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Ozet. Duygu analizi bilgisayar bilimlerinde ele alman popiiler bir arastirma
alanidir. Duygu analizi, bireyler tarafindan olusturulan metinsel dokiimanlardan
yararlanarak bireylerin veya topluluklarm bir konu ile ilgili tutumlarim
belirlemeyi amaglamaktadir. Giliniimiizde sosyal mikro blog servislerinin
yayginlagmasiyla, fikir beyan eden metin sayisinda artis gozlenmektedir.
Finans, ekonomi, politika gibi farkli sosyolojik alanlarda toplumun egilimini
analiz etmek ic¢in gergeklestirilen duygu analizi caligmalarinda bu kamusal
bilgiye siklikla bagvurulmaktadir. Bu baglamda bu ¢alismada, mikro blog
servisleri tizerinde analiz yapmak i¢in yeni kullanici metriklerini kullanan
6zgiin bir duygu analizi yontemi onerilmektedir. Onerilen yontem, mikro
bloglardaki finans topluluklarinin duygu polaritesi 6l¢iimiinde kullanilmaktadir.
Ayrica bu ¢aligmada hesaplanan finans topluluguna ait duygu polarite degerleri
ile Borsa Istanbul 100 endeks hareketleri arasinda haftalik bazda korelasyon
analizi yapilmaktadir. Aradaki bagdasiklik oran1 Pearson korelasyon katsayi
yontemi ile hesaplanmaktadir. Deneysel ¢aligmalar sonucunda onerilen duygu
analizi yonteminin, borsa hareketleri ve mikro bloglardaki finans topluluklarina
ait duygu polariteleri arasindaki bagdasiklik oranini onceki duygu analizi
yontemlerine gore daha hassas hesapladigi goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler. Duygu Analizi, Sosyal Ag Analizi, Mikro Blog, Borsa.

Abstract. Nowadays, sentiment analysis is a popular research area in computer
science. which aims to determine a person’s or a group’s mood, behaviour and
opinion about any topic with using textual documents. With the proliferation of
social micro-blogging sites, digital opinion text data is increased. Thus, many
sentiment analysis researches are performed on these public data in different
sociological fields, such as finance, economy and politics. In this paper, a novel
sentiment analysis method is proposed on micro-blogging sites which uses new
user metrics. Proposed method is used to measure financial community’s
sentiment polarity on micro-blogging sites. In addition to that we analyze the
correlation between the mood of financial community and the behavior of the
Borsa Istanbul 100 index weekly by Pearson correlation coefficient method.
Our test results show that this novel sentiment analysis method improves to the
accuracy of linear relationship between the behavior of the stock market and the
sentiment polarity of the financial community.
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1 Giris

Gliniimiizde, insanlarin iletisim ihtiyaglarini pratik bir sekilde kargilayan mikro blog
servisleri ¢ok hizli bir sekilde yayginlagsmaktadir. Mikro blog servisleri sayesinde
giinliik olan olaylar ve haberler kamusal alanda hizli bir sekilde yayilmaktadir. Bu
imkandan yararlanmak isteyen bireyler ilgi duyduklari alanlar ile alakali bilgiye
erigebilmek i¢in birbirlerini mikro blog servisleri araciligi ile takip etmektedir. Bu
sekilde olugan topluluklar sayesinde konu ile ilgili bilgi, topluluklar igerisinde hizlica
yayilmaktadir ve topluluga iiye olan kullanicilara etkili bir sekilde tesir etmektedir.

Duygu analizi, bilisimsel dilbilimi ve veri madenciligi icerisinde yer alan bir alt
disiplindir. Duygu analizinin ana amaci kisilerin ruh halini, davraniglarii ve
fikirlerini metinsel dokiimanlardan kesfetmektir. Mikro blog servislerinin artmasiyla,
bu servislere ait kamusal veriler; politika, ekonomi ve finans gibi farkli sosyolojik
alanlar1 hedef alan duygu analizi ¢alismalarinda kullanilmaktadirlar.

Giliniimiizde, mikro blog servisleri tizerinden giinlik ¢ok sayida finans haberi
paylasilmaktadir. Haberler mikro blog servisi iizerinden gonderildigi i¢in piyasa
hakkinda 6nemli bilgiler icermektedir. Bu servisler sayesinde yatirimcilar finans ile
alakali 6nemli bilgilerden hizlica haberdar olup bilgiler dahilinde yatinm Karar
almaktadir. Alinan yatirim Kkararlari ile finansal piyasalarin davranisi etkilenmektedir.
Bu baglamda bu iletiler lizerinde yapilan duygu analizi arastirmalari sayesinde
finansal piyasalarin davraniglart analiz edilebilmektedir. Literatiir incelendiginde,
arastirmacilar finansal piyasalarin davranisimi incelemek igin bir¢ok duygu analizi
caligmasi gerceklestirmislerdir [1], [3], [4], [11], [12], [13], [14].

BIST 100, Tirkiye merkezli en iyi 100 kamuya agik sirketi i¢ceren ve standart islem
seansinda bu sirketlere ait hisse senetlerinin alinip satildig1 bir borsa endeksidir. Bu
caligmada BIST 100 endeksinin hareketleri ile klasik duygu analizi yontemi
kullanilarak elde edilen Tirk finans toplulugunun duygu polaritesi arasinda dogrusal
bir korelasyon oldugu goriilmektedir. Daha sonra klasik duygu analizi yontemine ek
olarak onerilen 6zgilin kullanict metrikleri ile birlikte topluluga ait hesaplanan duygu
polaritesinin, klasik yontemlere nazaran BIST 100 endeksinin hareketleri ile daha
dogrusal bir korelasyona sahip oldugu gosterilmektedir. Finans alaninda
gerceklestirilen Onceki duygu analizi yontemlerinde toplulugun duygu polaritesi
hesaplanirken, mikro blog kullanicilarinin ait oldugu topluluga olan etkisi goéz ardi
edilerek sadece kisa ileti igeriklerine odaklanilmaktadir. Onceki ¢alismalardan farkli
olarak, bu calismada kullanicilarin topluluga olan etkilerini hesaplamaya dahil eden
yeni bir duygu analizi yontemi onerilmektedir. Her kullanici igin bir "giiven” degeri
hesaplanmaktadir ve gonderilerine bu giiven degeri ile orantili bir katsay1 degeri
atanmaktadir. Kullanicinin, finans alanindaki uzmanligi ve ait oldugu topluluktaki
inandiriciligr onun giiven degerini olugturmaktadir.

Bildirinin geri kalan boliimleri soyle siralanmaktadir: Boliim 2°de finans alaninda
gerceklestirilen duygu analizi yontemleri ele alinmaktadir. Boliim 3’te Onerilen
caligma detayli olarak agiklanmaktadir. Boliim 4’te ¢alisma kapsaminda toplanan veri
kiimesi ve yapilan deneysel ¢aligmalarin sonuglart vurgulanmaktadir. Son béliimde
ise calisma, ¢ikan sonuglar 1g1ginda sonuca baglanmaktadir.
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2 Finans Alanindaki Mevcut Duygu Analizi Calismalari

Liu [7], insana ait goriislerin hemen hemen tiim insani faaliyetlerin merkezinde yer
aldigin1 belirtmektedir. Bu nedenle, birey bir konu hakkinda karar alacagi zaman
bagkalarinin o durum hakkindaki goriislerini 6grenmek istemektedir. Bu baglamda
finansal piyasalarda, baskalarinin diisiinceleri ¢ok 6nemlidir, ¢iinkii finansal
enstriimanlarin fiyatlarini finansal topluluktaki bireylerin goriisleri belirlemektedir.

Duygu analizinin temel motivasyonu diger insanlarin diisiincelerini ortaya
cikarmaktir [8]. Literatiirde, finansal piyasalar tizerinde mikro blog verilerini
kullanilarak gergeklestirilen bircok duygu analizi arastirmasi gerceklestirilmistir.
Bollen ve ark [4] Twitter servisi kullanicilarina ait duygu polaritelerinin borsa
davraniglarini tahmin etmekte kullanighh olup olmadigini aragtirmiglardir. Bir diger
calismada Rao ve Srivastava [11] calismalarinda finansal market enstriimanlar ile
Twitter servisi kisa iletileri arasindaki iliskiyi incelemislerdir. Sprenger ve ark. [14]
ise ¢alismalarinda finansal piyasalar ile birden fazla mikro blog servisi arasindaki
iliskiyi aragtirmiglardir. Diger bir 6nemli arastirmada Si ve ark. [12] Twitter servisi
verilerini kullanarak borsa hareketlerini tahmin eden konu tabanli bir duygu analizi
yontemi Onermislerdir. Smailovi¢ ve ark. [13] ise calismalarinda hisse senedi
piyasalarinda kisa ileti tabanli duygu analizi i¢in akis tabanli aktif Ogrenme
gerceklestiren yeni bir yontem Onermislerdir. Bir diger duygu analizi arastirmasinda
Bing ve ark. [3] sosyal medyada duygu analizi kullanarak belirli sirketlerin borsada
islem goren hisse senedi fiyatlarini tahmin etmek istemislerdir.

Finansal alanda yapilan duygu analizi ¢aligmalar1 artmasina ragmen, bu caligmalar
tanimlanmig bir sosyal agin duygu polaritesini analiz etmek i¢in sadece mikro blog
servislerinden gonderilen kisa iletilere ait metinsel icerikleri g6z Oniinde
bulundurmaktadirlar. Boyle bir yaklagimin tanimlanmis sosyal aga ait duygu
polaritesinin belirlenmesinde yetersiz oldugu varsayilmaktadir. Liu'dan esinlenerek bu
caligmada Onerilen temel fikir, herhangi bir toplulugun gercege yakin duygu
polaritesini bulabilmek i¢in kullanicilarin topluluk igerisindeki giiven degerleri
dikkate alinmalidir. Bu nedenle bu ¢aligmada, mikro blog servisleri iizerinde analiz
yapmak i¢in yeni tanimlanan kullanict metrikleri kullanan 6zgiin bir duygu analizi
yontemi onerilmektedir.

3 Yontem

3.1  Veri Temizleme ve Doniisiimii

Finansal Sosyal Topluluk Paylasimlari. Toplanan Twitter servisi verisi duygu
analizi i¢in hazir degildir. Caligmanin kapsami dogrultusunda ilk o&nce Tiirkge
olmayan iletiler veri kiimesinden ¢ikartilmaktadir. Bu adimdan sonra veriyi duygu
analizi i¢in daha anlamli bir hale getirmek i¢in bazi dogal dil isleme teknikleri
uygulanmaktadir. Bu teknikler adim adim kisaca asagida ifade edilmektedir;
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Ciimleleri Ayristirmak. Ana dogal dil isleme adimidir. Bu adimda girdi olarak alinan
climleler, kelimelere ve anlamli ifadelere ayrigtirilmaktadir. Normal Tiirkge metin
ayristirma iglemlerine ek olarak mikro blog iletileri ayristirilirken bazi hususlar
dikkate alinmalidir. Bunlar; his simgeleri (":D", ":x", ":)"), Twitter isaret dili ("@",
"#"), bityiik harfle ve tekrarli yazim ("HAYIR", "liiiiitttfeeenn").

Gdivdeleme. Dogal dil islemede 6nemli bir adimdir. Gévdeleme islemenin ana gorevi
kelimenin ¢ekim eklerini temizlemektedir. Boylece duygu analizi yonteminin bagari
orani artmaktadir. Sadece g¢ekim eklerini temizledigi ig¢in kelime anlam kaybina
ugramamaktadir.

Finansal Sosyal Topluluk Ag Bilgisi. Calismada kullanilan finansal sosyal topluluk,
Tiirkiye'de yayin yapan bir ekonomi kanalinin sunuculari ve bu sunucularin ortak
arkadaglarindan olugmaktadir. Bu c¢alismanin amaci, finansal sosyal toplulugun
Tiirkge kisa iletileri iizerinde 6zgiin bir duygu analizi yontemi uygulamaktir. Bu
yiizden elde edilen veri kiimesi igerisindeki kisilerin paylasimlarina bakilarak Tiirk¢e
kelime paylasimi %50'den diisiik olan kisiler bu topluluktan g¢ikartilmaktadir. Bir
kelimenin Tirkge olup olmadigini anlamak igin giincel Tiirk Dil Kurumu [15] s6zIigi
kullanilmaktadir. Bu veri hazirlama adimi disinda daha giivenilir sonuglar elde
edebilmek i¢in tanimlanan topluluk igerisinde 3 haftadan az kalan kisiler topluluktan
c¢ikartilmaktadir. Topluluk verisinin iizerinde yapilan temizleme adimlarindan sonra
tiyelerin topluluk igerisindeki kronolojik yasam siirelerini igeren zaman ¢izelgeleri
elde edilmektedir.

3.2 Ozellik Cikarma ve Secme

Duygu analizi yaklagimi temelde bir siniflandirma problemidir. Bu nedenle, veri
kiimesi {iizerinde duygu analizi gergeklestirmek icin Oncelikle metin O6zellikleri
¢ikartilmalidir. Daha sonra bu 6zellikler igerisinden belirlenen kriterler dogrultusunda
uygun olan metin 6zellikleri secilmelidir. Bu 6zellikler daha ¢ok terimlerin varligi
veya sikligi seklinde durumlar hakkinda goriis belirten kelimelerden olusmaktadir.
Ozellik ¢ikarma islemi dokiimanlara bir kelime kiimesi seklinde davranarak n-grams
(unigram, bigram, trigram) yaklasimi uygulamaktadir. Uygun n-grams teknigi veri
kiimelerinin karmagiklik derecesine gore belirlenmektedir.

Literatiirde oOzellik se¢imi igin istatiksel yontemler kullanilmaktadirlar. Bu
yontemlerden bazilar1 Point-wise Mutual Information [20], Chi-square [2] ve Latent
Semantic Index [5] yaklagimlaridir. Point-wise Mutual Information (PMI) yontemi
ozellikler ve smiflar arasindaki iligkiyi bulan temel bir yaklagim sunmaktadir. Sinif ¢
ve kelime a arasindaki birlikte gézlemlenebilirlik P.(w), sinif ¢ ve kelime a arasindaki
bagimsizlik P ile tanimlanmaktadir(denklem 1).

V(W) = log( %) )

Bu calismada, ozellik ¢ikartmak i¢in unigram ve bigram o6zellik temsilleri
birlestirilmektedir. Ozellik segmek igin ise PMI yontemi kullanilmaktadir.
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3.3  Duygu Siiflandirmasi

Duygu siniflandirmasi yontemi iki ana dala ayrilmaktadir; makine 6grenmesi tabanlt
yaklasim ve sozliik tabanli yaklagim. Makine 6grenme tabanli yaklasim siniflandirma
sirasinda makine 6grenme algoritmalarini ve dilbilimsel 6zellikleri kullanmaktadir.
Sozlik tabanli yaklasim ise siniflandirma sirasinda onceden hazirlanmis duygu
kavramlarindan olusan sozliikklerden yararlanmaktadir. Bazi ¢aligmalarda ise bu iki
yonelimin melez bir yaklagimi kullanilmaktadir.

Literatiirde, duygu analizi i¢in bazi makina O6grenmesi tabanli siniflandirma
yontemleri Onerilmektedir. Ancak, duygu analizi i¢in hangi yontemin daha uygun
oldugu tam olarak acik degildir [6]. Destek Vektér Makinasi (DVM) yontemi duygu
analizi i¢in kullanilan yontemlerden biridir [9], [10]. Calismada DVM yo6ntemi duygu
smiflandirmasinin -~ Karar mekanizmasinda  kullanilmaktadir. Cilinkii DVM'n
performansi diger duygu analizi galigmalarina benzer degerlere sahiptir ve ayrica
DVM metin madenciligi yaklasimlari i¢in ideal bir ¢6ziim sunmaktadir [9], [10].

3.4  Onerilen Duygu Analizi Yontemi

Duygu analizinin amaci verilen metinin polaritesini smiflandirmaktir. Mikro blog
perspektifinde, duygu analizi simmflandirmasi i¢in kullamicilarmin  kisa metin
seklindeki gortigleri kullanilmaktadir. Liu [7] ¢alismasinda goriisii besli sekilde
tamimlamaktadir (denklem 2). Bu denklemde e goriisii ifade edilen kavrami, a ise bu
kavrama ait bir 6zelligi nitelemektedir. s hedef (e,a) i¢in diistiniilen duygu degerini, h
gorisii ifade eden bireyi ve t ise ifadenin edildigi zamani belirtmektedir.

Opinion(e, a, s, h, t) 2

Liu bir goriisiin agik bir sekilde ifade edilebilmesi i¢in bu bes parametrenin gerekli
oldugunu belirtmektedir. Bu nedenle, basarili bir duygu analizi ger¢eklestirilebilmesi
icin bu bes kavramin goriis i¢in kullanilmas1 gerekmektedir.

Literatiirde, finansal piyasalar ve sosyal aglarin duygu polaritesi arasindaki
korelasyonu bulmay1 hedefleyen bir¢ok calisma gergeklestirilmistir. Bu ¢aligmalarin
birgogu [1], [3], [4], [11], [12], [13], [14] sadece sosyal medya araciligi ile paylasilan
zaman damgasma sahip metinsel icerigi kullanarak sosyal agin duygu polaritesine
karar vermektedir. Metinsel igerik duygu polaritesini hesaplamak icin, zaman degeri
ise finansal enstriimanlar arasindaki korelasyonu bulmak i¢in kullanilmaktadir.
Aragtirmacilar ¢alismalarinda sadece duygu (S), onun hedef aldigi kavrami (e,a) ve
zaman degerini (f) goz oniinde bulundurmaktadirlar. Goriis sahibi birey (h) duygu
polaritesinin hesaplanmasinda saglikli bir sekilde ele alinmamaktadir.

Bu baglamda bu ¢alisma, bir konu iizerinde belirtilen goriisiin sahip oldugu polarite
degerinin, goriis sahibinin ait oldugu toplulugun ona duydugu giiven dogrultusunda
degisecegini iddia etmektedir. Bu iddia dogrultusunda topluluklarin duygu polaritesini
Olglimleyebilmek igin goriis sahiplerini hesaplamaya dahil eden 6zgiin bir duygu
analiz yaklasimi onerilmektedir. Bu amagla, mikro blog kullanicilart i¢in iki tane
metrik tanimlanmaktadir. Bu metriklerin tanimlanma amaci kullanicilarin sosyal
aglardaki 6nemini 6lgmek igindir. Bu metrikler; Uyelik Derecesi (iid) ve Iigi Derecesi
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(id) olarak adlandirilmaktadir. Uyelik Derecesi kullanicinin  grup igerisindeki
inandiricihgini dlgmektedir. flgi Derecesi ise kullanicinin bir konu ile alakali ilgi
derecesini 6lgmektedir.

Uyelik Derecesi. Bu calismada konu tabanli mikro blog kullanicilarinm olusturdugu
sosyal ag bir yonsiiz ¢izelge olarak ifade edilmektedir (U,L). Bu ifadede mikro blog
kullanicilar1 kiimesi U ve bu kullanicilar arasindaki arkadaslik iligkisi kiimesi L olarak
gosterilmektedir. Arkadaslik iligkisi | birbirini takip eden iki mikro blog kullanicist
arasindaki iligskiyi belirtmektedir. Bunlara ek olarak, H c¢alisma i¢in belirlenen
ekonomi kanali sunucularinin olusturdugu kiimeyi ve F ise g¢alismada Onerilen
finansal ilgiye sahip kullanicilarin olusturdugu sosyal agi nitelemektedir. Bir mikro
blog kullanicisi olan X, F kiimesine katilabilmesi i¢in H kiimesine ait iki kullanic1 h1
ve hz ile arasinda l1 ve |2 arkadaslik iliskisi olmas1 gerekmektedir. Onerilen finansal
sosyal aga katilim tanim1 denklem 3 ve 4'te ifade edilmektedir.

VvxeU, hi,h2eH, I1,l2¢L; 3)
Vx{li={(x,h1)=(h1,x)} A l2={(x,h2)=(h2,x)}— xeF} 4)

Bir kullanicinin gruba katilma zamani tom ile gruptan ayrilma zamani tim arasinda
gecen iiyelik siiresini tm olarak tanimlanmaktadir. Ayrica biitiin sosyal aga ait {iyelerin
ortalama iiyelik siiresini tmort ile ifade edilmektedir. Uyelik Derecesi (iid),
kullanicinin liyelik siiresinin tm, ait oldugu sosyal agin iiyelik siiresi ortalamasina tm_ort
oranidir. Bu tanimlar denklem 5, 6 ve 7°de gosterilmektedir. Calismada kullanicinin
ilye kalma siiresi ile kullanicinin inandiriciligt dogru orantili diistiniilmektedir. Bu
nedenle iiyelik zamani uzun olan kullanicilarin gorisleri daha giivenilir bir kaynak
olarak ele alinmaktadir.

tn = tom — tim 5)
— leill tmi
tm_ort - IF| (6)
iid = —tm @)
tm_ort

flgi Derecesi. Finans literatiiriinde, finans ile ilgili isim tamlamalari, kelimeler ve
kisaltmalardan olusan finans sozliikleri aragtirmalarda kullanilmaktadir. Bu
calismada, akademik c¢alismalarda kullanilmis Tiirk¢e finans sozliiklerinin
birlestirilmesinden olusan FW olarak ifade edilen bir sozlik kullanilmaktadir. Bu
sozlik 1953 tane finans ile alakali terim igermektedir, FW={w;, Wy, ws, w,...}.
Birlestirilen finans sozligii mikro blog kullanicilarinin ne kadar finans ile ilgili
paylagim yaptigini belirlemek i¢in kullanilmaktadir.

flgi Derecesi (id) bir kullanicinin ne kadar finans ile alakali paylasim yaptigimi
gostererek aslinda o kullanicinin konu hakkindaki uzmanlik derecesi hakkinda ipucu
vermektedir. flgi derecesini hesaplarken ilk énce kullanicinin mikro blog iletileri
kelime kiimesine dontstiirilmektedir; UTW = {w1, wz, ws, wa..}. Daha sonra hem
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FW kiimesinin hem de UTW kiimesinin iiyesi olan elemanlar igin UFW kiimesi
olusturulmaktadir. Kesigim kiimesi, kullanicilarin kullandigi finans ile alakali
kelimeleri icermektedir, UFW = {w, W,, w3, W,...}. Kiimeler arasindaki iligki
denklem 8’de gosterilmektedir.

vx{xeFW, xeUTW; — xeUFW}, FW n UTW = UFW ®)

Bir kullanicinin tanimlanan finansal kelime kullanma yiizdesi ilgi degeri iv olarak
tanimlanmaktadir. Ayrica biitiin F sosyal agina ait kullanicilarin ortalama ilgi degeri
ivort olarak ifade edilmektedir. Ilgi Derecesi (id), kullanicimin ilgi degerinin iv ait
oldugu sosyal agin ortalama ilgi degerine ivort oranidir. Bu tanimlar denklem 9, 10 ve
11°de gosterilmektedir

. |UFW]
T uTw| ©)
_ SIFl
Wort = %lwk (10)
L
id = — (11)

Onerilen 6zgiin duygu analizi yonteminde, her kullanici igin finansal alan ile ilgili
duygu polaritesi 6l¢timiiniin basarimini artirmak i¢in #id Ve id olarak adlandirilan iki
metrigin belirlenmesi gerekmektedir.

Onceki finans alami iizerinde yapilan duygu analizi calismalarinda, toplulugun
duygu polaritesi hesaplanirken kullanicilarin o konuya olan ilgi seviyesi ve grup
icindeki inandiricilik seviyesi géz Oniinde bulundurulmamaktadir. Arastirmacilar
sadece mikro blog icerigini hesaplamaya dahil etmektedirler. Bir baska ifadeyle
aslinda arastirmacilar gergeklestirilen ¢aligmalarinda kullanici kavraminin yani kisa
ileti sahibinin katsay1 degerini 1 almaktadirlar. Onceki calismalarda topluluklarin
duygu polaritesini (tdp) hesaplamak i¢in kullanilan ydntem denklem 12’de
gosterilmektedir. SP kiimesi her kisa ileti i¢in duygu polaritesini i¢eren kiime olarak
ifade edilmektedir, SP={sp;, Sp2, SP3, SP4..-.-}-

SP SP
ZLl' spi _ ZLl' spi*l
|SP| |SP|

tdp =

(12)

Bu ¢alismada, bir kullanicinin bir konu tizerindeki alaka diizeyinin ve déhil oldugu
gruptaki inandiricilik diizeyinin duygu analizindeki degerlendirme siirecine dahil
edilmesi gerektigi iddia edilmektedir. Yukarida tanmimlanan metrikler sayesinde,
toplulugun duygu polaritesi hesaplamasinda her bir kullanici i¢in iid ve id degerleri
eklenerek klasik duygu polaritesi hesaplama yaklasimlar1 gelistirilmektedir. Denklem
12’de ifade edilen hesaplama yontemi her kisa ileti i¢in kisa ileti sahibinin zidys Ve idys
degerleri eklenerek denklem 13’deki ifadeye déniistiiriilmektedir. Onerilen
yaklagimdaki adimlar blok diyagram olarak Sekil 1’de tasvir edilmektedir.

SP ) .
ZL:ll spixldgs*idys
|SP|

tdp = (13)
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Sekil 1. Onerilen Duygu Analizi Yontemi

4 Deneysel Calisma

Onerilen yéntemi degerlendirmek igin, yukarida tanimlanan kullamici metriklerini
kullanan 6zgiin bir duygu analizi uygulamasi gelistirilmistir. Uygulamada
kullanilacak modeli olusturabilmek i¢in Twitter4j kiitiiphanesi [17] yardimiyla Tiirkce
kisa iletiler Twitter servisinden elde edilmistir. Elde edilen kisa iletiler, finans
konusunda uzman ¢ kisi tarafindan etiketlenmistir. Etiketlenen kisa iletinin
caligmaya déhil edilebilmesi i¢in ti¢ kisinin onay1 alinmustir. Eger bu ti¢ kisi aymi kisa
ileti i¢in finans ile alakali oldugu ve ayni polariteye sahip oldugu ortak kararini
vermis ise o kisa ileti ¢aligmada kullanilmigtir. Bu etiketleme yontemi ile 1501 negatif
kisa ileti ile 907 pozitif kisa ileti igeren bir Tiirk¢e veri kiimesi olusturulmustur.

Ozellikleri ¢ikartmak igin unigram ve bigram 6zellik temsilleri birlestirilmistir.
Ozellik segmek icin ise PMI yéntemi kullanilmistir. Ozellik ¢ikarma ve segme
islemlerinden sonra 35,030 oOzellikten olusan Ozellik kiimesi elde edilmistir. Bu
calismada, Destek Vektér Makinast tabanli bir duygu smiflandirma yontemi
secilmigtir. Etiketlenmis veri kiimesinin siniflandirma performansi artirmak igin 10-
katlamali ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Yontem sonucunda elde edilen
duygu siniflandirma modelinin bagarim oram %73,63’dir.

Calismada kullanilan veri Twitter servisinden elde edilmistir. Twitter sosyal ag1
igerisindeki finans ile alakali bireyleri kesfedilmek icin bir yaklasim belirlenmistir. Ik
olarak, Tiirkiye’de yayin yapan bir ekonomi kanalinin spikerleri belirlenmistir. Sonra
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bu belirlenen spikerler ile ¢ift yonlii izleme iligkisine sahip bireyler belirlenmistir. Bu
belirlenen grup icerisinde eger iki spiker aymi kisi ile ¢ift yonli izleme iligkisine
sahipse, bu bireyin de finans ile ilgili oldugu varsayilmistir. Bu 6ngoriilii yaklagim
sayesinde finans hakkinda konusan bir sosyal ag toplulugu olusturulmustur.
Algoritma 1 finans toplulugu olusturmak i¢in kullanilan yontemin ¢aligma adimlarini
gostermektedir. ~ FINANSALSOSYALTOPLULUKHAZIRLA  prosediiriiniin =~ zaman
karmagsikhigi O(k*m) = O(n?); m bu prosediirde sunucularin ortak arkadas sayisini, k
ise sunucularin ortak arkadaglarinin arkadaslarini tanimlamaktadir.

Algoritma 1: Finansal Sosyal Toplulugu Hazirlama

1: procedure FINANSALSOSYALTOPLULUKHAZIRLA(SUnucular)

2. finansalSosyalToplulukUyelerilliskileri < [ ]
arkadaglar < [ ]
for all sunucu € sunucular do

arkadaslar Ele(CIFTY ONLUILISKILERES AHIPKULLANICILARIBUL (SUNUCU))

end for
ortakArkadagslar < ORTAKARKADASBUL (arkadasiar,2) // ikiden fazla arkadaslar’a eklenen Kisiler
for all ortakArkadas € ortakArkadaslar do

9: finansalSosyalToplulukUyelliskileri EKle(CiFTY ONLUILISKILERIBUL (ortakArkadas))
10:  end for
11:  return finansalSosyalToplulukUyelerilliskileri
12: end procedure

Qo Noa kW

Caligmada kullanilan verileri Twitter servisinden elde etmek ig¢in Twitterdj
kiitiiphanesi [17] kullanan bir arag¢ gelistirilmistir. Bu ara¢ finansal sosyal agin o anki
gorintiistini alabilmek i¢in her Pazartesi caligtirilmistir. Test verisi bu ¢aligma igin 22
Eyliil 2014 ile 14 Mart 2015 tarihleri arasinda haftalik toplanmistir. Veri kiimesi, 475
kullanicinin topluluk igerisindeki zaman ¢izelgesini yani hangi haftalarda toplulugun
iyesi kalmis bilgisi ve bu kullanicilara ait 619091 tane kisa iletiyi icermektedir.

Her kullanici i¢in haftalik pozitif ve negatif kisa ileti sayisin1 Weka kiitiiphanesi
[18] kullanilarak gelistirilen bir ara¢ yardimiyla elde edilmistir. Daha sonra, bir
kullanicinin bir konu hakkindaki ilgisinin ve topluluk icerisindeki inandiriciliginin
duygu polaritesine nasil etki ettigi gozlemlemek i¢in kullanicimin #id ve id degerleri
hesaplanip, normal duygu analizi sonucunda ¢ikan polarite sayilari ile ¢arpilmistir.
Boylece o kullaniciya ait agirliklandirilmig polarite degeri bulunmustur.

Haftalik karsilagtirma sirasinda yiizdesel degisimi izleyebilmek icin, BIST 100
kapanis ve agilis degerleri Tiirkiye Merkez Bankasi internet sitesinden [16] elde
edilmistir. Diger taraftan BIST 100 degerleri ile karsilastirma yapabilmek igin, normal
(klasik hesaplama yontemi) ve agirliklandirilmis (6nerilen hesaplama yontemi) duygu
polaritesinin haftalik degisimi (dphd) hesaplanmistir. Duygu polaritesinin haftalik
yiizdesel degisimi, 6nceki hafta duygu polarite degeri ve mevcut haftadaki duygu
polarite degeri arasindaki fark alimip onceki hafta duygu polarite degerine bolerek
hesaplanmistir. Boylelikle haftalik duygu polariteleri yiizdesel degisimi elde
edilmistir. Bu hesaplama denklem 14’te gosterilmektedir.

haftalik duygu degerij,1— haftalik duygu degeri;
dphd - f yg gerti+1 f id yg geri (14)
haftalik duygu degeri;
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Sekil 2’de 29 Eyliil 2014 ile 14 Mart 2015 tarihleri arasinda, klasik yontem ile
hesaplanan duygu polarite degeri, Onerilen yontem ile hesaplanan duygu polarite
degeri ve BIST 100 haftalik degisim degeri goriilmektedir. Sekil 2 incelendigi zaman,
¢ogu hafta toplulugun duygu polaritesi ile BIST 100 arasinda dogrusal bir iliski
oldugu agik¢a fark edilmektedir. Ancak bu degerler incelendigi zaman bazi haftalarda
bu iligkinin bozuldugu dikkat ¢ekmektedir. Bu haftalar aragtirildiginda sosyal topluluk
tizerinde biiyiik etki yaratan olagandis1 olaylarin bu haftalar igerisinde gergeklestigi
goriilmektedir. Bu olagandisi olaylari listesi Tablo 1’°de verilmektedir.

= BIST 100
m KLASIK DUYGU ANALizi YONTEMI
ONERILEN DUYGU ANALIZi YONTEMI

E
@
g
s

Yiizdelik Degisim (%)

=
o)
=

Sekil 2. 29 Eyliil 2014 ile 14 Mart 2015 Tarihleri Arast Degisim Yiizdeleri

Tablo 1. Olagandis1 Olaylar

Giin (Y A G) Olagandist Olaylar
20141006 Kobani Protestolar1 (O1)
201410 20 Hakkari’de Silahli Catigma (O2)
2014 10 27 Ermenek Maden Kazasi (O3)
20150105 Petrol Fiyatlarinin $50’ 1 Altina Diismesi (O4)
2015 02 23- 2015 03 02 Merkez Bankasi Faiz Karar1 Tartigmalari (O5)

Sekil 2’de agik¢a goriildiigii gibi Onerilen genisletilmis duygu analizi yonteminin
yiizdesel degisim oranlari, klasik duygu analizi yonteminin yiizdesel degisim
oranlarina gére BIST 100’un haftalik yiizdesel degisim oranlarma daha yakin
seyretmektedir. Buna ek olarak, ayrica eger olagandisi olay ekonomi ile alakali ise
Onerilen yonteme ait sonuglarin klasik yonteme ait sonuglara gore daha g¢ok
etkilendigi goriilmektedir. Onerilerimizi daha netlestirmek ve hakli ¢ikarmak icin, iki
deger serisi arasindaki dogrusal iliski Ol¢iimiinde siklikla kullanilan Pearson
korelasyon katsay1 [19] yontemi kullanilmigtir (denklem 15). .Pearson korelasyon
katsay1 "r" degeri -1 ile 1 arasinda degismektedir.Yontemi kullanmadan 6nce verinin
normal dagilimi "Shapiro-Wilk" testi ile sinanmustir. Test sonucunda ii¢ grubun da
o6nem olasilik degerleri (sig.) 0.05' den biyiikk oldugundan tiim gruplar igin %95
giivenle veriler normal dagilimli oldugu gdzlemlenmistir ve Pearson korelasyon
katsayis1 yontemine uygun oldugu gorilmiistiir.
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XY — (EX)(EY)/n

PCC(X,Y)=r =
= JE(XZ=(EX)? )2y 2 - (2Y)?/n)

(15)

BIST 100 ile toplulugun duygu polaritesi arasindaki gii¢lii dogrusal iliskiyi bulmak
ve Onerilen duygu analizi yonteminin basarimimi 6lgmek igin Pearson korelasyon
katsay1 yontemi ile dort farkli analiz yapilmistir.

1. Biitiin veri iizerinde klasik duygu analizi yontemi (BV-KDAY).

2. Biitiin veri iizerinde 6nerilen duygu analizi yontemi (BV-ODAY).

3. Olagandis1 olaylarin gergeklestigi haftalar ¢ikarilmis veri iizerinde klasik duygu
analizi yontemi (OO-KDAY).

4. Olagandist olaylarin gerceklestigi haftalar ¢ikarilmig veri lizerinde 6nerilen duygu
analizi yontemi (OO-ODAY)

Analizler sonucunda elde edilen Pearson korelasyon katsay1 degerlerinin gosterdigi
lizere Onerilen duygu analizi yontemiyle, haftalik borsa fiyat degisimleri ile haftalik
finansal sosyal topluluk duygu polaritesi degisimleri arasinda onceki yaklagimlara
gore daha yakin bir dogrusal iliski elde edilmistir. Analiz sonuglart Tablo 2'de
gosterilmektedir.

Tablo 2. Pearson Korelasyon Katsay: Sonuglari

Analiz Tipi Pearson Korelasyon Katsay1
BV-KDAY 0,1986
BV-ODAY 0,2283
OO-KDAY 0,5701
00-ODAY 0,6662

5 Sonuc¢

Literatiirde gerceklestirilen aragtirmalarda finans ve duygu analizi iliskisi ¢okca ele
alinmasmma ragmen  sosyal ag  kullanicilari  yeterince g6z  Oniinde
bulundurulmamaktadir. Bu ¢alismada, finans ile alakali kullanici verileri g6z oniinde
bulundurarak o kullanicinin finans ile alakali ilgi diizeyini ve finansal topluluk
icerisindeki inandiriciligint kullanan, yeni bir topluluk diizeyi duygu analizi yontemi
onerilmektedir. Yapilan analizler sonucu nerilen yontemin dnceki yontemlere gore
finansal sosyal topluluklarin duygu polaritesi ile borsa fiyatlar1 arasindaki bagdasiklik
oranini daha hassas hesapladigi goriilmektedir. Bu nedenle bir toplulugun duygu
polaritesi hesaplamasinda onerilen yontemin dnceki yaklagimlardan daha etkin oldugu
diigiiniilmektedir. Son olarak, gelecekte yapilacak caligmalarda farkli siniflandirma
yontemleri ve farkli veri kiimeleri kullanilarak 6nerilen yaklagimin daha detayli ele
alinmasi planlanmaktadir.
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