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BORSA ISTANBUL 100 ENDEKSi YONUNUN EKONOMi HABERLERI iLE
TAHMIN EDIiLMESI

OZET

Yapilan tez ¢aligmasinda internet sitelerinde yayinlanan ekonomi haberleri
kullanilarak Borsa Istanbul (BIST) 100 endeksi giinliik acilis fiyatinin ydnii tahmin
edilmistir. Calismada kullanilan haber metinleri Borsa Istanbul’daki sirketlerin resmi
bildirimlerinin yayinladigi Kamu Aydinlatma Platformu (KAP) internet sitesinden ve
iki finansal internet sitesinden elde edilmistir. Haber metinlerine metin madenciligi
teknikleri uygulanarak, her islem giliniine ait Oznitelik vektorleri olusturulmustur.
BIST 100 endeksine ait giinliik acilis fiyatlarindaki anlamli degisiklikler sinanarak
degisim yoniinii gosteren smif etiketleri olusturulmus ve bu etiketler Oznitelik
vektorlerine atanmistir.

Oznitelik vektdrlerinin boyutunun yiiksek olmasi ve ornek sayisinin az olmasi
nedeniyle, haber metinlerinde bulunan kelimeler iizerinde Oznitelik seg¢imi
gerceklestirilmistir. incelenen problemin yapisi geregi, endeks fiyatindaki artis veya
azalis yOniindeki degisim, endeks fiyatinin sabit kalmasina oranla daha az
gerceklestiginden, bu durum olusturulan veri kiimesinin dengesiz simif dagilimina
sahip olmasina yol agmistir. Oznitelik segiminde veri kiimesindeki simif dengesizligi
ile basa ¢ikabilmek icin, karsilikli bilgi 6znitelik segme yontemi ile birlikte yeniden
orneklemeyi temel alan yeni bir 6znitelik segme yontemi ortaya konmustur. Dengeli
dagiliml karsilikli bilgi yontemi olarak isimlendirilen bu yontem kullanilarak BIST
100 endeksinin anlamli yon degisimleri %74 dogruluk ve %68,4 Makro-ortalama F-
Olgiitii oranlariyla tahmin edilmistir. Dengesiz dagilimli karsilikli bilgi ydntemi;
karsilikli bilgi, bilgi kazanimi ve Ki-kare istatistigi Oznitelik segme yontemleri ile
karsilastirilmis ve dengesiz dagilimli bilgi kazanimmin daha az sayida 6znitelik
kullanarak daha basarili siniflandirma sonuglari elde ettigi goriilmiistiir.

Ayrica kullanilan haber metinlerinin alindig1 kaynaklar g6z 6niinde bulundurularak
tahmin performansi incelenmis ve finansal internet sitelerinden alinan haber
metinlerinin endeks yoniine KAP’dan alinan haber metinlerinden daha fazla etki
ettigi tespit edilmistir.

Son olarak, haber metinlerinden elde edilen Ozniteliklere BIST 100 endeksinin
giinlik gegmis agilis, kapanis ve hacim fiyatlar1 6znitelik olarak eklenmis, eklenen
fiyat bilgisinin tahmin performansinda gelismeye neden olmadig1 goriilmiistiir.

Deneylerin ardindan dengeli dagilimli karsilikli bilgi ile secilen 50 6zniteligin BIST
100 endeksi lizerindeki etkileri incelenmis ve endeksin artigina, azalisina ve sabit
kalmasina neden olan kelimeler tespit edilmistir.
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PREDICTION OF BORSA ISTANBUL (BIST) 100 INDEX DIRECTION
USING FINANCIAL NEWS ARTICLES

SUMMARY

Stock market prediction has been an attractive research topic for many years. The
stock market is a complex, dynamic, and non-linear system and it is defined by data
intensity, noise, non-stationary, unstructured nature, high degree of uncertainty, and
hidden relationships. Many factors interact in stock market including political events,
general economic conditions, and traders’ expectations. But it is hard to predict the
future stock price or direction because of the complex and dynamic nature of the
stock market behavior due to the factors that affect it.

In order to predict the future stock price or direction, there are two analysis methods
used in the literature. The first method is the technical analysis which is based on
historical stock prices. By examining the daily, monthly and yearly past prices of the
stock, the future stock price or stock direction is predicted. In this approach, Time
Series Analysis techniques are used and market timing is very important. Strategists
used this analysis approach, believe that market timing is critical and opportunities
can be found through the careful averaging of historical price and volume
movements and comparing them against current prices.

The second method is the fundamental analysis and this analysis includes the
important numbers about the structure of the economy. When the fundamental
analysis is used, features are derived from the overall economy, the particular
industry’s sector, or most typically, from the company itself. Features like interest
rates, inflation, unemployment percentage and economic growth can all play a part in
determining the price of a stock and are included in the model for prediction.

In the last 10 years, alternative analysis choices have been investigated for stock
market prediction. Due to the development of information technologies, abundant
information can be accessed about finance especially through the financial news on
web sites. Several studies showed that there is a direct link between the stock
markets and financial news. Thus, financial news which include general news
articles, company releases, news of global economy affect the performance of stock
market and they can be used to predict the future stock prices and their directions.

If we use the financial news articles to make the prediction, we need to extract
important information that may have an effect on the stock market. News articles
found on World Wide Web are unstructured and we need to convert them into a
structured form in order to analyze patterns in these articles. Natural Language
Processing and Data Mining methods can create feature vectors out of the news
articles. Each element in a feature vector is named a term and it represents the words
that occur in a news document.
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In this thesis, we predicted the direction of Borsa Istanbul (BIST) 100 Index (XU
100) open price using the news articles released the day before. We used the BIST
100 Index which is the main market indicator of the ISE. Unlike other BIST
(formerly called ISE) prediction studies, the presence of the words and term
frequencies in the news articles were used as features. News articles were provided
by Public Disclosure Platform of BIST and two financial websites “Mynet Finans”
and “Bigpara”. Text mining techniques were applied on the news articles to form
feature vectors for each trading day. The significant changes of BIST 100 index open
price were examined to create the class labels and these labels were assigned to input
vectors available for each day.

Due to the high dimensionality of inputs and small number of instances for training,
feature selection on the words of the news articles was needed. By its
nature, significant positive or negative changes in stock price happen much less than
non-significant changes resulting in an unbalanced data set. In order to deal with the
data imbalance problem, a mutual information and resampling based feature
selection method was devised. The method considered the fact that classes were
imbalanced for the stock market data and computed the MI after balancing the data,
therefore we called this method of relevance computation Balanced Mutual
Information (BMI). After feature selection process, a Naive Bayes classifier was
trained to predict the direction of BIST 100 Index. The classification performance
was evaluated by means of accuracy. But, it is not necessarily a suitable metric to
evaluate performance of each class in the classification process for unbalanced data.
In order to assess the classifier performance on class level, we used F-Measure
metric which is the combination of precision and recall metrics. F-Measure evaluates
the classifier performance on the different classes separately. The overall classifier
performance was evaluated with Macro-Averaged F-Measure metric.

Experimental results showed that, with balanced feature selection, the significant
changes in the BIST 100 Index could be predicted, with an accuracy of 74% and a
Macro Averaged F-Measure of 0.684. This balanced feature selection method were
compared with three other methods, a basic Mutual Information based, Information
Gain and Chi-Square feature selection and it was found out that balanced feature
selection results in higher performance using a smaller number of features.

In a second experiment, the sources of the news articles were evaluated separately. It
was found out that the internet news have more impact on the stock market direction
than the official BIST news. The classification performance using only internet news
gave better Macro Averaged F-Measure rate than the official BIST news and the
combination of two types of news articles performed slightly worse than internet
news using small number of features.

As a final experiment, the previous days' price information was added as features and
it was found out that additional price information does not result in a reasonable
improvement. These price features especially boosted the classification performance
in small number of feature subsets.

The effects of the words on BIST 100 Index were also examined. Using selected
words with balanced mutual information method, three different colored word clouds
were formed.
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These word clouds showed the effective words that caused the significant changes on
BIST 100 index price. The most effective words caused the increase in BIST 100
index price were shown in the green-colored word cloud. The red-colored word
cloud indicated the words that influenced the index price in decreasing direction. The
blue-colored word cloud showed the words led to the index price in unchanged
position. The most influential words for each word cloud were also determined.
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1. GIRIS

Borsa tahmini son yillarda ilgi ¢eken yapay 6grenme konularindan bir tanesidir. Bu
ilginin temel nedeni, basarili tahmin sonuglarinin yatirimcilara daha fazla kar
getirecegi beklentisidir. Ancak borsanin dogasinin karmasik, giirtiltiilii, dinamik ve
dogrusal olmayan bir yapida olmasi borsa endeksinin fiyatini veya hareket yoniinii

tahmin etmeyi zorlastirmaktadir (Abu-Mostafa ve Atiya, 1996).

Borsa tahmininde bircok yontem bulunmasina ragmen bu yontemlerin ¢ogunda
gecmis endeks fiyatlar1 gibi niimerik verilere dayanan zaman serileri analizi
kullanilmaktadir (Marcek, 2004). Borsa endeksinin davranisini etkileyen bir¢ok
etmen olmasi ve bu etmenlerin birbirleriyle karmasik iliskisi borsa tahmininin sadece

fiyat verileri ile yapilmasini engellemektedir.

Son yillarda yapilan calismalarda yayinlanan ekonomi haberleri ile borsa endeksi
arasinda dogrudan baglant1 tespit edilmistir (Mitchell ve Mulherin, 2001). Bu
caligmalar, borsa tahminin fiyat verileri yerine ekonomi haberleri kullanilarak da
yapilabilecegini gostermistir. Ozellikle finansal internet sitelerinden alinan bu
haberler beklenmedik bilgiler igcermekte ve borsa endeksi {izerinde etki
olusturmaktadir. Internet ortamindaki bu haberlerinin yogunlugunun artmas,
bilgisayar bilimcileri metinlerden degerli bilgiler c¢ikarmaya yonlendirmistir.
Metinsel verilerin yapilandirilmamis durumda olmasi, bu verilerden anlamali bilgi
cikarma i¢in Metin Madenciligi denilen yeni bir disiplinin dogmasina sebep
olmustur. Metin madenciligi teknikleri ile ¢ikarilan Oriintiiler, yapay Ogrenme
algoritmalariyla birlikte degerlendirilerek borsa endeksi tahmininde tatmin edici

sonuclar edilmistir.

Literatiirde var olan calismalardan yola ¢ikarak, tez ¢alismasinda internet sitelerinde
yaymlanan ekonomi haberlerinin Borsa Istanbul (BIST) iizerindeki etkileri
incelenecektir. Caligmada Oznitelik olarak gecmis endeks fiyatlar1 yerine ekonomi
haberlerinde gecen kelimeler kullanilacaktir. Haber metinlerinde gegen bu kelimeler
ile BIST 100 endeksi fiyatinin degisim yonii tahmin edilecektir. Yon tahminiyle

birlikte tahminde kullanilan kelimelerin etkinligi incelenecektir.



1.1 Tezin Amaci

Yapilan tez ¢alismasinin amaci, finansal internet sitelerinde yayinlanan ekonomi
haber metinlerini kullanarak BIST 100 endeksinin giinliik ag¢ilis fiyatinin yoniinii
tahmin etmektir. Kullanilan ekonomi haberleri Tiirkiye’nin 6nemli 3 finans internet
sitesinden alinmustir. Haberler; sirket bildirimlerini, genel ekonomi haberlerini,
arastirma raporlarini, uzman tavsiyelerini icermektedir. Haber dokiimanlar1 metin
isleme teknikleri kullanilarak Oznitelik vektorlerine déniistiiriilecektir. Iki farkli
dokiiman gosteriminde Oznitelik vektorleri olusturulduktan sonra ayni giin iginde
yayinlanmis 6znitelik vektorleri birlestirilerek her giin i¢in tek bir 6znitelik vektorii
elde edilecektir. BIST internet sitesinden (Url-1) alinan BIST 100 endeksinin giinliik
acilis fiyatlar1 kullanilarak da her islem giinii i¢in, BIST 100 endeksinin agilig
fiyatinin hangi yonde degisecegini gosteren smif etiketleri olusturulacaktir.
Olusturulan etiketler haberlerin yaymlanma tarihleri géz oniinde bulundurularak
oznitelik vektorlerine atanacaktir. Oznitelik vektdrlerinin binlerce dznitelikten
olustugundan, bilgi icermeyen Oznitelikler Bilgi Kazanimi, Karsilikli Bilgi ve Ki-

Kare istatistigi 0znitelik segme yontemleri kullanilarak ayristirilacaktir.

Oznitelik secimi ile elde edilen dznitelikler BIST 100 endeksinin degisim ydniinii
tahmin eden Naive Bayes siniflandiricisinin egitiminde kullanilacaktir. Siniflandirict
egitiminden sonra simiflandiricinin performansi test edilecek ve Dogruluk Orani, F-

Olgiitii ve Makro-ortalama F-Olgiitii ile degerlendirilecektir.

1.2 Tezin Yapisi

Yapilan tez ¢alismast 5 boliimden olusmaktadir. 1.B6liim’de tez ¢aligsmasi ile ilgili
genel bilgiler ve tez caligmasinin amaci agiklandiktan sonra 2.Boliim’de, borsa yon
tahmini ve finansal haber metinleri kullanarak borsa tahmini ile ilgili ¢alismalar
ozetlenmistir. Bu boliimde ayrica Borsa Istanbul ile ilgili yapilan calismalara da yer
verilmistir. 3.Boliim’de haber metinlerinin borsa endeksi yonii tahmininde
kullanilmastyla ilgili genel siireclerden ve kullanilan yontemlerden bahsedilmistir.
Yapilan tez ¢alismasinin uygulama asamalar1 ve deneysel sonuglar1 Boliim 4’te
anlatilmistir. Son boliim olan Bolim 5°te ise tez calismasinin sonuglarindan

bahsedilmistir.



2. ILGILI CALISMALAR

Giris boliimiinde anlatildig1 {izere, internet sitelerinde yaymnlanan ekonomi
haberlerini kullanarak BIST 100 Endeksi’nin giinliik degisim yoniinii tahmin etmek
bu c¢alisgmanin amaci olarak belirlenmistir. Bu amag¢ dogrultusunda Boliim 2°de,

literatlirde yer alan ¢alismalardan bahsedilecektir.

2.1 Borsa Yon Tahmini

Borsa yon tahmini bir¢ok arastirmacinin ilgisini ¢ekmistir. Yapilan calismalarda,
eldeki verilerden yararh Oriintiiler ¢ikartilarak borsa endeksi fiyatinin degisim yont
tahmin edilmektedir. Arastirmacilar borsa yon tahminini gerceklestirmek igin iki
yaklagimdan faydalanmiglardir. Bu yaklasimlar Teknik Analiz ve Temel Analiz’dir
(Elkan, 1999). Bir sonraki baglik altinda bu iki yaklasim detaylica anlatilacaktir.

2.1.1 Teknik analiz

Teknik analiz yaklagimi, hisse fiyatlarini veya degisim yoniinii tahmin etmede
gecmis fiyat verilerini temel alir (Abdullah ve Ganapathy, 2000). Bu yaklasimda
gecmis fiyat verilerinden yararlanilarak hazirlanan grafikler de onemli araglardir.
Teknik analiz, finansal zaman serileri madenciligi olarak da adlandirilan gegmis fiyat
verilerinden oriintiiler ¢ikarma islemidir. Teknik analiz yardimiyla, bir hissenin fiyat
egiliminin nasil degistigi, islem hacminin hisse fiyatina ne yonde etkiledigini gibi
bilgiler elde edilir. Bu bilgileri kullanarak borsa fiyat1 ve yonii tahmini yapan ¢ok

sayida ¢alisma mevcuttur (Hellmstrom ve Holmstrom,1998).

Teknik analiz sayisal zaman serilerine dayanir ve borsa tahmininde teknik
gostergeleri kullanir. Teknik analizde zamanlama kritik ve Onemlidir (Marcek,
2004). Analiz yapilirken gegmis fiyat ve hacim degerlerinin ortalamasi alinir ve
bulunan degerler gilinlimiizdeki fiyat ve hacim degerleriyle karsilastirilarak borsanin
veya hisse senedinin yonii tahmin edilmeye ¢alisilir. Tahmin islemi yapilirken bir¢ok

zaman serileri yonteminden faydalanilabilir. En c¢ok kullanilan iki ydntem ise



Hareketli Ortalama (Ing. Moving Average) ve Otoregresyon (Ing.

Autoregressive)’dur.

2.1.2 Temel analiz

Temel analiz, hisseye arz ve talebi etkileyen faktorleri arastirir. Temel analizde,
faktorlerle ilgili bilgiler elde edildikten sonra bu bilgiler hisse senedi fiyatina
yansimadan Once harekete geg¢ilmelidir. Bilgilerin elde edilmesiyle hisse senedine
etki etmesi arasinda gecen siire boslugu hisse alim-satimi i¢in firsat vermektedir. Bu

zaman boslugu hisse senedinin yoniinii veya fiyatin1 tahmin etmede kullanilmaktadir.

Temel analiz, sirketler tarafindan yayimlanan ekonomik verileri temel alir ve bu
verileri hisse fiyatin1 veya yoniini tahmin etmede kullanir. Sirketlerin periyodik
olarak yayinladiklar1 yillik ve 3 aylik raporlar, bilangolar, gelir bildirimleri gibi
ekonomik veriler temel analiz yaklagiminda kullanilir (Gidofalvi, 2001). Ayrica
sirketler hakkinda ¢ikan haberler de temel analizin ilgi alanindadir. Bunun nedeni ise

haberlerin hisse senetlerine arz1 ve talebi etkileyen faktorlerden biri olmasidir.

Temel analiz yaklasiminda sirketlerin ekonomik verileriyle birlikte, {ilkenin
ekonomisiyle ilgili veriler de goéz 6nilinde bulundurulur. Enflasyon orani, issizlik
orani, kisi basia diisen gelir miktar1 gibi ekonomik veriler hisselerin fiyatlarina etki

etmektedir (Schumaker ve Chan, 2009).

Teknik analiz ve temel analiz yaklagimlarinin disinda finansal haberler gibi metinsel
veriler kullanilarak da borsa tahmini yapilmaktadir. Sirketler hakkinda yayinlanan
basin biiltenleri, sirket i¢ci haberler, kiiresel ekonomi haberleri, iilkelerin politik
durumlart ve son dakika haberleri sirketlerin hisselerinin fiyatini etkileme giicline
sahiptir. Literatiirde yer alan ¢alismalarda, ekonomi haberlerinin borsa endeksi veya
hisse senedi fiyati iizerine etkileri ve bunlarin yayinlanan haberlere karsi verdigi
tepkiler incelenmistir. Borsanin yayimlanan haber metinlerine tepki verdigi ve haber
metinlerinin borsa endeksinin yoniinii etkiledigi ¢alismalar da mevcuttur. Bir sonraki
boliimde haber metinlerinin borsa T{izerinde etkilerini gosteren akademik
calismalardan bahsedilecektir. Bu ¢alismalar, haber metinlerinin hem borsa
endeksinin fiyatinin hem de endeks fiyatinin hareket yoOniiniin tahmininde
kullanilmasinin 6niinli agmistir. Boliim 2.3’ te ise borsa endeksi yoniiniin tahmininin

yapildigi ¢aligmalar ayrintili bi¢imde incelenecektir.



2.2 Haber Metinlerinin Borsa Uzerine Etkileri

Borsa ve piyasa ile ilgili haberler metinleri genellikle politik ve ekonomik mesajlar
igerirler. Giinlimiizde web teknolojilerinin gelismesiyle bu haber metinlerine

elektronik olarak kolaylikla bir¢ok kaynaktan ulasilabilir.

Ulasilan haber metinlerine ornek olarak kiiresel ve yerel ekonomi haberleri, politika
haberleri, sirket raporlar1 ve finans uzmani kisilerin tavsiye raporlart verilebilir.
Haber metinleri ile borsa endeksi arasindaki iliskinin tespit edildigi g¢alismalar

asagida bahsedilmistir.

Mitchell ve Mulherin (1994), Amerika Birlesik Devletleri (ABD) Borsasi Dow Jones
tarafindan yapilan giinliik duyurular ile piyasa faaliyetlerinin dogrudan etkilendigini
tespit emistir. Bu tespiti yaparken giinliik piyasa doniislerini ve hacim miktarlarini
kullanmistir. One c¢ikan duyurularin ise hisse senedi fiyatlar1 {izerinde mutlak

degisiklige neden oldugunu kesfetmistir.

Berry ve Howe (1994), Reuters Haber Servisi tarafindan yayinlanan haberleri
kullanarak, bu haberlerin giin icerisindeki borsa faaliyetlerine nasil etki ettigini
incelemistir. Caligmada, yayinlanan haberler ile islem hacmi arasinda anlamli bir

iliski oldugu bulunmustur.

Chan ve dig. (2001), borsanin haber metinlerine tepki gosterdigini kabul etmistir ve
ekonomi haberlerinin iglem goren hisse sayisi lizerinde olumlu veya olumsuz etkilere
sahip oldugunu bulmustur. Calismada kullanilan ekonomi ve politika haberlerinin
hisselerin alim ve satim sayisina ve siklifina ve hisse fiyatlarinda degisiklige etki

ettigini tespit etmistir.

Yukarida bahsedilen c¢aligmalar, 6ne ¢ikan ekonomi haberlerinin borsa piyasasi
tizerinde dogrudan etkisi oldugunu gostermektedir. Yapilan bu ¢alismalar,
arastirmacilarin ekonomi haberlerini borsa endeksinin fiyatin1 veya yoniinii tahmin
etmede de kullanilmasimin yolunu agmistir. Metin madenciligi ve dogal dil isleme
tekniklerinin  kullanilarak haber metinlerinden 6nemli bilgilerin ¢ikarilmasi
sayesinde, cikarilan bilgilerin borsa tahmininde kullanildig1 c¢ok sayida calisma

bulunmaktadir.

Bir sonraki baglikta bu g¢alismalarda kullanilan yontemlerden ve bu yontemlerin

kullanilmastyla ortaya ¢ikan durumlardan bahsedilecektir.



2.3 Haber Metinleri Kullanilarak Yapilan Borsa Tahmini Calismalar

Waltrich ve dig. (1998), 5 biiyiik borsa endeksinin (Dow Jones (ABD), Nikkei 225
(Japonya), FTSE 100 (Ingiltere), HSI (Hong Kong) ve SSI (Singapur) ) giinliik a¢1lis
fiyatlarinin hangi yonde degisecegini tahmin eden ¢evrimici bir sistem tasarlamistir.
Tahmini yaparken Wall Street Journal’da yayinlanan elektronik haberleri
kullanmigtir. Sistem, Asya iilkelerindeki borsalarin agilisgindan 6nce tahmin
uretmektedir. Sistem borsa endeksini etkileyecegi diisliniilen ve uzman kisi
tarafindan secilmis 400’den fazla anahtar kelime 6begini temel almistir. Bu kelime
obekleriyle birlikte son 100 islem giiniine ait kapanis fiyatlar1 ve haber verileri de
egitim verisi olarak belirlenmistir. Haber metinlerinde tespit edilen anahtar
kelimelerin sayilaria bakilarak cesitli agirliklandirma yontemleri denenmis ve Kural
Tabanli, En Yakin Komsu ve Yapay Sinir Aglar1 gibi yapay 6grenme metotlari
kullanilarak sistem egitilmistir. Egitilen sisteme giin i¢inde ¢ikan haberler ve o giin
sonunda endekslerin kapanig fiyatlar1 verilerek, ertesi giin endekslerin fiyatinin hangi
yonde degisecegi tahmin edilmistir. Calismada Kural Tabanli yapay 6grenme
yontemi diger kullanilan yontemlere gore daha basarili dogruluk orani vermistir.
Sistem rastgele tahmine gore de anlamli bir basari saglamistir. Haber metinleri
kullanilarak egitilen sisteme, ge¢cmis 100 giine ait fiyat verileri de eklendiginde
sistemin dogruluk oraninda artig goriilmiistiir. Sistemin dezavantajli yonli ise
siniflandiricilarin egitimi belirlenen anahtar kelimeler kullanarak yapildigindan,
haber metinlerinde gecen yeni ve endeksi dogrudan etkileyen bir kelime ortaya

¢iktiginda sistemin bunu goz ardi etmesidir.

Gidofalvi (2001), 2001 yilinda haber metinlerini kullanarak kisa siire igerisinde hisse
senetlerinin hareket yonilinii tahmin edilebilecegini ortaya koyan bir model
tasarlamistir.12 sirketin hisse senetlerinin giin i¢indeki fiyat verileri ile finansal haber
metinlerinin yaymlanma zamanlar1 dikkate alinarak cesitli deneyler yapilmistir.
Yapilan ¢alismada, giin icerisinde 10’ar dakikalik zaman araliklarinda hisse senetleri
fiyatlarinin degisim miktarlar1 ve NASDAQ endeksinin degisim miktar1 géz onilinde
bulundurularak skor hesaplanmasi yapilmistir. Haber metinlerinin yayinlanma
zamanina gore bulunan skorlar kullanilarak hangi zaman aralifinda haber
metinlerinin hisse senedi fiyatinda anlamli bir degisiklige neden oldugu bulunmaya
calisilmistir. Bunun i¢in tiim haber metinlerine bulunan skorlar kullanilarak asagi,

yukar1 ve sabit diye 3 sinif etiketi atanmistir. Etiket atama isleminden sonra Naive



Bayes simiflandiricis1 kullanilarak deneyler gerceklestirilmistir. Deneylerden elde
edilen sonuglarda haber metinlerinin yaymlamasindan 20 dakika Oncesinin ve
yayinlandiktan 20 dakika sonrasinin, hisse senedi fiyatlar1 iizerinde anlamli
degisiklige neden oldugu goriilmiistiir. Bu ¢alismanin eksikligi ise haber metinleri
tizerinde herhangi bir dnisleme yapilmamis olmasi ve 6znitelik secim yontemlerinin

kullanilmamis olmasidir.

2004 yilinda Mittermayer, NewsCats isimli bir tahmin sistemi énermistir. Bu tahmin
sistemi sirket basin biiltenlerinin yayimlanmasindan hemen sonra hisse senetlerinin
fiyatinin  hangi yonde degisecegini tahmin etmektedir. NewsCats sistemi 3
bilesenden olugmaktadir. Birinci bilesen, metin isleme teknikleri ile basin
bildirilerinden gerekli bilgiyi ¢cikarmaktadir. ikinci bilesen, islenen basin bildirilerini
onceden belirlenmis siniflara gore siralamaktadir. Uciincii bilesen ise yapilan bu
simiflandirma islemine gore hisse senetlerinin fiyatlarinin  hareket yoniini
belirlemektedir. Caligmada kullanilan metin isleme teknikleri, 6znitelik se¢imini ve
dokiiman gosterimini icermektedir. Birinci bilesende 6znitelik se¢imi, terim sikligi
(Ing. Term frequency- tf), ters dokiiman siklig1 (Ing. Inverse document frequency-
idf) ve terim siklig1 —ters dokiiman sikligi (tf x idf) gibi Olciitleri temel alarak
yapilmistir. Dokiiman gosterimi ise ikili gosterim veya tf, idf ve tf x idf gibi olg¢iitler
kullanilarak gerceklestirilmistir. Islenen basm biiltenleri ikinci bilesende iyi haber
veya kotli haber diye iki sinifa ayrilmis, siniflandirilan basin biiltenleri kullanilarak
Destek Vektor Makineleri yontemiyle metin simiflandiricisi  olusturulmustur.
Yayinlanmis yeni basin biilteni, sistemin birinci bileseninde metin isleme yontemine
tabi tutulmus, ikinci bilegsende bu biiltenin ne tiir bir haber olduguna karar verilmis,
ticlincii bilesende ise biiltenin hissenin fiyatin1 hangi yonde etkileyeceginin sinyali
olusturulmustur. Sistemin basaris1 kesinlik (Ing. Precision) ve duyarlilik (ing. Recall)
Olgiitleri kullanilarak belirlenmistir. Bunun yaninda piyasa benzetimi yapilarak da
sistemin basarisi Ol¢iilmiistiir. NewsCats sistemi basin biilteni yayinlandiktan sonra
rastgele olarak alim satim yapan yatirimciya gore anlamli bir bagsar1 saglamistir

(Mittermayer, 2004).

2009 yilinda Schumaker ve Chan yaptig1 calismada ekonomi haberlerini 3 farkli
metin temsili seklinde isleyerek borsanin hareket yoniinii tahmin etmistir. Kullanilan
metin temsilleri Kelimeler Cantas1 (Ing. Bag of Words), Isim Obekleri (ing. Name

Phrases) ve Isim Varliklar1 (Ing. Name Entities)’dir. Calismada kullanilan yapay



O0grenme yontemi ise Destek Vektor Makineleri’nin bir tiirevi olan Ardisik Asgari
Eniyileme’dir. Kullanilan yapay 6grenme yontemi Dogrusal Regresyon yontemine

gore daha basarili sonug vermistir.

2.4 Borsa Istanbul ilgili Yapilan Cahsmalar

Calismanin bu boliimiinde Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi ile ilgili gegmis
calismalardan bahsedilecektir. Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 yeni adiyla Borsa
Istanbul (BIST) 1985 yilinda kurulmustur. Gelisen piyasalar arasinda en hizh
biiyiimeyi gosteren Istanbul Borsasi’nda 2012 Kasim ayu itibari ile 402 sirketin hisse
senetleri iglem gormektedir. 2012 yilinda ortalama giinliik islem hacmi 1.3 Milyar
ABD dolarma yiikselmistir (Url-1). Borsa Istanbul yogun giinliik islem hacmi ve
dalgalanmalardan dolay1 yatirimcilarin ilgisini ¢ekmektedir. Bunun nedeni ise yogun
dalgalanmalarin yatinmcilara biliyiik kazanclar saglayacagi beklentisidir. Borsa
Istanbul ilgili ¢calismalarda BIST 100 endeksinin tahmini yapilmaktadir. BIST 100
endeksi Borsa Istanbul’un temel gostergesidir ve segilen 100 sirketin hisse senedi

fiyatlar1 kullanilarak hesaplanir.

BIST 100 endeksine segilen sirketlerin sermayesi toplami biitiin borsa da bulunan

sirketlerin sermayelerinin yaklasik olarak %75’ini olusturmaktadir (Bildik, 2001).

Literatirde, gelismis iilkelerin borsalarimin tahminiyle 1ilgili bircok c¢alisma
bulunmasina ragmen, Tiirkiye gibi gelisen iilkelerin borsalar ile ilgili ¢alisma sayisi
az olmaktadir. Yapilan c¢alismalar incelendiginde, BIST 100 endeksinin giinliik
doniiglerinin ve gilinliik dalgalanmalarinin tahmin edildigi goriilmiistiir. Bu tahminler

fiyat verileri kullanilarak yapilmistir.

Bildirici ve Ersin (2008) tarafindan yapilan ¢alismada Yapay Sinir Aglar ile birlikte
Oto regresyon modelleri kullanilarak BIST 100 endeksinin giinliik doniigleri tahmin

edilmeye ¢alisilmistir.

Boyacioglu ve Avci (2010) calismalarinda BIST 100 endeksinin giinliik doniisiinii,
makroekonomik fiyat verilerini ve 3 yabanci {ilkenin (ABD, Almanya ve Brezilya)
borsalarinin giinliik kapanis fiyatlarin1 kullanarak tahmin etmistir. Calismada
Uyarlamali Ag Tabanli Bulamk Mantik Cikarim Sistemi ( Ing. Adaptive Neuro
Fuzzy Inference System-ANFIS) kullanilmistir. ANFIS’in diger yapay 6grenme

yontemlerine giiclii bir alternatif oldugu c¢alismadan elde edilen sonuglardan biridir.



Kara ve dig. (2011) yaptiklar1 ¢calismada 10 adet teknik gosterge kullanarak BIST
100 endeksinin giinlik kapanis fiyatinin hareket yoniinii tahmin etmistir. Tahmin
siirecinde yapay 0grenme yontemlerinden Destek Vektor Makineleri ve Yapay Sinir
Aglar1 kullanilmistir. BIST 100 endeksinin gegmis 10 yildaki giinliikk kapanis fiyati
verileri kullanilarak iki yontem i¢in de uygun parametre kiimeleri belirlenmistir.
Belirlenen parametreler ile iki yontemin egitimi tamamlanmis ve tahmin sonuglari
elde edilmistir. Iki yapay 6grenme yontemi de endeksin hareket yoniiniin tahmininde
anlamli basar1 saglamistir. Yapay Sinir Aglar1 yontemi ile elde edilen ortalama basari

Destek Vektor Makineleri ile elde edilenden yiiksek ¢ikmustir.

Yukarida bahsedilen c¢aligmalarin tiimiinde giris olarak borsa endeksine ait gecmis
fiyat verileri kullanilmistir. Borsa endeksi yonii tahmininde fiyat verilerinin yerine
ekonomi haberlerinin kullanildig1 ¢alisma ise 2013 yilinda Giindiiz ve Cataltepe
(2013) tarafindan yapilmistir. Calismada finansal internet sitelerinden alinan haber
dokiimanlarmin BIST 100 endeksini hangi yonde etkileyecegi tespit edilmistir.
Haber dokiimanlar1 metin isleme teknikleriyle 6znitelik vektorlerine doniistiiriilmiis
ve Oznitelik vektorlerinden bilgi verici 6znitelikleri segmek icin 6znitelik segme
yontemleri kullanilmistir. Segilen Oznitelikler ile Naive Bayes siiflandiricisi
egitilmistir. Smiflandiricinin  tahmin performans: incelendiginde ise TFxIDF
Oznitelik segme yonteminin Karsilikli Bilgi segme yontemine gore daha basarili

oldugu kanaatine varilmistir.

Tez g¢alismasinin bu bolimiinde borsa endeksi tahmini ile ilgili gegmiste yapilan
caligmalar incelenmistir. Bir sonraki boliimde haber metinlerinin borsa tahmininde
kullanilabilmesi i¢in gerekli asamalar anlatilmis ve bu asamalarda kullanilan

yontemlere deginilmistir.
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3. BORSA TAHMININDE HABER METINLERININ KULLANIM
SURECLERI

Ekonomi haberleri kullanilarak yapilan borsa yon tahmini genel olarak metin
siiflandirma problemi olarak diisiinebilir. Metin siniflandirma problemi, metin
dokiimanlarinin daha 6nceden tanimlanis siniflara kategorize etme islemidir. Yapilan
calismada giin i¢inde yayinlanan haber metinlerinin icerigi kullanilarak bir giin sonra
BIST 100 endeksinin agilis fiyatinin hangi yonde degisecegi bulunacaktir. Bunun
icin endeksin degisim yOniinii gosteren yukari (+1), asag1 (-1) ve sabit (0) diye li¢
sinif tanimlanmistir. Yukar1 smifi yaymlanan haber metinlerinin borsa endeksi
fiyatinin artisina neden oldugunu, asagi sinifti haberin borsa endeksi fiyatinin
azalisina neden oldugunu, sabit sinifi ise haberin fiyat tizerinde hicbir etkisi
olmadigin1 gosterecektir. Siiflandirilmis haber metinleri yapay 6grenme yontemleri
ile simiflandirict egitiminde kullanilacak, egitilen siiflandirict yeni bir haber metni
yayinladiginda da bu metnin borsa endeksi iizerinde hangi yonde etki edecegini

tahmin edecektir.

Bu baglikta tez ¢alismasinin gerceklesme asamalari ve bu asamalarda kullanilan
yontemler aciklanacaktir. Bu boliim boyunca tez c¢alismasi metin smiflandirma

problemi seklinde anilacaktir.

3.1 Metin Siniflandirma Siireci

Metin simiflandirma problemi birden fazla adimi igermektedir. Bu problemin

adimlar1 aragtirmacilar tarafindan degisik sekilde ifade edilmektedir.

Montanes ve dig. (2003), yaptiklar1 ¢alismada metin siiflandirma siirecinin 3
asamadan olustugunu belirtmistir. Bu asamalar dokiiman gosterimi (Ing. Document
representation), Oznitelik boyutunun indirgenmesi (Ing. Feature reduction) ve

smiflandirmadir (Ing. Classification).

Wang Y. ve Wang X. J. (2005) ise metin smiflandirma problemlerinin igerdigi
siiregleri metin gosterimi (Ing. Text representation), smiflandirici egitimi (Ing.

Classifier training) ve performans degerlendirmesi (Iing. Performance evaluation)
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olarak tammlamistir. Metin gdsterimi asamasi, metin Onisleme (Ing. Text
preprocessing), 0znitelik boyutunun indirgenmesi ve dokiiman gosterimi islemlerini

icermektedir.

Yukarida bahsedilen iki ¢alismadan yola ¢ikarak tez calismasinda izlenen siiregler,
bu boliimiin alt basliklar1 altinda incelenecektir. Bolimde 3.2°de metin
siiflandirmanin ilk asamasi olan metin Onisleme siireci ve 6n islemede kullanilan
yontemler anlatilacaktir. Dokiiman gosterimi asamasi BoOlim 3.3’de, 0Oznitelik
se¢cimi ve Oznitelik seciminde kullanilan yontemler Boliim 3.4’te ele alinacaktir.
Siniflandirict egitimi ve smiflandirma igleminin performansini degerlendirmede

kullanilan 6lgtitler ise sirasiyla Boliim 3.5 ve Boliim 3.6’da yer almaktadir.

3.2 Metin On isleme

Metin 6n isleme asamasi, metinlerin olabildigince dile bagimli faktorlerden
arindirtlmasini ve dilin yapisal olarak sinirlarinin belirlemesini saglar (Wang Y. ve
Wang X. J., 2005). Bu asama, etkisiz kelimelerin atilmasi (Ing. Stop word removal)
ve kelimelerin eklerinden arindirilarak kék halinin elde edilmesi (Ing. Stemming)

islemlerini igermektedir (Lee ve Chan, 2006).

Etkisiz kelimeler (Ing. Stop words), bir dilde sik kullanilan zarf, zamir ve baglag gibi
kelimelerdir. Bu kelimeler, metin dokiimanlarinda ¢ok sayida gectiginden dolay1
metin siniflandirma problemlerine pozitif bir katkida bulunamamaktadir. Metin
dokiimanlarindan bu sozciiklerin atilmasi, dil bilimciler tarafindan belirlenmis etkisiz
kelime listesi kullanilarak yapilabilir. Etkisiz kelimelerin atilmasi, siniflandirmada
kullanilacak 6zniteliklerin boyutunu azaltacagindan 6znitelik segme yontemi olarak

da diisiiniilebilir (Liu ve dig, 2003).

Kelimelerin kok halinin elde edilmesi islemi de 6znitelik uzaymin boyutunu azaltan
bir yontemdir. Bu yontemle; ayn1 kok formuna sahip, yapim eki veya ¢ekim eki
almis kelimeler aldiklar1 eklerden arindirilarak kék formunda tek bir kelime haline
getirilir.

Kelimeleri kok formuna indirgeme, Tiirkce icin biiyiik kazananimlar saglamaktadir.
Tiirkce sondan eklemeli bir dildir ve kelimelerin kok halinin elde

edilmesiyle, “okul”, “okudu”, ”okuyacak”, ”okutman™ gibi ¢cekim eki veya yapim eki

almis kelimeler, bu kelimelerin kok formu olan “oku” kelimesi altinda birlesecektir.

12



3.3 Dokiiman Gosterimi

Metin dokiimanlarindan 6n igleme yoluyla 6znitelikler elde edildikten sonra, bu
Oznitelikler kullanilarak; dokiimanlar n boyutlu 06znitelik vektorleriyle ifade
edilmektedir. n sayis1 6n isleme sonucu elde edilen 6znitelik sayisin1 gostermektedir.
Olusturulan Oznitelik vektorlerinin  yapay Ogrenme yoOntemleriyle sorunsuz
kullanilabilmesi ve metinlerin igerdigi anlamin kaybolmamasi i¢in uygun dokiiman
gosterimi se¢imi metin siniflandirmada 6nemli bir asamadir. Secilen dokiiman
gosterim yontemi farkli siniflara ait metin dokiimanlarinin birbirinden kolayca ayirt
edilmesini saglayacak nitelikte olmalidir. Metin smiflandirma probleminde
dokiimanlar genellikle Kelimeler Cantasi (Ing. Bag of Words) gosterimi kullanilarak
Oznitelik vektorlerine doniistiiriiliir. Doniistiiriilen 6znitelik vektorlerinin her bir
eleman1 biitiin dokiiman koleksiyonun islenmesi sonucu elde edilen tekil
kelimelerdir. Kelimeler Cantas1 gosteriminde kelimelerin metinde gegme siras1 goz

oniinde bulundurulmaz (Schumaker ve Chan, 2009).

Dokiiman koleksiyonundaki her bir dokiiman i¢in Kelimeler Cantas1 gosterimiyle bir
Oznitelik vektorii olusturulduktan sonra bu vektorlerin her bir elemanina deger
atamasi yapilmas1 gerekmektedir. Oznitelik vektdriiniin her bir boyutu bir kelimeyi
temsil ettiginden, eger o kelime metin dokiimaninda gegiyorsa, 6znitelik vektoriinde

kelimeye ait boyuta deger olarak 1, dokiimanda ge¢miyorsa deger olarak O atanir.

Oznitelik vektorlerine deger atamasi yaparken, dokiimanda gecen kelimenin o
dokiiman i¢in ne kadar Onemli oldugunu gosteren agirliklandirma oOlgiitleri de
kullanilmaktadir. Bu 6lgiitler terim sikligi (Ing. Term frequency) ve ters dokiiman

sikhigidir (Ing. Inverse document frequency).
Terim sikhgi

Terim siklig1, her bir kelimenin bir dokiiman i¢in ne kadar 6neme sahip oldugunu o

kelimelerin dokiimanda kag defa gectigine bakarak hesaplayan olgiittiir.t kelimesinin

d dokiimani i¢in terim siklig1 degeri, tf (t,d), asagidaki sekilde hesaplanir.

1+ log#(t,d) , eger #(t,d)>0

tf(t.d) = { 0 , diger durumda @1

#(t,d), t kelimesinin d dokiimaninda ge¢me sayisini gosterir. Terim sikligi,

dokiiman bazinda hesaplandigindan, dokiimanlardaki yiiksek terim sikligina sahip

13



kelimeler diisiik terim sikligina sahip kelimelere gore 6n plana ¢ikmaktadir. Ancak,
bir kelime biitiin dokiimanlarda yiiksek terim sikliina sahip ise bu durum kelimenin
ayirt edici nitelikte olmadigini gosterir (Manning ve dig, 2008). Bundan dolay bu tiir

kelimeler siniflandiric1 egitiminde ihmal edilmektedir.
Ters Dokiiman Sikhgi

Terim siklig1 bir kelimenin bir dokiiman igerisinde ge¢me sayisini géz Oniinde
bulundururken, ters dokiiman siklig1 kelimenin dokiiman koleksiyonunda ne kadar
sayida gectigiyle ilgilenir. Ters dokiiman sikliginin temel felsefesi, dokiiman
koleksiyonlarinda nadir olarak bulunan kelimelere daha fazla agirlik vermektir.
Dokiimanlarda gegen her bir kelimenin 6nem derecesi bu kelimeyi igeren dokiiman
sayistyla ters orantili olarak hesaplanmaktadir (Manning ve dig, 2008). t kelimesine
ait ters dokiman sikligi degeri, idf(t), Esitlik 3.2°deki baginti kullanilarak

hesaplanabilir.

IN|
#N(t)

idf(t) =log 3.2)
Bagmtida |N|, dokiiman koleksiyonundaki toplam dokiiman sayisini; #N(t) ise t

kelimesini igeren dokiiman sayisini gdstermektedir.

3.4 Oznitelik Secimi ve Oznitelik Seciminde Kullanilan Yéntemler

Metin simiflandirma isleminde dokiimanlar genellikle binlerce 6znitelikle ifade edilir
ve bu Ozniteliklerin biiylik bir kismi Onemli bilgi icermez. Metin 6n isleme
yontemleri kullanildiginda 6znitelik uzayinin boyutunda azalma olmasina ragmen, 6n
islemeyle elde edilen Oznitelikler siniflandirict egitiminde hafiza ve islemci
yetersizligi gibi sorunlar ortaya c¢ikarmaktadir. Ortaya ¢ikan kaynak sorunlarinin
Oniline gecmek ve siniflandirma performansini arttirmak i¢in 2 farkli boyut indirgeme
teknigi kullanilmaktadir. Bu teknikler, 6znitelik secimi (Ing. Feature selection) ve

oznitelik ¢ikartim1 (Ing. Feature extraction) ‘dir.

3.4.1 Oznitelik secimi ve 6znitelik ¢ikartim

Oznitelik uzayinmn yiiksek boyutlu olmasinin negatif etkilerini ve veri seyrekligini

ortadan kaldirmak i¢in Oznitelik uzayr {lizerinde boyut indirgenmesi yapilmalidir.
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Boyut indirgenmesi, 6znitelik se¢imi veya 0znitelik ¢ikartimi teknikleri kullanilarak

yapilmaktadir.

Oznitelik secimi, mevcut Ozniteliklerden yeni bir dznitelik alt kiimesi olusturarak
yapilir. Tiim 6znitelikler arasindan daha 6nce belirlenmis bir 6l¢iite gore en yiiksek
degere sahip belirli sayida oznitelik secilir (Montanes ve dig, 2003). Oznitelik
cikarimi ise, Oznitelik kiimesinden asil 6znitelikleri almak yerine bu 6zniteliklerin
cesitli yontemlerle doniistiiriilmiis halini alarak boyut indirgemesi yapmaktadir

(Guyon ve dig, 20006).

Oznitelik segimi metin smiflandirma problemlerinde siklikla kullanilir. Bu
siiflandirma problemlerindeki 6znitelikler genellikle kelimelerden olusur ve sayisi
binlercedir. Oznitelik sayisinin fazla olmas1 smiflandirici performansii negatif
yonde etkilemektedir. Oznitelik se¢imiyle ¢cok sayida Oznitelikten veri kiimesini en
iyi sekilde temsil eden belirli sayida oznitelik secilecektir. Oznitelik segimi ile
giiriiltii olarak yer alan Oznitelikler elenecek ve siniflandirict performansi
yiikselecektir. Segilen Ozniteliklerin metnin igerigini yansitmasi simiflandirma

performansi agisindan 6nem tasir.

Metin siniflandirma uygulamalarinda 6znitelik se¢imi yapilirken hangi 6zniteligin
“iyi” oldugunun tespit edilmesi siiflandiric1 performans: igin kritiktir. Oznitelik
seciminin temel amaci Oznitelik vektorlerinin boyutunun indirgenmesi olmasina
ragmen; boyut indirgeme islemiyle birlikte secilen 6zniteliklerin siiflandiricinin
performansimni arttirmasi  gerekliligi de gdz oOniinde bulundurulmalidir. Iyi bir
Oznitelik se¢imi hem bilgi icermeyen Ozniteliklerin ihmal edilmesini hem de
simiflandiric1  egitilirken  islem kaynaklarmin  daha verimli  kullanilmasim

saglamalidir. Ayrica Oznitelik secimiyle siniflandirma performansinin artmasiyla

birlikte siniflandiricinin karmagikligi da azalmaktadir.

3.4.2 Oznitelik secimi yaklasimlar

Tez ¢alismasinin bu boliimiinde 6znitelik se¢ciminin temelini olusturan kavramlardan
s6z edilecektir. Ilk asamada Goézetimli (Ing. Supervised) ve Gozetimsiz (Ing.
Unsupervised) Oznitelik se¢imi kavramlari agilanacak ve farklarina deginilecek,
sonraki asamada siklikla kullanilan gozetimli Oznitelik se¢imi yaklasimlar
aciklanacaktir. Son agamada ise gozetimli 6znitelik se¢iminde kullanilan Slgiitlerden

bahsedilecektir.
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Gozetimli ve Gozetimsiz Oznitelik Secimi

Oznitelik se¢gme yontemleri genellikle metin  siniflandirma  problemlerine
uygulanmakla beraber, nadiren herhangi bir smif etiketine sahip olmayan metin
kiimeleme problemlerine de uygulanabilir. Bu problemlerde kullanilan kiimeleme
algoritmalarinin performansi, veri seyrekligi ve verinin yiiksek boyutlu olmasiyla
dogrudan baglantilidir. Kiimeleme performansini artmasi ise Oznitelik uzaynin

boyutunu indirgemeyle gerceklesebilir.

Yapay Ogrenmede girdilerin sinif etiketine sahip olmasina bagl olarak, 6znitelik
secimi iki yontemle yapilmaktadir. Bunlar, gézetimli 6znitelik se¢imi ve gozetimsiz
Oznitelik se¢imidir. Metin siniflandirma problemlerinde boyut indirgenmesi, sinif
etiketine sahip olmayan metin dokiimanlarinin kiimelenmesi gérevlerinde gézetimsiz
Oznitelik se¢imi ile sinif etiketi kullanilarak yapilacak siniflandirma gorevlerinde ise

gozetimli 6znitelik se¢imi ile yapilabilir (Liu ve dig, 2003).

Tez c¢alismasi simiflandirma problemini igerdigi i¢in gdzetimli Oznitelik se¢iminin
ayrintilar1 Bolim 3.4.3 ‘te ele alinacaktir. Gozetimsiz Oznitelik secimi ile ilgili

ayrintili bilgiye Guyon ve Elisseeff (2003) ‘in yaptig1 ¢alismadan ulasilabilir.
Siizge¢ Yaklasimi ve Diiriimcii Yaklasim

Gozetimli 6znitelik segiminde siizge¢ yaklasimi (Ing. Filter approach ) ve diiriimcii
yaklasim (Ing. Wrapper approach) olmak iizere temel 2 yaklasim bulunmaktadir.
Stizge¢ yaklasiminda 6znitelikler siniflandiricidan bagimsiz olarak puanlanir ve elde
edilen puanlara gore Oznitelik se¢imi yapilir. Diiriimcii yaklasimda ise 6znitelik alt
kiimeleri ve siniflandirict kullanilarak 6znitelik se¢imi yapilmaktadir (Kohavi ve
John, 1998). Diirlimcii yaklasim, silizge¢ yaklasimina gore daha iyi performans
gostermesine ragmen, Oznitelik sayisinin binlerle ifade edildigi smiflandirma

problemlerinde islem yiikii yaratmaktadir.

Stizge¢ yaklasiminda Oznitelik se¢imi siniflandiricinin kullandigi algoritmadan
bagimsiz olarak yapilir. Bu nedenle siizge¢ yaklasimi, siniflandirict egitiminden
onceki on isleme asamasi olarak degerlendirilebilir. Diirtimcii yaklasimda ise
Oznitelik alt kiimesini se¢mek icin smiflandiric1 algoritmasi  degerlendirme
fonksiyonu olarak kullanilir. Cok biiylik verilerde diiriimcii yaklagimi uygulamak
stizge¢ yaklagimina goére daha zordur. Bu tip veri kiimelerinde Oznitelik sec¢imi

siniflandiricidan bagimsiz olmasi gerektiginde siizgec yaklasimi uygulanir.
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Fazla sayida Oznitelige sahip metin simiflandirma problemlerinde siizge¢ yaklagimi

kullanilir (Yang ve Pedersen, 1997).

3.4.3 Gozetimli oznitelik seciminde kullanilan yontemler

Metin  simiflandirma  problemlerinde  gozetimli  Oznitelik  se¢imi, metin
dokiimanlarinda gecen kelimeler i¢in secilen bir 6l¢iite gére puan hesabi yapilmasi
ve yiiksek puana sahip belirli sayida kelimelerin secilmesi ile gergeklestirilir.
Literatiirde, 0Oznitelik sec¢iminde kullanilan birgok oOl¢iit mevcuttur. Metin
siniflandirma probleminde ise, dokiiman siklig1 (Ing. Document frequency), bilgi
kazanmmmi (Ing. Information gain), karsilikli bilgi (Ing. Mutual information) ve Ki-
Kare istatistigi (Ing. Chi-Square statistics) gibi geleneksel dlgiitler kullanilir (Yang
ve Pedersen, 1997).

Dokiiman Sikhgi

Dokiiman siklig1 bir kelimenin gectigi dokiiman sayisini1 gosterir. Bu 6lgiitte, her bir
Ozniteligin (kelimenin) dokiiman koleksiyonunda ka¢ defa gectigi hesaplanir ve
dokiiman siklig1 onceden belirlenen esik degerinin altinda kalan 6znitelikler ihmal
edilir. Dokiiman siklig1 boyut indirgemede kullanilan basit bir yontem olmasina

karsin bilgi igeren Ozniteliklerin se¢iminde etkili degildir.
Bilgi Kazanim

Yapay Ogrenme alaninda, bilgi kazanimi bir kelimenin iyiligini 6lgmede kullanilan
bir kistastir. Bilgi kazanimi Shannon’un bilgi teorisini (Ing. Shannon’s information

theory) temel alir.

Bilgi kazanimi kavrami diizensizlik (Ing. Entropy) kavramu ile iliskilidir ve basitce
bilgi kazanimi, diizensizligin tersi olarak ifade edilir. Bilgi kazanimi O ile 1 arasinda
deger almaktadir ve siniflandirma siireci, kullanilan 6znitelik ile yapildiginda kag
bitlik bilgi kazamlabilecegini gdsterir. Ornegin; siniflandirma siirecinde bir 6znitelik
her smif i¢in farkli bir deger aliyorsa, bu durumda bu 6znitelik igin diizensizlik
degeri 0 ve bilgi kazanimi degeri 1 ¢ikacaktir. Bunun anlami kullanilan 6znitelik ile
siniflar arasinda birebir baglant1 kurulabildigidir. Buna karsilik elimizdeki 6znitelik,
siniflardan ne kadar bagimsizsa bilgi kazanimi da o kadar diisiik ¢ikacaktir (Cover ve
Thomas, 1991). Bu yontemle 6znitelik se¢imi yapilirken her bir 6znitelik i¢in bilgi

kazanimi degeri hesaplanir.
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Hesaplanan kazanim degerleri 6nceden belirlenen esik degerinin altinda kaliyorsa, bu

Oznitelikler siniflandirma siirecinde ihmal edilir.
Karsihikh Bilgi

Karsilikli bilgi, iki bagimsiz degisken arasindaki ortak bagliligin miktaridir. Yapay
O0grenme uygulamalarinda karsilikli bilgi 6znitelik vektoriiniin her bir boyutu ile bu
Oznitelik vektoriine atanan sinif etiketleri arasinda baglilig1 6lger. Karsilikli bilginin
zayif yonli ise Ozniteliklerin marjinal olasiliklarindan giiglii  bir  sekilde
etkilenmesidir. Karsilikli bilgi yontemiyle her bir 6zniteligin sinif etiketlerine
karsilikl1 bilgi tabanli benzerlik oran1 olaganlik ¢izelgesi (Ing. Contingency table) ile
hesaplanir ve yiiksek benzerlik oranina sahip 6zniteliklerden baslanarak belirli sayida

Oznitelik se¢cimi yapilir (Manning ve dig, 2008).
Ki-Kare (32) Istatistigi

Ki-Kare (¥2) bagimsizlik testi, iki ya da daha fazla siifa sahip iki nitel degisken
arasinda bagimsizlik olup olmadigini inceler. %2 testi ile bu degiskenler arasinda
iliski olup olmadig1 olaganlik cizelgesi (Ing. Contingency table) yardimi ile bulunur.
Baz1 zamanlarda iligkinin olup olmadiginin tespiti yeterli degildir. Bunun yan1 sira
aradaki iligkinin derecesini (giiciinii) de bilmek gereklidir. Bu da olaganhk
cizelgeleri kullanilarak bulunan olaganlik katsayisi ile miimkiindiir. Bu katsayi,
degiskenler arasindaki iliskinin diizeyini Olgemeye yarar. Olaganlik katsayisi
iliskinin olmadig1 durumlarda “0”, ¢ok yiiksek iligski oldugunda ise “1”’e ¢ok yakin
bir deger ¢ikar (A.O.F Ders Notu, 2010 ).

Metin smiflandirma problemlerinde her sinif i¢in her bir Oznitelik ile o siif
arasindaki Ki-Kare istatistigi hesaplanir. Karsilikli bilgi ile Ki-Kare istatistigi
yontemi arasindaki temel fark Ki-Kare istatistiginin hesaplanmasi sonucu elde edilen
degerlerin normalize edilmis halde olmasidir. Bu da ayni1 simifta var olan

Ozniteliklerin karsilastiriimasinda kolaylik saglamaktadir.

Metin siiflandirma problemlerin de kullanilan bu 6znitelik segme yontemlerine ait
matematiksel formiiller Cizelge 3.1'te yer almaktadir. Formiillerde t, metin
dokiimaninda gecen k. kelimeyi, c¢; ise dokiimanin i. smifa ait oldugunu
belirtmektedir. £ ise k. kelimenin yer almadig1 dokiimanlar1 gostermektedir. c, ise i.
sinif haricindeki diger siniflara ait dokiimanlar1 ifade etmektedir. N ise

koleksiyondaki dokiiman sayisin1 gostermektedir. Formiillerdeki P( ) ifadesi ise
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olasilik anlamindadir. Ornegin P(ty,c;), k. kelimenin i. sinifa ait dokiimanlarda

gecme olasiligini gostermektedir.

Cizelge 3.1: Metin siiflandirma problemlerinde kullanilan 6znitelik segcme
yontemleri (Yang ve Pedersen, 1997).

Yontem Gosterimi Formiil
Dokii ,
0 unjan #(te c)) P(ty, c;)
Sikhg:
P(tkr Ci)
P(ty, c;)log———F—
Bilei “TTE PP ()
1G (ty, ¢;) _
Kazanim _ P(ty, c;)
+P(ty, ¢;) log ————
R TATIC)
Karsiikh MI(t,, C) Z z Pt c) log— o) P(ty, ;)
Bilgi ko €
ilgi P P(ti)P(c;)
Ki-Kare x2(ty, ¢;) N[P(tx, ¢;), P(E, ) — P(ty, )P (L, c)]?
istatistigi P(t,)P(t,)P(c;)P(c)

Cizelge 3.1°de gosterilen bu 4 yontemin performanslart Yang ve Pedersen (1997)
tarafindan yapilan metin smiflandirma c¢alismasinda karsilagtirilmistir. Yang ve
Pedersen yaptiklar istatistiksel metin siniflandirma c¢alismasinda Ki-kare istatistigi,
bilgi kazanimi, karsilikli bilgi ve dokiiman siklig1 6znitelik se¢cim yoOntemlerinin
yaygin kullanilan kelimelere 6nem verme, dokiimanlarin siniflarindan faydalanma ve
dokiimanda kelimelerin var olup olmamasi gibi 3 kistasa bakarak performansi
karsilatirmistir. Karsilagtirma yaparken En Yakin K Komsu ve Dogrusal En Kiiciik
Kare Uydurma smiflandiricilarini kullanilmigtir. Calismada, bilgi kazanimi ve Ki-
kare istatistigi yontemlerinin dokiiman siniflandirmada ve 6znitelikleri indirgemede
birbirine yakin performans elde ettikleri anlatilmistir. Bu iki yontemin karsilikli bilgi
yontemine istiinliikk sagladigi bunun nedenin ise karsilikli bilgi yonteminin nadir

gecen kelimeleri 6n plana ¢ikarmaya ¢alismaya meyilli oldugu sdylenmistir.

Rogati ve Yang (2002) tarafindan yapilan ¢alismada ise bilgi kazanimi, Ki-Kare
istatistigi ve dokiiman siklig1 6znitelik se¢gme yontemlerinin performanslar1 4 farkl

smiflandirict kullanilarak karsilastirilmistir. Bu siniflandiricilar Naive Bayes, Roccio
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Stili, En Yakin K Komsu ve Destek Vektor Makineleridir. Elde edilen sonuclar Ki-
Kare istatistiginin bilgi kazanimi veya dokiiman siklig1 yontemleriyle birlikte
kullanildiginda en iyi sonucu verdigi ve Destek Vektér Makinelerinin 6znitelik

se¢imine en az duyarli siniflandirict oldugudur.

3.5 Simiflandiric1 Ogrenmesi

Siniflandirict 6grenmesi, 6znitelik secimi asamasindan sonra gelmektedir. Boyutu
indirgenmis Oznitelik vektorlerinden olusan veri kiimesinden siniflandiric1 egitimi
icin egitim Ornekleri alinmaktadir. Siniflandiricilar, alinan egitim Orneklerini yapay
O0grenme algoritmalariyla kullanarak problemdeki her bir sinif i¢in gerekli iligkisel
bilgiyi 0grenir.

Metin siiflandirma ¢aligmalarinda yapay 6grenme algoritmalar1 kullanilmadan 6nce
siniflandirma islemleri kural tabanl sistemler kullanilarak yapilmistir. Uzman kisiler
tarafindan tanimlanan kurallar kullanilarak metin dokiimanlar1 siniflara ayrilmis, bu
durum yogun is yiikii, maliyet ve zaman kaybi1 getirirmistir.90’l1 yillarda yapay
O0grenme felsefesinin ortaya ¢ikmasiyla kural tabanli 6grenme popiilerligini
yitirmistir. Tiimevarimsal bir siire¢ olan yapay 0grenme ile dnceden siniflar1 belli
olan metin dokiimanlarindan metinleri otomatik kategorize eden siniflandiricilar
egitilmistir. Yapay 0grenme algoritmalarinin sagladigi avantajlar ise siniflandirma
basarisinin uzman Kkisiler tarafindan yapilana yakin olmasi, uzman is giiciinden
tasarruf saglamasi ve smiflandirma islemi yapilirken alaninda uzman kisilere

ihtiyacin en aza indirilmesi olarak sdylenebilir.

Metin siniflarima ¢aligsmalarinda bir¢cok yapay 6grenme algoritmasi kullanilmaktadir.
Bu algoritmalar En yakin K komsu, Yapay Sinir Aglar1, Destek Vektor Makineleri,
Karar Agaglari, Naive Bayes Siniflandiricisidir (Yang ve Liu, 1999).

Yapilan tez ¢alismasinda siniflandirici olarak Naive Bayes siniflandiricisi segilmistir.
Bir sonraki baslikta Naive Bayes siniflandiricisiyla ilgili detayli bilgi verilecektir.
3.5.1 Naive Bayes (NB) simiflandiricisi

Naive Bayes siniflandiricis1t metin siniflandirma problemlerinde basarili performans
gostermektedir (McCallum ve Nigam, 1998). NB Siiflandiricis1 Bayes Kuralimi

temel almaktadir. Bu simiflandirict bir 6rnegin bir smifa ait olma olasiligini
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hesaplamak icin 6zniteliklere ait sartli olasiliklar1 kullanarak olasilik modeli bulur.
Naive Bayes modelinde bulunmak istenen olasilik degeri p(c|wy, ..., w,,) dir. Bu
olasilik degeri sonsal (Ing. Posterior) olasilik olarak adlandirilmaktadir. Metin
siniflandirma problemi agisindan diisiiniildiiglinde; bu olasilik gdsteriminde her bir
w, Oznitelik vektoriinde yer alan oOznitelikleri yani metin dokiimaninda gecen
kelimeleri gosterir. ¢ ise metin dokiimaninin hangi sinifa ait oldugunu belirtir. Naive
Bayes siniflandiricisinda veri kiimesindeki ornekler kullanilarak her sinif i¢in sonsal
olasilik degeri hesaplanir. Hangi sinifin sonsal olasilik degeri yiiksek ise bu 6rneklere
o siifin atamasi yapilir. Ancak yiiksek boyuta sahip veri kiimelerinde sonsal olasilik
degerini direkt olarak hesaplamak zordur. Bu durumda hesaplama islemini

kolaylastirmak i¢in Bayes olasilik kural1 kullanilir (Alpaydin, 2010).

_ PPy, ., Wi]O)
p(wy, ..., wy)

p(c|wy, .., Wy) 3.3)
Esitlik 3.3’te p(c) onsel (Ing. Prior) olasilik degerini gdstermektedir. Bu olasilik,
egitim kiimesindeki sinif dagilimina bakilarak hesaplanir. p(wy, ..., wy,) olasiligi ise
kanit (Ing.Evidence) olasilig1 olarak bilinmektedir. Bu olasilik degerinin siniflar
tizerinde bagimlilig1 olmadigi i¢in sonsal olasilik degeri hesaplanirken kanit olasiligi
ihmal edilir. p(wy,...,wy|c) olasiik degeri ise olabilirlik (Ing. Likelihood)
olasiligidir ve bu olasilik degerinin hesaplanmas1 onsel olasiliga goére daha zordur.
Bunun nedeni ise olabilirlik olasiligindaki sartli olasiligin biitiin 6zniteliklere bagimli
olmasidir. Bu olasilik degerinin hesaplanmasin1 kolaylastirmak i¢in Naive Bayes
siiflandiricist 6zniteliklerin sartli bagimsizligini géz 6niinde bulundurur. Bu, Naive
Bayes smiflandiricisinda her 6zniteligin diger tiim Ozniteliklerden sartli bagimsiz
oldugu anlamindadir. Olabilirlik olasiligin1 hesaplarken Naive varsayiminin nasil

kullanilacag: Esitlik 3.4°te gOsterilmistir.
n
P, )~p(@) | [p0ilC) 34
i=1

Bu varsayimin etkileri Zhang (2004) tarafindan incelenmistir. Zhang, Oznitelikler
arasindaki bagimliliklara bakarak Naive Bayes siniflandiricisinin performansini
incelemistir. Bu calismada Oznitelikler arasinda giicli bir bagimlilik olmasi

durumunda bile NB siniflandiricisinin tatmin edici bir performans ortaya koymustur.
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3.6 Simiflandiric1 Performansim Degerlendirme Olciitleri

Siniflandirict egitiminin tamamlanmasindan sonraki asama ise test verilerinin
kullanilarak siniflandiricinin performansinin degerlendirilmesidir. Siniflandiricinin
etkinliginin Ol¢iilmesi i¢in geleneksel bilgi getirimi yOntemlerinde kullanilan
dlciitlerden faydalanilir. Bu 6lgiitler dogruluk orami (Ing. Accuracy), kesinlik (ing.
Precision), duyarhilik (ing. Recall) ve F-Olgiitiidiir. Kullamlan bu 6lgiitlerden
dogruluk orami hari¢ diger Olgiitler simiflandirict performansini siif bazinda
degerlendirmektedir. Siniflandiricinin genel performansini degerlendirmek i¢in bu
Olciitleri temel alarak olusturulan makro-ortalama yontemi bulunmaktadir. Makro-
ortalama performanst hesaplanirken ilk 6nce her smif icin performans olgiimii
yapilmakta daha sonra smif performansi Ol¢limlerinin ortalamasi alinmaktadir.

Makro-ortalama her sinifa esit agirhik vermektedir (Ozgiir ve dig, 2005).

Iki smif iceren siniflandirma problemlerinde, drnekler pozitif veya negatif olmak
tizere iki smifa ayrilmaktadir. Smiflandiricilarin iki simifa ait bu Ornekleri nasil
siniflandirdiklart hata matrisi (Ing. Confusion matrix) denilen cizelge yapisiyla
gosterilir (Yang, 1997). Hata matrisi Cizelge 3.2° de gosterilmektedir. Hata matrisi 4
kategoriye sahiptir. Dogru pozitif (dp) (Ing. True positive), pozitif smif etiketine
sahip olan drneklerin pozitif olarak dogru simiflandirildigini gosterir. Yanlis pozitif
(yp) (Ing. False positive), negatif simf etiketine sahip &rneklerin pozitif olarak
siniflandirildigim anlatir. Dogru negatif (dn) (Ing. True negative) negatif sinifindaki
orneklerin negatif olarak siniflandirilmasidir ve bu istenen bir durumdur. Son olarak
yanlis negatif (yn) (Ing. False negative) ise pozitif sinifinda olan érneklerin negatif
sinifindaymis gibi smiflandirilmasin1 anlatir. Hata matrisindeki bu 4 kategori
kullanilarak kesinlik, duyarlilik, dogruluk oran1 ve F-Olgiitii gibi performans &lciitleri

hesaplanabilmektedir (Davis ve Goadrich, 2006).

Yapay 6grenme uygulamalarinda performans degerlendirme oOlgiitii olarak genellikle
dogruluk orani kullanilmaktadir. Dogruluk orani (DO), dogru olarak siniflandirilan
ornek sayisinin tiim Ornek sayisina béliinmesiyle bulunur. lyi bir smiflandirict
yiiksek dogruluk oranina sahip olmalidir. Dogruluk oraninin hata matrisi degerleri

kullanilarak hesaplanmasi Esitlik 3.5¢ te gosterilmistir.

dp +dn

DO=
dp+dn+yp+yn

(3.5)
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Cizelge 3.2: Iki smif i¢in olusturulan hata matrisi.

Gercek

Smif/Tahmin | Pozitif | Negatif
Edilen
Pozitif dp yn
Negatif yp dn

Eger siniflandirma siirecinde kullanilan veri kiimesi dengesiz siif dagilimina sahip
ise bu durumda dogruluk oraninin degerlendirme 6lgiitii olarak kullanilmasi yaniltici
olabilmektedir. Ornegin; pozitif siniftaki 6rnek sayismin negatif siniftaki Srnek
sayisina oranla ¢ok az oldugu durumda, biitiin test Orneklerini negatif olarak
simiflandirdigimizda siniflandirma isleminin dogruluk orani yiiksek ¢ikacaktir. Bu
nedenle, veri kiimesinde bir sinifa ait 6rnek sayis1 diger siniflara ait 6rnek sayisina
baskin oldugunda sadece dogruluk oraninin degerlendirme 6lgiitii olarak kullanilmas1
uygun degildir. Smiflandiricinin her sinifi ayirt etme basarisinin 6l¢iilebilmesi igin
dogruluk oraninin yaninda kesinlik, duyarhilik ve ikisinin bilesimi olan F-Olgiitii
Olciitlerinin  kullanilmast gerekir. Kesinlik ve duyarlilik olgiitleri pozitif olarak
siniflandirmis ornekleri temel alir. Kesinlik pozitif olarak siniflandirilmis olan
orneklerden kag tanesinin gergekten pozitif oldugunu, duyarlilik ise toplam pozitif

ornek sayisindan kag tanesinin dogru olarak tanindigini dlger.

Diger bir performans degerlendirme kistas1 da F-Olgiitii’diir. F-Olgiitii, kesinlik ve
duyarlilk &lgiitlerinin  bilesiminden olusur. F-Olgiitii, kesinlik ve duyarlilik
degerlerinin agirlikli harmonik ortalamasinin alinmasi sonucu hesaplanir. Yiiksek F-
Olgiitii degeri iyi bir smiflandirma performans: anlamma gelmektedir. Kesinlik,
duyarlilik ve F-Olgiitiiniin hata matrisi elemanlar1 ile bulunmas1 gdsteren formiiller

Cizelge 3.3 ‘de gosterilmistir.

Iki smif iceren siniflandirma problemlerinde kesinlik, duyarlilik ve F-Olgiitii basart
degerlendirmesini pozitif Ornekler iizerinden yapar. Coklu smif igeren yapay
O0grenme problemlerinde ise her bir sinif ayr1 olarak ele alinir ve bu sinifa ait 6rnekler
pozitif olarak geriye kalan tiim Ornekler negatif olarak ayrilir. Boylece her bir simif
icin bu Olgiitler cinsinden performans degeri bulunur. Siiflandiricinin  genel

performansi ise her sinif performans degerlerinin Makro-ortalamasi alinarak bulunur.
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Cizelge 3.3: Kesinlik, duyarlilik ve F-Olgiitiiniin formiilleri.

Olgiit Formiil
dp
Kesinlik(K) m
Duyarhlik(D) ap
uyarhh _—
dp + yn
. 2*K*D
F-Olciitii K+D

Dengesiz dagilimli siiflandirma problemlerinin basariminin degerlendirilmesinde
Egri Altinda Kalan Alan (Ing. Area Under Curve-AUC)’da kullanilan diger bir
Olciittiir (Chawla ve dig, 2004).

3.7 Boliim Ozeti

Tez calisgmasimnin bu boliimiinde metin smiflandirma problemlerinde var olan
siireclerden bahsedilmistir. Bu siirecin ilk asamasi metin dokiimanlarinin 6n
islenmesidir. On isleme asamasindan sonra metin dokiimanlari, dokiiman
gosterimleri kullanilarak 6znitelik vektorlerine doniistiiriiliir. Sonraki asamada ise
Oznitelik segme yontemleri ile bilgi icermeyen Oznitelikler ihmal edilir ve 6znitelik
vektorlerinin boyutu indirgenir. En son asamada ise boyut indirgemesi yapilan
Oznitelik vektorleri metin siniflandiricisina aktarilir ve smiflandiricinin basarisi

degerlendirilir.

Bir sonraki boliimde ise tez ¢alismasinin arastirma siirecinden soz edilecektir.
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4. HABER METINLERI iLE BIST 100 ENDEKSi YON TAHMINIi
UYGULMASI

Bu béliimde tez ¢alismasinin uygulama siirecinden bahsedilecektir. Calismanin genel
siireci ve siralt adimlar1 Sekil 4.1°de gosterilmektedir. Calismanin ilk adimin1 veri
toplama asamasi olusturmaktadir. Bu asamada finansal web sitelerinden ekonomi ile
ilgili haber metinleri, Borsa Istanbul’un resmi web sitesinden ise BIST 100
endeksine ait gegmis fiyat verileri alinacaktir. Sonraki adimda, toplanan haber
dokiimanlar1 6n islemeye tabi tutulacak ve bu dokiimanlar 6znitelik vektorlerine
doniistiiriilecektir. Gegmis fiyat verileri de haber dokiimanlarinin endeks fiyati
tizerindeki etkisini goOsteren smif etiketlerinin olusturulmasinda kullanilacaktir.
Oznitelik vektdrlerinin  olusturulmasindan sonra Oznitelik secme yontemleri
kullanilarak bilgi igeren Gznitelikler bulunacak ve segilen 6znitelikler kullanilarak
Oznitelik uzayindan yeni Oznitelik alt kiimeleri olusturulacaktir. Son asamada ise
olusturulmus Oznitelik alt kiimelerinden alinan egitim Ornekleriyle siniflandirici

egitimi gergeklestirilecek ve test Ornekleriyle de smiflandirma performansi

degerlendirilecektir.
& Metin Onigleme Oznitelik Segimi
A
Haber Metinleri

4
Sinif Etiketlerinin Olugturuimasi
% Siniflandirici

Model Parametrelerinin Belirlenmesi

BIST 100 Endeksi Gegmis Fiyat Verileri A

gnlﬂandlm Performansinin OI;UIm%

Sekil 4.1: Tez calismasinin genel siireci.

Sekil 4.1°de gosterilen islemleri yazilimsal olarak gergeklestirebilmek i¢in Python,
JAVA ve MATLAB programlama dillerinden faydalanilmistir.
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Python dili kullanilarak yazilan betikler ile web sitelerinden haber metinleri ve fiyat
verileri toplanmistir. Alinan haber metinlerinin islenmesi ve bu metinlerden tekil
kelimelerin elde edilmesi JAVA programlama dilinde yazilmis paketler kullanilarak
yapilmistir. MATLAB programlama dili ise elde edilen tekil kelimelerin kullanilarak
haber dokiimanlarindan Oznitelik  vektorlerinin  olusturulmasi  asamasinda
kullanilmustir. Oznitelik secimi, stmiflandirict egitimi ve simiflandirict performansinin

Olctilmesi ise WEKA Veri Madenciligi Yazilimi ile yapilmistir (Hall ve dig, 2009).

Boliimiin devaminda arastirma siirecinin agsamalar1 ayrintilariyla ele alinacaktir.
Bolim 4.1°de Veri Toplama asamasindan bahsedilecektir. Boliim 4.2°de Veri
Kiimesinin Olusturulmas1  anlatilacaktir.  Oznitelik Se¢imi Bolim  4.3’te,
Smiflandiricinin  Egitimi Bolim 4.4’te verilecektir. Bolim 4.5’te ise Yapilan

Siiflandirma Deneyleri ve Alinan Sonuglar gosterilecektir.

4.1 Veri Toplanmasi

Tez ¢alismasinin amaci finansal haber dokiimanlarinin BIST 100 endeksi agilis fiyati
tizerindeki etkilerini arastirmak oldugundan veri toplama asamasinda iki ¢esit veriye
ihtiya¢c duyulmaktadir. Bunlar finansal haber metinleri ve BIST 100 endeksine ait

fiyat verileridir.

Calismada finansal haber metinlerinin toplandig1 iki tiir haber kaynag:
bulunmaktadir. Bu kaynaklardan birisi Borsa Istanbul’daki sirketlerin resmi
bildirimlerinin yayinlandigi Kamu Aydinlatma Platformu (KAP)’nun internet
sitesidir. KAP, sermaye piyasast ve Borsa mevzuatt uyarinca kamuya agiklanmasi
gerekli bildirimlerin elektronik imzali olarak iletildigi ve kamuya duyuruldugu
elektronik sistemdir. Isletimi Borsa Istanbul-Kotasyon Miidiirliigi-KAP Isletim
Birimi tarafindan yiiriitilmekte olan sistem, 7/24 esasina gore caligmaktadir.
Uygulama, tiim Tiirkiye'ye yayilmis 550'yi askin sirketi ve 2500'i askin kullaniciy1
kapsamaktadir. Sistem, tiim kesimlerin Borsa Istanbul sirketleri ile ilgili dogru,
anlagilir, tam bilgiye, internet tizerinden es anli ve diisiik maliyetle
erisebilmelerine imkan tamiyacak sekilde tasarlanmistir. Ayrica, gecmise doniik
bilgilere de kolay ve diisiik maliyetle erisim imkam saglayan elektronik bir arsiv
niteligindedir (Url-2). KAP’tan alinan haber dokiimanlari, sirketlerin 6zel durum
bildirimlerini, 3 aylik ve yillik kar bildirimlerini, bilancolarini, yeni bir is iliskisine

baslama veya siparis alma haberlerini igermektedir.
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Ikinci haber kaynag1 olarak da Tiirkiye’nin iki onemli finans internet sitesi Bigpara
(Url-3) ve Mynet Finans (Url-4) secilmistir. Bu internet sitelerinden alinan haber
dokiimanlar1 ise genel ekonomi haberlerini, politika haberlerini, kiiresel ekonomi ile
ilgili gelismeleri, sirketlerin basin biiltenlerini, sirketler ile ilgili basinda ¢ikan

haberleri, ekonomi yazarlarinin aragtirma raporlarini igermektedir.

Bahsedilen iki haber kaynagi taranarak 2010 ve 2011 yillarinda yayinlanmig 111587
adet haber dokiimani toplanmistir. Haber metinlerinde igerik olarak haberin
yayinlanma tarihi ve saati, haberin basligi ve haberin ayrintilarinin agiklandigi

paragraflar yer almaktadir. Haber dokiimanlarina ait 6rnek ekran ¢iktis1 Sekil 4.2 de

goriilmektedir.

[ “C\Python27\KAP\2010155 6 - Notepads = Y Y '

Dosya Dizen Arama Goranim Kodlama Dil Ayarlar Makro Calistir Eklentiler Pencere ? X
HBB GBI 4Dh|oc a2 BRI 1ERCENIR] Y
B st | B yerisal | B dsotize fream | Bl news.selectm | 5 select mtuakn B 20101550t |

1 2011'de borsa ne olacak?
2 Giincelleme:20 Aralik 2010 14:20

4 Neredeyse tiim ekonomiler diga badamli hale geldi. Diinyayi saran ekonomik krizden, beklenenden yavag olsa da gikiliyor.
Bizim gibi krizden az etkilenen {ilkeler, para ve sermaye hareketlerinden &ncelikle ve daha yo§un bigimde etkilenecek.
Zengin iilkelerin niifuslari azalirken, geligmekte olan iilkelerin niifuslari artiyor.

Diinya {ilkeleri, krizden kurtulmak veya az etkilenmek igin, siirekli tedbir aliyorlar.

Kriz baskisi altinda bulunan iilkelerin Merkez Bankalari, olduk¢a ciddi miktarda para bastilar.

Bu de§igim, diinyadaki ekonomi ve merkez bankalari yéneticilerini gok daha dikkatli olmaya zorluyor.

2011 Ongériileri:

- Sicak para sorunu devam edecek.

- Ulkemize gelen kalici yabanci yatirim miktari gittikge artacak.

- Yabancilar &zelleg- tirmelere ve girket alimlarina Gnem verecek.

- Parite degigimleri géz ardi edilirse, ddviz fiyatlari artmayacak.

- Cari agi§imiz daha da yikselecek.

- I‘nxacacgllanmzm beklentilerini kargilayacak geligmeler olmayacak.

- 2011 yilinda da igsizlik sorunu goziilemeyecek.

- Enflasyonist baskilardaki artma edilimi, dlkemizi de etkileyecek.

- Petrol ve enerji fiyatlariyla birlikte tiim mal fiyatlari yiikselecek.

- Altin fiyatlari normalin {izerinde artig gdstermeyecek.

- Borsa endeksleri yiikselecek.

- Ulkelerin ekonomik bakimdan siralanmalari dedigecek.

- Ulkemiz, ilk 20 ekonomi igindeki yerini daha da gii¢ld bigimde koruyacak.

- Digaridan ithal edilecek enflasyona ragmen, yabanci para ve sermaye hareketleri sayesinde, {ilkemiz tek rakamli enflasyon oranini koruyacak.
- Faizlerde agiri de§igimlerle kargilagmayacagiz.

- Segim ortamina radmen, 2011 yilinda biitge agi§amiz biiyiimeyecek.

- Biliylime oranimiz, 2010 yilindan daha yiiksek olacak. (Yaman Triiner/Milliyet)

Copyright &copy; MYNET A.§. Telif Haklari MYNET A.§.'ye Aittir

<« [ »

Normal text file length: 2053 lines: 29 Ln:23 Col:4 Sel:0 Dos\Windows ANSI a5 UTF-8 INS

Sekil 4.2: Haber dokiimanina ait ekran ¢iktisi.

Haber dokiimani koleksiyonunun olusturulmasindan sonra, haber metinlerinin BIST
100 Endeksi’nin agilis fiyatina hangi yonde etki ettigini gosterecek sinif etiketlerinin
olusturulmasi i¢in BIST 100 Endeksinin 2010 ve 2011 yillarindaki giinliik acilis
fiyat, kapams fiyat, islem hacim verileri Borsa Istanbul internet sitesinden elde

edilmistir.
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Haber dokiimanlarinin ve fiyat verilerinin toplanmasindan sonra veri kiimesi

olusturma agamasina gecilmistir.

4.2 Veri Kiimesinin Olusturulmasi

Toplanan haber dokiimanlari yapilandirmamis diizendedir ve bu dokiimanlarin
simiflandirma siirecinde kullanilabilmesi i¢in 6n islemeye tabi tutulmasi
gerekmektedir. On islemenin ilk asamas1 Tiirkge’deki etkisiz kelimelerin haber
dokiimanlarindan ¢ikarilmasidir. Bu islemi yapabilmek i¢in Tirkge’de yer alan
etkisiz kelimelerin listesi Fatih Universitesi Dogal Dil Isleme Grubu’nun internet
sitesinden alinmis ve bu liste kullanilarak tiim haber dokiimanlarindan etkisiz
kelimeler silinmistir. Etkisiz kelimelerin ayiklanmasindan sonra dokiimanlardaki

noktalama isaretleri ve sayisal ifadeler de temizlenmistir.

Metin 6n islemesinin ikinci asamasi ise haber dokiimanlarinda gegen kelimelerin kok
halinin elde edilmesidir. Bu islem JAVA programlama dilinde yazilmis olan Tiirk¢e
Dil Isleme Paketi ZEMBEREK kullanilarak yapilmistir (Akin ve Akin, 2007).
Tirk¢e’nin sondan eklemeli dil yapisina sahip olmasimnin avantajiyla kokleri aym
olan sozciikler tespit edilmis ve bu kelimeler tek bir kok altinda birlestirilmistir.
Kelimelerin kok halinin bulunmasiyla kelime uzaymin boyutu indirgenmistir. Bu
islemin tamamlanmasiyla dokiiman koleksiyonundan 13800 adet tekil kelime elde
edilmistir

Metin 6n islemenin son asamasinda ise dokiiman siklig1 temel alinarak boyut
indirgemesi yapilmistir. Bir Onceki asamada bulunan tekil kelimelerin dokiiman
sikliklart bulunmus ve siklik degerleri biiylikten kiiclige dogru siralanmustir.
Dokiiman siklig1 100’den az olan tekil kelimeler silinmistir. Bu igslemin sonucunda

13800 olan tekil kelime sayis1 2888’ e indirilmistir.

On isleme asamasindan elde edilen 2888 tekil kelime ile her bir haber dokiimani
oznitelik vektdrii olarak temsil edilmistir. Oznitelik vektorleri Kelimeler Cantasi
gosterimdedir ve bu vektorlerin her bir boyutu bir tekil kelimeyi temsil eder.
Kelimeler ¢antasi gésteriminde kelimelerin dokiimanda gegme siras1 6nemli degildir.

d. haber dokiimanina ait vektor temsili Esitlik 4.1°de gosterilmektedir.

x(d) = [wy, Wy, W3, Wy, ..., W, ] 4.1)
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x(d), n boyutlu 6znitelik vektorii olarak adlandirilir. w’ler ise her bir tekil kelimeyi
ifade etmektedir. Eger bir tekil kelime haber dokiimaninda geciyorsa, Oznitelik

vektoriinde bu kelimeye ait boyutun degerine 1; aksi durumda ise 0 atanmaktadir.

Ikili degerler kullanilarak tiim haber dokiimanlarinin 6znitelik vektorleri
olusturulmustur. Haber dokiimanlar1 i¢in 0znitelik vektorleri olusturulduktan sonra,
haberlerin yaymlanma tarihleri géz Onilinde bulundurularak, ayni giin igerisinde
yayinlanan haber dokiimanlarinin 6znitelik vektorleri birlestirilmis ve o giinii temsil
eden tek bir 6znitelik vektoriine doniistiiriilmiistiir. 2010 ve 2011 yillar i¢in resmi
tatiller ve hafta sonu giinleri ihmal edilerek Borsa Istanbul’un isleme agik oldugu 503

isgliniine ait 503 adet 6znitelik vektorii olusturulmustur.

Kelimeler Cantas1 gosterimiyle ikili degerli 6znitelik vektorleri olusturulduktan
sonra, alternatif olarak farkli agirliklandirma yonteminin kullanildigi ikinci cesit
Oznitelik vektorleri olusturulmustur. Bu vektorler de 6znitelik degerleri olarak ikili

deger yerine kelimelerin ham terim sikliklar1 kullanilmastir.

Haber metinleri kullanilarak 6znitelik vektorlerinin olusturulmasindan sonra BIST
100 endeksinin giinliik acilis fiyati, kapanis fiyat1 ve gilinliik hacim miktar1 verileri
kullanilarak da 6znitelikler olusturulmustur. Belirlenen 9 fiyat 6zniteligi Cizelge

4.1°de gosterilmistir.

Cizelge 4.1: Fiyat verisi kullanilarak belirlenen 6znitelikler.

Oznitelik /Zaman |t—1 | t—4 | t—19

Acilis Op |wOp| mOp
Kapanis Cl w_Cl | m_Cl
Hacim Vi w. Vil | m_VI

Cizelge 4.1°de gosterilen Ozniteliklerin t . giin i¢in gp(t) ile temsil edilen 9 boyutlu

Oznitelik vektorii asagidaki gibi olacaktir:

gp(t) = [0Op,CL,Vl,w_Op,w_Cl,w_Vl,m_Op,m_Cl,m_Vl] 4.2)
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gp(t) vektoriiniin degerleri hesaplarken, Op, Cl, V1 dzniteliklerinin t.glindeki degeri
icin t — 1. islem giiniindeki BIST 100 endeksinin acilig fiyati, kapanis fiyat1 ve
hacim miktar1 aynen alinmistir. w_Op, w_Cl, w_V1 Ozniteliklerinin t. giindeki
degerleri, kendinden 6nceki 4 islem giiniiniin (t — 4) degerlerinin ortalamas1 alinarak
hesaplanmistir. m_Op, m_Cl, m_V1 6zniteliklerinin t. giindeki degeri ise kendinden

onceki 19 islem giiniinilin degerlerinin ortalamasi (¢t — 19) alinarak bulunmustur.

2010 ve 2011 yillar1 arasindaki her giin i¢in bulunan fiyat 6znitelik vektorlerinin
degerleri daha sonra ayriklastirilmistir. Ayriklastirma isleminde tiim fiyat 6znitelik
vektorlerinin her bir boyutunun ortalamasi, yf, bulunmustur. t.giin igin f 6zniteligin

ayrik degeri olan df(t) asagidaki gibi atanmistir:

+1, Eger f(t) > uf
df(t) =1 0, Eger uf < f(¢t) 4.3)

Bu islem sonucunda fiyat verileri kullanilarak her islem giinli i¢in ayriklastirilmis

fiyat 6znitelik vektorleri elde edilmistir.

Oznitelik vektorlerinin olusturulmasindan sonra vektdrlere BIST 100 endeksinin
hareket yoniinii gosteren sinif etiketlerinin atamasi yapilmistir. Haber metinlerinin
yayinlandiktan sonraki giinde BIST 100 endeksinin yoniinii tahmin etmek igin, 2010
ve 2011 yillarindaki her islem giiniinde BIST 100 endeksinin agilis fiyatinin degisim
orani incelenmistir. Esitlik 4.4, t.giin igin acilis fiyat1 degisim oraninin, p(t)’in, nasil

hesaplanacagini gostermektedir.

[s(t) —s(t—1)] (4.4)

p(t) = SGC=D

Esitlik 4.4’de, s(t) ¢.glindeki endeks acilis fiyatini, s(t — 1) ise t — 1. giindeki
endeks acilis fiyatin1 gdstermektedir. Iki yillik siire zarfinda, giinliik acilis fiyatindaki
degisim oranlar1 goz Ontinde bulundurularak, bu degerlerin standart sapmasi (o)
bulunmustur. ¢ degeri anlamli fiyat degisimine karar vermede kullanilmistir.p(t) ve

o degerleri kullanilarak sinif etiketlerinin olusturulmasi Esitlik 4.5 ‘te verilmistir.
+1, pt)=+o 4.5)

r(t) = 0,-0c<p()<+o
-1, p(t) < —0o
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Esitlik 4.5’e gore, eger p(t) degeri o degerinden biiyiik ise bu t. giinde endeks
fiyatinda anlamli bir artis oldugunu gostermektedir ve o giine etiket olarak “+1”
atanmustir. Eger p(t) degeri o degerinden kiigiik ise o giine etiket olarak anlamli
azalis1 gosteren “-1” etiketi tanimlanmistir. “0” etiketi ise endeks fiyatinda anlamli
bir degisme olmadigimi gostermektedir. Smif etiketlerinin olusturulmasindaki bu

Olclit diger borsa tahmini ¢alismalarinda da kullanilmistir (Gidofalvi, 2001).

2010 ve 2011 wyillarindaki her islem giinii simif etiketleri belirlendikten sonra, bu
etiketler haber dokiimanlarinin yaymnlanma tarihleri géz oOniinde bulundurularak

Oznitelik vektorlerine atanmis ve veri kiimeleri olusturulmustur.

4.3 Oznitelik Secimi ve Simflandirma Sonuclari

Bir onceki baslikta anlatildigi {izere haber dokiimanlari kullanilarak Kelimeler
Cantas1 gosteriminde ikili degere ve kelimelerin terim siklig1 degerlerine sahip iki
cesit veri kiimesi olusturulmustur. Iki veri kiimesi de 2888 6znitelik icermektedir.
Oznitelik uzayindan bilgi iceren ve iliskili dznitelikleri segebilmek icin ilk 6nce
gozetimli Oznitelik segme yontemlerinden biri olan Karsilikli Bilgi kullanilmistir. Bu
yontem ikili 6znitelik degeri igeren veri kiimesine uygulanmistir. Ayn1 veri kiimesi
tizerinde Bilgi Kazanimi ve Ki-Kare istatistigi Oznitelik se¢me yoOntemleri
kullanilarak smiflandirma performansit elde edilmistir. Yapilan bu deneylerin
ardindan kullanilan 6znitelik segcme yontemleri terim siklig1 degerlerine sahip veri
kiimesi tizerinde uygulanmistir. Elde edilen deneysel sonuglar sonraki alt basliklar da

gosterilmistir.

4.3.1 ikili degere sahip veri kiimesi iizerinde yapilan deneyler
Karsilikh bilgiye gore oznitelik secimi

Karsilikli bilgi yontemi kullanilarak 6znitelik vektorlerinin her bir boyutu ile bu
vektorlere atanan sinif etiketleri arasindaki iligkiye bakilmistir. Her bir 6znitelik i¢in
karsilikli bilgi puan1 hesab1 yapilmis ve en yiiksek puana sahip ilk 1000 6znitelik
secilmistir.  Oznitelikler belirlendikten sonra veri kiimesi, Naive Bayes
siiflandiricisini egitmek ve siniflandirma performansimi test etmek i¢in iki kisma
ayrilmigtir. Ayrim yapilirken borsa islem giinleri dikkate almmustir. 2 yillik siire
igerisinde ilk 18 aya ait Oznitelik vektorleri egitim kiimesini, son 6 aya ait 0znitelik

vektorleri de test kiimesini olusturmustur. Egitim kiimesi ile 12 farkli 6znitelik alt
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kiimesi olusturulmustur. Bu alt kiimelerin 6znitelik sayilar1 sirasiyla 10, 20, 50, 100,
200, 300, 500, 600, 700, 800, 900 ve 1000°dir. Ayn1 alt kiimeler test kiimesi i¢cinde
secilmistir. ikili degere sahip oznitelik alt kiimeleri icin siniflandirma sonuglari
Cizelge 4.2°de gorilmektedir. Smiflandirma performansi, kesinlik ve duyarlilik
dlgiitlerinin birlesimi olan F-Olgiitii, Makro-ortalama F-Olgiitii ve dogruluk oram

kullanarak hesaplanmaistir.

Cizelge 4.2: Karsilikl1 bilgi yontemiyle secilen 6znitelikler ile siniflandirma

sonugclari.
Karsihikh Bilgi
Oznitelik F-Olgiitii Makro- | Dogruluk
Sayisi Ortalama Orani
-1 0 +1 F-olciitii
10 0,33 0,77 0,00 0,37 0,63
20 0,54 0,77 0,20 0,50 0,65
50 0,54 0,74 0,50 0,60 0,66
100 0,51 0,72 0,48 0,57 0,62
200 0,51 0,73 0,69 0,64 0,66
300 0,50 0,72 0,71 0,64 0,65
500 0,51 0,75 0,69 0,65 0,67
600 0,52 0,75 0,56 0,61 0,66
700 0,53 0,76 0,63 0,64 0,68
800 0,56 0,80 0,65 0,67 0,72
900 0,54 0,79 0,67 0,66 0,70
1000 0,52 0,78 0,53 0,61 0,68

Sonuglar incelendiginde, sadece 20 Oznitelik kullanilarak %65°1ik dogruluk orani
elde edildigi goriilmektedir. Siniflandiricinin  performansina siif seviyesinde
bakildiginda ise “0” etiketli simifa ait F-Olgiitii oran1 %77 olarak gergeklesmistir.
Ancak bu 50 o6znitelikle “-1” ve “+1” etiketine sahip smiflarin tahmin performansi

diisiik kalmaktadir.
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Siniflandirma da kullanilan 6znitelik sayist 800’e ¢ikarildiginda ise ,”+1" smifi i¢in
F-Olgiitii oran1 %56’ya, “0” sinif igin ise %80’e ¢cikmistir. -1 smifinin F-Olgiitii
orani da %65’e ylikselmistir.

Cizelge 4.2°teki sonuglar, Naive Bayes simiflandiricisinin az sayida 0Oznitelik
kullanarak “-1” ve “+1” etiketli 6rnekleri yliksek performansla tahmin edemedigini
yansitmaktadir. Bu durumun temel nedeni ise veri kiimesindeki sinif dagiliminin
dengesiz olmasidir. Cizelge 4.3’te gosterilen veri kiimesinin sinif dagiliminda, “0”
sinifindaki 6rneklerin sayisinin baskin oldugu goriilmektedir. Karsilikli bilgi yontemi
Ozniteliklere ait puan hesabimmi yaparken, simif dagilimlarmi da goz Oniinde
bulundurdugundan, “0” smifindaki Ornekler Oznitelik silirecini  dogrudan
etkilemektedir. Bu durumu ortadan kaldirmak ig¢in 6znitelik se¢imine “-1” ve “+1”
sinifindaki orneklerin de adil bir sekilde katilacagi yeni bir 6znitelik segme yontemi

gelistirilmistir.

Cizelge 4.3: Veri kiimesi siif dagilima.

Smif | Ornek Sayist

+1 65
0 376
-1 62

Bu yontemde, Oznitelik secme asamasinda egitim kiimesindeki 6rneklerden sinif
etiketlerine gore 3 ayr1 veri kiimesi olusturulmustur ve bir veri kiimesinde bulunan
ornek sayisina esit sayida diger iki veri kiimesinden rastgele Ornekler seg¢ilmistir.
Ornegin birinci veri kiimesi 62 adet “-1” etiketine sahip 6rnek igermektedir. Birinci
veri kiimesine, “0” ve “+1” etiketli 6rneklerden rastgele 62 adet 6rnek daha secilerek
veri kiimesinde dengeli bir sinif dagilimi elde edilmistir. Ayni islem diger iki veri
kiimesi i¢inde yapilmistir. 3 smif i¢in de dengeli simif dagilimh veri kiimeleri
olusturulduktan sonra bu 3 veri kiimesindeki Ozniteliklerin karsilikli bilgi puani
hesaplanmigtir. Sinif dagilimlarini dengeleme ve karsilikli bilgi puani hesaplama
islemi 100 defa gerceklestirilmis ve 100 islem sonucunda bulunan karsilikli bilgi
puanlarmin ortalamas1 alinmistir. Ug veri kiimesinden 6znitelik se¢imi sirasiyla her

veri kiimesindeki en yliksek karsilikli bilgi puanina sahip 6zniteligin segilmesiyle
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yapilmistir. Bu se¢im islemi 1000 6znitelik secilene kadar devam etmistir. Bir 6nceki
deneyde oldugu gibi secilen 1000 6znitelik kullanilarak siniflandirict egitimi i¢in 10,
20, 50, 100, 200, 300, 500, 600, 700, 800, 900 ve 1000 6znitelige sahip 12 6znitelik
alt kiimesi olusturulmustur. Ayni Oznitelikler test kiimesi i¢inde segilmistir.
Kullanilan bu 6znitelik se¢cme yontemiyle elde edilen siniflandirma sonuglari Cizelge

4.4°de verilmistir.

Cizelge 4.4: Dengeli dagilimli karsilikli bilgi yontemiyle secilen oOznitelikler
ile siiflandirma sonugclari.

Karsihkh Bilgi (Dengeli Dagilimli)
Oznitelik F-Olgiitii Makro- | Dogruluk
Sayisi 1 0 + Ortalama Orani
F-Olgiitii
10 0,45 0,75 0,10 0,43 0,63
20 0,59 0,76 0,15 0,50 0,66
50 0,48 0,71 0,29 0,49 0,60
100 0,56 0,75 0,25 0,52 0,65
200 0,59 0,81 0,54 0,65 0,73
300 0,62 0,81 0,62 0,68 0,74
500 0,58 0,81 0,64 0,68 0,74
600 0,60 0,83 0,57 0,67 0,75
700 0,52 0,81 0,52 0,62 0,72
800 0,54 0,81 0,52 0,62 0,72
900 0,57 0,83 0,40 0,60 0,74
1000 0,55 0,82 0,26 0,54 0,72

Dengeli dagilimli 6znitelik se¢imi ile 300 Oznitelik kullanilarak %68’lik Makro-
ortalama F-Olgiitii oran1 elde edilmistir. Aym dzniteliklerle “-1”, 70" ve “+1” etiketli
simiflar icin bulunan F-Olgiitii oranlar1 sirastyla %62, %81 ve % 62°dir. Oznitelik
seciminde siif dagilimmin dikkate alinmasi ile dogruluk ve F-Olgiitii oranlarinda
Oonemli miktarda artis gergeklesmistir. Bu durum karsilikli bilgi yontemi ile dengeli
dagiliml karsilikli bilgi yonteminin siiflandirma performanslart karsilastirildiginda

acikca goriilmektedir.
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Sekil 4.3’teki grafikte bu yontemlerin siniflandirma performanslar1 gdsterilmistir.

Performans 6lgiitii olarak Makro-ortalama F-Olgiitii kullanilmustur.
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Sekil 4.3: Karsilikli bilgi ve dengeli dagilimli karsilikli bilgi yontemlerinin
performans karsilagtirmasi.

Grafik incelendiginde dengeli dagiliml karsilikli bilgi yontemi ile segilen 6znitelik
alt kiimeleri ile en basarili siniflandirma performansi elde edildigi goriilmektedir.
Bunun nedeni, dengeli dagilimli karsilikli bilgi yonteminin Oznitelik se¢imi

stirecinde biitiin siniflara ait 6rneklere esit sans vermesidir.

Sonraki asamada ise karsilikli bilgi yontemiyle secilen ilk 50 6zniteligin karsilikli
bilgi puaninin, dengeli dagilimli karsilikli bilgi yontemi uygulandiginda nasil

degisim gosterdigi incelenmis ve Sekil 4.4’teki grafikte karsilastirilmistir.

Sekil 4.4’teki grafikte goriildiigii lizere, dengeli dagilimli karsilikli bilgi yontemi
kullanildiginda, karsilikli bilgi yontemine gore bazi Oznitelikler 6n plana ¢ikmuistir.
Bu Ozniteliklerin karsilikli bilgi yontemi puanlar1 ilk asamada diisiik iken, dengeli

dagilimli karsilikli bilgi yontemi kullanildiginda elde edilen puanlarda artig olmustur.
Bilgi kazanim ve Ki-kare yontemleri ile dznitelik secimi

Dengeli dagilimli  karsilikli  bilgi  yontemiyle smiflandirict  performansi
degerlendirildikten sonra, ikili degerli veri kiimesi lizerine Bilgi kazanimi ve Ki-Kare
istatistigi yontemleri uygulanmistir. iki yontemde de veri kiimesindeki her bir
Oznitelik icin puan hesabi yapilmis ve en yiliksek puana sahip 1000 Oznitelik

secilmistir.
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Sekil 4.4: 50 6znitelik i¢in karsilikl bilgi ve dengeli dagilimli karsilikl
bilgi puanlari.

Onceki deneyde oldugu gibi bu Ozniteliklerle de &znitelik altkiimeleri
olusturulmustur. Iki Oznitelik se¢cme yontemi ile elde edilen smiflandirma

performansi Cizelge 4.5’te gosterilmistir.

Cizelge 4.5’te goriildigi {izere, bilgi kazanimi yontemiyle Oznitelik sec¢imi
yapildiginda, en yiiksek dogruluk oranina ve Makro-ortalama F-Olgiitii basarisina
800 oOznitelik kullanilarak ulasilmaktadir. Bu yontemle elde edilen dogruluk

oran1t %72’dir.

Oznitelik segiminde Ki-kare istatistigi yontemi kullamldiginda ise sadece 50
Oznitelik ile en yiiksek siniflandirma basaris1 bulunmustur. 50 6znitelikle elde edilen
dogruluk orant %74’ tiir. Kullanilan 50 6znitelik ile yiiksek basari elde edildikten
sonra, 100 Oznitelik ile smiflandirict egitimi  yapildiginda ise siniflandirma
basarisinda ciddi bir diisiis olmustur. Buna neden olarak ise Oznitelik se¢iminde

stizgec yaklasiminin kullanilmasi gosterilebilir.

Siizge¢ yaklasimi ile her bir &znitelik ile sinif etiketleri arasindaki ilgililik (Ing.
Relevance) derecesi tespit edilmektedir. Bu yaklasimda kullanilan yontemler,
ozniteliklerin birbirleriyle ilinti (Ing. Correlation) derecesini dlgememektedir. Siizgeg
yaklasiminda yiiksek ilgililik puanimna sahip Oznitelikler secildiginde, segilen
Oznitelikler arasinda ilinti derecesi fazla ise siniflandirma performansinda diisiis

yasanabilmektedir.
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Cizelge 4.5: Ki-kare istatistigi ve bilgi kazanim1 yontemleri ile elde edilen
siniflandirma sonuglari.

Ki-Kare Istatistigi Bilgi Kazanim
Oznitelik F-Olgiitii Makro- F-Olgiitii Makro- | D.O
Ortalama | D.O Ortalama
Sayisi
-1 0 | +1 | F-Oliitii -1 0 | +1 | F-Oliitii

10 0,48 | 0,82 | 0,24 0,51 0,70 | 0,33 | 0,77 | 0,00 0,37 0,63

20 0,58 10,79 | 0,21 0,53 0,68 | 0,54 | 0,77 | 0,20 0,50 0,65

50 0,64 | 0,83 048| 065 [074]054|074|050| 060 | 0,66

100 0,48 | 0,70 | 0,48 0,56 0,61 | 0,51 | 0,72 | 0,48 0,57 0,62

200 0,52 | 0,74 | 0,60 0,62 0,66 | 0,51 | 0,73 | 0,69 0,64 0,66

300 0,50 | 0,75 | 0,65 0,63 0,66 | 0,50 | 0,72 | 0,71 0,64 0,65

500 0,521 0,75 | 0,67 0,64 0,67 | 0,51 | 0,75 | 0,69 0,65 0,67

600 0,53 | 0,76 | 0,63 0,64 0,68 | 0,52 | 0,75 | 0,56 0,61 0,66

700 0,54 | 0,78 | 0,65 0,65 0,70 | 0,53 | 0,76 | 0,63 0,64 0,68

800 0,551 0,78 | 0,63 0,65 0,70 | 0,56 | 0,80 | 0,65 0,67 0,72

900 0,52 | 0,80 | 0,55 0,62 0,70 | 0,54 | 0,79 | 0,67 0,66 0,70

1000 0,52 | 0,78 | 0,50 0,60 0,68 | 0,52 | 0,78 | 0,53 0,61 0,68

Bundan dolayr hem 0zniteliklerin siif etiketleriyle olan ilgililigini, hem de
Oznitelikler arasindaki ilinti derecesini g6z oniinde bulunduran En az tekrar en fazla
ilgililik (ing. Minimum Redundancy Maximum Relevance- mRMR) ydntemi
kullanilarak 6znitelik se¢imi yapilmalidir. mRMR yontemiyle ilgili ayrintili bilgiye
Peng ve dig. (2005) yayinindan ulagilabilir.

Ikili degerli veri kiimesi iizerinde uygulanan bu iki 6znitelik segme yonteminin
siniflandirma performanslari, bir 6nceki deneyde kullanilan dengeli dagilimh

karsilikl bilgi ve karsilikli bilgi yontemleriyle karsilastirilmistir.
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Karsilagtirmaya ait grafik Sekil 4.5’te gosterilmektedir.
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Sekil 4.5: Dengeli dagilimli karsilikl bilgi, karsilikli bilgi Ki-Kare istatistigi
ve bilgi kazanimi yontemlerinin performans karsilagtirmasi.

Grafikte, dengeli dagilimli karsilikli bilgi yonteminin en basarili siniflandirma
sonucunu elde ettigi goriilmektedir. Dengeli dagilimli karsilikli bilgi yontemi
kullanilarak secilen 300 &znitelikle, %68,4’liik Makro-ortalama F-Olgiitii basari
oranina ulasilmistir. Siiflandirmada kullanilan 6znitelik sayisinin 100’den az oldugu
durumda ise Ki-Kare istatistigi yonteminin performans: iist diizeydedir. Oznitelik
sayisinin 600’den fazla oldugu siniflandirma siirecinde bilgi kazanimi ve Ki-kare
istatistigi performans agisindan iist seviyedeyken, dengeli dagilimli karsilikli bilginin
performansinda ciddi diisiis yasanmaktadir. Karsilikli bilgi yonteminin siniflandirma
performanst ise bilgi kazanimi yontemiyle aynidir. Bunun nedeni, Weka Veri
Madenciligi yaziliminin her bir 6znitelik i¢in bilgi kazanimi degerini 4.6’da

gosterilen esitlik ile bulmasidir:
IG(T,C) = H(C)—H(C|T) (4.6)

Esitlikte H(C), simf diizensizlik degerini; H(C|T), T Ozniteligi kullanildiginda
hesaplanan kosullu diizensizlik degerini gostermektedir. Ayni esitlik baz1 kaynaklar
da karsilikl1 bilgi tanim1 olarak da gosterilmektedir (Gray, 2013). Bundan dolay1 bilgi

kazanimi1 ve karsilikli bilgiyle se¢ilen 6znitelikler birbirinin aynisidir.
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4.3.2 Terim sikhig1 degerlerine sahip veri kiimesi iizerinde yapilan deneyler

Haber dokiimanlarindaki kelimelerin terim sikliklar1 kullanilarak olusturulan veri
kiimesi tizerinde de ikili degerli veri kiimesi iizerine uygulanan 6znitelik segme
yontemleri kullanilmistir. Oznitelik segme siirecinden dnce her bir dznitelige ait
stitun vektorii ayrilmig ve bu vektorlerdeki Oznitelik degerleri WEKA Veri
Madenciligi yazilimi kullanilarak ayriklastirmistir. Ayriklagtirma isleminde siitun
vektoriindeki en yliksek Oznitelik degeri ile en diisiik Oznitelik degeri bulunmus,
bulunan bu iki deger arasi 10 esit deger araligina ayrilmistir. Her bir deger araligi
icin bir etiket tanimlanmis ve 0znitelik satir vektoriindeki her bir 6znitelik degerinde
bakilarak, bu deger hangi araliga denk geliyorsa o degerin yerine aralia ait etiket
atanmistir. Boylece kelimelerin terim siklig1 degerleri yerine 10 adet nominal etiket
kullanilmigtir. Degerlerin ayriklagtirilmasindan sonra karsilikli  bilgi, dengeli
dagilimli karsilikli bilgi, bilgi kazanimi ve Ki-kare istatistikleri kullanilarak bu
yontemler i¢in en yiiksek degerli 1000 Oznitelik secilmistir. Siniflandirict egitimi
icin, secilen Ozniteliklerle 10, 20, 50, 100, 200, 300, 500, 600, 700, 800, 900 ve 1000
Oznitelige sahip alt kiimeler olusturulmustur. Ayni Oznitelikler test alt kiimelerini
olusturmada da kullanmilmigtir. Karsilikli bilgi ve dengeli dagilimli karsilikli bilgi
yontemleri ile edilen siniflandirma sonuglar1 Cizelge 4.6°da, bilgi kazanimi ve Ki-

kare istatistikleri ile bulunan siiflandirma sonuglari ise Cizelge 4.7°de verilmistir.

Cizelge 4.6’da gosterilen sonuglar incelendiginde, karsilikli bilgi yontemiyle %75’°lik
dogruluk orami ile %68’lik Makro-ortalama F-olgiitii basarisit elde edilmistir. Bu
simiflandirma performansinda 1000 Oznitelik kullanilmistir. “-17, “0” ve “+1”
siniflart i¢in F-Olgiitii basarilar1 sirasiyla %59, %83 ve %62 olarak gerceklesmistir.
Dengeli dagilimli karsilikli bilgi yontemi ile Oznitelik se¢cim yapildiginda ise
siniflandirma performansinda diisiis olmustur. Bu yontemle elde edilen en yliksek

Makro-ortalama F-6l¢iitii basaris1 %55 olarak ger¢eklesmistir.

Cizelge 4.7°de goriildiigi iizere Ki-Kare istatistigi 6znitelik se¢cme yontemiyle en iyi
dogruluk oranina 900 6znitelik kullanilarak ulagilmaktadir. Bu 900 6znitelikle “-17,
“0” ve “+1” smiflar1 igin sirasiyla %66, %87 ve % 52 oranlarinda F-Olgiitii basarist
yakalanmustir. Ki-Kare istatistigi ile elde edilen sonuglar, 50 6znitelik kullanilarak da

siif seviyesinde tatmin edici performans elde edilebildigini gostermektedir.
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Cizelge 4.6: Karsilikl1 bilgi ve dengeli dagilimli karsilikli bilgi yontemleri ile
elde edilen siniflandirma performanslari (terim siklig1 degerli).

Karsihkh Bilgi Dengeli Dagilimh Karsihikh Bilgi
Oznitelik F-Olgiitii Makro- F-Olciitii Makro- | D.O
Sayisi Ortalama | D.O Ortalama
-1 0 | +1 | F-Olgiitii -1 0 | +1 | F-Olciitii

10 0,50 | 0,77 | 0,31 0,53 0,66 | 0,41 | 0,63 | 0,02 0,35 0,50

20 0,47 10,71 | 0,35 0,51 0,59 | 0,38 | 0,44 | 0,00 0,27 0,37

50 0,54 | 0,74 | 0,25 0,51 0,62 | 0,36 | 0,43 | 0,00 0,27 0,36

100 0,47 | 0,65 | 0,38 0,50 0,55 | 0,38 | 0,45 | 0,14 0,32 0,38

200 0,46 | 0,67 | 0,50 0,54 0,58 | 0,39 | 0,59 | 0,16 0,38 0,47

300 0,47 | 0,71 | 0,46 0,55 0,60 | 0,42 | 0,63 | 0,35 0,46 0,52

500 0,53 | 0,77 | 0,50 0,60 0,67 | 0,47 | 0,72 | 0,40 0,53 0,61

600 0,58 | 0,82 | 0,59 0,66 0,73 | 0,48 | 0,76 | 0,29 0,51 0,63

700 0,56 | 0,82 | 0,59 0,66 0,73 1 0,50 | 0,78 | 0,36 0,55 0,66

800 0,58 | 0,83 | 0,59 0,67 0,74 | 0,48 | 0,76 | 0,36 0,53 0,64

900 0,59 | 0,84 | 0,56 0,66 0,75 | 0,49 | 0,77 | 0,33 0,53 0,65

1000 0,59 | 0,83 | 0,62 0,68 0,75 | 0,50 | 0,78 | 0,26 0,51 0,66

Smiflandirict  egitiminde  bilgi  kazanimi  yOntemiyle secilen  Oznitelikler
kullanildiginda ise dogruluk orani olarak %75’e erisilebilmektedir. 1000 6znitelik
kullanilarak yapilan bu siniflandirma ile ”-1” sinifi i¢in %59, “0” sinifi igin %83,
“+1” smifi icin ise %62 F-Olgiitii oranlari elde edilmistir. Sonuglardan
cikarilabilecek diger bir husus ise bilgi kazanimi 6znitelik segcme yonteminin Ki-kare
istatistigine gore “+1” sinifindaki 6rnekleri tahmin etmede daha basarili olmasidir.
Terim sikligi degerli veri kiimesine ait siniflandirma performans: ile Onceki
deneylerde kullanilan ikili dagilimli veri kiimesinden elde edilen simiflandirma

performanslari karsilastirilmistir.
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Karsilagtirma, her Oznitelik segme yontemi ic¢in elde edilen en yiiksek Makro-
ortalama F-Olgiitii basaris1 kullanilarak yapilmistir. Karsilastirma sonuglar1 Cizelge

4.8’de gosterilmektedir.

Cizelge 4.7: Ki-Kare istatistigi ve bilgi kazanimi yontemleri ile elde edilen
siniflandirma performanslari (terim siklig1 degerli).

Ki-Kare Istatistigi Bilgi Kazanim
Oznitelik F-Olgiitii Makro- F-Olgiitii Makro- | D.O
Sayisi Ortalama | D.O Ortalama
-1 0 | +1 | F-Oliitii -1 0 | +1 | F-Olgiitii

10 | 0,53 | 0,82 | 0,07 0,48 0,68 | 0,50 | 0,77 | 0,31 0,53 0,66

20| 0,52 | 0,81 | 0,44 0,59 0,70 | 0,47 | 0,71 | 0,35 0,51 0,59

50| 0,57 | 0,84 | 0,45 0,62 0,73 | 0,54 | 0,74 | 0,25 0,51 0,62

100 | 0,57 | 0,74 | 0,39 0,57 0,64 | 0,47 | 0,65 | 0,38 0,50 0,55

200 | 0,51 | 0,72 | 0,42 0,55 0,62 | 0,46 | 0,67 | 0,50 0,54 0,58

300 | 0,55 | 0,75 | 0,45 0,58 0,66 | 0,47 | 0,71 | 0,46 0,55 0,60

500 | 0,57 | 0,84 | 0,48 0,63 0,74 | 0,53 | 0,77 | 0,50 0,60 0,67

600 | 0,60 | 0,85 | 0,52 0,66 0,75 | 0,58 | 0,82 | 0,59 0,66 0,73

700 | 0,60 | 0,84 | 0,48 0,64 0,74 | 0,56 | 0,82 | 0,59 0,66 0,73

800 | 0,66 | 0,86 | 0,50 0,67 0,78 | 0,58 | 0,83 | 0,59 0,67 0,74

900 | 0,66 | 0,87 | 0,52 | 0,68 | 0,78 | 059 | 0,84 | 0,56 | 066 |0,75

1000 | 0,68 | 0,87 | 0,40 0,65 0,78 | 0,59 | 0,83 | 0,62 0,68 0,75

Sonuglar incelendiginde en yiiksek Makro-ortalama F-Olgiitii basarisina ikili degerli
veri kiimesi kullanilarak Dengeli Dagilimli Karsilikli Bilgi ile ulasilmistir. Diger
yontemlerle de elde edilen basarilar yiiksek olmasina karsin, Dengeli Dagiliml

Karsilikli Bilgi bu basariy1 daha az 6znitelik kullanarak yakalamistir.
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Cizelge 4.8: Yontemlerle elde edilen en yliksek basar1 oranlari.

. Makro- Dogruluk
Oznitelik
Yontem S Ortalama Oram
. . . aylSl .
Veri Kiimesi F-Olgiitii
Karsilikli Bilgi 800 0,67 0,72
Dengeli
Dagilimh 300 0,68 0,74
Ikili Degerli Karsihikh Bilgi
Veri Kiimesi
Bilgi Kazanimi 800 0,67 0,72
Ki-Kare
. 800 0,65 0,70
Istatistigi
Karsilikl1 Bilgi 800 0,68 0,75
Dengeli
Dagiliml
Terim Sikhig1 700 0,55 0,66
Degerli Veri Karsilikli Bilgi
Kiimesi
Bilgi Kazanimi 800 0,68 0,75
Ki-Kare
. 900 0,68 0,78
Istatistigi

Bolim 4.1°de anlatildig1r {izere, veri kiimesi olusturulurken iki farkli haber
kaynagindan alinan finansal haber metinleri kullanilmistir. Farkli 6znitelik se¢gme
yontemleriyle siniflandirma performanslar1 elde edildikten sonraki asamada,
kullanilan haber metinlerinin kaynagmin siiflandirma siirecine etkilerini
incelenmistir. Daha Once yapilan deneylerde gosterdigi yiliksek performansi goz
onlinde bulundurularak bu deneyde de oOznitelik segme yontemi olarak dengeli
dagiliml karsilikli bilgi kullanilmistir. Haber kaynaklarinin tiirtine gore elde edilen
siniflandirma performanslar1 Sekil 4.6’daki grafikte gosterilmistir. Sekil 4.6’daki
grafik, finansal internet sitelerinden alinan haber doklimanlarmmin endeks yoni
tahmininde {ist diizey performans sergiledigini gostermektedir. Bu dokiimanlarla elde

edilen Makro-ortalama F-Olciitii basaris1 %80’lere kadar ¢ikmaktadir.
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Sekil 4.6: Haber kaynaklarinin tiiriine gore elde edilen siniflandirma
performanslari.

Kamu Aydinlatma Platformu (KAP)'ndan elde edilen haber dokiimanlariyla
yakalanan tahmin performansi ise diisilk olmaktadir. Buna neden olarak, problemin
yapist gosterilebilir. Calismada giin i¢cinde yayinlanan haber metinlerinin sonraki
glinkii endeks fiyatina etkileri incelenmektedir. KAP’da yayinlanan haberler
sirketlerin resmi bildirimleri oldugundan, borsa yatirimcilar1 giin i¢inde bu
bildirimleri takip etmekte ve bildirimlere anlik tepki vermektedir. Yatirimcilarin
tepkileri sonraki giinkii endeks fiyatina yansidigindan dolay1r endeksin hareket
yoniiniin tahmininde KAP’tan alinan haberler basarili olamamaktadir. Her iki haber
kaynagindan  aliman  haber  dokiimanlariyla  siniflandirict  egitildiginde,
siiflandiricinin  tahmin performans: sadece KAP haber dokiimanlariyla egitilen
siniflandiricidan  yliksek, sadece finansal internet sitelerinden alinan haber

metinleriyle egitilen siiflandiricidan diisiik olmaktadir.

Gergeklestirilen son deneyde, siniflandirma siirecinde haber metinleriyle olusturulan
Oznitelik alt kiimeleriyle birlikte fiyat Ozniteliklerinin de kullanilmasinin etkileri
incelenmistir. Bu deneyde, haber metinlerinden dengeli dagilimh karsilikli bilgi
yontemi ile se¢ilen 6znitelik alt kiimelerine, fiyat verileri ile olusturulmus 9 adet fiyat
Ozniteligi eklenmistir. Sekil 4.7°deki grafikte sadece haber verileri ile haber
dokiimanlar1 ve fiyat verilerinin kullanilmast durumundaki siiflandirma performansi
gosterilmektedir. Smiflandiricilarin performans: ise Makro-ortalama F-Olgiitii ile

degerlendirilmistir.
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Sekil 4.7: Sadece haber verileri ile haber ve fiyat verilerinin kullanildigi
durumdaki siniflandirma performansi.

Grafikte, haber oOznitelikleri ile fiyat Ozniteliklerinin birlikte kullanilmasinin az
sayida Oznitelige sahip altkiimeler ile yapilan siniflandirma siirecine olumlu katki
sagladigi goriilmektedir. 50 Oznitelige sahip Oznitelik alt kiimesine fiyat
Ozniteliklerinin eklenmesiyle siniflandirma performansinda yaklasik olarak %720
oraninda artis olmustur. Bunun nedeni ise fiyat Ozniteliklerinin sadece fiyat
degisiminin olmadig1 giinleri basarili olarak tahmin etmesidir. Bu 6znitelikler haber
Oznitelikleriyle beraber kullanildiginda, “0” sinifindaki 6rneklerin tahmin basarisinda
artig goriilmiistlir ve simiflandiricinin genel basarisi yiikselmistir. Fazla sayida haber
Ozniteliginin kullanildig1 durumda ise fiyat 6zniteliklerinin eklenmesinin herhangi bir

katkis1 olmamuistir.

4.4 Secilen Kelimelerin Incelenmesi (Kelime Bulutu)

Siniflandirma islemleri yapildiktan sonra Oznitelik alt kiimeleri hazirlanirken
kullanilan 1000 6znitelikten dengeli dagilimli karsilikli bilgi tabanli benzerligi en
yiiksek olan 50’si almmis ve 50 Oznitelik kullanilarak Kirmizi-Yesil-Mavi (Ing.
‘Red” ‘Green’ ‘Blue’~- RGB) kelime bulutu olusturulmustur. Kelime bulutunu

olusturmak i¢in www.wordle.net web sitesi kullanilmistir. Kelime bulutlar

olusturulurken secilen bu 50 kelimenin gectigi haber dokiimanlarina bakilmig ve bu
kelimelerin % kac¢ oraninda anlaml fiyat artisina, fiyat azalisina ve fiyatin sabit

kalmasina sebep oldugu bulunmustur.
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Cizelge 4.9°da her bir kelimenin simif bazinda ytlizdesel olarak etkileri gosterilmistir.
Bulunan bu oranlar sabit 100 sayisiyla ¢arpilarak tam say1 haline getirilmistir. Bu
oranlarin agirliklarina gore artisa sebep olan kelimeler yesil renkli, degisime sebep
olmayan kelimeler mavi renkli, azalisa neden olan kelimeler ise kirmizi renkli kelime
bulutlariyla temsil edilmistir. Bu kelime bulutlar sirasiyla Sekil 4.8°de, Sekil 4.9°da
ve Sekil 4.10°da gosterilmistir.

Cizelge 4.9: Secilen 50 kelimenin sinif bazinda yiizdesel etkileri.

Anlas 14 |73 | 11 | Yerli 1572 | 12 | Esya 8 |75 16
Kiy 16 | 69 | 13 | Biraz 13174 |12 | Catis |20 | 66 | 13
Amerika | 13 | 73 | 12 | icer 14|72 | 13 | Bahar | 12 | 67 | 19
Men 16 | 69 | 13 | Tbmm 18 |71 | 10 | Torun | 19|71 |9

Gerilim 20 | 64 | 15 | Tehlike 13176 | 10 | Konya | 17 | 68 | 14

Cay 20 | 70 | 10 | Heyecan 15165 |19 | Tetik |17 | 72 | 10

Muhalefet | 17 | 70 | 11 | Kotiile 18 | 66 | 15 | Sarsil | 26 | 67 | 6

Nere 13 |72 | 13 | Transfer | 14 | 73 | 12 | Kasap | 15 | 80 | 3

Panik 20 | 67 | 12 | Miidahale | 15 | 71 | 13 | Eger 13173 |13
Dursun 5 | 8 |9 | Nazim 17174 |8 | Resim | 6 | 65 |27
Usta 24 | 63 | 12 | Yiizlerce |13 |80 |5 | Yatig |22 | 58 | 18
Tecriibe 17 | 67 | 14 | Fayda 13|73 | 13 | Boyut | 14 | 72 | 12

Boylece 13 | 73 | 13 | Baglanti 13 | 70 | 16 | Hale 13174 | 12

Yarala 19 | 59 | 20 | Yayil 14 | 71 | 13 | Diizelt | 14 | 71 | 14
Govde 15 | 60 | 24 | Ustlen 16 |70 | 12 | Kese |24 |59 | 16
iz 13162]23|Um 181738 | Avans | 16 | 72 | 11

Tatmin 21 | 61 | 16 | Opsiyon 16 | 70 | 13
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Sekil 4.8: “+1” smifi i¢in secilen 50 kelimenin endeks fiyatinda artiga
neden olma yiizdesine gore kelime bulutu.

§ -‘Z&/&o b 0¥
O I iy
Cr
e, SSum 452 o
£ L 5% N2 "Wl 82 8 o0
B %, Yo7 Byde &V
= 2 %\ C
Sy, S5 S
®

Sekil 4.9: “0” sinif1 i¢in se¢ilen 50 kelimenin endeks fiyatinin sabit
kalmasina neden olma yiizdesine gore kelime bulutu.

46




S ‘ $ @ NN

2’-;&\3@@\0‘\ %. N ma@ Q)c:% ?§
e SR 2 St SENV3 S TS
trafie NS @ SAI S| e 6™ 2
2, Bany AN th % b £
S, & USE

Sekil 4.10: “-1” sinifi i¢in segilen 50 kelimenin endeks fiyatinda azalisa
neden olma ylizdesine gore kelime bulutu.

Sekil 4.8’de, Sekil 4.9°da ve Sekil 4.10°da gosterilen kelime bulutlar incelendiginde,
fiyat artisina neden olan kelimelerin basinda “resim”, “heyecan” ve “iz” gelmektedir.
Fiyat azalisinda ise “gerilim”, “panik”, “sarsil” ve “kese” gibi kelimelerin etkisi 6n

plana ¢ikmaktadir. Fiyatin sabit kalmasinda ise ”dursun”, “miidahale” ve “yiizlerce”

gibi kelimeler etkindir.
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5. SONUCLAR

Yapilan tez calismasinda gilin i¢inde internet sitelerinde yaymnlanan finansal
haberlerin Borsa Istanbul (BIST) 100 endeksinin bir sonraki giinkii agilis fiyati
yoniine etkileri incelenmistir. Calismada BIST ile ilgili yapilmis diger ¢alismalarin
aksine haber dokiimanlarin da gegen kelimeler 6znitelik olarak kullanilmistir. Haber
dokiimanlart metin madenciligi teknikleri kullanilarak Oznitelik vektorlerine
dontistiirilmiistiir. Ayn1 giin i¢inde yayinlanan haber metinlerine ait Oznitelik
vektorleri birlestirilerek her islem giinli i¢cin bir Oznitelik vektorii elde edilmistir.
Oznitelik vektdrlerine BIST 100 endeksinin giinliik acilis fiyatindaki anlaml
degisiklikler gbz Oniinde bulundurularak fiyat degisim yOniinii gosteren smnif

etiketleri atanmistir.

Olusturulan &znitelik vektdrleri binlerce 6znitelige sahiptir. Oznitelik se¢me
yontemleriyle bu 6znitelikler arasindan bilgi i¢eren Oznitelikler se¢ilmis ve 6znitelik
vektorlerinin boyutu indirgenmistir. Secilen 6znitelikler Naive Bayes siniflandiricisi
egitilmis ve egitilen smiflandiricinin tahmin performansi dogruluk orani, F-Olgiitii ve

Makro-ortalama F-Olgiitii ile degerlendirilmistir.

Borsa tahmin problemlerinde endeks fiyatindaki anlamli artigin veya azalisin oldugu
giin sayis1, endeks fiyatinin sabit kaldig1 giin sayisina oranla daha azdir. Ayni durum
bu ¢alismada da goriilmektedir. Calismada kullanilan veri kiimeleri dengesiz sinif
dagilimina sahiptir ve dengesiz dagilimli siniflandirma problemlerinde performans
degerlendirilirken smiflandiricinin  genel tahmin performansiyla beraber sinif
seviyesinde tahmin performansi da géz Oniinde bulundurulmalidir. Bu nedenle,
calismada performans degerlendirme 6l¢iitii olarak dogruluk oraniyla beraber Makro-
ortalama F-Olgiiti kullanilmistir. Makro—ortalama F-Olgiitii, smif seviyesinde

bulunan F-Olgiitii oranlarinin ortalamasi aliarak bulunmustur.

Oznitelik vektdrlerinin boyutunun yiiksek olmasi ve 6rnek sayisinin az olmasi
nedeniyle, haber metinlerinde bulunan kelimeler iizerinde Oznitelik seg¢imi

gergeklestirilmistir. Oznitelik se¢iminde kullanilan ilk yontem olan karsilikl bilgi ile
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anlamli fiyat degisiminin olmadig1 giinler basarili olarak tahmin edilmistir.Karsilikli
bilgi, fiyatta anlamli artisin veya azalisin oldugu giinlerin tahmininde kotii

performans gostermistir ve siniflandiricinin genel tahmin performansi diismistiir.

Oznitelik seciminde veri kiimesindeki smif dengesizligi ile basa ¢ikabilmek igin,
karsilikli bilgi 6znitelik se¢gme yontemi ile birlikte yeniden 6rneklemeyi temel alan
yeni bir 6znitelik se¢me yontemi ortaya konmustur. Dengeli dagiliml karsilikli bilgi
yontemi olarak isimlendirilen bu yontem kullanilarak BIST 100 endeksinin anlamli
yon degisimleri %74 dogruluk ve %68,4 Makro-ortalama F-Olgiitii oranlariyla
tahmin edilmistir. Dengesiz sinif dagiliminin 6rnekleme islemi ile dengeli hale
getirilmesi ve Oznitelik se¢iminde biitlin simif Orneklerine esit sans verilmesi

sonucunda karsilikl1 bilgi yonteminin performansinda artis saglanmistir

Karsilikli bilgi yonteminin haricinde Bilgi Kazanimi ve Ki-Kare istatistigi 6znitelik
secme yontemlerinin de siniflandirma performansina etkileri incelenmistir. Bilgi
Kazanimi yontemi ile Oznitelik secimi kullanildiginda %78,4 dogruluk oraniyla
ile %68,1 Makro-ortalama basarisi elde edilmistir. Ki-Kare istatistigi 6znitelik
secimiyle ise %77,6’lik dogruluk oran1 ve %66,7 Makro-ortalama F-Olgiitii basaris1

bulunmustur.

Dengeli dagilimli karsilikl bilgi, Bilgi Kazanimi ve Ki-Kare istatistigi yontemlerinin
siniflandirma basarilar1 karsilastirilmis ve en yiiksek Makro-ortalama F-Olgiitii
basarisina dengeli dagilimli karsilikli bilgi yontemi ile ulasildigi gorilmiistiir.
Dengeli dagilimli karsilikli bilgi bu basartyr diger yontemlere gore daha az sayida

Oznitelik kullanarak gergeklestirmistir.

Smiflandirmada  kullanilan haber dokiimanlarinin kaynaklar1 g6z Oniinde
bulundurularak, bu kaynaklarin BIST 100 endeksi iizerindeki etkileri de
incelenmistir. Finans internet sitelerinden alinan haber dokiimanlarinin BIST 100
endeksine etkisi Borsa Istanbul’un resmi bildirimlerinin yapildigi KAP internet
sitesinden alinan dokiimanlardan daha fazladir. Bu duruma, KAP internet sitesinde
yayinlanan haber metinlerine yatirimcilarin aninda tepki vermesi ve bu haber

metinlerindeki bilgilerin aninda endeks fiyatina yansimasi neden olmustur.

Ekonomi haberleriyle birlikte BIST 100 endeksine ait gecmis acilis, kapanis ve
hacim fiyatlar1 kullanilarak da BIST 100 endeksi yOniiniin tahmini yapilmistir. Haber

Oznitelikleriyle fiyat Ozniteliklerinin  birlikte kullanilmasinin  smiflandirma
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performansinda iyilestirmeye yol a¢madigr goriilmistiir. Fiyat Ozniteliklerinin
eklenmesi, sadece fiyat degisiminin olmadig: giinlerin tahmin basaris1 yiikseltmistir.
Bu nedenle haber metinlerine fiyat verilerinin eklemesi siniflandiricinin siniflart ayirt

etme basarisini arttirmamaktadir.

Deneylerin tamamlanmasindan sonra, dengeli dagilimli karsilikli bilgi ile segilen ilk
50 6zniteligin BIST 100 endeksi tizerindeki etkileri incelenmistir. Her sinif i¢in farkli
renklerde kelime bulutlar1 olusturulmus ve BIST 100 endeksinin fiyat degisiminde
On plana ¢ikan kelimeler tespit edilmistir. Fiyat artisinda “resim” ve “heyecan”, fiyat
azalisinda “gerilim” ve “panik” ve fiyatin sabit kalmasinda ise “dursun”

ve “miidahale” gibi kelimelerin 6n olana ¢iktig1 goriilmiistiir.
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EKLER

EK A: Tiirkce—Ingilizce Terimler Sozliigii
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57



Cizelge A.1: Tiirkce-Ingilizce terimler sozliigii.

TURKCE INGILIZCE
Bilgi Kazanimi Information Gain
Dogru Negatif True Negative
Dogru Pozitif True Positive
Dogruluk Oram Accuracy
Dokiiman Gosterimi Document Representation
Dokiiman Sikhig Document Frequency
Duyarlilik Recall
Diiriimcii Yaklagim Wrapper Approach
Etkisiz Kelimeler Stop Words
Gozetimli Supervised
Gozetimsiz Unsupervised

Hareketli Ortalama

Moving Average

Isim Obekleri

Name Phrases

Isim Varliklar:

Name Entities

Kamit Evidence

Karsilikly Bilgi Mutual Information
Kelimeler Cantasi Bag Of Words
Kesinlik Precision

Ki-Kare Istatistigi

Chi-Square Statistics

Metin Gosterimi

Text Representation

Metin Onisleme

Text Preprocessing

Olabilirlik Likelihood

Olaganlik Cizelgesi Contingency Table

Oto regresyon Autoregressive

Onsel Prior

Oznitelik Boyutunun Indirgenmesi | Feature Reduction
Oznitelik Cikartimi Feature Extraction
Oznitelik Secimi Feature Selection
Performans Degerlendirmesi Performance Evaluation
Swiflandirict Egitimi Classifier Training
Swiflandirmadwr Classification

Sonsal Posterior

Siizge¢ Yaklasimi Filter Approach

Terim Stkligi Term Frequency

Ters Dokiiman Sikligi Inverse Document Frequency
Yanls Negatif False Negative

Yanlis Pozitif False Positive
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EK B

Cizelge B.1: Uygulanan 6znitelik se¢gme yontemleriyle secilen ilk 50 kelime.

ikili Degerli Veri Kiimesi Terim Sikhg1 Degerli Veri Kimesi
Dengeli Bilgi Dengeli Bilgi
z:i':::::: Ki-Kare istatistigi :(I(a::s?lllz: i:i':::::: Ki-Kare istatistigi :(;::STIIIT(‘I:
Bilgi Bilgi) Bilgi Bilgi)
1 tetik sarsil sarsil tepki tepki tepki
2 sarsil resim tetik etkile basla basit
3 kasap yarala yarala karsi tansiyon karsi
4 eger tetik resim dis mensucat risk
5 resim gerilim boylece basit dengele tetik
6 anlas gbvde kasap risk gini mensucat
7 Kiy kiy gerilim seviye sard kir
8 Amerika usta anlas yakin borsa basla
9 men yatis kiy sabah risk hala
10 gerilim kese men bildir piyasa taraftar
11 Cay kasap eger firsat kir dair
12 muhalefet men dizelt git basit dus
13 nere cay dursun basla dair tansiyon
14 panik heyecan govde tetik tetik etkile
15 dursun anlas heyecan yapi politik firsat
16 usta panik cay konu aksam Osman
17 tecriibe dursun yatis yasa karsi icin
18 boylece dizelt nere Avrupa hala surd
19 yarala tatmin kese guni yayil dengele
20 govde nam usta kal dislin glnii
21 yatis tecribe panik analiz gergin borsa
22 boyut tehlike nam gl subat kamuoyu
23 hale nazim nazim blyk polat sabah
24 dizelt tansiyon tecriibe dolar pazartesi din
25 kese muhalefet muhalefet diin olasi yayil
26 yerli um liman icin hazine yasa
27 biraz iz Amerika bit hizh git
28 icer kotile um seyir taraftar dolar
29 TBMM periyot tar dogrultu test sakin
30 tehlike boylece tehlike piyasa firsat subat
31 heyecan liman tansiyon ver yarala alternatif
32 kotiile koy 1s1k hale seviye kimse
33 transfer kos tatmin direng yasa plan
34 midahale 151k kotule tlke alternatif herhangi
35 nazim Mustafa esya kir inci piyasa
36 yuzlerce Avrasya kos tamamen misir disiin
37 fayda esya hale al yar kur
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Cizelge B.1 (devam): Uygulanan 6znitelik segme yontemleriyle secilen ilk

50 kelime.
38 baglanti olumsuz baglanti subat yalanla direksiyon
39 Yayil TBMM sesle hala siyah politika
40 Ustlen teklif iz kaynak direksiyon odak
41 iz tav Mustafa kagin yararlan yarala
42 Tatmin kota TBMM devam odak hazine
43 Um sesle Fransa sari deneyim pazartesi
44 Opsiyon Istifa Avrasya bekle depo olasi
45 Avans bahar periyot cikma yatir test
46 Esya baglanti icer hayir sabah kisi
47 Catis tar biraz acl anlam aksam
48 Bahar cinsi istifa plan dalga yatir
49 Torun torun dinle yukari trend polat
50 Konya bilanco harg tutar gerilim defa
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