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TFEEC : TURKCE FINANSAL OLAY CIKARIM DERLEMI

OZET

Gelisen diinya ile dijitallesmeye olan ilgi gitgide artmaktadir. Son zamanlarda ¢esitli
alanlarda yapilan dijitale doniisiim c¢alismalari da bu trendin Onemini vurgulayan
isler oldu. Dijitallesme sayesinde inanilmaz sayilarda metinler iiretilmekte ve
paylasilmaktadir. Bu dijital kaynaklardan bilginin cikarimi az sayidaki veri i¢in
elle yapilabilir olsa da ¢ok biiyiik miktarlardaki verilerle ¢calismak oldukca yogun ve
zaman alict olmaktadir. Yasanan problemleri asabilmek ve elle yapilan calismalari
otomatiklestirebilmek icin bilgi ¢ikarma teknikleri gelistirilmeye baslanmistir. Bilgi
cikarma, genellikle metinlerden dogal dil isleme teknikleri kullanilarak yapilandirilmis
bilgilerin otomatik olarak cikartilmasini hedefler. Bu da bu alandaki insan eforunu ve
masraflart azaltarak siireci daha verimli hale getirir. Su ana kadar yapilan katkilar
ve gelecekte saglayacagi diisiiniilen faydalardan dolay1 bu alanda yapilan ¢aligsmalar
poptilerlik kazanmustir.

Bilgi cikarmanin bir tiirii de olay ¢ikarnmudir. Olay cikarma metindeki olaylari
bulmayi, bulunan olaylarin tiplerinin tespitinin yapilmasini ve buna karsilik gelen
argiimanlarin tamimlanmasini igeren zorlu bir gorevdir. Bu sayede elde edilen
yapilandirilmig bilgiler, farkli dogal dil isleme gorevlerine (bilgi tabani olusturma,
soru cevaplama, dil anlama gibi) faydali bilgiler saglayabilir ve katkida bulunabilir.
Ancak bu alanda sinirlt sayida literatiir ¢calismasi yapilmigtir ve yapilan calismalar
da genellikle belirli bir alana odaklanir.  Kiiresel capta yapilan olay c¢ikarimi
aragtirmalarinin odaklandig1 calisma alanlarindan biri de finans ve ekonomidir.

Finansal olay c¢ikarimi hem sirketler hem de yatirimcilar i¢in ¢ok 6nemlidir. Sirketler
triinleri hakkinda hizli geri doniis alabilmek, risk analizi yapabilmek ve yeni
pazar arastirmalart yliriitebilmek icin bu olaylardan gelen sinyalleri kullanirlar.
Yatirimcilar ise piyasa olup biteni takip edebilmek, trendleri erken yakalayabilmek
ve yatirimlarint dogru yere yonlendirip, etkin kararlar verebilmek icin yapilan
cikarimlardan faydalanirlar. Ancak son yillarda iyice artan finans haberleri bunlar
takip etmeyi ve bu metinleri islemeyi imkansiz hale getirmistir. Bu sebeple finansal
metinlerden otomatik ¢ikarim yapma ihtiyact dogmustur.

Finansal olay ¢ikarimi alaninda Ingilizce, Cince, Arapga gibi cesitli dillerde uzun
zamandir caligmalar yapilmis ve halen de yapilmaya devam etmektedir, ancak
bildigimiz kadariyla Tiirkce i¢in yapilmis bir caligma bulunmamaktadir. Olay ¢ikarma
gorevi ilk zamanlarda genellikle oriintii eslestirme yontemleriyle gerceklestirilmistir.
Kullanilan bu yontem ic¢in alanindaki uzman Kkigiler belli kurallar ve sablonlar
olusturmuglar ve Oriintii egslestirme ile metinlerde gecen olay ve argiimanlari
bulabilmigler. Daha genis kapsamli calismalar gerceklestirmek istediklerinde ise

XX1



oriintli eslestirme ile yapilamayacagini anlayip makine 6grenimi tekniklerini tercih
etmigler. ~ Ancak makine Ogrenimi, gorevi anlayabilmek ve dogru tahminleri
yapabilmek i¢in ona yol gosterecek isaretlere ihtiya¢c duyar, bunlara etiketli veriler
denilmektedir. Normalde etiketli veri elde edebilmek icin uzmanlar tutulur ve
isaretleme yapmalari istenir. Ancak insan eliyle yapilan bu islemler olduk¢a zaman
alan ve maliyetli bir is oldugu i¢in veri sayist hep sinirli kalmisti.  Var olan
etiketli veriler kullanilarak makine 6grenimi egitimleri gerceklestirilmis ancak hala
veri sayisindaki eksiklikten otiirii istenen sonuglara erisilememistir. Bunun iizerine
etiketli veriyi kullanmadan olay ¢cikarma denemeleri gerceklestirilmistir, ancak bunlar
da etiketli verilerle egitilen modellerin performansini yakalayamamaistir.

Eksik veri problemi sadece olay c¢ikarimi alaninda degil daha bir ¢ok makine
O0grenimi calismalarinda da ortaya cikmistir. Bu nedenle daha fazla nasil etiketli
veri elde edilebilecegi lizerine cesitli aragtirmalar yapilmistir. Bu caligmalar kendi
kendine egitim, aktif 6grenme, 6grenme aktarimi ve zayif denetim olarak dort grupta
incelenebilirler. Kendi kendine egitimde, etiketli veri kiimesi iizerinde egitilen
bir model etiketsiz veri kiimesindeki verilerin etiketlerini tahmin eder, ve bu yeni
etiketi tahmin edilen veriler etiketli veri kiimesine dahil edilir. ~Aktif 68renme
veri kiimesindeki en biiyiik etkiyi yaratacak orneklerin bulunup bu 6rneklerin insan
tarafindan isaretlenmesiyle saglanir. Bu sayede buraya koyulan efor 6nemli derecede
diiser. Ogrenme aktarimi sifirdan 6grenme yapmak yerine benzer bir gérevde
Ogrenilenleri kullanmay1 hedefler. Zayif denetimde ise kesin olmayan, giiriiltiilii
kaynaklar kullanilarak etiketsiz verilere etiket atanmasi saglamir. Bu kaynaklar
kurallar, bilgi tabanlar1 veya gelistirilen baska modellerin ¢iktilar olabilirler.

Bu tezle 3 ana katkida bulunuyoruz;

1) Tiirk¢e finans ve ekonomi alaninda metin madenciligi uygulamalar1 gelistirmeye
imkan saglayacak bir referans veri kiimesi sagliyoruz. Bu derlem icin 2010 —
2022 arasinda farkli haber sitelerindeki sirketlere 6zel finans haberlerini toparladik.
Olay ¢ikarimindaki alan kavramlarim ve aralarindaki iligkileri tanimlayabilmek icin
ontoloji olusturduk. Olusturdugumuz ontoloji bu alanda yapilmig diger akademik
yayinlarin kavramlar1 baz alinarak basladi, incelenen Tiirkce haber metinlerinden
yapilan cikarimlarla listede eklemeler ve c¢ikarmalar yapilarak son haline getirildi.
Toplandigimiz sirket haberlerinden 600 tanesi secilerek ciimle ve kelimelerine ayrildi.
Daha sonra bu secilen dokiimanlar etiketlenmesi icin isaretleme aracina verildi, ve
ontolojiye uygun olarak olay tetikleyicileri ve olay argiimanlar1 isaretleyici tarafindan
etiketlendi.

2) Kendi sonuclarimizi degerlendirmek ve ileride yapilacak olay ¢ikarimi calig-
malarina zemin hazirlamak icin temel model sonuglarimizi paylasiyoruz. Bunu
yapabilmek icin elle etiketledigimiz veri kiimesini egitim ve test olmak iizere

ikiye ayirdik. Egitim verilerini kullanarak egittigimiz farkli modellerin test verileri
izerindeki sonuclarimi kargilastirdik ve en basarili modeli temel olarak belirledik.

3) Denetimli makine 6grenimi modellerinin daha yiiksek basarimlar elde edebilmesi
ve gorevi daha iyi 6grenebilmeleri i¢in egitim veri kiimesini genisletecek ¢aligsmalar
yuriittik. Buradaki amacimiz insan eforunu minimize ederek daha fazla etiketli
veri elde edebilmektir. Bunun i¢in aktif 6grenme ve zayif denetim metotlarini
denedik. Sadece aktif 6grenme metodunu kullanarak en az sayida etiketli veri
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ile temel model performansina erisebilmeyi hedefledik. Zayif denetim tekniklerini
kullanarak insan eforu koymadan etiketli veri elde etmeyi amacladik. Bunun igin
iki fonksiyon gelistirdik, birincisi olaylar1 belirten kelimelerin bulundugu listeyi
kullanarak ciimlelerde olay olup olmadigini gosterir. Diger fonksiyon ise egittigimiz
model sonucunda ¢ikan tahmin ile var olan diger giiriiltiilii tahminleri entegre ederek
son etiketli listeyi doner. Son olarak aktif 0grenme dongiisiine zayif denetim
fonksiyonlarin1 dahil ederek kaliteyi diisiirmeden insan eforunu en aza indirmeye

calistik.

Temel model i¢in yaptigimiz deneyler sonucunda eni iyi skoru BERT modeli ile elde
ettik. Bu sonuglar olay siniflandirma icin %85,89 ve argiiman siniflandirma icin
%65,81 makro ortalamali F1 puanidir. Sadece aktif 6grenme kullanildig1 durumda
olay smiflandirma i¢in %30 efor kazanimi olurken yalnizca %0,06 performans
diisiisii gbzlenmistir, argiiman siniflandirma icin ise bu oranlar %25 ve %0,32 olarak
kaydedilmigstir. Aktif 6grenme ve zayif denetim metotlarinin birlikte kullanildigi
durumda olay smiflandirma icin %54 efor kazanimi saglanirken %0,7 oraninda da
performans iyilesmesi goriilmiistiir. Argiliman siiflandirma i¢in bu oranlar %60 ve
9%?2,32 olarak kaydedilmistir. Son olarak elle etiketlenen verilerle zayif denetim
tarafindan etiketleri atanan veriler birlikte kullanildiginda olay smiflandirma icin
%291, argiiman smiflandirma i¢in %13,76 lik bir performans artisi goriilmiistiir.
Yaptifimiz deneylerin sonuglarina baktigimizda uyguladigimiz metotlarin olumlu
sonuclar verdigini, sadece daha fazla etiketli veri iiretmekle kalmayip performansi da
arttirdig1 goriiyoruz.

Elle etiketledigimiz veri kiimesi ile diger ¢alismalarda olusturulmus veri kiimelerini
karsilastirdigimizda derlemimiz climle sayis1 olarak digerlerinin gerisinde olsa da
genis kapsami sayesinde daha fazla olay icermektedir. Elde ettif§imiz son veri
kiimesindeki veri sayisinin dokiiman, ciimle, olay ve argiiman basliklarinda elle
etiketledigimiz veri sayisim yaklasik 50 ye katladigini goriiyoruz.

Yaptigimiz calismalarin Tiirkce finansal metinlerde yapilacak c¢aligmalara hiz
kazandiracagini ve daha fazla etiketli veriye ihtiya¢ duyan gorevlerde veri kiimelerini
genisletmede kullanilacagini diisiiniiyoruz.
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TFEEC : TURKISH FINANCIAL EVENT EXTRACTION CORPUS

SUMMARY

With the developing world, the interest in digitization is increasing. Recently, digital
transformation studies in various fields have also been works that emphasize the
importance of this trend. Thanks to these, incredible numbers of texts are produced
in digital environments. Although the extraction of information from these digital
sources can be done manually for a small number of data, working with large amounts
of data is very intensive and time consuming. In order to overcome these problems
and automate manual work, information extraction techniques have been developed.
Information extraction usually aims to automatically extract structured information
from texts using natural language processing techniques. This makes the process
more efficient by reducing human effort and costs in this area. Studies have gained
popularity due to the benefits it provides.

One type of information extraction is event extraction. Event extraction is a
challenging task that involves finding events in the text, identifying the types of
events found, and identifying the corresponding arguments. Since it can produce
structured information, it can contribute to the world of natural language processing
by providing useful information for various tasks such as knowledge base building,
question answering, etc. However, limited number of literature studies have been
conducted in this area, and these studies generally focus on a specific area. One of
these areas is studies in the domain of finance and economics.

Financial event extraction is very important for both companies and investors.
Companies use signals from these events to get quick feedback on their products,
conduct risk analysis and new market research. Investors, on the other hand, benefit
from inferences in order to follow the general market trend, direct their investments to
the right place and make effective decisions. However, the increasing financial news in
recent years has made it impossible to follow and process these texts. For this reason,
the need to make automatic extraction from financial texts has arisen.

In the domain of financial event extraction, studies in various languages such as
English, Chinese and Arabic have been carried out for a while and still continue to
be done, but to the best of our knowledge, there is no study conducted for Turkish. For
the event extraction task, studies were carried out with pattern matching methods in the
early times. Domain experts created certain rules and templates for the method used,
and they were able to find the events and arguments in the texts by pattern matching.
When they wanted to do more comprehensive studies, they preferred machine learning
techniques. However, machine learning needs signals to guide it in order to understand
the task and make accurate predictions, these are called labeled data. In order to obtain
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the data on these labels, experts were hired and asked to annotate them. However, since
these processes are very time-consuming and costly, the number of data has always
been limited. Machine learning training were carried out using existing labeled data,
but still the desired results could not be achieved due to the lack of data. Thereupon,
event extraction experiments were carried out without using the labeled data. However,
these are can not reach the performance of supervised machine learning models.

The missing data problem has emerged not only in the event extraction domain, but
also in many machine learning studies. For this reason, various studies have been
conducted on how to obtain more labeled data. These studies can be examined in
four groups as self-training, active learning, transfer learning and weak supervision. In
self-training, a model trained on the labeled dataset predicts the labels of the data in
the unlabeled dataset, and this newly labeled predicted data is included in the labeled
dataset. Active learning is achieved by finding the samples that will have the greatest
impact in the dataset and annotating these examples by human. In this way, the effort
put in here is significantly reduced. Transfer learning aims to use what has been learned
in a similar task rather than learning from scratch. In weak supervision, on the other
hand, it is provided to assign tags to unlabeled data by using imprecise, noisy sources.
These resources can be rules, knowledge bases or outputs of other developed models.

We report three main contribution with this thesis.

1) We provide a gold standart dataset that will allow developing text mining
applications in Turkish finance and economics domain. For this corpus, we have
scraped company specific financial news from different news sites between 2010 and
2022. We created an ontology to define the field concepts in event extraction and
the relationships between them. This ontology started on the basis of the concepts of
other academic publications in this domain, and was finalized by making additions and
deletions in the list with the inferences made from the analyzed Turkish news texts. 600
of the collected company-specific news were selected and separated into sentences and
tokens. Then these selected documents were given to the annotation tool for labeling,
then event triggers and event arguments were annotated manually according to the
ontology.

2) We report the baseline model results so that we can evaluate our own results and
form a baseline for future event extraction studies. To achieve this, we separate the
manually labeled dataset into a training and test set. Using the training data, we
compared the results of the different models we trained on the test data and determined
the most successful model as a baseline.

3) We have carried out studies to expand the training dataset so that supervised machine
learning models can achieve higher performance and learn the task better. Our aim here
is to obtain more labeled data by minimizing human effort. For this, we tried active
learning and weak supervision methods. By using only the active learning method,
we aimed to reach the baseline model performance with the least number of labeled
data. We aimed to obtain labeled data without human effort by using weak supervision
techniques. We have developed two functions for this, the first one shows whether
there are events in sentences using a list of words that indicate the events. The other
function returns last labeled list by integrating the prediction resulting from the model
we trained with other existing noisy predictions. Finally, we tried to minimize human
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effort without reducing quality by including weak supervision functions in the active
learning cycle.

As a result of our experiments for the baseline model, we obtained the best score with
the Bert model. These results are a macro-averaged F1 score of 85.89% for event
classification and 65.81% for argument classification. In the case where only active
learning is used, 30% effort gain was observed for event classification, while only
0.06% performance decrease was observed. For argument classification these rates
were recorded as 25% and 0.32%. When active learning and weak supervision methods
are used together, 54% effort gain was achieved for event classification, and 0.7%
performance improvement was observed. For the argument, these rates were recorded
as 60% and 2.32%. Finally, when using manually labeled data and data assigned labels
by weak supervision, a performance improvement of 2.91% for event classification
and 13.76% for argument classification was observed. When we look at the results of
our experiments, we see that the methods we applied gave positive results, not only
producing more data labels, but also increasing performance.

When we compare the dataset that we labeled manually with the datasets created in
other studies, although our corpus lags behind the others in terms of the number of
sentences, it contains more events thanks to its wide scope. We see that the number of
data in the last dataset we have obtained has increased to approximately 50 times the
number of data we manually labeled in document, sentence, event and argument titles.

We think that our work will accelerate the studies to be done in Turkish financial text
mining domain and will be used to expand datasets for the tasks that need more labeled
data.
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1. GIRIS

1.1 Tezin Amaci

Haberin giinlilk hayatimizda 6nemli bir yeri vardir. Gelisen teknoloji ve internet
erisiminin kolaylig1 ile artik daha fazla haber paylasilmakta ve daha fazla okuyucu
sayisina ulagilmaktadir. Insanlar giindemi, olaylar1, durum degisikliklerini takip etmek
ve diinyadaki gelismelerden kopmamak isterler. Tabii bunu sadece olaylar1 takip etmek

ve gelismeleri 6grenmek i¢in degil hayatlarinda belli kararlar almak i¢in de kullanirlar.

Ozellikle finans ve ekonomi haberleri, sirketler ve bu alanda yatirim yapan/yapmak
isteyen insanlar i¢in daha onemlidir. Yatirim yapacak kisi ister uzman olsun isterse
siradan bir vatandas fark etmez, dnemli olan hizli bir sekilde dogru habere ulasmak
ve haberden ¢ikarim yapabilmektir. Ciinkii haberler bize piyasa egilimleri ve cesitli
finansal araglarin performanslar1 hakkinda bilgi verir. Insanlar da burada edinilen
bilgilerle dogru ve etkili bir sekilde yatirim yapma firsati yakalayabilirler. Ancak her
giin diinyanin her yerinden yiizlerce belki de binlerce haber yazis1 paylasiliyor. Bu
tonlarca haberi okumak ya da finansal anlamda en dogru bilgiyi yakalamak oldukca
zor ve zaman isteyen bir siirectir. Bu sebeple metinden 6nemli olaylarin/bilgilerin

cikarilmasi isi kritik bir hal almistir.

Metinlerden otomatik olay cikarimi yapmak cok kisa siirelerde ¢ok is yapmamizi
saglar ve bizi biiyiik bir yiikten kurtararak hayatimiz1 kolaylagtirir. Dogal dil isleme
diinyasinda bu problemi ¢ozmeye yonelik goreve olay ¢ikarimi denmektedir. Kisaca
olay cikarimi, dogal dil ile olusturulmus metinlerden olayi tetikleyen ifadeleri, olaya

dahil olan argiimanlar1 ve bunlarin iligkilerini otomatik olarak elde etmemizi saglar.

Bu gorev i¢in gergeklestirilen ilk caligmalar genellikle Oriintii eslestirme yontemi
ile yapilmistir. Bu yontemde Oncelikle alan uzmanlar tarafindan belirli kurallar
ve sablonlar belirlenir, ardindan Oriintii eslestirme ile olay ve argiimanlar cikarilir.

Uzmanlar tarafindan olusturulan iyi tanimlanmis sablonlar sayesinde ydntemin



dogrulugu oldukc¢a yiiksek ¢ikmaktadir, ancak biiyiik 6l¢ekli olay tasariminin maliyetli
ve zaman alict olmasi nedeniyle sonraki calismalarda makine O6grenmesi tabanl
teknikler kullanilmistir. Destek vektor makinesi (SVM), maksimum entropi (ME) gibi
geleneksel makine dgrenmesi algoritmalar: ve tekrarlayan sinir aglar1 (RNN), grafik
sinir aglar1 (GNN), konvoliisyonel sinir aglart (CNN) gibi derin 6grenme yaklasimlari
farkli alanlarda ayr1 ayr kullanilsa da yapilan calismalarin temel yapilari birbirine
benzemektedir. Her ikisinde de siiflandiricilar, etiketlenmis veri kiimesi iizerinde
egitilir ve metinden olaylar1 ¢ikarmak icin kullanilir. Ancak, yiiksek performansli bir
siniflandiriciyr egitmek, biiyiik bir veri kiimesi gerektirir ve etiketli bir veri kiimesi
olusturmak uzun, maliyetli ve olduk¢a yogun emek gerektiren bir siirectir. Ingilizce,
Cince, Arapcga gibi farkli dillerde ekonomik ve finansal olaylar icin etiketlenmis veri
kiimeleri olmasina ragmen, maalesef Tiirk¢ce icin daha once boyle bir calismanin

yapildigindan haberdar degiliz.

Biz de bu alandaki boslugu doldurmak, Tiirk¢e finansal ve ekonomik olay derlemi

sunmak, ileriki aragtirmalara temel hazirlamak ic¢in bu ¢alismayi yaptik.

1.2 Tezin Katkilar1

Bu tezle, ii¢ ana katki sagliyoruz;

1. Bu calismadaki olaylarin kapsamini belirlemek i¢in literatiir taramasi yaptik,
ardindan internet ortaminda sirketlere 6zel haber metinlerini analiz ettik ve 25 tiir
ve 104 alt tiirden olusan bir ontoloji olusturduk. Bu ontolojiyi kullanarak, 600
haber makalesindeki olay tetikleyicilerini ve argiimanlarini elle isaretledik. Bu
olusturdugumuz veri kiimesini Tiirkce ekonomi ve finans alaninda denetimli makine

0grenimi modellerine etiketli veri saglamasi icin herkese acik bir sekilde paylastik.

2. Veri kiimesini kullanarak olay ¢ikarma modelinin 6n degerlendirmelerini yaptik.
Gergeklestirilen ¢alismalarin sonuclari, bu alanda yapilacak sonraki ¢alismalar icin bir

temel saglayacaktir.

3. Etiketlenmis veri miktarin artirmak ve isaretleme siirecindeki insan eforunu en aza
indirmek i¢in aktif 6grenme (AL) ve zayif denetim (WS) yontemlerini denedik, yapilan

calismalarin ilk sonuclarmmi degerlendirdik ve otomatik olarak elde ettigimiz yeni



etiketli verileri referans kiimemizdeki verilerle birlestirerek derlemimizi genislettik.
Bu genigletilmis yeni derlem ile yaptigimiz deney sonucunda, elle etiketlenen ve
otomatik olarak etiketi atanan veri kiimelerini birlikte kullandigimiz durumda, modelin
cok daha iyi performans sonucu verdigini gordiilk. Bu da insan eforunu minimize

ederek yiiksek kaliteli yeni etiketler elde edebildigimizi gosteriyor.

1.3 Genel Bakis

Tezimizi olusturan boliimler asagidaki gibi siralanmugtir.

1. Bolimde genel bilgilerden bahsedilmekte, calismanin amagclari, kazanimlari
hakkinda bilgi verilmektedir.

2. Boliimde su ana kadar olusturulmus olay c¢ikarim derlemleri ve daha fazla etiketli
veri elde etmek i¢in yapilan calismalar incelenmektedir.

3. Boliimde olaymn tanimi, dogal dil isleme gorevi olarak olay cikarimi ve finansal
olay c¢ikarimi 6rnekleri gosterilmektedir.

4. Boliimde veri kiimesini olusturma siireci hakkinda bilgi verilmektedir.

5. Boliimde kullandigimiz metotlar anlatilmaktadir.

6. Boliimde calismamiza yaptigimiz testler ve degerlendirmeleri yapilmaktadir.

7. Boliimde sonuglarimiz ve ¢alismanin faydalar1 vurgulanmaktadir.






2. LITERATUR ARASTIRMASI

2.1 Olay Cikarimm Derlemi

Veri etiketleme, makine 0grenimi modelinin tahmin etmesini istedigimiz sonucu
gostererek dogru tahminde bulunmasinmi saglama siirecidir. Verileri isaretleme siireci
tarafindan olusturulan egitim verileri, verilen gorevleri dogru bir sekilde anlamak ve
istenen tahminleri yapmak i¢in modellere rehberlik eder. Bu nedenle, model basarisi
icin bir derlem olusturmak esastir. Ancak bu goriindiigii kadar kolay degildir, bu

boliimde yapilmis olan ilgili ¢calismalar1 gozden gecirecegiz.

Normalde olusturulmas: istenen veri kiimesi alan bilgisine sahip uzmanlarin elle
isaretlemesiyle yapilir. Ancak bu onlar i¢in zaman alict ve olduk¢a yogun emek
gerektiren bir istir, bu nedenle derlem olusturma iizerine yapilan ilk calismalar her
zaman daha kiiciik ve dar kapsamli olmustur. Ornegin ACE 2005 derlemi [1] Ingilizce,
Arapga ve Cince dilleri de dahil olmak iizere toplam 599 belge icerir ve toplamda 8 tiir
ve 33 alt tiir bulundurur. Benzer bir calisma olan TAC-KPB 2015 derlemi [8], yalnizca
Ingilizce olarak 360 belgeye sahiptir ve 9 tiir ve 38 alt tiir icerir. Son yillarda yapilan
calismalarda bu alandaki veri kiimelerinin kapsami genigletilmis ve daha fazla etiketli
veriler iceren derlemler sunulmustur. SENTIVENT derlemi [12] Ingilizce olarak 288
belge icermektedir ve bu ¢alisma i¢in 18 olay tiirii ve 64 alt tiirii tanimlanmistir. Benzer
bir calisma olarak Tiirk¢e icin FrameNet [42] olusturulmustur. Ancak FrameNet

yiiklemle ilgili iligkileri inceler ve finan ve ekonomi alandaki ifadeleri icermez.

Calismamiz icin bu alanda yapilan diger calismalardaki olay tetikleyici ve olay
argiimani etiketleme/isaretleme siireclerini benimsedik. =~ Bununla birlikte diger
calismalardaki olay kapsamlarini inceledik, ancak bu ¢alismalarda kullanilan tiirler ve
alt tiirler bizim i¢in yeterli olmadigindan okudugumuz haberlerde belirledigimiz yeni

olay tiirleri ve alt tiirleri ile bu kapsami genisleterek yeni bir kapsam olusturduk.



Yapilan caligmalar kapsam ve biiyiikliik acisindan bizi iyi bir seviyeye getirse de veri
say1s1 anlaminda belirli bir sinir1 agsmamiza izin vermemektedir. Eksik veri sorunundan
etkilenmemek i¢in denetimsiz 68renme modelleri [39]-[41] de Onerilmistir. Ancak
yapilan c¢alismalart karsilagtirdigimizda denetimli 6grenme modellerinin denetimsiz
o0grenme modellerinden cok daha iyi performans gosterdigini gormekteyiz. Bu da

etiketli veriye olan ihtiyacit gozler Oniine serer.

2.2 Veri Genisletme Metotlar:

Makine 0grenimi algoritmalari, olaylari, karmagik kaliplar1 6grenmek ve daha iyi
genelleme yapmak icin biiyiik miktarda veriye ihtiya¢ duyar. Ciinkii daha fazla veri,
modeli daha iyi anlamaya yardimc1 olur ve basarili tahminler yapma olasiligini artirir.
Normalde geleneksel yaklasim, verileri etiketlemek icin uzmanlar1 ise almaktir, ancak
etiket eklenecek veri kiimesi daha biiyiikse, siire¢ ¢cok pahali ve zor hale gelir. Veri
seyrekligini onlemek icin, kiiciik etiketli veri kiimesi veya sozliikler kullanan ve daha
fazla etiketli veri elde eden modeller gelistirebiliriz. Bu boliimde, daha fazla etiketli

veri elde etmek icin gelistirilmis yontemlere goz atacagiz.

2.2.1 Kendi kendine egitim

Bu strateji icin etiketli ve etiketsiz veri kiimeleri mevcuttur. Etiketli veri kiimesindeki
verilerle bir model egitilir ve ardindan etiketlenmemis 6rnekleri siniflandirmak icin
kullanilir. Bu tahmin edilen etiketli veriler e8itim verilerine dahil edilir ve model
son egitim verileriyle yeniden egitilir, siire¢ etiketsiz veri kalmayana kadar tekrarlanir
[16,17]. Bu yontem incelendiginde tek bagina kullanilmasinin performans acisindan

yeterli olmadi81 goriilmiistiir.

2.2.2 Aktif 6@renme

Iyi bir model olusturmak igin kullanilan veriler ayni etkiyi gostermez. Aktif 6grenme
yaklagiminin amaci, mevcut tiim verileri kullanmaktan ziyade bilgi acisindan en
degerli ornekleri secmektir. Secilen en degerli 6rnekler isaretlemesi icin etiketleme
yapacak kisilere verilir, yeni etiketleri atanan veriler etiketli veri kiimesine dahil

edilirler. Aktif 6grenme, varlik ismi tanima [18], metin simiflandirma [19], sozciik



tirii etiketleme [20], sozciik anlam belirsizligi giderme [22] ve hatta olay ¢ikarma
[23] gibi bircok gorevde basariyla uygulanmistir. Biz de isaretleyecegimiz verileri
onceliklendirmek ve kisilerin ortaya koydugu eforu diisiirebilmek icin bu calismada
aktif 6grenmeyi kullanmayi planladik. Diger caligmalardan farkli olarak aktif 6grenme

dongiisiine zayif denetim fonksiyonlarini ekleyerek denemelerimizi de gerceklestirdik.

2.2.3 Ogrenme aktarmm

Normalde makine Ogrenmesi icin sifirdan 0grenme yapilir. Ancak bir gorevde
veya konuda Ogrenilenleri bagka bir gorevde kullanmak avantajli olacagindan, diger
gorevlerden elde edilen bilgiler ana hedefteki gorevin ¢oziimii igin kullanilir. Ogrenme
aktarimu ile onceki bilgiler kullanilarak daha az egitim verisi ile daha yiiksek basari
gosteren ve daha hizli 6grenen modeller elde edilir. Bu avantajindan dolay1 bir¢cok
olay cikarimi [24]-[26] calismasinda bu yOntem tercih edilmistir. Ancak Tiirkce
ekonomi ve finans alaninda olay ¢ikarma konusunda etiketli veri veya egitilmis bir

model olmadig1 i¢in bu yontemden yararlanamiyoruz.

2.2.4 Zayif denetim

Bu yaklagim, kesin olmayan bilgi kaynaklarin1 kullanarak etiketlenmemis verileri
etiketlemek icin gostergeler saglar. Zayif denetim kullanarak etiketli veriler elde
etmek icin arastirmacilar, bilgi tabanlar1 [13,31,32], sezgisel kurallar [27] ve
alaninda uzmanlagmis kisilerin yardimini alarak fonksiyonlar olustururlar. Bu, biiyiik
miktarlarda daha ucuz, etiketlenmemis verilerden yararlanmay1 miimkiin kilar ve ¢cogu
caligma, genellikle giiriiltiilii ve kalitesiz olmalarina ragmen, model egitimi i¢in zayif
etiketlerden faydalanir. Bu alanda cesitli [33] sistemler de gelistirilmis olup, kiigiik
kod parcaciklar1 yazarak etiketlenmemis verilerin etiket kiimelerini elde etmemizi

saglarlar.






3. OLAY CIKARIMI

Bu boliimde genel olarak olayin finansal alanda nasil var oldugunu aciklayacak ve bu

olaylar1 gosteren ifadeleri, olaya katilan argiimanlar tarif edecegiz.

3.1 Olay

Olay "Olmak" fiilinden tiiretilmis bir kelimedir, bu kelimeye yakin veya es anlamh

olan diger sozciiklere 6rnek olarak "Hadise", "Vaka", "Aksiyon" verilebilir.

Olay, birden fazla katilimciyr iceren belirli bir durumun olusmasinin, ortaya
cikmasinin, gerceklesmesinin veya bu durumda bir degisiklik yasanmasinin metinsel
bir agiklamasidir. Genel olarak olay, taniklik edilen, insanlarin ilgisini cezbeden
isler olarak tanimlanabilir. Bu durumlar gecmiste, gelecekte veya simdiki zamanda
olabilirler. Dogas1 geregi gecicidirler, uzayda belirli bir zamanda belirli bir siireyle yer
isgal ederler ve ne oldugunu, kimin dahil oldugunu, hangi zamanda ve nerede oldugunu

aciklarlar.

Finansal alandaki olay ise ¢alismamizin kapsamini olusturmaktadir. Bu dogrultuda
finansal olay, haber metinlerindeki sirketleri etkileyen veya dahil eden hadiselerdir.
Sirkete ©zel haberlerin birincil amaci, igletmeler ve ekonomi ile ilgili mevcut
durumdaki degisiklikleri bildirmektir. ~ Anlagsmalar, calisan degisiklikleri, {iriin
lansmanlari, sirket birlesmeleri, davalar, vb. ekonomi haberlerinde nelerin bir olay1

olusturduguna dair drneklerden bazilaridir.

Olay cikarma, cok sayidaki belgelerden olaylari, varliklart hizli bir gekilde
tanimlamay1 hedefleyen dogal dil isleme gorevidir. Metindeki belirli olay tiirlerinin
orneklerini ve bunlarla iligkili argiimanlar1 tanimlamay1 ifade eder. Her olay, o olay1
cagristiran bir kelime veya bir metin aralifi, olay tetikleyicisi (¢ogunlukla tek fiiller
veya deyimsel fiiller, ayn1 zamanda isimler, deyimsel isimler, zamirler ve zarflar) ile

temsil edilir. Metinde ilk olarak olayin varlig1 sozliiksel bir tetikleyici ile belirtilir.



Sonra, her olaya belirli bir tiir atanir. Tetikleyicilerin tespiti ve siniflandirilmasindan
sonra olayin argiimanlar1 bulunur. Olay argiimanlari, olayda katilimci olarak yer alan
varliklar veya degerlerdir. Olaya katilan argiimanlar1 bulmak i¢in olaya atifta bulunan

ifadeler ¢ikartilir (kisiler, sirketler, tiriinler, vb.) ve bunlara uygun argiimanlar atanir.

Bu iki ana alt gorev, olay tetikleyicisi bulma ve argiiman tespit etme, birbirlerine
oldukca baghdirlar. Tetikleyici tamimlama genellikle bagimsiz bir gorev olarak ele
alinir ve argiiman bulma ve 6zellik atamalar tetikleyici tanimlamanin sonug¢larindan

etkilenir.

Ornegin, metindeki bir olay1 asagidaki bilesenlerle ifade edebiliriz.

 "Tiirkiye’nin insaat firmalarindan Atac Insaat ve Sanayi A. , Kuzey Irak’ta baraj

insa etmek iizere gectigimiz hafta anlasma imzaladi ."

Olay tetikleyici : Metindeki olay1 en acik sekilde ifade eden kelimedir. Bu ctimledeki

olay tiiriinii belirleyen "anlagma" kelimesidir.

Olay argiimam : Olay metninde bir katilimci veya ozellik olarak yer alan ve olay
tetikgisine atifta bulunan varlik, zamansal ifade veya degerdir. Ciimledeki "Ata¢ Insaat

ve Sanayi A." sirket olarak, "gectigimiz hafta" ise zaman ifadesi olarak yer almaktadir.

Ilerleyen boliimlerde, bu konular1 daha ayrintili olarak aciklayacagiz.

3.2 Olay Tetikleyicisi

Olay algilama, olay ¢ikarmanin onemli ve oldukg¢a zorlu bir alt gorevi olarak kabul
edilir ve metindeki belirli olay tiirlerinin tanimlandirilmasini ve bunlari tam olarak olay
tiirlerine gore siniflandirilmasini igerir. Asagidaki drneklerde olay tetikleyicilerini fark
edilebilmesi acisindan kalin harflerle gosterdik. Ayrica hangi ana tiir ve alt tiire ait

olduklarin1 da altlarinda belirttik.

o "Iki Suudi bankasindan National Commercial Bank ile Riyad Bank arasindaki 200
milyar dolarlik birlegsme iptal edildi ."

— Olay Tiirii, Alt Tiirii [birlesme] : Birlesme
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"Credit Suisse Erdemir icin fiyat hedefini 2.10 liradan 2.30 liraya yiikseltti ."
— Olay Tiirii, Alt Tiirii [fiyat hedefinin] : Hisse_Pay, Fiyat_Hedefi

"Credit Suisse 4. ceyrekte zarar etti ."
— Olay Tiirii, Alt Tiirli [zarar] : Zarar, Duyuru

"Credit Suisse , kita Avrupast ve ABD icin tavsiyesini ise Agirlik Azalt olarak

stirdiiriirken , gelismekte olan piyasalar icin Agirlik Artir tavsiyesini korudu ."

— Olay Tiirti, Alt Tiirli [favsiyesini] : Analist, Tavsiye

Bu olaylar tetikleyen ifadeler tek bir sozciik tipine ait olmak zorunda degiller, bu

ifadeler fiil, isim, zamir veya zarf da olabilirler.

"Denizbank 1.400 kisiyi ige alacak ."
— Olay Tiirii, Alt Tiirii [ise alacak] : Calisan, Istihdam
— Sozciik Tipi : Fiil

"Marmara Bolgesi'ndeki 59 magazasiyla faaliyet gosteren KIM Marketler Zinciri,

2012 yilinda 35 yeni magaza acarak 400 kisiye istihdam saglayacak. "
— Olay Tiirii, Alt Tiirii [istihdam) : Calisan, Istihdam
— Sozciik Tipi : Isim

"Pasabahge’nin aktiflerinde bulunan bazi gayrimenkullerin kismi boliinme

"

suretiyle devralinmasina izin ¢iktt .

— Olay Tiirii, Alt Tiirii [boliinme] : Kurum, Boliinme

— Sozciik Tipi : Zarf

Olayin algilanma asamas1 her zaman net degildir. Birden fazla sozciigiin tetikleyici

olarak isaretlenebilecegi durumlar da vardir. Tetikleyici ifadeler ilgilenilen olay1 veya

yazarin ilgilenmedigi bagka bir olayi, durumu temsil edebilir.
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* "LONDRA - Morgan Stanley tarafindan bugiin yaymnlanan bir raporda bazi Tiirk

hisseleri icin yatirim tavsiyelerini ve hedef fiyatlarini degistirdi ."

— Olay Tiirii, Alt Tiirii [tavsiyelerini] : Analist, Tavsiye

— Yatirim kelimesi bu ciimlede bir yere yatirnm yapmak anlaminda kullanil-

mamistir, sadece tavsiyeyi betimler.

» "Finans Yatirum bir hisse icin fiyat hedefini ve yatirum tavsiyesini degistirdi ."

— Olay Tiirii, Alt Tiirii [tavsiyesini] : Analist, Tavsiye

— Ciimlenin basindaki yatirim kelimesi bir eylem degil, sirketin ismidir[Finans

Yatirim].

Olaylarn tetikleyicisinin belirlenmesi, simdiye kadar gordiigiimiiz 6rneklerde oldugu
gibi genellikle basittir, ancak her zaman bu kadar basit olmamaktadir. Tetikleyici
olarak isaretlenebilecek birden fazla sozciik buldugumuz durumlar olabiliyor. Veya
tetikleyici olarak tek bir sozciik secmenin dogru/yeterli olmadigini diisiindiigiimiiz
olay tiirleri ile de karsilagabiliyoruz. Genel prensibimiz geregi, olay tiiriinii veya
alt tiiriinii anlamim1 kaybetmeden olabildigince kiigiik tutmaya c¢alisiyoruz. Ancak
bu Orneklerde yer alan ifadeler yalnizca bir araya geldiklerinde bir olayr belirtmis
oluyorlar. Bu ifadeler yan yana olduklart gibi birbirinden uzakta da olabilir ve hatta

climle icindeki yerleri de degisebilmektedir.

* "Bu segmentteki gelirler , yilin ilk yarisinda 2011 iin aynt donemine oranla yiizde
66 diistii ."

— Olay Tiiru, Alt Tiirti [gelirler...diistii] : Gelir, Azalig

* "% 48,04 oraminda hissesine sahip oldugumuz istirakimiz GENPAZ ORMAN
URUNLERI TICARET VE PAZARLAMA A.S. 16.650.000,00 TL olan tamami
odenmis sermayesini 10.000.000,00 TL azaltarak 6.650.000,00 TL ye indirmis ve

diger yasal islemlerini tamamlanustir ."

— Olay Tiirii, Alt Tiirii [sermayesini...azaltarak] : Sermaye, Azaltma
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* "Almanya’nin bayrak tagstyict hava yolu sirketi Lufthansa , 2016 yilinda net karun

yiizde 4,6 yiikseltti ."

— Olay Tiirti, Alt Turii [karin...yiikseltti] : Kar, Artis

Bir ciimlede bir sadece bir olay olmak zorunda degildir. Aym ciimlede birden fazla
olay da anlatilabilir. Bunlar genellikle karmagik veya uzun ciimlelerde yada bir yan

tiimceden olugan basit climlelerde karsimiza cikarlar.

* "Haziran ayinda gerceklesen satis sonrast devir islemlerinin tamamlanmasiyla

bankanin da ismi ve logosu degigtirildi ."
— Olay Tiirii, Alt Tiirii [devir] : Hisse_Pay, Devri
— Olay Tiirii, Alt Tiirii [ismi...degistirildi] : Bilgi_Degistirme, Isim_Degistirme
— Olay Tirt, Alt Tirti [logosu degistirildi]l Bilgi_Degistirme,

Logo_Degistirme

» "Son bir yil icinde siirekli olarak hisse devri sozlesmeleri agiklayan Ericom son

olarak hem yeni sirket satin altyor , hem de yine satis acikliyor."

— Olay Tiirii, Alt Tiirii [devri] : Hisse_Pay, Devri
— Olay Tiiri, Alt Tiirli [aliyor] : Hisse_Pay, Alig

— Olay Tiirti, Alt Tiirii [safis] : Hisse_Pay, Satig

* "Ingiltere’nin 3 biiyiik bankast HSBC , RBS ve Barclays doviz kuru manipiilasyonu

skandalinda 924 milyon dolar daha ceza odeyecekler ."

— Olay Tiirti, Alt Tiirii [skandalinda] : Marka, Skandal

— Olay Tiirii, Alt Tiirii [ceza] : Yasa, Ceza
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3.3 Olay Argiimam

Olaylar, degisen durumu tamimlar ve eylemleri, iligkileri, olusumlar1 vb. kapsar.
Bunlar olaya su veya bu sekilde dahil olan birden ¢ok katilimci varligr icerir. Her

olaya kargsilik gelen bir dizi argiiman1 vardir.

Bu béliim, argiiman bulma, yani belirli bir olay tiiriine sahip bir tetikleyiciye karsilik
gelen argiimanlari tamimlamaya odaklanir. Bu gorev, tetikleyiciyi bulma ve onu
siniflandirma gorevinden sonra ikinci bir adim olarak gelir. Teoride, iki gorev birbirine
son derece bagimlidir, ancak pratikte, iki ayr1 adim olarak uygulanirlar: ilk Once
tetikleyici tanimlama bagimsiz bir gorev olarak ele alinir ve argiiman bulma ve nitelik

atamalariin her biri tetikleyici tantmlamanin sonuglarina baghdir.

*  "Chevron , gecen yilin aynt doneminde 2,04 milyar dolar net kara ulagirken

,  bu senenin iiciincii ceyreginde  sirketin net kart yiizde 37,2  diigsiisle

1,28 milyar dolara geriledi ."

Olay tetikleyici : Ciimlede olay1 anlatan kar ifadeleridir, bunlar olay tiiriinii belirlerler,
devaminda bulunan ulasan ve geriledi ifadeleriyse olayin alt tiirlerini belirtir. kara
ulasmak ifadesinin olay karsilig tiir olarak kar, alt tiir olarak artigtir. Devaminda gelen

tetikleyici ifade kart geriledi i¢in tiirlimiiz yine kar, alt tiiriimiiz ise azaligtir.

Olay argiimam : Chevron olaylarin sahibi olan argiimandir ve rolii sirkettir. gecen
yilin aynt doneminde ifadesi karin gerceklestigi zamani belirtir, rolii zamandir. 2,04
milyar dolar net kar miktaridir, rolii paradir. Devaminda gelen bu senenin iiciincii
ceyreginde ifadesi ise diger olayin bir argiimanidir ve yine karin gereklestigi donemi
ifade eder, rolii zamandir. yiizde 37,2 kardaki diisiis oranin1 vermektedir, rolii orandir.
Ve son olarak 7,28 milyar dolara ifadesi son durumdaki kar miktarini belirtmektedir,

rolii de paradir.
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» "Biteks , polyester ve viskondan iplik iiretiyor ."

— Olay Tiirii, Alt Tiirii [iiretiyor] : Uriin, Imalat
— Argiiman [Biteks] : Sirket

— Argiiman [iplik] : Uriin

» "Sirketin CEO’lugunu yiiriiten Cenk Alper, Sabancit Holding Sanayi Grup Baskanligi’na

atandy . "

Olay Tiirii, Alt Tiirli [atand:] : Caligan, Atama

Argiiman [CEO’lugunu] : Unvan

Argiiman [Cenk Alper] : Kisi

Argiiman [Sabanci Holding Sanayi Grup Baskanligi’na] : Unvan

* "Sabanct Holding Aksigorta sermayesindeki payr 23 Mart itibariyle yiizde 35.33

stirina ulasti "

Olay Tirii, Alt Tiirli [sermayesindeki payt] : Sermaye, Pay1

Argiiman [Sabanct Holding Aksigorta] : Sirket

Argiiman [23 Mart itibariyle] : Zaman

Argiliman [yiizde 35.33] : Oran

* "Buna gore , sirketin gecen senenin dordiincii ceyreginde elde ettigi gelir

!

bir onceki yilin ayni donemine kiyasla yiizde 16 azalisla 21,9 milyar dolara diistii.’

Olay Tiirti, Alt Tiirt [gelir..azalis...diisme] : Gelir, Azalis

Argiiman [gecen senenin dordiincii ceyreginde] : Zaman

Argiiman [bir onceki yilin ayni donemine) : Zaman

Argiiman [yiizde 16] : Oran

Argiiman (21,9 milyar dolara] : Para
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* "Eczacibast Yapt Grubu’nun Rusya’da kurdugu 37 milyon avroya mal olan karo ve

seramik fabrikasimin agilisi diin diizenlenen torenle yapildr ."

Olay Tiirt, Alt Tiirt [kurdugu] : i§_Alan1, Agma

Argliman [Eczacibagsi Yapr Grubu’nun] : Sirket

Argiiman [Rusya’da] : Yer

Argiiman [37 milyon avroya] : Para

Argiiman [fabrika] : 1s Alam
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4. VERI KUMESI OLUSTURMA

4.1 Isaretleme Siireci

Tiirkce finans ve ekonomi haberlerinden olaylarin ¢ikarilmasi gorevine egitim kiimesi
saglamak amaciyla bir referans veri kiimesi olusturmak istedik. Bunun i¢in 6nce

olaylar1 ve iligkilerini tanimlayabilmek adina ontoloji olusturduk.

Ontoloji, alandaki kavramlari, aralarindaki iligkileri ve ozelliklerini tanimlamamizi
saglar. Ekonomik olaylarin tespitinde rehberlik etmesi i¢in bir ontoloji tasarladik,
buradaki amacimiz, bu alandaki bilgi paylagimini saglamak, ortak anlayisi olusturmak,
yeniden kullaniminm1 ve gelisimini desteklemektir. Calismanin basinda, finansal ve
ekonomik alanda olay cikarimi ilizerine calisan diger makaleleri gozden gecirdik.
Ardindan sirketlere ait ¢cok sayida haber makalesi okuduk. Diger ¢alismalardan elde
ettiimiz olay kiimesini okudugumuz haberlerdeki olaylarin sikligina, uyumuna ve
farklihi§ina gore diizenledik, eklemeler ve ¢ikarmalar yaptik. Sonug¢ olarak 25 olay
tipi ve 104 alt tipi olan bir ontoloji elde ettik. Olay tiirlerinin ve alt tiirlerinin listesi

Cizelge 4.1°de goriilebilir.

Veri kiimesine ekledigimiz dokiimanlar1 www.borsagundem.com sitesinde 2010-2022
yillart arasinda yayinlanan sirket haberlerinden aldik. Bu dokiimanlardan olugsan

derlemimiz 34.746 haber makalesi, 323.945 ciimle ve 6.180.243 kelime icermektedir.

Genelde haberler toplanirken belli listelerdeki sirketler filtrelenir, diger sirket haberleri
gz ardi edilir. Bunun bir amaci ¢esitlilik saglamak bir digeri de bu sirketler
hakkinda daha fazla haber buluyor olmak, yani frekans acisindan daha anlamlh
olmasi. Benzer sekilde biz de haberleri tararken oncelikle Capital 500’deki sirketlerin
haberlerini secmek istedik, ancak olusturdugumuz ontoloji genis kapsamli oldugu i¢in
bu sirketlere ait baz1 olay tiirlerine iliskin 6rnekler bulamadik. Ornegin sirket kurulusu,

sirketin kapanmas1 veya iflas1 gibi haberler biiyiik sirketler icin ¢ok rastlanan olaylar
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Cizelge 4.1 : Olay tiir ve alt tiir listesi.

Olay Tiirti Olay Alt Tiirti
Analist Beklenti, Raporlama, Tavsiye
Anlagsma
Bilgi Degistirme Isim Degistirme, Logo Degistirme
Birlesme
Borg
Borsa Halka Arz, 1§lem GoOrme, Pazara Girme, Pazardan Cikma
Calisan Atama, Degisiklik, Grev, Is S6zlesmesi, Isten Cikarma,

Finansal Sonug

Istifa, Istihdam, Kaza, Oliim
Donem Bilangosu, Kredi Notu, Mali Tablo, Satis Hacmi

Gelir Artig, Azalig, Duyuru
Gider Artis, Azalig, Duyuru
. Alig, Devri, Doniistim, Fiyat Hedefi, Geri Alma,
Hisse Pay .
Rehin, Satis
Ihale
Thracat
Is Alam Ac¢ma, Alis, Kapama, Satig
Kar Artis, Azalig, Duyuru
Kurum Ac¢ma, Boliinme, Iflas, Kapama, Yeniden Yapilanma
Macroekonomi Devaliiasyon, Endeks, Enflasyon, Faiz, Issizlik,
Milli Gelir, Pazar Pay1, Zam
Etik, Hibe, Imaj, Kadina Siddet, Odiil, Reklam, Riigvet,
Marka Skandal, Sosyal Sorumluluk, Spekiilasyon, Sponsor,
Uyelik, Yolsuzluk
Proje
Sermaye Arttirma, Azaltma, Pay1, Tavani
Temettii
Alma, Cesitlendirme, Imalat, Lansman, Satma,
Uriin Uretime Ara Verme, Uretime Baglama,
Uretime Devam Etme, Uretime Son Verme
Beraat, Ceza, Dava, Ihlal, Itiraz, Sorusturma,
Yasa Su¢ Duyurusu, Tazminat, Tedbir, Uzlagsma, Yargilama,
Yasal Islem
Yatirim
Zarar Artig, Azalig, Duyuru

olmadig1 i¢in bu tiirlerde ornege rastlamadik. Calismamizin genis kapsamli olmasini

istedigimiz icin sirket secimi konusunda herhangi bir kisitlama yapmama karar1 aldik.

Isaretleme siirecine gegmeden once ©n islem olarak sonraki adimlarda bize fayda
saglayacak bir [34,36] model ¢alistirdik. Ciimlelerdeki varlik ad1 tanima ve zamansal
ifadeleri bulabilen bu model girdi olarak aldig1 dokiimanlari ciimle ve kelimelere ayirir,

buldugu etiketlerle birlikte ¢iktisini verir.
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Bu model sayesinde bulabildigimiz varliklardan bazilari1 agagidaki gibidir:

* Kisi » Say1 * Tarih
* Konum * Oran « Unvan
* Organizasyon * Para * vb.

Bu modelden aldigimiz c¢iktidan rastgele 600 dokiimani se¢iyor ve isaretleme aracina
girdi olarak veriyoruz. Bu c¢alismada yapilan tiim etiketleme islemleri WebAnno
isaretleme araci [35] kullanilarak gerceklestirilmistir ve isaretlemeler climle diizeyinde

gerceklestirilmisgtir.

Bu dokiimanlarda olaylar1 gosteren tetikleyici ifadeler, olay: tarifleyen veya olaya
katilan argiimanlar ve bunlarin iligkileri isaretlenmistir. Ornek islem Sekil 4.1°de
goriinmektedir. Yesil etiketler Oon islem sonucunda elde ettigimiz etiketleri
gostermektedir. Turuncu (olay argiimani) ve mor(olay tetikleyicisi) etiketleri ise
isaretleme siirecinde secilmistir.

= SIRKET
ZAMAN (EventTriggerDepandsncy);
[PARA PARA [ZAMAN] - zaman {PARA|

AKET (ZAMAN] -MONEY E-TIMEXS Farar-Azalis PARA Parar-Azaiig]
S-ﬂkgcﬂu © o © [ © [ [0 BETWEd © ] ] ol
Pegasus ikinci geyrekte  15.7 milyon lira  net kar elde etti , sirketin ilk alttaylk net zaran ise 97.2 milyonlira seviyesine geriledi .

Sekil 4.1 : Isaretlenmis 6rnek bir ciimle.

Veri kiimemizdeki belgelerden c¢ikarilan olay tiirlerinin siklik dagilimi Sekil 4.2°de
gosterildigi gibidir.

Ontolojide yer alan olay tiirleri, alt tiirleri ve olay argiimanlarimin listesi
https://github.com/kadirsinas/TFEEC adresinde mevcuttur. Buna ek olarak, belgel-
erden c¢ikarilan olay tiirlerinin siklik dagilimi, veri seti ile ilgili istatistiksel bilgiler,
isaretlemelerin nasil yapildigina iligkin talimatlar ve isaretlemelere ait ornek ekran

goriintiileri de bulunmaktadir.
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4.2 Isaretleme Araci

Metinleri islemek, onlar1 etiketlemek ve ciktilarini belli bir formatta olusturmak
oldukca mesakkatli bir isti. Ancak bu islemleri bizim i¢in kolaylagtiran araclar
geligtirilmigtir, bunlara etiketleme araglart1 denmektedir. Bu araglar, metinlere veya
goriintiilere etiket atamamiza, bilgi eklememize yardimci olur, isaretleme siirecini ve

kullanic1 deneyimini iyilestirirler.

Biz de calismamizdaki tiim isaretleme iglemleri i¢in online metin etiketleme platformu
olan WebAnno’yu tercih ettik. Bu platform iizerinde olay tetikleyici, olay argiimam
ve varlik isimlerinin etiketlerini sisteme girip etiketleme isini kullanict dostu bir hale

getirdik. Isaretleme sonunda ise formath bir sekilde ¢iktr alabildik.

Sekil 4.3’te platformun arayiizii ve 6rnek isaretlemeler goriinmektedir.
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5. VERI KUMESI GENISLETME YONTEMI

5.1 Aktif Ogrenme

Giintimiizde daha fazla veriye ulagsmak kolaylasti, artan paylasim sayilar1 sayesinde
daha fazla icerik internet ortaminda ulagilabilir oluyor. Bu verilerin toplanmasi
ve depolanmasi da artik daha kolay hale gelmistir, ancak bunlar etiketlenmemis
oldugundan makine Ogrenimi i¢in sorun teskil etmektedir. ~ Bu verilerin elle
etiketlenmesi gerekir fakat veri miktari elle etiketlemek i¢in ¢ok biiyiiktiir ve ilgililerin
bu verilerle iyi modeller egitmesi olduk¢a zor hale gelir. Bu tiir durumlarda verileri
akilli bir sekilde isaretlemek i¢in bazi1 onceliklendirmelerin yapilmasi siireci verimli
hale getirir. Bu sayede siire¢ modelin mevcut tiim egitim verileri iizerinde egitilmesi
yerine algoritmanin egitilecek ornekleri segcmesi, en zor ve en 6nemli olan 6rneklerin
ise insana isaretlendirilmesi saglanarak benzer ya da daha iyi sonuclar elde edilebilir.
Biz de calismamizda kolay ve zor 6rnekleri bulabilmek icin aktif 6grenme tekniklerini
degerlendirdik, calismamizda denedigimiz farkli sorgulama stratejilerinden asagidaki

gibi bahsettik.

5.1.1 Rastgele orneklem secimi (Random selection)

Etiketlenecek verilerin tamamen rastgele secildigi yontemdir. Aslinda bu yonteme
pasif 6grenme de diyebiliriz, diger metotlarla karsilastirdigimizda yiiksek maliyetli
olmasina ragmen veri setindeki dagilimi bize yansitma olanagi oldugundan denenmesi

faydalidir. Bu formiil denklem 5.1°de gosterilmistir.

QSRandomSelection = random.choice(x) (5 1)

5.1.2 En az giiven secimi (Least confidence selection)

Modelin 6rnek i¢in yaptig1 tahminin olasilig1 diisiikse o zaman 6rnek ya zordur ya da

model tarafindan daha 6nce karsilagiimamistir. Bu verileri bulabilmek i¢in en az giiven
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secimi kullanilabilir. Bu yontemde tiim veri noktalar1 i¢in en yiiksek olasilikli 6rnekler
alinir. Bu hesaplamalara ait denklemler 5.2 ve 5.3’te verilmistir. Bu sonuglar kiigiikten

biiytige dogru siralanir, en kiigiikleri en az giivenilir olanlaridir.

y=argmaxP(y|x) (5.2)
y
QSLeastConfidence = argmaxP( 1 - P(yA|x)) (53)
X

5.1.3 En c¢ok giiven secimi (Max confidence selection)

En az giiven segciminin tam tersi diyebiliriz, modelin e8itiminde dogrudan kullanmak
icin bize uygun olan Ornekleri saglayabilir. Benzer sekilde her bir veri noktasindaki en
yiiksek olasilikli 6rnekler alinip biiyiikten kiiciige siralandiginda en yiiksek degerliler

bize en kolay ornekleri verirler. Bu formiile ait denklem 5.4 teki gibidir.

QSMaxConfidence = argmax P ( P (y ‘ x) ) 5.4
X
5.1.4 Marj belirsizligi secimi (Margin selection)

Bu yontem de zor orneklerin bulunmasina yardimci olur, modelin kararsiz kaldigi
noktalar1 bularak isaretlenmesini saglayabilir. Bunu da veri noktalarindaki en yiiksek
birinci ve ikinci olasiliklarin farkini alarak yapar, formiil olarak gosterimi denklem
5.5’teki gibidir. Bu fark yiiksekse model i¢in o secimin kolay oldugu anlamina gelir,
fark ne kadar az ise modelin kararsizlig1 o kadar yiiksektir. Ve bunlarin isaretleyici

tarafindan etiketlenmesinde fayda vardir.

QSMarginSelection = argmin (P (),)\max ‘X) —P ()’)\max— 1 |x> ) (5.5)
X
5.1.5 Entropi secimi (Entropy selection)

Denedigimiz son yontem ise entropi secimi yontemidir. Bu yontemde de kararsizlik
izerinden ilerlenmektedir, bunun digerlerinden farki olasi tiim smiflarin dagilimim

hesaba katarak sonu¢ vermesidir. Yani model bir sonugtan eminse belirli bir veri
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noktasindaki bir smf i¢in yapilan tahminin olasiliginin yiiksek, diger simiflarin
olasiliginin ise az oldugu anlamina gelir. Bu sebeple siniflandirma problemlerinde
basarili sonuclar verebilmektedir. Bu yonteme ait genel formiil denklem 5.6’daki gibi

gosterilmisgtir.

QSEmmpySelection = argmax (_ Z P ()l;l |x) ZOgP ()A)l |x) ) (56)

X i
5.2 Zayif Denetleme

Zayif denetim, biiyiik miktarda egitim verisini etiketlemek icin giiriiltiilii, sinirl veya
kesin olmayan kaynaklarin kullanildig1 bir makine 6grenimi dalidir. Elle etiketlenmis
veri kiimelerini olusturmak ¢ok maliyetli ve zaman alicidir. Bu yaklasim sayesinde,
baz1 veriler ve fonksiyonlar kullanilarak etiketlenmemis verilere etiket atanmasi
saglanir ve elle etiketlenmis veri setleri olusturma siirecindeki yiik hafifletilir. Zayif
denetim kullanacak kisiler ya alanindaki uzman kisilerden yardim alarak ya da sezgisel
kurallar ve bilgi tabanlar1 gibi kaynaklar1 kullanarak kod parcalar: gelistirirler. Bunlar

sayesinde etiketsiz veriler hizli ve kolay bir sekilde etiketlenirler.

Biz de zayif denetimin faydalarindan yararlanmak i¢in Snorkel [33] aracini kullandik
ve fonksiyonlar olusturduk. Bunlar1 olayKontrol ve etiketAta fonksiyonu olarak

adlandirdik.

olayKontrol fonksiyonu oOnceden tanimladigimiz olaylara ait muhtemel anahtar
kelimeleri iceren bir liste alir ve climlelerde bu anahtar kelimelerin olup olmadigini
kontrol eder.  Anahtar kelime listede bulunuyorsa bu ciimle bir olay iceriyor
deriz ve olay tiirlerinin ve argiimanlarinin belirlenmesi i¢in etiketAta fonksiyonunu
cagirarak c¢iktisin1 doneriz.  Anahtar kelime olmadigi durumda ise ciimlede olay

bulunmadiindan bos etiket atariz.

etiketAta fonksiyonu ise etiketlenmesi istenen metin i¢in aldig1 giiriiltiilii sinyalleri
kullanilarak nihai etiketleri doner. Buradaki nihai amacimiz daha iyi bir tahmin
elde edebilmek, bu sebeple bilgiyi tek bir kaynaktan almak yerine birden ¢ok
kaynag birlestirilerek kullaniyoruz. Bunu gergeklestirebilmek i¢in 6nce Snorkel’in

kullanacag: etiketleme fonksiyonlari tanimladik.
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Olay siniflandirma i¢in 2 fonksiyon tanimladik ve bu fonksiyonlarda su sinyallerden
yararlandik: olay siniflandirma modelinin etiketleri, varlik ismi tanimlama etiketleri.
Olay siniflandirma modelinin etiketleri ciimlelerdeki kelimelerin olay: tetikleyen bir
ifade olup olmadigini varsa ne oldugunu belirtir. Kelimeye bir etiket atandiysa bu
kelimenin tetikleyici ifade oldugunu sdyleyebiliriz. Olay: ifade eden tetikleyiciler
varlik ismi olamazlar, bu bilgiden yola ¢ikarak eger bir kelime i¢in varlik etiketi

atandiysa o kelime tetikleyici olamaz deriz.

Argiliman siiflandirma icin de 2 fonksiyon tanimladik ve su sinyallerden yararlandik:
olay smiflandirma modelinin etiketleri, argiiman siniflandirma modelinin etiketleri.
Argiimanlar olaya dahil olan katilimcilardir, eger bir ciimlede olay yoksa argiiman da
yok diyebiliriz. Argiiman siniflandirma modelinin etiketleri kelimelerde bir argiiman
olup olmadigini, argiiman varsa ne oldugunu ifade eder. Etiket atanan kelimeler

argiimanlar1 ifade ederken digerleri i¢in bundan bahsedemeyiz.

Snorkel arac1 yazdigimiz etiketleme fonksiyonlarini etiketsiz veriler tizerine uyguluyor
ve sonucunda verilerden gelen etiketlerin yer aldig1 etiket matrisini ¢ikti olarak veriyor.
Sonrasinda fonksiyonlarin dogrulugunu ve iligkisini tahmin edebilecegi bir iiretici
model(generative model) olusturuyor. Nihayetinde bir dizi olasiliksal etiket ¢ikartiyor,
biz de olasilig1 esik degerin iistiindeki etiketi nihai etiket olarak degerlendiriyoruz.

Anlattigimiz siire¢ Sekil 5.1°de oldugu gibi 6zetlenebilir.

insan Etiketleme Fonksiyonlan Matris Uretici Model

Etiket

Sekil 5.1 : Zayif denetim siirecinin mimarisi.

5.3 Zayif Denetleme ile Gelistirilmis Aktif Ogrenme Dongiisii

Onceki boliimlerde zayif denetimin ve aktif 6grenme tekniklerinin gii¢lii yonlerini

ve faydalarim gordiik. Her ikisinden de faydalanabilmek i¢in zayif denetimi aktif
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Model .
Egitimi P

Etiketli Veri Kiimesi Model Etiketsiz Veri Kiimesi

N

Veri Kiimesi
Giincelleme

Zayif

Kolay  Baganm >= Sinir Dager
‘— Sorgu Stratejisi I Orpeke——————
Denetim .
< I|: or
‘_ -5‘"9'-' Stratejisi I - ]
l I Ol‘nek]er Baganm < Sinir Deger

isaretleyici Degerlendirme
Sekil 5.2 : Tasarlanmis modelin mimarisi.
Etiketli ¢ etiketAta — Evet <O olayKontrol <€ Kolay Omnek
Veri Kimesi X Y b
bosEtiket = Hayrr
Isaretleyici ¢ Evet lay Var mi? olayKontrol < Zor Ornek

Sekil 5.3 : Zayif denetim modiilii.

o0grenme dongiisiine dahil ettik. Buradaki amacimiz aktif 6grenme ile en 6nemli
ve zor Ornekleri secip insanin isaretlemesini saglamak ve kolay Orneklerin ise zayif
denetim tarafindan otomatik olarak etiketlenmesini saglamak. Bunun i¢in olusturmus

oldugumuz mimari Sekil 5.2 ve 5.3’teki gibidir.

Yasam dongiisii hayatina iki veri kiimesi ile baglar, bunlardan birincisi etiketli verilerin
oldugu kiime, digeri ise isaretlenmemis verilerin bulundugu kiimedir. Etiketli veri
kiimesindeki veriler kullanilarak modelin egitilmesi saglanir, e8itilen model etiketsiz
veri kiimesindeki verilerin etiketleri hakkinda tahminde bulunur. Yapilan tahminlerin
olasiliklarina bakarak belirlemis oldugumuz esik degerin altindaki verileri zor 6rnekler

olarak adlandirip ayri bir yoldan ilerlemesini sagliyoruz, tam tersi durumda da



olasilig1 yiiksek cikanlari farkli bir yoldan ilerletiyoruz. Her iki yol i¢in de farkh
sorgu stratejileri belirledik, kolay ornekler i¢in en cok giiven secimi sorgu stratejisini
kullandik, bu secilen Ornekler zayif denetim modiilii tarafindan atanan etiketlerle
etiketlenmis veri kiimesine eklenecekler, kaliteyi diigtirmemeleri i¢in bunlarin arasinda
en giivenilir olanlar se¢iyoruz. Zor 6rnekler icin de en az giiven secimi gibi sorgu
stratejileri benimsedik buradaki amacimiz en kararsiz ve modelin performansi iizerinde
en bilyiik etkiyi yaratacak ornekleri bulmak, bunlarin insan tarafindan etiketlemesini
saglamak. Sorgu stratejileri tarafindan secilen ornekler zayif denetim modiiliine
girdi olarak verilirler. Bu modiilde kullanilmak iizere gelistirdigimiz zayif denetim
fonksiyonlari, orneklere dogrudan bir etiket atayabilir veya isaretlemesi icin insana
birakabilir. Son asamada ise etiketlendirilmis Ornekler etiketli veri kiimesine dahil

edilir ve etiketlenmemis veri kalmayana kadar bu dongii devam eder.

Olay cikarma gorevini iki asamada ele aliyoruz, ilk asamasi ciimlelerdeki olaylarin
siniflandirilmasidir, bunun i¢in haber metinlerindeki olay1 tetikleyen ifadeler belirlenir
ve olayin tiirii tahmin edilmeye calisilir. Ikinci asama ise olaya katilan argiimanlarin
belirlenmesidir, bu asamada argiimanlarin siniflandirilmas1 yapilir. Yasam dongiisii
iki asamada i¢in de benzerdir, tek fark zayif denetim modiiliinde yer alan etiketAta

fonksiyonundan kaynaklanmaktadir.

Zay1f denetim modiiliine ait sozde kod algoritma 1 ve 2’deki gibidir. Algoritmalardaki
onemli noktalar1 belirtecek olursak, olayKontrol fonksiyonu metinde bir olayin olup
olmadigin1 tahmin eder. Eger metinde olay bulunduysa etiketAta fonksiyonu sahip
oldugu bilgileri ve tahminleri kullanarak ona son etiketlerini atar. Olayin olmadig:
durumda ise tiim etiketler bos olarak isaretlenir. Kolay ornekler i¢in akis bu iken, zor
orneklerde etiketAta’1in yerini isaretleyici alir, ve insan tarafindan isaretlenen etiketler

kullanilir.
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Al

gorithm 1 Olay Siniflandirma

Algorithm 2 Argiiman Siniflandirma

Girdi :

eti
eti

ketlenmemis veriler (Zor) UH,
ketlenmemis veriler (Kolay) UE,

varlik ismi tanimlama N
siniflandirict f

C1

eti

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:

WS kW

kti :
ketler y

: for k < 1 to length(UE) do
olaylsareti < olayKontrol(UE},)
if olaylsareti is true then

y < y+etiketAta(f,UEy,Ny)
else

y < y+bosEtiket
end if

end for

for k < 1 to length(UH) do
olaylsareti < olayKontrol (U Hy,)
if olaylsareti is true then

y < y+elleEtiketleme(UHy,)
else
y <= y+ bosEtiket
end if
end for
return y

Girdi :

etiketlenmemis veriler (Zor) UH,
etiketlenmemis veriler (Kolay) UE,
olay tiirii 7',

siniflandiric1 f

Ciktr :
etiketler y
1: for k < 1 to length(UE) do
2: olaylareti < olayKontrol(UE},)
3: if olaylsareti is true then
4: y < y+etiketAta(f,UE, T})
5: else
6: y < y+ bosEtiket
7: end if
8: end for
9: for k < 1to length(UH) do
10: olaylsareti < olayKontrol (U Hy,)
11: if olaylsareti is true then
12: y < y+elleEtiketleme(U Hy,)
13: else
14: y < y+bosEtiket
15: end if
16: end for
17: returny
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6. DEGERLENDIRMELER

6.1 Olay ve Argiiman Cikarimm

Bu bolimde, denedigimiz yontemlerin uygulanabilirligini arastirdik, modellerin
ciktilarini analiz ettik ve son olarak yontemlerin daha fazla etiketli veri elde etmede

ve insan ¢abasini azaltmada ne kadar etkili oldugunu gostermek istedik.

Oncelikle karsilagtirmalarimizi yapabilmek ve ileriki calismalara rehberlik edebilmek
icin bir temel olusturduk. Bunun icin elle etiketlemis oldugumuz veri kiimemizi
%80 ve %20 oraninda egitim ve test kiimesi olmak iizere ikiye boldiik. Ardindan
onceden egitilmis modelleri [43] arastirdik. Modelleri sifirdan e§itmek yerine veri
kiimemizdeki egitim verilerini kullanarak ayarlama(fine-tuning) yaptik. Olay ¢ikarimi
caligmasi token smiflandirma problemi olarak ele alindigindan dolay1 biz de token

diizeyinde tahmin yapmamizi saglayan modelleri sectik.

Calismada kullandigimiz modellerin  parametreleri su sekildedir:  Ogrenme
orani(Learning Rate) 2e-5, sekans uzunlugu(Sequence Length) 128, egitim asa-
masindaki grup boyutu(Batch Size per Device During Training) 3, degerlendirme
asamasindaki grup boyutu(Batch Size for Evaluation) 3, toplam egitim devri(Total

Number of Training Epochs) 1, agirlik diisiisii giicti (Strength of Weight Decay) 0.01.

Cizelge 6.1 : Temel model sonuclari.

Model F1 Score
Olay siiflandirici Argiiman simiflandirici
BERT 85,89 65,81
CONVBERT 80,63 61,86
DISTILBERT 78,57 58,16
ELECTRA 80,33 60,28
CRF 65,82 49,22

Kullanilan modeller ve makro ortalamali F1 puanlar1 Cizelge 6.1°de goriilebilir.
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Sonuglart inceledigimizde her iki smiflandirma gorevi i¢in de BERT modelinin
en iyi sonuglart verdigini goriiyoruz.  Bu sonuglar olay simiflandirmasi icin
%85,89 ve argiiman smiflandirmasi igin %65,81 olarak kaydedilmisti.  Bu
siniflandirmalar yapilirken, smiflar her zaman esit dagilmadigindan her bir simf
icin kesinlik(precision), hassasiyet(recall) ve f1-skoru(f1-score) ayr1 ayr1 hesaplanmig
argiiman sonuclar1 Cizelge A.1’de, olay siniflandira sonuglari ise Cizelge A.2, A.3 ve

A.4’te gosterilmistir.

Denedigimiz metotlara ait sonuglar, olay smiflandirmas: icin Cizelge 6.2°de ve
argiiman smiflandirmasi icin Cizelge 6.3’te gosterilmistir. Cizelgelerdeki ilk siitun
[Yontemler] hangi yontemi kullandiginmizi gosterir. Ikinci siitunda [Toplam Ciimle
Sayisi], model egitiminde kullanilan toplam veri miktar1 gosterilirken, ticiincii siitunda
[Elle Etiketlenen Ciimle Sayisi] toplam veri sayisi icinde insan tarafindan etiketlenen
veri miktar1 gosterilir. Calismalarimizi ciimle diizeyinde yaptifimiz icin bu alanlarda
ciimle sayilarim paylasiyoruz. Dordiincti siitun [Toplam Ciimle Sayisi], egitilen
modelin test edilecegi veri kiimesindeki veri sayisim1 gosterir. Besinci siitun [F1
Puani], yontemlerin makro ortalamali F1 puanlarini icerir. Altinci siitunda [Oransal
Degisim], temel yonteme kiyasla bu yontemin yiizde kaclik bir degisiklik sagladigini
bize gosterir. Son siitunda [Kurtarilan Insan Eforu], yukarida belirtilen yontemler

denendiginde insan eforunun yiizde kacinin kazanildig1 gosterilmektedir.

Sonuclar1 yorumlamak i¢in, referans veri kiimesindeki tiim etiketli verileri kullanarak
model egittik ve sonuclarimi temel aldik. Cizelgelerin ilk satirinda bu modelin

sonuclarina ait bilgiler yer almaktadir.

Aktif 6grenme, zayif denetimde oldugu gibi bize etiketli veriler tiretmez, bu yiizden
sadece aktif 6grenmeyi kullanmamizdaki amac¢ daha az sayida etiketli veri kullanarak
temel performans sonucuna erigsmektir. Deneylere baktigimizda olay simiflandirma
icin 3.75K veri ve argiiman siniflandirmasi i¢in 3.5K veri kullandigimizda 5K veri

ile egittigimiz temel modelin performansina ¢ok kiiciik farkla ulasabilecegimizi

goriiyoruz. Sonuclar i¢in ¢izelgelerin ikinci satirlarina bakilabilir.

Aktif 6grenme ve zayif denetimi birlikte uyguladigimizda sadece 2K veri elle

etiketlenmis olarak kullanilir ve kalan 3K veri otomatik olarak etiketlenir. Aktif
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O0grenmeyi ve zayif denetimi bir arada kullanmak, yalnizca ortaya koyulan efordan
tasarruf saglamakla kalmaz, ayn1 zamanda performansi da artirir. Bu da zayif
denetimin kaliteli ¢iktilar tirettigini kanitlar. Aym ¢ikarimi argiiman siniflandirmasi

icin de yapabiliriz. Cizelgelerin {igiincii satirlarinda detaylandirilmisgtir.

Zayif denetimden elde ettigimiz iyi sonug¢larina dayanarak, haberlerden ¢ikardigimiz
etiketlenmemis havuz verilerini etiketledik. = Ardindan model egitimi icin elle
etiketlenen 5K veriyi ve zayif denetim tarafindan isaretlenen 317K veriyi kullandik.
Sonug olarak, olay siniflandirma i¢in %2,91 artig, argiiman siniflandirma icin %13,76

artig goriiyoruz. Bu bilgiler i¢in cizelgelerin son satirlarina bakilabilir.

6.2 Veri Kiimesi

Bu boliimde elle isaretledigimiz veri kiimesi ile, zayif denetim kullanarak otomatik
olarak etiketlenmesini sagladigimiz veri kiimesini bu alanda yapilan Onceki diger
onemli calismalarla kargilagtirnyoruz.  Bu istatistiksel bilgiler Cizelge 6.4°te
goriilebilmektedir. Karsilastirilan alanlar; isaretlenen belge sayilari, tiim dokiimanlar-
daki toplam ciimle ve kelime sayilari, bunun yaninda ayrica veri kiimesindeki olaylari
ifade eden tetikleyici sayilari ve olaya katilan argiiman sayilaridir. Ek olarak veri

kiimelerinde yer alan tiir ve alt tiir sayilarin1 da gosteriyoruz.

Cizelge 6.4 : Veri kiimelerine ait istatistiksel bilgiler.

Otomatik
Referans

ACEQO5 SENTIVENT e ) Etiketlenen
Veri Kiimesi e )
Veri Kiimesi

Dokiimanlar 599 288 600 34.146
Ciimleler 18.927 6.883 6.249 317.696
Kelimeler 303.000 170.398 117.206 6.063.037

Olaylar 5.055 6.203 7.824 303.480

Arglimanlar 6.040 13.675 9.148 377.011

Tiir 8 18 25 25
Alt Tiir 33 64 104 104

Cizelgedeki degerleri okudugumuzda belge sayisi olarak referans veri kiilmemizin
ACEQS5 veri kiimesiyle benzer sayida dokiiman icerdigini, SENTIVENT veri
kiimesinden ise daha fazla belgeye sahip oldugunu goriiyoruz. Veri kiimelerindeki

ciimle ve kelime sayilarina baktifimizda ise diger derlemlerin bu alanda daha
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fazla metin icerdigi goriilebilir. Bu sayilardan yola ¢ikarak, incelenen diger veri
kiimelerindeki dokiimanlarin Tiirkgce haber makalelerinden aldigimiz metinlerden
uzun olup daha fazla ciimle ve kelime icerdigi sOylenebilir. Derlemlerdeki olay
sayilarina goz attigimizda caligmamizin diger calismalardan daha fazla olay sayisina
sahip oldugunu gormekteyiz, bunun sebebi olusturmus oldugumuz olay kapsaminin
digerlerinden daha genis ve detayli olmasidir. Argiimanlar konusunda ACEOQS ile
calismamiz1 karsilastiracak olursak daha fazla olay igerdiginden argiiman sayimizin
da daha fazla olmasi tutarlilik gosteriyor, SENTIVENT’i degerlendirdigimizde ise
onlarin olaylar1 daha fazla argiiman kullanarak agikladigin goriiyoruz. Genel olarak
baktigimizda elle olusturdugumuz veri kiimemizin bu alanda yapilan en Onemli

calismalarla rekabet edebildigini soyleyebiliyoruz.

Son olarak, otomatik olarak elde ettiimiz veri kiimesine bakacak olursak,
derlemimizin elle isaretlenen diger veri kiimelerine kiyasla her alanda daha biiyiik

boyuta sahip oldugunu rahatlikla sdyleyebiliriz.
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7. SONUCLAR

Metinden olay c¢ikarma, dogal dil isleme diinyasinda onemli bir gorevdir ve gercek
diinyadaki degisiklikleri yakalamak, bunlar1 olay tiiriine gore siniflandirmak ve olay
arglimanlarini belirlemek icin kullanilir. Finansal ve ekonomik alanda olay c¢ikarma
derlemleri cesitli dillerde mevcuttur ancak bildigimiz kadariyla Tiirk¢ce’de herhangi

bir derlem bulunmamaktadir.

Bu calismayla, ekonomik ve finansal metin madenciligi alaninda egitim verisi olarak
kullanilabilecek, olaylar hakkinda zengin bir kaynak saglayan iyi tantmlanmais, yiiksek
kaliteli bir Tiirk¢ce veri kiimesi sunuyoruz. Bununla birlikte ileride yapilacak olan

Tiirkge olay ¢ikarimi ¢caligsmalart i¢in de temel sagliyoruz.

Veri miktar1 zor problemleri anlamada ve yiiksek basarima sahip modeller olusturmada
oldukca Onemli bir yer tutar, biz de kaliteyi diisiirmeden insan agiklama g¢abasim
azaltmak ve veri kiimesini genisletmek icin aktif Ogrenme ve zayif denetim
yontemlerini aragtirdik, uyguladik ve ilk sonuglarini kaydettik. Yaptigimiz ¢aligsmalar
sonucunda zayif denetim yontemlerini kullanarak veri kiimesindeki yiizlerce etiketli
belgeyi on binlerce etiketli belgeye cikardik. Deneysel sonuclarimiz, uygulanan
yontemin yalnizca yiiksek kaliteli etiketli veriler tirettigini degil, ayn1 zamanda model

performansini da arttirdigin1 gdstermektedir.

Gerceklestirdigimiz calismanin gelecekteki Tiirkce olay c¢ikarim arastirmalarinda
yiiksek performansh model elde etmede veya veriye a¢ gorevlerde egitim verilerini

arttirmada kullanilabilecegine inaniyoruz.

Hazirladigimiz derlem https://github.com/kadirsinas/TFEEC linki aracilig1 ile herkese

acik olarak sunulmustur.

37






KAYNAKLAR

[1] Eaton, J., Gaubitch, N.D., Moore, A.H. ve Naylor, P.A. (2015). The ACE
challenge—Corpus description and performance evaluation, 2015 IEEE

Workshop on Applications of Signal Processing to Audio and Acoustics
(WASPAA), IEEE, s.1-5.

[2] Chen, C. ve Ng, V. (2012). Joint modeling for chinese event extraction with rich
linguistic features, Proceedings of COLING 2012, s.529-544.

[3] Riloff, E. ve digerleri (1993). Automatically constructing a dictionary for
information extraction tasks, AAAI, cilt 1, Citeseer, s.2—1.

[4] Borsje, J., Hogenboom, F. ve Frasincar, F. (2010). Semi-automatic financial
events discovery based on lexico-semantic patterns, International Journal
of Web Engineering and Technology, 6(2), 115-140.

[5] Nguyen, T.H., Cho, K. ve Grishman, R. (2016). Joint event extraction
via recurrent neural networks, Proceedings of the 2016 Conference
of the North American Chapter of the Association for Computational
Linguistics: Human Language Technologies, s.300-309.

[6] Nguyen, T.H. ve Grishman, R. (2015). Event detection and domain adaptation
with convolutional neural networks, Proceedings of the 53rd Annual
Meeting of the Association for Computational Linguistics and the 7th
International Joint Conference on Natural Language Processing (Volume
2: Short Papers), s.365-371.

[7] Arendarenko, E. ve Kakkonen, T. (2012). Ontology-based information and
event extraction for business intelligence, International Conference on
Artificial Intelligence: Methodology, Systems, and Applications, Springer,
$.89-102.

[8] Aguilar, J., Beller, C., McNamee, P., Van Durme, B., Strassel, S., Song, Z. ve
Ellis, J. (2014). A comparison of the events and relations across ACE,
ERE, TAC-KBP, and FrameNet annotation standards, Proceedings of the
Second Workshop on EVENTS: Definition, Detection, Coreference, and
Representation, s.45-53.

[9]1 Ahn, D. (2006). The stages of event extraction, Proceedings of the Workshop on
Annotating and Reasoning about Time and Events, s.1-8.

[10] Chieu, H.L. ve Ng, H.T. (2002). A maximum entropy approach to information
extraction from semi-structured and free text, Aaai/iaai, 2002, 786-791.

39



[11] Nguyen, T. ve Grishman, R. (2018). Graph convolutional networks with
argument-aware pooling for event detection, Proceedings of the AAAI
Conference on Artificial Intelligence, cilt 32.

[12] Jacobs, G. ve Hoste, V. (2021). SENTiVENT: enabling supervised information
extraction of company-specific events in economic and financial news,
Language Resources and Evaluation, 1-33.

[13] Mintz, M., Bills, S., Snow, R. ve Jurafsky, D. (2009). Distant supervision
for relation extraction without labeled data, Proceedings of the Joint
Conference of the 47th Annual Meeting of the ACL and the 4th
International Joint Conference on Natural Language Processing of the
AFNLP, s.1003-1011.

[14] Chen, Y., Liu, S., Zhang, X., Liu, K. ve Zhao, J. (2017). Automatically labeled
data generation for large scale event extraction, Proceedings of the 55th
Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics (Volume
1: Long Papers), s.409—419.

[15] Zeng, Y., Feng, Y., Ma, R., Wang, Z., Yan, R., Shi, C. ve Zhao, D. (2018).
Scale up event extraction learning via automatic training data generation,
Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence, cilt 32.

[16] Abney, S. (2002). Bootstrapping, Proceedings of the 40th annual meeting of the
Association for Computational Linguistics, s.360-367.

[17] Huang, R. ve Riloff, E. (2012). Bootstrapped training of event extraction
classifiers, Proceedings of the 13th Conference of the European Chapter
of the Association for Computational Linguistics, s.286—295.

[18] Hachey, B., Alex, B. ve Becker, M. (2005). Investigating the effects of selective
sampling on the annotation task, Proceedings of the Ninth Conference on
Computational Natural Language Learning (CoNLL-2005), s.144—151.

[19] Hoi, S.C., Jin, R. ve Lyu, M.R. (2006). Large-scale text categorization by batch
mode active learning, Proceedings of the 15th international conference on
World Wide Web, s.633-642.

[20] Ringger, E., McClanahan, P., Haertel, R., Busby, G., Carmen, M., Carroll,
J.. Seppi, K. ve Lonsdale, D. (2007). Active learning for part-of-speech
tagging: Accelerating corpus annotation, Proceedings of the Linguistic
Annotation Workshop, s.101-108.

[21] Reichart, R. ve Rappoport, A. (2007). Self-training for enhancement and domain
adaptation of statistical parsers trained on small datasets, Proceedings of
the 45th Annual Meeting of the Association of Computational Linguistics,
$.616-623.

[22] Zhu, J. ve Hovy, E. (2007). Active learning for word sense disambiguation
with methods for addressing the class imbalance problem, Proceedings

40



of the 2007 Joint Conference on Empirical Methods in Natural

Language Processing and Computational Natural Language Learning
(EMNLP-CoNLL), s.783-790.

[23] Liao, S. ve Grishman, R. (2011). Using prediction from sentential scope to
build a pseudo co-testing learner for event extraction, Proceedings of

Sth International Joint Conference on Natural Language Processing,
s.714-722.

[24] Nguyen, T.H., Fu, L., Cho, K. ve Grishman, R. (2016). A two-stage approach for
extending event detection to new types via neural networks, Proceedings
of the 1st Workshop on Representation Learning for NLP, s.158—165.

[25] Wang, X., Zhang, Y., Li, Q., Ren, X., Shang, J. ve Han, J. (2019).
Distantly supervised biomedical named entity recognition with dictionary
expansion, 2019 IEEE International Conference on Bioinformatics and
Biomedicine (BIBM), IEEE, s.496-503.

[26] Huang, L., Ji, H., Cho, K. ve Voss, C.R. (2017). Zero-shot transfer learning for
event extraction, arXiv preprint arXiv:1707.01066.

[27] Karamanolakis, G., Mukherjee, S., Zheng, G. ve Awadallah, A.H. (2021).
Self-training with weak supervision, arXiv preprint arXiv:2104.05514.

[28] Lison, P., Hubin, A., Barnes, J. ve Touileb, S. (2020). Named entity recognition
without labelled data: A weak supervision approach, arXiv preprint
arXiv:2004.14723.

[29] Stewart, R. ve Ermon, S. (2017). Label-free supervision of neural networks
with physics and domain knowledge, Thirty-First AAAI Conference on
Artificial Intelligence.

[30] Druck, G., Settles, B. ve McCallum, A. (2009). Active learning by labeling
features, Proceedings of the 2009 conference on Empirical methods in
natural language processing, s.81-90.

[31] Reschke, K., Jankowiak, M., Surdeanu, M., Manning, C.D. ve Jurafsky, D.
(2014). Event extraction using distant supervision, Proceedings of the
Ninth International Conference on Language Resources and Evaluation
(LREC’14), s.4527-4531.

[32] Rao, S., Marcu, D., Knight, K. ve Daumé III, H. (2017). Biomedical
event extraction using abstract meaning representation, BioNLP 2017,
s.126-135.

[33] Ratner, A., Bach, S.H., Ehrenberg, H., Fries, J., Wu, S. ve Ré, C. (2017).
Snorkel: Rapid training data creation with weak supervision, Proceedings

of the VLDB Endowment. International Conference on Very Large Data
Bases, cilt 11, NIH Public Access, s.269.

41



[34] Uzun, A. ve Tantug, A.C. (2021). ITUTime: Turkish Temporal Expression
Extraction and Normalization, International Symposium on Distributed
Computing and Artificial Intelligence, Springer, s.74-85.

[35] Yimam, S.M., Gurevych, I., de Castilho, R.E. ve Biemann, C. (2013). Webanno:
A flexible, web-based and visually supported system for distributed
annotations, Proceedings of the 51st Annual Meeting of the Association
for Computational Linguistics: System Demonstrations, s.1-6.

[36] Giines, A. ve TantuG, A.C. (2018). Turkish named entity recognition with deep
learning, 2018 26th Signal Processing and Communications Applications
Conference (SIU), s.1-4.

[37] Ferguson, J., Lockard, C., Weld, D.S. ve Hajishirzi, H. (2018).
Semi-supervised event extraction with paraphrase clusters, arXiv preprint
arXiv:1808.08622.

[38] Wang, X., Han, X., Liu, Z., Sun, M. ve Li, P. (2019). Adversarial training for
weakly supervised event detection, Proceedings of the 2019 Conference
of the North American Chapter of the Association for Computational
Linguistics: Human Language Technologies, Volume 1 (Long and Short

Papers), s.998—-1008.

[39] Rusu, D., Hodson, J. ve Kimball, A. (2014). Unsupervised techniques for
extracting and clustering complex events in news, Proceedings of the
Second Workshop on EVENTS: Definition, Detection, Coreference, and
Representation, s.26-34.

[40] Chun, H.W., Hwang, Y.S. ve Rim, H.C. (2004). Unsupervised event extraction
from biomedical literature using co-occurrence information and basic
patterns, International Conference on Natural Language Processing,
Springer, s.777-786.

[41] Chambers, N. ve Jurafsky, D. (2011). Template-based information extraction
without the templates, Proceedings of the 49th annual meeting of the
association for computational linguistics: human language technologies,

$.976-986.

[42] Marsan, B., Kara, N., (")zgelik, M., Arican, B.N., Cesur, N., Kuzgun, A.,
Samiyar, E., Kuyrukcu, O. ve Yildiz, O.T. (2021). Building the turkish
framenet, Proceedings of the 11th Global Wordnet Conference, s.118-125.

[43] Schweter, S. (2020). BERTurk - BERT models for Turkish, https://doi.org/
10.5281/zenodo.3770924.

42



EKLER

EK A : Olay Tiirii ve Argiiman Siniflandirma Sonuglari

43






EK A : Olay Tiirii ve Argiiman Siniflandirma Sonuglar1

Cizelge A.1 : Argiiman siniflandirma modelinin sinif bazindaki sonuglari.

Simf Kesinlik Hassasiyet F1-Skor
(Class) (Precision) (Recall) (F1-Score)
Analist 0.50 0.67 0.57

Kisi 0.61 0.84 0.71

Oran 0.90 0.97 0.93

Para 0.95 0.96 0.96

Proje 0.57 0.40 0.47

Say1 0.68 0.81 0.74
Tahmin 0.00 0.00 0.00
Tavsiye 0.62 1.00 0.77
Unvan 0.45 0.65 0.53

Yer 0.62 0.93 0.75
Zaman 0.80 0.88 0.84

Uriin 0.50 0.83 0.62
Is Alam 0.57 0.89 0.70

Sirket 0.78 0.89 0.83
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Cizelge A.2 : Olay siniflandirma modelinin sinif bazindaki sonuglari.

Simf Kesinlik Hassasiyet F1-Skor

(Class) (Precision) (Recall) (F1-Score)
Analist-Beklenti 0.80 1.00 0.89
Analist-Raporlama 1.00 1.00 1.00
Analist-Tavsiye 0.90 1.00 0.95
Anlagsma 0.87 1.00 0.93
Bilgi Degistirme-Logo Degistirme 0.75 1.00 0.86
Bilgi Degistirme-Isim Degistirme 1.00 1.00 1.00
Birlesme 0.71 1.00 0.83
Borsa-Halka Arz 1.00 1.00 1.00
Borsa-Pazara Girme 1.00 1.00 1.00
Borsa-Pazardan Cikma 1.00 1.00 1.00
Borsa-Islem Gorme 1.00 1.00 1.00
Borg 1.00 1.00 1.00
Finansal Sonu¢-Donem Bilancosu 0.93 1.00 0.96
Finansal Sonu¢-Kredi Notu 1.00 1.00 1.00
Finansal Sonu¢-Mali Tablo 1.00 1.00 1.00
Finansal Sonug-Satis Hacmi 0.95 1.00 0.97
Gelir-Artig 0.96 0.94 0.95
Gelir-Azalis 0.87 1.00 0.93
Gelir-Duyuru 0.78 0.90 0.84
Gider-Artis 0.00 0.00 0.00
Gider-Duyuru 0.40 0.50 0.44
Hisse Pay-Alig 0.97 0.85 0.90
Hisse Pay-Devri 0.95 1.00 0.97
Hisse Pay-Doniisiim 1.00 1.00 1.00
Hisse Pay-Fiyat Hedefi 0.86 1.00 0.92
Hisse Pay-Geri Alma 1.00 1.00 1.00
Hisse Pay-Rehin 1.00 1.00 1.00
Hisse Pay-Satig 0.83 0.95 0.89
Kar-Artig 1.00 0.85 0.92
Kar-Azalig 1.00 1.00 1.00
Kar-Duyuru 0.89 1.00 0.94
Kurum-A¢ma 0.65 1.00 0.79
Kurum-Bo6liinme 1.00 1.00 1.00
Kurum-Kapama 0.67 0.80 0.73
Kurum-Yeniden Yapilanma 1.00 1.00 1.00
Kurum-Ifias 1.00 1.00 1.00
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Cizelge A.3 : Olay siniflandirma modelinin sinif bazindaki sonuglar1 (devam).

Smif Kesinlik Hassasiyet F1-Skor

(Class) (Precision) (Recall) (F1-Score)
Macroekonomi-Devaliiasyon 1.00 1.00 1.00
Macroekonomi-Endeks 1.00 1.00 1.00
Macroekonomi-Enflasyon 0.94 1.00 0.97
Macroekonomi-Faiz 1.00 1.00 1.00
Macroekonomi-Milli Gelir 0.73 1.00 0.84
Macroekonomi-Pazar Pay1 1.00 1.00 1.00
Macroekonomi-Zam 0.88 1.00 0.93
Macroekonomi-Issizlik 1.00 1.00 1.00
Marka-Etik 0.80 1.00 0.89
Marka-Hibe 1.00 1.00 1.00
Marka-Kadina Siddet 1.00 1.00 1.00
Marka-Reklam 0.92 1.00 0.96
Marka-Riisvet 0.75 1.00 0.86
Marka-Skandal 0.67 1.00 0.80
Marka-Sosyal Sorumluluk 1.00 1.00 1.00
Marka-Spekiilasyon 1.00 1.00 1.00
Marka-Sponsor 1.00 1.00 1.00
Marka-Yolsuzluk 1.00 1.00 1.00
Marka-Odiil 0.88 1.00 0.93
Marka-Uyelik 0.90 1.00 0.95
Marka-imaj 0.00 0.00 0.00
Proje 1.00 1.00 1.00
Sermaye-Arttirma 0.83 0.93 0.88
Sermaye-Azaltma 1.00 1.00 1.00
Sermaye-Pay1 0.25 1.00 0.40
Sermaye-Tavani 1.00 1.00 1.00
Temettii 1.00 1.00 1.00
Yasa-Beraat 1.00 1.00 1.00
Yasa-Ceza 1.00 1.00 1.00
Yasa-Dava 1.00 1.00 1.00
Yasa-Sorusturma 0.80 1.00 0.89
Yasa-Su¢ Duyurusu 1.00 1.00 1.00
Yasa-Tazminat 1.00 1.00 1.00
Yasa-Tedbir 1.00 1.00 1.00
Yasa-Uzlasma 1.00 1.00 1.00
Yasa-Yargilama 0.00 0.00 0.00
Yasa-Yasal Islem 1.00 1.00 1.00
Yasa-Thlal 1.00 1.00 1.00
Yasa-Itiraz 1.00 1.00 1.00
Yatirim 0.99 1.00 0.99
Zarar-Artis 1.00 0.50 0.67
Zarar-Azalig 0.80 1.00 0.89
Zarar-Duyuru 0.94 0.97 0.95
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Cizelge A.4 : Olay siniflandirma modelinin sinif bazindaki sonuglar1 (devam).

Sif Kesinlik Hassasiyet F1-Skor

(Class) (Precision) (Recall) (F1-Score)
Calisan-Atama 0.75 1.00 0.86
Calisan-Degisiklik 0.80 1.00 0.89
Calisan-Grev 0.88 1.00 0.93
Calisan-Kaza 1.00 1.00 1.00
Calisan-Oliim 0.33 1.00 0.50
Calisan-Istifa 1.00 1.00 1.00
Calisan-Istihdam 1.00 1.00 1.00
Calisan-is Sozlesmesi 1.00 0.98 0.99
Calisan-Isten Cikarma 1.00 1.00 1.00
Uriin-Alma 0.78 1.00 0.88
Uriin-Lansman 1.00 1.00 1.00
Uriin-Satma 0.83 0.85 0.84
Uriin-Cesitlendirme 0.67 1.00 0.80
Uriin-Uretime Ara Verme 1.00 1.00 1.00
Uriin-Uretime Baglama 1.00 1.00 1.00
Uriin-Uretime Devam Etme 1.00 1.00 1.00
Uriin-Uretime Son Verme 1.00 1.00 1.00
Uriin-Imalat 0.98 1.00 0.99
Ihale 1.00 1.00 1.00
Thracat 1.00 1.00 1.00
Is Alani-Alig 0.25 1.00 0.40
Is Alan1-Agma 0.77 0.91 0.83
Is Alan1-Kapama 0.67 1.00 0.80
Is Alani-Satis 0.82 0.82 0.82
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