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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

Ekonomi Haberlerinin BIST 100 Endeksine Etkisinin

Veri Madenciligi ile Incelenmesi

Ozlem ALPAY

Firat Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii
Teknoloji ve Bilgi Yonetimi Anabilim Dali
Teknoloji ve Bilgi Yonetimi Bilim Dah

Elazig — 2017; Sayfa: XI+75

Bu tez calismasinda BIST 100 borsa endeksindeki degisimler ile ulusal bazda
yayimlanan haberler arasinda bir iligki olup olmadigr arastirilmistir. Bu dogrultuda
Diinya Gazetesinin resmi internet sitesi tizerinden 01.04.216 - 01.10.2016 tarihlerinde
yaymlanan ekonomi haberleri kullanilmistir. Haber metinleri kullanilarak elde edilen
veri setine metin madenciligi yontemleri uygulanmistir. Olusturulan veri seti ¢ok
bliylik olup iizerinde islem yapmay1 zorlastirmasindan dolay1 veri seti ilizerinde bazi
islemler yapilarak veri boyutu kiigiiltiilmiistiir.

Oznitelik vektorleri olusturulduktan sonra smiflandrma islemine tabi
tutulmustur. Siniflandirma islemini yapmanin temel amaci kelimelerin hangi gruba ait
oldugunu belirlemektir. Kelimeler pozitif, negatif ve notr olmak iizere 3 etikete
sahiptir. Olusturulan veri setlerine makine 6grenme algoritamalar1 uygulanmistir. Bu
uygulamanin sonucunda kelimelere hangi gruba ait olduklarini gosteren etiketler
atanmistir. Bu etiketlendirme sonucunda kelimeler Tf — Idf agirliklandirma yontemleri
uygulanarak kelimelerin agirlik tablosu olusturulmustur. Bu tablodaki deger ve

etiketlere bakilarak piyasanin durumu karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: BIiST 100, Veri Madenciligi, Metin Madenciligi



ABSTRACT

Master Thesis

Investigation of the Effects of Economic News on BIST 100 Index by Using Data
Mining

Ozlem ALPAY

The University of Firat
The Institute of Social Science
The Technology and Kowledge Management Master Science
Elazig-2014; Page: X1+ 75

In this master thesis we tried to investigate whether there is a relationship
between changes on BIST 100 Indeks and domestic news published on internet. In this
dimension we use the news published on Dunya newspaper’s web site between the
01.04.2016- 01.10.2016 dates. Data sets which obtained by using news text are
reviewed with data mining. Because of huge amount of data sets, we reduced them to
small size.

Feature vectors are converted to appropriate form to process in. Then these
feature vectors classified in. Basic aim of classification process is to determine the
belonging groups of the words. Words have three labels positive, neutral, and negative.
Machine leraning algorithism have been applied to generated clusters. At the end of
this application labels have been assigned to the words to determine their belonging
clusters. By applying the Tf-1df weighting methods to the words, weighting tables of
the words formed. By looking at values and impacts on this table market situation

compared.

Key Words: BIST 100, Data Mining, Text Mining
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ONSOZ

Bu c¢alisma sonucunda elde edilen bilgi ve bulgularin yeni caligmalara alt yapi
olusturmasini, insanliga bilimsel ve akilci faydalar saglamasini ve daha verimli
caligmalarin olusmasina katkida bulunmasini dilerim

Tez galismam siiresince bilgisi ve vaktini benden esirgemeyerek bana yol gosteren
degerli danismanim ve hocam Yrd. Do¢. Cem AYDEN’e sonsuz tesekkiirlerimi

sunuyorum.

Ozlem ALPAY ELAZIG - 2017



GIRIS

Bilgisayarlarin kullaniminin artmasi ile beraber bilgi ve bilginin islenmesi
onem kazanmistir. Bilgi ve teknolojinin birlikte kullanilmasini ifade eden bilisim,
bilgi ve teknoloji arasinda koprii kurarak hayati kolaylastirmaktadir. Yogun rekabetin
yasandig1 ve bilginin dneminin her gegen giin arttig1 giiniimiizde, dogru ve gegerli
bilgiyi elde eden organizasyonlar biiyiik rekabet avantaji elde ederler. Bu rekabet
ortamindaki basar1 6l¢iitii de genellikle sahip oldugu ekonominin durumu olarak
ifade edilir.

Gliniimiiz diinyasinda herhangi bir devletin sahip oldugu tiim giicler
neredeyse ekonomisi ile dogru orantidadir. Bir devletin ekonomisi ne kadar giiclii ise
o lilke diinya da o kadar sz sahibidir.Bu gibi durumlar gittik¢e arttigindan insanlari
ekonomiye bunu etkileyen faktorlerin neler oldugu konusunda merak ettirmektedir.
Ulkelerin ~ ekonomilerini etkileyen gerek kiiresel gerekse yerel nedenler
bulunmaktadir. Bu yerel nedenler iizerinde de iilke i¢inde gerek yasanan siyasi,
kiiltiirel gerekse ekonomik gelismelerin etkileri vardir. Bu etkileri inceleyip
anlayabilme bilisim diinyasinin ilgisini ¢eken ve lizerinde caligmalarin yapildig
konulardan biridir. Bu konunun bu kadar ilgi gormesinin nedenlerinden biri de
yatirimer algisidir. Yatirnmcilarin hedefleri arasinda kazanma algist vardir bu da
yatirimety1 piyasaya hakkinda dogru ve basarili tahminler bulmaya yoneltmistir.

Bu konu tizerinde bilisim yontemlerinden yapay sinir aglari, veri madenciligi
vb. yontemleri kullanarak birgok ¢alisma yapilmistir. Bu tez ile BIST 100 endeksine
ekonomi habelerinin etkisini inceleyen bir ¢alsma yapilmistir. Ekonomi haberleri
kullanarak olusturulan Oznitelikler haberler icerisinde gecen kelimelerdir. Bu

kelimelerin BIST 100 endeksinin tizerindeki etkileri incelenecektir.



BIiRINCi BOLUM

1. TEORIK CERCEVE

Bu béliimde Borsa, BIST 100 Endeksi, veri madenciligi, haberler ve haberlerin

siniflandirilmasi gibi gergeveyi olusturan teorik konulara deginilmistir.

1.1. Piyasalar

Piyasa, alic1 ve saticilarin bir araya gelerek iletisim kurmasi ile belirli alim ve
satim islemlerini gerceklestirdikleri ortamdir
(http://en.karsan.com.tr/images/yatirimci_iliskileri
/s_sorulan_sorular/sorularlar_borsa_sermaye_piyasasi.pdf).

Piyasalar; iktisadi acidan gercek piyasalar ve mali piyasalar olmak iizere ikiye
ayrilir.

1.1.1. Gergek Piyasalar

Uretilmis mal ve hizmetler ile bu mal ve hizmetlerin iiretiminde kullanilan
tiretim faktorlerinin karsilastiklart piyasalardir. Otomobil piyasasi, pamuk piyasasi vb.
piyasalar bu kapsamdadir
(http://en.karsan.com.tr/images/yatirimci_iliskileri/s_sorulan_sorular /sorularlar_

borsa_sermaye_piyasasi.pdf).

1.1.2. Mali Piyasalar

Mali piyasalar; “mali varlik” olarak tanimlanan degerli evrak niteligindeki
belgelerin alinip satildig1 piyasalardir. Mali (Finansal) piyasa kavrami, fon arz edenler,
fon isteyenler, fon akimlarini tertip eden miiesseseler, akimi saglayan ara¢ ve gerecler
ile bunlan tertip eden adli ve yonetimsel kaideleri igerir. Finansal piyasa; para ve
sermaye piyasalarindan daha genis ve bu piyasalari da i¢ine alan bir kavramdir.
Finansal piyasalar asagidaki unsurlardan olusmaktadir.
a) Tasarruf sahipleri (fon arz edenler),
b) Tiiketiciler/Yatirimcilar (fon talep edenler),
¢) Yatirim ve finansman araglari,

d) Yardimci kuruluslar,


http://en.karsan.com.tr/images/yatirimci_iliskileri
http://en.karsan.com.tr/images

e) Hukuki ve idari diizen

Finansal piyasalar piyasalarin yerine goére organize ve organize olmayan
piyasalar olarak ayrilirlar.

Tiirkiye’de organize piyasalar T.C. Merkez Bankasi Piyasalar1 (Ag¢ik Piyasa
Islemleri, Para Piyasasi, Doviz Piyasasi), Borsa Istanbul Piyasalari, Takasbank
Piyasalar1, Bankalararas1 TL Piyasasi, Bankalararas1 Repo Piyasasi gibi.

Tiirkiye’de organize olmayan piyasalar olarak ise Bankalararas1 Tahvil Piyasasi,
Bankalararas1 DoOviz Piyasasi, Serbest Doviz Piyasasi ve Serbest Altin Piyasasi
sayilabilir. Mali piyasalar da Para Piyasast ve Sermaye piyasasi olarak ikiye

ayrilmaktadir.

1.1.2.1. Para Piyasas1

Para piyasasi, vadesi en fazla bir yil olan arz, talep ve fonlarin karsilandigi
piyasalardir. Vadesi bir yildan az olmasi ile sdylenmek istenen varligin likit olmasidir.
Para piyasasinda vade siirelerinin az olmasindan dolay1 bu piyasa tiirlinde alinip satilan
borg araglarinin arz fiyatlarinda ¢ok fazla dalgalanmalar yasanmaz. Bundan dolay1 para
piyasast araglarinin riski azdir.
Bu araclar agagidaki gibi listelenebilir:
* Hazine Tahvilleri
* Mevduat Sertifikasi
* Finansman Bonosu
* Repo

* Cek ve Senetler

1.1.2.2. Sermaye Piyasasi
Sermaye piyasasi, kisa orta ve uzun vadede menkul degerlere fonlara arz ve
taleplere bagl olarak gelisen piyasalardir. Bu piyasalarda da fonlar, menkul degerler
ticaret yoluyla el degistirmektedirler.
Sermaya piyasast bu islevini, kendi kurallar1 i¢inde bazi araclar kullanarak
yiriitiir. Bu araclar, menkul degerler ve diger sermaye piyasasi araglaridir (Aykut,

2015: 6).



Menkul Degerler: Tahvil ve hisse senetleri g¢esitleri, kar ve zarar ortaklik
belgeleri, yatirim fonlar1 katilim belgeleri, hazine, banka ve finansman bonolari, yeni
pay alimi ve tahvil faiz kuponlari, katilma intifa ve gelir ortaklig1 senetleri, gayrimenkul

sertifikalar1 gibi siralanabilir .

Diger Sermaye Piyasasi Araclari. Menkul degerlerin disinda kalan sartlari
kurulca belirlenen degerli evraklardir. Bu araglara 6rnek, faiz ve temettii kuponlari,
opsiyon senetleri, mevduat sertifikalar1 verilir.

Sermaye piyasasi birincil ve ikincil piyasa olmak iizere ikiye ayrilir.

1.1.2.2.1. Birincil Piyasa
Pay senedi, menkul degerleri ve bor¢clanma araclarini satict sirketler ile alicilarin
dogrudan muhatap olduklar: ve sirketlerin gerektik¢e harcanabilecek finansal kaynaklari

yarattiklar1 piyasalardir. Bu piyasalarda yatirimciya arz kurallart uygulanir.

1.1.2.2.2. ikincil Piyasa
Bu piyasalarda, finansal araglarin menkul deger miktarini artirmak suretiyle,
arzin1 kolaylastirir ve nakit sikintisinin giderilmesine yardimci olur. Menkul kiymet

borsalari, ikinci el senetlerin islem gordiigii en 6nemli ikincil piyasalardir (Aykut, 2015:
11).

1.2. Borsa

Borsa, kendine 6zel belirli kurallar1 ve yasalara uygun kriterlere sahip, arz-talep
iliskisine gore fiyatlar1 belirlenen farkli iiriin ve varliklarin ticari faaliyetlerinin yapildig:
piyasalardir.

Borsanin i¢ yapisinda bulunan bu kiymetli varliklara menkul degerler denir.
Menkul degerler; kiymetli evraklar, ticari mallar, islenmemis trtinler, hisse senetleri ve
yabanci paralar olarak cesitlilik gosterir. Bu varliklarin ticaretlerinin yapilmasi ve arz-
talep dengesi sonucu ortaya c¢ikan doneler borsanin taban bilgilerini olusturur (Ozyurt,
2015: 1).

Borsalarin kurulug amaclari, sermaye piyasast araglarma yonelik alimlari, kisa
vadeli fon imkanlarin1 ve giivenli fiyat olusumunu saglayarak agik, etkili, giivenilir,
erigilebilir bir piyasa olusturmak, ve bunu gelistirmektir.

Borsalar, piyasa araglarim1 yatirimci ve aract kurumlar ile diger aktdrlerin



hizmetine sunmak suretiyle iilke ekonomisinin gelismesi ve yatirimlar i¢in gerekli olan

finansman destegi saglamak amaciyla kurulan organize piyasalardir (Aykut, 2015: 12).

Borsalar bazi 6zelliklere sahiptirler, sdyleki,

* Degis- tokus edilebilir,

* Seffaflik 6n plandadir,

* Likidite saglar,

e Arz ve taleplere baglh olarak fiyatlar olusur. Olusan bu fiyatlar; biitiin piyasalarda

gecerlidir,

* Sektor ve sirketler ekonomik durum hakkinda bilgilendirme yaparlar,

* Finansal destek isteyenlere kisa zamanda saglikli ortam sunmak suretiyle yatirimciya

karli yatirim firsatlar1 yaratirlar,

» Ulkede calisan sayisinin fazlalasmasia katki saglamak gibi 6zellikleri sayabiliriz.
Borsalarda, sirketlerin her tiirlii hareketlerinin izlenmesinin yaninda piyasalari

izleyebilmek amaciyla gesitli sekillerde endeksler hesaplanmaktadir. Bu amagla BIST

piyasasina ait toplam 324 endeks hesaplanmaktadir. (54 anlik endeks, 270 seans sonu

endeks)

Hisse senedi endeksleri, iki sekilde hesaplanmaktadir.

a) Getiri endeksi, kar paylarinin 6demelerini esas alir.

b) Fiyat endeksi, fiyatlardaki degisimi esas alir.

Bunlarin disinda diger piyasalara doniik de endeksler hesaplanmaktadir. Bu araglarin

(altin, fon, borglanma, mevduat) getirilerini hesaplayabilmek icin BIST — KYD adiyla

29 endeks hesaplanmaktadir (Telli, 2016: 3).

1.2.1. Menkul Kiymetler Borsalari

Sermaye piyasalarinin ana unsuru olan menkul kiymetler borsasi belirlenmis
kurallara gore kayit altina alinmis menkul kiymetlerin alim ve satimlariin yapildig:
yerlerdir. Bu alim ve satim islemleri yasal kurallar ¢ergcevesinde yapilir.

Borsada, ticari faaliyetler direkt bu kiymetleri elinde tutanlar tarafindan yapilir.
Bu elemanlar farkli isimlerle (Banker, acente, broker, jobber vb.) farkli stadiide ya araci
olarak ya da kendi adina gorev yaparlar.

Borsadaki iglemler, piyasa araglarinin alim ve satimi i¢in gorevlendirilen araciya
borsa yetkilerinin verilmesiyle baslar.

Menkul Kiymetler Borsasi, sermaye fazlasi olan kurumlardan sermaye agig1 olan



kurumlara aktarilacak fonlarin alinip satildigi, alici ve saticilar1 bir araya getiren
borsalara denir (Demirel, 2009: 25).
1.2.2. Menkul Kiymetler Borsalarinin Tarihsel Gelisimi

Menkul kiymetler borsasinin ortaya ¢ikmasina neden olan etkenlerin basinda 15
yy.” da denizcilikteki gelismeler sonucu cografi kesiflerin etkisiyle ticari faaliyetlerin
geligsmesi ve vadeli iiriin satiglarinin artmasidir.

Belgikali tiiccarlar iiriin satis1 sonrasinda firmadan aldiklar1 vadeli ticari senetleri
vadesinden Once pesin paraya cevirmek icin para ticareti yapan kurum veya kisilere bu
ticari senetler tiizerindeki rakamlardan indirim yaparak senetlerin alim satimim
gerceklestirmislerdir. Indirimli senedi alan kurum ve kuruluslar da tasarruf etmek
isteyen kisilere bu senetleri satmasi sonucu menkul kiymetler el degistirmis olur. Bu
ticari faaliyetlerin zamanla gelismesi bu alanda giivenli bir mekanin kurulmasi
diisiincesini ortaya ¢ikarmistir.

Bu calismalar sonucunda degerli iiriinlerin alinip satilmasi disiplinli ve yasal
yiikiimliiliik garantisi olan menkul kiymetler borsas1 Diinya da ilk olarak Belg¢ika’nin
Anvers kentinde kurulmus oldu.16. yy’da Amsterdam Borsas1 (Hollanda) Anvers
borsasinin yerini almistir. 16. yy’dan itibaren Avrupa’nin diger bolgelerinde de yeni
borsalar kurulmaya baslamistir.

Menkul kiymet borsalari, giiniimiizde birgok {ilkede mahalli, ulusal ve uluslar
arasi alanda ¢alismalarini yiiriitmektedirler.

e Mahalli borsalar, bulunduklar1 bolgedeki yerel firmalarin piyasa araglarinin
ticaretine piyasa olusturur.

e Ulusal borsalarda, iilke i¢inde faaliyetler yapilir.

e Uluslararasi borsalar, iilke disinda ki borsalarda yapilan faaliyetlerdir. Onemli
uluslararasi borsalar, New York, Londra, Tokyo, Paris, Toronto borsalaridir.

Yatirimcilar, aract kurum vasitasiyla yerel, ulusal ve uluslararasi borsalardan alim

ve satim gergeklestirebilirler.

1.2.3. Diinyadaki Borsalar
Borsalarin gelismislik diizeyleri bulunduklari {ilkelerin ekonomik, siyasi ve
sosyal yapilarina gore sekillenmektedir. Borsalar biiyiikliikleri goz oniine alinarak

siniflandiriimaktadir. Islem ve piyasa degeri 6zelliklerine gore borsalar;



e Siiper
e Biiylik
e Orta

e Kiiciik borsalar olarak adlandirilabilir.

Borsalarin bir diger smniflandirma sekli ise, Diinya Bankasimnin verilerine gore
borsalar, Diinya Bankasinin {ilkelerin ekonomik vyapisin1 dikkate alarak yaptigi
simiflandirmadir. Bu simiflandirmada o tilkenin kisi bas1 Gayri safi milli hasila (GSMH)
gbz Oniline alinarak yapilan simiflandirmadir. GSMH baz alinarak yapilan

siiflandirmada, 12.276 ABD dolar1 esas alinmas.

e Ulkede kisi bast GSMH’s1 12.276 ABD dolarin iistiinde ise gelismis borsa,
e Ulkede kisi bast GSMH’s1 12.276 ABD dolarin altinda ise gelismekte veya
gelisen borsa olarak adlandirilir.

Gelismis borsalar genellikle sanayide ileri tilkelerdeki biiyiik borsalardir.
Diinyanin en biiyiik borsast NYSE ( NewYork Stock Exchange), ikincisi Nasdaq
borsasidir.

Ulkemizdeki BIST gelismekte olan borsalar icerisinde yer almaktadir. Bu gruba
dahil borsalar genellikle gelismekte olan iilkelerde bulunurlar.

Bu borsalarin énem arzedenleri Brezilya, Arjantin, Endonezya, Malezya, Tiirkiye BIST,

Rusya gibi gelismekte olan iilke borsalarini sayabiliriz.

1.2.3.1. Siiper Borsalar

New York Borsasi ( NewYork Stock Exchange) NYSE: Bu borsa goniilli bir
grup insanin kurdugu dernekle ortaya c¢ikmis. Bu borsanin yonetim kurulu borsanin
kendi tiyeleri tarafindan segilir. Bu borsanin iiyeleri sunlardir;

Komisyoncular (brokers): Yatirimcmin islem istegini specialistlere iletir ve
karsiliginda komisyon alir.

Uzmanlar (Specialistler): Borsa konusunda bilgi, goriis ve becerisi olan
specialistler miisteri isteklerini getiren komisyoncularin brokerligini yapan borsa tiyeleri
Tacirler(dealers): Kendi adlarina borsada alim satim yapan borsa tiyeleri.

ABD en fazla islem goren borsa NYSE’dir. Ulkedeki borsa islem hacminin %
85, 1 bu borsada islem gormektedir. NYSE de menkul degerlerini kote etmek (kayit)

isteyen sirketlerin NYSE nin bazi sartlarin1 tasimalar1 gerekir.



Tokyo Borsasi (Tokyo Stock Exchange) TSE: Uzak Dogunun en Onemli
borsasidir. Borsa tiyeleri diizenli ve saitori’ler olarak gruplara ayrilmistir.

Diizenli iiyeler: Kendi ve miisteri adina alim satim yapan borsa iiyeleri

Saitori’ler: Diizenli iiyeler arasindaki islemlerde uzman araci olarak gorev
yaparlar.

NYSE Borsast’nin specialistlerine benzetilmektedirler. Tokyo Borsasi teknolojik
alt yapisiyla 6nemli bir borsa olup bilgisayar ile borsa islemleri desteklenmektedir.

Tokyo Borsasi sirket olarak calismalarini yiiriitiir. Borsada kamunun siki
denetimi vardir. Borsa ile alakali kararlar1 maliye bakanlig1 almaktadir.

Menkul Kiymetler Kurulu: Maliye bakanligina bagl olarak ¢alisan bu kurul dogrudan
borsayi1 ve araci kurumlar1 denetleyebilmektedir.

Londra Borsas1 (London Stock Exchange) LSE: Londra’da 1801 yilinda
kurulmustur. Borsanin gelismesi i¢in bir¢ok degisiklik ve diizenlemeler yapilmistir.
Bunlar i¢inde en 6nemli diizenleme 1986 yilinda yapilan Biiyiik Patlama (Big Bang) dir.
Bu diizenleme ile Londra ( LSE) Borsasinda biiylik oranda degisiklikler yapilmigtir.
LSE’ nin 4 pazar1 bulunmaktadir;

Londra Opsiyon Pazari,
Birlesik Krallik Hisse Senetleri,
Uluslararas1 Hisse Senetleri ve Kamu Menkul Kiymetleri,

Sabit faizli menkul kiymetler.

1.2.3.2. Biiyiik Borsalar

Amerikan Borsast (American Stock Exchange) AMEX: Amerikan
Borsasi’nda kiiglik ve yeni kurulan isletmelerin menkul kiymetleri alimip satilir.
ABD’nin ikinci biiyiik borsasidir. Bu borsada alim ve satim emri diizenli ve yardimei
tiyelere verilir. Bankalar borsa iiyesi olmamasina ragmen bu emirleri kabul edebilirler.
Bankalar borsaya ve liye sirketlere bu emirleri ulagtirarak yatirimciya destek olmaktadir.

- Chicago Borsas1 (Midwest Stock Exchange)
- Pasifik Borsasi

- Hong Kong Borsasi,

- Paris Borsasi,

- Milano Borsasi,



- Frankfurt Borsasi
1.2.3.3. Orta Biiyiikliikteki Borsalar
ABD: ABD’de 14 borsa bulunmaktadir( 7 aktif ). Boston, Cincinati,
Philadelphia ve Chicago’daki borsalar.
Avrupa:
-  ALMANYA, Frankfurt, Berlin, Hamburg, Miinih,
- ISPANYA, Madrid, Barcelona,
- BELCIKA, Briiksel,
- PORTEKIZ, Lizbon,
- DANIMARKA, Kopenhag,
- ISVEC, Stockholm,
- HOLLANDA, Amsterdam.

Uzak Dogu Borsalari: Seul, Taiwan, Singapur, Sydney, Melbourne, Bombay ve
Hindistan’da bulunan toplam 14 borsa vardir.

Latin Amerika Borsalari: Rio de Janeiro, Buones Aires, Sao, Mexico City.

Kanada Borsalari: Toronto.

Orta Dogu Borsalar: istanbul

1.2.3.4. Kiic¢iik Borsalar
Diinya’da 65’e¢ yakin kiiglik borsa bulunmaktadir. Atina, Viyana, Helsinki,
Kuveyt, Oslo, Nijerya (http://www.borsahocasi.net/2015/02/dunyaborsalari.html).

1.2.4. Tiirkiye’de Borsanin Tarihsel Gelisimi

Tiirkiye’de borsanin gelisimini cumhuriyet 6ncesi ve cumhuriyet sonrasi olarak
ikiye ayirabiliriz.

Osmanli  Imparatorlugunda  Borsa faaliyetlerine  Tanzimat’tan sonra
rastlamaktayiz. Bu donemde Avrupa iilkeleriyle serbest ticaret anlagmalari imzalanmig
ve bu anlasmalar ile Osmanli Imparatorluguna ait topraklarda mallarin alim- satim
hakki diger iilkelerede verilmis oldu. Bu dénemde ilk defa Ingilizlere, sonrada diger
Avrupa iilkelerine bu haklar tanmmmistir. Bu anlasmalar sonucunda Osmanl

Imparatorlugu mali agidan biiyiik oranda gelir kayb1 yasamistir. Bu dénemde yasanan
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1854 yilindaki Kirim Savasi Osmanli imparatorlugunun biitcesinide olumsuz etkilemis
ve bu savasin sonucunda ilk defa Osmanli Imparatorlugu dis bor¢ almak zorunda
kalmustir.

Osmanl1 Imparatorlugu mevcut giderlerin ve yatirimlarin finansal kaynaklarini
saglayabilmek i¢in i¢ borglanma yapmis ve tahvil c¢ikarmistir. Osmanh
Imparatorlugu’nun ihrag ettigi tahviller sonucunda Istanbul’da ikincil piyasa olusmus
oldu. Bu sermaye piyasasinin islemleri genelde Galata semtinde bulunan gayrimiislim
bankerler tarafindan yapilmistir. 1866 yilinda gayri miislim bankerlerin ve Osmanl
Imparatorlugunun borglu oldugu devletlerin yardimiyla olusturulan ve Fransiz borsa
sistemine yakin olan Der- Saadet Tahvilat Borsas1 ilk Osmanli Borsasi olarak kurulmus
oldu.

Osmanli Imparatorlugu borsasindaki yenilik¢i calismalar devam ederek 1904
yilinda yeni borsa kurallart hazirlanmis ve 1906 yilinda borsanin ad1 Esham ve Tahsilat
Borsasi ismini almistir. Bu borsanin 6mrii fazla olmadi, ¢linkii I. Diinya Savasi sonrasi
Osmanli Imparatorlugunun durumu Esham ve Tahvilat Borsasinin kapanmasina yol
agmistir (Sahin, 2014: 15).

1923 te Cumbhuriyetin ilantyla birlikte yeni Tiirkiye Cumhuriyeti devletinde
borsa ile ilgili ¢alismalar yapilmis olup, 1929 yilinda 1447 sayili kanunla ’Istanbul
Menkul Kiymetler ve Kambiyo Borsas1’’ adiyla yeni bir borsa kuruldu. Bu borsada
yontemler daha ¢ok Fransiz borsa yontemlerine yakin uygulamalar yapilmis ve Maliye
Bakanliginin gérevlendirdigi belirli sayidaki kuruluglar eliyle yiiriitiilmiistiir. Bir siire
sonra borsada Ingiliz-Fransiz karisimi yontemler uyglanmaya baslanmigtir.

Tiirk parasint koruma kanununun 1939 yilinda kabul edilmesiyle getirilen
Kambiyo denetimi daha ¢ok yabanci sirketlerin finansal varliklarinda ve Avrupa
borsalariyla birlikte c¢alisan, konvertibl edilmis Tiirk parasina dayali islem goéren
Istanbul borsasi igin biiyiik bir olumsuzluk yaratmistir. Istanbul borsasi iizerinde ikinci
bir sok da 1938 yilinda borsa merkezinin Ankara’ya tasinmasi olmustur. Zaman
icersinde Ankara’da ki ticari ve sanayi faaliyetlerin yetersiz finansal aktivitelerin zayif
kalacag: anlasilmigtir. 1941 yilinda yeniden borsa merkezinin Istanbul’a tagmmasi
kararlastirilmistir.1981 de Sermaye Piyasasi kanununun ¢ikmasi sonucu borsanin 6énem
kazanmasi i¢in bazi tedbirler alinmasi ihtiyaci hissedilmistir.

Bu tedbirlerin basinda 1929 yilinda ¢ikarilan 1447 sayili kanunun yerini almak
tizere 6 Ekim 1983 yilinda Kabul edilen 91 sayili Menkul Kiymetler Borsalari, Kanun
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Hiikmiinde Karaname ve Menkul Kiymetler Borsalarmin Kurulus ve Caligsmalari
Hakkinda Yénetmeliktir. 31 Ekim 1985 tarihinde Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi
yonetmeligi kabul edilerek borsanin 26 Aralik 1985 tarihinde agilmasi saglanmis ve

2 Ocak 1986 da ise ilk seansini baslatmistir ( http://borsanasiloynanir.co/borsa-tarihi/).

1.2.5. BIST

6 Ekim 1983’te Resmi Gazetede 18183 sayisi ile yayimlanan "Menkul
Kiymetler Borsalar1 Hakkinda 91 sayilt KHK", Tiirkiye de bulunan sermaye piyasalarini
daha aktif hale getirebilme perspektifi ile Tiirkiye'deki menkul kiymetlerin alim ve
satim gibi islemlerinin gergeklestirilebilmesine uygun ortam olusturmak amaciyla
Tiirkiye'deki borsalarin kurulus sart ve esaslarini diizenleme gérevine sahip olan ve ilk
IMKB adiyla 6 Ekim 1984 tarihinde ve 18637 sayili Resmi Gazetesinde yaymmlanan
"Menkul Kiymetler Borsalarinin Kurulus ve Calisma Esaslari Hakkinda Yonetmelik" ile
Tiirkiye'de bulunan menkul kiymetler borsalarinin kurulus sartlarini, ¢alisma seklini,
denetlenmesini, borsada alim satim esaslarini ve borsa tiyelerinin kurulus sartlarini,
calisma sekilleri ile yiikiimliiliikleri diizenlenmistir.

5 Nisan 2013 tarihinde Istanbul Menkul Kiymetler Borsas: (IMKB) ismi "Borsa
Istanbul" olarak degistirilmistir. Slogan olarakta "Yatirima deger!" resmi slogan olarak
kabul edilmistir.

Borsa Istanbul, genel kurul tarafindan segilmis yedi iiyeden olusan bir yonetim
kurulu ile yonetilir.

BIST, calisma sekil ve esaslari, 19 Subat 1996 tarihli ve 22559 sayili Resmi
Gazete’de yayrmlanan "Istanbul Borsas1 Yonetmeligi" ile diizenlenmistir.

Bir meslek kurulusu olan BIST, yatirim ve kalkinma bankalari, ticari bankalar ve
araci yapilardan olugsmus iiyelere sahip olan ve hisse senetleri piyasasinda siirekli olan 4
pazari bulunan bir yapidir. Bunlar ulusal pazar, ikinci ulusal pazar, yeni ekonomi pazari
ve gozalt1 pazaridir. BIST’in tahvil ve bono piyasasinda da kesin alim - satim pazari,
repo-ters repo pazari ve gayrimenkul sertifikalar1 pazar vardir.

Borsada ortaklik hakki ile alacaklilik hakki taniyan ve sermaye piyasasi
kurulunca sermaye piyasast araglar1 islem gorebilmektedir. BIST'de hisse
senetleri, devlet tahvili ve hazine bonolar1 da islem gormektedir.

24 Subat 2017 tarihli yayimlanan kararname de devlete ait biitiin hisselerinin

Tiirkiye Varlik Fonuna devredilmesi karar1 verilmigtir


https://tr.wikipedia.org/wiki/T.C._Resm%C3%AE_Gazete
https://tr.wikipedia.org/wiki/Kanun_H%C3%BCkm%C3%BCnde_Kararname
https://tr.wikipedia.org/wiki/Perspektif
https://tr.wikipedia.org/wiki/Kurulu%C5%9F
https://tr.wikipedia.org/wiki/Borsa
https://tr.wikipedia.org/wiki/Tahvil
https://tr.wikipedia.org/wiki/Bono_(finans)
https://tr.wikipedia.org/wiki/Hisse_senedi
https://tr.wikipedia.org/wiki/Hisse_senedi
https://tr.wikipedia.org/wiki/Devlet_tahvili
https://tr.wikipedia.org/wiki/Hazine_bonosu
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(https://tr.wikipedia.org/wiki/Borsa_lstanbul).

1.3. Endeksler
Endeksler, belirli bir zaman araliginda fiyat, maliyet, satis basarist gibi verileri
elde etmek i¢in olusturulmus gostergelerdir. Hazir Giyim Tiiketim Endeksi, Sanayi

Uretim Endeksi 6rnek olarak verilebilir (http://www.endeksnedir.com/).

1.3.1. BIST Endeksleri
Bist endeks tiirleri aciklanmis ve bu tez ¢alismasinda BIST 100 endeksi

kullanilmistir.

1.3.1.1. Bist 30 Endeksi

Ulusal pazarlarda islem goren sirketler, kurumsal {iriin pazarinda islem goéren
tasinmazlarin yatirim ortakliklari ile girisim sermayesi yatirnm ortakliklart arasindan
secilmis olan 30 paydan olusur (http://bankamufettisleri.blogspot.com.tr/2013/07/bist-

ve-bist-endeksleri-nedir.html).

1.3.1.2. Bist 50 Endeksi

Ulusal pazarlarda islem goren sirketler, kurumsal iirlinler pazarinda islem goren
tasinmazlarin yatirim ortakliklar ile girisim sermayesi yatirim ortakliklarinin hisse
senetlerindeki, belirli sartlara gore secgilmis 50 paydan olusmaktadir. BIST 30
Endeksi’nde bulunan hisse senetlerini de direk kapsamaktadir

(http://www.bireyselemeklilikbes.com/bist-50-endeksi-nedir/).

1.3.1.3. Bist 100 Endeksi

BIST 30 ve BIST 50 endekslerinde bulunan hisseleri ve bunlarin yaninda yine
ulusal pazarda ve kurumsal iiriinler pazarinda islem goren taginmaz yatirim ortakliklar
ile girisim sermayesi yatirim ortakliklariin hisse senetlerinden secilmis yiiz sirket hisse
payindan olugsmaktadir.

Bist 100 endeksi; Borsa Istanbul Piyasasinda temel endeks olarak kullanilir ve
Borsa Istanbul degeri denildiginde esas alinir (Aykut, 2015: 18).

Borsa Istanbul’da islem goren hisselerin, senede 4 kere gozden gegcirilmesi ile,


https://tr.wikipedia.org/wiki/Borsa_Istanbul
http://www.endeksnedir.com/
http://bankamufettisleri.blogspot.com.tr/2013/07/bist-ve-bist-endeksleri-nedir.html
http://bankamufettisleri.blogspot.com.tr/2013/07/bist-ve-bist-endeksleri-nedir.html
http://www.bireyselemeklilikbes.com/bist-50-endeksi-nedir/
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BIST 100 Endeksinde yer alacaklar belirlenir. Bu secim, ulusal pazarda islem goren
sitketler, kurumsal {iriinler pazarinda islem goren tasinmaz yatirim ortakliklari ile
girisim sermayesi yatinm ortakliklarinin paylar1 arasindan yapilir. Paylar aktif
dolasimda olan paylarin piyasa degerlerine ve giin i¢cindeki ortalama islem yogunlugna
bagli olarak biiyiikten kiigiige dogru siralanir. Siralamalarin her ikisinde de st
siralardaki paylar endekse alinir. Donem i¢indeki degisiklikler, ilgili endeks doneminin
basindan yaklasik 10 giin 6nce ilan edilmelidir. Ayrica BIST 100 Endeksi, agirlik
sinirlamasiz ile son islem fiyatlar1 ve agirlik sinirlamali ile agirlikli ortalama fiyatlar
kullanilmasiyla da hesaplanmaktadir(www.borsanedir.tv/piyasalar/pay-piyasasi/pay-
piyasasi-endeksleri/bist-100-endeksi/).

Bist 100 endeksi sabit tiirde bir endeks olmamakla beraber zaman zaman
yeniden hesaplanmast ilk 100 sirket degismektedir. 1996 yilindaki degisiklik ile
02.01.1997den itibaren yeni usullere gore hesaplanmis yeni endeksin baslama degeri

988,93diir (Sahin, 2014: 16).

1.4. Haberler

Glinlimiize kadar, haber tizerine pek c¢ok tanimlar yapilmistir. Bunlardan
bazilarini s6yle siralayabiliriz:

“Acele kaleme alinmis edebiyattir. *

“Bir olay hakkinda alinan veya verilen bilgidir. “

“Bir olaym raporudur”

“Bir olayin, objektif bir bigimde anlamlandirilmasidir. *

“Diin bilmedigimiz her seydir. “

“Gazeteye basilip okuyucuya aktarildiginda yararli olacag: diisiiniilen olaydir. *

“Halkin ilgisini ¢ekebilen her seydir.

“Insanlarin bilgi edinme gereksinimini karsilayan bir gesit dgedir.

“Insanlarin bilmek isteyecekleri her sey haberdir. «

“Tarihin kabaca yazilmis olan ilk miisveddesidir. *

“Toplumu ilgilendiren olay, diisiince ve kanilarin; tam, eksiksiz ve dogru bir
sekilde yayin araglar1 kullanarak topluma aktarilmasidir. “

Yapilan bu tanimlardan sonra haberin akademik olarak tanimini yapacak
olursak, “Haber, zamaninda verilen, toplumun ¢ogunu ilgilendiren ve etkileyen, bu

toplumdaki kisilerin anlayabilecegi bir olay ya da kanaattir.” Bu tanim 1925 tarihinde
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Washington Universitesi dekanlarindan biri olan M. Lyle Spencer tarafindan yapilmus
en kalict ve genel kabul gbrmiis tanimdir.
Haberler konu basliklarina gore asagidaki gibi siniflandirilabilirler;
- Politika,
- Diinya olaylari,
- Glincel olaylar,
- Ekonomi,

- Diger (Magazin, Spor, Yasam, Kiiltiir-Sanat ...).

Politika Haberleri: Politika haberleri iginde, ulusal ve uluslararasi siyasi aktorlerin
sOylemleri, tutumlari, kararlar1 ve davranislar1 yer alir. 2003 yilinda yapilmis olan bir
calismada, Amihud ve Wohl, Saddam Hiiseyin’in devrilmesi ile piyasalardaki
beklentiler arasindaki iliskiyi incelemislerdir. Bu arastirmanin sonuclarinda; Saddam
Hiiseyin’in devrilme ihtimalinin artmasi ile olumlu bir hava olusmus, hisse senetlerinin
arttigl, Dolar’m FEuro karsisinda deger kazandigt ve petrol fiyatlarinin indigi
goriilmiistiir (Amihud & Wohl, 2003).

Diinya Haberleri: Dis kaynakli gelismelerin oldugu bu grupta, diger tilkelerin
ekonomik faaliyetleri ile diger faaliyetleri (uluslararasi iliskiler, askeri, enerji, yatirim,

teknoloji vb.) yeralir.

Uluslararas1 sirket birlestirme haberlerinin, borsaya, olumlu etkileri olacaktir.
ABD’nin kisa bir siire dnce Parasal Genisleme Programi’ni durdurmasi, (ilkbaslarda
tahvil alimlarin1 azaltmasi) altin ve gelismekte olan piyasalara olumsuz bir etki yaratmis
ve Dolar’in yerel para birimlerne kars1 deger kazandigigoriilmistiir.

Giincel Haberler: Genellikle ekonomik bir degere sahip olmayan, yasamdan
ornekler iceren ve cogunlukla Steiler’in de anlattigi gibi olumsuzluk igeren haber
grubudur. Gosteriler, eylemler, kazalar, istatistiki bilgiler, egitim vb. haberler bu grupta
yer alir.

Ekonomi Haberleri: Kiiresel piyasalar ve piyasa beklentileri, yatirimlar, ticari
faaliyetler, iilkelerin finansal durumlari, ithalat ve ihracat gibi finansal yogunluklu
haberlerin yer aldig1 gruptur.

Diger Haberler (Magazin, Spor, Yasam, Kiiltiir-Sanat): Ekonomik bir degere

sahip olmayan, genellikle yasamdan 6rnekler sunan haber grubudur. Bu grupta bulunan
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spor haberleri istisna bir durumdur. Genellikle sampiyonluklar, uluslararast basart ve

transferler pozitif etki yaparken, basarisizliklar negatif yonde bir etki olusturmaktadir.

1.4.1. Haberlerin Piyasaya EtkKisi

Borsa hareketleri incelendiginde, yapilan agiklamalar, siyasi, politik, ekonomik
gelismeler ve bunlardan dolayr yatirimeilarin  psikolojik tepkilerinin  borsanin
dalgalanmalarma sebep oldugu goriilmektedir. Daha ayrintili bir sekilde inceleme
yapildiginda insan psikolojisinin borsa {izerinde biiyiik etkilere sahip oldugu
goriilecektir. Yatirimcilarin var olmasi ile borsanin da var olacagi diisiiniilecek olursa,
psikolojinin borsa tizerinde en biiylik etkiye sahip oldugu daha iyi anlagilacaktir.

Borsa giindem olaylarindan, yatirimecilarin  verdikleri tepkilere gore
etkilenecektir. Ornegin ABD’de bir veri aciklanmadan &nce durgun bir seyir izleyen,
piyasalarin yatirimcilarin agiklamalara gore yon arayisina girmesidir. Yatirimcilarin
pozisyonlardan uzak kalmasi, borsanin yatay seyirde ilerlemesine neden olacaktir. Buna
en 1yl 0rnek olarak FED’in varlik alimlarini bitirmesi ve bunun sonunda yasananlar
gosterebiliriz. Varlik alimlarinin sonlandirilmasi, Amerikan ekonomisinin iyi bir
durumda oldugunu gosterir ve bu da dolarin degerlenmesine sebep olur. Dolarin asiri
deger kazanmasi da uluslararasi piyasalarda nasil bir etkiye sahip olacaginin gézlenmesi
ile de diisiislere neden oluyor.

Borsa hareketlerinin hizlanma veya durgunlagsmasinda etkili olan giindem
olaylarinda jeopolitik risklerin de biiyiik bir etkiye sahip olacagini da unutmamak
gerekir. Genel de Cin, ABD, Japonya gibi gii¢lii ekonomiler incelendiginde, diinya
genelinde yasanan jeopolitik risklerin borsayr etkiledigi goriilmektedir. Ulke
ekonomilerinin giicii bilindigi lizere borsalarin daha saglam bir temelde olmasina olanak
sagliyor. Bu saglam temel de borsalarin giindemde yer alan olaylar karsisinda nasil
etkilenecegini bizlere gosteriyor.

Tiirkiye piyasalarinda Darbe girisimi 2016 yilinin en 6nemli giindem maddesi
oldu diyebiliriz. Yatirimcilarin bu donemde artan endiseleri, dogrudan BIST i etkileyen
giindem olaylarin1 olusturmaktadir. Biiylik endiselerin, gerginlik, sessizlik ve telagin
hakim oldugu ortamda ise kimse ticari islem yapmak istemez. Paralel yap1 ve buna baglh
olarak yapilan darbe girisiminin sonuglarida BIST 100 endeksine yaklasik yiizde 7 lik
bir kayip seklinde yansimustir.
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Borsalarin olaylardan nasil etkilendigini anlayabilmek ig¢in, yatirimcilarin
psikolojisinin ele alinmasi gerekir. Belirsizlikler, gerginlikler ve anlagmazliklarin
hiikiim stirdiigii ortamlar ticaretin yapilabilmesi i¢in uygun olmayan ortamlardir.

Bundan dolay1 hi¢ kimse islem yapmak istemeyecek ve var olan pozisyonlarinin
da uygun olmas1 durumunda ivedilikle ayrilmak isteyecektir.

Borsa giindem olaylarindan nasil etkilenir sorusuna en kisa ve kesin cevap
olarak, yatirimcilarin psikolojisinden direk etkilenir diyebiliriz

(http://borsanasiloynanir.co/borsa-gundem-olaylarindan-nasil-etkilenir/).

1.4.2. Borsa Tahmnini ile Yapilan Calismalar

White (1988: 456), tasarlamis oldugu basit bir YSA ile IBM’nin hisse
senetlerinin degerini hesaplamaya calismistir. White gelistirdiligi bu sistem ile dnceden
tahmin edilemeyecegi diisliniilen fiyatlarin aktif pazar hipotezine karsit tahmin
edilebilmesine dair bir kanit bulamamistir ama olusturulacak YSA sisteminde giris
seceneklerinin artirilmasi ve veri toplama siirecinin degistirilmesi ile daha basarili
sonuclar elde edecegi sonucuna varmistir.

Grudnitski ve Osburn (1993:639), “Random Walk (RW)” 6ngoriisiiniin gelecek
fiyatlarin tahmini i¢in gergek¢i olmadigini, bu 6ngoriiniin nonlineer iliski ve giirtiltiileri
gidermek i¢in bir ara¢ oldugunu kabul etmislerdir. Yapmis olduklar1 bu ¢alisma ile non-
lineer olarak tasarlanan YSA’larla S&P 500 endeksi ve altin fiyatlarmin tahmin
edilebilecegini ispatlamislardir.

Liu ve digerleri (2004: 241), borsa trendini tahmin etmek i¢in ¢ok- katmanli ve
ileri- beslemeli bir YSA sistemi kullanmislardir. Borsa olarak Tokyo Stock Exchange
Prices Index (TOPIX) ve girdi olarak da TOPIX de kullanilan teknik analiz
parametrelerini se¢mislerdir. Gelistirdikleri sistem giinliik olmay1p, giinliik olarak sinyal
vermek yerine, belirli analizler yaparak kirllma anlarinda “AL” ya da “SAT” sinyalleri
verir ve sistemin performansi incelendiginde sistemin ¢ok basarili oldugu goriiliir.

Chan ve Teong (1995: 5), yaptiklar1 ¢alismada, teknik analiz tekniklerinin lineer
yapisindan ve borsanin aktif yapisi ile arasinda uyumsuzluk olmasindan dolay: teknik
analiz yontemleri ile birlikte kullanilan bir YSA sistemi 6nermislerdir. Bu calisma da
hedef, en c¢ok kullanilan analiz teknikleri ile basit bir YSA sistemi olusturarak, teknik
analiz degerlerinin performanslarini iyilestirmek ve kotii bir ¢aligma yapisi ile zarar

eden sistemleri kar eden sistemlere dontistiirmektir. Sistemin veri seti olarak Alman
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Marki kullanilip, olusan gereksiz karmasikliklart 6nlemek i¢in 1 Ocak 1992°den 30
Mart 1995°e kadar olan siire i¢indeki yiiksek ve alcak degerler ile kapanis degerleri
alinarak ileri-beslemeli bir algoritma tercih edilmistir. Sonucglar gézlemlendiginde kar-
zarar oranlar1 ve grafikler acik bir sekilde YSA kullanilarak olusturulan modellerin,
YSA kullanilmadan olusturulan modellere gore daha basarili oldugu tespit edilmistir.
Kisacasi piyasalar bir trende sahip olmadig1 zamanlarda teknik analizler kotii sonuglar
verebilir ve bu durum da ancak YSA modellerinin kullanima ile ¢6ziilebilmektedir.

Schierholt ve Dagli (1996: 72-78, 24-26) calismalarini, YSA altyapisini
kullanarak hazirlamiglardir. Yaptiklari ¢aligma da, S&P 500 indeksi irdelenmis, ¢ok-
katmanli yap1 ve istatistiki sinir ag1 kullanilarak modeller olusturmuslardir. Bu
calismanin amaci en basarili tahmin yapmak degil, en iyi kazanci saglayabilmektir. Her
bir kategorinin egitim Oriintlisii ile olasilik yogunluk fonksiyonu hesaplanmis ve
Parza’nin agirliklandirma  fonksiyonu olan Gauss fonksiyonu kullanilmistir.
Uygulamanin sonuglarina bakilarak istatistikl sinir aglari modelinin ¢ok-katmanl
modele gore daha iyi ve daha basarili oldugu sonucunu ¢ikarmak ve boyle bir genelleme
yapmak erken bir kani olmasina ragmen sinir aglarinda kullanilan diger modeller gore
daha avantajli oldugu sdylenebilir.

McNelis (1996:43), Brezilya borsasini inceledigi ¢alisma da YSA’larin hisse
senedi tahminlerinde kullanilabilecegi ile ilgili sonuglar bulmustur.

Atiya vd. (1997: 2112-2115) gelistirdikleri YSA modelinde, sirketlerin temettii
degerlerini, yillik gelirlerini ve satiglara ait finansal bilgileri yardimci verilerek olarak
kullanilmislardir. Hisse senetlerini en ¢ok etkileyen etkenlerden biri olan kazanglar ile
ilgi olan veriler lizerinde durularak gelistirilen modelin basarili oldugu bulunmustur.
Model, S&P500 indeksinde bulunan hisse senetleri ve 19993 yilinda bu hisse
senetlerine ait veriler kullanilmistir. Uygulanan testlerin sonucunda, YSA modelinin,
Al-ve-Tut modelinden daha iyi sonuglar verdigi tespit edilmistir.

Waultrich ve dig. (1998: 368), yapmis olduklar1 ¢alismada 5 biiylik borsa
endeksine (ABD- Dow Jones, Japonya- Nikkei 225, Ingiltere- FTSE 100, Hong Kong-
HIS ve Singapur- SSI) ait giinliik agilis fiyatlarin1 tahmin edebilen gevrimigi bir model
gelistirmiglerdir. Tahminde bulunurken Wall Street Journal’da yayinlanan elektronik
haberler kullanilmistir. Modelde borsa endeksi iizerinde etkiye sahip olabilecegi
diisiiniilen ve bir uzman tarafindan secilen yaklagik 400 anahtar kelime esas alinmistir.

Bu anahtar kelime gruplari, son 100 islem giiniiniin kapanis fiyatlar: ile haber verileri
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egitim verisi olarak belirlenmistir. Haber metinleri kullanilarak olusan anahtar
kelimelerin adetlerine bagl farkli farkli agirliklandirma yontemleri uygulanmis; Kural
Tabanli, En Yakin Komsu ve YSA gibi 6grenme algoritmalar1 kullanarak sistem
egitilmistir. Egitilen bu sistem giin icindeki haberler ve endekslerin giin sonunda ki
kapanig fiyatlar1 kullanilarak, bir sonra ki giine ait endekslerin fiyatlariin nasil
degisecegi tahmin edilmistir. Kural Tabanli 6grenme algoritmasinin diger algoritmalara
gore daha basarili oldugu gozlenmistir. Egitilen bu sisteme, gecmis 100 giiniin fiyat
verileri eklendigi zaman sistemin dogruluk oraninin yiikseldigi tespit edilmistir.
Sistemin dezavantaji ise smiflandirict egitiminin belirli bir grup anahtar kelimelerin
kullanilarak yapilmasindan dolayr haber metinlerinde yer alan yeni ve endeks tizerinde
dogrudan bir etkiye sahip bir kelime olustugunda sistem bu kelimeyi yok sayar.

Yao ve Tan (2000: 291-296), yaptiklart ¢alismada, diger modellerden farkli
olarak, YSA kullanan modellerin esas kriteri olan tahmin dogruluguna ek olarak karlilik
ozelligini de goz oniinde bulundurmuslardir. Finansal zaman serisine dayali tahmin de
bulunurken tiim verileri esit bir sekilde agirliklandiran modeller, tahmini yapilacak olan
giine yakin verileri daha fazla agirliklandiran modellere gore diisiik bir performans
gostermislerdir. Bundan dolayr bu model, hem karliligin yiiksek olmasi i¢in hem de
tahmini yapilacak giline yakin verilerin agirliklarin1 daha yiiksek yapabilmek i¢in geri-
yayilmali ag egitimine 6zgii bir kar esashi ve agirlik etkeni kullanilmigtir. 260’1 egitim
de ve kalan 20’si de test icin kullanilan toplam 280 veri igeren bu sistem de bu veriler
modelde yer alan 7 ayr1 market indisi i¢inde incelenmistir. Bu sistemin performansi
incelendiginde uygulanan bu model ile tahmin oraninin basarisinin arttigi goriilmiistiir.

Chan Man-Chung vd. (2000: 61), yapmis olduklar1 ¢alisma da finansal zaman
serilerini kullanarak gelecek degerleri tahmin etmeye c¢aligmiglardir bunun icin Eslenik
Gradyan Ogrenim (EGO) algoritmasi ile Cogul Lineer Regresyon (CLR) yontemlerini
kullanilmislardir. Shangai borsasinit inceleyerek, sistemin giris degerleri olarak
normalize sekle getirilen SMA, MACD ve RSI gibi 10 tane teknik analiz indeksi
eklenmistir. Modele en ilk Rasgele Ilklendirmeli Eslenik Gradyan (Conjugate Gradient
with Random 42 Inttialization - CG/RI) metodu uygulanip daha sonra sira ile Cogul
Lineer Regresyon Ilklendirmeli Eslenik Gradyan (Conjugate Gradient with Multi Linear
Random Initialization - CG/MLRI) ve Rasgele Ilklendirmeli En Dik Diisiis (Steepest
Descent with Random Initialization - SD/RI) metotlart model {izerine uygulanmistir. Bu

yontemlerin performanslarina bakildiginda en basarili yontem yiizde %73.545 dogru
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tahmin orani ile CG/MLRI, daha sonra yiizde %73.055 ile CG/RI, %72.564 ile SD/RI
ve en son yiizde %69.303 ile SD/MLRI olarak bulunmustur.

Gidofalvi (2001: 8), haber metinlerinin kullanilmasi ile kisa siire iginde hisse
senetlerinin hareket yoniinii tahmin edebilen bir model gelistirmistir.12 tane sirketin
hisse senetlerinin giin ig¢inde sahip oldugu fiyat verileri ve finansal haberlerin
yaymlanma zamanlarini géz Oniline alarak ¢alismalar yapmistir. Bu caligmada, giin
icinde 10 dakikalik zaman dilimlerinde hisse senetleri fiyatlarinin de8isim degerleri ile
NASDAQ endeksinin degisim miktarini kullanarak bir hesaplama yapmistir. Haberlerin
yaymlanma zamaninda bulunan skorlarin kullanilmasi sonucunda zaman araliklar ile
haberlerin hisse senedi fiyatlar1 arasinda anlamli bir iligki oldugunu bulmaya ¢alismistir.
Biitiin haber metinleri kullanilarak asagi, yukari ve sabit olmak lizere 3 sinif etiketi
atanmustir. Bu etiket atama siirecinden sonra Naive Bayes siniflandirma algoritmasi
kullanilarak bir takim deneyler yapilmistir. Deneylerin sonuglarina gore hisse senedi
fiyat1 iizerinde anlamli degisiklerin haber metinlerinin yayinlanmasindan 20 dakika
once veya yayinlandiktan 20 dakika sonrasinda oldugu gdzlenmistir. Fakat bu calisma
da haber metinlerine Onisleme yapilmamasi ve Oznitelik se¢cmek icin bir takim
yontemlerin kullanilmamasi bu ¢alismanin eksikligidir.

Pavlidis vd. (2003: 7- 8), yapmis olduklar1 ¢alismada giidiimsiiz gruplandirma ve
evrensel egitimli YSA modelleri kullanilmislardir. Bir zaman serisi tahmin yontemi
gelistirilmislerdir. Bu yontem, kaotik zaman serisi analizi, gruplama, YSA ve evrimsel
hesaplama yontemlerinin kullanilmasi ile Japon Yen’i ve Amerikan Dolar’i, Amerikan
Dolar’1 ve Ingiliz Sterlin’i arasinda gelecekte olusacak kur degisim oranlarini tahmini
etmektedir. YSA modelinde ise ileri-beslemeli model segilmistir. Sistemde ki veriler 5
evreli bir sistemden gegirilip gerekli islemlerin uygulanmasi ile olusturulmustur.
Sistemin performansina bakildiginda yaklagik %80lik bir basarmin oldugu
gorilmektedir.

Lam (2004: 368), yapmis oldugu calisma da geri-yayilma algoritmasina dayali
bir YSA modeli kullanmistir. Model o6zellik olarak 16 finansal durum ve 11
makroekonomik parametre kullanilip, temettii gelirinin verimliliini tahmin etmeye
calismistir. 1985- 1995 arasinda ki siire i¢in gegerli olan S&P biinyesinde olan 364 tane
sirketin finansal verileri ve makroekonomik parametreleri, ilgili veri tabanlarindan
meydana gelmistir. Bu ¢alisma da veri {izerine olusan giiriiltiiniin zararin1 giderebilmek

icin de bir teknik kullanilmistir. Bu teknik baglanti agirliklarini egiterek yapay sinir
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aglarmi simgesel siniflandirma kurallarina ¢evirmistir. Sonuglari incelendiginde YSA
modeli ile tasarlanan sistem, en diisiik degerlendirme oranin1 yiiksek dlgiide ve istikrarli
bir sekilde saglayip, en yiliksek degerlendirme oranini saglayamamaktadir.

Mittermayer (2004: 63) NewsCats isminde bir tahmin sistemi tasarlamistir. Bu
sistem, sirketler ile ilgili basin biiltenlerinin yayinlanmasi ile hisse senetleri fiyatlarinin
nasil bir degisim gosterecegini tahmin etmek i¢in gelistirmistir. Sistem 3 6geden olusur.
Ilki, metin isleme ydntemlerinin kullanilmasi ile basin biiltenlerinden gereken bilgiyi
cikarmaktir. Ikincisi, islenenmis basin biiltenlerini daha 6nceden belirlenen siniflara
ayirmaktir. Sonuncusu da yapilan bu siniflandirmaya gore hisse senetleri fiyatlarinin
hareket yoniinli bulmaktir. Calisma da metin isleme yontemleri olarak, 6znitelik se¢imi
ve dokiiman gosterimi kullanilmistir. Birinci bilesende Oznitelik se¢imi igin terim
siklig, ters dokiiman siklig1 ve terim sikligi —ters dokiiman siklig1 gibi teknikler esas
alinmigtir. Dokiiman gosteriminde de ikili gosterim veya tf, idf ve tf x idf teknikleri
kullanilmistir. {lk adimda islenmis olan basin biiltenleri ikinci adimda iyi veya kotii
olarak iki smifta incelenip, siniflandirilmis basin biiltenlerini kullanip Destek Vektor
Makineleri teknigi ile metin siniflandiricilart olusturmustur. Yeni gelen basin biilteni
icin de sistemin ilk adiminda yer alan metin igleme yontemi uygulanmis, ikinci adimda
basin biiltenin 1yi haber mi kotii haber mi oldugu karar1 verilmis, son adimda da
biiltenin hisse senedi fiyatinin hareket yoniine dair bir sinyal olusturulmustur.
Gelistirilen bu sistem basin biiltenlerin yayimlanmasindan sonra rastgele bir sekilde alim
satim yapan yatirimei i¢in anlamli bir basar1 sunmustur.

Zhora (2005: 2549-2554), calismasinda bir sonra ki giiniin piyasa degerini
tahmin edebilmek i¢in Rasgele Alt Uzay Siniflandiricist (RAS) kullanmigtir. RAS;
karmagik (kompleks), oOrtiisebilen ve c¢ok boyutlu simif dagilimlar i¢in g¢oziimler
sunabilen, yiiksek performansa sahip bir sinir ag1 siniflandiricisidir. Sistemin veri seti
IBM’in 1998-2000 yillar1 arasindaki hisse degerlerini egitim verisi olarak, 2001
yilindaki hisse degerleri de test verisi olmak iizere deneye tabi tutulmustur. ilk adimda
sistemin girdilerini olusturan ham fiyat ve hacim degerleri sistemin girisine verilmistir.
Ikinci adimda, teknik analiz yontemlerini kullanarak ham degerler normalize edilmistir.
Ucgiincii adimda ise girdi verisine bagl olarak, bir siniflandirict yontemi kullanmustir.
Sistemin performansi incelendiginde yaklasik %58’lik bir basar1 oran1 bulunmustur ve

bu oran da genel olarak sistemin basarili bir sekilde hazirlandigini gostermektedir.
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Xiong vd. (2005: 1032), yapmis olduklari ¢alismada, Radyan Taban Fonksiyonu
(Radial Basis Function — RBF) kullanarak bir YSA modeli tasarlamislardir. RBF, 3
katmandan olusan, ileri-beslemeli bir YSA sistemidir. Birinci katman, sinyal kaynak
diiglimlerinden meydana gelen giris katmani, ikinci katman diiglim sayilarinin belirli bir
amaca gore belirlendigi gizli katman ve son katman da ¢ikis katmanidir. Giris katmant
ile gizli katman arasinda olusan doniisiim lineer bir yapida degilken gizli katman ile
¢ikis katmani arasinda olusan doniisiim lineerdir. Gelistirdikleri sisteme girdi olarak bir
ilkenin 2002 — 2003 yillar1 arasindaki vergi gelirlerini vermislerdir. Sistemin
performansina bakildigr zaman, sistem genel olarak basarilidir ve ortalama hatanin %
8’den diisiik olmasi nedeni ile de sistemin piyasa tahminlerinde kullanilmak i¢in uygun
bir yontem oldugu goriilmektedir.

Li ve Xiong (2005: 3475), gelistirdikleri sistem diger YSA modelleri ile ayni
sekilde calisir ancak onlardan farki Bulanik Sinir Agin’da (BSA) kullanilirlar. YSA
modellerinin birgok yarar1 olsa da niteliksel bilgi karsisinda yetersiz olmasi ve gercek
hayatta ki uygulamalarda problemlere neden olduklarindan dolay1r ve bu nedenleri
asabilmek icin BSA kullanmislardir. Sistemin veri seti olarak Shangai borsasi se¢ilmis
ve 5 katmanhi Uyarlamali Ag-Temelli Sonu¢ Cikarim Sistemi gelistirilen sistem
tizerinde denenmistir. Sistem de ki bagil hata %1’den az ve sistemin dogru egilim
degeri de %90’dan fazla bulunmustur. Bu sonuclara goére model, YSA’ nin zaman serisi
analizine basar1 bir sekilde uygulandigini gosterir.

Majhi vd. (2006: 1-5), yaptigi ¢alisma da tek katmanli bir YSA modelini
kullanarak doviz kurunu tahmin etmeye calismistir. Tek katmanli bir model
kullanmasinin nedeni, tek katmanli sistemlerin karmasik olmamasi ve ¢ok katmanli
sistemlerle ayn1 performansa sahip olmasidir. Sistemde kullanilmakta olan veriler
orijinal sekilleri ile kullanilmamistir. Sistemin daha iyi c¢alisabilmesi igin veriler
lizerinden bazi istatistiksel nitelikler secilip, bunlar normalize edilmesi olusturulan
halleri sisteme girdi olarak verilmistir. Hindistan Rupi’si, Ingiliz Sterlin’i ve Japon
Yen’i incelenerek, trigonometrik fonksiyonlar kullanilarak bir ay sonraki degerleri
tahmin edilmeye calisilmistir. Sistemin ¢aligmasi incelendiginde Rupi %2,3 hata orani,
Sterlin %2.7 hata oran1 ve Yen %3,1 hata orani ile tahmin edilmistir. Bu sonuglara
bakilarak sistemin basarili tahminlerde bulundugu gorilmiistiir.

Toraman (2008: 32) yaptig1 calisma da demir gelik sektoriinde bulunan Erdemir
A.S ve Kardemir A.S hisse senetlerinin 02- 31 Ocak 2008 (22 giin) tarihlerindeki
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giinlerin kapanis degerlerini kurmus olduklart YSA modelleriyle tahmin etmeye
calismislardir. Modelde kullanilan egitim ve test verileri i¢in 2003-2007 yillari
arasindaki verileri kullanmistir. Tahmin sonuglarina gore Erdemir A.S hisse senedi
fiyatinda hata oran1 %1,42, ortalama mutlak hata 12 kurus olarak bulunmustur.
Kardemir A.S hisse senedi fiyatinda ise hata oran1 %1,69, ortalama mutlak hata 2 kurus
olmustur. Fiyatin yon tahmini Erdemir A.S i¢in %95 oraninda, Kardemir A.S i¢in %90
oraninda dogru tahmin edilmistir.

Bahadir (2008: 76) yapmis oldugu tez ¢aligmasinda uzman sistemler ile YSA
modeli kullanilarak, NYSE’de bulunan ETF’lerin gelecek degerlerini tahmin etmeye
calismistir. Elde edilen sonuglara gore iki model de B&H modelinden daha basarilidir.
YSA modeli de uzman sistemlerden daha basarili sonuglar vermistir. 70 ETF yillik
olarak B&H modeli ve YSA modeli ile karsilagtirildiginda iki model arasinda biiyiik
farklar oldugu goriilmiistiir. 70 ETF’den 69’unda YSA modeli, B&H modelinden daha
basarili sadece bir ETF’de B&H modeli %5 daha basarili bir sonug¢ vermistir.

Carvalhall ve Riberio (2008: 92-110), Latin Amerika {ilkelerinin hisse senedi
endeksleri i¢in 1994-2006 yillarinda ki giinliik veriler ile YSA, ARIMA, GARCH ve
RW modellerini kullanarak fiyatlar1 tahmin etmeye calismislardir ve YSA modeli ile
daha basarili sonuglar elde edildigini bulmuslardir.

Birgiil ve Bertan (2009: 34) BIST100 endeksi tahmini icin farkli makro
degiskenler kullanarak ileri beslemeli YSA modelleri olusturmuslardir. 127 giinliik
tahmin i¢in endeks yoOniini %55,1 oraninda bir dogrulukla tahmin etmislerdir.
Bulduklar1 oran, hareketli ortalama teknigi ile bulunan%350,4’lik orandan daha iyi
sonug vermistir.

Vaisla ve Bhatt (2010: 2108) Hindistan i¢in yapmis olduklar1 hisse senedi fiyati
tahmini i¢in, mutlak ortalama hata ve hatalarin karelerinin toplaminin ortalamasi gibi
cesitli performans kriterlerine gore olusturulan YSA modelinin regresyon ile olusturulan
modele gore yaklasik olarak 9 kat daha basarili oldugu bulunmustur.

Akcan ve Kartal (2011: 37), BIST’te yer alan ve sigorta sektoriinii olusturan 7
sirketin 15 giin sonra ki hisse senedi fiyatin1 kurmus olduklar1 YSA modeli ile tahmin
etmeye calismiglardir. 15 giin sonra ki tahmin i¢in hata oram %0,85 ile %2.36 arasinda
degisirken, mutlak hata 2 kurus ile 27 kurus arasinda degismistir.

Kara vd. (2011: 5318), kurmus olduklari YSA modelleri ile BIST100

endeksinin yoniinii tahmin etmislerdir. Cikis vektoriinde 0 azalis1 ifade edecek ve 1 de
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artis1 ifade edecek sekilde belirledikten sonra BIST 100 endeksinin yoniinii %75,4
oraninda bir dogrulukla tahmin etmislerdir.

Aghababaeyan (2011: 16), kurdugu YSA modeli ile Tahran borsasinda yer alan
bir hisse senedinin fiyatin1 aylik olarak tahmin etmistir. Bu ¢alismada elde edilen
tahmin ile ger¢ek sonug arasinda ki korelasyon 0,97 olarak bulunmus ve fiyatin yonii de
%83 oraninda bir dogrulukla tahmin edilmistir.

Ticknor (2013: 5505), yaptig1 calisma da Bayes egitim fonksiyonuyla egittigi
YSA modeli ile Microsoft Corporation sirketinin hisse fiyatin1 ylizde %1,06 hata ile
Goldman Sachs sirketinin hisse fiyatini da yiizde %1,33 hata ile giinliik olarak tahmin
etmistir.

Giindiiz (2013: 49-51) yaptig1 c¢alisma da belirli bir internet sayfasinda
yayinlanan ekonomi haberlerinin kullanilmasi ile BIST 100 endeksinin giinliik acilis
fiyatim1 tahmin etmeye calismistir. Calismada kullanilan ekonomi haberleri Borsa
Istanbul’da yer alan sirketlerin resmi bir sekilde bildirilerinin yaymladigi Kamu
Aydimnlatma Platformu (KAP) internet sayfasindan ve iki finans sayfasindan
toplanmistir. Haber metinleri {izerine metin madenciligi algoritmalarinin uygulanmasi
ile islem giinlerine ait 6znitelik vektorleri belirlenmistir. Bu 6znitelik verileri ile BIST
100 endeksine ait giinliik agilis fiyatlarindaki degisimler gozlenmistir.

Shah vd. (2014: 2114) kurmus olduklar1 gesitli YSA sistemleri ile Bombay
Stock Exchange (BSE) endeksini tahmin etmeye galismislar ve bu sistemlerin tahmin
sonuclarini karsilastirmislardir. Olusturulan YSA modellerinden ¢ok katmanli ileri
beslemeli olanlar (CKIB) geri beslemeli olanlara gore daha basarili olmustur. CKiB
modelinde geri yayilim algoritmasi, radyal bazli algoritmaya gore daha iyi sonuglar
vermistir. Sonug olarak en iyi tahminde bulunan YSA CKIB modelinden geri yayilim
algoritmas1 olmustur.

Patel ve Yalamelle (2014: 13760) yapmis olduklari calisma ile Hindistan
borsasinda LIX15 endeksindeki 15 hisse senedinin fiyat yoniinii %51,06 dogruluk ile
tahmin etmislerdir. Bu dogruluk oran rastlantisal bir deger degildir. Bu sonug
olusturulan YSA’nin yapisini, parametrelerini, veri sayisin1 ve degiskenlerin se¢imi gibi
etkenlerin bir sonucu olarak yorumlanmaktadir.

Ozer (2015: 63) tarafindan yapilan calisma da segilen bir kaynaktan ekonomi
haberlerinin toplanmasi, Bagof- Words (6n tanimli kelimeler) teknigi ile haberleri

olumlu veya olumsuz olarak aynistirabilmek icin bir uygulama gelistirilmistir.
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Ayristirma isleminden sonra bu ayristirma isleminin basari yiizdesi ele alimmustir. BIST
hareketlerinin olumlu ve olumsuz haberlerden etkilenmesine dair ve gelecege dair bir

tahmin de bulunup bulunulmayacagini1 dayali bir portféy yonetim stratejisi dnermistir.

1.5. Veri Madenciligi

1.5.1. Veri Madenciligi Tanim

Veri Madenciligi, veri tabanlarinda bilgi kesfi (VTBK), veri Oriintiilerinin
bulunmast i¢in akilli yontemlerin uygulanmasidir. (Camacho ve Borges 2005). Bu kesif,
bilgi teknolojilerinin dogal yapisinin bir sonucu olarak goériilmektedir (Han ve Kamber
2006).

“Veri Madenciligi (VM) gegerli ve etkin olan ama daha onceleri bilinmeyen,
bilgilerin biiyiik veri tabanlarindan elde edilmesi ve bu elde edilen bilgilerin daha
sonraki ig kararlarin1 almada kullanilmasini kapsar (Cabena, 1998).”

“Bilgi kesif silirecinde bir adim olan VM, verilerde ki Oriintiileri bulan
algoritmalar1 igerir. Bulunan bilgi sonrasi i¢in bir tahmin yapabilmek, siniflandirma
modeli kurmak, birliktelik kurallarini belirlemek, olan bir modeli yenilemek veya model
lizerinde yapilmis olan madencilik calismasinin 6zetini ¢ikarmak ic¢in kullanilabilir
(Fayyad, 1996).”

“Biiylik miktarda bulunan veri iizerinde anlaml oriintii ve kurallar bulmak i¢in
cesitli yontemler kullanarak veriyi inceleme ve analiz etme islemidir (Berry ve Linolf,
2000).”

“VM, organizasyonlarin sahip olduklar1 veri tabanlarindaki en 6nemli bilgilere
odaklanabilmesine imkan verir. Bunula birlikte yoneticiler gelecekte olusabilecek
egilim ve davraniglari Onceden tahmin edebilerek daha iyi kararlar alabilirler
(Chopoorian, 2001).”

“VM, bilinen verilerden iistii kapali, ¢cok belli olmayan veya daha dnceden
bilinmeyen fakat belirli bir potansiyele sahip olan kullanigh bilgilerin ¢ikarilmasidir.
Kiimeleme, veriden 0zet ¢ikarma, degisiklikleri belirleme sapmalar tespit etme gibi
belirli tiirdeki teknik ¢oztimleri kapsar (Grossman, 2001).”

“VM, istatistiksel yontemler olarakta kabul edilebilir. Fakat veri madenciliginin
bilinen istatistik yontemlerden birka¢ agidan farki vardir. VM de amag, veriden kolay

bir sekilde mantiksal kurallar ¢ikarmak veya verileri gorsel sunumlara gevrilebilecek
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nitel modelleri olusturmaktir (D6nmez, 2008).”

“VM, kullanicinin verilerden agik ve faydali sonuglar ¢ikarabilmesi igin, biiyiik
miktardaki verilerden baslangicta fark edilmeyen, bilinmeyen bazi iliski ve kurallarin
kesfedilmesi ig¢in, verinin segilip incelenmesi ve veriden modeler c¢ikarilmasini
kapsayan siirectir (Giudici,2003).”

“VM, biiylik miktarlarda bulunan verilerden gelecek i¢in tahminlerde bulunmaya
yardimc1 olacak yararli baglanti ve kurallarin aranmasi ve analizidir. Bunun yani sira
veri madenciligi, biiyilk miktarda ki verilerin i¢indeki iliskileri arastirarak bunlarin
aralarindaki baglantilar1 bulmada kullanilan bir veri analizi teknigidir. (Kalikov, 2006)”

VM, gecmis verileri kullanarak, gelecekte olusabilecek olaylar1 dnceden tahmin
edebilmektir. Bundan dolay1 veri madenciligi i¢in 3 anahtar teknolojinin beraber
kullanilmas1 yapilacak islemlerin kalitesi agisindan 6nem tasimaktadir. Bu 3 teknoloji

sOyledir; (https://ahmetsedef.wordpress.com/tag/veri-madenciligi-sureci/)

Bilgi islem
Gucua
Analitik Data Tutma
Araclarin ve Yonetme
Gelismesi Yetkinligi

Kaynak: https://ahmetsedef.wordpress.com/tag/veri-madenciligi-sureci/

Sekil 1. Veri Madenciliginde Kullanilan 3 Anahtar Teknolojisi

1.5.1.1. Bilgi islem giicii

Verilerin islendigi sunucularda islemler CPU tarafindan yapilir. Seri islemleri
yapabilmek i¢in tasarlanmis yongalardir. CPU’lar paralel islemleri seri islemler kadar
1yl yapamazlar. Paralel islemleri gerceklestirebilmek i¢in son donemlerde GPU ya da
GPU iizerinde GPGPU programlama teknikleri gelistirilmistir. Teknolojinin gelisimi ile
bilesenlerin (komponent )maliyetleri azaldig1 i¢in giiclii bir alt yap1 olusturma maliyeti
de azalmaktadir. Ge¢miste verileri depolama saklayabilme problemleri yasanirken
giiniimiizde bu problem ¢dziilmiistiir. Oyleki son zamanlarda “Biiyiik veri (Big data)”
kavrami ortaya ¢ikmis ve bu konu ile ilgili yapilan ¢aligmalar ¢cok hizli bir sekilde
artmaya devam etmektedir(https://ahmetsedef.wordpress.com/tag/veri-madenciligi-

sureci/).


https://ahmetsedef.wordpress.com/tag/veri-madenciligi-sureci/
https://ahmetsedef.wordpress.com/tag/veri-madenciligi-sureci/
https://ahmetsedef.wordpress.com/tag/veri-madenciligi-sureci/
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1.5.1.2. Data tutma ve yonetme yetkinligi

Teknolojinin gelismes ile veri depolama maliyetleri azalmig ve bununla birlikte
orta biiyiikliikteki biitiin sirketler verilerini sistemli bir sekilde tutmaya baslamislardir.
Bu sirketler depoladiklar1 verileri etkin bir sekilde kullanamiyor olsalar bile ¢ok biiytlik
miktarda veri tutmanin daha iyi oldugunu disiiniirler. Ciinkii ihtiya¢ duyduklari verinin
ellerinde bulunmasini isterler. Biiyiik 6l¢ekte ki sirketler ise sadece kullanacaklar1 veriyi
veya TUrettikleri veriyi veri depolama sistemilerinde tutarlar. Siirekli bir gelisim
igcerisinde olan veri depolama sistemleri, verileri daha nicelikli halde tutarak, kullanici
icin verilerin yonetimini kolaylastirir  (https://ahmetsedef.wordpress.com/tag/veri-

madenciligi-sureci/).

1.5.1.3. Analitik araglarin gelismesi

Teknolojinin gelisimi istatistiksel ve analitik yontemlerin biiyiik veriler iizerinde
uygulanmasina imkan saglamistir. Veri madenciligi siirecinde yapilan veri madenciligi
islemleri manuel olarak yapilir. Makine O0grenmesi yeni bir kavram olmamasina
ragmen, istatistiksel yOntemlerin bir parcasi oldugu ¢ogu zaman unutulmaktadir.
VM’nin amaci verilerden faydali sonuglar ¢ikarmak ve sorunlar1 ¢6zmek oldugu i¢in
bilinen yontem ve teknikleri gelistirmek amaciyla yeni veri madenciligi teknikleri
incelenmekte ve gelistirilmektedir. Yeni yontem ve tekniklerin gelistirmesi hem 6zel
sektorlerin Onciiligiinde hemde ortak bir gelistirme sisteminde agik kaynak kodlu
yazilimlarin gelistirilmesi ile yapilmaktadir (https://ahmetsedef.wordpress.com/tag/veri-

madenciligi-sureci/).

1.5.2. Veri Madenciliginin Onemi

Teknolojinin gelismesi ile daha ucuz bir sekilde iiretilen veri ambarlarinin
hacimleri artmis ve kullanimlar1 da yayginlagmistir. Eski tip veri tabanlarinin hacimleri
kiiciik oldugu i¢in veriler 6zet seklinde saklanirken giinlimiizde kullanilan veri
tabanlarinin hacimlerinin biiylimesi ile veriler daha detayli olarak saklanmaktadir.
Saklanmis olan bu veriler gegmis ile ilgili rapor ¢ikarma da kullamlir. Ozet verilerin
boyutlar1 kiiclik oldugun i¢in herhangi bir ¢aba gerektirmeden bu veriler {izerinden
baglantilar kolaylikla bulunur. Ancak giliniimiizde daha detayli bir sekilde saklanabilen
verilerden anlamli bilgi, baglant1 ve iliskiler bilgisayar algoritmalar1 kullanilarak tespit

edilir. VM algoritmalar yardimi ile anlamli bilgiler kesfetme siirecidir. Verilerde


https://ahmetsedef.wordpress.com/tag/veri-madenciligi-sureci/
https://ahmetsedef.wordpress.com/tag/veri-madenciligi-sureci/
https://ahmetsedef.wordpress.com/tag/veri-madenciligi-sureci/
https://ahmetsedef.wordpress.com/tag/veri-madenciligi-sureci/
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detaylarin olmasi1 birden fazla degisken ve duruma neden olmasindan dolayr basit
yapisin1 kaybetmis, daha karmasik bir hale gelmistir. Ozet seklinde tutulan veriler
tizerinde sorgulama yapmak degiskenlerin sayisinin az olmasindan dolay1 daha kolay
olurken, degisken sayisinin fazla oldugu durumlarda yani verilerin detaylarinin fazla
olmasndan dolay1 sorgulama yapmak daha karmasik olur. Gegmisten giiniimiize bilginin

onemindeki degisiklik ve bu degisiklilerin veri madenciligine etkileri sekil 2.2” de

gosterilmektedir.
Neden Veri Madenciligi? Gegmiy Bugun
Bilgl Edinme Ihtiyasc T Raporiama Kesformak
Karar SUrecl T Reakull | Proaktif
Sorgulama Turd Onceden tanmlanimeg -Anhk

‘ ——

Sorgu Karmagkigy —— Basit Karmagek
Verinin detay dOgeyl | Qret | =h-‘—__- .Dotayh

Kaynak: Ozmen,2015: 7.
Sekil 2. Veri Madenciliginin Etkileri

1.5.3. Veri Madenciligi Siireci

VM siireci, projenin yasam siirecine genel bir bakis getirir. Proje de birbirini
takip eden asamalarini, her asamanin kendine ait gorevlerini ve bu gorevler arasindaki
iligkileri kapsar. Bu tanimlama asamasinda biitiin iligkileri belirlemek miimkiin degildir
(Ahi, 2015: 24).

VM proje siireci belirli asamalardan olusur. Asamalar arasinda kati1 bir sira
vardir. Asamalar arasinda siirekli geriye ve ileriye dogru bir hareketlilik s6z konusudur.
Bu hareketlilikler her agamanin sonunda bir sonraki agsama da hangi islerin yapilacagina

baghdir. Oklar, agamalar arasinda siklikla olusan bagimliliklar1 gosterir.
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1is ec—
sSorusunu —> Veriyl
/' anlama anlama
{
& iziems] Veri
7 hazarivn
- I -

Uygulama -~

_ Modelieme

Kaynak: http://mustafaakca.com/crisp-nedir/.
Sekil 3. CRISP- DM veri madenciligi siireci

1.5.4. Veri Madenciligi Kullanilan Yontemler

1.5.4.1. Siniflandirma

Veri madenciligin de en c¢ok kullanilan alan siniflandirmadir. Daha 6nceden
olusturulan veri tabaninin bir bolimi egitim amach kullanilmasi ile siniflandirma
kurallart olusturulur. Bu olusturulan kurallar ile yeni bir durum olustugunda nasil bir
karar verilecegi belirlenir.

Smiflandirma da temel olarak iki adim bulunur. Bunlardan birincisi gbzlenmis
verilerdir ve bunlar ilizerinde cesitli siniflandirma algoritmalarinin uygulanmas: ile
siniflandirma kurallar1 olusturulur. ikinci adim ise olusturulmus siniflandirma kurallar
yeni veriler iizerinde uygulanarak siiflandirma yapilir. Tahminleyici modeller de
stirekli verilerin alinmasi ile olusturulan kurallara gore sonuglandirilir. Siiflandirma da
kullanilan algoritmalardan bazilar1 Karar Agaclar1 (Decision Tree), Yapay Sinir Aglar
(Neural Networks), K-en Yakin Komsu (K- Nearest Neighbour), Genetik Algoritmalar,
Naive Bayesian Simiflandirma, Bellek Tabanli Nedenleme (Memory Based Reasoning)
ve Hatay1 Geri Yayma’dir (Backpropagation). Ayrik nitelik degerlerini tahmin etme de
smiflandirma ve siirekli nitelik degerlerini tahmin etme de ise Ongori yapilir.

(Kumdereli, 2012: 70)
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Egitim Verisi

Miisteri Borg Gelir Risk
Ali Yuksek Yiuksek Kot
Avse Yiksek Yiksek Kot
Fatma Yinksek Diasiak Kot
Fuat Dugiak Yiksek Iyi

Ece Dusuk Dsuak Kot
Avla Dsik Yiksek Iwi

Il

Simiflandirma algoritmas:

{

Siniflavics Model

EGER Borg=YUKSEK ise

Risk=K.oni:
EGER Bore=DUSUK

Ve Gelir=DUSUK ise RISK=KOTLJ,
EGER Borg=DUSUK

Ve Gelir=Yiuksek ise RISK=IY1:

Kaynak: http://ab.org.tr/ab13/bildiri/175.pdf

Sekil 4. Siniflandirma model kurma siireci

Siniflandirma kurallari test verileri kullanilarak belirlenir. Bu kurallar daha sonra
test verileri kullanilarak sianir. Ornegin Ali adinda yeni bir banka miisterisinin kredi
isteminde oldugunu kabul edelim. Bu yeni gelen miisterinin risk durumunu bulabilmek
icin dnceden bulunan verilerden olusturulan karar kurallar1 dogrudan uygulanir. Bu
miisteri icin Bor¢=Diisiik, Gelir=Yiiksek oldugu biliniyorsa risk durumunun Risk=IY1]

oldugu sonucuna ulagilir.
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Miisteri Borg Celir Risk
Clnevt Yiksek Dusink Kot
Fatih Diisiik YWilksek Iwi

Gokhan Diistik Diisik Kot
Tarik Yiksek Yuksek Kot

Il

Smiflayici Model

EGER Bore=YUKSEK isec
Risk=Koti;
EGER ]30[";=DI-J$|."JK
Ve Ge]ir=D|."_|$l'JK ise RISK=KOTI;
EGER ]30[’1;=DI-J$|."JK )
Ve Gelir=Yaksek ise RISK=IY1;

1

Miisteri

Borg

Gelir

Risk

RAli

Dusak

Titk=sak

Kaynak: http://ab.org.tr/ab13/bildiri/175.pdf.

~

Risk=I¥YI

Sekil 5. Test Verisi Uzerinde Siniflandirma Kurallarmim Uygulanmasi

Yukarida uygulanan testlerin sonucunda ulasilan modelin dogru oldugu kabul
edilirse, bu model gelecek veriler {izerinde de uygulanir. Sonugta ulasilan model mevcut

olan ya da olas1 miisterilerin gelecekte olusabilecek kredi talep risklerini belirlemek igin

kullanilir.

Siniflandirma Y 6ntemlerini asagidaki gibi listelemek miimkiindiir;

1. Iliski tabanli siniflandiricilar ( association-based classifier)

2. Karar agaclar1 (Decision tree)

3. K- en yakin komsu yontemi (K- nearest neighbor method)

4. Yapay sinir aglar1 (Artificial neural networks)

5. Genetik algoritmalar (Genetic algorithms)

6. Navies Bayes (Bayes classifier)
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1.5.4.1.1. liski Tabanh Siiflandiricilar

Bu yontemde temel amag, olusan veri setinde iligkilerin ortaya ¢ikarilmasi ve bu
iliskileri kullanarak verilerin smiflandirilmasidir. Bu yontem iki fazdan olusmaktadir.
Oncelikle biiyiik veri setindeki tekrarlayan verileri bularak ortaya ¢ikarmak, ikincisi ise
bu verileri kullanarak bir model olusturmaktir. Daha sonra ise bu modeli kullanarak

verileri uygun siniflara ayirmaktir.

1.5.4.1.2. Karar Agaclan

Karar agaclari, bir problemin siniflandirma modelini olusturmak i¢in uygulanan
veri madenciligi yontemidir.

Karar agact yontemini uygulayabilmek igin veri setindeki degiskenler, hedef
degisken ve kestirici degisken olmak lizere iki sinifa ayrilir. Hedef degisken sinif
etiketlerinin yer aldigi degiskenlerdir. Kestirici degisken ise veri setindeki hedef
degiskenlerin degerini tahmin etmek i¢in kullanilan degiskenlerdir.

Bir karar agacinin genel olarak diiglimlerden (node) ve bu diiglimleri birbirlerine
baglayan dallardan meydana gelir. Sekil 6’da oldugu gibi bir karar agacinin kok
diiglimii baslangi¢ noktasi olarak kabul edilir. Kok diigiimiin dallanmasi ile olusan

diigiimlerde dallardir. Bir karar agacinin bitis noktas1 da yaprak ad1 verilen yapilardir.

[ Kok Diigimii ]

Yaprak Yaprak
Diigiim Diigiim

Kaynak: Atasoy, 2015: 17
Sekil 6. Bir Karar Agacinin Temel Yapisi

Bir karar agacinda kategorik degiskenler ile siirekli degiskenler de bulunabilir.
Hedef degisken stirekli ise bu karar agaci regresyon agaci, hedef degisken kategorik ise
siiflandirma agaci olarak kabul edilir. Karar agaclar1 genellikle bilisim de veri yapilari

alaninda, medikal i¢in tam1 — teshis yoOntemlerinde, botanik igin siniflandirmada,
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psikoloji ig¢in karar teorisinde ve eckonomi i¢in de yatirim degerlendirme

alternatiflerinde tercih edilir (Atasoy, 2015:20).

Tablo 1. Baz1 Karar Agaci Algoritmalar1 ve Ozellikleri

KARAR AGACIALGORITMASI OZELLIKLER

Gini*ye dayali ikili bélme iglemi meveuttur. Son veya ug olmayan her bir
digimde iki adet dal bulunmaktadir. Budama islemi agacin karmagsiklik
tlglisine dayamr. Simflandirma ve regresyonu destekleyici bir vapidadir,
C&RT Surekli hedef degiskenler ile ¢ahsir. Verinin hazirlanmasina gereksinim
duyar.

Her diigimden ¢ikan ¢oklu dallar ile agag olusturur. Dallann sayisi
C4.5 ve C5.0 (ID3 karar agaci tahmin edicinin kategori sayisina egittir. Tek bir simflayic: da birden
algoritmasimim ileri versryonlan ) pok karar agacim birlestinr. Ayvirma islemi igin bilgi kazanc: kullanr.

Budama islemi her yapraktaki hata oranina dayamr.

CHAID (Chi-Squared Automatic Ki-kare testler kullanarak bélme islemini gergeklegtirir. Dallann sayisi
Interaction Detector) iki ile tahmin edicinin kategori sayis1 arasinda degisir.

SLIQ ( Supervised Learning in Quest) | Hizh élgeklenebilir bir siniflayicidir. Hizh agac budama algoritmasi

meveuttur.
SPRINT (Scalable Parallelizable Biyuk veni kumeleri i¢in idealdir. Bolme 1slemi tek bir nitelifin degerine
Induction of Decision Tree) dayamr. Tim bellek simirlamalan tzerinde nitelik listesi veri yvapisi kul-

lanarak 1slem yapar.

Kaynak: Calig, A., Kayapinar, S. ve Cetinyokus T., 2014: 7

1.5.4.1.3. K-En Yakin Komsu

Denetimli 6grenme yontemlerinden biri olan K- En Yakin Komsu teknigi ile
simiflandirma problemleri ¢oziiliir. Bu yontem smiflandirilmak istenen verilerin
ogrenme kiimesind bulunan verilere gore benzerlikleri hesaplanir ve en yakin oldugu
diisiiniilen k verinin ortalamasiyla, belirlenen esik degere gore siniflara atamalar
yapilir. Onemli olan, her bir sinifin 6zelliklerinin &nceden net bir sekilde belirlenmis
olmasidir. Yontemin performansini k en yakin komsu sayisi, esik deger, benzerlik
Olciimii ve 6grenme kiimesindeki normal davranislarin yeterli sayida olmasi kriterleri

etkilemektedir (Caliskan ve Sogukpinar, 2008: 122).

1.5.4.1.4. Yapay Sinir Aglarn
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) kiimeleme veya tahminleme, siniflandirma i¢in kolay

bir sekilde kullanabilen giiclii yontemlerdir.

YSA, sonuglar1 bilinen belli bir veri seti iizerine O6grenme algoritmalari

uygulanarak egitilir. Bu egitim ile yapay sinir ag1 iginde bazi agirliklar olusur. Bu
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agirliklandirmalar kullanilarak yeni veriler islenir ve bir sonug iiretilir. YSA’larin en
olumsuz yonlerinden biri de bu agirlik degerlerinin nasil olustugunun bilinmemesidir.

(Ceran, 2006: 33).

1.5.4.1.5. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar (GA), biyoloji bilimi kullanilarak gelistirilen makine
O0grenme algoritmalarinin en 6nemlilerinden biridir. Cok boyutlu ve karmagik arama
uzayinda bulunan 6gelerden en iyisinin hayatta kalmasi icin en iyi olan ¢oziimii arar.
GA problemlerinde sonug tek bir ¢dziimden olusmaz, sonug icin gesitli ¢éziimlerden
olusan bir ¢6ziim kiimesi olusturulur. Arama uzayinda birden fazla nokta
degerlendirildigi i¢in biitlinsel bir ¢oziim elde edilme olasilig1 artmaktadir. Olusturulan
¢Oziim kiimesindeki ¢ozlimler birbirinden bagimsizdir. Her bir ¢6ziim karmasik ve ¢ok
boyutlu olan arama uzayinda bir vektorii temsil eder.

GA problemlerin ¢dziim siireci bilgisayar ortamina ki ¢ézlimleri benzer. Diger
iyilestirme yontemlerinde oldugu gibi tek bir ¢oziim kullanmak yerine, bu tiir ¢oziim
yontemlerinden meydana gelen bir ¢6zlim kiimesi olustururlar. Problemin ¢6ziimii i¢in
olusturulan ¢6ziim kiimesinin genetik algoritama terminolojisindeki adi popiilasyondur.
Vektor ya da birey olarak adlandirilan say1 dizilerin niifuslari olusturur. Bireyi olusturan
elemanlara gen denir. Niifusu olusturan bireyleri genetik algoritma islemcileri belirler.
Genlerin  olusturdugu yapilar olan kromozomlar {izerinden de hesaplamalar
gerceklestirilir.

GA degisik yapilardaki verileri isleyebildikleri i¢in optimizasyon yontemlerinde
de kullanilirlar. GA, YSA ile birlikte calisarak basarili sonuglar iiretirler. GA, yapay
sinir aglariin egitilmesinde, hafiza tabanli tekniklerde, birlesim fonksiyonlarini
olusturma gibi ¢esitli islemlerde kullanilirlar.

GA olumlu 6zelliklerine sahip olmasina ragmen kullanimlarinda bazen sorunlar
yasanabilmektedir. Karmagik sorunlar1 genetik olarak kodlayabilmek bu sorunlardan en
bilinenidir. GA kullanimi ile bulunan sonucun en iyi olduguna iliskin bir garanti de s6z

konusu degildir (Giilge, 2010: 22).

1.5.4.1.6. Navies Bayes
Navies-Bayes (NB), Bayes teorisi temeline dayanarak elde bulunan verileri

istatiksel yontemleri kullanarak siniflandirir. NB algoritmalar1 uygulanabilir olmasi ve
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hizl1 hesaplama yapabilmesinden dolayr arastirmacilar tarafindan c¢ok kullanilan bir
algoritmadir. Siniflandirilacak veriler birbirinden bagimsiz olarak kabul edilir.

NB algoritmasinin uygulanisinda bazi kabuller yapilmaktadir. Bu kabullerin en
Oonemlilerinden biri niteliklerin birbirinden bagimsiz olmasidir. Niteliklerin birbirlerini
etkiledigi durumlarda, olasiliklar1 hesaplamak zorlagacagi i¢in niteliklerin ayn1 seviyede
onemli oldugu varsayilir.

NB algoritmasi stirekli veriler ile ¢alismaz. Siirekli veriler bagimli ya da
bagimsiz seklinde kategorik bir forma getirilmelidir. NB algoritmasinda, modelin
Ogrenilmesi agamasinda, her ¢iktinin 6grenme kiimesinde ka¢ kere meydana geldigini
hesaplamaktadir. Bulunan bu deger, oncelikli olasilik olarak adlandirilir. NB ayni
zamanda her bagimsiz degisken / bagimli degisken kombinasyonunun meydana gelme
sikligint bulmaktadir. Bu sikliklar Oncelikli olasiliklarla birlestirilmek suretiyle

tahminde kullanilir (Ahi, 2015: 44).

1.5.4.2. Kiimeleme

Egiticisiz 6grenme ile gerceklestirilen kiimeleme algoritmasinda birbirlerine
benzeyen nesneler gruplandirilir (Akkus, 2015: 8).

Degiskenli bir analiz teknigi olan kiimelemenin ilk amaci nesneleri 6zelliklerine
gore gruplamaktir. Nesneleri gruplandirma Onceden belirlenen ilkeler goére yapilir.
Kiimeleme algoritmalarinin uygulamast sonucu elde edilen sonuglar, kiimeler i¢inde
homojen, kiimeler arasinda da heterojen olmalidir. Rastlant1 degiskeni kiimeleme i¢inde
onemli bir yere sahiptir. Bu rastlanti degiskeninin kiimeleme isleminde yeri diger
degiskenli yontemlerden oldukc¢a farklidir. Nesnelerin karsilagtirmasinda kullanilan
nitelikleri ifade eden degiskenlere rastlanti degiskeni denir.

Rastlant1 degiskenleri sadece nesneleri karsilastirma da kullanilan degiskenleri
icerdiginden dolay1 nesnelerin sahip oldugu 6zellikleri belirler. Rastlant1 degiskenleri
aragtirmacilarin belirledigi ¢ok degiskenli bir analiz yontemidir. Kiimeleme, rastlanti
degiskenlerini deney sonuglari ile tahmin edemez. Bundan dolay1 kiimelemenin amaci
rastlant1 degiskenlerini tahim etmek degildir. Kiimelemede rastlant1 degiskenlerine bagl

olarak nesnelerin karsilastirilmasi yapilir (Taskin ve Emel, 2010: 397).

1.5.4.3. Tahminleyici Model
Sonuglar1 daha 6nceden bilinen verilerden yola c¢ikilarak yeni bir model

gelistirilmesi ve gelistirilen bu model kullanilarak sonuglar1 bilinmeyen veri setlerinin
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sonu¢ kiimesini tahmin edebilmeyi amacglamaktadir. Bu modeller siniflama ve
regresyon teknikleridir. Tahmini yapilacak durum sayisal (siirekli) bir degisken ise bu
bir regresyon problemidir.Tahmini yapilacak durum kategorik bir degisken ise bu bir
siiflama problemidir (https://femraharslanbm.wordpress.com/tag/tahminleyici-

modelleme/).

1.5.4.4. Birliktelik Kurallar

Birliktelik kurallari, kiimelemenin haricinde ki bagka bir diger anahtar
danigsmansiz veri madenciligi yoOntemidir; veri parcalarmin biiyiikk veri setleri
icerisindeki ilgi ¢ekici birliktelikleri (iliskiler, bagimliliklar) bulur. Veri pargalari, bir
dis siire¢ tarafindan olusturulur veya iliskisel veri tabanlari yada veri ambarlarindan
cekilecek islemler seklinde depolanir. Birliktelik kurallar1 algoritmalarinin  iyi
Olgeklenebilir 6zelliklerinin olmasindan ve biriktirilen verinin siirekli biiylimesinden
dolayi, birliktelik kurallar1 veriden bilgiyi ¢ikarmak icin gerekli temel bir veri
madenciligi aracidir. ilgi ¢ekici iliskilerin kesfedilmesi, karar vermek icin is birimleri
tarafindan gogunlukla kullamlan bir bilgi kaynagimi saglamaktadir. Is diinyasinda en
yaygin olan, benzerlik analizi veya pazar sepet analizi olarak bilinen, birliktelik analizi
iki veya daha fazla 6zellik arasindaki iligskiyi 6l¢mek i¢in kurallar1 agiga ¢ikarmaya
calisir (Karakus, 2009: 37).

Pazar sepet analizi yontemiyle bir miisteri herhangi bir iirlin satin aldiginda
sepetinde bulunan diger triinler de bir olasiliga gore tahmin edilir. Pazar sepet analizleri
ile beraber alman {riinler belirlenip, magazalarda bulunan raflar da ona gore
yerlestirilirse miisteriler bu triinlere daha kolay bir sekilde erigebilir. Bu modelin en

bilinen temsilcisi “Apriori” algoritmasidir (Giilge, 2010: 26).

1.5.4.5. Ardisikhik Oriintiisii
“Ardisik Oriintlisinde amag belirli bir zaman siirecinde siklikla gerceklesen

olaylarin kiimelerini bulmaktir(Agrawal ve Srikant, 1995). “

Ardisiklik Oriintiisiine 6rnek olarak; Bir sene icersinde Orhan Pamuk’un “Benim
Adim Kirmiz1” roman1 satin alan insanlarin yaklasik %701 Buket Uzuner’in “Giines
Yiyen Cingene” kitabin1 da satin almistir. Bu tipteki Oriintiiler perakende satis,

telekomiinikasyon ve tip alanlarinda da kullanilir (Akbulut, 2006: 25).


https://emraharslanbm.wordpress.com/tag/tahminleyici-modelleme/
https://emraharslanbm.wordpress.com/tag/tahminleyici-modelleme/

IKIiNCi BOLUM
2. METIN MADENCILIiGi

Metin madenciligi yapisal halde bulunmayan metinlerden ilgi cekici bilgi ve
anlamlarin ¢ikarildig1 siire¢ olarak tanimlanir. Metin halindeki bir veriden bilgi elde
edebilmek icin ise bazi islemler gergeklestirilir. Bu islemler sonucunda yapisal halde
bulunmayan metinsel veriler yapisal bir forma doniisiir. Yani metinsel veriler artik veri
madenciligi yontemlerinin uygulanabilecegi formata donligmiis olur (Hotho, Nurnberger
ve Paal}, 2005:19). Sekil 7°de metin madenciligi ile diger disiplinler arasindaki iliski

gosterilmistir.

‘ istatistik |

\l v |/|
7 \l

Bilgisayar
Yazihmlar:

MadenciliZi

Dogal Dil
isleme

Yapay Zeka
ve Makine
Ofrenme

Kaynak: Ergiin,2012: 2
Sekil 7. Metin madenciligi ile diger disiplinler arasindaki iliski

Istatistik; verilerin toplanmas, toplanan verilerin smiflandirilmasi, &zetlenmesi,
analizinin yapilmasi ve analiz sonuglarmin grafik ve tablolarla sunulmasi, verilerden
anlamli bilgilerin elde edilmesi ve yorumlanmasidir. Veri ve metin madenciliginde ki
amac ile istatistik biliminin amaglar1 birbirine benzemektedir. Metin ve veri
madenciliginde kullanilan en temel yontemlerin istatistiksel yontemler oldugu bircok
uygulama ve calismada belirtilir (Ozmen, 2001: 2).

Metin madenciligi, istatistiksel modeller araciligiyla metin i¢inden yararli ve
anlaml bilgiler ortaya ¢ikarir.

Yapay zeka ve makine 6grenmesi de metin madenciligi ve istatistikle iliskili bir

calisma alanidir. Metin madenciligi gibi makine 6grenmesi de, analizi yapilacak olan
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yapisal veya yapisal olmayan verilerin Ozelliklerini tanimlayan Oznitelik degerlerini
sisteme gonderir ve daha sonra sisteme gonderilen bu bilgilerden programin bu verilerin
Oriintlislinii ¢ikarmasi veya yapisini 6grenmesi istenir. Makine 6grenmesi teknigi, biiytik
veri setlerinde bilgiyi daha kolay isleyebilen yontemlerdir.

Dogal dil isleme (DDI), yapay zekd ve makine Ogrenmesi alanlari metin
madenciligi fonksiyonlarmin énemli metin madenciligi yontemleridir. DDI, dogal insan
dilini anlayabilme gibi problemler iizerinde ¢alismaktadir. DDI, metinler gibi dogal dil
kullanilarak hazirlanmig dokiimlarda bilgisayar programlarimin kolaylikla islemler
yapabilecegi sayisal ve simgesel veri formlar gibi daha resmi gosterimlere
doniistiiriilmesiyle ilgilenir. DDI’nin amaci, metinlerin sayisal formlara aktarilmasinin
yant sira dilbilimsel, semantik ve igerik kisitlarin1 da goéz Oniine alan dogal dilin
anlasilmas1 ve islenmesini saglamaktir. Her ne kadar bu disiplin ile ilgili 6nemli bir yol
kat edilmis olsa da, dil yapisinin karmasiklig1 dikkate alindiginda alinan mesafenin ¢ok
ileri diizeyde oldugu sdylenemez.

Bilgisayar yazilimlar1 ile metin madenciligi arasinda Ozellikle is diinyasi
acisindan oldukca énemli bir iliski vardir. Ozellik ¢ikarimi teknikleri ve agirliklandirma
modellerinin yardimiyla metinlerin yapisal olmayan formdan sayisallastirilarak yapisal
forma dontstiiriilmesi, dokiimanlarin simiflandirilmasi, kiimelenmesi gibi daha bir¢ok
alanda bilgisayar yazilimlar1 kullanilmaktadir. Dokiimanlarin igindeki gizli kalmig
bilgilerin ortaya ¢ikarilarak yararli ve anlamli modellerin olusturulmasinda, yani metin

madenciliginin tiim siireglerinde bilgisayar yazilim araglari kullanilmaktadir.

2.1. Metin Madenciligi Calisma Alanlar

Metin madenciligi sirasinda genelde asagidaki problemlerle ilgilenilir.

Enformasyon Getirimi: Ilgilenilen konu hakkinda &n arastirmanin yapilip
bilginin toplandig1 asamadir. Ornek olarak metin madenciligi web kaynakli bir veri
tizerinden yapilacaksa web sayfasinin ismi, adresi veya dosya sisteminde ise o dosyanin
isimleri, dizin bilgileri, tarihleri ve kullanic1 bilgileri gibi bilgilerin toplanma
asamasidir.

DDi asamasi: Metin madenciliginin tiim asamalarinda kullanilmasa da
genellikle ozellik ¢ikarimi ve metinlerdeki anlamsal bilgilerin  ¢ikarilmasinda
basvurulur. DDI, konusma parcalarinin etiketlenmesi ve ciimlesel pargalama gibi

dilbilimsel islemler sirasinda kullanilir.
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Adlandirilmis varhk tammma: Metin isleme siirecindeki istatiksel ozelliklerin
cikarilmasinda kullanilir. Metin i¢indeki kisi, yer isimleri, sembol ve kisaltmalar bu
yontemle bulunur. Metin madenciliginin yapilmasi i¢in metinler her zaman temizlenmis
olmalidir. Sosyal medyalardan gonderilen mesajlar, telefonlar iizerinden gonderilen
SMS mesajlar1 gibi mesajlar genellikle yazim hatalar1 ve kisaltmalar igerir. Metin
madenciligi bu ihtmalleri géz dniine alarak islemlerini gergeklestirir. Ornegin “’alibey”’
kelimesi, Antalya da bir otel ismi olabilecegi gibi bir kisi ismi de olabilir.

Oriintiisii tanimh varhiklarin bulunmasi: Metin icerisindeki baz1 6zel bilgiler
bazi durumlarda metin madenciliginin konusunu olusturabilir. E posta hesaplari, telefon
numaralari, adresler, kisilik bilgileri veya tarihler gibi bilgiler bazi durumlarda 6zel
olarak alinmak isteneblir. Bu tiir durumlarda diizenli ifadeler veya igerikten bagimsiz
gramerler tanimlanmasi ile bunlar metin tizerinde ¢alistirilir.

Es Atif: Bir varlig1 isaret eden isim kelime gruplari ile diger terimsel ifadelerin
bulunmasi veya ayrilmasini hedefler.

Iliski, kural, olay cikarimlari: Cesitli nedenlerden dolayr metin igerisinde
bulunan bazi verilerin ¢ikarilmasi istenebilir.

Duygu analizi: Metin igerisinde yer alan bazi duygusal ifadelerin ¢gikarilmasini
amaglar. En ¢ok kullanilan1 duygusal kutupsalliktir. Kutupsallik ile bir konu hakkinda ki
mesaj ve yazilarin pozitif veya negatif olacak sekilde siniflandirilmasi amaglanir. Fakat
duygu analizi olumlu ve olumsuz olarak ayristirma disinda metin igideki ruh hali,
diisiince, davranis gibi daha karmasik duygularin {izerinde de c¢alismaktadir

(Seker,2015:32).

2.2. Metin Madenciligi Kullanim Alanlar:

Glinlimiizde metin madenciliginin ¢ok yaygin bir kullanim alani1 bulmaktadir.
Bunlara 6rnek olarak pazarlama, telekomiinikasyon, bankacilik, sigortacilik, tibbi
alanlar ve elektronik ticaret ile ilgili alanlar sdylenebilir. Bunlar kullanim yerlerine gére
asagidaki gibi siniflandirtlmistir. (http://visualdatamining.blogspot.com.tr/2009/06/veri-

madenciliginin-yararlar-ve.html)


http://visualdatamining.blogspot.com.tr/2009/06/veri-madenciliginin-yararlar-ve.html
http://visualdatamining.blogspot.com.tr/2009/06/veri-madenciliginin-yararlar-ve.html
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Tablo 2. Metin Madenciligi Kullanim Alanlar1 (1)

Pazarlama

Bankacilik

Sigortacilik

Miisterilerinin satin alma

Farkli finansal gdostergeler

Yeni polige talep edecek

aligkanliklarinin arasindaki gizli | misterilerin tahmin
belirlenmesi korelasyonlarin tespiti edilmesi
Miisterilerin ~ demografik | Farkli finansal gostergeler | Sigorta
ozellikleri arasindaki | arasindaki gizli | dolandiriciliklarinin  tespit
baglantilarin ortaya | korelasyonlarin tespiti edilmesi
konmasi
Mevcut miisterilerin elde | Kredi karti harcamalarina | Riskli miisteri guruplarinin
tutulmasi, yeni misterilerin | gére miisteri guruplarinin | belirlenmesi
kazanilmasi belirlenmesi
Pazar sepeti analizi Kredi taleplerinin
degerlendirilmesi

Miisteri iliskileri yonetimi

Miisteri degerlendirme

Satig tahmini

Kaynak:http://visualdatamining.blogspot.com.tr/2009/06/veri-madenciliginin yararlar-ve.html
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Tablo 3. Metin Madenciligi Kullanim Alanlar1 (2)

Elektronik Ticaret | Telekomiinikasyon | Tibbi Arastirma Diger
Saldirilarin Iletisim aglarinda | DNA  icersindeki | Tasimacilik ve
¢cozlimlenmesi sorunlu bolgelerin | genlerin siralarinin | ulagim
tespiti belirlenmesi
e-CRM Kacak hat | Protein Turizm ve otelcilik
uygulamalarinin kullanimlarinin analizlerinin
yonetimi belirlenmesi yapilmasi
WEB sayfalarina | Kullanici Hastalik Belediyeler
yapilan davraniglarinin haritalarinin
ziyaretlerinin belirlenmesi hazirlanmasi
¢Oziimlenmesi
Kullanici Miisteri Hastalik tanilart Egitim
davraniglarina goére | davraniglarina gore
web sitesinin | yeni  hizmetlerin
yenilenmesi sunulmasi
Saglik Bilim ve
politikalarma y6n | Miihendislik

verilmesi

Kaynak:http://visualdatamining.blogspot.com.tr/2009/06/veri-madenciliginin yararlar-ve.html

2.3. Metin Madenciligi Siireci

Metin isleme siireci genel olarak Sekil 8 *deki gibi ¢alismaktadir.

Veri Kittiiphanssinin

Oluyturulmas:

@ni;leme

¥

indaksleme

Performans +

Dagarlandirma

Y

Sm

iflandurma

Ozmitalik Sepme

Sekil 8. Metin Isleme Siireci
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2.3.1. Verilerin Toplanmasi

Metin isleme siirecinin ilk adimi olan verilerin toplanmasi asamasinda internet
lizerinden veya diger yontemlerle ulasilan veriler toplanarak bir kiitiiphane veya veri
taban1 olusturulup daha sonra bu veriler iizerinde gerekli simiflandirma islemleri
yapilmaya baslanir. Tez de veritaban1 asagidaki islemlerin uygulanmasi sonucu

olusturulmustur.

RSS (Really Simple Syndication): Internet sitelerinin yaymladigi haber vb.
iceriklerin tek bir ortam tizerinden ulasilip izlenebilmesine imkan taniyan yeni bir i¢erik
besleme uygulamasidir. XML formatinda olan RSS dosyalar1 ilk Netscape firmasi
tarafindan gelistirilmistir. RSS, internet sistelerindeki giincellemelere kullanicilarin
kolaylikla erisip, izleyebilmeleri igin site sahiplerinin kullandigi bir teknolojidir

(http://www.emo.org.tr/ekler/aeacOalc44a6a34_ek.pdf?dergi=).

2.3.2. Veri Onisleme
Veri 6n isleme asamasinda egitim ve smiflandirma siirecinde kullanilacak olan
baglangic dokiimanin hazirhigir yapilir. Bu asama dokiimandaki iizerindeki veride
olusabilecek problemleri ¢6zmek ve bu verinin dogal yapisini ¢ozerek daha anlamli
bilgiler tiretmek ve kaliteli analiz yapabilmek icin yapilir. Dokiiman bu asamadan sonra

bir diziye aktarilir. Veri 6n isleme adimlar1 Sekil 9°da gosterilmistir.

Dokiman On isleme!

i
Diurak i
-
Dénlgtirme —3 Ia"a"“a"“ — 3%  KokBuma —%  Kslimelarn !
warntome H
Cikanlmasa |
]
1

Kaynak: Goker ve Tekdere,2017:295

Sekil 9. Veri 6n isleme adimlari

2.3.2.1. Doniistiirme
Internetten iizerindeki veriler genel de HTML veya XML formatlarinda
oldugundan bu veriler lizerinde herhangi bir islem yapabilmek i¢in veriler yapisal veri
format1 olan diiz metin haline donistliriilmelidir. Yani i¢indeki belirli taglardan

(<br>,<p> gibi ) temizlenmelidir.
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XML: Bir isaretleme dili olan XML ile veriler isaretlenir. Isaretlenmis verilere
eleman denir. XML belgeleri baz1 kurallar ile diizenlenen elemanlardan olusur.

XML'in avantajlarindan biri de bu kurallarin genisletilebilir olmasidir.

. Yeni isaretler tanimlanabilir.

. Elemanlarin igerdigi verilerin dogru olp olmadiginin kontrolii i¢in baz1 kurallar
eklenebilir.

. Ortak bir kullanim i¢in bu tanim ve kurallar1 mekanizmalar seklinde
tanimlayabiliriz.

Standart bir veri aktarim teknigi olan XML bankacilik basta olmak lizere tiim
finansal islemlerde kullanilir. XML, gelismis ERP yazilimlarinin arasinda ki
haberlesmede de kullanilirlar. Cogu sistem yazilimlarinin ayar dosyalar1 XML
formatindadir. Java Serilestirme mekanizmasi da nesneleri XML aracilig: ile kaydeder.

XML dosyalarini kullanabilmemiz i¢in belirli ayristirma yontemleri vardir.

2.3.2.1.1. Aynistirma Yontemleri
XML veya HTML formlarindaki verilerde islem yapabilmemiz i¢in veriyi uygun
formata doniistiirmek gerekir bunu yapabilmek i¢in de verilere ayristirma yapmaliyiz.
DOM ve SAX olmak iizere ayristirma islemleri icin iki degisik belge modeli sunar.

Uygulama kapsaminda DOM Parser yontemi kullanilmistir.

DOM: DOM (Document Object Model) dokiiman1 (belge) bir dokiiman agact
olarak kabul eder. Bu agacin her seviyesinde farkli DOM nesneleri olur. DOM ile agag
tizerinde bulunan alt agaglar blok halinde islenir. DOM dogrulanmis bir belge tizerinde
belirli islemleri yapma da veya karmasik yapida bulunan elemanlar1 kullanmak ig¢in

uygun olabilir.

SAX: SAX (Simple API for XML) dokiimani siras1 ile okur. Ornegin ardisik bir
sekilde gelen siparislerin islenmesinde SAX daha ideal olabilir. SAX hatalar ile
karsilastig1 zaman hatali elemani atlayip siradaki elemana gegen uygulamalar i¢in daha

uygun olabilir.
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2.3.2.2. Tarama ve Isaretleme
Bu asama da metin i¢inde gecen simgeler noktalama isaretleri temizlenip anlam

karmasasina neden olmamak igin tiim yapilar kii¢iik harfe ¢evrilir.

2.3.2.3. Kok Bulma
Kelimelerin dokiimanda ki frekansin1i dogru bir sekilde bulabilmek igin biitiin
kelimeler kok haline getirilir. Kelime koklerinin  bulunmasinda Zemberek

Kiitliphanesinin kok bulma metodu kullanilmistir.

Kelime Kok
gor gor
gordiim g0r
gormiistiim gor
gormedim gor
gorsem g0r

Sekil 10. Ayni koke sahip kelimeler

Kok Tip Aldigr Ekler

diigiin Fiil FIIL_GECMISZAMAN DI

diisiin Isim IMEK_HIKAYE DI

diis Isim [SIM_TAMLAMA IN, IMEK_HIKAYE DI

dis Isim [SIM_SAHIPLIK_SEN_IN, IMEK_HIKAYE DI

Sekil 11. Diisiindii kelimesin kok ve eklerine ayristirilmasi

2.3.2.3.1. Ciimle Coziimlemesi

Tiirk dil yapisina gore climleler isim grubu ve fiil grubu olarak ikiye ayrilmistir.
Isim grubu sadece 6zne veya sadece nesneden olusmasinin yam sira her ikisinin birlikte
kullanilmas1 seklinde de olusabilir. Fiil grubu da sadece bir fiil veya fill ile beraber bir
isim grubunun birlikte kullanimi seklinde olusabilir. Asil hedef her bir grubu sézciige

kadar ayristirabilmektir.

2.3.2.3.1.1. Zemberek Kiitiiphanesi
DDI, giin gectikge yazilim diinyasinda ki en zor ve popiiler konulardan biri
haline gelmektedir. Bu konuda ¢ok fazla ¢alismalar yapilmis olsa dahi, uygulama haline

gelebilecek tlirdeki ¢alismalar oldukga kisitlidir. Bu konu hakkinda yapilan akademik
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calismalarin ¢ogunda Tiirk Dili ve Tiirk¢e kullanilmistir. Zemberek kiitliphanesi
olusturulana kadar bu alan da neredeyse kullanilan ac¢ik kaynak kodlu bir kiitiiphane
yoktu. Zemberek kiitliphenesi sadece Tirkge icin degil diger Tiirk dilleri i¢in de
kullanilabilecek bir temel DDI sistemi sunmay1 amaglamaktadir. Zemberek kiitiiphanesi
ile yazim denetimi, kok ve eklere ayirma, sozciik tiiretme, sozciik diizeltme, sozciik tipi
bulma, sozciikk 6nerme, sadece Tiirkge’ye ait 6zel karekterlerin ASCII karsiliginin

kullanilmas1 gibi temel DDI islemlerini sunmaktadir.

Kaynak: http://zembereknlp.blogspot.com.tr/2007/02/zemberek-nasl-alr-1szlk-ve-kk-aac.html
Sekil 12. Zemberek kiitiiphanesine gore kelime yapisi

2.3.2.4. Durak Kelimelerin Cikarilmasi
Metin i¢inde ¢ok fazla kullanilan ama tek baglarina kullanildiklarinda herhangi

bir anlam1 olmayan edat, bagla¢ veya zamir gibi (stopwords) kelime tiirleri ¢ikartilir.

2.3.3. Indeksleme
Dogal metinler iceren dokiimanlar, sayisal bir veri tiiriinde olmadiklarindan
dolayr bilgisayarlar tarafindan taninamazlar ve {izerlerinde herhangi bir islem
yapilamaz. Bundan dolayr 6n isleme asamasindan gecen veri iizerinde islem
yapilabilmesi i¢in dokiimanin vektorel uzayda ifade edilmesi gerekir (Kaliyeva, 2013:

5).

2.3.3.1. Vektor Uzay Modeli
Matematiksel bir model olan vektor uzay modeli veri iizerinden bilgi ¢ikarima,
bilgi filtreleme ve indeksleme gibi islemlerde kullanilir. Vektér uzay modeli, ¢ok

boyutlu uzayda dogal dil dokiimanlarinin 6zel bir anlamin1 simgelemektedir. Bir metnin
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vektor ile ifade edilebilmesi igin ilk olarak uzay eksenlerinin olusturulmasi gerekir

Siniflandirma siirecindeki sinifin anahtar kelimeleri uzay eksenlerini olusturur.

Dokiimanlar Sekil 13’de gosterildigi gibi kelimelerin vektorleri olarak ifade
edilir. (Di: egitim dokiimanlari, Q:sorgu dokiimani1 Eksenler kelimeleri (Wi) ifade

etmektedirler.

Ornek

.
D, =2w,+3w, + 5w, o,
D,=3w,+7w, +w;
Q=0w,+0w,+ 2w,

—
D,=2w+30+5 o,
O=0w,+0w+2wo,

Kaynak: http://www.csharpnedir.com/articles/read/?id=731
Sekil 13. Vektor uzay modeli

Vektor uzay modelinde kelimeler ve dokiimanlar i- j boyutlu bir uzayda
gosterilir.  Bu sekilde her dokiiman bir vektdr olarak gosterilebilir. i’nin degeri,
incelenen kelime sayisidir. j’nin degeri ise incelenen dokiiman sayisidir. Her bir boyut
bir kelimeye karsilik gelmektedir.

Vektor uzay modelinin olusturulmasinda dokiimanlardaki her bir kelimenin
agirhiklandirma onemlidir. Vektor uzay modeli agirliklandirma sonucu olusturulur

(Pilavcilar, 2007: 4).

2.3.3.2. Kelime Agirhiklandirma
Kelimelerin kokleri elde edildikten sonra kelimelere agirlik verme islemi yapilir.
Agirliklandirma islemi kelimelerin o dokiiman i¢in etkisinin ol¢iilmesi icin yapilir
(Karaca, 2012: 16). Agirliklandirma isleminde bit, sozciik frekansi, ters dokiiman

frekansi ve sozcik frekansi-ters dokiiman frekansi kullanilir.
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2.3.3.2.1. Bit Agirhklandirma

Kelimenin dokiiman igerisinde bulunup bulunmadigiyla ilgilenir. Eger kelime
dokiiman igerisinde gegiyorsa 1, gegmiyorsa 0 degeri verilir. Sozciiglin dokiiman da
birden fazla ge¢ip ge¢mesi onemsenmez sadece dokiiman da gecip gecmedigne bakilir

(http://www.csharpnedir.com/articles/read/?id=782).

Dékiiman="Taraftarlar Istanbul’da birakildi.”
Sézliik ="taraftar”, “Istanbul”, “gol”, “futbolcu”

Vektor =(1,1,0,0) seklinde olusur.

2.3.3.2.2. Sozciik Frekans1 Agirhiklandirma (TF)
Bir terimin dokiiman i¢inde sahip oldugu frekansidir. O kelimenin dokiiman da
kac kez gectigini gosterir (https://bahadirakcora.wordpress.com/2016/03/13/vektor-

uzayi-modeli-ve-tf-idf-agirliklandirmasi-2/).
ft, d = terimin dokiiman igerisindeki adedidir.
tf(t,d) Genel olarak o kelimenin dokiiman igerisindeki gegme sayisidir. Fakat

duyarlilik ihtiyacina bagli olarak farkl sekillerde de tanimlanabilir.

Tablo 4. Ornek Metinler

Id Metinler

1 Gribe yakalanan hasta grip oldugunu anlamamisti.
[lacini almamugtr.

2 [lacim aksatanlar hastahga davetiye ¢ikanrlar.

3 Yillik enflasyon orani bu senede yiikseliste

4 Tanmla ugraganlar bu yil tarimdan zarar edecekler.
5 Hakemin gozii 6niinde olmasina ragmen hakem
penalt: calmads. (Spor)
6 Taraftarlara erken gelen gol ilag gibi geldi ve
taraftarlar golden sonra hi¢ susmad. (Spor)

Kaynak: lhan vd., 2008:2

Sozliikk={enflasyon, grip, hakem, ilag, taraftar, tarim}
D1=(0,2,0,1,0,0)

D2=(0,0,0,1,0,0)
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D3=(1,0,0,0,0,0)
D4=(0,0,0,0,0,2)
D5=(0,0,2,0,0,0)

D6=(0,0,0,1,2,0)

2.3.3.2.3. Ters Dokiiman Frekansi (IDF)

Bir terimin ne kadar egsiz oldugunun hesaplanmasi islemidir. IDF hesabi
yapilirken “N” degeri toplam dokiiman sayisini gosterir. “df” ise hesabi1 yapilan
kelimenin ka¢ dokiimanda gegtigini temsil eder. Ciimledeki IDF degerinin yiiksek
olmasi analizi yapilan kelimenin kullanilmasinin, kategorinin belirlenmesi i¢in ¢ok
degerli oldugunu gosterir. Ornegin “¢ok™ kelimesi bir ciimlede tek basina bir duygu
ifadesi icermemektedir. Bu nedenle hem olumlu ciimle hem de olumsuz climlenin
icerisinde sik olarak gecebilir. TF-IDF yontemi tam bu esnada bu kelimenin agirligini

diisiik bularak 6nemsiz oldugunun tespitinde biiytik rol oynar.

N
IDF =log (—
g(df}

TF - IDF =TDF* IDF

2.3.4. Oznitelik Secimi
Veri setlerinden 6znitelik kiimeleri elde etme islemine O6znitelik se¢imi denir.
Oznitelik secimi ile verilerin hem dogru siiflandirmasi hem de 6lgeklenebilirlligi
acisindan iyi bir stniflandirma modeli elde edilir. Oznitelik segme M<N olmak iizere, N
adet Oznitelik igeren bir veri setinde ki belirli bir 6l¢iit fonksiyonu, M’nin tiim alt

kiimelerinde en 1yi olacak sekilde M 6zniteligin belirlenmesi siirecidir.

Oznitelik alt kiimesi olusturulurken kullanilan stratejilere bagli olarak iki temel
yontem vardir. Bunlar filitre tabanli ve sarmalama tabanli 6znitelik se¢cim yontemleridir.
Filtre tabanli 6znitelik se¢cim yonteminde belirlenmis bir 6znitelik altkiimesinin

yararliligi, belirli bir sezgi ile degerlendirilmektedir. Bu ydntem, 0Oznitelik
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degerlendirmede kullandiklar1 yonteme dayali olarak bireysel 6znitelik olgiitleri ve grup
Oznitelik Olctitleri olarak iki sinifa ayrilir. Bireysel oznitelik Olgiitleri, 6zelliklerin
uygunluk durumlarin1 bireysel olarak degerlendirir. Bireysel 6znitelik degerlendirme
Olclitlerinde en son olusan Oznitelik alt kiimesi, tiim 6zniteliklerin bir 6l¢iite baglh olarak
siralanmas1 ve daha dnceden belirlenen bir esik degerinin iizerinde olan 6zniteliklerin
secilmesi ile olusturulur. Grup Oznitelik Olgiitlerinde de Ozniteliklerin bireysel bir
sekilde degerlendirilmez bunun yerine aday 6znitelik altkiimelerinin degerlendirilmesi
yapilir. Boylece 6znitelikler arasi iligkiler de isleme katilir.

Sarmalama tabanli Oznitelik secim yonteminde de bir smiflandirma

algoritmasinin basarisina bagli olan 6znitelikler secilir. (Onan ve Korukoglu, 2016: 2)

2.3.5. Smiflandirma

Daha oOnceden belirlenmis konu kategorilerinin yer aldigi bir belgede ki ana
temalarin tanimlanmasidir. Metin siiflandirma islemi bu amaci gergeklestirmek igin
kullanilan bir adim olup konusma dili seklinde yazilan metinleri anlamlarina gore
onceden olusturulmus siniflara ayirmaya g¢alisir. Metin siniflandirma islemi kontrollii
bir kelime deposuna bagli olarak belge indeksleme, belge filtreleme, otomatik
metadatalar olusturma ve web sayfalarini otomatik bir sekilde hiyerarsik bir sira da
diizenleme gibi pratik olarak uygulanabilen bir¢ok alanda gérmek miimkiindiir (Delen
& Crossland, 2008; Tiilek, 2007).

Smiflandirma i¢in pek cok yontem bulunmaktadir. Bu yontemler i¢inden en
tercth edilen ve en Onemlileri, karar agaclari, yapay sinir aglari bulanik mantik,
yaklasimli kiimeler ve igerik 6grenmedir. Belge benzerliklerinin aranmasi da bir metin
madenciligi uygulamasidir ve ayni sekilde 6n isleme, siniflandirma ve kiimeleme

islemlerini de igerir (Amasyali, 2008).

2.3.5.1. Kiimeleme

Kiimeleme islemi ile Onceden belirlenmis bir kategori kiimeleri olmadan
birbirlerine benzeyen verilerin gruplandirilmasi yapilir. Benzerlik tespitinde birden fazla
teknik bulunmaktadir. Bunlar; Kosiniis benzerlik metodu, Jaccard benzerlik metodu ve
Dice benzerlik metodu olup bir  6rmek  iizerinden  aciklanmustir
(http://ab.org.tr/ab10/sunum/22.pdf).


http://ab.org.tr/ab10/sunum/22.pdf
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D=4, .d,.d,,.., d !

n )
D 6grenci ddevleri olmak tizere d’ler her bir 6grencinin dokiimanini temsil etsin.

Degerlendirme siirecinde oncelikle d icinden metinler elde edilir.

d, = \w, Wy, Wy, W, |

di bir 6grencinin dosyasi/dosyalar1 olmak iizere w gibi kelimelerden olusur. iki
Ogrencinin odevindeki kelimelerin karsilagtirilmasi igin i¢ ice dongiiye ihtiyag¢ vardir.
Birinci dongiiden elde edilen kelimeler ikinci dongiide elde edilen kelimelerle

karsilastirilir ve ortiisen kelime sayis1 hesaplanir.
hd, = {(w,, /,),(wy, £3), (W, £3)ss (W, £

Burada w anahtar hash degeri ve f kelimenin ge¢me frekansi olmak iizere kelime
havuzu aranir. Dokiiman havuzlart hazirlandiktan sonra dokiiman benzerliklerinin

bulunmasina gegilir.

Kosiniis benzerlik metodunda, iki vektor arasindaki kosiniis ag¢isinin
Ol¢iimiinden elde edilen deger benzerlik i¢in kullanir. Bu deger asagidaki formiil
yardimiyla hesaplanmaktadir. Tez de benzer haber tespiti i¢in kosiniis benzerlik metodu

uygulanmstir.

_ dr . dr 1= XX, r Yy,

D N N

Burada, dX ve dY farkli iki dokiiman olmak iizere xixj - yiyj benzer kelime

cos_sim(d . ,d, )=1

sayisint ve Xi- Xj - Yyi- yj dokiimanlardaki tiim kelime sayisin1 vermektedir. Jaccard

Benzerlik Katsayisi, benzer eleman sayisinin toplam kelime sayisina oranidir.

d.rﬁd_. 1 X

jacg,(dy.d,)=1-

sim

dywvd, - X,y —x
Burada, Xi - yi benzer kelime sayilari esit oldugu i¢in sadece xi alinmistir. Bagka
bir deyisle xi iki dokiimandaki benzer kelime sayidir. Dice katsayisi, “Lee Raymond

Dice” tarafindan farkli bir alan i¢in Onerilmis fakat dokiiman benzerliginde kullanilan

bir 6l¢iittlir (Uzun, Erdogan ve Saygili, 2016: 90).
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2|d_,- md_,_\ 2x
E l
|d.'t‘ |+ hJ

[

dice,(dy,d,)=1-

X, +y,

2.4. Metin Madenciligi Araci: WEKA

Bir proje olarak baslayan WEKA giinlimiizde bir¢ok insan tarafindan bir VM
uygulamasi gelistirme programi olarak kullanilmaktadir. Java platformnda gelistirilen
WEKA, a¢ik kaynak kodlu bir programdir. WEKA programinin ¢alistirilmasi ile Sekil
14°de goriilen, Application meniisiinde ¢alisilabilecek islemler listelenmektedir. Bunlar
komut modda calistirmaya izin veren Simple CLI, projeyi adim adim gorsel bir igerikle
gerceklestirmeyi saglayan Explorer ve projeyi siirikkle birak teknigi ile gergeklestiren
KnowledgeFlow secenekleridir.

Weka 3.5.8 =[(=1[E3]
Program ENEIEGELEN Tools Visualization Help
Explorer
Experimenter
KnowledgeFlow
SimpleCL1

WEKA

The University
of Waikato

Sekil 14. WEKA’da Applications Mendisii

Instances: None Attritakes: Nore Masing

Otstnct| None Unique: None

v [ vsualze a1 |

atua
Wekome to the Weka Explorer | oo | O

Sekil 15. WEKA’da Veri Kiimesinin Se¢imi
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Metin (text) formatinda ki verileri WEKA ile islemek imkansizdir. Bunun igin
verilerin WEKA programinda galigsabilmesi igin Arff veya Csv yapisinda bulunan dosya
formlaria doniistiiriilmesi gereklidir. WEKA programi veri isleme, veri siniflandirma,
veri kiimeleme, veri iligkilendirme gibi 6zelliklere de sahiptir. Daha sonra projede
yapilacak isleme uygun algoritma veya algoritmalarin secilip veriler {izerine
uygulanmasi ile sonuglar elde edilir. Tez de Arff dosya formati kullanilmustir.

Arff Dosyasi: Arff dosyast bir metin dosyasidir ve asagidaki yapidan
olusmaktadir (https://web.uvic.ca/~maryam/DMSpring94/Labs/1_Wekalntro.pdf).

Arff dosyasinin igerigi;

@relation Veri setinin ismi
@attribute Niteligin tipi

@attribute Smiflar {Sinifl, simif2....}

@data
Degerl, deger 2, deger 3, ...

2.4.1. Veri Egitimi ve Test
Veriler secildikten sonra gerekirse veri 6n isleme asamalar1 gergeklestirilir.
Ardindan smiflandirma asamasina gegilir. Bu asamada istenilen simiflandirma
algoritmasi secilerek model egitim kiimesindeki veriler ile egitilir. (Coskun ve Baykal,

2011: 3- 4). Egitim asamasinda dort segenek kullanilabilir:

1. Egitim kiimesini kullanma (Use training set): Veri kiimesi sadece modeli
egitmek i¢in kullanilir.

2. Sinama kiimesi ile stnama (Supplied test set): Veri kiimesi “Use training set”
secenegiyle egitildikten sonra modelin dogrulugu ikinci bir kiime ile sianir.

3. Capraz gegerleme (Cross-validation): Veri kiimesi n esit kiimeye ayrilir ve
egitim i¢in n-1 kiime (validating set), sinama icinse 1 kiime (test set) kullanilir. Bu
islem belirtilen kiime say1s1 kadar tekrarlanarak sistem iyilestirilmeye ¢aligilir.

4. Yizde ayirma (Percentage split): Veri kiimesini ikiye boler. Veri kiimesinin
belirli bir yiizdesi modelin egitilmesi, kalan kism1 ise modelin sinanmasi i¢in kullanilir

(Seker, 2013:54).

Bir modelin basarisin1 degerlendirme de kullanilan kavramlar hata orani,

kesinlik, duyarlilik ve F-6l¢iitiidiir. Modelin basarisinin Sl¢iimii o modelde dogru


https://web.uvic.ca/~maryam/DMSpring94/Labs/1_WekaIntro.pdf
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siiflandirilan 6rnek sayist ve yanlis smiflandirilan 6rnek sayisinin nicelikleriyle
alakalidir. Test sonucunda elde edilen sonuglarin bilgileri karisiklik matrisi ile ifade
edilebilir. Bu matris de satirlar test kiimesinin gercek sayilari, siitunlar ise modelin

tahminlenmis sonuclarini ifade eder.

Ongoriilen Simf

Smif=1 | Simf=0

Simif=1 a b

Simif=0 c d

Dogru Simf

a: TP (True Pozitif) ¢: FP (False Pozitif)
h* FN (False Negatify d- TN (True Negatif)

Sekil 16. Model Basar1 Olgiitleri

2.4.1.1. Dogruluk- Hata Orani

Modelin basarisinin 6l¢timiinde kullanilan en g¢ok tercih edilen ve en kolay
yontem, modelin dogruluk oranidir. Dogru olarak siniflandirilmis 6rnek sayisinin (TP
+TN), toplam ornek sayisina (TP+TN+FP+FN) oranidir. Dogruluk oranimi 1’e
tamamlayan degere de hata orani denir. Hata orami yanlis siniflandirilmis 6rnek

sayisinin (FP+FN), toplam 6rnek sayisina (TP+TN-+FP+FN) oran1 olarakta ifade edilir.

TP+1TN
TP+ FP+FN+1N

Dogruluk =

FP+FN
TP+ FP+FN +TN

Hata Oram =

2.4.1.2. Kesinlik
Sinift 1 olarak tahmin edilen Dogru Pozitif 6rnek sayisinin, sinifi 1 olarak

tahmin edilen tiim 6rnek sayisina oranidir.

1r

Kesinlik = TP+ FP
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2.4.1.3. Duyarhhk
Dogru siniflandiriimis pozitif 6rnek sayisinin toplam pozitif 6rnek sayisina oranidir.

P

uyarlilik = ———
Duyarlilik TP+ FN

2.4.1.4. F- Olgiitii

Kesinlik ve duyarlilik degerleri ile anlamli bir karsilastirma sonucu ¢ikarmamiz
miimkiin degildir. Bu iki 6lgiitiin birlikte kullanilmasiyla daha dogru sonuglar elde
edilecektir. Iki 6l¢iitiin beraber kullanimini saglamak icin de f-6l¢iitii tammlanmstir. F-

oOlciitii, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir.

2 Duyarlilik X Kesinlik
Duyarlihk + Kesinlik

F =0Olgiiti =



UCUNCU BOLUM
3. MATERYAL ve YONTEM

Bu boliimde tez de kullanilan materyal ve yontemler ile tez caligmasinin
siirecinnden bahsedilmistir. Tez caligmasina ait adimlar Sekil 17°de gosterilmektedir.
[k adim olarak uygulama da kullanilacak verileri olusturmaktir. Verileri toplamak igin
Diinya Gazatesinden haberler ile Borsa Istanbul resmi internet sitesi iizerinden belirli
tarihler araliginda BIST100 endeksine ait veriler alinmustir. Veri setleri hazirlandiktan
sonra metin igleme yontemleri uygulanarak veriler yapisal verilere doniistiiriilmes ile
veriler dznitelik vektorleri halinde ifade edilmislerdir. Oznitelik vektorleri seklindeki
veriler lizerine metin madenciligi yOntemleri uygulanip egitim ve test kiimlerini
olusturarak siiflandirma islemine tabi tutulmustur. Son adim da ise agirliklandirma

yontemleri ile haberler agirliklandirilarak etkilerinin ne kadar oldgu degerlendirilmistir.

w |:> EMetinislemej ::}— ISlnlﬂandlrrﬂa ]

Agirhiklandirma
l - Sonuc I

Sekil 17. Uygulamanin Genel Yapisi

Tez de gosterilen islemleri gergeklestirebilmek igin Java programlama dili
kullanilmistir. Oznitelik ve simiflandirma gibi islemler i¢in de WEKA Veri madenciligi
uygulamasi kullanilmigtir. RSS uygulamasi ile alinan haber metinleri Java DOM Parser
yontemi ile uygun veri formatina doniistiirilmiistiir.

Diinya Gazatesi, Tiirkiye’'nin ilk ve tek giinliikk ulusal ekonomi gazetesidir.
Makro ve mikro Olgekte ki haber ve analizleri yoluyla ekonomi glindemini takip eden,
yorumlayan, ig ve finans dlinyasinin nabzini tutarak kamuoyu olugsmasina katki sunar.

Tez de Diinya Gazatesi resmi internet sitesinde 01.04.2016 ve 01.10.2016 tarihlerinde
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yaymlanan ekonomi habeler RSS yontemi ile elde edilmistir. Sekil 19’da Diinya

Gazetesinin RSS uygulamasi gosterilmistir.

3.1. Veri Setinin Olusturulmasi

Bu calismanin amaci ekonomi haberlerinin BIST 100 endeksinin iizerine
etkilerini arastirmaktir. Bunun icin iki cesit veri seti kullanilmaktadir. Ik veri seti
ekonomik haber metinleri ikinci veri seti ise BIST 100 endeksine ait degerlerdir.

[lk veri seti olan haber metinleri igin Diinya Gazetesinin internet sitesi {izerinden
ekonomi bagligi altinda yaymlanan haberler kullanilmistir. Bu haber kaynagi ile
01.04.2016 ile 01.10.2016 tarihleri arasinda yaymlanan 2328 haber toplanmistir. Diinya
Gazatesinin RSS uygulamasi ile alinan habelerin yapis1 Sekil 19°da gosterilmektedir.
Haberler incelenirken sadece baslik boliimleri taranmistir. Haber veri setinden etkisizi
kelimeler c¢ikarildiktan sonra toplam 12453 farkli kelime bulunmustur. Kelimeler
arasinda biiyiik kiiglik harften dolayr kelimeleri farkli olarak algilamamasi icin Java
diline ait LowerCase metodu kullanilmistir. Bunun sonucunda tiim kelimeler kiigiik

harfe doniistiiriilmiistiir. Veri setini olusturan dokiimanin genel yapis1 su sekildedir.

Basghk Crtadogulu fonlar égrenci evleri geliyor

Yabanci fonlar, MVMlerds uzayan geri donlizler nedeniyle rozay:
tgrenci yurtlarina kaydirdi. Oniversitelerde kalan
dgrencilerin sadece viizde LOunun yurtlarda kalmasi dgrenci
evlerine olan yatirim tzlebini arttiracagi helirtiliyor.

Icerik

Yaymlanma 01.04.2016
Tarihi

Sekil 18. Haberlerin genel yapisi
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C | ® vww.dunya.com/rss | i

118 XML file does not appear to have any style information associated with it. The document tree is shown below.

ss version="2.8">
v<channels
<title>Dinya Gazetesi</title>
<Link>http: //wiw.dunya. com</1ink>
<description>Diinya Gazetesi rss servisic/description>
veitem>
vetitle>
<! [CDATA[ Kerkilk'te gazeteci ldirildi 11>
</title>
v<link>
http://wa.dunya. com/dunya/kerkukte-gazeteci-olduruldu-haberi-34e750
</link>
<enclosure url="http://i.dunya.com/1/7€2/370//files/2016/12/6/340750/340750. jpg?v=1481053953" length="50000" type="image/jpeg"/>
v <descriptions
<img style="border: navy 1px solid;" src="http://i.dunya.com/1/702/370//files/2016/12/6/340758/340750. jpg?v=1481053953" border="8" align="left" width="350"/>
v <! [COATA[
Kerkik'te yayin yapan radyo midurti Muhammet Ubeydi, kimligi belirsiz kisilerin duzenledigi silahl saldari sonucu hayatini kaybetti.
>

11
</description>
<guid>346750</guid>
<pubDate>Tue, 86 Dec 2016 22:51:00 +0300</pubDate>
</item>
v citem>
vetitler
<!|[CDATA[ kiev'de ilk gol geldi ]]»
</titles
v<link>
http://www.dunya.com/spor/ilk-111ler-belli-oldu-haberi-348747
</Link>
<enclosure url="http://i.dunya.com/1/702/370//files/2016/12/6/340747/340747 . jpg?v=1481054582" length="50000" type="image/jpeg"/>
v <description>
<img style="border: navy lpx solid;" src="http://i.dunya.com/1/702/370//files/2016/12/6/340747/340747. jpg?v=1451054582" border:
v <! [COATA[
UEFA Sampiyonlar Ligi'nde Besiktas, gruptaki son macinda evinde 1-1 berabere kaldigi Dinamo Kiev ile karsi karsiya geliyor
11>
</description>
<guid>346747</guid>
<pubDate>Tue, B6 Dec 2016 21:58:88 +9300</pubDate>

align="left™ width="350"/>

Sekil 19. Diinya gazetesinin RSS uygulamasi

RSS iizerinden alinan verilerin XML dosya formati Sekil 20°de gosterilmistir.

1 ekonomi - Not Defteri - g x
Dosya Dizen Bicim Gorinim Yardim
<?xml-stylesheet type='text/xsl' href="/content/rss.xsl'?>
<rss version="2.8"»
<item>
<title>Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanlifina Gnemli atamalar «</title>
<description>Enerji ve Tabii Kaynaklar Bzskanligine atamalar yapildi. Yapilan atamelar Resmi Gazetede yayimlandi. </description>
<pubdateked, 22 Jun 2016 14:00:58 GMT </pubdate>
</item>
<item>
<title>Coca-Cola, Uludag Limonataya talip </title>
<description>Coca-Cola, Uludag markasi ile gizli bir pazarliga oturmus. </description>
<pubdateked, 22 Jun 2016 10:58:38 GMT ¢/pubdate>
</item>
<item>
<title> Ruslardan ambargo itirafi </title>
<description>Rusyada hazirlanan bir rapora gore, Tirkiyeye ydnelik gida yaptirimlari, rublenin devaliiasyonu nedeniyle etkili olmadi </description>
<pubdatesed, 22 Jun 2816 10:3%:31 GMT </pubdate>
</item>
<item>
<title>Rusya ile yasanan ucak krizi gamur banyosunu da vurdu </title>
<description>Rusya ile yasanan ugak krizi saglik turizmini de olumsuz etkiledi. Muglanin Dalaman ilcesinde, daha cok Rus turistlerin tercih ettigi sifali termal su ve camur banyolar
<pubdatedWed, 22 Jun 2816 88:16:87 GMT ¢/pubdate>
«/item>
<item>
<titley Taserona kadroda yas simir1 </title>
<description>Maliye Bakanliginin taseron iscinin kadroya alinmasiyla ilgili yaptig1 calismada yasi gelenler emeklilige ayrilacak. Askerdeyken yerine personel alinan ve 1 Kasim 2015
<pubdatedWed, 22 Jun 2816 87:34:53 GMT ¢/pubdate>
</item>
<item»
<titlesMemurlarla ilgili devrim nitelifinde karar </title>
<description»Maas Kiitlgii ad1 verilen sistem ile milyonlarca memurun tiim maas ve ozlilk haklarina iliskin bilgiler tek ¢at1 altinda toplamiyor </description»

Sekil 20. RSS ile ulasilan haberlerin XML dosyast
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XML formatindaki veriler iizerine gerekli ayristirict yontemleri ugulanip veriler

haber formati sekline doniistiiriilerek veriler veritabanina kaydedilmistir.

&) MySQL Workbench e T . T - ... =
A&  baglani x

File Edit View Query Dalabase Server Tools Scripting Help

818 o JEEEE E ® D=0

Navigator CelRCR Y SOL File 3*

M'g"“”m | ResultGrid | [ 4 FterRovs: |t 4 b o | Eperfingers a
Server Status
- idhaber  baslk icerik tarih o
3 o =
1 Ortadogulu fonlar 6érend evler geliyor Yabana fonlar, AVMlerde uzayan geri doniisler nedeniyle rotay 6drend yurtarna kayd... 01.04, 2016 L
Ec"“tc""”m“’”‘ , dodus forlar odrenc ever g banc foriar, AUMlerd donier nedene rotay: oéen yurfarma kaye ‘
Users and Privileges
2 Ortadogulu Jlag protokolinde anlasmaya varidi  SGK ve TEB arasinda yuriitilen gérismeler anlasmayla sonugand. 01.04. 2016
Status and System Variables )
&, Data Expart 3 Bilyiimenin yatrmlar ayad giclendiimeli TUGIAD Ankara Subesi Bagkani Nash, 2015 bifyime verisini degerlendirerek, bilyimenin... 01,04, 2016
&, Dsts ImportRestore 4 2015 yih Mart ayi ihracat 11,5 milyar dolar oldu  Mart ayinda ihracat yiizde 2,6 artarak 11,5 milyar dolar olarak kayitara gect. 01.04, 2016
5 Tlagta devlete gunlik 50 milyon liralk fatura Kamuya tahakkuk edien reetelerin ginlik fatura islem tutan 50 milyon lira oldu, 01,04, 2016
INSTANCE = T
3 istanbulda martta perakende fiyalar yiizde 0,2... Istanbul Ticaret Odasinn 1995 bazh Ucretlier Geginme indeksi 2016 Mart ay itibarivle ... 01.04. 2016
B startup / Shutdown R
n Semver Loos 7 ik giinden 4,5G ve milyon abone Bu gece yansindan itibaren kullanimaya baglanan 4,56 mobil internet hizmetini 4,5 mily... 01.04. 2016
’ Options File 8 KOBiler Bursada buluguyor Kobiler srnurlan faktoring ile agiyor bulugmalannin ikincisi 6 Nisanda Bursada gerceklestiri... 01.04. 2016
9 Buldan Bezi tesdillendi Kars kagarinin ardindan son olarak, Denizlinin Buldan yéresine ait Buldan Bezi codrafiisa... 01.04. 2016
PERFORMANCE M
o pazar yeniden canlandi romi Bakani Elitas, din agklanan ihracat verileri sonrasi yaptg agklamada, ABye ya... 0104,
10 AB i land Ekor Bakan Elitas, din agk ihracat verieri b1 agklamada, AB: 01.04, 2016
) Dashboard -
2 1 Tirkiye Transatiantk Ticaret Anlagmasinin tarafl... DUNYA gazetesi yazan Gsman Ata Atag Turkiyehin, ABD ile AB arasnda imzalanacak ol... 01.04, 2016
&C] Performance Reports N
9\ Performance Schems Setup 12 Martta sivri biber zamlandi Mart ayinda fiyat en fazla artan Uriin yiizde 22,52yle sivri biber oldu. 02.04. 2016
13 Simgekten trafik sigortas agklamasi Basbakan Yardmos Simsek son yilarda sigorta primlerinde iddi arts oldugunu vurgulay... 02.04. 2016
L4
SCHEMAS o 14 Ekonomide diizelme sinyali olarak gériyoruz K5O Yénetim Kurulu Bagkani, 2015 yil ihracat rakamlarni, ekonomide dizelme sinyali ola... 02.04. 2016
Q Filterobjects 15 Eticaretin yiizde 95 biyik oyuncularn Tirkiyede e-ticaret sektorii biryime potansiyeliri sirdirlyor. Pazann yiizde 85inden fa.., 02.04, 2016
» o sakia L 5 Bab Akdericnivocab artt Antalya, Burdur ve Ispartadan mert aynda yapian iracat, gegen yiin ayn ayma gire ... 02.04. 2016
> sys [
v tez I 17 Celikte tiketim arth Gretim azald Celik sektbrinde 2011-2015 déneminde tiketim yuzde 27,5 artmasina karsin Uretim yiz... 02.04. 2016
¥ Tables 18 Sirketlerin primleri diisirmesini bekiiyoruz ‘TESK Genel Bagkan: Palanddken, yakn zamanda kanunla degisikige gidiecek olan zorunl... 02.04. 2016
» baslikeliemeler 19 Dodalgazda kgtan indirim bekdeniyor Aksa Enerjl Ticaret AS Genel Miidiri Kirazl, Onimzdeki ki tncesinde meskenler igin bi... 02.04, 2016
- m— b Ayakkabida italyanlann pabucunu dama attk Gimrilk ve Ticaret Bakani Billent Tiifenkd, Tiirkler ayakkabida italyanlarn pabucunu da... 02.04. 2016
1 Gelik Piyasayla oynayanla biz oynayacagiz Gida, Tarm ve Hayvanalik Bakar Gelk, Piyasayla, treticiyle oynayanla biz de oynayac... 02.04. 2016
Ny . R . — . . .
haber 19 Context Help BN o)
Object Info

Query Completed

Sekil 21. Haber dokiimaninin veritabaninda gosterimi

Ikinci veri seti olan BIST 100 endeksine ait veriler de Borsa Istanbul resmi
internet sitesi iizerinden 01.04.2016 ile 01.10.2016 tarihleri arasinda BIST 100
endeksine ait agilig fiyati, fiyat (glin sonu kapanis fiyati), fark, en yiiksek fiyat, en diisiik
fiyat ve tarih degerleri alinmistir. Bist 100 endeksine ait verilerin veritabaninda

gosterimi Sekil 22°de gosterilmistir.
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Result Grid | 4B  Filter Roaes: Edit: [ma) ) i | Export/Import:

idgercekpivasa fivat fark acilis tarih enyuksek endusuk

» =l F1738.43 + 0,20 F2TF2E.07 22.07.2015 F2801.93 FO425, 16

3 F15949.98 - 4. 92x F4902.849 21.07. 201 F4902. 849 F1569. 37

< FH4902.849 - 1.687 Fao500,938 20,07, 2015 FoFE4q. 495 74597, 25

5 FE1F7.82 -1.01 FoZ220.41 19.07. 2016 FE338.21 F58499.859

=1 fa9s7.al - F.08 80755.89 12.07.201a 81110.29 F5427.59

ra S2825.36 + 0.29 82385.58 15.07.2016 G2525.35 82234, 14

8 82589.75 + 1.5& 81770.18 14.07. 2016 82599.03 s51591.07F

9 851321.749 + 0.22 51215.51 13.07.201a 8515639.14% 850917, 20

10 851141.57 + 2.41 FAZE6. 25 12.07.201& 51141.57 FI250.09

131 9234.95 + 1.5&6 FB525.07 11.07.201a F9290,59 Fao2s.07F

1z FE019.%3 -0.47 FE185.9% OE.07. 2015 F3335.947 FIOOT.86

13 F338F.70 =+ 0. 56 F2120.41 04,07, 201 FB387F.7/0 F2000. 11

1% F7a52.11 + 1.45 FFLFF. 09 01.07. 2015 FFras52.11 FA1LFF. 59

15 g1y, 19 + 0.143 o9 la. 56 30.06. 201 FIFI69.32 Fo498. 71

16 Fo7F11.97 -0.28 FET4E, 17 29,06, 2015 FI3B6.33 F5355.14

Sekil 22. BIST 100 endeksine ait verilerin veritabaninda gdsterimi

3.2. Metin Isleme

-

Veritabaninda kayitl olan haberler lizerinde gerekli veri madenciligi veya metin
madenciligi yontemlerini uygulayabilmek i¢in haberleri yapisal veri formuna

doniistiirmeliyiz. Doniistiirme islemi i¢in gerekli adimlar sunlardir:

- Metin dokiimaninda ki XML format ile gelen taglardan ve noktalama isaretleri
ile sayisal ifadelerden temizlenmistir. Sekil 20 incelendigi zaman XML formattaki veri
description, pubdate, title gibi taglar1 icermektedir. Bu taglardan baslik ve diger verileri
alabilmek i¢in XML yapisi iizerinde DOM Parser yontemi kullanilarak veri taglardan
ayristirilmigtir. Ayristirtlan veri {izerinde ki noktalama isaretlerinden veya kelimeler
arasinda birden fazla bosluk durumlarindan kurtulmak icin Java da bulunan replaceALL
metodu kullanilmustir.

- Haber metinlerinde etkisiz kelime olarak kabul edilen (stop words) kelimelerin
temizlenmesi. Bu kelime listesinin hazirlanmasinda Tiirkge i¢in olusturulan etkisiz
kelime listesi kullanilmustir. Tim kelimeleri i¢eren bir liste olusturulmustur. Etkisi
kelime listesi ile kelime listesi karsilikli olarak taranip kelime listesinde bu etkisiz
kelimeler gegiyorsa silme islemi yapilmistir.

- Dokiimanda ki diizenleme islemlerinden sonra kelimeler kok halinde ifade
edilmelidirler. Bunun igin de Tirk Dili igin gelistirilen Zemberek Kiitiiphanesi
kullanilmistir.  Zemberek  kiitiiphanesinde  bulunan kok metodu iizerinden
kelimeCozumle isleminin ¢alistirilmasi ile kelimelerin koki bulunur. Bununla birlikte

ayni koke sahip ama aldigi ekler ile farkli bir kelime gibi goriinen kelimeler kok haline
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doniistiiriilerek kelime uzaymmn boyutu indirgenmistir. Ornegin gozliik, gozliikgii,
gozlikeiiliik, géz kelimelere ayn1 kdke sahip olsa da aldigi ekler sonucu farkli olarak
goriilmektedir. Bu tiir olusabilecek sorunlar1 6nleyebilmek icin kelimeler kok hallerine
doniistiiriilmiislerdir.

- WEKA uygulamasi tf — idf vektor tanimlama ile Oznitelik vektorleri
olusturulmustur. Daha sonra bu kelimelerin ge¢gme frekanslar1 hesaplanmistir.

Hesaplanan frekans sayilar1 daha sonra kelimelerin agirliklandirmasinda kullanilacaktir.

3.3. Siniflandirma

Simiflandirma isleminin gergeklestirilebilmesi i¢in oncelikli olarak bir egitim ve
test verisi bulunmalidir.

Veri kiimesi 3 sinif (pozitif/ negatif/ notr) bilgisini igeren toplam da 2322 kelime
kullanilip bunlarin 1010 adeti pozitif, 686 adeti negatif ve 626 tanesi de nétr veri

kaydindan olugsmaktadir. Sekil 23’de 6zniteliklerin siniflandirilmasi gosterilmistir.

© vt e 2w 00 2 eaaas = owemes - WS

Preprocess | Classiy | Cluster | Associate | Select atributes | Visualize

L Openfile. i Open URL. I L Open DB. Il Generate. I Undo I L Edit Il

Filter

Save i

Choose |stringTowordVector -R first-last-W 1000 -prune-rate 1.0 -N 0 -stemmer weka core stemmer

dler weka.core.stopwords. Null -1 1 -tokenizer "weka core.takenizers iordTokenizer -delimiters || Apply

Current relation Selected attribute
Relation: train Aftributes: 3

Name: class Type: Nominal
Instances: 2322

Sum of weights: 2322 Missing: 0 (0%) Distinct 3 Unique: 0 (0%)
Attributes No | Label | ount | weignt
1 Poziif 1010 10100

2 Negatif 686 686.0
L Al J1 None JL nvert J1 Pattern J 3 Nt 826 §26.0

No. | | Name
104
2 [ kelime

| Class: diass (Nom) || visualze ai |

1010

a2

L Remove |

status

- ICTE &
Sekil 23. Ozniteliklerin Siniflandirilmasi

Siniflandirma isleminde WEKA yazilimi kullanildigr i¢in egitim verisi k
katlamali caprazlama teknigi ile veri seti e8itim ve test kiimleri olarak ayrilmistir.
Ayirma isleminde k degeri 10 olarak secilmistir. Bunun anlami veri kiimesi 10 esit
pargaya boliinmiistiir ve bu 10 parcadan herhangi biri test i¢in geri kalan 9 parca da
egitim i¢in kullanilmistir. Bu islem her kiime egitim ve test islemi oluncaya kadar

devam etmistir. En son sonug kiimesi de her adimda olusan sonucun ortalamasi alinarak



bulunur.

gosterilmigtir.
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K caprazlama tekniginin WEKA yaziliminda uygulanmasi asagi da

&3 Weka Explorer

T W TR o | el

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Selectattributes | visualize |

Classifier

[ Choose JlZeruR

Test options

Classifier output

(_) Use training set

) Supplied test set

O Percentage split

(®) Cross-validation Folds

Set

|_ More options...

J

[ {(Mom) class

g

Start

Result list (right-click for options)

Stop

Status

Ok

Sekil

24. K caprazlama tekniginin uygulanmasi

Veri setleri olusturulduktan sonra makine O6grenme algoritmalarindan Naive

Bayes, K-En yakin komsu ve temelinde destek vektor algoritmasini kullanan SMO

kullanarak olusturulan modellerin basarim 6Slgiitleri karsilastirilmistir:

Tablo 5. Siniflandirma Algoritamalarinin Karsilastirilmasi

Degerler Siniflandirma Algoritmalari
SMO Naive Bayes k-NN (IBk k=1)

Dogru olarak 1353 1123 1173

siiflandirilan

ornek sayisi

Yanlis olarak 969 1199 1149

siiflandirilan

ornek sayis1

Dogru Pozitif (TP) | 1015 994 924

Yanlis Negatif 716 673 772

(FN)

Yanlis Pozitif (FP) | 253 526 377

Dogru Negatif 338 129 249

(TN)
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Basar1 Yiizdesi 58.2687 % 48.3635 % 50.5168 %
(Dogruluk)

Tablo incelendigi zaman, basar1 ylizdesi (dogruluk) en fazla olan algoritmanin
SMO algoritmast oldugu goriilmektedir. SMO algoritmasinin basarili olmasinin nedeni
sinif sayisinin az olmasidir.

En yliksek basariy1 gosteren SMO algoritmasinin karigiklik matrisi (TP, TN, FP
ve FN degerleri) incelendiginde dogru pozitif siiflandirilan 6rnek sayisi 1015, yanlis
pozitif siniflandirilan 6rnek sayist 253, dogru negatif siniflandirilan 6rnek sayisi 338 ve
yanlis negatif siniflandirilan 6rnek sayist 716 Toplamda dogru smiflandirilan 6rnek
sayist 1353 ve yanlis siniflandirilan 6rnek sayist 969 olarak tespit edilmistir.

K- NN algoritmasinin karigiklik matrisi (TP, TN, FP ve FN degerleri)
incelendiginde dogru pozitif smiflandirilan 6rnek sayist 924, yanhis pozitif
siiflandirilan 6rnek sayis1 377, dogru negatif siniflandirilan 6rnek sayist 249 ve yanlis
negatif siniflandirilan 6rnek sayis1 772 Toplamda dogru smiflandirilan 6rnek sayisi
1173 ve yanlis siniflandirilan 6rnek sayis1 1149 olarak tespit edilmistir.

Navies Bayes algoritmasinin karisiklik matrisi (TP, TN, FP ve FN degerleri)
incelendiginde dogru pozitif smiflandirilan 6rnek sayist 994, yanlis pozitif
siiflandirilan 6rnek sayis1 526, dogru negatif siniflandirilan 6rnek sayist 129 ve yanlis
negatif siiflandirilan 6rnek sayist 673 Toplamda dogru smiflandirilan 6rnek sayisi

1123 ve yanlis simiflandirilan 6rnek sayis1 1199 olarak tespit edilmistir.

3.4. Kelime Agirhklandirma

Haber dokiimanlarina siniflandirma  algoritmalart uygulandiktan sonra
agirliklandirma yontemi uygulanarak olusturulan 6znitelik vektorlerinden etkili kelime
listeleri olusturulmustur. Bu kelime listeleri 3 siniftan olusmaktadir. Bu listeler haber
dokiimanlarindaki haberlerin pozitif, notr ve negatif etiketlerine gore olusturulmustur.
Agirliklandirma islemi de 2. boliimde anlatilan Tt *1df ile hesaplanmistir. Bu kelimeler

ve degerleri asagidaki tablolarda gosterilmistir.
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Kelime Deger Kelime Deger
Belirsizlik 0.02981 Kayyum 0.09471
Boydak 0.03036 Kriz 0.12045

Brexit 0.1265 Negatif 0.03179

Ceza 0.241615 Olumsuz 0.091245
Dalgalanma 0.04144 Obama 0.04554

Darbe 0.66913 OHAL 0.145805
FETO 0.35475 Paralel 0.01518

Uyart 0.26818 Risk 0.14322
Gozalti 0.04554 Siginmak 0.044055
Gilineydogu 0.0759 Soykirim 0.03366

Ihrag 1.5444 Teror 0.0621
Temmuz 0.16082 Tartisma 0.05962

Tablo 7. Pozitif Kelime Listesi

Kelime Deger Kelime Deger
Akkuyu 0.015895 Kazanmak 0.1012
Anlasma 0.17688 Miijde 0.11748
Aselsan 0.09702 Olumlu 0.082
Avantaj 0.05698 Pozitif 0.03102
Babacan 0.03267 Reform 0.07722
Barisg 0.1012 Saglam 0.06318
Biiyiime 0.43263 Tanap 0.04653
Elvan 0.10472 Giiven 0.514745
Indirim 0.098615 Zeybekci 0.08404
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Tablo 8. Notr Kelime Listesi

Kelime Deger Kelime Deger

Abone 0.0759 Miizik 0.02018
Adres 0.01848 Mesai 0.02018
Kimlik 0.03509 Isbasi 0.02018
Kiiba 0.017545 Anka 0.02018
Otobiis 0.044055 Yapay 0.01848
Trafik 0.182325 Miihiir 0.01848
Yedek 0.03696 Orug 0.01848
Torba 0.03179 Video 0.01848

Tablo 6 , Tablo 7 ve Tablo 8 incelendigi zaman BIiST 100 endeksine olumlu
yonde yani artisinda neden olan kelimelere anlasma, giiven, biiyiime vb. olmustur.
Olumsuz yonde yani azalmaya neden olan kelimelere ise ihrag, brexit, ceza, darbe, fetd
gibi kelimelerdir. Notr etkisiz olan kelimeler de degerlere sahiptir fakat bunlarin etkisiz

olmalar1 bu kelimelerin gectigi haberlerin nétr olarak siniflandirilmasindan dolayidir.

Incelenen 2328 ekonomi haber dokiimanindan etkisiz kelimelerin (stop words)
cikarilmasi ve sadece haberin basligi kullanildiginda 12453 kelimelik bir veri seti elde
edilmistir. Bu kelime uzaymin boyutu biiylik olmasindan dolay1 6znitelik se¢imi islemi
yapilarak kelime uzay1 2322 kelimeye indirilmistir. Taranan bu kelimeler incelendigi
zaman etkisi 0.01 degeri altinda olan kelimeler isleme alinmamistir. Bu degerin se¢ilme
nedeni de bu etkiye sahip olan kelimelerin yer aldig1 haberlerin yayinlandiklari giine ait
borsa hareketleri incelendigi zaman borsa da ki degisim miktarininda 0.001 degerinin

altinda oldugu gozlenmistir.




64

SONUC ve ONERILER

Yapilan bu tez ¢alismasinda haber sitesinde yayimlanan ekonomi haberlerinin
BIST 100 endeksinin agilis ve kapanis fiyatlar1 arasindaki fark degerine olan etkileri
incelenmistir. Toplam da 2328 adet ekonomi haberi toplanmistir. Haber sitesinden
aliman veriler islenebilmek icin uygun veri yapisina donistiiriiliierek veri seti
olusturulmustur. Elde edilen haberler climleler halinde oldugundan bu yapilar kelime
formuna doniistiiriiliip veri seti olugturulmustur. Olusturulan veri seti iizerinde metin
isleme adimlar1 uygulanip veriler uygun veri yapisi haline getirilmistir. Veri setinden
agirliklandirma yontemi ile 6znitelikler elde edilmistir. Bu 6znitelikler durumlarina gore
pozitif, negatif ve notr olmak tiizere 3 simifa ayrilmistir. Metin isleme ve Oznitelik
vektorleri olusturulduktan sonra siniflandirma islemi uygulanmistir.

Smiflandirma isleminin uygulanabilmesi i¢in bir egitim ve bir test verisi
olmalidir. Bu ¢aligsma da egitim ve test verisi , veri kiimesi lizerinden K Kat Caprazlama
teknigi ile bulunmustur. Bu teknikte literatiir incelemesi yapildiginda genel de k degeri
10 olarak kabul edilmistir ve bu tez calismasinda da k degeri 10 olarak kabul edilip
egitim ve test verisi olusturulmustur. Egitim ve test kiimeleri olusturulduktan sonra
makine Ogrenme algoritmalarindan SMO, Navies Bayes ve KNN algoritmalari
uygulanmigtir. Uygulama sonuglarina gore en iyi sonu¢ SMO algoritmasi sonucu elde
edilmistir.

Oznitelik vektdrlerine gore olusturulan kelime listelerinin durumlart da
kelimelerin haber dokiimanlarinda sahip olduklar1 etikete gore atanmistir. Kelime
listeleri  pozitif, negatif , nétr olarak 3 sinifa ayrilmistir. Daha sonra bu kelime
listelerinin Tf* Idf hesaplamasina gore degerleri hesaplanmaigtir.

Agirliklandirma islemi sonucunda ihrag, darbe, fetd6 ve brexit kelimeleri en
yiiksek olumsuz deger olarak bulunmustur. Bu kelimelerin gectigi haber dokiimanlari
incelendiginde o giin ki BIST 100 endeksinin azaldig1 goriilmiistiir. Biiyiime, anlasma,
giiven kelimeleri de olumlu degerler olarak bulunmustur. Bu olumlu etkiye sahip
kelimelerin gegtigi haberler incelendigi zaman ve o giine ait BIST 100 endeksinin arttig1
gorilmistiir. Notr kelime listesindeki kelimelerinde degerleri hesaplanmistir ancak bu
kelimelerin gectigi haber dokiimalarinin etkisi olmadig1 kabul edildigi i¢in bu listedeki

kelimeler de etkisiz olarak kabul edilmektedir.
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fleri ki galigmalarda haberler ekonomi haberleri ile smirli kalmayip ulusal ve
uluslararas1 siyasi, ekonomik ve diger haberleri kapsayacak sekilde haber arsivi
gelistirilirse ve birden fazla veri kaynag kullanilip, araligi daha uzun olacak sekilde
secilirse her haberin veya her kelimenin nasil etkiledigine dair daha detayli sonuglar
elde edilecektir. Haber kaynagi se¢cimin de haberlere objektif olarak yaklasan kaynaklar
tercih edilirse veri tutarliligi daha yiliksek olacaktir. Kelime se¢iminde tekli kelime
grubu yerine ikiserli, ligerli vb. kelime gruplar1 olusturulursa haberlerin etkileri birden

fazla degere sahip olacagindan puanlama sisteminde daha basarili sonuclar elde edilir.
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4 5 kelimeden daha az Brtisme igeren metin Kisunlan Lorig

Yukarida bilgileri verilen BErencinin yitksek lisans tezi Sosyal Bilimier Enstitisd Yonetim Kurul saratindan belirlenen azami
henzerlik oranlznm ssmadifne ve tez calimamm herhangi bir intihal igermediging, uksinin tespit edilecedi muhteme] durumda
dogabilocek her tield ukuki sorumlulugy kabul eltifimi ve yukarida vermis aldugum bilgilerin dofru eldudunu bevan ederim,
Ceregini sayfilanmla arz vdevim.

o /)

A -
rd. Dog. Dr, Cem AYDEN rd. Dog. Dr, Cem AYDEN
Dansmanin Adi-Soyadi Anabilim Dal Bagkant

[ Inzasi} {Irmzast)

F.U.LISANSUSTU EGITIM DERETIV YONETMELIGI
Madde 41- Lisanststt wezleri il birlikie teslim edilmesi gereken belgeler sualardar

@) Lisansisil tegler, savunma Dncesinds infihul program rapory ve ilgili makale jarum saglachizina dair
belagleri ile hirlikle enstitiye teslim edilic

b) [ntihal raporu ile ilgili olarak etk kurallar dililindeki benzerlik oranlan ilgili Enstitl Yonetim Kurslu
tarafindan beliclenir. (Enstill Yénelim Kurolu tasafindun teit, intihal kipsam: digmda degerlendiriimesi
icin TURNITIN den alinan raporda “hanzerlik oram™min, “alintilar harig™ en fazla %410, “alintiler dahil”
%4 300 gegmemes] geklinde kabul edilnigtin).
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OZGECMIS

1992 yilinda Elaz1g’ da dogan Ozlem ALPAY, orta ve lise grenimini sirastyla
Mezre ilkdgretim Okulu ve Mehmet Kologlu Anadolu Lisesinde tamamlamistir. 2010
yilinda kazandig1r Firat Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Bilgisayar Miihendisligi
Boliimiint 2014 yilinda basariyla bitirmistir. 2014 yilinda yiiksek lisans egitimine Firat
Universitesi Sosyal Bilimleri Enstitiisii Teknoloji ve Bilgi Yonetimi Anabilim Dalinda
baslamistir. 2016 yilinda yiiksek lisans egitimine Firat Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisii Donanim Anabilim Dalinda baslamistir. 2017 yilinda Recep Tayyip Erdogan
Universitesi Bilisim Sistemleri Miihendisligi Boliimiine Arastirma Gorevlisi olarak

atanmistir.



