Lisanstistii Egitim Enstitiisii.

Isaac, J. C., & Harikumar, S. (2016). Logistic regression within DBMS. 2016 2nd
International Conference on Contemporary Computing and Informatics (IC3l),
661-666.

Jackson, P., & Moulinier, 1. (2007). Natural language processing for online applications:
Text retrieval, extraction, and categorization (5th ed.). John Benjamins Publishing.

Jacobs, G., & Hoste, V. (2022). SENTIVENT: enabling supervised information extraction
of company-specific events in economic and financial news. Language Resources
and Evaluation, 56(1), 225-257.

Jo, T. (2019). Text Mining: Concepts, Implementation, and Big Data Challenge (\Vol. 45).
Springer International Publishing.



77

Kiling, M., Aydm, C., & Tarhan, C. (2022). KITLE FONLAMASINDAKI PROJE METIN
ICERIKLERININ LSTM ILE ANALIZI. Journal of Research in Business,
7(IMISC2021 Special Issue), 48-509.

Kii¢iik, D., & Arici, N. (2018). DOGAL DIL ISLEMEDE DERIN OGRENME
UYGULAMALARI UZERINE BiR LITERATUR CALISMASI. Uluslararasi
Yonetim Bilisim Sistemleri ve Bilgisayar Bilimleri Dergisi, 2(2), 76-86.

Leban, G., Fortuna, B., Brank, J., & Grobelnik, M. (2014). Event registry: learning about
world events from news. Proceedings of the 23rd International Conference on
World Wide Web, 107-110.

Liu, B. (2015). Sentiment Analysis: Mining Opinions, Sentiments, and Emotions. Cambridge
University Press.

Mai, F., Tian, S., Lee, C., & Ma, L. (2019). Deep learning models for bankruptcy prediction
using textual disclosures. European Journal of Operational Research, 274(2),
743-758.

Makeeva, E. Yu., & Sinilshchikova, M. (2020). News Sentiment in Bankruptcy Prediction
Models: Evidence from Russian Retail Companies. Journal of Corporate Finance
Research / Kopnopamusgnvie @unancet | ISSN: 2073-0438.

Mertoglu, U. (2020). Tiirkge Igin Sahte Haber Tespit Modelinin Olusturulmas:. Hacettepe
Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii.

Mungzert, S., Rubba, C., Meiiner, P., & Nyhuis, D. (2014). Automated data collection with
R: A practical guide to web scraping and text mining. John Wiley & Sons.

Naing, I., Aung, S. T., Wai, K. H., & Funabiki, N. (2024). A Reference Paper Collection
System Using Web Scraping. Electronics, 13(14), 2700.

Nayoga, B. P., Adipradana, R., Suryadi, R., & Suhartono, D. (2021). Hoax Analyzer for
Indonesian News Using Deep Learning Models. Procedia Computer Science, 179,
704-712.

Nguyen, C. M., Thai, P. T., & Lam, D. K. (2023). A Real-Time Text Analysis System. 2023
IEEE 47th Annual Computers, Software, and Applications Conference
(COMPSAC), 340-345.

Nurrahmat, M. H., & Sunindyo, W. D. (2019). Determining External Factors Analysis
Summary (EFAS) Metric for Company External Factors Using Online News
Titles. 2019 5th International Conference on Science and Technology (ICST), 1,
1-6.

Nyman, R., Kapadia, S., & Tuckett, D. (2021). News and narratives in financial systems:
Exploiting big data for systemic risk assessment. Journal of Economic Dynamics
and Control, 127, 104119.



78

Ogul, 1. U., Ozcan, C., & Hakdagli, O. (2017). Fast text classification with Naive Bayes
method on Apache Spark. 2017 25th Signal Processing and Communications
Applications Conference (SIU), 1-4.

Oktar, S., & Dalyanci, L. (2011). Turkiye ekonomisinde para politikasi ve enflasyon
arasindaki iliskinin analizi. Marmara Universitesi lktisadi ve Idari Bilimler
Dergisi, 31(2), 1-20.

Panagiotou, N., Saravanou, A., & Gunopulos, D. (2022). News Monitor: A Framework for
Exploring News in Real-Time. Data, 7(1).

Piccioni, C. A., Bastos, S. B., & Cajueiro, D. O. (2024). Stock Price Reaction to
Environmental, Social, and Governance News: Evidence from Brazil and Financial
Materiality. Sustainability, 16(7).

Pillai, A. S., & Tedesco, R. (2023). Machine learning and deep learning in natural language
processing. CRC Press.

Prabhat, A., & Khullar, V. (2017). Sentiment classification on big data using Naive Bayes
and logistic regression. 2017 International Conference on Computer
Communication and Informatics (ICCCI), 1-5.

Qamar, U., & Raza, M. S. (2024). Applied Text Mining. Springer.

Saglam, F. (2019). Otomatik Duygu Sozliigii Gelistirilmesi ve Haberlerin Duygu Analizi.
Hacettepe Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii.

Seungwon, B., H, H. S., & Wooyong, J. (2023). Automated Identification of Active Players
for International Construction Market Entry Using Natural Language Processing.
Journal of Management in Engineering, 39(5), 04023025.

Startseva, A., Vulfin, A., Vasilyev, V., Nikonov, A., & Kirillova, A. (2020). Analysis of
financial payments text labels in the dynamic client profile construction. 2020
International Conference on Information Technology and Nanotechnology (ITNT),
1-10.

Stephenson, A., Reese, D., & Beadle, M. (2013). Broadcast announcing worktext: A media
performance guide. Routledge.

Tosun, 1. B. (2021). Makine Ogrenmesi Ile Metin Simiflandirma: Bakim Yonetim Sistemi
Ornegi. Sakarya Universitesi, Isletme Enstitiisii.

Tu, M. (2024). Named entity recognition and emotional viewpoint monitoring in online
news using artificial intelligence. PeerJ Computer Science, 10.

URL-1. (2024). Global Database of Events, Language, and Tone Project.
URL-2. (2024). General Inquirer.

URL-3. (2024). Introducing the Global Content Analysis Measures (KIAO).



79

URL-4. (2024). Turkish Sentiment Analysis Dataset.

Waldron, M. (2021). RADAR, AYLIEN's New Risk Identification and Monitoring Solution,
Wins 721 Deloitte Innovation Awards. Aylien.

Wen, C., Wu, J., & Chen, D. (2022). Analysis of text emotion based on logistic regression
model. 2022 IEEE 5th International Conference on Automation, Electronics and
Electrical Engineering (AUTEEE), 891-895.

Yildirim, S. (2020). Comparing deep neural networks to traditional models for sentiment
analysis in Turkish language. Deep Learning-Based Approaches for Sentiment
Analysis, 311-319.

Zhang, F., Dvornek, N., Yang, J., Chapiro, J., & Duncan, J. (2020). Layer Embedding
Analysis in Convolutional Neural Networks for Improved Probability Calibration
and Classification. IEEE Transactions on Medical Imaging, 39(11), 3331-3342.

Zheng, X., Li, L., & Zhang, W. (2021). An end-to-end hierarchical multi-task learning
framework of sentiment analysis and key entity identification for online financial
texts. 2021 IEEE 24th International Conference on Computer Supported
Cooperative Work in Design (CSCWD), 1245-1250.

Zizka, J., Datena, F., & Svoboda, A. (2019). Text mining with machine learning: principles
and techniques. Crc Press.



6. EKLER

Ek 1. Bankacilik Ac¢isindan Olumsuz Kelimeler Listesi
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Ek 2. Bankacilik Acisindan Olumlu Kelimeler Listesi
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