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ETiK BEYAN VE ARASTIRMA FONU DESTEGI

Kocaeli Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii tez yazim kurallarma uygun olarak
hazirladigim bu tez/proje ¢alismasinda,

- Bu tezin/projenin bana ait, 6zgiin bir ¢calisma oldugunu,

- Calismamin hazirlik, veri toplama, analiz ve bilgilerin sunumu olmak {izere tiim
asamalarinda bilimsel etik ilke ve kurallara uygun davrandigima,

- Bu calisma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgiler i¢in kaynak gosterdigimi ve
bu kaynaklara kaynakc¢ada yer verdigimi,

- Bu c¢aligmanin Kocaeli Universitesi’nin abone oldugu intihal yazilim programi
kullanilarak Fen Bilimleri Enstitiisii’'niin belirlemis oldugu ol¢iitlere uygun
oldugunu,

- Kaullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigima,

- Tezin/Projenin herhangi bir boliimiinii bu {iniversite veya baska bir tiniversitede
baska bir tez/proje ¢alismasi olarak sunmadigimu,

beyan ederim.

Bu tez/proje calismasinin herhangi bir asamasi hi¢bir kurum/kurulus tarafindan
maddi/alt yap1 destegi ile desteklenmemistir.

[1 Bu tez/proje calismasi kapsaminda tretilen veri ve bilgiler ....................
tarafindan .................. no’lu proje kapsaminda maddi/alt yap:r destegi alinarak
gerceklestirilmistir.

Herhangi bir zamanda, calismamla ilgili yaptifim bu beyana aykiri bir durumun
saptanmasi durumunda, ortaya ¢ikacak tiim ahlaki ve hukuki sonuglari kabul ettigimi
bildiririm.

(imza)

Ahmet YAVUZ



YAYIMLAMA VE FiKRi MULKIYET HAKLARI

Fen Bilimleri Enstitiisii tarafindan onaylanan lisansiistii tezimin/projemin tamamini veya
herhangi bir kismini, basili ve elektronik formatta arsivleme ve asagida belirtilen
kosullarla kullanima agma izninin Kocaeli Universitesi’ne verdigimi beyan ederim. Bu
izinle Universiteye verilen kullanim haklar1 disindaki tiim fikri miilkiyet haklarim bende
kalacak, tezimin/projemin tamaminin ya da bir boliimiiniin gelecekteki ¢alismalarda
(makale, kitap, lisans ve patent vb.) kullanimi bana ait olacaktir.

Tezin/projenin kendi 6zgiin ¢alismam oldugunu, baskalarinin haklarini ihlal etmedigimi
ve tezimin/projenin tek yetkili sahibi oldugumu beyan ve taahhiit ederim. Tezimde yer
alan telif hakki bulunan ve sahiplerinden yazili izin alinarak kullanilmasi zorunlu
metinlerin yazili izin alarak kullandigimi ve istenildiginde suretlerini Universiteye teslim
etmeyi taahhiit ederim.

Yiiksekogretim kurulu tarafindan yaymlanan “Lisaniistii Tezlerin Elektronik Ortamda
Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Erisime A¢ilmasina Iliskin Yonerge” kapsaminda tezim
asagida belirtilen kosullar haricinde YOK Ulusal Tez Merkezi/ Kocaeli Universitesi
Kiitiiphaneleri A¢ik Erisim Sisteminde erisime agilir.

|| Enstitii yonetim kurulu karar1 ile tezimin/projemin erigime agilmasi mezuniyet
tarihinden itibaren 2 yil ertelenmistir.

] Enstitii yonetim kurulu gerekgeli karan ile tezimin/projemin erisime agilmasi
mezuniyet tarihinden itibaren 6 ay ertelenmistir.

Tezim/projem ile ilgili gizlilik karar1 verilmemistir.

(Imza)

Ahmet YAVUZ
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ALTIN GERI DONUS TAHMINLEMESI: ONEMLI OLAYLAR TEMELLI
DEGERLENDIRME

OZET

Ekonomik krizler, enflasyon, jeopolitik gerilimler, faiz oranlari1 gibi 6nemli olaylar altinin
fiyatin1 ve getirisini 6nemli Olglide etkileyebilmektedir. Bu calismada Tiirkiye'de
meydana gelmis bes onemli olayda altin getirisi tahminine odaklanilmistir. Biri metin
tabanli, digeri finansal veri olmak {izere iki veri seti lizerinde ¢alisma yapilmistir. Finansal
veriler lizerinde birgok algoritma test edilmis ve ¢ogu metrikte Extra Trees Regressor'un
en iyi sonuglari verdigi tespit edilmistir. Metin tabanli veri tizerinde duygu analizi ve konu
modellemesi uygulanmistir. Veriler lizerinde iki farkli modda (sayisal ve metin) caligmak
farkli bakis agilari sunmustur. Altin getirilerini tahmin etmek i¢in yalnizca duyarlilik
analizinin kullanilmasi tavsiye edilmez. Altin getirilerine iliskin daha kesin ve glivenilir
bir tahmin {iretmek i¢in faiz oranlari, enflasyon, jeopolitik kaygilar, arz ve talep gibi ek
temel ve teknik unsurlarin da dikkate alinmasi gereklidir.

Anahtar Kelimeler: Altin Geri Déniis Tahmini, Duygu Analizi, Makine Ogrenmesi,
Metin Analizi.



GOLD RETURNS PREDICTION: ASSESMENT BASED ON MAJOR EVENTS
ABSTRACT

Major events such as economic crises, inflation, geopolitical tensions, and interest rates
can have a significant impact on the price and returns of gold. In this work, we focus on
gold return prediction in five major events that occurred in Turkey. We work on two data,
one of which is text-based and the other is financial data. In the financial part, many
algorithms are tested and it is found that Extra Trees Regressor gives the best results in
most metrics. In text-based part, we implement sentiment analysis and topic modelling.
Working on data with two different modes (numeric and text) offers different
perspectives. The use of sentiment analysis alone to forecast gold returns is not advised.
To produce a more precise and trustworthy estimate of gold returns, additional
fundamental and technical elements including interest rates, inflation, geopolitical
concerns, and supply and demand should also be taken into account.

Keywords: Gold Return Prediction, Sentiment Analysis, Machine Learning, Text
Analysis.



1. GIRIS

Altinmn gegmisi MO 5000°li yillara kadar uzanir. Giiniimiize kadar degerini korumus
olmasinda 6nemli etkenler vardir. Altinin ziynet ve siislenme araci olarak kullanilmasinin
yaninda bir degisim araci olarak da kullanilmaktadir. Bunlarin yam sira dogada az
bulundugu i¢in {iretiminin sinirh diizeyde olmasi, kolay islenebilir olmasi, ileri seviyede
hem 1s1 hem de elektrigi iletebilme 6zelliginin bulunmasi, bircok kimyasala karsi

dayanikli olmas1 endiistriyel alanda da aranan bir maden olmustur.

Diinyada altin i¢in kullanilan agirhik O6l¢ti birimi Ons’tur. Standart olarak 1 Ons
(31,1038079) Gram’dir. Altinin saflik derecesini Olgen birim ise ayar (kirat) ve
milyemdir. Altinin 24 ayar olmasi 1000 milyem saflig1 ifade etmektedir. Ticarette

kullanilan kiilge altinin safligi 995 milyem ve stiidiir (Bas, 2010).

Altin bireysel bir yatinm araci oldugu gibi, merkez bankalarinin rezervlerinde de
bulundurulur. Diinyanin 6nemli finans piyasalari tarafindan, altinin arz ve talep durumu
da dikkate alinarak, altin fiyatlar1 giinliik olarak belirlenmektedir. Altin her ¢agda degerini
koruyabilen bir yatirim araci olmast itibari ile giivenli liman olarak ifade edilmektedir.
Altinin arz ve talep durumunu dolayisi ile de altin fiyatlarimi etkileyen faktorler hem
arastirmacilar hem de yatirimcilar i¢in 6nemli bir arastirma konusu haline gelmistir.
Alternatif yatirim araclarinin, enflasyonun, uluslararasi 6nem diizeyi yiiksek para
birimlerinin (basta ABD Dolar1 ve Euro), faiz oranlarinin, petrol fiyatlarinin altin

fiyatlarina etkisi lizerine ¢ok sayida arastirmalar yapilmistir.

Wang ve Chueh 2013 yilinda, 2 Ocak 1989 - 20 Aralik 2007 donemindeki giinliik verileri
kullanarak, altin fiyatinin, petrol fiyatinin, ABD Dolar’min ve faiz oranlarinin birbiri
tizerinde nasil bir etkisi oldugunu arastirmak i¢in bir c¢alisma yapmislardir. Bu
caligmalarinda altin fiyatinin ve petrol fiyatinin birbiri iizerinde pozitif etki
olusturdugunu, ABD Dolar1 ve faiz oranlarinin ise altin fiyatlar1 {izerinde negatif etki

olusturdugunu gozlemlemislerdir.

Ciner, Gurdgiev ve Lucey 2013 yilinda, ABD ve Ingiltere’ye Ocak 1990 — Haziran 2010
donemine ait gilinliik verileri kullanarak altin fiyati, petrol fiyati, doviz kuru, tahvil ve

hisse senedi arasinda nasil bir etkilesim oldugunu arastirmislardir. Bu arastirmada altinin



doviz kuruna kars1 deger kaybetmedigini ve giivenli bir yatirim aract oldugunu tespit

etmislerdir.

Altinin fiyat1 lizerinde etkisi olabilecek tiim faktorlerin, ge¢mis verilere dayali olarak
gelecekteki altin fiyatlarimi tahmin etme teknigi “altin getiri tahmini” olarak ifade
edilmektedir. Gelecekteki altin fiyatlarini tahmin etmek icin teknik analiz, temel analiz

ve ekonometrik modeller gibi bazi teknikler kullanilmaktadir.

Altin getiri tahmini 6zellikle yatirimcilar i¢in 6nemli bir konudur. Bunun nedeni ise
aliacak yatirim kararlarinm etkilemesi, risk yonetimi ve ekonominin gelecegi hakkinda
fikir vermesi gosterilebilir. Bir yatirimei, fiyatin gelecekte yiikselecegini diislinliyorsa
altin almaya, fiyatin diisecegini diigiinliyorsa elindeki altinlar1 satmaya karar verebilir.
Yatirimcilar agisindan giivenli liman olarak kabul edilen altin, yatirnm portféylerindeki
riski kontrol etmede yardimei olur. Yatirimeilar altin sayesinde genel risk durumlarini
yonetmektedirler. Bazi yatirimcilar altini, enflasyona veya diger ekonomik risklere karsi
riskten korunma planmnin bir parcast olarak kullanir. Altin fiyatlarindaki biiyiik
hareketlilikler ekonomide de biiyiik hareketlili§in yasanabilecegi anlamina gelmektedir.
Altin fiyatlarindaki tahminler, genel ekonomi durumu hakkinda ekonomistlere fikir
vermektedir. Altin getiri tahmini genel olarak yatirnmcilarin daha dogru kararlar
vermelerine yardimei olabilecegi gibi, ekonomistlerin ve kara vericilerin genel ekonomi
durumunun gelecekteki egilimleri hakkinda fikir sahibi olmalarinda 6nemli bir aragtir.
Altin getiri tahminlerinin gelecekteki Ongoriilemeyen faktorlerden dolayr kesinlik

icermediginin altin1 ¢izmek gerekmektedir.

Bu ¢alismada, 2013-2021 yillar arasinda, Tiirkiye’de meydana gelen bes 6nemli olayin
yasandig1 donemlere ait, biri metin tabanli, digeri finansal veriler olmak iizere iki veri seti

izerinde ¢aligma yapilmistir.

Metin tabanli verilerin islendigi bdliimde, asagidaki Onemli olaylarin yasandigi

donemlere ait veriler toplanmaistir.

e Gezi Parki Eylemleri
e 15 Temmuz Darbe Girisimi

e Papaz Andrew Brunson Olay1



e Covid-19 Pandemisi

e Tirkiye Hiikiimeti Dogrudan Doviz Miidahalesi

Yukarida belirtilen olaylar hem Tiirkiye giindemini hem de diinya giindemini mesgul
etmis konulardir. Bu donemlere ait veriler sosyal medya platformu Twitter tizerinden
toplanmigtir. BeautifulSoap4 ve Twitter APIS kullanarak Twitter lizerinden toplanan
veriler ile metin tabanli veri seti olusturulmustur. Twitter tizerinden veri ¢ekmek ig¢in
hashtag 6zelliginden faydalanilmistir. Bu veri seti olusturulurken kullanilan hashtag’ler
(etiketler): gold, ons, gold/sell, selling, coins, bitcoin, exchange, buy, buying, brent, euro,
dollar, silver, pay, paying, yellow, forrest, expensive, cheap, coin, metal, collect,
CreditCards, goldjewelry, goldexchange, electronicgoldreceipts, goldinvestment,
buyinggold, goldprice, Diamond, xauusd, xaueur, xautr, bestwaybuygold,
bestwaysellgold, goldpriceusd, carat, goldpricehourly. Toplanan bu ham veriler 6zellik
cikarimi i¢in uygun degildir. Bu verilerin dogru sekilde analiz edilebilmesi i¢in baz1 6n
islemlerden ge¢mesi gerekmektedir. ilk olarak say1 ya da text verisi olmayan ifadeler
tweet’lerden silinmistir. Ardindan tiim tweet’ler kii¢iik harflere doniistiiriilmiis, URL’ler,
emojiler, 6zel karakterler, diger kullanicilara yapilan referanslar tweet’lerden silinmistir.
Daha sonra metinler sirasiyla spaCy ile lemmatize edilir ve Gensim ile temizlenmistir.

Bu veriler lizerinde duygu analizi ve konu modellemesi uygulanmastir.

Bu ¢alisma kapsaminda bir¢ok enstriimanin son on yilin kapanis fiyat1 verilerine ihtiyag
duyulmustur. Bu verilerin alinabilecegi ticretli (Reuters, Bloomberg) ve iicretsiz (IEX,
Quandl, Yahoo Finance, Google Finance) kaynaklar mevcuttur. Bu ¢aligmada
“yahoofinancials” paketi tercih edilmistir. Calismaya dahil edilecek enstriimanlara ait
verileri ¢ekmek i¢in Once hangi zaman araligindaki verileri kullanmak istedigimiz
belirlenmistir. Ocak 2013 — Aralik 2023 tarih araligina ait veriler kullanilmistir. Finansal

verilerin kullanildig1 b6liimde ¢ok sayida algoritma test edilmistir.
Bu aragtirmada su sorulara cevap aranmustir;

e Finansal veri setinde elde edilmis olan Altin, Giimiis, Ham Petrol, S&P500, Russel
2000 Endeksi, 10 Yillik ABD T-Note vadeli islemleri, 2 Yillik ABD T-Note vadeli
islemleri, Platin, Bakir, Dolar Endeksi, Volatilite Endeksi, MSCI EM ETF, Euro,



Euronext100, Nasdaq enstriimanlarina ait giinliik veriler ile altin getirisi i¢in tahmin
yapilabilir mi?
Ulusal kritik gelismeler, uluslararas1 kritik gelismeler, ekonomik krizler altin fiyatlar
tizerinde etki olusturur mu? Bu geligmeler ile ilgili toplanacak veriler kullanilarak altin
i¢in geri doniis tahmini yapilabilir mi?
Ozel olarak belirlenmis 5 6nemli olaymn (Boliim 2.2) yasandigi dénemde toplanan
finansal ve sosyal medya verileri ilizerinde zaman serisi analizleri ve duygu analizi

yontemleri ile altin getiri tahmini yapilabilir mi?

Birinci boliimde altinin tarih¢esinden kisaca bahsedildikten sonra altinin tarih boyunca
neden bu kadar kiymetli oldugu ifade edilmeye ¢alisilmistir. Tarih boyunca degerli olan
altin giiniimiizde de yatirimcilar i¢in 6nemli bir yatirim aracidir. Bu nedenle gelecegi
konusunda her zaman bir merak olan altin ile ilgili, gelecek tahminleri yapilabilmesi
noktasinda yaptigimiz ¢alismada, kullandigimiz veri setlerinden ve bu veri setlerinin
toplandig1 donemlerden, calismanin amacindan genel olarak bahsedilmistir. Bundan
sonraki boliimlerde veri setleri ve veri setlerinin toplandigi donemler, bu veri setleri
tizerinde uygulanan teknik yontemler detayli olarak agiklanmistir. Son olarak bu

yontemlerden elde edilen sonuglara yer verilmistir.



2. GENEL BILGILER

Bu béliimde zaman serileri ve metin tabanli veri setinin elde edildigi donemler hakkinda

genel bir bilgilendirme yapilmistir.

2.1. Zaman Serileri

Zaman serileri, zamana gore, kronolojik olarak siralanan veri setleridir. Veri setleri
saatlik, giinliik, haftalik, aylik, yillik ya da daha uzun donemleri kapsayan, periyodik bir
dongii ile siralanirlar. Sayisal olarak ifade edilebilen olay ve islemlerin, belirli bir zaman
dilimi ile iliskilendirildigi veri setleri de zaman serileri olarak ifade edilebilir. Bu anlamda
Zaman serilerinin belirli bir tarih araligi ile sinirlandirilmasi, zaman serilerinin tarih
tizerinde bir 6rneklem oldugunu gosterir. Bir kisinin giinliik atmis oldugu adim sayisinin
giinler ile isaretlenmesi bir zaman serisi 6rnegi olusturur. Giinliik adim say1si, zaman
serisi Ornegine ait zaman ve gozlem bilgileri Tablo 2.1‘deki gibi gosterilebilir. Tablo

2.1°deki zaman serisi Ornegine ait zaman serisi c¢izelgesini Sekil 2.2°deki gibi

gosterebiliriz.
Tablo 2.1. Zaman Serisi Ornegi
Giinler (Zaman) Adim Sayisi (Gozlem)
01-12-2023 1299
02-12-2023 1842
03-12-2023 1918
04-12-2023 1909
05-12-2023 2053

2.1.1. Zaman Serisi Bilesenleri

Zaman serileri, birer varsayim olarak kabul edilen 4 temel bilesenden olusur. Analiz
tekniklerinde bu bilesenlerden yararlanilir. Zaman serisi bilesenleri, analizler esansinda

olusan farkli durumlarin agiklanmasinda biiyiik yararlar saglamaktadir.



2.1.1.1. Mevsimsel Bilesen

Mevsimsel bilesen, sabit uzunluktaki periyotlardan olusan ve sistemli bir dongiisellik
igeren zaman serisi ornegidir. Genellikle aylik veriler ya da ¢eyreklik donem verileri ile
elde edilen zaman serileri i¢in bu bilesen s6z konusu olabilir. Yaz mevsiminde dondurma
satiglarinin artmasi bu bilesene 6rnek gosterilebilir. Her yil yaz mevsiminde dondurma
satiglar artig gosterir ve diger mevsimlerde bu satis hacmi diiserek normal satis seyrine

geri doner. Sekil 2.3 teki grafik, mevsimsel bilesene ait bir grafik 6rnegini igermektedir.
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Sekil 2.2. Mevsimsel Bilesen Grafik



2.1.1.2. Trend

Trend, bir zaman serisinin uzun donemli artis ya da uzun donemli azalis egilimi
gostermesidir. Trend, her zaman ayn1 yonde ve ayni siddette devam etmez, dogrusal ya
da egrisel egilim icerisinde olabilir. Sekil 2.4’te egrisel ve dogrusal trend egilimlerine

ornek grafikler verilmistir.

A A A

> > >

Artan Dogrusal Trend Azalan Oranda Egrisel Ariig Artan Oranda Efrisel Azahg

A A

> > >

Azialan Dogrusal Trend Azalan Oranda Egrisel Azalig Artan Oranda Egrisel Arng

Sekil 2.3. Olasi trend grafikleri (Mann, 1995).

2.1.1.3. Dongiisel Bilesen

Bir trend etrafinda, bir siire artig egilimi gosterdikten sonra azalis (ya da tam tersi, once
azalig sonra artig) egilimi gosteren zaman serileridir. Belirli donemlerde meydana geldigi
icin mevsimsel bilesen ile benzerlik gosterir. Ancak sabit olmayan periyotlar ile meydana
gelmesi, bu bileseni mevsimsel bilesenden ayirir. Sekil 2.5’te dongiisel bilesene 6rnek bir

grafiksel gosterim verilmigtir
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Sekil 2.5. Dongiisel Bilesen Grafik Gosterimi

2.1.1.4. Rasgele (Diizensiz) Bilesen

Rasgele bilesen, etkisi siirekli olmayan, varligi Onceden Ongoriilemeyen, belirli
faktorlerden bagimsiz olarak ortaya cikan olaylarin olusturdugu zaman serisi 6rnegidir.
Savaglar, grevler, dogal afetler 6rnek gosterilebilir. Sekil 2.6’da diizensiz bilesene 6rnek

gosterim verilmistir

2.2.  Piyasayi Etkileyen Kritik Donemler

Metin tabanl veriler lizerinde yapilacak ¢aligmalar i¢in sosyal medya platformlarindan
veri toplanmasi kararlastirilmistir. Bu verilerin toplanacagi donemler ise iilke ve diinya
gindemini ciddi anlamda mesgul eden olaylar arasindan seg¢ilmistir. Veri setlerinin

toplandig1 olaylar ve tarih araliklar1 Tablo 2.2°de verilmistir.

Tablo 2.2. Piyasay1 Etkileyen Kritik Donemler



Kritik Olay Tarih Arahg:

Gezi Parki Eylemleri 28 Mayis — 20 Agustos, 2013

15 Temmuz Darbe Girisimi 20 Mart — 20 Agustos, 2016

Papaz Andrew Brunson Olay1 1 Agustos — 10 Kasim, 2018

Covid-19 Pandemisi 1 Haziran 2019 — 30 Haziran
2020

Tiirkiye Hiikiimeti Dogrudan Ddviz 1 Aralik — 31 Aralik, 2021

Miidahalesi

2.2.1. Gezi Parki Eylemleri

Gezi Parki Eylemleri, 2013 yilinda Istanbul’un Taksim Meydani’nda baslayip sonrasinda
Tiirkiye nin diger sehirlerine yayilan gosteriler olarak bilinmektedir. Istanbul’un Taksim
Meydani’nda bulunan, kiigliciik bir park olan Gezi Parki’mi gelistirme planlari
kapsaminda, is makinalarinin parka girmesi ile bazi aktivistler parka gidip ¢alismalari
durdurmaya calismistir. Bu aktivistlere karsilik polis miidahalede bulunmus, mevcut
hiikiimet ¢alismalarin devam etmesinde 1srarci agiklamalar yapmistir. Bunun iizerine bu
eylemler Istanbul disindaki diger sehirlere de sicramistir ve aylarca iilke giindemini
mesgul etmistir. Olaylarda 7 sivil ve 2 polis memuru hayatini kaybetmis ¢ok sayida kisi
yaralanmistir (Ozel ve Deniz, 2015). Kamu binalar1, kamu araglar1 ve bazi kamu alanlari
zarar gormiistir (Babacan, 2014). Bu olaylar {izerine turizm maksatli ¢ok sayida

rezervasyonun iptal edildigi agiklanmis, Istanbul borsasinda sert diisiisler goriilmiistiir.

2.2.2. 15 Temmuz Darbe Girisimi

Tiirkiye’de, 15 Temmuz 2016 yilinda basarisiz olan ancak kanli sonuglanan bir darbe
girisimi yasanmistir. 15 Temmuz 2016’da aksam saatlerinde baslayan darbe girisimi,
zamanin mevcut hiikiimetini devirmek isteyen, TSK’da gorevli bir grup askerin
onciiliigiinde gergeklesmistir. Darbe girisimini durdurmak maksadiyla halk sokaklara
cikmig, darbeciler halka gercek mermiler ile ates etmistir. Hiikiimet, giivenlik
kuvvetlerini seferber ederek, kritik olarak kabul edilen ve darbe girisiminde bulunanlarin
kontrol altina aldig1 yerlerin kontroliinii darbecilerin elinden almistir. 16 Temmuz sabah
saatlerinde mevcut hiikiimet darbe girisimini bastirmis ve iilke genelinde kontrolii ele

almistir. Darbe girisiminde halkin da sokaklara ¢ikmis olmasi ve darbe girisiminde



bulunanlarin halka ates agmis olmasit nedeni ile ¢ok sayida kisi hayatin1 kaybetmis, cok
sayida kisi yaralanmistir. Yaklasik 2000 kisinin yaralandig1 bu darbe girisiminde 250 kisi
hayatin1 kaybetmistir. Bu darbe girisiminden sonra istthdam verilerinde azalma olmus,

enflasyon oranlarinda artis goriilmiis, bitylime yavaslamistir (Balci, 2018).

2.2.3. Papaz Andrew Brunson Olay1

ABD’li bir papaz olan Andrew Brunson, 2016 yilinda Tiirkiye’de gozaltina alinmistir.
Papaz Andrew Brunson’in, Tiirkiye’de hiikiimeti devirmek isteyen teror oOrgiitleri ile
iligki i¢inde olmasi ve casusluk yapmasi, gozalti nedeni olarak gosterilmistir. Papaz
Andrew Brunson bu suclamalari siddetle reddetmistir. Bu olay tizerine Tiirkiye — ABD
iligkileri gerilmistir ve iki lilke karsilik yaptirimlar uygulamistir. Diinya kamuoyu bu olay1
ilgi ile takip etmistir. Bu siiregte Tiirkiye’de, 6zellikle doviz kurunda yiiksek oranda artis
goriilmiistiir. Papaz Andrew Brunson 2 yil, Tiirkiye’de bir hapishanede kalmistir. EKim
2018’de ABD’ye donmesine izin verilmistir. Papaz Andrew Brunson’mn ABD’ye

dénmesine izin verildikten sonra dolar kuru ve altin diisiis trendine girmistir (Akgiil,
2019).

2.2.4. Covid-19 Pandemisi

COVID-19 pandemisi, koronaviriis pandemisi olarak da bilinmektedir. Resmi kayitlara
gore ilk defa, 17 Kasim 2019 tarihinde Cin'in Hubei bdlgesinin baskenti olan Vuhan'da
bir hastada goriilmiis ve kisa siire icerisinde bolgedeki bircok kisiye bulagsmistir.
Hakkinda tam bir bilgi bulunmayan bu virlis SARS-CoV-2 olarak adlandirilmistir
(Benlagha, 2019). Ortaya ¢iktig1 zamanda, hastalara uygulanan tedavilere tam olarak
cevap alinamamistir. Hava yolu ile bulasan bu viriisiin bulasma orant 2020 Ocak
ortasinda ¢ok ciddi bir artis gostermistir. Zamanla Avrupa, Kuzey Amerika ve Asya-
Pasifik iilkeleri Covid-19 salgmina ait ilk hastalarin1 rapor etmeye baslamistir. Bu
gelismeler iizerine, 11 Mart 2020 tarihinde Diinya Saglik Orgiitii Covid-19’u kiiresel
salgin olarak ilan etmistir. Salginin tam olarak tedavi edilemiyor olmasi, hizl1 bir sekilde
yayiliyor olmasi gibi nedenlerden dolayr karantinalar uygulanmis, belli donemlerde,
belirli stirelerde sokaga ¢ikma yasaklar1 getirilmistir. Virlise yakalanan kisilerin sayisi
arttikca, tilkelerin saglik sistemleri ciddi bir sinavdan gegmistir. Zorunlu maske kullanimi

uygulamaya geg¢irilmistir.
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Tiim bu yasananlar ilizerine hizli bir sekilde as1 gelistirme caligmalar1 baslamis, 23
Agustos 2021 tarihinde ilk Covid-19 asisi i¢in hastalara uygulanabilirlik izni alinmistir.
Hastalar lizerinde olusturabilecekleri etkiler tartismali olsa da zamanla Covid-19
asilarinin sayisi artmistir. Resmi kayitlara (8 Nisan 2023 itibari ile agiklanan rakamlar)
gore yaklasik 700 milyon vaka goriilmiig, 7 milyon civarinda insan hayatin1 kaybetmis,

20 milyon civarinda aktif vaka oldugu agiklanmigtir (URL-2).

Bu salgma karsi iilkelerin belli donemlerde, Ozellikle vaka sayilarinda artis olan
donemlerde, almis oldugu cesitli tedbirler baz1 sektorlerde iiretimi aksatmistir. Bu
donemde eve tam kapanma tedbirlerinin alinmasi, oOzellikle kiiciik esnaf diye
adlandirdigimiz, diisiik cirolu esnafi yiiksek oranda etkilenmistir, ¢ok sayida kii¢iik
isletmenin kapatma karar1 aldigi goriilmiistiir. Olumsuz haber ve sdylemlerin

yatirimcilari, giivenli yatirim araci olarak goriilen altina yonlendirmistir.

2.2.5. Tiirkiye Hiikiimeti Dogrudan Déviz Miidahalesi

Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasi’nin Tiirk Lirasi’ndaki istikrari saglamak amaci ile
acik piyasalardan dogrudan doviz alimi seklinde gerceklesen piyasa miidahalesidir.
TCMB tarafindan 17 Aralik 2021°de gergeklestirilen besinci dogrudan miidahalede altin

fiyatlarinda c¢ok sert bir diisiis goriilmiistiir.
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3. ILGILI CALISMALAR

Bu boliimde zaman serisi tahmini, Altin Geri Doniis Tahmini ve Deger Tahminlemede

Sosyal Medya Kullanimu ile ilgili yapilmis literatiir taramasi hakkinda bilgi verilmistir.

3.1. Zaman Serisi Tahmini

Zaman serisi, bir takim gézlem sonuglarinin zamana gore siralanmasi ile olusan veriye
denir. Zaman serisi verileri, kurum ve kuruluslar i¢in zamana bagli bir takim faktorlere
ait detaylarin izlenmesi ve anlamlandirilmaya ¢alisiimasi noktasinda 6nemli ¢ok dnemli

rol oynar.

Zaman serisi tahmini, belirli olaylar i¢cin gegmis doniik elde edilmis zaman serisi verilerini
kullanarak, bu olaylarin gelecekte nasil bir egilim gostereceklerini tahmin etmek igin
kullanilan bir tekniktir. Zaman serisi tahmini, jeoloji, ekonomi, meteoroloji gibi bircok
alanda kullanilan bir tekniktir. Bu tahminler yapilirken tizerinde ¢alisma yapilan olaylarin
gecmiste gosterdikleri davranis ve egilimlerin analiz edilmesi, gelecekte de benzer egilim
ve davranislarin gosterilecegi varsayimiyla hareket edilmektedir.

Zaman serisi tahmininin kullanildig1 bazi alanlar:

e  Deprem tahmini

o Istatistik

e Hava durumu tahmini

e  Kontrol mithendisligi

e Sinyal isleme

e Ekonometri

e  Astronomi

e Desen tanima

e Matematiksel finans

Zaman serisi tahmini yapilirken kullanilan bazi1 bilgisayar teknolojileri:
e  Yapay sinir aglari

e  Makine §grenmesi

e Bulanik mantik

e  Gauss siiregleri
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e Gizli Markov modelleri

Zaman serileri kullanilarak bir ¢ok alanda gelecek tahminleri yapilmaya caligiimistir.
Nikolopoulos ve dig. (2016) yapmis olduklar1 bir ¢alismada ilag tedarik zincirinde talep
tahmininde bulunmaya calismislardir. ARIMA, Tek Ustel Diizeltme, Holt Ustel
Diizeltme, Difiizyon ve Regresyon modelleri ile yapmis olduklar1 analiz ¢alismasinda
kisa dénemli tahminlerde ARIMA model ve Holt Ustel Diizeltmenin en iyi sonuglari
verdigi tespit edilmistir. A.G. Malliaris ve Mary Malliaris (2015) “Altin getirilerini ne
yonlendirir? Bir karar agaci analizi” isimli ¢alismalarinda Karar Agaci yOntemini
kullanarak altin geri doniislerinin farkl iilkelerde farkli faktorlere bagli oldugunu tespit
etmislerdir. Mahmutoglu ve Oztiirk (2015) tarafindan yapilan bir ¢caligmada 2015-2023
yillart arasinda, Tiirkiye’deki briit elektrik tiiketimi tahmin edilmeye ¢alisilmistir. 1970-
2011 yillar1 arasindaki elektrik tiiketimine ait veriler kullanilmig, ARIMA tahmin modeli
uygulanmistir. Benzer bir ¢alismayi Hussain ve dig. (2016) Pakistan i¢in yapmislardir.
Pakistan’da yasanan elektrik kesintilerinin etkilerini 6ngérmek iizere 2012-2020 yillart
arsindaki elektrik enerji talebini tahmin edilmeye c¢aligilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda

1980-2011 yillar1 arasindaki enerji tiikketim verileri kullanilmistir.
3.2. Altin Geri Doniis Tahmini

Bu calisma kapsaminda altin fiyatlarimin tahmin edilmesine yonelik bir c¢alisma
yapilmistir. Bununla beraber altin fiyatlarini etkileyen faktorler ile ilgili de ¢ok sayida
arastirma mevcuttur. Bu ¢alismalar yapilirken zaman serilerinden ve farkli tekniklerden
faydalanilmistir. Altinin; Dolar, Euro, enflasyon verileri, faiz oranlari, ekonomik krizler,

siyasi krizler vb. ile iliskisi aragtirilmistir.

Adem ve dig. (2017) yapmis olduklar1 ¢alismada altin getiri tahmininde bulunmak i¢in
cesitli bir veri seti kullanmiglardir. Brent petrol fiyati, ABD dolari, BIST100 endeksi,
TCMB haftalik faiz orani, giimiis ve bakir fiyatlar1 kullanilmistir. %98,17’lik bir bagsarim
ile altin fiyatlan icin gelecek tahminlerde bulunmus, ¢ok katmanli yapay sinir aglari

yontemi kullanilmagtir.

Celik ve Basarir (2017) altin fiyat tahmini ile ilgili yaptiklar1 ¢alismada girdi verilerini
daha da zenginlestirip arastirmalar yapmislardir. Brent Petrol, dogal gaz, 30 yillik bono,
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10 yillik bono, 5 yillik bono, S&P 500, Nasdaq, Dow Jones, FTSE100, DAX, CAC40,
SMI, NIKKEI, HANH, SEND ve Euro/Dolar verilerini kullanarak altin, giimiis, platin ve
paladyum i¢in gelecek fiyat tahmininde bulunmuslardir. Yapay sinir aglart modellerinden
faydalanmislardir. Altin fiyatlarinda dogruluk orani yiiksek tahminlerin yapilabilecegine

dair tespitlerde bulunmuslardir.

Smith (2001, 2002) yapmis oldugu calismalarda altin fiyati ile hisse senetleri arasindaki
iliskiyi incelemistir. Yapmis oldugu her iki ¢alismada, altin fiyatlari ile hisse senetleri
arasinda kisa vadede negatif bir iliski oldugunu, uzun vadede nétr iliski oldugunu tespit

etmistir.

Erer (2011) calismasinda altin verilerindeki hareketliligi incelemistir. Kiilge altin (TL/gr)
haftalik satis verilerini kullanmistir. Veri setini 05.01.2001 — 04.02.2011 tarihleri
arasindan se¢mistir. ARCH(1), GARCH(1,1), EGARCH(1,1), TARCH(1,1) ve
TARCH(2,2) modellemesi yapilmistir. En bagarili sonucu TARCH(2,2) modelinde elde

etmistir.

3.3. Deger Tahminlemede Sosyal Medya Kullanimi

Teknolojinin gelismesi ve teknolojiye erisilebilirligin giinden giine kolaylik kazandig
glinlimiizde, insanlara yeni olanaklar sunulmustur. Bu olanaklarin en onemlilerinden
birisi de sosyal medya olmustur. Sosyal medyanin gelisimi, internet ortaminda sunulan

icerikleri tek tarafli olmanin disina ¢ikarmais, ¢ift yonlii bir etkilesim imkan1 getirmistir.

Sosyal medya insanlarin ¢evrimici etkilesim icerisinde olduklari, birbirleri ile yazil, sesli,
gorlntiilii icerik paylastiklari, birbirlerinin paylagimlarina karsilikli etkilesim igerisinde
olduklari, yorumlarda bulunabildikleri internet tabanli uygulamalarin genel ifadesi
seklinde tanimlanabilir. Bu karsilikli etkilesim sosyal medya uygulamalar1 {izerinden

saglanmaktadir.

Glniimiizde hem internet kullanimi hem de akilli cep telefonu kullanimi oldukca
yaygmlasmistir. Cep telefonlar1 sayesinde internete dolayis1i ile sosyal medya
uygulamalarina her an erisim saglanabilmektedir. Bu sayede sosyal medya

uygulamalarina erisim oldukc¢a kolaylik kazanmistir. Her gecen giin sosyal medyay: aktif
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kullanan kisi sayist artmaktadir. Sosyal medya hem giinliik hayatin bir parcast hem de bir

kazang kapisi haline gelmistir.

Sosyal medyaya erisimin kolaylasmasi, kullanicilarin birbiri ile etkilesim igerisinde
olmalari, bilginin ¢ok sayida kisiye ayni anda ve oldukca hizli sekilde ulagabilmesi
sayesinde sosyal medya, gazete, televizyon, radyo gibi iletisim kanallarinin yerini almaya
baglamistir ve popiileritesi her gecen giin artmaktadir. Giiniimiizde en 6nemli sosyal
medya uygulamalarina Twitter, Facebook, Instagram, Tiktok, Youtube o6rnek

gosterilebilir.

Birgok karar alici, karar verme noktasinda sosyal medyadaki algiy1 dikkate almaktadir.

Bu sosyal medyadaki verilerin analizi ihtiyacini ortaya ¢ikarmistir.

Sosyal medya uygulamalarinda paylasilan igeriklerinin kag kisiye ulastigi, bu paylasim
tizerindeki etkilesim bi¢imi (6rnegin begeni) ve sayisi, bu paylasima yapilan yorum sayisi
ve igerigi ile ilgili yapilan analiz caligmalarina sosyal medya analizi denilmektedir. Sosyal
medya kullaniminin artmasi ile birlikte sosyal medya analizi de popiiler hale gelmistir.
Caligma kapsaminda yapilan literatiir taramasinda Twitter platformunda olusan veriler

tizerinde ¢ok sayida analiz ¢aligmasi yapildig: goriilmiistiir.

Elkin ve dig. (2017), yapmis olduklar1 ¢alismada, Amerikada’ki grip hastaliklar1 ile ilgili
yapilan paylasimlar1 analiz etmisler. Bu analiz ile mevcut salginlarin tespitini ve
salgininin cografik olarak hangi tarafa yonelecegini tahmin etmeye calismislar. Bu
tahminlerini yapmak i¢in Twitter lizerinden bu salgin ile ilgili atilan tweet’leri, bu
tweet’leri atan kullanicilar1 ve kullanicilarin yerlerini tespit edip salginlari ve salginlarin
yoniinti belirlemisler. Amerikan Saglik Merkezi (CDC) tarafindan paylasilan veriler
incelendiginde, mevcut salginlar ve salginlarin yonii ile ilgili Elkin ve dig.’nin yapmis
olduklart tahminlerin basarili oldugu, Amerikan Saglik Merkezi (CDC) verileri ile
ortlistiigli goriilmiistiir. Hastaliklara kars1 dnlem alma noktasinda, cografik olarak nerede,
hangi hastaliklarin oldugu ve hangi taraf yonelecegini tahmin etmek zaman
kazandiracaktir. Salginlara karsi erken alinan Onlemler sayesinde biiyiik felaketlerin

Oniine gegilebilecektir.
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Wang, Can (2012) calismalarinda, 2012 ABD seg¢imleri i¢in Twitter verileri tizerinde
duygu analizi yaparak anlik ve siirekli giincellenen anket sonucu ortaya ¢ikarmislardir.
2012 ABD se¢imlerinde agiklanan bagkan adaylari i¢in atilan tweet’lerde insanlarin siyasi
yaklasimlar1 ve baskan adaylar1 hakkindaki goriislerini duygu analizi yontemi ile bu

sonugclar elde etmisleridir.

Pant ve dig. (2018) yapmis olduklar1 ¢alismada bitcoin ile ilgili gelecek fiyat tahmininde
bulunmuslardir. Bitcoin ile ilgili atilan tweet’lerin duygu analizini yapmislardir.
Ardindan zaman serilerini kullanarak tahminlerde bulunmuslardir. Yaptiklar1 ¢alismada
duygu analizi yonteminde yaptiklari tahminler, zaman serilerini kullanarak yaptiklari

tahminlerden, gergege daha yakin sonuglar verdigini gormiislerdir.

Young (2015) yapmis oldugu ¢alismasinda sosyal medya iizerinde olusan biiyiik veriden
ve mobil teknolojilerden faydalanarak HIV salgini ile ilgili incelemeler yapmistir. Bu
calismasinda HIV salgininin belirlenmesinde biiyiik veriyi kullanmanin 6neminden
bahsetmigtir. Biiylik veriden faydalanarak salginlarin tespit edilmesi ve bu sayede
Onlenebilmesi konularin1 ele almistir. Biiyilk veri tiizerinde hastalik modelleme

konusunun 6nemini ifade etmistir.

Xiang ve dig. (2015), biiylik veri analizi ile turistik konaklama mekanlar1 i¢in 6nemli bir
konu olan miisteri deneyimi hakkinda, ¢ikarimlar elde edilip edilemeyecegi konusunu ele
almiglardir. Bu ¢aligma kapsaminda, Expedia.com isimli web sitesi tizerinden konaklama
rezervasyonu yaptirmig/satin alanlarin yorumlart ve begen sayilarina ait veriler
toplanmistir. Bu veriler tizerinde siiflandirma modelleri uygulanmis ve metin analizi
yapilmistir. Bu calismada miisterilerin yasamis olduklar1 deneyim ile konaklama

mekanina kars1 tatminleri arasinda bir iliski oldugu ¢ikarimi elde edilmistir.
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4. FINANSAL VERILER UZERINDE ALTIN GERi DONUS TAHMINI
4.1. Veri Seti Hazirlama

Veri seti satir ve siitunlardan olusur. Gézlem birimleri satirlara, degisken birimler ise
stitunlara yerlestirilir. Satir ve slitunlarin kesistigi yere hiicre denir. Gézlem sonucunda
elde edilen degerler hiicrelere yerlestirilir. Veri seti ses, video, resim, sayisal veri ya da

metinsel verilerden olusabilir.

Bu calisma kapsaminda Altin, Giimiis, Ham Petrol, S&P500, Russel 2000 Endeksi, 10
Yillik ABD T-Note vadeli islemleri, 2 Yillik ABD T-Note vadeli islemleri, Platin, Bakir,
Dolar Endeksi, Volatilite Endeksi, MSCI EM ETF, Euro, Euronextl00, Nasdag
enstriimanlarina ait giinliik veriler toplanmistir. Veriler Ocak 2013 — Aralik 2022 tarih

araligr dikkate alinarak toplanmuistir.

4.2. Calisma Ortamm Hazirhklar

Bu calisma kapsaminda toplanan veriler {izerinde uygulanan 6n isleme, zaman serisi ve
duygu analizi yontemleri igin gerekli kodlamalar Python programlama dili ile yapilmustir.
Kodlarin ¢aligtirilabilmesi igin Python 3.X veya daha iist versiyonu ve NumPy modiilii
kullanilmistir. Caligma kapsamindaki islem hacminin yiiksek olmasi nedeni ile gii¢lii bir
donanima sahip makineye ihtiya¢ duyulmustur. Bu gereksinimin karsilanmasi i¢in
Google Colab Pro iiyeligi yapilarak Google tarafindan saglanan yiiksek RAM ve GPU ile

caligmalar tamamlanmaistir.

4.3. Kesifsel Veri Analizi

Veri setine ait temel 6zellikleri agiklamak ve veri setinde gizli kalan bilgileri agiga
cikarmak igin veriler tizerindeki kesif siirecine kesifsel veri analizi denir. Akademik
diinyada Exploratory Data Analysis olarak bilinir ve EDA seklinde kisaltma adi da
akademik anlamda kullanilir. EDA siirecinin isletilmesinde temel amaglardan birisi veri
setleri lizerinde yapilacak analizlerde giivenilirligi arttirmaktir. Bu anlamda Oncii bir
siirec olarak veri setindeki anormal durumlari ortaya ¢ikarmakta ve asil analiz siireglerine
rehberlik etmektedir. Aslinda elde edilmis olan veri setini tanimada ve analiz siirecine
yon vermede ¢ok 6nemli bir 6n asamadir. EDA siirecinde regresyon analizi, korelasyon
analizi gibi istatiksel yontemlerin yani sira kiimeleme gibi makine 6grenmesi yontemleri,

gorsellestirme teknikleri gibi ¢ok sayida farkli teknik kullanilmaktadir.
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4.4. Zaman Serisi Tahmini Performans Sonuclari ve Tartisma

Bu béliimde zaman serisi tahmin modelleri ile bilgi verilmektedir. Finansal veri seti {izerinde bu

modeller igletilip sonuglar1 agiklanmaktadir

4.4.1.Siireklilik Modeli ile Tahmin

Siireklilik modeli (Persistence Modeli), zaman serisinin gelecek degerleri ile ilgili tahmin
yaparken, simdiki zaman ile gelecekteki tahmin zamani arasinda gegen siirede higbir

seyin degismeyecegini varsayarak tahminde bulunur.

4.4.2. ARIMA Modeli ile Tahmin

Duragan olmayan zaman serileri ile ¢alisma yapabilmek i¢in duraganligin saglanmasi
gereklidir. Duraganligin saglanmasi1 demek, ortalama ve varyans degerlerinin sabit

kalmas1 demektir.

ARIMA modelleri, fark alma islemi uygulanarak duragan hale getirilen, ancak aslinda
duragan olmayan serilere uygulanir. Bu modeller “duragan olmayan dogrusal stokastik
modeller” olarak da isimlendirilir. Bu modellerin gésterimi ARIMA (p, d, q) seklindedir.
Bu gosterimde yer alan parametreler ;

e p; Otoregresif (AR) Modelin derecesini

e d; fark alma derecesini

e (; Hareketli Ortalama (MA) Modelinin derecesini ifade etmektedir

Finansal veri seti lizerinde ARIMA Model isletilerek Sekil 4.1°deki gibi bir grafik elde
edilmistir. ARIMA ile yapilan tahminlerin basarili oldugu anlasilmaktadir.

4.4.3. Hareketli Ortalama Modeli ile Tahmin

Zaman serileri i¢in gelecek tahminleri yapilirken ge¢mis degerler dikkate alinmaktadir.
Hareketli ortalama, zaman serileri i¢in uzun vadeli tahminlerde kullanilan istatistiksel bir
yontemdir. Zaman serisi lizerinde aralik hareket ettirmeye dayali olarak, belirli araliktaki
verilerin ortalamasi alinir. Bir aralik donemi i¢in hesaplama yapilirken, 6nceki araliga ait

ortalama degeri hesaplamaya dahil edilir.
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Ornegin bir sirketin, 2010 — 2015 yillar1 arasindaki satis verileri icin Hareketli Ortalama
Modeli ile 3’er yillik hareketli ortalama hesaplamasi yapilacak olsun. Bu durumda 2010
—2012, 2011 — 2013, 2012 — 2014, 2013 — 2015 donemlerine ait ortalamalar hesaplanir.

Finansal Veri Seti kullanilarak Hareketli Ortalama Modeli ile aralik degeri 5 giinliik
secilerek tahmin iglemi yapildiginda Sekil 4.2°deki gibi sonuglar elde edilmistir. Hareketli
Ortalama Modeli ile aralik degeri 15 giinliik segilerek tahmin iglemi yapildiginda Sekil
4.3’teki gibi sonuglar elde edilmistir. Hareketli Ortalama Modeli ile aralik degeri 30
giinliik secilerek tahmin islemi yapildiginda Sekil 4.4’teki gibi sonuglar elde edilmistir.
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Sekil 4.1. ARIMA Model Tahmini Gergek Deger Karsilagtirma
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Moving average
window size = 15

Rolling mean frend
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Sekil 4.4. Hareketli Ortalama Modeli ile Tahmin -30 Giin Aralikl1

013

Grafiklere bakildiginda aralik degerinin kii¢iilmesi ile daha dogru sonuglart alinmistir.

Grafiklerde 5 giinliik aralik degeri 15 giinliik ve 30 giinliik aralik degerlerinden daha iyi

sonuclar vermistir.
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4.4.4. Tek Ustel Diizeltme Modeli ile Tahmin

Bir ortalama etrafinda devam eden zaman serileri i¢in kullanilan tahmin yontemidir.
Burada 6nemli olan, zaman sersinin bir trend egiliminde olmamasi ve mevsimsel dalgalar
sergilememesidir. Zaman serisindeki verilere farkli agirliklar verilerek hesaplama yapilir.
Tiim donemlerdeki verilere ayni agirlik degeri verilmez, zaman serisinin son donemlerine
daha biiyiik agirlik degeri verilir. Ciinkii zaman serisinin son dénemlerinin gelecek
tahmini lizerinde daha fazla etkiye sahip oldugu varsayilmaktadir. Bu modelin
avantajlarindan birisi de az sayida veri ilizerinde de uygulanabilir olmasidir. Finansal veri
seti iizerinde Tek Ustel Diizeltme Modeli ile Tahmin yapildiginda Sekil 4.5’teki gibi
sonuclar elde edilmistir.

Exponential Smoothing
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Sekil 4.5. Tek Ustel Diizeltme Modeli ile Tahmin

4.4.5.Cift Ustel Diizeltme Modeli ile Tahmin

Trend egiliminde olan, mevsimsel dalgalanma gdstermeyen zaman serileri i¢in kullanilan
bir tahmin y&ntemidir. Tek Ustel Diizeltme Modelinde oldugu gibi zaman serisinin son
donemleri daha biiyiik oranlara sahip olacak sekilde verileri farkli degerlerde
agirliklandirir. Tek Ustel Diizeltme Modelinden farki ise iki diizlestirme uygulanmasidir.
Bu durumda iki diizlestirme sabitine ihtiya¢ duyulur. Her iki sabit de O ile 1 arasinda
deger alir.

e o diizlestirme sabiti, orijinal verinin tahmini i¢in kullanilir

e [} dogrusal diizlestirme sabiti, trendin diizlestirilmesi i¢in kullanilir.
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Finansal veri seti iizerinde Cift Ustel Diizeltme Modeli isletildiginde Sekil 4.6’daki gibi
bir grafik elde edilmistir.

Double Exponential Smoothing
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Sekil 4.6. Cift Ustel Diizeltme Modeli ile Tahmin

4.4.6. Zaman Serisi Tahmini Modelleri Karsilastirma

Zaman serisi tahmininde, finansal veri seti tizerinde isletilen 5 model i¢in Ortalama Karekok

Sapmasi, Ortalama Mutlak Hata ve tahmin degerleri Tablo 4.1.’de verilmistir.

Tablo 4.1. Zaman Serisi Tahmini Modelleri Karsilastirma

Model MAE RMSE Tahmin
Siireklilik (Persistence) 28.26 36.48 1819.69
Arima 28.30 36.55 1817.99
Hareketli Ortalama 29.72 38.14 1819.00
Tek Ustel Diizeltme 28.29 36.49 1819.00
Cift Ustel Diizeltme 28.96 37.47 1825.00

4.5. Damsmanh Ogrenme Performans Sonugclar: ve Tartisma
4.5.1. Ozellik Miihendisligi islemleri

Veri setlerinin makine 6grenmesinde kullanilabilir duruma gelmesi i¢in bir takim 6n
islemlerden gegmesi gerekir. ilgili modelin daha iyi sonuglar vermesi bu én islemlerin
basarisina baghdir. Ozellik miihendisligi ise veri madenciligi tekniklerini kullanarak,

islenmemis verileri temizleyip, bu verilerden yeni 6zellikler elde edilmesini amaglar.
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Ozellik miihendisligi islemleri dort baslik altinda incelenebilir.

e Missing Values (Eksik Degerler)

e Outliers (Aykir1 Degerler)

e  Feature Scaling (Ozellik Olgeklendirme)

e Encoding (Label Encoding, One-Hot Encoding, Rare Encoding)

Veri setimizdeki verilerin gostermis oldugu egilimin ¢ok uzaginda kalan verilerdir.
Aykir1 deger analizi i¢in standart sapma, z-skoru, boxplot yontemleri kullanilir. Farkli
nedenlerden dolayi veri setinde eksik degerler olusabilmektedir. Bu eksik degerler analiz
hesaplamalarinda hatali hesaplama yapilmasina neden olabilmektedir. Bu sorunu ¢6zmek
icin eksik veriler i¢in silme yapilabilir, bir deger atanabilir ya da tahmine dayali bir deger

belirlenip doldurulabilir.

Makine 6grenmesinde kullanilan algoritmalar i¢in girdi degerleri sayilardan olusur. Bu
nedenle metinsel verilerin uygun yontemler ile sayisal verilere doniistiiriilmesi gereklidir.
Bu isleme encoding denir. Label Encoding, One-Hot Encoding, Rare encoding

yontemleri ile encoding islemleri yapilir.

Encoding islemeleri sonrast bazi degerler arasinda c¢ok biiylik farklar olusabilmektedir.
Aralarinda biiyiik farklar olan bu veriler 6l¢eklendirilerek veri setine ait sayisal degerler

dar bir araliga sikistirilir. Bu isleme 6zellik dlgeklendirme denir.

4.5.2.Dogrusal Regresyon ile Tahmin

Dogrusal Regresyon (Linear Regression), degerler arasinda fonksiyonel bir iligki
varsayimi ile bagimsiz degiskenleri kullanarak bagimli degiskenlerin degerini tahmin
etme yontemidir. Tanimindan da anlasilacagi gibi bu yontemde bagimli ve bagimsiz
olmak iizere iki degisken kullanilir. Degeri tahmin edilmek istenen degisken bagimli
degisken olarak tanimlanir. Bagimli degiskenin degerini tahmin etmek i¢in kullanilan ve

bagimli degisken ile iligkili olan degiskene de bagimsiz degisken denir.

4.5.3.Rassal Orman Regresyonu ile Tahmin

Rassal Orman Regresyonu (Random Forest Regressor), ¢ok sayida karar agacini

olusturup, bu karar agaglarin1 egiterek, egitilmis karar agaglarimi kullanarak tahmin
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olusturmaya yarayan denetimli bir 6grenme algoritmasidir. Tercih edilmesindeki etkili

bazi nedenler;

Regresyon problemlerine uygulanabildigi gibi siniflandirma problemlerine de
uygulanabilmesi

Hizl egitilebilmesi

Tahmin hizinin yliksek olmasi

Cok boyutlu problemlere dogrudan uygulanabilmesi

4.5.4. Karar Agaci Regresyonu ile Tahmin

Karar agaglari (Decision Tree),verileri siniflandirmak i¢in uygulanan bir tekniktir. Bunun

icin bir veri setinde, siifi belirli olan verilerden yararlanir. Bu sayede sinift belirli

olmayan veriler siniflandirilir. Karar agaglarinin tercih edilmesinin bazi nedenleri su

sekilde siralanabilir.

Veri madenciliginde tanimlayici ve tahminleyici niteliklere sahip olmalari
Kolay uygulanabilir olmalar1

Kolay degerlendirilebilir olmalari

Yiiksek giivenilirlik oranina sahip olmalari

Depolama sistemleri ile kolaylikla entegre olmalar1 baglica tercih edilme

nedenleridir.

4.5.5. Damsmanh Ogrenme Modelleri Karsilastirma

Damigmanli Ogrenme modelleri finansal veri seti {izerinde yapilan tahminler, Ortalama

Karekok Sapmasi ve Ortalama Mutlak Hata degerleri Tablo 4.2.”de verilmistir. Decision

Tree Regressor modeli en basarili tahmini yapmustir.

Tablo 4.2. Danismanli Ogrenme Modelleri Karsilastirma

Model MAE Tahmin
Dogrusal Regresyon 73.55 1790.98
Rassal Orman Regresyonu 108.38 1812.67
Karar Agaci1 Regresyonu 94.02 1839.25
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4.6. Kritik Olaylar ile Tlgili Degerlendirme

Bu boliimde, Tablo 4.3’te tarih araligi ile gosterilmis olaylarin altin fiyatlar1 nasil etki

olusturduklart  incelenecektir. Belirtilen donemlere ait Alun-TL  grafikleri

yorumlanacaktir.
Tablo 4.3. Piyasay1 Etkileyen Kritik Dénemler
Kritik Olay Tarih Arahg:
Gezi Parki Eylemleri 28 Mayis — 20 Agustos, 2013
15 Temmuz Darbe Girisimi 20 Mart — 20 Agustos, 2016
Papaz Andrew Brunson Olay1 1 Agustos — 10 Kasim, 2018
Covid-19 Pandemisi 1 Haziran 2019 — 30 Haziran 2020
Tiirkiye Hilkiimeti Dogrudan Déviz 1 Aralik — 31 Aralik, 2021
Miidahalesi
“‘1 /
. /
/ \.\ /
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Sekil 4.1. Gezi Parki Eylemleri Dénemi Altin Fiyati (1)

Sekil 4.1°deki grafige bakildiginda Gezi Parki Eylemleri basladiktan sonra altin
fiyatlarinda diisiis yasanmistir. Donemin hiikiimeti, olaylar1 kontrol altinda aldiktan sonra
altin fiyatlari, olaylarin basladig1 zamanki seviyelerine geri donmiistiir. Gezi parki

olaylari altin fiyatlarini olumsuz yonde etkilemistir.

Sekil 4.2°de 15 Temmuz Darbe Girisimi Donemine ait altin fiyatlar: Tiirk Lirasi cinsinden

grafik ile gosterilmistir. 15 Temmuz Oncesinde de dalgalanma egiliminde olan altin
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fiyatlar1, darbe girisimi sonrasinda artis egilimine girmistir. Darbe girisiminin yasandigi
donemde altinin giivenli liman olarak goriildiigii soylenebilir. Bu donemde yasanan

olaylar altin fiyatlarini olumlu yonde etkilemistir.

Sekil 4.2. 15 Temmuz Darbe Girisimi Donemi Altin Fiyati (b)
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Sekil 4.3. Papaz Andrew Brunson Olayi Dénemi Altin Fiyati

Sekil 4.3’te Papaz Andrew Brunson olayinin yasandigi doneme ait Altin/b fiyat grafigi
gosterilmistir. Bu donemde altin fiyatlarinda bir diisiis trendi yaganmistir. Yatirimeilarin

Tiirkiye ekonomisine karsi yasadiklar1 gliven sorunu nedeni ile altin fiyatlar1 Papaz

Andrew Brunson olayindan olumsuz sekilde etkilenmistir.

Sekil 4.4’te Covid-19 Pandemisi Donemine ait Altin/b fiyat grafigi gosterilmistir. Bu
donemde altin fiyatlarinda bir artis terendi goriilmektedir. Tiim diinyay1 etkisi altina almis

bir salgin yatirimcida giiven problemi ortaya ¢ikarmistir. Bu durum giivenli yatirim araci
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olarak gdriilen altina olan talebi arttirmistir. Bu donemde altina fiyatlarinda bir artig trendi

yasanmistir. Covid-19 Pandemisi altin iizerinde pozitif etki olusturmustur.

Sekil 4.5. Tiirkiye Hiikiimeti Dogrudan Déviz Miidahalesi

2021 yilmin sonralarinda Tiirkiye Hikiimeti tarafindan dogrudan doviz miidahalesi
yapilmistir. Sekil 4.5’te bu doneme ait Altin/b grafigi verilmistir. Art arda yapilan
miidahalelerden sonra (5. Miidahale sonrasi) altin fiyatlarinda keskin bir disis
goriilmiistiir. Ancak altin kisa siirede toparlanarak tekrar artis egilimi gostermistir. Bu

miidahaleler altina fiyatlarini diistirmiis ancak artig egilimini tam olarak durduramamastir.
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5. SOSYAL MEDYA VERIiSi UZERINDE ALTIN GERi DONUS KONU
MODELLEMESI

5.1. Veri Toplama

Bu c¢alisma kapsaminda metin tabanli veri setini olusturmak i¢in Twitter verisi
kullanilmistir. Twitter {izerinden veri ¢cekmek i¢in BeautifulSoap4' ve Twitter API52
kullanilmistir. Twitter’da atilan tweet’leri kategorilere ayirabilmek icin etiketler
(hashtag) kullanilir. Etiket olusturmak i¢in bir kelimenin basina diyez isareti (#) eklenir.
Bir tweet igerisinde birden fazla etiket olabilir. Etiketlerin kullanimi ile belirli bir konu
ile ilgili ¢ok sayida kisi tek bir baglik altinda fikirlerini bir araya getirmis olur.
Etiketlenmis olan konu ile ilgili hizl1 bir bilgilendirme ve haberlesme ag1 kurulmus olur.
Kullanicilar her tweet i¢in begeni ya da retweet (ayn1 tweet’i paylagsma) yapabilir, tweet

altina yorum ekleyebilirler.

Metin tabanli veri seti olusturulurken belirlenmis olan kritik donemlere ait tweet’ler
kullanilmistir. Altin getiri tahmini ile ilgili fikir verebilecek tweet’leri filtrelemek icin
etiketler kullanilmistir. Bu etiketler: gold, ons, gold/sell, selling, coins, bitcoin, exchange,
buy, buying, brent, euro, dollar, silver, pay, paying, yellow, forrest, expensive, cheap,
coin, metal, collect, creditcards, goldjewelry, goldexchange, electronicgoldreceipts,
goldinvestment,  buyinggold, goldprice, diamond, xauusd, xaueur, xautr,

bestwaybuygold, bestwaysellgold, goldpriceusd, carat, goldpricehourly.

Tablo 5.1. Kritik Dénemlere ait Tweet Sayilar1 ve Veri Boyutu

Kritik Olay Veri Boyutu Tweet Sayisi
Gezi Parki Eylemleri 7MB 17184
15 Temmuz Darbe Girisimi 13 MB 28350
Papaz Andrew Brunson Olay1 13 MB 21139
Covid-19 Pandemisi 45 MB 76609
Tiirkiye Hiikiimeti Dogrudan Doviz 2 MB 3997

Miidahalesi

! https://www.crummy.com/software/Beautiful Soup/bs4/doc/
2 https://developer.twitter.com/en/docs/twitter-api
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Veri setlerinin toplandig1 olaylar ve tarih araliklar1 Tablo 2.1°de verilmistir. Belirtilen

donemlere ait toplanan tweet sayilar1 ve veri biiyiikliigii Tablo 5.1° de verilmistir.

5.2. Veri On Isleme

Twitter’dan elde edilmis verilerin analiz edilebilmesi i¢in bir takim 6n islemden ge¢mesi
gerekir. ik olarak, dize tiiriine doniistiiriilmeden 6nce, gereksiz siitunlar, NaN ve NaT
satirlar1, tweet'lerin govde siitunundan kaldirilmigtir. Ardindan belirli bir ayrag ile
tokenize edilip yani kelimelere ayirma islemi uygulanmistir. Genellikle bosluk karakteri
ayra¢ olarak kullanilir. Bu sayede bir kelime dizisi elde edilir. Daha sonra metinler
sirastyla spaCy ile lemmatize edilmis ve Gensim? ile temizlenmistir. Bir sonraki islem,
baglaglar, bosluklar, rakamlar, noktalama isaretleri, tek bagina anlama bir katkis1 olmayan
kelimeler ve 6zel karakterler temizlenmistir. Tiim kelimeler kiiciik harfle yazilmistir. On
isleme yapilmasinin nedeni, verilerin siniflandirict model ve sistemlerin kolaylikla
siiflandirabilecegi kelimeler cinsinden sunulmasidir. Daha sonra verileri temizlemek ve
yapilandirmak icin Python'daki NLP araglar1 kullanilmistir. Ardindan duyarhilik analizi

ve NMF konu modellemesi yapilmistir.
5.3. Konu Modelleme

Konu modelleme, makine o6grenmesinde ve dogal dil islemede (NLP) veri seti
ierisindeki gizli konular1 ortaya ¢ikarmak igin kullamilan bir ydntemdir. Onceden
belirlenmis kategoriler veya etiketler yardimi olmadan, girdinin siniflandirdigi
denetimsiz bir 6grenme tiiriidiir. Konu modelleme, yapilandirilmamis biiyiik veri setlerini
diizenlemeye yardimci olur. Konu modelleme biyoninformatik, NLP, genetik bilgi gibi
alanlarda kullanilmaktadir. Konu modelleme i¢in kullanilan bazi yontemler vardir. Gizli
Dirichlet Ayrimi(Latent Dirichlet Allocation -LDA) en ¢ok kullanilan yontemdir. LDA
denetimsiz bir O6grenme algoritmasi oldugu i¢in modelleme Oncesinde tanimlanmis
kelimelere ihtiya¢ duyulmaz. Algoritma, her belgenin konu dagilimlarini ve her konunun
kelime dagilimlarini tahmin etmeye caligir. Her konu, kelime dagarcigindaki kelimeler

tizerinden bir olasilik dagilimi1 olarak tanimlanir.

3 https://pypi.org/project/gensim/
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Bu ¢alismada, bir belge koleksiyonundaki temel konular1 veya temalari bulma siireci olan
Negatif Olmayan Matris Faktoring (NMF) teknigi kullanilmistir. NMF kullanarak konu
modellemede, her satirin bir metin belgesini ve her siitunun sozliikten bir kelimeyi
gosterdigi bir metin belgeleri kiilliyatindan olusan bir matris olusturulur. Kelime
frekanslar1 negatif olmayan sayilar oldugundan, matristeki girisler her kelimenin her

sayfada ne siklikla gegtigini gosterir (Lee, 1999).

5.4. Duygu Analizi

Dogal dil isleme yontemleri kullanilarak, dijital metinlerin duygusal olarak sahip
olduklar ifadeleri pozitif, negatif veya notr olarak siniflandirmaya duygu analizi denir.
Ornegin, insanlarin altin hakkinda ne hissettigini belirlemek igin haberleri ve sosyal
medyay1 incelemek igin duygu analizi kullanilabilir. Duygu analizi, insanlarin altina
yonelik tutumlarinin tipik olarak olumlu oldugunu tespit ederse, bu, degerli metale olan
talebi artirabilir ve emtia fiyatini yiikseltebilir. Ote yandan, duygu analizi altina karsi
olumsuz bir tutum ortaya koyarsa, bu durum altina olan talebin azalmasina ve fiyatinin
diismesine neden olabilir. GoldCriticalTweets veri seti lizerinde veri 6n isleme
adimlarindan sonra metin smiflandirma islemleri gergeklestirilmistir. SVM (Vapnik,
1998), CNN (Albawi, 2017), LSTM (Hochreiter, 1996), MLP (Ramchoun, 2016), BERT
(Devlin, 2018), ELECTRA (Clark, 2020) ve RoBERTa (Liu, 2019) gibi birgok farkli

siniflandirma algoritmasinin performansi analiz edilmistir.

5.4.1.Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri, siniflandirma tekniklerinde kullanilan en etkili denetimli
ogrenme tekniklerinden birisidir. Bir diizlemde yer alan noktalar arasinda bir ayirma hiper
diizlemi olusturarak maksimize edilmis margin degerine dayali istatistiksel bir

siniflandirma teknigidir.

Hiper diizlem, diizlemi bdlen sinir olarak tanimlanabilir. Veri setini 2 sinifa ayirmaya
yarayan bir karar esigidir. Hiper diizlem, diiz bir ¢izgi olabilecegi gibi 2D bir diizlem de
olabilir. Destek Vektor Makinelerinde, amag gelecek verilerin hangi sinifta yer alacagina
karar vermektir. Bu karar mekanizmasini olustururken, veri seti iizerindeki ornekler ile

ayirict hiper diizlem arasindaki maksimum margin degeri elde edilmek istenmektedir.
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Margin degeri biiyiidiik¢e verileri siniflandirmadaki dogruluk degeri de artmaktadir. Sekil
5.1°de yesil alan margin bolgesini ifade etmektedir.

T2

Destek N
Vektorleri /;SJX y
. Fd

Destek
Vektorleri

Sekil 5.1 Destek Vektor Makineleri — Margin

Destek vektor makinesi algoritmalarinin ideal kullanim durumlari, regresyon ve
smiflandirma ¢ozmedir. SVM'lerin bazi kullamim alanlari, finans, biyoinformatik,

bilgisayarla gorme, bilgi alma ve jeouzamsal bilisim alanlarinda uygulanmaktadir.

5.4.2.Cok Katmanh Algilayici

Cok Katmanli Algilayici, bir bagka ifade ile “Multi-Layer Perceptron (MLP)”, ileri
beslemeli Yapay Sinir Aglari arasinda yaygin bir kullanimi olan, basit yapili, popiiler bir
modeldir. Giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda yer alan gizli katman, MLP’yi tek katmanl
algilayicilardan ayiran en onemli 6zelligidir. Gizli katman sayis1 ihtiyaca goére birden
fazla olabilir. Gelen veriler girdi katmani ile modele alinir. Bu veriler {izerinde hi¢ islem
yapilmadan gizli katmana aktarilir. Cikis katmanina gelen veriler islenir ve ¢ikt1 elde

edilerek ¢ikisa verilir.

Bu modelin egitilmesi i¢in, girdiler ve modelin iiretmesi beklenen ¢iktilarin yer aldigi bir

egitim seti kullanilir. Model isletilip elde edilen ¢ikt1 degerleri, beklenen ¢ikt1 degerleri
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ile karsilastirilarak hata hesaplamasi yapilir. Bu hata oranini azaltmak i¢in model
tizerindeki agirlik degerleri giincellenir ve yeniden ¢ikt1 elde etme igslemi uygulanir.
Model ilk isletildigi zaman agirhik degerleri rastgele verilmektedir. Geriye dogru
hesaplama islemi ile elde edilen hata degerleri, agirlik degerlerine dagitilir ve model

yeniden igletilerek hata orani azaltilmaya ¢aligilir.

5.4.3. Evrisimli Sinir Aglar

Evrisimli sinir aglar1 (Convolutional neural network), derin 6grenmenin bir alt dalidir ve
genellikle gorsel bilgileri analiz etmek i¢in kullanilir. Yaygin kullanimlar arasinda
goriintli ve video tanima, Oneri sistemleri, goriintii siniflandirma, tibbi goriintii analizi ve
dogal dil isleme yer alir. Evrisimli sinir ag1, sinir aginin katmanlardan en az birinde genel
matris ¢arpimi yerine evrisim ad1 verilen matematiksel bir islemi (6zel bir dogrusal islem

tirti) kullandigin belirtir.

CNN'deki katmanlardan ilki olan Evrisimli Katman, orijinal giris boyutlarindan daha
kiigiik bir filtre matrisi iizerinde gezinir ve bu matristen belirli 6zellikleri yakalamaya
calisir. Ozellik haritasi, girdi ile filtre carpilarak olusturulur. Stride, her adimda evrisim
katmaninin adim boyutunu belirler. Adim boyutu arttik¢a 6zellik haritas1 kii¢tiliir. Girisle
ayni boyutta bir 6zellik matrisi olugturmak icin girise fazladan 0'lar eklenir. Bu isleme
dolgu denir. Evrisim katmanindan sonra havuzlama islemi uygulanir. Boyut kiigiiltme

yapilir. En yaygin kullanim, global maksimum havuzlamadir.

5.4.4. Uzun Kisa Siireli Bellek

Uzun Kisa Siireli Bellek, akademik alanda bilinen adi ile Long-Short Term Memory
(LSTM), bir Yinelemeli Sinir Agi (RNN) mimarisidir. RNN mimarisinde veriler
arasindaki baglam bosluklarina bir ¢ézlim ihtiyacit duyulmasi ile LSTM aglar1 ortaya
cikmistir. LSTM mimarisi, Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan 1997 yilinda

tanitilmastir.

LSTM hiicreleri, kapilardan ve agirliklardan olusur. Bir LSTM katmani, bellek bloklar:
olarak bilinen, tekrar tekrar birbirine baglanan bir dizi bloktan olusur. Her biri, bir veya
daha fazla tekrarlayan bagli bellek hiicreleri ve bu hiicreler i¢in siirekli yazma, okuma ve

sifirlama islemlerini saglayan giris, ¢ikis ve unutma kapilari olan ii¢ carpimsal birim

32



icerir. Ag, hiicrelerle ancak kapilar araciligiyla etkilesime girebilir (Rothman, 2018: 376).
En basit durumda, aga bir seferde bir diziden bir gézlem gosterilir ve daha 6nce gordigii
hangi gozlemlerle alakali oldugunu, bunlarin bir tahmin ile iligkisini hatirlayabilir. Yani
LSTM modeller, verilerden zamansal bagimliligi 6grenebilir ve kullanabilir. Bir dizideki
uzun vadeli korelasyonlar1 6grenme yetenegi nedeniyle LSTM aglar1 karmasik ¢ok
degiskenli dizileri dogru bir sekilde modelleme yetenegine sahiptir. Ayrica birden fazla

paralel girdi dizisini ayr1 ayri modelleyebilirler (Chollet, 2019: 196).

5.4.5. Transformatorlerden Cift Yonlii Enkoder Gosterimleri

Kisaca BERT diye isimlendirilen bu model 2018 yilinda Google tarafindan
duyurulmustur. Modelin isletilmesi esnasinda, tiim katmanlarinda, hem sagdan sola hem
de soldan saga degerlendirme yaparak kurdugu anlamsal baglanti ile diger modellerden
ayrilmaktadir. Cift yonlii olmasi sayesinde veriler arasinda daha iyi baglar
kurulabilmektedir. Ornegin Ahmet’ten bahsedilen bir metnin devaminda “onu”

kelimesinin Ahmet’1i isaret ettigini bilmektedir.

BERT onceden egitilmis bir modeldir. BERT’in egitilmesi esnasinda, icerisinde 800
milyon kelime bulunan BookCorpus ve igerisinde 2,5 milyar kelime bulunan Wikipedia
veri setleri kullanilmistir. BERT modeli egitilirken kelimeler arasindaki iliski i¢in Masked
Language Modeling (MLM) teknigi ile egitilir. Benzer sekilde climleler arasinda dogru

iligkinin kurulmasi i¢in Next Sentence Prediction (NSP) teknigi ile egitilir.

MLM tekniginde, kelime dizisinin %15’lik kismi [MASK] belirteci ile maskelenir.
Maskelenmemis kelimeler arasinda kurulan anlamsal baglar ile maskelenmis kelimeler

tahmin edilmeye calisilir.

NSP tekniginde ise, veri setindeki ikinci climlelerin %50’si rastgele yerleri degistirilir.
Kalan %50’lik kisim orijinal hali ile birakilir. Rastgele degistirilen ikinci ciimlelerin ilk

climlenin devami1 olup olmadig1 tahmin edilmeye calisilir.

5.4.6.M-BERT

M-BERT modeli 104 farkli dil igin, Wikipedia’dan elde edilmis veri setlerinin BERT
modeli tizerinde egitilmesi ile ortaya ¢ikmistir. Bu sayede M-BERT 104 dilden gelen tiim

veriler arasina anlamsal baglar kurabilir.
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5.4.7.RoBERTa

Facebook gelistiricileri tarafindan egitilmis bir modeldir. BERT’in Masked Language
Modeling (MLM) teknigi ile egitilmistir. BERT ten daha fazla veri iizerinde daha iiziin
stire egitilmis bir modeldir. BERT in kullanmis oldugu BookCorpus Wikipedia veri
setleri de dahil olmak iizere CommonCrawl News veri seti, Stories from Common Craw
veri seti ve Web text corpus veri seti lizerinde egitilmistir. Egitim prosediiriinii
iyilestirmek i¢in,RoBERTa, Next Sentence Prediction (NSP) teknigini BERT'in 6n
egitiminden kaldirir ve dinamik maskeleme sunar, bdylece egitimler sirasinda

maskelenmis belirteg degisir.

5.4.8.Distilled BERT

Dogal Dil Isleme'de (NLP) biiyiik &lgekli énceden egitilmis bilyiik modellerin kisith
donanimlar tizerinde g¢alistirilmasi oldukga zordur. Bu zorluga karsi DistilBERT model
ile daha kiiciik bir genel amagli dil temsil modeli onerilmistir. DistilBERT 6 katmanli,
768 gizli katmana ve 66M parametreye sahiptir (URL-1). Uygulamada, DistilBERT
ktrain kiitiiphanesi ile gerceklenir. Transformator, 'distillbert-base-uncased' adiyla
Huggingface kitapligindan elde edilir. Test ve egitim verileri daha sonra 6n isleme tabi

tutulur.

5.4.9.0penAl GPT-2

GPT-2, 8 milyon web sayfasindan olusan bir veri kiimesinde egitilmis 1,5 milyar
parametreye sahip biiyiik, doniistiiriicii tabanli bir dil modelidir. GPT-2, bir metinde
verilen Onceki kelimelerden sonraki kelimeyi tahmin etmeyi amaglar. GPT-2'de
BERT'den farkli olarak, tahmin i¢in son 'belirte¢' kullanilir. Bu nedenle padding islemleri
BERT'e gore sola yapilmaktadir.

5.5. Konu Bazh Kritik Olaylar ile ilgili Degerlendirme

Bu béliimde elde edilen sosyal medya verisi lizerinde, her bir kritik olaya ait veri seti i¢in
ayr1 ayr1 konu modelleme ve duygu analizi algoritmalari isletilerek elde edilen sonuglar

gosterilmistir.

Sekil 5.1°de Gezi parki olaylarinin yagandig1 doneme ait Twitter verisi kullanilarak, NMF

yontemi ile elde edilmis konu modellemesi sonucglar1 gosterilmistir. Bu konular ile bu
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doneme ait farkli duygu analizi yontemleri kullanilarak elde edilen sonuglar Tablo 5.2°de
gosterilmigtir. Tablo 5.2”deki sonuglara bakildiginda CNN ve MLP modellerinin en iyi
performans Olglitlerine sahip oldugu anlasilmaktadir. Batili yatirimcilarin ETF
(Exchange-traded Funds) portfoyleri tilkendikge altin talebi yildan yila azalmistir. Bu

durumun baslica nedenlerinden birisi Gezi Parki olaylar1 olmustur.

Topics in NMF model (Frobenius norm)

Topic 1 Topic 2 Topic 3 Topic 4 Topic 5
home SE—— yellow TE— fashion SE— metal S— ney SE—
drear S—— white SE—— boss S— treasure SE—  qgold S—
day S— diamond — ) S— Tec M— ustice ME—
palace NE—— colored E— accessories IEE— game M— victoria IE——
blue S— blue m— necklace Sm— detector s single m—
build m— gold m— shop S— electronics mm— play S—
happen - katarina S— gold s bounty s solic smm—
plan bossstatus hunter m— claims S—
jold . wholesale m— earcandi W junior M— option M—
colored 1 findings - fashionista gold com
cluster cluster mm— icandy == Stop - availablée mm—
findings < a earrings 4 shovel s iphone s
wholesale certified # forgot ship - report S—
freebie quatrefoil § ladies m scoop - dress
frangaises katie ® bangle ™ sand — puzzle
frokostseminar decker 4 . nhailm track - problem 4
fucki round 4 jewelry 4 special s miner 4
fun wedding I vintage i red m— gems I
funny ra Fearl match = match 1
free sterling 1 amethyst 1 problem = closed 1
Topic 6 Topic 7 Topic 8 Topic 9 Topic 10
star EE— market EE— test IE———— rahi — performing mmm—
 frek — ounce S— sure SE— b S— mancini S—
licensed m—— half — gold m— beat m— recommends —
ufﬁcla\|¥ — soverelqn — closed | featuring —— equities I——
tarot — old m— price | musicmondal M— chris I—
nude m— american — forgot . big — triage M—
micron S— worth S— funny - hiphop S— o —
card —— news S—— fun maybe —
graphite m— coin fucking banger — ugly —
sketch mm— bullion me— frokostseminar rt — good e—
artwor m— invest mm—— freebie gold = gold =
seventeen — look — free- onsnorway - mate
ink — francaises - ) viser - medal ¢
illustration m— \ooklnE — fou innovasjon facebook
st m— uk — foto hitachi tter
cufflinks M- shop m— forgotten - a - en
th — save E s w0l - forgot - bring
tone m— british foot - forgotten - looks ¢
t%o\d - sell = future foto doing
bunting # beautiful = fond good guys
0 1 2 o 1 2 [} 1 2 o 1 2 o 1 2

Sekil 5.1. Gezi Parki Olaylar1 Konu Modelleme

Tablo 5.2. Gezi Parki Olaylari Duygu Analizi Sonuglari

Model Accuracy F-Measure Precision Recall
SVM 0.99 0.99 0.99 0.99
CNN (1D) 1 1 1 1

MLP 1 1 1 1
LSTM 0.84 0.58 0.54 0.64

BERT 0.81 0.73 0.82 0.72
MBERT 0.7 0.5 0.46 0.57
RoBERTa 0.87 0.81 0.88 0.79
DistilBERT 0.92 0.91 0.91 0.91
GPT-2 0.68 0.6 0.63 0.59
ELECTRA 0.94 0.93 0.93 0.94
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Sekil 5.2’de 15 Temmuz Darbe girisiminin yasandigi doneme ait Twitter verisi
kullanilarak, NMF yontemi ile elde edilmis konu modellemesi sonuglar1 gosterilmistir.
Bu konular ile bu déoneme ait farkli duygu analizi yontemleri kullanilarak elde edilen
sonuglar Tablo 5.3’te gosterilmistir. Tablo 5.3’teki sonucglara bakildiginda CNN
modelinin en iyi performans olgiitiine sahip oldugu anlasilmaktadir. WGC verilerine
bakildiginda altin talebi 2016 yilinin 3. ¢eyreginde %10 diisiis ile 992.8 tona gerilemistir.
2015 yilinin 2. ¢ceyreginden bu yana en diisiik seviye olmustur. Bu donemde, Tiirkiye’de

enflasyon ve faiz oranlarinda artis goriilmiis, istthdam verileri koétiilesmis ve biiyiime

Topics in NMF model (Frobenius norm)
Topic 1 Topic 2 Topic 3 Topic 4 Topic 5
palladium S— toz EE— jewelry mm— trading S— vintage S—
platinum —— price S— earrings M— forex M— wallet I——
goldprice S— Spot S— yellow s brexit S— metal S—
silver m— one E— ruby m— binary m— whiting s
vt — chart s Wi s— options . mesh mm—
ozl goldprice - enter — money davis —"
ratio - t - i — listen - usd 4
source oz ! by — finance == victorian 4
bring - month | sweepstakes Sm— podcast s antique 4
trading update | ring 8 Success B jewelry 1
update saurce | plated 4 stocks 4 bracelet 4
earn xau usd 1 profit m fing 1
?am goldmarketnews - antique 1 markets decod
dealers pl victorian{ fx = engagement {
P dealers - necklace 1 0z bangle i
local pearl i business & white |
xau - local stud 4 artup 8 necklace
_hg- aud - diamond 4 bonus 4 art -
going _hc! trade & opal
diamonds bréxi cultured 1 silver # check
Topic 6 Topic 7 Topic 8 Topic 9 Topic 10
planner m— geldanlage mm— silver EE—— usa EE— o E—
erincondren m— besser s bronze M- openingceremony S—— asx m—
planneraddict beton . olympic mm clympics mm— iron -
lifeplanner m—" sichere swimming == time = ironore m—
stickers — als diving == teamusa ore —
icons — it — home rio 4 ausbiz M-
mintgreen m— und = current am team & commodities 1
hd rendite S furniture =8 bronze & goldmining 4
goldcorp - betongold s olympics & congrats 4 wabiz {
headed steine mm—- buy = medal 8 weekly |
go gonna report # rioolympics markets |
gorgeous good ozl thrasher I investing |
0ad - gone - bullion # basketball 1 energy |
gonna goldprice rimbit @ ready ¥ outlook 1
gone - orgeous - week 4 congratulations 4 commodity |
oldprice goldmining prices & emoji Py
goldmining - goldmarketnews - time 4 olympicgames 1 resources
goldiarketnews goldie market 8 watching 1 prices |
goldie ot gifts 4 athietes 4 stocks
golden golden ratio shares
[+] 2 o 2 0 2 ] 2 o 2

Sekil 5.2. 15 Temmuz Darbe Girisimi Konu Modelleme

Sekil 5.3’te Papaz Andrew Brunson Davasinin yasandigi déneme ait Twitter verisi
kullanilarak, NMF yontemi ile elde edilmis konu modellemesi sonuglart gosterilmistir.
Bu konular ile bu doneme ait farkli duygu analizi yontemleri kullanilarak elde edilen
sonuglar Tablo 5.4’te gosterilmistir. Tablo 5.3’teki sonuglara bakildiginda CNN ve MLP
modellerinin en iyi performans oOlgiitiine sahip oldugu anlasilmaktadir. Bu donemde
goriilen biiyiik EFT cikislari, Merkez Bankasi tarafindan yapilan alimlar ve tiiketici
talebinde goriilen %13’liik artisla dengelenmistir. Davanin 12 Ekim 2018'de gdriilen

ikinci durugmasi sonucunda Papaz Brunson’in tahliye olmasi ile birlikte altin ve doviz

kuru diisiis trendine girmistir.
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Tablo 5.3. 15 Temmuz Darbe Girisimi Olaylart Duygu Analizi
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0.99
1
0.99
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0.85
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0.99
0.99
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0.84
0.78
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1
0.99
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0.87
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Sekil 5.3. Papaz Andrew Brunson Davasi Konu Modelleme
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Tablo 5.4. Papaz Andrew Brunson Davasi Duygu Analizi

Model Accuracy F-Measure Precision Recall
SVM 0.99 0.99 0.99 0.99
CNN (1D) 1 1 1 1
MLP 1 1 1 1
LSTM 0.99 0.99 0.99 0.99
BERT 0.84 0.81 0.80 0.83
MBERT 0.47 0.21 0.16 0.33
RoBERTa 0.85 0.83 0.85 0.82
DistilBERT 0.88 0.86 0.87 0.86
GPT-2 0.74 0.72 0.71 0.74
ELECTRA 0.92 0.89 0.89 0.90

Sekil 5.4’te Covid-19 Pandemisinin yasandigi doneme ait Twitter verisi Kullanilarak,
NMF yontemi ile elde edilmis konu modellemesi sonuglari gosterilmistir. Bu konular ile
bu doneme ait farkli duygu analizi yontemleri kullanilarak elde edilen sonuglar Tablo
5.5’te gosterilmistir. Tablo 5.5’teki sonuglara bakildiginda CNN, MLP ve LSTM en iyi
performans olgiitlerine sahip oldugu anlasilmaktadir. WGC'ye gore, altin talebi 2019
yilinin 3. ¢eyreginde hafif bir artigla 1.107,9 tona yiikselmis ve yillik altin talebi 4,355,7
tona diigsmiistiir. Bu kiiresel salgin doneminde giivenli liman olarak degerlendirilen altina
olan talep atmistir. Pandemi donemindeki olumsuz haber ve yorumlar hisse senetleri, altin

ve faiz oranlar iizerinde oldukga etkili olmustur.
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Sekil 5.4. Covid-19 Pandemisi Konu Modelleme
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Tablo 5.5. Covid-19 Pandemisi Duygu Analizi Sonuglari

Model Accuracy F-Measure Precision Recall
SVM 0.99 0.99 0.99 0.99
CNN (1D) 1 1 1 1
MLP 1 1 1 1
LSTM 0.99 0.99 0.99 0.99
BERT 0.84 0.81 0.8 0.83
MBERT 0.47 0.21 0.16 0.33
ROBERTa 0.85 0.83 0.85 0.82
DistilBERT 0.88 0.86 0.87 0.86
GPT-2 0.74 0.72 0.71 0.74
ELECTRA 0.92 0.89 0.89 0.90
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Sekil 5.5. Tiirkiye Hiikiimeti Dogrudan Doviz Miidahalesi Konu Modelleme

Sekil 5.5°te Tiirkiye Hiikiimetinin dogrudan déviz miidahalesinde bulundugu doneme ait
Twitter verisi kullanilarak, NMF yontemi ile elde edilmis konu modellemesi sonuglari
gosterilmistir. Bu konular ile bu doneme ait farkli duygu analizi yontemleri kullanilarak
elde edilen sonuglar Tablo 5.6’da gosterilmistir. Tablo 5.6’daki sonuglara bakildiginda
ROBERTA modelinin en iyi performans dl¢iitlerine sahip oldugu anlagiimaktadir. WGC
verilerine gore 2021'de bir biitiin olarak (OTC harig) altin talebi, 4. ¢eyrekte yaklasik
%50'lik artis gostermistir. Art arda yapilan doviz miidahalelerinde 5. Miidahalenin

ardindan altin fiyatlarinda sert diisiisler yasanmustir.
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Tablo 5.6. Tirkiye Hiikiimeti Dogrudan Déviz Miidahalesi

Model Accuracy F-Measure Precision Recall
SVM 0.99 0.99 0.99 0.99
CNN (1D) 1 1 1 0.99
MLP 1 1 1 0.99
LSTM 0.98 0.97 0.98 0.95
BERT 0.76 0.61 0.63 0.61
MBERT 0.72 0.59 0.6 0.59
RoBERTa 1 1 1 1
DistilBERT 0.76 0.58 0.65 0.57
GPT-2 0.7 0.55 0.58 0.55
ELECTRA 0.79 0.61 0.66 0.61
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Devletlerin izlemis oldugu para politikalari, devletler arasi iliskiler, devletlerin ekonomik
kosullari, sosyal hayatta yasanan c¢ok kritik olaylar, afetler vs. altin getirilerini
etkilemektedir. Altin yatirimcilariin altin getirilerini etkileyen bu durumlart dikkate

almalar1 6nemlidir.

Bu ¢alismada kritik kabul edilecek 6nemli olaylarin yasandigi donemlere ait veri setleri
kullanilarak altin getirileri ile ilgili arastirma yapilmistir. Belirlenen kritik donemlere ait
finansal veriler ve sosyal medyadan toplanan metin tabanli veriler kullanilmigtir. Finansal
veriler ilizerinde, zaman serisi tahmin modelleri ve danismanli 6grenme modelleri
uygulanarak altin getirileri ile ilgili tahminler yapilmistir. Sosyal medya platformu
Twitter lizerinden aldigimiz metin tabanli veriler {izerinde konu modellemesi ve duygu
analizi yontemleri kullanilarak altin getiri tahmini yapilmistir. Altin getirilerini tahmin
etmek icin duygu analizinin tek basina kullanilmasi tavsiye edilmez. Daha dogru ve
giivenilir altin getiri tahmini i¢in enflasyon verileri, faiz oranlari, arz ve talep gibi ek temel

teknik unsurlar da dikkate alinmalidir.

6.1. Calismanin Kisitlar:

Altin fiyatlarmi etkileyen ¢ok sayida faktdr var. Ulkeler arasi iliskiler, siyasi iklim,
ekonomik krizler, faiz oranlari, sosyal yagsamdaki ¢esitli gelismeler, doviz kurlar vs. altin
tizerinde olumlu ya da olumsuz etki olusturabilmektedir. Altin fiyatlarinda isabetli
tahminler i¢in tlim faktorler dikkate alinarak bir veri seti hazirlanmali. Daha biiytik veri

setleri kullanilarak daha fazla modelleme ve tahmin yontemi ile ¢alismalar yapilmalidir.

6.2. Gelecek Calismalar

Altin i¢in yapilan gelecek fiyat tahminlerinin daha giivenilir olabilmesi i¢in veri setinin
zenginlestirilmesi ve daha biiyiik veri setleri lizerinde calisma yapilmasi gerekmektedir.
Bu nedenle altin iizerinde etki olusturabilecek her konuda biiylik bir veri seti
olusturulmali. Veri setleri lizerindeki ¢aligmalarin saglikli sonuglar verebilmesi i¢in daha
fazla siniflandirma modeli ve analiz/tahmin yontemi kullanilmalidir. Bu sayede her bir
veri seti i¢in en giivenilir sonucu veren yontemler belirlenebilir. Gelecek c¢alismalarda
siyasi, ekonomik, sosyal yagsamdaki gelismeler de dikkate alinarak daha fazla platformdan

ve farkli kaynaklardan metin tabanli veri toplayarak, faiz oranlarmin, enflasyon ve
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istihdam verilerinin kullanilarak veri seti olusturulmasi planlanmaktadir. Daha giivenilir
sonuglar elde etmek icin olusturulacak bu zengin veri seti lizerinde daha fazla

siniflandirma ve analiz yontemi ile tahminler yapilmasi planlanmaktadir.
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