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ONSOZ

Bu caligmanin konusu finansal haber makalelerinin analiz edilerek hisse senetleri fiyatlarinda
ileriye doniik gerceklesebilecek degisikliklerin tahmin edilmesidir.

Bu tezin hazirlanmas: esnasida bilgi birikimini ve zamanini sonuna kadar benimle paylasan
degerli hocam ve tez damigmanim Yrd. Dog. Dr. M. Elif KARSLIGIL e en icten duygularimla
tesekkiir ediyorum. Ayrica yiiksek lisans egitimim boyunca bana sagladigi katkilarindan
dolayr Yildiz Teknik Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali 6gretim iiyelerine
tesekkiirlerimi sunuyorum.

Son olarak egitim hayatim boyunca desteklerini benden esirgemeyen aile bireylerime tesekkiir
ederim.
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OZET

Hisse senetleri fiyatlarinda gerceklesebilecek degisikliklerin tahmin edilmesi gerek akademik
gerekse finansal cevrelerde ilizerinde en ¢ok durulan konulardan birisidir. Bu problemin
¢cOziimii amaciyla yapilan calismalarda veri madenciligi tekniklerinden siklikla
faydalanilmaktadir. Bu caliymalarda zengin icerikli finansal haber bilgileri ile hisse senedi
fiyatlar: bilgilerinin birlikte kullanilmasi ile basarili sonuclar elde edilmistir.

Bu caligmada metin formatindaki finansal haber makalelerinin analiz edilerek hisse senetleri
fiyatlarinda ileriye doniik gerceklesebilecek degisikliklerin tahmin edilmesi amaglanmigtir.
Gecmise yonelik bilgilerden faydalanilarak finansal haber makalelerinin icerikleri ile hisse
senetleri fiyatlar1 arasindaki iligki analiz edilerek ileriye yonelik tahminler yapilmasi tizerine
bir model gelistirilmistir.

Calisma kapsaminda son bir yil icerisinde Microsoft sirketi hakkinda yaymlanmis finansal
haber makaleleri ve yine ayn1 donem igerisinde Microsoft sirketinin giinliik hisse senetleri
fiyatlar1 bilgilerinden bir veritabani olusturulmustur. Haber makaleleri yayinlandiklari tarihten
itibaren hisse senedi fiyatinda gerceklesen degisiklige gore olumlu veya olumsuz olarak
etiketlenmigtir. Olumlu olarak etiketlenen haberlerin hisse senedi fiyatinda artis etkisi,
olumsuz olarak etiketlenen haberlerin ise diisiis etkisi yarattigi kabul edilmistir. Haber
makaleleri analiz edilirken kelimeleri ayr1 ayr1 degerlendirmek yerine, haberlerin 6zelliklerini
belirlemek icin aymi ciimlede gegen biri isim digeri fiil tiiriinden iki kelime birlikte
kullanilmastir. Ozellik olarak belirlenen isim ve fiil kelime ikililerinden ki-kare istatistik
yontemi ile smiflandrmada en ayirt edici olanlar segilmistir. Veritabanindaki haber
makaleleri, secilen Ozellikler iizerinden destek vektor makinesi ve k-en yakin komsuluk
yontemleri ile siiflandirilmistir. Siflandirma sonucunda elde edilen tahminler ile sistemin
yatirim stratejileri iiretmesi saglanmigtir.

Sistemin dogrulamasini yapmak amaci ile cesitli senaryolar denenerek sistemin ciktilar:
degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, finansal haber makalelerinin icerikleri ile hisse
senetleri fiyatlar1 arasinda giiclii bir iliski oldugunu ispat etmektedir.

Anahtar kelimeler: Hisse senedi fiyat1 tahmini, Veri madenciligi, Metin madenciligi, Metin
smiflandirma.
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ABSTRACT

Stock price prediction is one of the most important issues to be investigated in academic and
financial researches. Data mining techniques are frequently involved in the works aimed to
achieve this problem. When rich financial news information is used together with stock price
information in these works, significant successful results have been obtained.

In this thesis, to predict stock price movements in the future by analyzing textual financial
news articles is aimed. A prediction model to find and analyse correlation between contents of
news articles and stock prices and then make predictions for future prices was developed.

Financial news articles published in last year about Microsoft Company has been retrieved.
Also past stock prices of the Microsoft Company has been obtained. All articles has been
labeled as positive or negative according to their effects on stock price. While positive labeled
articles cause rising in stock price, negative labeled ones drop the price. While analyzing
textual data, we used word couples consisting a noun and a verb as features instead of using
individual words. Most discriminative features for classification has been selected according
to chi-square statistics algorithm. Support vector machines and k nearest neighbor classifiers
have been trained with labeled train articles. Then classes of test articles have been predicted
with using the model resulted from train phase. Then investment recommendations have been
generated according to the prediction results.

In order to validate the prediction system, various scenarios has been exploited and outputs of
the system has been evaluated. Obtained results show that there is a strong relationship
between financial news and stock price movements.

Keywords: Stock price prediction, Data mining, Text mining, Text categorization.



1. GIRIS

Son yillarda bilgi teknolojilerindeki hizli gelismeler sayesinde cok biiyiikk miktardaki veriler
sayisal ortamlarda saklanabilmektedir. Bu biiyiik miktardaki verilerin insanlar tarafindan
islenip anlamli bilgiler ¢ikarilmasi islemi oldukca zahmetli ve zaman alan bir istir. Bu islemin
bilgisayarlar tarafindan yapilmasinin amaclanmasi veri madenciligi disiplinini ortaya
cikarmigtir. Sayisal ortamlardaki verilerin biiyiik bir kismi metin formatinda saklanmaktadir.
Ozellikle internet teknolojilerindeki yenilikler ile birlikte metin formatindaki sinirsiz veri
internet iizerinden erisilebilir durumdadir. Metin formatindaki yapisal olmayan bu verilerin

analiz edilerek anlaml bilgiler ¢ikarilmasi islemine metin madenciligi denilmektedir.

Hisse senetleri fiyatlarinda gerceklesebilecek degisikliklerin tahmin edilmesi konusunda
simdiye kadar bircok calisma gerceklestirilmistir. Bu caliymalarda genellikle hisse
senetlerinin ge¢mis donem fiyatlarinin analiz edilerek gelecege yonelik tahminler yapilmasi
amaclanmistir. Son yillarda gegmis donem fiyatlar: ile birlikte finansal haber makaleleri de
bu caligmalarda girdi olarak kullanilmaya baslamistir. Bu sekilde metin formatindaki finansal

haber makalelerinin zengin iceriginden de faydalanilmustir.

Internet iizerinde hisse senetleri yatrimcilarma yon vermek amaci ile finansal haberler
yayinlayan bir ¢cok kaynak yer almaktadir. Bu kaynaklarda hem gecmise yonelik hem de
giincel olarak sirketlerden haberler, ulusal ve global ekonomik gelismeler ile hisse senetleri
fiyatlar1 sunulmaktadir. Bu kadar ¢ok bilginin bilgisayar ortaminda genel erisime agik olmasi

bu konuda yapilacak veri madenciligi ¢calismalarina elverisli bir zemin hazirlamstir.

Hisse senedi fiyatlar1 dogas1 geregi bircok gelismeden etkilenmektedir. Ciinkii hisse senetleri
fiyatlarim yaptiklar: islemler ile yatirimcilar belirlemektedir. Yatirimcilar da hisse senetleri
tizerindeki islemlerini yaparken finansal gelismelerin yer aldig1 haberlerden faydalanmaktadir.
Fakat bircok kaynakta yer alan cok fazla sayidaki haberi analiz etmek ve bu dogrultuda
yatirim karar1 vermek oldukga zor ve vakit alan bir islemdir. Ustelik finansal gelismelere ait
haberlerin hisse senetleri fiyatlar1 tizerindeki etkisi ¢ok kisa siireli olmaktadir. Bu nedenle
yatirimcilarin tiim geligsmeleri analiz edecek vakitleri bulunmamaktadir. Bu ¢calismada internet
tizerinde yer alan finansal veriler bilgisayar yardimi ile analiz edilerek hisse senedi
yatrimcilarmma yon vermek amaglanmistir. Bu kapsamda finansal haberlerin  metin
madenciligi yontemleri kullanilarak hisse senedi fiyatlarina etkisinin olumlu veya olumsuz

olarak smiflandirilmasi amag¢lanmigtir.

Bu calisma, basta portfoy yoneticileri olmak iizere finans sektorii calisanlarinin veya



birikimlerini hisse senetleri piyasasinda degerlendirmek isteyen yatirimcilarm yatirim
portfoylerini belirlemesine yardimci olacaktir. Yatirnmcilarin hisse senetlerini dogru zamanda
almas1 veya elinde bulundurduklar1 hisse senetlerini dogru zamanda ellerinden ¢ikarmasi
getiri elde edebilmeleri acisinda biiytik 6nem arz etmektedir. Hisse senetleri piyasasinda getiri
elde edebilmek icin temel prensip belirli bir fiyattan alinan hisse senedinin fiyatimin belirli bir
artis kaydettikten sonra satilmasidir. Hisse senedi fiyati artigsa gegtikten sonra bu artis egilimin
ne kadar siirecegi bilinmemektedir. Yatirimcilar fiyatinin artacagim diistindiigii hisse senedini
almak veya elinde bulunduruyorsa bu durumu korumak ister. Diger taraftan yatirimcilar
fiyatmin diisecegini diisiindiigii hisse senedine yatirim yapmamak veya elinde bulunduruyorsa
fiyat1 diismeden satmak ister. Hedeflenen sistemin gerceklestirilmesi ile birlikte yatirimcilar
belirli bir hisse senedi fiyatinin artis veya azalis olarak ileride nasil bir yon izleyecegi
konusunda ©Onceden fikir sahibi olabileceklerdir. Ayrica yatirimcilarin risklerini minimize
ederken muhtemel getirilerinin artmas: yOniinde karar vermelerine yardimci olacak bilgi

saglanabilecektir.

1.1 Veri Madenciligi ve Metin Madenciligi

Son birkag¢ yila kadar bilgi sistemleri uzmanlar: bilgi ¢ikarim islemini yapisal formda yer alan
sayisal verilerin saklandig1 veritabanlar1 ve veri ambarlar1 iizerinden gerceklestirmekteydi.
Fakat isletmelere ait verilerin ¢ogu yapisal olmayan formda metin dosyalar1 olarak

saklanmaktadir. (Kroeze vd., 2003)

Wen’e (2001) gore metin madenciligi veri icerisinde yer alan iligkilerin kesfedilmesi
acisindan veri madenciligine benzemektedir. Fakat veri madenciliginden farkli olarak metin
formatinda yer alan veriler iizerinde calisir. Hearst (2003) metin madenciliginin veri
madenciliginden temel farkinin Oriintiilerin ¢ikarilmasi isleminin gerceklere ait sonuglarin
yapisal olarak saklandigi veritabanlar1 yerine yapisal olmayan metin verileri lizerinden
yapilmast olarak belirtmistir. Dorre vd., (1999) metin madenciligi islemini veri
madenciliginde kullanilan analiz fonksiyonlarinin 6zel metin analiz teknikleri uyarlanarak

metin verisine uygulanmasi olarak tarif etmistir.

Sonu¢ olarak metin madenciligi ve veri madenciligi biiylik miktardaki veriler iizerinde
calismast ve bilgi ¢ikarimi alanininda yer almasi bakimindan birbirine benzemektedir. Metin
madenciligi yapisal olmayan metin verisinden Oriintli c¢ikarmaya odaklanirken, veri
madenciligi yapisal verilerden Oriintii ¢cikarir. Veri madenciligi ¢ok daha olgun bir yaklasim

iken metin madenciligi heniiz yeni gelismekte olan bir alandir. (Wen, 2001) Buna karsin



metin madenciligi belirsizligi yiiksek yapisal olmayan metin verileri ile ¢alistig1 i¢in daha

karmasik bir islemdir.

1.2 Metin Madenciliginin Onemi

Metin madenciligi Web lizerinde ve dosya tabanlh cesitli sistemlerde yer alan c¢ok biiyiik
miktardaki metin verilerinin analiz edilmesi ihtiyacindan oOtiirii hizla gelismekte olan bir

alandir. (Karanikas ve Theodoulidis, 2002)

Grobelnik’e (2000) gore World Wide Web teknolojisinin ortaya ¢ikisi ile birlikte ¢evrimigi
haberler, kurumsal arsivler, arastirma yayinlari, finansal raporlar, tibbi kayitlar, e-posta
mesajlar1 gibi bir¢cok yapisal olmayan veri kaynagimin madencilik islemine tabi tutulmasi

ithtiyac1 dogmustur.

Sayisal ortamlarda saklanan ve erisime agik metin formundaki veri miktar1 hizla artarken
insanlarin birim zamanda okuyup anlayabilecegi veri miktar1 degismemektedir. Tan’a (1999)
gore organizayonlara ait verilerin %80’1 yapisal olmayan rapor, e-posta gibi formlarda
saklanmaktadir. Sekil 1.1°de gosterildigi iizere yapisal olmayan verilerin hacim olarak daha
fazla olmasma ragmen yeteri kadar islenememesi dolayist ile organizasyonlara kattig1 deger

cok daha diisiik olmaktadir. (Raghavan, 2002)

100
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O Yapisal Olmayan Veri

B Yapisal Veri

Veri Hacmi Verinin Degeri

Sekil 1.1 Yapisal olmayan ve yapisal verinin organizasyonlardaki dagilimi (Raghavan, 2002)



1.3 Onceki Cahsmalar

Literatiir taramas1 kapsaminda genel olarak metin madenciligi konusunda gergeklestirilen
caligmalar ile birlikte, finansal konular lizerinde 6zellikle hisse senedi fiyatlarinin tahmin
edilmesi konusu iizerinde gerceklestirilen calismalar incelenmistir. Daha Once benzer
konularda cesitli ¢alismalarin yapildig1 goézlemlenmis fakat bu calismalarda hisse senetleri
fiyatlarmin tahmin edilmesinde arzu edilen basarinin elde edilemedigi gozlemlenmistir.
Bunun sebebinin hisse senedi fiyatlarinin artisiin bircok parametreden etkilenmesi veya veri
setlerinin yetersiz oldugu diisiiniilebilir. Fakat tahmin islemi finansal haberlerin
karakteristigine uygun olarak gerceklestirildiginde onemli bir bagar1 oraninin yakalanabilecegi

diistiniilmektedir.

Hisse senetleri fiyatlarinda olabilecek degisikliklerin yayilanan haberler 1s1ginda tahmin
edilmesi konusunda simdiye kadar bircok calisma gergeklestirilmistir. Bu caligmalarda
haberlerin olumlu ve olumsuz olarak siniflandirilmasi amaci ile birgok farkli smiflandirma
yonteminden yararlanilmistir. Fakat finansal haberlerin karakteristigi ve haberlerin olumlu
veya olumsuz igerikli gibi anlamsal olarak daha derin bir seviyeden ayrilmasi gerekliligi gibi
faktorlerden dolayr mevcut yontemlerin direkt uygulanmasinin istenen basariyr saglamadigi
gozlenmistir. On isleme ve 6zellik secimi adimlarinin bahsedilen bu karakteristiklere uygun
olarak gergeklestirilmesinin basariyr ¢ok arttiracagi diisiiniilmektedir. Bu caligmada, daha
once yapilan ¢alismalara nazaran yenilik olarak bu adimlarin problemin karakteristigine gore

gerceklestirilmesi ve sonuglarin degerlendirilmesi amaglanmustir.

Literatiir taramas1 kapsamimda metin formatindaki verilerin siiflandirilmasi islemi icin en
uygun yontem arastirilmistir, en ¢ok kullanilan yontemler ve basarilar1 degerlendirilmistir.

Degerlendirilen yontemler asagidaki gibidir.

¢ Destek vektor makinesi (Support vector machine)

¢ k en yakin komsuluk (k nearest neighbor)

e Naive bayes

¢ Maximum entropy

e Karar agaclar1 (Decision trees)

Bu yontemlerin bazilarinin belirli alt alanlarda ¢ok daha 1yi sonu¢ verdigi gozlemlenmistir.
Ornegin Naive Bayes reklam amagl maillerin belirlenmesinde veya bir makale veya siirin
yazarmin belirlenmesinde ¢ok basarili sonuglar vermektedir. Benzer konulardaki ¢aligmalar

icin basar1 oranlar1 karsilastirildiginda destek vektor makineleri yonteminin diger yontemlere



gore daha basarili olarak One c¢iktig1 tespit edilmistir. Giiniimiizde bu smiflandirma
yontemlerinin gerceklemelerini iceren bircok yazilim kiitiiphanesi bulunmaktadir. Bu
kiitiphaneler bu konularda gerceklestirilen akademik calismalarda iicretsiz olarak
kullanilabilmektedir. Bu tiir araclarin kullanilmasi aymi calismada birden fazla yOntemin
kullanilabilmesi ve farkli yontemlerle elde edilen sonuglarmin degerlendirilebilmesine olanak

saglamaktadir.

Hisse senedi fiyatlarinin haber makaleleri kullanilarak tahmin edilmesi iizerine gerceklestiren
caligmalarda genellikle metin smniflandirma yaklagimi takip edilmektedir. Bu yaklasim
probleme uygulanirken haber makalelerinin hisse senedi fiyati iizerinde gosterdigi etkiye gore
olumlu veya olumsuz olarak siniflandirilmasi amaclanmaktadir. Bu kapsamda olumlu veya
olumsuz olarak etiketlenmis egitim makalelerinden yola cikilarak test makalelerinin sinifi
tahmin edilmektedir. Bu tiir bir calismayi gerceklestirebilmek igin c¢oziilmesi gereken
problemlerden birisi egitim setindeki haber makalelerinin onceden olumlu veya olumsuz
olarak etiketlenmesidir. Mevcut calismalarda makalelerin olumlu veya olumsuz olarak
etiketlenmesinde genel olarak iki yaklasim kullanilmistir. Bu yaklagimlar elle ve otomatik
etiketleme yaklasimlaridir. Elle etiketleme yaklasiminda egitim makaleleri kisiler tarafindan
okunup degerlendirilerek olumlu veya olumsuz olarak etiketlenmektedir. Bu yaklasim
makalelerin daha dogru etiketlenmesini sagladigi icin genel olarak hedef sistemin
smiflandirma basarisint artirmaktadir. Elle etiketleme yaklasiminin olumsuz tarafi ise
etiketlemenin zaman alici1 olmasindan otiirti veri setinde kullanilabilecek makale sayisinin
smirli olusudur. Bir diger dezavantaj ise egitim setinin biiyiitiilmesi amaci ile sisteme
eklenecek yeni makaleler icin yeniden elle islem yapma gerekliligidir. Otomatik etiketleme
yaklasiminda makalelerin etiketlenmesi makalenin yaymlandig1 giinden itibaren hisse senedi
fiyatinda olusan degisime gore gerceklestirilmektedir. Otomatik etiketleme yaklasimi daha
fazla makale iceren veritabanlar: ile ¢calisma imkani tanidig i¢cin daha elverisli bir yaklasim
olmaktadir. Ayrica sisteme siirekli yeni makaleler eklenerek veritabam kolaylikla
genisletilebilmektedir. Fakat bu yontemde makalelerin tamamen dogru etiketlenmesi miimkiin
olamamaktadir. Ciinkii gercekte olumlu olan bir makale yayinlandiktan sonra hisse senedi
fiyatinda degisik nedenlerden dolay: diisiis yasanabilmektedir. Ya da tam tersi olarak olumsuz
bir makale yayinlandiktan sonra hisse senedi fiyatinda baska bir nedenden oOtiirii artig
yasanabilmektedir. Ornegin bir sirketin basarili finansal sonuclarinin bir haber makalesinde
yaymnlanmasindan sonra yatirimcilarin yine de global krizden otiirii bu hisseye ilgi
gostermemesi hisse senedi fiyatinda diisiise sebebiyet verebilmektedir. Bu durumda makale

olumlu igerige sahip olmasina ragmen olumsuz olarak etiketlenecektir. Bir diger drnek ise bir



sirketin zarar agikladigini bildiren bir haber makalesinin yayinlanmasindan sonra zararin
beklenenden daha diisilk olmasindan dolayr yatirimcilarin hisseye ilgi gostermesi ve hisse
senedi fiyatmin artmasidir. Bu durumda ise aslinda olumsuz igerige sahip bir makale olumlu
olarak etiketlenecektir. Otomatik etiketleme yaklagimmin getirdigi bu yanhs etiketlenebilme

olasiliklar sistemin genel basar1 oraninda bir miktar diisiikliige sebep olmaktadir.

Hisse senedi fiyatlarmin tahmin edilmesi iizerinde gerceklestirilen caligmalarin sonuglari
incelendiginde basar1 oranlarinin  genellikle %40 ve %60 arasmnda degistigi
gozlemlenmektedir. Bu caligmalarda basari oranlarinin goreceli olarak diisiik olmasi hisse
senetleri fiyatlarinin dogasindan kaynaklanmaktadir. Ciinkii hisse senetlerinin fiyatlar1
yatirimcilarin alim satim taleplerine gore belirlenmektedir. Insan davranislarinin tahmin
edilmesinin giicliigii bu caligmalarin sonug¢larina da yansimaktadir. Diger taraftan basari
oranlarinin rasgele tahminlere gore yiiksek olmasi hisse senetleri fiyatlar: ile haber makaleleri
arasinda onemli bir iliski oldugunu kanitlamaktadir. Hisse senetleri alim satimi yapmak
isteyen yatirimcilarin yatirimlarina yon verirken bu haberleri dikkate almasi bu iligkinin

kurulmasini saglamaktadir.

Finansal haber makalelerinin olumlu-olumsuz veya artig-diisiis etkili  seklinde
smiflandirilmasi ile ilgili ¢caligmalarda genellikle makalelerin igeriginde yer alan kelimeler
ozellik olarak kullanilmaktadir. Her bir kelime ayr1 ay1 ozellik olarak kabul edilmektedir.
Kelimeler ozellik olarak belirlenirken yalnizca siniflandirmada anlamli olacak kelimeler
secilmektedir. Smiflandirmada etkisi olmayan edat, baglag, zarf vb. tiirden kelimeler

ayiklanmaktadir.

Benzer konularda simdiye kadar gerceklestirilen ¢alismalardan en 6nemlileri Cizelge 1.1°de
yaym yili ve yazar bilgileri ile listelenmistir. Bu boliimiin ilerleyen kisimlarinda bu

caligmalardan kisaca bahsedilmistir.



Cizelge 1.1 Hisse senedi fiyat1 tahmin etmeye yonelik gerceklestirilen bazi 6nemli ¢aliymalar

Calismanin Bashg Yazar ve Yayin Tarihi
Daily Stock Market Forecast from Textual Web Data Wauthrich vd., 1998
Electronic Analyst of Stock Behavior Lavrenko vd., 1999
Language Models for Financial News Recommendation Lavrenko vd., 2000
Mining of Concurrent Text and Time Series Lavrenko vd., 2000
Using News Articles to Predict Stock Price Movements Gidofalvi, 2001

Stock Broker P — Sentiment Extraction for the Stock | Khare vd., 2004
Market

Good News or Bad News? Let the Market Decide Koppel vd., 2004

Classification of Stock Exchange News Kroha vd., 2004

Forecasting Intraday Stock Price Trends with Text Mining | Mittermayer, 2004

Techniques

The Predicting Power of Textual Information on Financial | Fung vd., 2005

Markets

Stock Trend Prediction Using News Articles: A Text | Falinouss, 2007
Mining Apporach

Predicting the Trend of Taiwan Weighted Stock Index | Wu, 2007

with Text Mining Techniques

Wuthrich vd. (1998) web iizerinden yayinlanan makalelerde barindirilan bilgileri kullanarak
hisse senetleri endeks degerlerinin tahmin edilmesi iizerine bir ¢alisma gerceklestirmistir. En
etkili ve saygin gazetelerden alinan finansal haber makaleleri sistemin girdisi olarak
alimmaktadir. Bu makalelerden Asya, Avrupa ve Amerika’daki Onemli borsalarin hisse
senetleri endeksleri tahmin edilmektedir. Tahmin etme islemi makaleler icerisinde gecen
anahtar kayitlar tizerinden gerceklestirilmektedir. Bir anahtar kayit bir veya daha fazla

kelimeden olugsmakta ve hisse senedi endeks degerleri iizerinde etkisi oldugu



diisiiniilmektedir. Makaleler anahtar kayitlar: igerip icermedikleri bilgilerinden faydalanilarak
hisse senedi endeksi lizerinde artig, azalis veya duragan etkili olarak smiflandirilmaktadir.
Finansal bir uzman tarafindan belirlenen 400 kadar anahtar kayit sistemin tahminleme
isleminde kullanilmaktadir. Kural tabanli, k en yakin komsuluk, yapay sinir aglar1 gibi farkl
teknikler kullanilmis ve bu farkli tekniklerden elde edilen sonuglar birbirleri ile
karsilagtirilmigtir.  Sistemin tahmin ettigi degerlere gore bir yatirim stratejisi sistemin

kullanicilarina sunulmaktadir. Sekil 1.2°de bu sistemin genel mimarisine yer verilmistir.

Eski
Haberler
Olasiliksal
Eski Endeks
Kurallarin
Degerleri
L. Olusturulmasi
Web verisini
indiren Anahtar
A
uygulama Kayitlar
Olasiliksal Tahminleme
Kurallarin Artis Azahs
Endeks "
Uygulanmasi
Degerleri
Bugiiniin
Haberleri

Sekil 1.2 Wuthrich vd. sisteminin genel mimarisi (Wuthrich vd., 1998)

Her ne kadar sistemin basarisi rasgele yapilan tahminlere gore yiiksek olsa da sisteme yonelik
baz1 elestiriler yapilabilmektedir. Ornegin sistemin finansal makaleleri siniflandirmak igin
kullandig1 anahtar kayitlar 6nceden belirlenmektedir. Bu durumda onceden tanimlanmayan
fakat makaleler icerisinde bulunabilecek diger anahtar kayitlar ihmal edilmektedir. Diger bir
elestiri de sistemin belirli hisse senetlerine ait fiyatlar yerine hisse senetleri endeksleri
tizerinde tahminde bulunmasidir. Fakat yatirimcilar daha ¢ok hisse senedi fiyatlar1 iizerinde

olusabilecek degisiklikler ile yakindan ilgilenmektedir .

Lavrenko vd. (1999, 2000) haber makalelerinden hisse senetleri fiyatlarinin tahmin edilmesi
tizerine kapsamli bir calisma gerceklestirmislerdir. Analyst adii verdikleri sistem gercek

zamanl1 haber makalelerinin iceriklerini analiz ederek hisse senetleri fiyatlarinda olusabilecek



degisiklikleri tahmin etmektedir. Enalyst dil modelleme yaklasimi {izerine gelistirilmistir ve
zaman serileri ve haber makaleleri arasindaki bagimliligi modellemeye calismaktadir. Bu
sistem zaman serileri ve haber makaleleri seklindeki iki farkli tipteki datayr toplamakta,

islemekte ve arasinda iligkiler kurmaktadir. Znalyst sisteminin tasartmi Sekil 1.3’te

goriilmektedir.
Zaman Serileri Zaman Serileri On isleme
Hisse Senetleri t-test Ayristirma Algoritmasi
Fiyatlar:
Trend ve Haber
Siralanmasi
Metin Bazh Veri
Tlgili Dokiiman
Haber Makaleleri
y
Sistemin Yeni Dokiiman Trend Tipine
Degerlendirilmesi Gore Dil
Olasilik Tahminlemesi
Modelleme

Sekil 1.3 Analyst sisteminin genel mimarisi (Lavrenko vd., 1999, 2000)

Zaman serileri trendlerinin tanimlanmasinda t-test ayrigtrma algoritmas: kullanilmustir.
Zaman serilerine ait trendler ayristirilmis ve uzunluk, egim, diger trendler ile kesisme gibi
karakteristik Ozellikleri kullanilarak etiketlere atanmistir. Bu islem birikimli kiimeleme
algoritmasi (Everitt, 1993) ile gergeklestirilmistir. Bu etiketler haber makaleleri ile trendlerin
iligkilendirilmesinde temel bilgiyi olusturmaktadir. Trendleri belirli bir tarihe ait haber
makaleleri ile iliskilendirilirken haber makalesinin trendin baslangicindan belirli bir esik
degerinden daha az siire 6nce yayinlanmasi gerekmektedir. Denemeler sonucunda esik degeri
icin 5 ila 10 saatin en uygun sonuglar1 verdigi ortaya konmustur. Belirli bir trend ile iliskili
haber makalelerinin dil modelleri (Ponte ve Croft, 1998; Wallis vd., 1999) 6grenilmistir. Bu

sekilde egitim seti makalelerinde gecen kelimelerin kullamim istatistikleri hesaplanmigtir.
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Sistemin performansini 6l¢ciimlemek amaci ile market simiilasyonu kullanilmistir.

Gidofalvi (2001) finansal haber makalelerinden hisse senedi fiyatlar1 degisiminin tahmin
edilmesi iizerine bir caligma gerceklestirmistir. Bu ¢aligmada kisa donem hisse senedi fiyat
degisimlerinin finansal haber makaleleri iizerinden tahmin edilmesi amaclanmistir. Sistem
hisse senedi icin kesin bir fiyat tahmini yapmak yerine kullanicilara al veya sat Onerileri

getirmektedir. Sekil 1.4’te Gidofalvi sisteminin tasarimi goriilmektedir.

Hisse Senedi N Hisse Senedi Fiyat
Fiyatlar: Degisimlerinin Hesaplanmasi
Haber v
Makaleleri [}
Haber Makelelerinin Hisse q
A o Vs Naive Bayes
Senedi Fiyat Degisimleri Ile
Simiflandirica
Eslestirilmesi g
> Artis
y
y
B-Degerine Gore Dokiiman
q Tahminleme
Skorlama Azalis
y ™ Sabit
y
Haber Makalelerinin
Aksiyon
Etiketlenmesi e
Onerisi

Sekil 1.4 Gidofalvi sisteminin genel mimarisi (Gidofalvi, 2001)

Belirli bir zaman dilimi igerisinde hisse senedi fiyat degisimleri artig, azalig ve sabit olarak
smiflandirilmistir.  Egitim setindeki her bir haber makalesi makalenin yayinlanma
zamanindaki hisse senedi fiyat degisimine gore artis, azalis veya sabit olarak etiketlenmistir.
Naive Bayes yoOntemi kullanilarak egitim setindeki makaleler ile sistemin egitimi
gerceklestirilmistir. Ardindan bir test makalesinin egitilmis smiflandirici tarafindan hangi

fiyat degisim smifina dahil oldugu tahmin edilmistir. Her ne kadar etkin piyasa hipotezi boyle
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bir smiflandirma isleminin tahmin etme basaris1 olmayacagini 6ngorse de bu caligmada bir
haber makalesinin yayinlandig1r andan itibaren 20 dakika icerisindeki hisse senetlerinin

fiyatlarinda olabilecek degisimlerin tahmin edilebildigi ortaya ¢ikarilmisgtir.

Bu konuda bir diger calisma ise Khare vd. (2004) tarafindan gerceklestirilmistir. Stock Broker
P diger bir deyisle Stock Broker Prediction adini verdikleri sistem Web iizerinde yaymlanan
haber makalelerini madencilik islemine tabi tutarak hisse senedi fiyat degisimlerini tahmin
etmektedir. Haber makalelerinin siniflandirilmasinda uyarlanmis bir Naive smiflayici
kullanilmistir. Calisma sonucunda %60’1n iizerinde basar1 orani elde edildigi belirtilmistir.
Sistemin temel bilesenlerini Web sayfalarimi isleyerek yatirimci goriisleri ve haberleri
toplayan bir modiil ile goriisleri madencilik islemine tabi tutan bir modiil olusturmaktadir. Her
bir haber makalesi icin bir fikir endeksi olusturulmaktadir. Bu fikir endeksleri haber
makalelerindeki her bir climleden ¢ikarilan fikir degerlerinin toplanmasi ile elde edilmektedir.
Yeni yaymlanan haber makalelerine ait bu fikir endeksi kullanilarak hisse senedi fiyatinda
olusabilecek degisiklikler tahmin edilmektedir. Cesitli finansal haber siteleri incelenerek
onemli kelimeler bir sozliikte toplanmustir. Ayrica sistem zaman igerisinde yeni Onemli
kelimeleri de Ogrenebilmektedir. Stock Broker P sisteminin mimarisi Sekil 1.5°te

goriilmektedir.

Web Sayfalarindan Bashk ve Paragraf
Veri Cikarim > Cikarimm
A
Hisse Senedi Fiyati Fikir Endeksi

A

Tahminlemesi Hesaplama ve

Smiflandirma

Sekil 1.5 Stock Broker P sisteminin genel mimarisi (Gidofalvi, 2001)

Koppel vd. (2004) finansal haber makalelerinin iyi haber veya kotii haber olarak
smiflandirilmas: iizerine bir caliyma gerceklestirmistir. Halka agik sirketler hakkinda
yaymlanan haberler ilgili sirketin hisse senedi fiyatmin degisimine gore pozitif veya negatif
olarak etiketlenmistir. Sozciikler iizerinden analiz yapilmasmi 6ngoren modeller kullanilarak

haber makalelerinin 1yi haber veya kotii haber olarak ayristirilabilmesi %70 nispetinde basari
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ile gerceklestirilmistir.

Egitim setinde 60 defadan fazla gegcen sozciikler Ozellik olarak belirlenmistir. Ayrica
smiflandirmada etkisi olmayan kelimeler elenmistir. Ozellik degerleri olarak 6zelligin haber
icerisinde gegme sayisi yerine Ozelligin haberde gecip gecmedigi bilgisi kullanilmstir. Ciinkii
daha Once yapilan caligmalara gore finansal makalelerin siniflandirmasinda s6zciiklerin gecip
gecmedigi bilgisi gegcme sayisina gore daha 6nemli bir bilgidir. Her bir makale 6zellik olan
kelimeleri barindirip barmndirmadig: bilgisini tutan bir vektor olarak gosterilmistir. Ozellik
sayismin indirgenmesi amaci ile bilgi kazanci yontemi kullanilmis ve en yiiksek bilgi kazanci

saglayan 100 kelime secilmistir.

Koppel vd. (2004) calismasinda dogrusal SVM yontemini kullanarak 10-fold capraz
dogrulama sonucunda %70.3 basar1 oram elde etmistir. 2000-2002 yillar1 arasinda yaymlanan
haber makalelerini egitim seti olarak, 2003 yilinda yaymlanan haber makalelerini ise test seti
olarak kullandiginda %65.9 basar1 orani elde etmistir. Naive Bayes ve karar agaclar1 gibi
diger smiflandirma yontemleri kullanildiginda da benzer sonuclar elde edilmistir. SVM
yonteminin diger kerneller ile uygulanmasi da sonug lizerinde fazla bir degisiklige sebep

olmamugtir.

Kroha vd. (2004) calismasinda haber makalelerinin iyi veya kotii olmasinin uzun vadeli
piyasa hareketlerine etkisini arastirmistir. Bu calismada metin madenciligi, siniflandirma ve
bilgi erisimi yontemleri arasindaki iliski incelenmistir. Calismada benzer kelimelerden olusan
fakat farkli anlamlar tasiyan kelime gruplarindan Ornekler verilmistir. Ayrica okumadan
olumlu ve olumsuz oldugu hakkinda fikir edinmenin ¢ok zor oldugu ciimle orneklerine yer
verilmigtir. Calisma Alman Borsas: ile ilgili gecmiste yaymlanan haberler iizerinden test
edilmistir. Calisma sonucunda bilgi erisimi yonteminin haber makalelerinin iy1 veya kotii
olarak ayristirilmasinda yeteri kadar etkili olamadigi ortaya c¢ikarilmigtir. Bu tiir problemlerde

smiflandirma yontemlerinin daha etkili oldugu tespit edilmistir.

2004 yilinda Mittermayer (2004) NewsCATS (News Categorization and Trading System)
isminde bir tahminleme sistemi gerceklestirmistir. Bu sistem finansal haber makalelerinin
yaymnlanmasindan hemen sonra hisse senetleri fiyatlar1 iizerinde tahminler iiretmektedir.
NewsCATS sistemi ii¢ temel bilesenden olusmaktadir. ilk bilesen metin isleme teknikleri ile
haber makalelerinden uygulamanin ihtiya¢c duydugu bilgileri getirmektedir. Ikinci bilesen
haber makalelerini onceden tanimlanmis kategorilere ayirmaktadir. Son bilesen ise kategorize

edilmis haber makaleleri ilizerinden yatirim stratejileri olusturmaktadir. Sekil 1.6’da
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Mittermayer sisteminin mimarisine yer verilmistir.

Haber Haber
Makaleleri Makaleleri
Arsivi

A

Dokiiman On

Isleme Modulii Hisse Senedi
Fiyatlar:
Y Arsivi
011001110010
l y
Kategorizasyon > Iyi Haber > Yatirim Modiilii
R e—
Modiilii o
Kotii Haber
R —

Sekil 1.6 Mittermayer sisteminin mimarisi (Mittermayer, 2004)

NewsCATS c¢esitli kategorize etme kurallarmi 68renerek kategorizasyon modiiliiniin haber
makalelerini 6nceden tanimlanmis kategorilere ayirmasma olanak saglamaktadir. Her bir
kategori hisse senetlerinin fiyatlar: lizerinde olusan etkiler ile iliskilendirilmistir. Bu etkiler
artiy veya azalis olabilmektedir. Kategorizasyon modiiliinden elde edilen sonuglara gore

yatirim modiilii yatirim aksiyonlar: tavsiyeleri olusturmaktadir.

Haber makalelerinin otomatik olarak on islemesi asamasinda 6zellik ¢ikarimi, ozellik se¢imi
ve dokiiman gosterimi islemleri gerceklestirilmektedir. Ozellik se¢iminde tf (Term
Frequency), idf (Inverse Document Frequency) ve tf*idf (Term Frequency-Inverse Document
Frequency) frekans Olciimlemeleri kullanilmisti. On  isleme modiiliiniin  ¢iktilar
kategorizasyon modiiliine gecirilerek haber makalelerinin 1yi veya kotii olarak kategorize

edilmesi saglanir. Kategorizasyon islemi SVM metin smiflayici ile gerceklestirilmistir.

NewsCATS sistemi 2002 yilma ait haber makaleleri ve hisse senetleri fiyatlar: tizerinden test

edilmistir. Testler sonucunda NewsCATS sisteminin olusturdugu yatirim stratejilerinin
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rasgele karar verilen yatirimlardan daha 1yi sonug verdigi tespit edilmistir.

Fung vd. (2005) finansal haber makalelerinin analiz edilerek hisse senetleri fiyatlarindaki
degisimlerinin tahmin edilmesini saglayan bir cati olusturulmasi tiizerine bir caligma
gerceklestirmistir. Bu ¢calismada Hong Kong borsasinda islem goren hisse senetleri fiyatlari
ve bu hisse senetleri ile ilgili yaymlanmis 350.000’den fazla dokiiman kullanilmustir.
Dokiiman se¢imi amaci ile ki-kare istatistikleri teknigi kullanilmigtir. Secilen dokiimanlarin
gosterimi tf*idf Olclimlemesi iizerinden yapilmistir. Siniflandirma isleminde ise SVM
yonteminden faydalanilmistir. Calisma sonucunda hisse senetleri fiyatlar1 ve finansal haber

makaleleri arasinda giiclii bir iliski oldugu tespit edilmistir.

Falinouss (2007) caliymasinda metin formatinda yer alan haber verilerinin sayisal verilere
nazaran daha zengin bir bilgi kaynag1 oldugunu ongorerek haber makalelerinden hisse senedi
fiyatlarinin tahmin edilmesi tizerine bir model gelistirmistir. Bu ¢calismada temelde cesitli veri

ve metin madenciligi teknikleri kullanilarak ikili bir stmiflandirma yapilmaya ¢alisiimigtir.

Bu modeli hayata gecirmek icin Iran Khodro sirketine ait iki y1llik hisse senedi fiyatlar1 ve bu
sirket ile ilgili yayinlanan haber makaleleri kullanilmistir. Yeni bir istatistiksel segmentasyon
algoritmasi gelistirilerek zaman serileri iizerindeki trendler tanimlanmistir. Haber makaleleri
On islemeye tabi tutulup i¢inde bulundugu segmentlenmis trende gore etiketlenmistir. Ki-kare
yontemine gore secilen dokiimanlarin tf*idf Ol¢iimlemesi iizerinden vektorel gosterimi
saglanmigtir. Dokiimanlarin siniflandrmasinda  SVM  yontemi kullanilmistir.  Falinouss

sisteminin mimarisi Sekil 1.7°de gosterilmistir.
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Veritabam \
Hisse Senedi Zaman Serileri r
Fiyatlar Isleme 221
Haber —> —
Kaynaklar1 \/ Haberlerin

. Etiketlenmesi
Haberler Dokiiman On l
Isleme
[ Dokiiman Gosterimi 1 < < [ Ozellik Secimi 1
Kelime Agirhiklandirma (tfidf) Dokiiman Chi-Square
Secimi Istatistikleri
Vektor Uzay Modeli
v
[ Boyut Azaltma } > [ Ogrenme } _,[ Degerlendirme }
SVM
Smiflayici

Sekil 1.7 Falinouss sisteminin mimarisi (Falinouss, 2007)

Sistemin performansini degerlendirmek amac ile c¢esitli testler gergeklestirilmistir. Testler
sonucunda tahmin modelinin rastgele gerceklestirilen tahminlere gore ¢ok daha basarili

sonuglar tirettigi tespit edilmistir.

Wu (2007) metin madenciligi tekniklerinden faydalanarak Taiwan borsasindaki hisse senedi
fiyatlarinin hareketlerinin tahmin edilmesi iizerine bir calisma gerceklestirmistir. Cevrimici
finansal haber makalelerini simiflandiran bir sistem gelistirilmistir. Siniflandirma sonuglarina
gore yatirim stratejileri olugturulmus ve sistemin performansi Taiwan Borsast Agirlikli Hisse

Senedi Endeksi tizerinden degerlendirilmistir.

Sekil 1.8’de Wu sisteminin mimarisi gosterilmistir. Buna gore sistem ii¢ temel bilesenden
olusmaktadir. Ilk bilesen yeni yaymlanan haberlerin otomatik olarak ©n islemesini

gerceklestirmektedir. ikinci bilesen yeni yaymlanan bu haberleri smiflandirmaktadir. Ugiincii
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bilesen ise yatirim stratejilerini olusturmaktadr.

R
Eski Haberler

On isleme

A

Ozellik Secimi

A

Kelime Agirhiklandirma Ozellik Seti

A

Endeks Degerleri Smiflandiric

A

Yeni . Dokiiman Isleme . Siniflar

l

Yatirim Stratejileri

Haberler

Sekil 1.8 Wu sisteminin mimarisi (Wu, 2007)

Performans sonuclar1 degerlendirildiginde sistemin 6ngordiigii yatirim stratejileri ile ayda
ortalama %5.4 getiri saglanabilecegi tespit edilmistir. Bu bakimdan sistem istatistiksel olarak
%5 getiri saglayan mevduat sertifikasindan daha yiiksek bir getiri saglamaktadir. Bu
bilgilerden yola ¢ikilarak sistemin 6ngordiigii yatirim stratejilerinin kisa donem yatirimlar i¢in

kayda deger bir 6neme sahip oldugu ispatlanmigtir.

Bu boliimde haber makalelerinden hisse senedi fiyatlarmin tahmin edilmesi iizerine daha 6nce
gerceklestirilen ¢alismalardan bahsedilmistir. Bu calismalarda cesitli kabullenmeler tizerinden
farkli modeller kullanilmakla birlikte ¢ogu calismanin mimarisinde ortak kisimlar oldugu
gozlemlenmektedir. Genel olarak daha Once yaymnlanmis haber makaleleri egitim amacl
kullanilarak yeni haber makalelerinden hisse senedi fiyatlarma yoOnelik tahminler
gelistirilmesi prensipleri izlenmistir. Bu asamalarin gerceklestirilmesinde farkli makine

o0grenmesi tekniklerinden faydalanilmastir.
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Calismalarda arastirmacilarin ortak bir veritabami kullanmak yerine kendi olusturduklari
veritabanlarmi kullandiklar1 gozlemlenmistir. Bu nedenle caligmalarin sonucunda elde edilen
basar1 oranlarinin ¢ok farklh bir aralikta dagildig: tespit edilmistir. Fakat ¢caligmalari ¢ogunda

rasgele yatirim stratejilerden daha basarili sonuclar elde edildigi goriilmiistiir.



18

2. HIiSSE SENETLERI VE FINANSAL HABER MAKALELERI

Bu boliimde caligmanin anlasilmasina yardimci olmak amaci ile hisse senetleri ve finansal

haber makaleleri hakkinda bilgiler verilmistir.

2.1 Hisse Senetleri

Hisse senetleri cok ortakli sirketlerin sirket ortakligina belirli bir katilim1 temsil eden yasal
olarak diizenlenmis kiymetli evraklardir. Hisse senetleri devlet veya 6zel kuruluslar tarafindan
kurulan borsalarda islem goriirler. Hisse senetlerini alip satmak isteyen yatirimcilar borsalar

araciligi ile bu islemlerini gerceklestirebilmektedirler.

Hisse senetlerinin allm satim islemleri hisse senetlerinin fiyatlar1 {izerinden
gerceklestirilmektedir. Borsada islem goren her hisse senedinin belirli bir anda bir fiyati
bulunmaktadir. Hisse senedini almak isteyen yatirimcilar bu fiyat lizerinden alim yaparken,
hisse senedini satmak isteyen yatirimcilar da bu fiyat lizerinden ellerindeki hisse senetlerini

satabilmektedir.

Borsada hisse senetleri giin icerisinde birinci ve ikinci seans olmak iizere iki oturum siiresince
yatirnmcilar tarafindan islem gorebilmektedir. Hisse senetlerinin her iki seans sonunda da
kapanis fiyatlar1 belirlenmektedir. Ikinci seansmn kapanis fiyati ilgili hisse senedinin ilgili
giindeki fiyat1 olarak kabul edilmektedir. Bir hisse senedinin belirli bir giindeki fiyatinin bir
onceki giine ait fiyatina gore artis gostermesi hisse senedi degerlenmesi anlamina
gelmektedir. Hisse senedini bir onceki giin fiyatindan alan bir yatirimer bir giin sonra hisse
senedinin degerlenmesi ile kazancl duruma ge¢cmektedir. Hisse senedinin fiyatmin bir 6nceki
giine gore azalis gostermesi hisse senedinin deger kaybetmesi anlamma gelmektedir. Ilgili
hisse senedine yatirim yapan yatirimer da ilgili giinde zararli duruma ge¢cmis bulunmaktadir.
Yatirimceilar hisse senetlerini belirli bir fiyattan alip ilerleyen giinlerde hisse senedinin

fiyatinda artig olmasi ile yatirimlarinda getiri elde etmeyi amaglamaktadir.

Hisse senetleri fiyatlar1 yatirimcilarin arz talep dengelerine gore sekillenmektedir.
Yatirimceilar olumlu gordiikleri sirket faaliyetlerine ilgili sirketin hisse senedine talepte
bulunarak tepki vermektedirler. Ornegin bir sirketin satis gelirlerini bir 6nceki doneme gore
artirmasi, piyasaya yeni bir iirlin sunmasi veya baska bir sirketi satin almasi yatirimcilar
tarafindan olumlu karsilanan gelismelerdir. Bu gelismelerden sonra sirket hisselerine talep
artar ve hisse senedi fiyatinda artis meydana gelir. Ote yandan yatirimcilar sirket adina

olumsuz buldugu gelismelerde ise ilgili sirketin hissesine yatirim yapmamayi tercih ederler.
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Yatirim yapilmamasi hisse senedine talebin azalmasi anlamima gelmektedir ve bu da hisse

senedinin fiyatinda diisiise neden olur.

Yatirnmcilarin talepleri sadece sirkete ait haberler ile sekillenmez. Ulusal veya global,
ekonomik veya siyasal gelismeler de yatirimcilarin taleplerini belirleyen unsurlardir. Ornegin
tilkede veya diinya iizerinde yasanabilecek bir kriz kacmilmaz olarak yatmrimcilarin hisse

senetlerine olan ilgisini azaltacaktir.

2.2 Finansal Haber Makaleleri

Hisse senetlerini borsada isleme acan sirketlerin yasal olarak bazi yiikiimliiliikleri
bulunmaktadir. Bu sirketler hisse senetleri yatirimeilarinin bilmesi gereken faaliyetleri ve
faaliyetleri sonucu olusan finansal pozisyonlarmm kamuya bildirmek durumundadirlar.
Borsada islem goren sirketlerin yaptig1 bu tiir bildirimler yatirimcilara yon vermek amaci ile
hazirlanan finansal yayimnlarda yer almaktadir. Finansal makalelerde ayrica sirketlere ait

finansal sonuclarin degerlendirmesine de yer verilmektedir.

Finansal haber makalelerinde genellikle bir hisse senedine yonelik yatirimcilara yon verecek
haber veya yorumlara yer verilmektedir. Cogunlukla bir makale sadece bir sirkete ait hisse
senedine yonelik olarak yayinlanmaktadir. Bazi durumlarda makaleler ayn1 sektorde birbirine

rakip konumdaki birden fazla sirketin hisse senedine yonelik icerikte olabilmektedir.

Haberlendirme amacli makalelerin iceriklerinde genellikle bir sirketin donemsel finansal
sonuclari, bir sirketin baska bir sirketi satin almas1 veya sirket birlestirmeleri gibi haberlere
yer verilmektedir. Finansal sonug¢larin yaymlandigi makalelerde sirketin karlilik veya satis
gelirlerine ait niceliksel bilgiler bazi durumlarda gecmis donemler ile karsilastirilarak
verilmektedir. Bu tip makaleler bu ¢alismanm amaci olan makalelerin hisse senedi fiyatina
olumlu veya olumsuz anlamdaki etkisinin tahmin edilmesi isleminde en uygun makalelerdir.
Ciinkii bu finansal sonuglarin yayinlandigi makalelerde “A sirketinin satiglar1 artti”, “B
sirketinin kar1 azald1” gibi siniflandirmada cok etkili metinler yer alabilmektedir. Sirket satin
alma veya sirket birlesmeleri haberleri genellikle yatirimeilar tarfindan olumlu algilanip, ilgili
sirket veya sirketlerin hisse senedi fiyatlarinda artisa sebep olmaktadir. Bu nedenle bu icerikte
habere sahip makaleler kendine has belirli anahtar kelimeleri barimndirmalart ve olumlu

iceriklerinden otiirii stmflamada etkili olmaktadir.

Yorum igerikli makalelerde genellikle finansal konularda uzman bir yazarin makalenin ilgili

oldugu hisse senedine yonelik kisisel goriisleri ve okuyuculara tavsiyeleri yer almaktadir. Bu
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tip makalelerin hisse senedinin fiyatina olumlu veya olumsuz etkili olarak siniflandiriimasi
insanlar tarafindan okunup degerlendirildiginde kolay olmakla birlikte dogal dil isleme
teknikleri kullanildiginda olduk¢a zor olmaktadir. Ciinkii dogal dil isleme teknikleri
smmiflandirmada kullanmak iizere anahtar olacak bazi kelimelere ihtiya¢ duymaktadir. Bu tip
makalelerde ise metin icerisinde ¢ok farkli standart olmayan kelimeler gecebilmektedir.
Ayrica kullanilan kelimelerin olumlu veya olumsuz smiflandirmada etkisi daha diisiik

olmaktadir.

Sonug olarak finansal haber makaleleri sirketler hakkinda oldukca genis bilgiler icermektedir.
Hem niceliksel hem de niteliksel olarak olduk¢a zengin olan finansal haber makalelerinden

faydalanilarak karar vermeye yardimc1 anahtar bilgilerin tiretilmesi miimkiin olmaktadir.

2.3 Etkin Piyasa Hipotezi ve Tesadiifi Yiiriiyiis Modeli

Etkin piyasa hipotezinin ilk klasik tanimi Fama (1970) tarafindan yapilmistir. Bu
tanimlamaya gore menkul kiymet fiyatlar1 daima ulasilir tam bilgileri yansittigi durumda
ancak etkin bir piyasanin varligindan s6z etmek miimkiin olmaktadir. Etkin piyasa hipotezinin
temel dayanag: tesadiifi yiirliylis modelidir. Tesadiifi yiiriiylis modeli ise etkin bir sermaye
piyasasinda her tiirlii bilgi piyasaya yansimis ve yatirimeilar tarafindan degerlendirilmis ise
herhangi bir andaki hisse senedinin fiyati, hisse degerinin gergcek degerine esit olacaktir. Etkin
piyasa hipotezi temel ve teknik yaklasimlarin gegersiz oldugunu ileri siiren bir yaklagimdir.
Yani piyasadaki menkul kiymet fiyatlarinin sekillenmesi ancak bilgi ve bu bilginin tiim piyasa
katilimcilar1 tarafindan es zamanli ve tamamen paylasimi ile miimkiin olmaktadir.
Giinlimiizde sermaye piyasalar1 ve reel piyasalar daha fazla birbirini etkiler hale gelmistir. Bu
nedenle sermaye piyasalarmin etkinligi sermaye piyasalarma konu olan menkul kiymetlerin

gercek degerlerini yansitmasi ile miimkiin olabilmektedir.

Etkin piyasa hipotezinin varsayimlar1 asagidaki sekilde listelenebilir:

e Piyasada ¢ok sayida alict ve satici vardir. Higcbir alict veya satici piyasayr tek basina
etkileyecek giicte degildir.

e Menkul kiymetle ilgili bilgiler diisiik bir maliyetle ve en kisa siirede yatirimcilara
saglanmaktadir.

e Etkin bir piyasada islem giderleri oldukca diisiiktiir.

¢ Piyasalarin kurumsal yapist ¢cok gelismistir. Yani diizenleyici mevzuatlar ile piyasalarin

istikrarli calismasi saglanmaktadir.
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e Vergi ile ilgili diizenlemeler yoktur.

o Tiim finansal varliklar tamamen boliinebilir.

Piyasanin etkin olabilmesi i¢in sartlar; bilgi ve veriler iizerinde tekellesme olmamasi,
piyasadaki islem giderlerinin rekabet¢i bir bicimde olusmasidir. Bu hipoteze gore 3 ¢esit form
tastyan bir piyasa olusmaktadir. Bunlar zayif, yar1 etkin ve tam etkin formlu piyasalardir.
Zayif form piyasalarda sadece gecmis verilere ve bilgilere dayanarak yatirimei yatirim
politikasint belirler ve getiri elde eder. Yari etkin form piyasalarda ise yatirimciya ge¢cmis
bilgilerin verilerin yaninda yatirim yapilacak elemanm i¢ faktorlerinden yani sirket icinde
calisan, sirketin ne yapacagini bilen biri tarafindan bilgi verilmesi gerekmektedir. Bu sart
saglandig1 zaman yatirimer yari etkin piyasalarda rahat¢a yatirim yapip, getiri saglayabilir.
Ugiincii ve son form ise tam etkin piyasa formlaridir. Bu tarz piyasalarda ge¢mis veriler ve
sirket ici bilgi disinda diger tiim farkli bilgilerin de yatirimciya ulasmas: gerekmektedir.

Boylece yatirimer yatirim profilini ¢izer.
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3. SISTEM TASARIMI

Bu boliimde hisse senetleri fiyatlarindaki degisimin tahmin edilmesi sisteminin tasarimi ve
kullanilan teknikler detayli bir bicimde anlatilmigtir. Bolim 3.1°‘de sistemin genel
mimarisinden ve siirecler arasi akistan bahsedilmistir. Ilerleyen boliimlerde ise sistem

mimarisini olusturan agamalar detayli olarak anlatilmistir.

3.1 Genel Mimari

Hedeflenen sistemin mimarisi diger metin madenciligi uygulamalarinda kullamilan mimari ile
paralellik gostermekle birlikte caligmanin finansal boyutundan 6tiirli bazi ek asamalara

sahiptir. Sekil 3.1’de sistemin genel mimarisine yer verilmistir.

—— - [~

Hisse Senedi Fiyatlarm Giinliik Fiyat N
Yayimnlayan Online Degisimlerinin
Kaynaklar Hesaplanmasi

- 5 /'

Makalelerin flgili
Giindeki Fiyat
Finansal Makaleler Giinliik Finansal Degisimine Gore
Yaymnlayan Online Makaleler Etiketlenmesi
Kaynaklar l
Sistem Egitimi Ozellik Secimi o
SVM Siniflayici — Ki-Kare Istatistikleri l On Isleme

K En Yakin Komsuluk

|

Sonuclarin

Sistemin Test Edilmesi Degerlendirilmesi

Sekil 3.1 Sistemin genel mimarisi

IIk asamada belirli bir sirkete ait hisse senedi secilmektedir. Secilen hisse senedi icin uygun
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bir periyottaki tiim fiyat bilgileri ve ilgili hisse senedine ait yaymnlanmis makaleler elde
edilmektedir. Bir sonraki agsamada hisse senedinin her giin i¢in bir 6nceki giine gore degisim
bilgisi artig veya azalis olarak belirlenmektedir. Bu artis veya azalis bilgisi kullanilarak ilgili
giinde yayinlanan makaleler olumlu veya olumsuz olarak etiketlenerek sistemin egitimi ve
dogrulama testi gerceklestirilmektedir. Daha sonra egitim makaleleri islenerek
smiflandirilmada  kullamlacak  Ozellikler  belirlenecektir.  Belirlenen — 6zelliklerden
smiflandirmaya etkisi en fazla olan belirli sayidaki ozellik se¢ilir. Segilen ozellikler ve egitim
makaleleri kullanilarak sistemin egitim asamasi gerceklestirilir. Egitim sonucunda elde edilen

model kullanilarak test makaleleri siniflandirilir ve sistemin basaris1 degerlendirilir.

3.2 Hisse Senedi Fiyatlan ve Finansal Makalelerin Elde Edilmesi

Hedef sistem herhangi bir dile 6zel olarak gelistirilmemistir. Fakat egitim ve test verileri
Ingilizce dilinde daha kolay elde edilebilecegi ve calisma uluslararasi anlamda diger
caligmalar ile daha kolay kiyaslanabilecegi icin sistemin degerlendirilmesi Ingilizce
dokiimanlar kullanilarak yapilmistir. Ayrica Ingilizce metinlerin ciimle ve kelimelere
ayrilmast islemini gerceklestiren acik kaynak kodlu kiitiiphaneler bulunmaktadir. Bu
caligmada da akademik kullanima izin verilen bu tiir kiitiiphanelerden faydalanilmasi

amaclanmustir.

Calisma sonucunda ortaya ¢ikarilacak basar1 oranlarinin benzer caligmalarla kiyaslanabilmesi
acisindan literatiirde bu amacla kullanilan genel erisime agik bir veritabam elde edilmeye
calisilmistir. Bu sekilde ayni veritabanini kullanan farkli caligmalarin basar1 oranlari
karsilastirilabilecek ve benimsenen yontemin problem iizerine uygunlugu konusunda yorum
yapilabilecektir. Bu kapsamda benzer calismalarda kullanilan veritabanlarinin nasil elde
edildigi konusunda arastirmalar yapilmistir. Diger taraftan akademik ¢alismalarda kullanilmak
tizere veritabam saglayan KDD (Knowledge Discrovery in Databases) gibi bazi
organizasyonlarm yaymlar1 incelenmistir. Bu ¢alismalar sonunda proje amacina tam olarak
uygun genel kullamma acik ortak bir veritabani olmadigi, benzer c¢aligmalarda

veritabanlarimin ¢alismay1 gerceklestirenler tarafindan olusturuldugu tespit edilmistir.

3.2.1 Veritabanimin Olusturulmasinda Online Haber Kaynaklarinin Kullanim

Veritabaninin internet {izerinden yaymn yapan haber sitelerindeki makalelerden elde
edilmesine karar verilmistir. Bu amagcla http://www.fool.com sitesinde yaymlanan ve Amerika

Birlesik Devletleri borsalarinda islem goren sirketlere ait yatirim amagh haber makaleleri
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kullanilabilmektedir. Ayrica ayni siteden hisse senetlerinin ge¢cmise doniik fiyatlar: da elde

edilebilmektedir.

Veritabaninin Microsoft firmasma ait hisse senetleri {iizerinden hazirlanmasma karar
verilmistir. Microsoft firmasinin se¢ilme nedeni teknoloji sirketlerinin ekonomik kriz, petrol
fiyatlarindaki artis gibi global etkenlerden daha az etkilenmesidir. Hisse senedi fiyatinin
global etkenlerden daha az, sirkete ait haberlere ise daha duyarl olmasi hedef sistemin basar1

oranimin ortaya ¢ikarilmasi agisindan onemlidir.

Calismanin son bir yila ait haber makaleleri ve hisse senedi fiyatlar1 tizerinden yapilmasina
karar verilmistir. Son bir yilda yaymnlanan haber makalelerinin sistemin basarisini
yansitabilmesi acisindan yeterli uzunlukta oldugu diisiiniilmiistiir. Bu stirenin daha uzun
tutulmasindan belirlenen siirenin bir kisminda global bir ekonomik gelismenin hisse senedi
fiyatlarinda etkisinin olmas1 diger kisimda ise bu global gelismenin etkisini kaybetmesi gibi
olasiliklar1 artirabileceginden 6tiirii kagmilmustir. Ornegin son iki yila ait makaleler ve hisse
senedi fiyatlar: ile calisilsa idi bu iki yilin ilk yilinda global kriz olmadigindan 6tiirii hisse
senetleri fiyatlarinda global krizin etkisindeki ikinci yila nazaran genel olarak daha fazla artis
oldugu gozlenecekti. Egitim makaleleri ilgili giindeki fiyat artismna gore etiketlendigi igin
egitim makalelerinin iceriklerinde bulunmayan bagka bir parametre de kullanilarak

etiketlenmis olacakt1.

http://www.fool.com sitesinde cesitli borsalarda islem goren hisse senetlerine iliskin giincel
hisse senetleri fiyatlari, ilgili sirkete ait en son haberler ve hisseye yatirim yapmak isteyen
yatirimcilara Oneriler gibi bilgiler bulunmaktadir. Ayrica hisse senetlerinin tarihsel fiyatlar1 ve
ilgili sirkete ait haber arsivi de yer almaktadir. http://www.fool.com sitesinde hisse senetleri
hakkinda bilgileri bulunan borsalar arasinda New York borsast ve NASDAQ borsas1 yer
almaktadir. Bu calismanin basarisinin test edilmesi amaci ile secilen Microsoft sirketine ait
MSFT kodlu hisse senedi de NASDAQ borsasinda islem gormektedir. http://www.fool.com
sitesinde belirli bir tarih araligi verilerek ilgili tarith araliginda belirli bir hisse senedinin
giinlik acilig, kapanig fiyati, bir Onceki giine gore yiizde degisimi gibi bilgiler elde
edilebilmektedir. Sekil 3.2°de http://www.fool.com/ sitesinin MSFT hissesi i¢in tarihsel

fiyatlar sayfasi ekran goriintiisiine yer verilmistir.
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Microsoft Corp (naspaa:msFT) $30.53 #-047(-151
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The Company develops, manufactures, licenses, and supports a range of software products for many computing devices.

Quate | Commentary | Scorecard | Historical Prices | Chart | Stats | Ratios | Earnings/Growth Rates | S

Start Date (YYYY-MM.DD) |2003-01-01 ©5]  EndDate (yvyy-MM.DD) [2008-03-30 i

Date Cpen High Low Close Volume Change % Historical Rating
09r30/2009 2575 2599 26.38 25,72 63,537 624 ®-0.12%
08/29/2009 25 2596 2564 2575 39,050,278 *-0.3%
08/28/2009 25.60 2616 2560 2583 44363585 & +1.10%
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08r24;/2009 2592 2611 2566 2594 56,310635 4 +089%
08/23/2009 25492 26.25 2564 2571 60603558 #-0.23%
09r2272009 25.42 2582 26.29 2877 61,378,342 & +186%
08r21/2009 2510 2537 2510 2530 28878663 #+016%

Sekil 3.2 http://www.fool.com/ sitesi MSFT hissesi i¢in tarihsel fiyatlar sayfasi

Sekil 3.2°de ekran goriintiisii verilen sayfaya baglanilarak son bir yildaki MSFT hisse
senedinin giinliik kapanig fiyati ve bir onceki giine gore yiizde degisimi bilgileri elde
edilmistir. Elde edilen fiyat bilgileri Sekil 3.3’de grafiksel olarak gosterilmistir. Her giin i¢in
fiyatlardaki degisim bilgisi ilgili giinde yaymlanan haber makalesinin pozitif veya negatif
olarak etiketlenmesinde kullamlmistir. Ornegin ilgili giinde hisse senedi fiyat1 artis gosterdi
veya ayni kaldi ise ilgili giinde yayinlanan haber makaleleri pozitif olarak etiketlenmistir.
Eger fiyat azalis gosterdi ise ilgili giine ait makaleler negatif olarak etiketlenmistir. Sekildeki
grafik incelendiginde MSFT hisse senedinin 2009 yili igerisinde c¢ogunlukla artis trendi
icerisinde oldugu gozlenebilmektedir. Bu artis trendi 2009 yili icerisinde yayinlanan haber

makalelerinde olumlu olarak siniflanan makalelerin cogunlukta olacagi anlamina gelmektedir.
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Sekil 3.3 MSFT hissesinin 2009 yilina ait fiyat bilgileri grafigi

http://www.fool.com sitesinde belirli bir hisse senedi se¢ilip ilgili hisse senedinin sirketine ait
haber arsivine ulasilabilmektedir. Bu haber arsivinde yayimnlanan her haber makalesi i¢in
yaymlanma tarihi bilgisi de bulunmaktadir. Haber arsivinin ana sayfasinda en giincel
haberden geriye dogru her habere iliskin sayfaya yonlendirme saglayan baglantilar yer
almaktadir. Sekil 3.4’te http://www.fool.com/ sitesinin MSFT hissesi i¢in haber arsivi ana
sayfas1 ekran goriintiisiine yer verilmistir. Ekran goriintiisiinde goriilen haber basliklar: ilgili
habere yonlendirme saglayan baglantilardir. Gegmiste yayinlanan tiim haberlere ait
baglantilar tek sayfada kullaniciya sunulamayacag icin ekranda sayfalama yoluna gidildigi
goriilmektedir. Haber baslklarmin bulundugu boliimiin hemen iistiinde sayfalar arasinda

gezinmeyi saglayan ve sayfa numaralari ile belirtilen baglantilar goriilmektedir. Bu baglantilar
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kullanilarak geriye doniik istenilen tarthe kadar yayinlanmis haber baglantilarina

ulasilabilmektedir.
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INVESTING | APRIL 30, 2010
The Seas Are Parting for the iPad
Impress today or forever hold your peace, Apple.

HIGH-GROWTH INVESTING | APRIL 29, 2010
Logitech Looks Like a Buy
Stellar results and fine strategic options ahead add up to ... a falling stock?
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Sekil 3.4 http://www.fool.com/ sitesi MSFT hissesi i¢in haber arsivi ana sayfasi

Sistemin egitim ve test amacglh veri setini olusturan haber makalelerinin ayr1 metin dosyalar1
halinde kaydedilmesi gerekmektedir. Bu amacla bir uygulama gelistirilip haber arsivinde son
bir y1l icerisinde yaymlanan makaleler ve yaymlanma tarihleri otomatik olarak elde edilmistir.

Uygulama Java programlama dili ile gelistirilmis ve Java internet kiitiiphanesinden
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faydalanilmustir.

Java internet kiitliphanesinde URL adresi verilen internet sayfalarinim HTML kaynak
kodlarin1 okuyabilen yordamlar yer almaktadir. HTML kaynak kodlar: bir internet sayfasmin
tarayicida gosterilmesini saglayan, sayfa icerigi ile birlikte igerigin nasil goriintiilenecegi
bilgisini barindan HTML taglerini de iceren kodlardir. HTML kaynak kodlarindan sayfa
icerigini elde edebilmek i¢cin HTML taglerinin ¢ikarilmas: gerekmektedir.

Gelistirilen uygulama haber arsivinin ana sayfasim1 okuyarak haber sayfalarina iliskin URL
adres bilgilerini almaktadir. Daha sonra her bir haberin URL adresi kullamilarak haber
sayfalarina baglanilmis ve haber sayfasinin HTML igerigi elde edilmistir. Haber sayfalarinda
haberin temel icerigine ek olarak sitede yonlendirmeyi saglayan degisik baglantilar veya
reklam amacli metin, resim ve baglantilar yer almaktadir. Sekil 3.5’de 28 Agustos 2009
tarthinde yayimnlanan Microsoft firmasi ile ilgili bir haberin http://www.fool.com/ sitesindeki

ekran goriintiisiine yer verilmistir.
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Anything Sony Can Do, Microsoft Can Do
Better

By Anders Bylund
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Microsoft (Masdag: MSET) is a master at playing "follow the eader." This Recs
time, the Fedmond Rurmbler is dropping the price of its fanciest Xbox 360 2
video game systemn by $100, only days after Seny (NYSE: SHE) did the same
toits Playstation 3 systern. Both the P53 Slim and xbox 360 Elite will cost you _ Rec This |
e e s S S
David Gardner called MNetflix . %
in 2004 at $15.42. He's up : Erint
546% as of April 23rd. See Of course, Microsoft would argue that the
what David's rEEDmmending |CII’II2E dl’EI[CI Was mare af an III[CIEr'I SEEI’Et, and that the
that you buy MNEXT. near-simultaneous timing just a coincidence. Aaron
s Click Here Mow Sreenbery, a director of product manaderment for Microsoft's

garning division, tells Ars Technica that the price drop had
hrrn nlanned for mnnths as nart of a orncoct life ovele

Sekil 3.5 http://www.fool.com/ sitesi MSFT hissesi i¢in bir haber sayfasi

Ekran goriintiisiinde goriildiigii tizere haber metni sayfanim sol alt boliimiinde yer almaktadir.
Sayfadaki diger boliimlerin haber igerigi ile bir ilgisi bulunmamaktadir. Uygulama tarafindan
haber sayfalarmin HTML igeriginden bu kisimlar ¢ikarilmistir. Sayfadaki haber metni boliimii
incelendiginde haber metni boliimiinde de bazi kelimelerin diger sayfalara baglanti olarak
kullanildig1 goriilmektedir. Bu kelimeler alti c¢izgili ve mavi renkli font ile takip

edilebilmektedir. Haber icerigine iliskin HTML kistmdan HTML tagleri ayiklanarak haber
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metni net olarak elde edilmistir. Sekil 3.5’de internet sayfasi goriintiisii verilen haber
makalesinin ayiklama islemlerinden gecirildikten sonra elde edilen salt icerik hali Sekil 3.6’da

goriilmektedir.

Microsoft (Nasdaqg: MSFT) is a master at playing "follow the leader." This
time, the Redmond Rumbler is dropping the price of its fanciest Xbox 360
video game system by $100, only days after Sony (NYSE: SNE) did the
same to its PlayStation 3 system. Both the PS3 Slim and Xbox 360 Elite
will cost you about $300 and come equipped with 120 GB of hard-drive
storage.

Of course, Microsoft would argue that the price drop was more of an open
secret, and that the near-simultaneous timing just a coincidence. Aaron
Greenberg, a director of product management for Microsoft's gaming
division, tells Ars Technica that the price drop had been planned for
months, as part of a product life cycle Microsoft plans "years in
advance." Whatever the case, consumers will see the high-end versions of
both Sony's and Microsoft's consoles taking 25% cuts to their price
tags, while adding more storage and new features.

That could be enough to spark a powerful upgrade cycle, which might
spell trouble for Nintendo (OTCBB: NTDOY.PK). The Nintendo Wii was never
the most powerful video game unit available, and it lacks even the
option to add a hard drive without hacking the system. But its $250
price point and unique, family-friendly games have kept the Wii
outselling all comers for years. Those days may be over for Nintendo,
unless the company trims prices on the Wii as well. The competition is
getting a wee bit too close.

I believe that these console price drops should kick-start the stalled
engines of the whole sector -- just in time for the critical holiday
shopping season. However, this two-pronged catalyst may not yet be
priced into the value of the game producers. So this could be the

perfect time to pick up a few shares in Take-Two Interactive (Nasdaq:
TTWO), Activision Blizzard (Nasdag: ATVI), THQ (Nasdag: THQI), or
Electronic Arts (Nasdag: ERTS) before Mr. Market reacts to

skyrocketing game system sales. Where there's system sales, the games
will follow.

Sekil 3.6 Ornek bir haber makalesi icerigi

Uygulama http://www.fool.con/ sitesine baglanip yukarida bahsedilen tiim bu adimlar1 takip
ederek son bir yilda MSFT hisse senedi ile ilgili yaymlanan makalelerini okumaktadir. Haber
makalelerinin salt icerikleri metin dosyas: olarak bir dizine kaydedilmistir. Uygulama ayni
zamanda makalelerin ait oldugu giine ait hisse senedi fiyati degisimini kullanarak metin
dosyasmin ilk satirinda makalenin pozitif veya negatif oldugu bilgisini de eklemektedir.
Metin dosyasinin ikinci satirinda makalenin ait oldugu tarih bilgisi bulunmaktadir. Uciincii ve

sonraki satirlarda makalenin igerigi yer almaktadir.
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3.2.2 Haber Makalesi Dokiimanlarinin Birlestirilmesi

Son bir yil igerisinde yaymlanan 949 adet haber makalesi veri setine eklenmistir. Haber
makaleleri nispeten kisa oldugu i¢in 6zellik olarak belirli bir kelime ¢iftinin bir makalede
gecme ihtimali diisiik olmaktadir. Bu nedenle ayni giin igcerisinde yayinlanan tiim haberler tek
bir dokiiman altinda toplanarak kelime ciftlerinin dokiimanlarda ge¢cme ihtimali artirilmaya
calisilmistir. Ayni giinde yayinlanan tiim haber makalelerinin sinif1 ayni olacagi i¢in boyle bir
diizenlemenin gerceklestirilmesinde bir sakinca bulunmamaktadir. Bu kapsamda son bir

yildaki 182 is giiniinde yaymlanan 949 haber 182 farkli dokiimanda birlestirilmistir.

3.3 Finansal Makalelerin Etiketlenmesi

Belirli bir sirketin belirli bir doneme ait hisse senedi fiyatlar1 ve sirketle ilgili finansal
makaleler elde edildikten sonra bu finansal makalelerin etiketlenmesi gerekmektedir. Finansal
makalelerin dahil olabilecegi etiketler olumlu veya olumsuz olabilmektedir. Olumlu makale
ilgili sirketin hisse senedinin fiyatinin artmasinda etkisi olan makale anlamina gelmektedir.
Olumsuz makale ise makalenin ait oldugu sirketin hisse senedi fiyatmin diismesinde etkisi

oldugu diisiiniilen makale sinifidir.

Bir finansal makalenin olumlu veya olumsuz olarak etiketlenmesinde makalenin yaymlandig:
giindeki hisse senedinin fiyat degisimi kullamilmaktadir. Bu amagla hisse senetlerinin giinliik
fiyatlarindan giinliik fiyat degisimleri hesaplanir. Bir hisse senedinin giinliik fiyat degisimi
belirli bir giindeki hisse senedi fiyatinin bir 6nceki giindeki hisse senedi fiyatindan farkinin
bir 6nceki giin fiyatina boliinmesi ile elde edilir. Hisse senetleri sadece is giinlerinde islem
gordiigii icin bir onceki giin hafta sonu veya tatile denk geliyorsa bir dnceki giin fiyat1 olarak
bir Onceki is giinii fiyati almir. P, t. giine ait fiyat, P.; ise (t-1). giine ait fiyat olarak kabul
edilirse AP fiyat degisimi (3.1)’deki bagintiya gore hesaplanir.

= (3.1

AP‘nin sifirdan biiyiik olmasi ilgili giinde hisse senedi fiyatinda bir artis oldugu anlamina
gelmektedir. AP‘nin sifirdan kiiciik olmasi ise ilgili giinde hisse senedi fiyatinda bir diisiis
oldugu anlamina gelmektedir. AP‘nin sifira esit olmast da olumlu olarak degerlendirilir.
Makale yayinlandiktan sonra eger hisse senedi fiyatinda bir artis olmus ise ilgili makale
olumlu olarak etiketlenir. Eger makale yayinlandiktan sonraki giin hisse senedi fiyat1 diigmiis

ise 1lgili makale olumsuz olarak etiketlenir. Olumlu etki gosteren makaleler 1, olumsuz etki
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gosteren makaleler ise -1 olarak temsil edilmektedir. Bu durumda AP ve makale smifi

arasindaki iligki (3.2) bagintisi ile ifade edilebilir.

Makale AP>=0 > 1

Sinifi AP< 0 q

(3.2)

182 dokiimandan 104 tanesi hisse senedi fiyatiin arttig1 giinii temsil ederek olumlu olarak
etiketlenmistir. 78 dokiiman ise hisse senedi fiyatinin azaldig1 giinii temsil ederek olumsuz

olarak etiketlenmistir.

3.4 On islemler

On isleme bir veri madenciligi uygulamasinda veri setinin 6n islemeden gecirilerek
ozelliklerin elde edilmesine hazir hale getirilmesidir. On islemler kapsaminda veri temizligi,
verl biitlinlestirme, veri doniistirme ve veri azaltimi gibi islemler gergeklestirilir. Veri
temizligi veri setindeki eksik verilerin tamamlanmasi, giiriiltiili ve tutarsiz verilerin
cikarilmast islemidir. Veri biitiinlestirme farkli veri kaynaklarindan gelen verilerin
birlestirilmesidir. Veri doniistiirme islemi ham verinin veri madenciligin isleyebilecegi
formlara doniistiiriilmesidir. Veri azaltimi isleminde ise veri igerisindeki bilgi kaybi en aza

indirgenerek verinin azaltilmas: gerceklestirilir.

Smiflandirmaya dayali veri madenciligi ¢aligmalarinda veri setindeki ham verilerin 6n
islemeye tabi tutularak Ozellik verilerine donistiiriilmesi gerekmektedir. Simiflandirma
calismasinin konusuna ve kullanilan veriye gore belirlenen 6zellikler farkli olabilmektedir.
Ornegin bir resim formatindaki verinin veri madenciligi uygulamasinda resimde kullanilan
renkler Ozellik olarak belirlenebilir. Ciinkii resimde kullanilan renk, resim bilgilerinin
degerlendirilmesinde Onemli bir bilgi olabilir. Ses formatindaki verilerin smiflandirmasina
yonelik bir uygulamada seslerin frekanslari 6nemli bir bilgi olabilmektedir. Bir metin
madenciligi uygulamasinda da metinlerin siniflandirilmasi i¢in siniflandirmada kullanilacak

ozelliklerin belirlenmesi gerekmektedir.

Metin formatindaki verilerin siiflandirilmasinda kullanilan en klasik veri doniistiirme teknigi
metinde bulunan kelimelerin metinde gecme frekanslarinin 6zellik olarak belirlenmesidir.

Fakat bu veri doniistiirme yonteminin basaris1 uygulamanim konusuna baghidir. Ornegin bu
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yontem metin yazarmin belirlenmesi veya bir e-postanin reklam amach olup olmadiginin
belirlenmesi uygulamalarinda olduk¢a basarili olabilmektedir. Fakat finansal makalelerin
smiflandirilmasinda ne derece basarili oldugu tartismalidir. Bir makalede isim tiiriinden bir
kelimenin ge¢cmesi bilgisi tek basima ilgili makalenin hisse senedinin fiyatina olumlu veya
olumsuz etkisi oldugu konusunda gecerli bir bilgi vermemektedir. Ornegin bir makalede
“satiglar” kelimesinin gecmesi ilgili makalenin hisse senedi fiyati lizerinde olumlu veya
olumsuz etki yarattig1 konusunda net bir fikir vermemektedir. Ciinkii “satiglar” kelimesi “A
sirketinin satiglar1 arttr” gibi bir ciimlede olumlu etkiye sahipken “A sirketinin satiglar1 azaldi”
gibi bir ciimlede olumsuz etkiye sahip olabilmektedir. Ayni sekilde fiil tiirlinden bir
kelimenin makalede gecmesi bilgisi tek basmna ilgili makalenin hisse senedinin fiyatma
olumlu veya olumsuz etkisi oldugu konusunda net bir fikir vermemektedir. Ornegin “azald1”
gibi bir fiil tiirtinden kelimenin bir makalede gecmesi de makalenin olumlu veya olumsuz
oldugu konusunda fikir verememektedir. “B sirketinin kar1 gecen yila gore %10 azald1”
climlesinde olumsuz bir etki verirken “B sirketinin zarar1 gegen yila gore %10 azald1”

ciimlesinde olumlu bir etki vermektedir.

Bu calismada ayni climlede gecen isim ve fiil ¢iftleri 6zellik olarak belirlenmistir. Ciinkii ayn1
ciimlede gecen biri isim digeri fiil olan kelime cifti makalenin olumlu veya olumsuz oldugu
konusunda net bir fikir verebilmektedir. Yukarida ornek olarak verilen ciimlelere tekrar goz
atarsak “A sirketinin satislar1 arttr” ciimlesinde “satiglar’” ve “arttr” kelime ¢ifti makalenin
olumlu bir etkiye sahip oldugu bilgisini verebilmektedir. Diger 6rnek “B sirketinin kar1 gecen
yila gore %10 azaldi” ciimlesinde ise ‘“kar1” ve “azaldi” kelime c¢ifti makalenin olumsuz

etkiye sahip oldugu fikrini ¢ikarmaktadir.

Calisma Ingilizce dilindeki makaleler iizerinden yapilmustir. ingilizce dilinde kelime sonunda
eklerin nispeten daha az olmasi benimsenen yontemin bu dilde daha basarili sonuclar
verebilecegininin ongoriilmesini saglamistir. Ciinkii kurgulanan sistem yazilis1 farkli olan her
kelimeyi farkli olarak algilamaktadir. Ornegin Tiirk¢e’ de “artmak” fiili makaleler igerisinde
“arttr”, “artmustir”, “artacak”, “artmasi bekleniyor” seklinde farkli ekler alarak gecebilir.
Fakat Ingilizce’de “increase” kelimesi genellikle “increased” ya da sadece “increase” olarak

kullanilmaktadir.

“X Company sales increased 20 percent from last year” ciimlesi i¢in Cizelge 3.1° de belirtilen

kelime ikilileri 6zellik olarak ¢ikartilir.
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Cizelge 3.1 Ornek bir ciimle i¢in 6zellik olarak segilen kelime ikilileri

1. Kelime (Isim) |2. Kelime (Fiil)
X increased
Company increased
sales increased

20 increased
percent increased
year increased

Ornek ciimle igin gelistirilen sistem 6 farkli kelime ikilisini 6zellik olarak c¢ikartir. Ornek
climlede fiil tiiriinde sadece “increased” kelimesi bulundugu i¢in tiim 6zelliklerin fiil olan
ikinci kelimesi “increased” olarak belirlenmistir. “X”, “Company”, “sales”, “20”, “percent”
ve “year” kelimeleri ise isim tiirlinde oldugu icin 6zelliklerin isim olan ilk kelimesinde yer

almaktadirlar.

Hedef sistemin yazilimmin gerceklestirilmesi asamasinda literatiirde akademik caligmalarda
kullanilmak {iizere sunulan yazilim kiitiiphanelerinden miimkiin mertebe faydalanilmistir. Bu
sekilde gerceklemeye ayrilan efor sistemin tasariminin zenginlestirilmesine ve ayni caligmada
daha fazla yontemin kullanilabilmesine olanak saglamistir. Open NLP kiitiiphanesi de haber

makalelerinin iceriginde yer alan ciimle ve kelimelerin islenmesinde kullanilmustir.

OpenNLP [1] dogal dil isleme iizerinde gerceklestirilen agik kaynak kodlu projelerin
toplandig1 bir organizasyondur. OpenNLP iizerinden Java tabanli dogal dil isleme
kiitiiphanelerine ulasilabilir. Bu kiitiiphaneler kelime tespiti, tokenlara ayirma, isimlendirilmis

bilesen tespiti, pos-tagging gibi fonksiyonlar1 ger¢eklestirmede kullanilabilir.

OpenNLP kiitiiphanesinin sagladig: ciimlelere ayirma fonksiyonu kullanilarak her bir makale
climlelere ayrilmistir. Elde edilen ciimlelerdeki kelimeler ayristirilarak her kelimenin tiirii elde
edilmistir. OpenNLP kiitiiphanesi maximum entropy yontemini kullanarak ctimlede gecen her
bir kelimenin tiiriinii belirleyebilmektedir. Ayni climlede gecen ve tiirleri belirlenen
kelimelerden biri isim digeri fiil olacak sekilde tiim kelime ikilileri ¢ikarilarak genel bir
ozellik listesinde saklanmistir. Bu islem yapilirken bitis kelimelerini iceren ikililer hari¢
tutulmustur. Ornegin “is”, “are” gibi fiillerin gectigi tiim ikililer veya “it”, “they” gibi isim
tirtinden kelimelerin gectigi tiim ikililer Ozellik setine dahil edilmemistir. Tim

dokiimanlardaki her ciimle i¢in ayni islemler tekrar edilerek veritabanindaki tiim kelime

ikilileri elde edilmistir.
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3.5 Ozellik Secimi

“X Company sales increased 20 percent from last year” ornek ciimlesi i¢in Cizelge 3.1°de
belirtilen kelime ikilileri 6zellikleri incelendiginde bu 6zelliklerden hepsinin siiflandirmada
etkisi olmadig1 goriilmektedir. Ornegin “X” ve “increased” kelime ikilisinin bir makalede
ayn1 ciimle icinde ge¢cmesi makalenin hisse senedi fiyatmma olumlu veya olumsuz bir etki
yaratacagl konusunda net bir fikir verememektedir. Bu iki kelimenin beraber gectigi bir
climlede arttig1 ifade edilen nesne firmanimn kér1 da olabilir. Bu durumda olumlu bir makale
olarak smiflandirilabilir. Fakat arttig1 ifade edilen nesne firmanin zarari da olabilir. Bu

durumda ise olumsuz bir makale olarak smiflandirilmalidir.

Uygun kelime ikilileri 6zellik olarak cikarildiktan sonra bu 6zelliklerden siniflandirmada en
cok etkisi olan ve uygun sayida 6zellik iceren bir alt kiimenin se¢ilmesi gerekmektedir. Ciinkii
cikarilan her Ozelligin siniflandirmaya etkisi olmayabilir hatta siniflandirmanin basarisini

azaltabilir.

Ozellik secimi islemi icin literatiirde kullamlan bazi yontemler incelenmistir. Bu

yontemlerden bazilarimin ¢alisma prensibi asagida anlatilmistir.

3.5.1 Ozellik Secimi Yontemleri

Bu boliimde simdiye kadar metin simiflandirma caligmalarinda kullanilan farkh 6zellik se¢imi
yontemlerinden bahsedilmistir. Ayrica Ozellik se¢cim yOntemlerinin  performanslarini

karsilastirilan ¢calismalarda elde edilen sonuglara yer verilmistir.

3.5.1.1 Kelimenin Bulundugu Dokiiman Sayisi

Kelimenin bulundugu dokiiman sayis1 yonteminde bir kelimenin kag¢ farkli dokiimanda gectigi
dikkate alnir. Egitim setindeki dokiimanlar kullamilarak her bir kelimenin kag¢ farkli
dokiimanda gectigi tespit edilir. Dokiiman siklig1 belirli bir esik seviyesinden diisiik olan
kelimeler cikarilir. Apte vd. (1994) calismasinda kelimelerin bulundugu dokiiman sayisi
metodunu kullanmistir. Bu yontem caligmalarda birincil 6zellik se¢imi yOontemi olarak
kullanilmaktan ziyade genellikle etkinligi artirma amacgh kullanilmaktadir. (3.3) esitligine
gore 1 Ozelliginin ¢ smifindaki dokiiman sayis1 1 kelimesini iceren ve ¢ sinifina dahil olan

dokiiman adedidir.

DS(i,c)=P(i,c) (3.3)
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3.5.1.2 Bilgi Kazanim

Bilgi kazanimi makine Ogrenmesi alaminda siklikla bir 0zelligin smiflandirmadaki
kullanigliligin1 smmamak amaci ile kullanilir. Bu yontemde bir 6zelligin bulunmasi veya
bulunmamasimin bilinmesinin simiflandirmaya kattigi  bilginin  bit cinsinden degeri
hesaplanmaktadir. Her bir 6zelligin bilgi kazanimi hesaplanir ve belirli bir esik degerinin
altindaki ozellikler elenir. Lewis ve Ringuette (1994) bilgi kazanimi yontemini Naive Bayes
ve karar agaclar1 yontemleri ile ikili smiflandirma yaptigi calismasinda kullanmigtir. 1
smifinin ¢ dokiimanindaki bilgi kazanim degeri (3.4) esitligine gore hesaplanir.
P(i,c) - P(i,c)

P(i,c)-log

BR(e) =Py logp 0 P(0)-P(0)

(3.4)

3.5.1.3 Ortak Bilgi

Ortak bilgi istatistiksel dil modelleme ve kelime iliskilendirmede siklikla kullanilan bir
Olciimleme yontemidir. Wiener vd. (1995) ortak bilgi yontemini ki-kare istatistik yontemi ile
beraber 6zellik se¢cimi amaci ile kullanmigtir. Ortak bilgi yonteminin zayif 6zelligi kelimelerin
aykir1 olasiliklarindan giiclii bir sekilde etkilenmesidir. Ornegin ayn1 kosullu olasiiga sahip
kelimelerden daha az rastlanan kelimeler daha yiiksek skorlara sahip olmaktadir. Bu nedenle
farkli siklikta kullanilan kelimelerin skorlarmin karsilastirilmas: pek miimkiin olmamaktadir.
(3.5) esitliginde 1 Ozelliginin ¢ dokiimanindaki ortak bilgi degerinin nasil hesaplandig:

belirtilmektedir.

P(i,c)

OB(Z,C) = logm

(3.5)

3.5.1.4 Ki-kare istatistigi (Chi Square Statistic)

Ki-kare istatistikleri yonteminde bir sinif ve bir 6zellik arasindaki bagimlhilik olciiliir. Her sinif
icin egitim setindeki tiim Ozellikler ile bu siif arasindaki ki-kare istatistikleri hesaplanir. Ki-
kare istatistigi ve ortak bilgi yontemi arasimndaki temel fark ki-kare istatistigi yonteminde
normalize edilmis skorlarin kullanilmasidir. Bu nedenle ki-kare istatistigi yonteminde elde
edilen skorlar karsilastirilabilir olmaktadir. Fakat ¢ok diisiik siklikta tekrar eden 6zellikler icin
bu normalizasyon ise yaramamaktadir. Bu nedenle ki-kare istatistigi yontemi diisiik sikliktaki

ozellikler i¢in uygun degildir. (Dunning, 1993)

Bu yontemde 1 Ozelliginin c¢ sinifindaki ki-kare istatistik degeri (3.6) esitligine gore
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hesaplanir.

_ N-|PG.o)- PG, - Plio)- PGo
P(i)- P(i)- P(c)- P(c)

X*(i,c) (3.6)

3.5.1.5 Terim Giicii

Terim giicii yontemi ilk olarak Wilbur ve Sirotkin (1992) tarafindan ortaya atilmis ve metin
erisimi caligmalarinda sozliikk azaltiminda kullanilmak amacr ile gelistirilmistir. Daha sonra
Yang (1995) tarafindan metin siniflandirma ¢aligmalarinda giiriiltiilii veriyi azaltmak amaci
ile kullanilmistir. Yang ve Wilbur (1996) ayrica terim giicli yontemini dogrusal regresyon ve
en yakin komsuluk smiflandirma ¢aligmalarinda degisken sayisinin  azaltiminda
kullanmiglardir. Bu yontemde bir terimin yakin iligkili dokiimanlarda goziikme olasiligi temel
alinarak terimin 6nemi tahmini olarak hesaplanmaktadir. Yakin iligkili dokiimanlar bulunmasi
egitim setindeki dokiimanlar kullanilarak birbirine benzerligi belirli bir esik degerinden
yiiksek olan dokiiman ciftleri elde edilmesi ile gerceklestirilir. 1 6zelliginin terim giicii degeri

(3.7) esitligi ile hesaplanir.

TG(i)=P.(ie yjre x) (3.7)

3.5.1.6 Esitsizlik Oram

Esitsizlik orani ilk olarak Rijsbergen (1979) tarafindan ilgililik geribildirimi i¢in terim se¢cmek
amact ile gelistirilmistir.  Bu yOntemin ardindaki temel prensip, Ozelliklerin alakali
dokiimanlardaki dagiliminin alakasiz dokiimanlar tizerindeki dagilimimdan farkli oldugudur.
Bu yontem Mladenic (1998) tarafindan metin siniflandirmada terim sec¢imi amaci ile
kullanilmistir. 1 6zelliginin ¢ dokiimanina ait esitsizlik oran1 degeri (3.8) esitligindeki gibi

hesaplanabilmektedir.

_ P(i,0) 1= PGi.0)]
[1- PG,0)]- PG,c)

EO(i,c) (3.8)

3.5.1.7 Korelasyon Katsayisi

Korelasyon katsayis1 yontemi Ng vd. (1997) ve Sebastiani (2002) tarafindan tanimlanmustir.
Bu yontem ki-kare istatistigi yonteminin farkl bir uyarlamasidir. (3.9) esitliginde 1 6zelliginin

¢ dokiimanindaki korelasyon katsayis1 degerinin nasil hesaplanacag: belirtilmistir.
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_ VN -|PG.o)- PG.o) - Pli.c) - Pli,o)]
JPG)- PG)- P(c)- P(c)

KK (i,c) (3.9)

3.5.1.8 GSS Katsayisi

GSS Katsayis1 yontemi  Galavotti vd. (2000) tarafindan tamimlanmis ki-kare istatigi
yonteminin farkli bir uyarlamasidir. 1 6zelliginin ¢ dokiimanina ait GSS katsayis1 degeri (3.10)

esitligindeki gibi hesaplanabilmektedir.

GSS(i,c) = P(i,c)- P(i,c)— P(i,c) P(i,c) (3.10)

3.5.1.9 Ozellik Secimi Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Yang ve Pedersen (1997) metin smiflandirma caligmalarinda kullanilan 6zellik se¢imi
yontemlerini karsilastiran bir calisma gerceklestirmistir. Bes farkli metin smiflandirma
yontemi ii¢ degisik kriter dogrultusunda karsilastirilmistir. Bu kriterler genel kelimelere
egilim, sinif degerlerini dikkate alma ve Ozelligin yoklugu durumunu dikkate alma
seklindedir.  Degerlendirmeler Reuters-22173 ve Ohsumed veri setleri kullanilarak
gerceklestirilimistir. Siniflandirma islemlerinde k-en yakin komsuluk ve dogrusal en kiigiik
kare uydurma yontemleri kullanilmistir. Calismanimn sonuclar1 Cizelge 3.2°de gosterilmistir.
Bu sonuclara gore bilgi kazanimi ve ki-kare istatistikleri yontemlerinin diger yontemlere gore
daha basarili oldugu gozlenmistir. Bu iki yontemden ki-kare istatistiklerinin hesaplamalarin
daha kolay olmasindan otiirii uygulamada daha cok tercih edildigi diisiiniilmektedir.
Dokiiman sayist yontemi smif degerlerini dikkate alma ve oOzelligin yoklugu durumunu

dikkate alma kriterlerini karsilamasa da iyi bir siniflandirma performans: gostermistir. Ortak

bilgi yonteminin ise belirgin olarak diger yontemlere gore zayif oldugu gozlenmistir.

Cizelge 3.2 Ozellik secimi yontemleri karsilastirma sonuglar1 (Yang ve Pedersen, 1997)

Ozellik Secimi Yontemi | Dokiiman Bilgi Ki-kare Ortak Terim
Sayis1 | Kazanmm | Istatistikleri | Bilgi Giicii

Genel kelimelere egilim | Evet Evet Evet Hayir Evet

Sinif degerlerini Hayir Evet Evet Evet Hayir

dikkate alma

Ozelligin yoklugunu Hayir Evet Evet Hayir Hayir

dikkate alma

Smiflandirma Cok iyi Cok iyi Cok iyi Zayif Iyi

Performansi
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Rogati ve Yang (2002) bilgi kazanimi, dokiiman sayis1 ve ki-kare istatistikleri 6zellik se¢cim
yontemlerini karsilagtiran bir ¢alisma gerceklestirmistir. Bu calismada Reuters-21578 ve
RCV1 veri setleri kullanilmistir. Naive Bayes, Rocchio algoritmasi, k-en yakin komgsuluk ve
destek vektdor makinesi yoOntemleri siniflandirma islemlerinde kullanmilmistir. Her
smiflandirma yontemi her ozellik se¢cimi yontemi ile tek tek ve birka¢ oOzellik secim
yonteminin birlikte kullanilmasi ile test edilmistir. Her siniflandirma yontemi i¢in elde edilen
en 1yi Uc¢ sonu¢ Sekil 3.7°de grafiksel olarak gosterilmistir. Grafikte yer alan egrilerin

e, "

aciklamalarinda kullamilan “+” isareti birden fazla Ozellik secim yOnteminin birlikte

13

kullanildig1 anlamina gelmektedir. “cut” ibaresi ise ¢ok az sayida dokiimanda gecen
kelimelerin elendigini belirtmektedir. Grafik incellendiginde kullanilan smiflandirma
yontemine bakilmaksizin ki-kare istatistik yonteminin tek basma veya diger ozellik se¢imi
yontemleri ile birlikte kullaniminin en iyi sonuglar arasinda yer aldigi gozlemlenmektedir.
Diger bir tespit ise siniflandirma yontemi olarak destek vektor makinesi ydnteminin

kullanilan 6zellik se¢imi yontemine en az duyarli olan yontem oldugudur.

09r
0806
—0.84F ~., e _ﬁ
; === knn DF+CHI MAYX cut N
= == Lknn CHI MAX+CHI AVG cut
=0.82r —= knn IG+CHI MAX cut -
- -~ nb GEN CHI-GEN IG cut
i =% nb GEN CHI-GEN IG
0.8 nb GEN CHI
ol yoc CHI MAN+CHI AVG
073k vl roc DF +CHI MAX cut
- +€): roc CHIMAX
vt svin IG cut =/
| B svin IG+CHI MAYX cut >
0.76 '0' svim DF+IG cut
1 3 5 10 15 20 25

Percent features

Sekil 3.7 Ozellik secimi yontemleri karsilastirma sonuclar1 (Rogati ve Yang, 2002)

Seo vd. (2004) ontoloji 6grenme calismasi kapsaminda konsept kelimelerin belirlenmesi
amact ile dort farkli Ozellik se¢cimi yOntemini kullanmig ve elde ettigi sonuclar:
karsilastirmistir. Bu yontemler ortak bilgi, ki-kare istatistikleri, Markov Blanket ve bilgi

kazanim1 yontemleridir. Calisma sonucunda ontolojiye has kelimeleri belirlemede bilgi
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kazanimi yonteminin en kotii performansi sergiledigi goriilmiistiir. Markov Blanket yontemi
bilgi kazanimi yontemine gore daha iyi bir performans gostermistir. Ortak bilgi ve ki-kare
istatistikleri yontemleri diger yontemlere gore cok daha iyi sonuglar tiretmigtir. Fakat bu iki
yontem arasimda herhangi birinin digerine net bir iistiinlik kuramadigi gozlenmistir. Her iki

yontem de ontolojiye has anlamlar iceren kelimeleri basari ile belirleyebilmektedir.

3.5.2  Ozellik Secimi isleminin Gerceklestirilmesi

Onceki boliimlerde anlatilan o6zellik secim yontemlerinin litetiirdeki uygulamalari
incelendiginde herhangi bir yontemin digerine gore performans acisindan net bir iistiinliik
gostermedigi tespit edilmistir. (Falinouss, 2007) Her yontemin kendine has giiclii ve zayif
yonleri bulunmaktadir. Ozellik se¢im yontemlerinin uygulamadaki basarilar1 daha c¢ok
kullanilan veritabanma ve birlikte kullamildig1 siniflandirma yontemine bagli olmaktadir.
Metin siniflandirma ¢aligmalarinda bilgi kazanimu, ki-kare istatistikleri, korelasyon katsayis1
ve esitsizlik oram1 yontemlerinin daha etkili olarak one ciktig1 goriilmiistiir. Diger bir deyisle
klasik 0zellik secim yontemleri metin smmiflandirma problemleri i¢in en iyi olma 6zelliklerini
devam ettirmektedir. Bu ¢alismada 6zellik azaltilirken siniflandirmada faydali bilgi kaybinin
en aza indirgenmesi ve zamana bagli Ozellikleri daha 1yi ele almasindan oOtiirti ki-kare

istatistikleri yonteminin kullanilmasina karar verilmistir.

Her ozellik icin ilgili 6zelligin tiim dokiimanlardaki ki-kare degerleri hesaplanmis ve bu
degerler toplanarak o©zellik bazinda toplam agirhiklar elde edilmistir. Ki-kare istatistik
degerleri hesaplanirken (3.6) esitligi kullanilmistir. Toplam agirhigi en yiiksek olan belirli
sayidaki Ozelik hedef Ozellik seti olarak secilmistir. Bu islemler Java programlama dili

kullanilarak gelistirilen bir uygulama ile gerceklestirilmistir.

Ozellik se¢imindeki hedef ozellik setinde bulunacak 6zellik sayisi bir sistem parametresi
olarak belirlenmistir. Bu sekilde farkli 6zellik sayilarinin sistemin basarisini nasil etkiledigi
analiz edilebilecektir. Hedef 6zellik setinde az 6zellik bulunmasi makaleleri smiflandirmada
aymrict olan bazi Ozelliklerin  ithmal edilmesi agisindan basariyr azaltan bir faktor
olabilmektedir. Ayni sekilde gerektiginden fazla oOzellik kullanmak Ornegin makale
smiflandirmada etkili olmayan Ozelliklerin kullanilmasi aym sekilde yanlis siniflandirma
sonuclarina sebebiyet verebilecektir. Bu nedenle ideal 6zellik sayis1 farkli 6zellik sayilarinda

sistemin denenmesi ile elde edilebilecektir.
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3.6 Smiflandirma islemi

Ozellik secimi asamasinda smiflandirma isleminde kullanilacak en etkili ozellikler
belirlendikten sonra sistemin egitimi gerceklestirilmistir. Sistemin egitim asamasinda
otomatik bir 6grenme algoritmas: egitim verilerinden gerekli bilgileri ¢ikararak her kategori

icin bir smiflayici olusturur. (Ng vd., 1997)

80’11 yilarin sonuna kadar metin smiflandirma problemlerinde en ¢ok kullanilan yaklagim
bilgi miihendisligiydi. Bu yaklasgimda smiflandirma kurallar1 ilgili konuda uzman olan
kisilerin goriisiine basvurularak elle hazirlanmaktaydi. 90’l1 yillarda bu yaklasim yerini
makine Ogrenmesi tekniklerine birakti. Makine Ogrenmesi tekniklerinde simifi belirli olan
dokiimanlar otomatik olarak analiz edilerek bir siniflayici olusturulmaktadir. Daha sonra bu
smiflayict smifi bilinmeyen Ornegin sinifin1 tahmin etmektedir. Makine 6grenmesi teknikleri
baz1 avantajlar1 da beraberinde getirmistir. Bu teknikler kullanildiginda elde edilen dogruluk
oranlari ilgili konuda uzmanlarin yaptig: siniflandirmalarla karsilastirilabilir basaridadir. Ayni

zamanda ¢ok fazla insan eforu gerektirmemektedir.

Son yillarda birgok istatistiksel makine 6grenmesi teknigi ortaya atilmis ve bir¢ok arastirmaci
kendi metin siniflandirma problemlerinde bu teknikleri basar1 ile uygulamistir. Bu
tekniklerden bazilar1 su sekildedir: Hiyerarsik siniflandirma (Larkey, 1998; Jenkins vd.,
1999), cok degiskenli regresyon modelleri (Fuhr vd., 1991; Yang ve Chute, 1994; Schutze
vd., 1995), k-en yakin komsuluk smiflandirma (Creecy vd., 1992; Yang, 1994, 1999; Kwon
ve Lee, 2000), Bayes siniflayici (Tzeras ve Hartman, 1993; Lewis ve Ringuette, 1994; Lam
vd., 1997; McCallum ve Nigam, 1998), karar agaglar1 (Lewis ve Ringuette, 1994), yapay sinir
aglar1 tabanl smiflandirma (Chen vd., 1994; Yang, 1994; Wiener vd., 1995; Ng vd., 1997;
Ruiz ve Sririvasan, 1999), Rocchio algoritmasi1 (Buckley vd., 1994; Joachims, 1997),
sembolik kural 6grenimi (Apte vd., 1994; Cohen ve Singer, 1996). Ayrica lojistik regresyon
ve destek vektor makinesi (Cortes ve Vapnik, 1995; Joachims, 1998, 2002; Kwok, 1998;
Dumais vd., 1998; Hearst, 1998; Dumais ve Chen, 2000; Siolas ve d’Alche-Buc, 2000) gibi
dogrusal siniflandirma teknikleri de metin smiflandirma yontemlerinde kullanilmaya
baslamistir. Bu iki yontem iistiindiizlem bulunmasi konusunda benzerlik barindirmaktadir.
Fakat destek vektor makinesi gosterdigi iistiin performans ile en ileri simiflandirma yontemi

olarak yerini korumaktadir. (Zhang ve Oles, 2001)

Finansal makalelerin secgilen Ozellikler ile egitim ve dogrulama testlerinde destek vektor

makinesi ve k-en yakin komsuluk yontemleri kullanilmistir.
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3.6.1 Smiflandirma Yontemlerinin Karsilastirmasi

Yukarida da belirtildigi gibi metin siniflandirma problemlerinde bir ¢ok farkli yontem
kullanilmaktadir. Bazi caligmalarda bu farkli yontemlerin etkinligi karsilastirilmistir. Bu

boliimde bu karsilastirma sonuglarina yer verilmistir.

Brucher vd. (2002) sonuclarin agirlikli olarak test veri setine bagh oldugunu belirtmistir.
Smiflandirma algoritmalar1 i¢in belirli parametreler tanmimlanmistir ve bu parametreler
caligsmalarin performansini etkileyebilmektedir. Kullanilan veritabanina gore parametrelerin
en etkili sonuclar elde edilecek sekilde ayarlanmasi gerekmektedir. Tiim kosullar ve

kisitlamalar goze alindiginda en 1yi sonuglarin SVM yontemi ile elde edildigi tespit edilmigtir.

Dumais vd. (1998) calismasinda bes farkli yontemi karsilastirmistir. Bu yontemler benzeri
bul, karar agaclari, Naive Bayes, Bayes Net ve destek vektor makineleri yontemleridir.
Calismada Reuters-21578 veritaban1 kullanilmistir. Calisma sonucunda dogrusal destek
vektor makinesi en etkili yontem olarak bulunmustur. Bu yontemin olduk¢a dogru sonuglar
tiretmesi ile birlikte egitim ve test isleminin hizli ve kolaylikla yapilabildigi tespit edilmistir.

Sekil 3.8’de bu karsilastirmanin sonuglarina yer verilmistir.
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Sekil 3.8 Metin smiflayici yontemlerinin karsilastirmasi (Dumais vd., 1998)

Joachims (1998) calismasinda destek vektor makinesi yontemini diger geleneksel metin
smiflandirma yontemleri ile karsilastirmistir. Bu yontemler Naive Bayes, Rocchio
algoritmasi, k-en yakin komsuluk ve karar agaclar1 yontemleridir. Veritabani olarak Reuters-
21578 ve Ohsumed veritabanlar1 birlikte kullanilmistir. Denemeler sonucunda destek vektor

makinesi yonteminin diger yontemleri performans anlaminda geride biraktig: tespit edilmistir.
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Ayrica destek vektdr makinesi yonteminin radyal tabanli kernel kullamldiginda polinom

kernele gore daha 1yi sonuglar tirettigi gdzlenmistir.

3.6.2 Destek Vektor Makinesi (SVM)

Destek vektor makinesi yontemi (Cortes ve Vapnik, 1995; Vapnik, 1998 ) siniflandirmada en
etkili yontemlerden birisidir. Ozellikle metin simiflandirmasinda oldukca basarili oldugu
cesitli caligmalarda ispatlanmistir (Joachims, 1998; Dumais vd., 1998). Destek vektor
makinesi iki smifli tanima problemlerinde sik¢a kullanilan bir makine 6grenmesi teknigidir.
El yazis1 tamma, yiiz tammma ve metin smniflandirmas1 gibi biiyiikk 6lgekli girdileri olan
problemlerde ¢ok 1iyi performans sagladig: cesitli calismalar ile kanitlanmistir (Dumais vd.,
1998; Joachims, 1998; Yang ve Liu 1999; Fukomoto ve Suzuki 2001). Destek vektor
makinesi yontemi yapisal risk azaltilmasi prensibini uygulayan bir istatistiksel Ogrenme
teorisine dayanir. Ayrica hem regresyon hem de smiflandirma gorevlerini yerine

getirebilmektedir.

Destek vektor makinesi yontemi karar sinirlarimi belirleyen karar diizlemleri prensibine
dayanir. Bir karar diizlemi farkli siniflara ait ornekleri aywran diizlemdir. Sekil 3.9°da bir
karar smnir1 ve siniflara ayirdigi drnekler goriilmektedir. Sekle gore her bir 6rnek Smif 1 veya
Smif 2 smiflarmdan birine ait olmaktadir. Dogru ise karar smirmi belirlemektedir. Buna gore

dogrunun solundaki Ornekler Sinif 1 sinifina, sagindaki Ornekler ise Smif 2 smifina ait

olmaktadir.
o @ Sinfz
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u u
Simif 1

Sekil 3.9 Ornek bir karar sinir1

Sekil 3.8’deki siniflar1 ayirabilecek ¢ok sayida karar siniri ¢izilebilmektedir. Fakat bu karar

smirlarmin hepsi simiflari ideal bir sekilde ayiramamaktadir. Sekil 3.10°da ideal olmayan bazi
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karar sinirlar1 6rnekleri gosterilmektedir.

@ Sinif?2

Ideal bir karar smir1 ayirdigi iki sinifin 6rneklerine de miimkiin mertebe uzak olmalidir. Sekil
3.11’de ideal bir karar sinir1 ve ayirdigi siniflar goriilmektedir. Sekilde goriilen kesiksiz kalin
dogru iistiindiizlemi ifade etmektedir. Ustiindiizleme paralel olan kesikli dogrular ise her bir
sinifin siirlarimi ifade etmektedir. Sinirlar iizerindeki ornekler destek vektorler, sinir iizerinde
olmayan 6rnekler normal vektorlerdir. Ideal bir karar sinir1 elde edebilmek icin sekilde m ile
gosterilen sinirlar aras1 marjin maximize edilmesi gerekmektedir. Marjm degeri (3.11) esitligi

ile hesaplanmaktadir.

'-___.D @ Snif?2
@
o ] °
= o
mE W
m m -
Sinif 1

Sekil 3.10 Ideal olmayan bazi1 rnek karar sinirlart

()
‘B Sinif 2

'M_ ..+ w.—frlx + b — 1

Sekil 3.11 Ideal bir karar sinir1
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2
m:M (3.11)

Karar sinirlarini ifade eden iistiindiizlem (3.12) esitligi ile ifade edilmektedir. Esitlige gore w'

normal vektor, b ise ofset degeridir.
wl - x+b=0 (3.12)

Maximum marjin olugsmasi saglayan sinir dogrulari (3.13) ve (3.14) esitlikleri ile
gosterilebilmektedir. Bu smir dogrular1 arasindaki uzaklik 2/llwll degerine esittir. m marj

degerinin maximize edilmesi i¢in llwll degerinin minimize edilmesi gerekmektedir.

whx+b=1 (3.13)
wh o x+b=-1 (3.14)
{x1, x2, ..., x,} degerleri veri setindeki ornekler ve y; € {1, -1}siniflar olmak iizere egitim

setindeki her drnegin (3.15) esitligini saglayarak dogru smmiflandirilmas: gerekmektedir.
v (W' x+b)21 (3.15)

Bu problemi ¢6zmek i¢in problem Lagrangian formiilasyonuna c¢evrilir. Bu sekilde kisitlar
Lagrange carpanlari cinsinden ifade edilerek daha kolay ele alinabilir bir forma donuistiiriiliir.

Problemin Lagrangian formu (3.16) esitligi ile ifade edilebilmektedir.

1

N L T N 316

Yukaridaki esitlikteki L degeri minimize edilmelidir. Fakat problemin ¢6ziimii bu hali ile
oldukca zaman alic1 bir islemdir. Problem (3.17) esitliginde belirtilen degisiklikler

gercgeklestirilerek bir ikili probleme doniistiiriiliir.

n 1 n n
W(“)ZZ,%—E daayyxx; o« 20, Z}aiy,. =0 (3.17)

i=1,j=1

n
w= zaiyixi
im1

Bu ¢oziimde ¢ogu Ornek icin o, degeri 0’dir. ; degeri 0’dan farkli olan x; drnekleri destek
vektorleri olarak ifade edilmektedir. Karar smirlar1 sadece destek vektorleri tarafindan

belirlenmektedir.
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Yukaridaki boéliimler dogrusal siniflama Ornekleri {izerinden anlatilmistir. Dogrusal
smiflamalarda siniflar bir dogru ile birbirinden tamamen ayrilabilmektedir. Fakat cogu
smiflandirma probleminde siniflarin ayrilmasi bu kadar kolay olmamaktadir. En iyi karar
smirlarim belirlemek karmasik yapilarin olusturulmasim gerektirebilmektedir. Sekil 3.12°deki
ornekte gorildiigii gibi Sinif 1 ve Smif 2 6rnekleri dogru seklindeki bir karar smniri ile

ayrilamaya calisildiginda ¢ olarak belirtilen hatalar olusmaktadir.

Sinif 2
@
|
[ |
B wi x +bhb=1
Sinif 1 ) wix+b=0

wix+b=—1

Sekil 3.12 Dogrusal ayrilamayan bir siiflandirma 6rnegi

Sekil 3.13’te destek vektor makinesi yonteminin altindaki temel fikir anlatilmaktadir. Seklin
sol tarafindaki girdi uzaymda Orneklerin orijinal durumlar1 yer almaktadir. Seklin sag
tarafinda ise Orneklerin kernel adi verilen cesitli matematiksel fonksiyonlar ile yeniden
gosterimi yer almaktadir. Ozellik uzay1 verilen bu yeni gosterimde artik drnekler smiflara
dogrusal bir ¢izgi ile ayrilabilmektedir. Bu sayede girdi uzayindaki drnekleri karmasik bir egri
ile siniflar1 ayrmak yerine 0Ozellik uzaymdaki gosterimleri aymran dogruyu tanimlamak

smiflandirma i¢in yeterli olmaktadir.
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o\
Girdi Uzavi Ozellik Uzayi

Sekil 3.13 Girdi uzay1 ve dzellik uzay1

Kernel fonksiyonlar1 dogrusal ayrilamayan smiflarm ayrilmast icin kullamilir. Girdi
nesnelerinin birbirleri ile benzerliginin Olglimlenmesi olarak diisiiniilebilir. Fakat tiim
benzerlik Olgiileri kernel fonksiyonu olarak kullanilamaz. Kernel fonksiyonlarinin Mercer
kosullarmi saglamasi gerekmektedir. En sik kullanilan kernel fonksiyonlar: polinom, radyal
tabanli ve sigmoid fonksiyonlaridir. (3.18), (3.19) ve (3.20) esitliklerinde bu fonkiyonlarin

matematiksel gdsterimlerine yer verilmistir.

Polinom kernel fonksiyonu:
K(x,y)=G"y+1)" (3.18)

Radyal tabanl kernel fonksiyonu:

K(xy) =expl-|x— [ /252)) (3.19)
Sigmoid kernel fonksiyonu:
K(x,y) = tanh(x"y +6) (3.20)

Destek vektor makinesi yonteminin c¢ok c¢esitli smiflandirma problemlerinde c¢ok 1iyi
genelleme basaris1 gosterdigi deneysel calismalar ile kanitlanmistir. Ayrica yontemin metin
smiflandirmadaki basarisinin  nedenlerini teorik olarak agiklayan bazi kaynaklar da
bulunmaktadir. (Joachims, 1998) Asagida destek vektor makinesi yOnteminin metin

smiflandirmadaki basarisini agiklayan bazi argiimanlar maddeler halinde belirtilmistir.

¢ Metin siniflandirma problemlerinde genellikle kelimeler 6zellik olarak kullanildigi icin ¢ok
fazla sayida Ozellik bulunmaktadir. Destek vektor makineleri asir1 uyum prensibini
kullandig1 i¢in biiyiik 6zellik uzaylarmi ele almada ¢ok basarilidir.

e Her bir dokiimani temsil eden Ozellik vektoriinde sadece birkag oOzellik igcin Ozellik
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degerinin sifirdan farkli oldugu durumlar i¢cin destek vektdr makinesi yontemi ¢ok
uygundur.

¢ Cogu metin smiflandirma  problemi  dogrusal  olarak  ayrilabilmektedir.
Destek vektor makinesi yonteminde de amac siiflar1 dogrusal ayiran karar sinirimi

bulmaktir.

Destek vektor makinesi yonteminin metin simiflandirma problemlerine uygunlugu hem
deneysel hem de teorik olarak ispatlanmistir. Yontemin diger geleneksel smiflandirma
yontemlerine gore bir diger avantaji ise saglamligidir. Destek vektor makinesi tiim deneylerde
iyl bir performans gostermektedir, dyle ki diger geleneksel siniflandirma yontemlerinde
istisnai olsa da goOzlenebilen biiyiik basarisizliklar destek vektdr makinesi ydnteminde
goriilmemektedir. Ayrica destek vektdr makinesi yontemi herhangi bir parametre iyilestirme
islemine gerek duyurmadan en ideal parametre degerlerini kendisi ayarlayabilmektedir. Tiim
bu avantajlar destek vektdr makinesi yontemini metin siniflandirma problemleri i¢in kolay
kullanilabilen ve etkili bir yontem haline getirmistir. Temelde bir metin smiflandirmas: olan
bu caliyjmada da destek vektor makinesi yonteminin temel siniflandirma yontemi olarak

kullanilmasina karar verilmistir.

Destek vektor makinesi yontemi uygulanirken SVM Light [2] Kkiitiiphanesinden
faydalanilmigtir. SVM Light kiitiiphanesi destek vektor makinesi yonteminin uygulanmasi
amact ile C programlama dili ile hazirlanmis acik kaynak kodlu ve akademik ¢aligmalarda
ticretsiz olarak kullanilabilen bir yazilimdir. SVM Light Vapnik’ in Oriintii tanima, regresyon
problemleri ve bir siralama fonksiyonunun 6grenilmesi gibi amaclar i¢in kullanilan destek
vektor makinesi yonteminin bir gergeklestirimidir (Vapnik, 1995). SVM Light
kiitiiphanesinde kullanilan optimizasyon algoritmasi (Joachims, 1999) ve (Joachims, 2002)’de
ifade edilmistir. Algoritmanin hafiza gereksinimleri ol¢eklendirilebilirdir ve binlerce destek
vektor makinesine ihtiya¢ duyulan problemlerde bile kullanilabilmektedir. SVM Light
yazilimi ayrica performans genellestirmesini elverisli olarak atayabilmeyi saglayan
yontemleri de icermektedir. Hata oram1 ve duyarlik - geri ¢cagirma icin iki elverigli tahmin
yontemi barindirmaktadir. XiAlpha tahminleri (Joachims, 2000, 2002) neredeyse hesaplama
gerektirmeden gerceklestirilebilmektedir fakat bu tahminler ge¢cmis Onyargihidirlar.

Onyargisiz tahminler birini disarida birak testlerini desteklemektedir.

SVM Light kiitiiphanesini kullanabilmek amaci ile dokiiman bazinda Ozelliklerin ge¢me
sayillar1 SVM Light uygulamasmin kullanimma uygun formata cevrilmistir. Bu formatin

deseni agagidaki gibidir.
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<Sinif etiketi> <6zellik nol>:<0zellik degeril> <o6zellik no2>:<ozellik degeri2>...

Bu formata uygun bir 6rnek asagidaki sekilde ifade edilebilmektedir. Ornekte 1 sinifina ait

verinin 4 farkli 6zellik i¢in icerdigi degerler verilmistir.
11:32:53:14:4

SVM Light uygulamas: smiflandirmanin optimizasyonu amaci ile cesitli parametreler ile
cagrilabilmektedir. Bu parametrelerden birisi de kullanilacak kernel fonksiyonunu belirleyen
parametredir. SVM Light dordii 6nceden tanimli ve bir tanesi kullanici tanimli olmak iizere
bes farkli kernel fonksiyonu secenegi sunmaktadir. Kernel fonksiyonu parametresi asagidaki

degerleri alabilmektedir.

¢ (0: Dogrusal kernel fonksiyonu.
¢ 1: Polinom kernel fonksiyonu.
e 2: Radyal tabanli kernel fonksiyonu.
e 3: Sigmoid kernel fonksiyonu.

4

e 4: Kullanici tamimli kernel fonksiyonu.

Uygun formata doniistiiriilen egitim verileri ile SVM Light 6grenme uygulamasi kullanilarak
model dokiimanlar1 olusturulmustur. Bu kapsamda kernel fonksiyonu parametresi kullanilarak

dogrusal, polinom ve radyal tabanli kernel fonksiyonlari i¢in farkli modeller olusturulmustur.

Test amacl kullanilacak dokiimanlar okunarak oOzellik secimi asamasinda elde edilen
ozelliklerin dokiimanlarda kag¢ kere tekrar ettigi bilgisi elde edilmistir. Bu bilgiler SVM Light
uygulamasinin igleyecegi formata ¢evrilmistir. Egitim asamasinda farkli kernel fonksiyonlar1
icin elde edilen model dokiimanlar1 kullanilarak uygun formata cevrilen test dokiimanlarinin

siniflar1 tahmin edilmistir.

3.6.3 k-En Yakin Komsuluk

k-en yakm komsuluk en temel ve basit smiflandirma yontemlerinden birisidir. 1951 yilinda
Fix ve Hodges desen smiflandirma amaci ile parametrik olmayan bir teknik gelistirdiler, daha
sonralart bu teknik k-en yakin komsuluk kurali olarak anmilmaya basladi (Fix ve Hodges,
1951). Bu yontemin temel aldig1 prensip aym sinifa ait drneklerin 6zellik uzayinda birbirine
yakim olusudur. Bu dogrultuda bilinmeyen bir sinifa ait bir 6rnek icin egitim setindeki tiim
orneklere olan uzakliklar hesaplanir ve en yakin k adet ornegin ¢ogunlugunun hangi sinif

olduguna bakilarak bilinmeyen 6rnegin sinifi belirlenir. Ornegin Sekil 3.14’te 3-en yakin
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komsuluk smiflandirma 6rnegine yer verilmistir. Sekilde bilinmeyen x 0rnegine en yakin ii¢
ornek daire icine alimmustir. Benzer ii¢ ornekten cogunlugu beyaz sinifina ait oldugu i¢in x

ornegi 3-en yakin komsuluk yontemine gore beyaz olarak siniflandirilmalidir.

Sekil 3.14 3-en yakin komsuluk smiflandirma 6rnegi

Verinin dogasmma gore uzaklik hesaplamasi i¢cin farkli Olclimleme teknikleri
kullanilabilmektedir. Ornegin, Oklid uzakligi tipik olarak devamli degiskenler igin
kullanilmaktadir. {a;(x), ax(x), .., a,(x)} kiimesi bir x 6rneginin 6zellikleri olarak diisiiniiliirse

x; ve x; ornekleri arasindaki oklid uzakligi (3.21) esitliginde belirtildigi gibi hesaplanmaktadir.

d(x;,x;) :\/Z(a,(x,.)—a,(xj))2 (3.21)
r=l1

k-en yakm komsuluk yontemi sadeliginden dolayr genellikle siniflandirma problemlerinde

diger yontemlerin sonuglari ile karsilastirmak amaci ile kullanilmaktadir. Bu ¢alismada da k-

en yaki komsuluk yontemi elde edilen sonuclarin destek vektor makinesi yontemi sonuglari

ile karsilastirilmasi amaci ile kullanilmistir. k-en yakin komsuluk yontemi ile siiflandirma

islemini gerceklestiren uygulama Java programlama dili kullanilarak gelistirilmistir.

3.7 Dogrulama islemi

Tahmin etme sisteminin basarisiin Slgiilebilmesi amaci ile makalelerin egitim ve test veri
setleri olarak gruplandirilmas: gerekmektedir. Bu gruplarin belirlenmesi dogrulama testleri
esnasinda kullanilan k-fold c¢apraz dogrulama yontemi ile yapilmistir. k-fold capraz

dogrulama yonteminde tiim veri setinden k adet ornek test verisi olarak secilir. Geriye kalan
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diger ornekler ise egitim verisi olarak belirlenir. Daha sonra ilk asamada secilen k adet
ornekten sonra gelen k adet Ornek test verisi olarak belirlenir. Diger ornekler ise egitim verisi
olarak secilir. Bu sekilde farkli test asamalari ile veri setindeki her bir 6rnegin bir kere test

verisine dahil olmasi saglanir.

Bu calismada, sistemin egitim ve test veri setleri 10-fold capraz dogrulama yontemi
kullanilarak iteratif olarak degisecek sekilde belirlenmistir. i1k iterasyonda veri setinin ilk
%10’luk kesimi test verisi olarak belirlenmistir. Kalan %90’11ik kisim da egitim verisi olarak
belirlenmistir. ikinci iterasyonda ikinci %10’luk kesim test verisi olarak, kalan %90’1ik kisim
egitim verisi olarak belirlenmistir. Bu sekilde 10 iterasyon ile veri setindeki her dokiimanin

bir kere test verisine dahil olmas1 saglanmistir.

3.7.1 Performans Degerlendirme Olgiileri

Smiflandirma performans: klasik bilgi kazanmimi Olgiileri olan kesinlik ve geri cagirma
oranlarinin dokiiman smiflandirmaya uyarlanmasi ile ol¢iilmektedir. (Sebastiani, 1999) Bir
ikili smiflandirma yonteminde smiflayici, Ornekleri pozitif veya negatif olarak tahmin
etmektedir. Siniflayicinin yaptig1 tahminler hata matrisi veya olasilik tablosu adi verilen bir
yapt ile gosterilebilmektedir. Hata matrisinde dort kategori yer almaktadir: Dogru pozitif (DP)
say1s1 dogru tahmin edilen pozitif drnek sayisidir. Dogru negatif (DN) sayis1 dogru tahmin
edilen negatif ornek sayisidir. Yanhs pozitif (YP) sayist pozitif olarak tahmin edilen fakat
gercek smifi negatif olan ornek sayisidir. Yanlis negatif (YN) sayisi ise negatif olarak tahmin
edilen fakat gercek smifi pozitif olan Ornek sayisidir. Bu kategoriler icin degerler
hesaplanarak elde edilen hata matrisinden kesinlik ve geri c¢agwrma oranlari
hesaplanabilmektedir. (Davis ve Goadrich, 2006) Hata matrisi ya da diger adi ile olasilik

tablosunun yapisi Cizelge 3.3’de verilmistir.

Cizelge 3.3 Olasilik tablosunun yapisi (Sebastiani, 1997)
Tahmin Edilen
Sinif
Pozitif |Negatif
Gergek | Pozitif DP YN

Smf | Negatif YP DN

Siniflandirma sistemlerinin degerlendirilmesinde izlenen genel yaklagimlardan birisi de

dogruluk oram1 ve dogruluk oranmin tamamlayicis1 olan hata oranmnin hesaplanmasidir.
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Dogruluk orani (3.22) esitligine, hata orani ise (3.23) esitligine gore hesaplanir.

Dogruluk Orani= DP+ DN (3.22)
DP +YP+ DN +YN
Hata Orami= YP+ YN (3.23)
DP +YP+ DN +YN

Kesinlik orani dogru tahmin edilen pozitif 6rnek sayisinin toplam pozitif olarak tahmin edilen
ornek sayisina bolimii ile elde edilir. Geri ¢agirma orani ise dogru tahmin edilen 6rnek
sayisinin toplam pozitif Ornek sayisina bolimii olarak hesaplanir. (3.24) ve (3.25)

esitliklerinde kesinlik oran1 ve geri ¢cagirma oranlarmin hesaplanma yontemleri verilmistir.

Kesinlik Orani= L (3.24)
DP +YP

Geri Cagirma OFGHZZL (3.25)

DP+YN

Kesinlik oranmi ve geri ¢cagirma oranlarmin ikisini de dikkate alan bir 6l¢ii ise F-6l¢egidir. KO
kesinlik oran1 ve GCO geri c¢agirma oranit olmak {iizere F-Olcegi (3.26) esitligine gore
hesaplanir.

2-KO-GCO

Filcesi= 2 20 GCO 3.26
e81= "0 +GCO (3.26)
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4. UYGULAMA

Bu bolimde sistemin calistirlmasina iliskin detaylar, dogrulama sonuclar1 ve sonuglarin
degerlendirmelerine yer verilmistir. Siniflandirma yontemleri olarak kullanilan destek vektor
makinesi ve k-en yakin komsuluk yontemleri ile elde edilen sonug¢larmin karsilastirmalari

yapilmustir.

4.1 Ozelllik Secimi ve Dokiiman Gosterimi Sonuclar

Smiflandirma isleminin yapilabilmesi i¢in veri setindeki makalelerin 6zellik degerlerinin
cikarilmas1 gerekmektedir. Onceki boliimlerde bahsedildigi iizere finansal makaleleri
smiflandirmak icin kullanilacak o6zellikler bir isim ve bir fiilden olusan kelime c¢iftinin
makaledeki climlelerde ge¢cme sayisidir. Burada 6zelligi simgeleyen isim ve fiil cinsinden
kelimenin ayni ciimlede ge¢mesi gerekmektedir. Bu kelimelerin ciimlede yan yana ge¢cmesi

ya da birinin digerinden 6nce ge¢mesi gibi bir sart aranmamaktadir.

Isim ve fiil kelime ikilileri 6zellik olarak belirlendikten sonra bu 6zelliklerden siniflandirmada
etkisi en fazla olanlarin secilmesi gerekmektedir. Bu amacla ki-kare 6zellik se¢cimi yontemi
kullanilmustir. Ozellik secimi islemi sonucunda kac adet 6zellifin secilecegi bir sistem
parametresi olarak belirlenmistir. Bu kapsamda degisik Ozellik sayilar1 ile sistemin
performans: Ol¢iimlenmistir. Kullanilan smiflandirma yontemine gore en iyi performansin
elde edildigi ozellik sayis1 farkhlik gostermektedir. Ozellik sayisi parametresinin diisiik
tutuldugu durumlarda secilen Ozelliklerin smiflandirmada yetersiz kaldigr gozlenmistir.
Ozellik sayis1 parametresi cok biiyiik olarak belirlendiginde bazi 6zelliklerin siniflandirma
basarisini artirmak yerine yanlhs simiflandirmaya sebep olarak basariy1 azalttigr gézlenmistir.
Bu bakimdan ideal 6zellik sayis1 parametresinin belirlenmesi sistemin gercek performansinin
ortaya ¢ikarilmasi acisindan onem arzetmektedir. Ozellik sayis1 parametresinin 250 adet

olarak belirlendiginde durumda secilen baz1 6zellikler Cizelge 4.1°de listelenmistir.
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Cizelge 4.1 Ozellik olarak belirlenen bazi1 kelime ikilileri

1. Kelime (isim)

2. Kelime (Fiil)

1. Kelime (isim)

2. Kelime (Fiil)

years start yahoo struggling
buy said service see
days doing stock beat
people believe companies nyse
year acquired had share
month hit stocks seeing
company offers gates got
packard buy shares bought
game pick fact make
instance have company turns
point ask cause have
share sell profit turn
service believe investor based
gains make today called
industry buy sell had
shareholders have diversification make
right take time build
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Cizelge 4.1 incelendiginde 6zellik olarak belirlenen bazi kelime ¢iftlerinin makalenin olumlu
veya olumsuz oldugu konusunda ilk bakista hemen bir fikir verdigi kolaylikla
gozlenebilmektedir. Ornegin “gains” ve “make” ikilisi veya “revenue” ve “rose” ikilisi
makalenin iceriginin olumlu oldugu fikrini vermektedir. “markets” ve “fall” veya “declines”

ve “have” ikililisi ise makalenin igeriginin olumsuz oldugu fikrini vermektedir.

Bir 6zellik olarak fiil ve isimden olusan kelime ciftinin makaledeki herhangi bir ciimlede
gecip gecmemesi smiflandirma i¢in onemli bir bilgi olmaktadir. Fakat ayni kelime ciftinin
makaledeki birden fazla ciimlede ge¢gmesi makalenin ilgili 6zellikte agirligmin daha fazla
oldugu anlamma gelmektedir. Bu nedenle bir 6zellik i¢in ilgili 6zelligi tasiyan kelime ciftinin
bir makalede ayni1 ciimle icerisinde beraber gecme sayisi Ozellik degeri olarak
belirlenmektedir. Bu sekilde tiim dokiimanlar her bir iiyesinde belirli bir kelime ciftinin

dokiimanda ge¢me frekansini tasiyan vektorler olarak gosterilmistir.

4.2 Smiflandirma Sonuclar

Bu bolimde sistemin degisik parametreler 1s1ginda genel performans degerlendirmesi ve

dokiiman bazinda smiflandirma sonuglar1 ayr1 ayri ele alimustir.

4.2.1 Sistemin Genel Performansimin Degerlendirilmesi

Sistemin dogrulama testleri destek vektdr makinesi ve k-en yakin komsuluk yontemleri ayri
ayr1 kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu kapsamda her iki yontem kullanilirken de farkli
ozellik sayis1 parametreleri ile sonuclar elde edilmistir. Ayrica isim-fiil kelime ciftlerinden
olusan Ozellik kullanimma ek olarak tek tek kelimelerin 6zellik olarak kullamildiginda nasil

sonuclar elde edilecegi de hesaplanmistir.

4.2.1.1 Destek Vektor Makinesi Simiflandirma Sonuclar

Destek vektor makinesi ve isim-fiil kelime cifti 0zellik yontemlerinin farkli 6zellik sayis1
parametreleri ile dogrulamasi sonucunda en iyi degerler 250 6zellik ile elde edilmistir. Ayrica
tim farkli ozellik sayis1 parametreleri i¢in radyal tabanli kernel fonksiyonu diger kernel
fonksiyonlarina gore daha basarili sonuglar iiretmistir. Cizelge 4.2°de 250 6zellik ve radyal

tabanli kernel fonksiyonu ile elde edilen sonuglara ait hata matrisine yer verilmistir.
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Cizelge 4.2 Destek vektor makinesi ve isim-fiil kelime cifti 6zellik yontemleri ile elde edilen
en 1yl sonuclarin hata matrisi

Tahminlenen
Simf
Artig Azalig
Gercek |Artis | DP=90 | YN=14 104
Sf |Azalis |YP=57 |DN=21 78
147 35 | Toplam=182

Cizelge 4.2’de yer alan sonuglar incelendiginde sistemin artis olarak tahmin ettigi ve gergek
smuf1 artis olan dokiiman sayisinin 90 oldugu goriilmektedir. Azalis olarak tahmin edilen fakat
gercek simifi artig olan dokiiman sayis1 ise 14’tiir. 57 adet dokiiman ise gercekte azalig sinifina
dahil oldugu halde artis olarak smiflama tahmini yapilmistir. 21 azahs smifina ait dokiiman
ise dogru olarak tahmin edilmistir. Bu sonuglara gore sistemin dogruluk orani, dogru pozitif

orani (geri ¢agirma orani), dogru negatif oran1 ve kesinlik oran1 Cizelge 4.3’de verilmistir.

Cizelge 4.3 Destek vektor makinesi ve isim-fiil kelime cifti 6zellik yontemleri ile elde edilen
performans olgiileri

Performans Olciisii Deger
Dogruluk Oranm %61
Dogru Pozitif Orani %87
Dogru Negatif Oram %27
Kesinlik Oram %61

Tek tek kelimeler 0zellik olarak kullanildiginda polinom kernel fonksiyonun diger kernel
fonksiyonlarina gore daha basarili oldugu goriilmiistiir. Ayrica bu yontemde en iyi sonuglar
ozellik sayis1 parametresi 5000 olarak belirlendiginde elde edilmistir. Isim-fiil kelime ciftleri
ozellik olarak kullanildiginda en iyi sonuclar 250 oOzellik sayisi ile elde edilmisti. Bu
bakimdan isim-fiilden olusan 6zelliklerin tek kelimeden olusan 6zelliklere gore 6zellik basina
daha ¢ok smiflandirma bilgisi tasidig1 sonucu ¢ikarilabilir. Cizelge 4.4’de 6zellik sayis1t 5000

ve polinom kernel kullanimu ile elde edilen sonuclarin hata matrisine yer verilmistir.
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Cizelge 4.4 Destek vektor makinesi ve tek tek kelimelerin 6zellik olarak kullanimu ile elde
edilen en 1yi sonuglarin hata matrisi

Tahminlenen
Simf
Artig Azalig
Gercek |Artis | DP=92 | YN=12 104
Smf |Azalis |YP=63 |DN=15 78
155 27 | Toplam=182

Cizelge 4.4’te yer alan sonuglardan yola cikilarak tek tek kelimelerin 6zellik olarak kullanimi
yonteminin basar1 orant %359 olarak hesaplanmistir. Ayrica dogru pozitif orani (geri ¢agirma

oran1), dogru negatif orani ve kesinlik oram Cizelge 4.5’te verilmistir.

Cizelge 4.5 Destek vektor makinesi ve tek tek kelimelerin 6zellik olarak kullanimu ile elde
edilen performans olciileri

Performans Olciisii Deger
Dogruluk Oranm %359
Dogru Pozitif Orani %88
Dogru Negatif Oram %19
Kesinlik Oranm %359

Kesinlik ve geri cagirma oranlar1 tek tek ele alindiginda bazen yaniltic1 yorumlara neden
olabilmektedir. Ciinkii bu iki oran arasinda bir denge bulunmaktadir. Kesinlik oran arttiginda
genellikle geri ¢cagirma orani azalmaktadir. Ayni sekilde geri ¢cagirma oran arttik¢a kesinlik
orant ¢cogunlukla azalmaktadir. F-0lgegi kesinlik ve geri ¢agirma oranlarmin uyumlu bir
ortalamasi olarak her iki degeri de hesaba katmaktadir. Cizelge 4.6’da destek vektdr makinesi
yontemi smiflandirma amaci ile kullanildiginda her iki 6zellik kullanim yOntemine ait F-

Olcegi degerlerine yer verilmistir.

Cizelge 4.6 Destek vektor makinesi yontemi sonucunda elde edilen F-6lgegi degerleri

Ozellik Kullamim Yéntemi F-olcegi Degeri

Isim-fiil 6zellik yontemi %72

Tek tek kelime ozellik yontemi | %71

Kesinlik oram1 ve geri ¢agirma oram arasindaki iliskiyi analiz etmenin bir diger yolu ise
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kesinlik-geri cagirma egrisidir. Bu egride geri cagirma oranmnin degisimine gore kesinlik
oraninin degerlerindeki degisime yer verilir. Yatay eksende geri ¢cagirma orani, diisey eksende
ise kesinlik oram degerleri yer almaktadir. Kesinlik-geri cagirma egrilerinde en 1iyi
performans hem kesinlik oram1 hem de geri ¢cagirma oraninin dengeli sekilde yiiksek oldugu
egrinin sag iist kdseye en yakin oldugu noktadir. Sekil 4.1°’de smiflandirma yontemi olarak
destek vektor makinesi kullanildiginda elde edilen kesinlik-geri cagirma egrilerine yer
verilmigtir. Grafikte isim-fiil kelime cifti ve tek tek kelime 6zellik kullanimu teknikleri i¢in iki
farkli egri gosterilmektedir. Mavi renkli egri isim-fiil kelime cifti 6zellik yontemi ile elde
edilen sonuglari, kirmizi renkli egri tek tek kelime 6zellik yontemi ile elde edilen sonuglari
gostermektedir. Mavi renkli egrinin kirmizi renkli egriye gore grafigin sag tist kdsesine daha
yakm oldugu gozlenmektedir. Grafikten yola c¢ikarak isim-fiil 6zellik yonteminin tek tek

kelime 6zellik yontemine gore daha iyi bir performans gosterdigi yorumu yapilabilmektedir.

1 .
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isim-fiil kelime cifti

0,8 1 Ozellik yontemi
c
© 0,7
2 Tek tek kelime
£ szelik yontemi
g 0671
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Sekil 4.1 Kesinlik-geri cagirma egrisi

Sekil 4.2°de her iki 0zellik kullanim yontemine ait sonu¢larin ROC egrisine yer verilmistir.
ROC egrisi artis ve azalig smiflar1 arasindaki esik degerinin degisimine gore yanlis pozitif
orani ve dogru pozitif oraninin iliskisini gosteren egridir. Grafikte yatay eksende yanlis pozitif
orani, diisey eksende ise dogru pozitif orant degerleri yer almaktadir. ROC egrisinde ideal

durum dogru pozitif oram artirilarak ve yanhs pozitif orani azaltilarak en uygun
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kombinasyonun elde edildigi durumdur. Ideal durum egrinin grafigin sol iist kosesine en

yaki noktasidir.

isim-fiil kelime cifti
Ozellik yontemi

Tek tek kelime
Ozellik yontemi

Dogru Pozitif Orani

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
Yanlis Pozitif Orani

Sekil 4.2 ROC egrisi

Sekil 4.2’deki grafikte mavi renkle gosterilen egri isim-fiil kelime c¢ifti yonteminde elde
edilen sonuclari, kirmizi renkli egri tek tek kelimelerin 6zellik olarak kullanildiginda elde
edilen sonuglar1 gostermektedir. Grafik incelendiginde aymi yanlis pozitif oran1 degerinde
isim-fiil kelime cifti yonteminin daha yiiksek dogru pozitif oram1 degerlerine sahip oldugu
farkedilmektedir. Bu bakimdan isim-fiil kelime ¢ifti yonteminin tek tek kelimelerin 6zellik

olarak kullanimi yontemine gore daha basarili bir performans gosterdigi sonucuna varilmastir.

4.2.1.2 k-En Yakin Komsuluk Yontemi ile Sitniflandirma

k-en yakin komsuluk yontemi kullanilarak gerceklestirilen dogrulama testlerinde drneklerin
birbirlerine olan uzakliklar1 6lgiiliirken Oklid uzakhg 6lgiimlemesi kullanilmustir. k-en yakin
komsuluk yontemi ve isim-kelime cifti 0zellik yonteminin farkli 6zellik sayis1 ve farkh k
komsuluk sayis1 parametreleri ile dogrulamasi gerceklestirilmis ve en iyi sonuglar 6zellik
sayist 100 ve k komsuluk sayis1 5 olarak alindiginda elde edilmistir. Bu parametreler

kullanildiginda k-en yakin komsuluk ve isim-fiil 6zellik yontemi i¢in smiflandirma sonuglari
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hata matrisi Cizelge 4.7’de yer almaktadir.

Cizelge 4.7 k-en yaki komsuluk ve isim-fiil 6zellik yontemi ile siniflandirma sonuglar1 hata

matrisi
Tahmin Edilen
Simif
Artis Azalig
Gercek |Artis | DP=96 | YN=8 104
Smif |Azalis | YP=69 |DN=9 78
165 17 | Toplam=182

k-en yakin komsuluk yontemine gore sistemin dogruluk orani, dogru pozitif oram (geri

cagirma oran1), dogru negatif orani ve kesinlik oran1 Cizelge 4.8’de verilmistir.

Cizelge 4.8 k-en yakm komsuluk ve isim-fiil 6zellik yontemi ile siniflandirma performans

Olciileri
Performans Olciisii Deger
Dogruluk Oranm %58
Dogru Pozitif Orani %92
Dogru Negatif Oram %12
Kesinlik Oranmi %58

Tek tek kelimeler ozellik olarak kullanildiginda en iyi sonuglar ozellik sayist 250 ve k
komsuluk sayis1 7 olarak belirlendiginde elde edilmistir. Bu parametreler kullanildiginda elde

edilen sonuclar Cizelge 4.9°da verilmistir.

Cizelge 4.9 k-en yaki komsuluk ve tek tek kelime 6zellik yontemi ile siniflandirma sonuglari
hata matrisi

Tahmin Edilen
Simif
Artig Azalig
Gercek |Artis | DP=87 | YN=17 104
Smf |Azalis | YP=63 |DN=15 78
150 32 | Toplam=182

k-en yakin komsuluk smiflandirmasinda

tek tek kelimelerin Ozellik olarak kullanimi
yonteminin basar1 oran1 %56 olarak hesaplanmistir. Dogru pozitif oram (geri ¢agirma oram),

dogru negatif oram1 ve kesinlik orami Cizelge 4.10°da verilmistir. Bu sonuglara gore k-en
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yakim komsuluk yontemi isim-fiil kelime c¢ifti 6zellik yontemi ile beraber kullanildiginda tek

tek kelime 6zellik yontemine gore daha basarili sonuglar elde edilmektedir.

Cizelge 4.10 k-en yakin komsuluk ve tek tek kelime 6zellik yontemi ile siniflandirma
performans sonuglari

Performans Olciisii Deger
Dogruluk Oranm %56
Dogru Pozitif Orani %84
Dogru Negatif Orani %19
Kesinlik Oram %58

Cizelge 4.11°de k-en yakin komsuluk yontemi siiflandirma amaci ile kullanildiginda her iki

ozellik kullanim yontemine ait F-6l¢cegi degerlerine yer verilmistir.

Cizelge 4.11 k-en yakin komsuluk yontemi sonucunda elde edilen F-dlcegi degerleri

Ozellik Kullanim Yéntemi F-olcegi Degeri

Isim-fiil 6zellik yontemi %71

Tek tek kelime 6zellik yontemi | %69

4.2.1.3 Destek Vektor Makinesi ve k-En Yakin Komsuluk Yontemleri Sonu¢larinin

Karsilastirilmasi

Destek vektor makinesi ve k-en yakin komsuluk yontemleri ile gerceklestirilen siiflandirma
islemlerinin sonuglar1 incelendiginde beklendigi iizere destek vektdr makinesi yonteminin
daha basaril1 sonuclar iirettigi gozlenmistir. Ozellikle k-en yakin komsuluk yonteminin 6zellik
say1s1 arttikca basarisinin diistiigii tespit edilmistir. Bu yontemin dezavantajlarindan birisi de
cok boyutlu veriler ile calisildiginda performansinin diisiik olmasi idi. Bu ¢alismada temelde
bir metin smiflandirma islemi oldugu icin boyut sayis1 fazla olmaktadir. Bu nedenle k en
yakin komsuluk yOnteminin bu problemin karakteristigine uygun olmadigr yorumu
getirilebilir. Bunun aksine destek vektor makinesi yontemi asir1 uyum prensibi ile calistigi
icin ¢cok boyutlu veriler iizerinde ¢ok basarili sonuclar iiretebilmektedir. Bu durumu
destekleyen bir diger sonug¢ ise k-en yakin komsuluk yonteminde en iyi performansin 100
ozellik ile edilmesine karsm destek vektdr makinesi yonteminde en iyi performansin 250

Ozellik ile elde edilmesidir.
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k-en yakin komsuluk yonteminin bir diger 6zelligi ise egitim setindeki Ornek sayisinin ¢ok
fazla oldugu durumlarda yiiksek basari saglamasidir. Bu ¢alismada her bir dokiimanin daha
cok oOzellik icin deger tasiyabilmesini saglamak adina 949 haber makalesi aym giindeki
makaleler bir dokiimanda birlestirilerek 182 dokiiman haline getirilmistir. Bu sekilde 949
haber makalesi 182 dokiimana indirgenerek destek vektor makinesi yonteminin daha basarili
olmast saglanmakla birlikte dokiiman sayisinin azalmasindan otiirii k-en yakin komsuluk

yonteminin basarisinin azalmasina sebebiyet verilmistir.

4.2.2 Dokiiman Bazinda Siiflandirma Sonuclari

Dogrulama islemine ait genel sonuglardan sonra dokiiman bazinda sonuglar incelenerek
calismanin genel sonucunu etkileyen detaylar arastirilmistir. Bu kapsamda 2 Haziran 2009
tarthinde Microsoft sirketi hakkinda yaymlanan haber makalelerini igeren dokiiman
incelenmistir. Bu tarihin secilme nedeni yayinlanan haberlerin Microsoft sirketi hakkinda
belirgin olarak olumlu nitelikte olmasi ve siniflandirmada Onem tasiyan net ciimleler
icermesidir. Sekil 4.3’te bu dokiimanda yer alan bazi Onemli cilimleler verilmigtir.
Smiflandirmada etkisinin biiyiik olacag diisiiniilen bazi kelimeler kalin font ile gosterilmigtir.
Bu tarihte Microsoft sirketi hisse senedi fiyatinin haberlere uygun sekilde %3.26 oraninda
yiikseldigi tespit edilmistir. Caligmanin da ilgili dokiiman i¢in irettigi tahmin sonucunun

olumlu oldugu gozlenmistir.

...However, IT cuts are demanding tech companies to come up with

innovative solutions to keep revenue growing. Microsoft (Nasdaq:
MSFT) recently extended an engineering and sales partnership with
EMC (NYSE: EMC), the parent company of VMWare (NYSE: VMW),

despite the fact they compete head to head 1in the growing
virtualization field. The rationale being that the agreement can
save their clients money and keep money flowing in despite budget
S o @ =X =

...Revenue was up more than 25% year-over-year, return on equity
was a robust 49%, and it was considered one of the world’s most

dominant companies. Its name? Microsoft (Nasdaq:
S
...James Early does not own any of the stocks discussed in this

article. Microsoft and Legg Mason are Motley Fool Inside Value
recommendations. The Motley Fool owns shares of Legg Mason. The
Fool has a disclosure policy with regard to such
D 0 b ol = i

Sekil 4.3 2 Haziran 2009 tarihli dokiimanda yer alan bazi ctimleler
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Dokiiman bazinda sonuglar daha fazla incelendiginde siniflandirma sonucunu olumsuz
etkileyen bazi durumlar da tespit edilmistir. Ornegin bazi giinlerde yaymlanan haberler
olumlu icerige sahip olmasina ragmen bazi baska faktorlerden oOtiirii hisse senedi fiyatinda
diisiis yasanabilmektedir. Ya da tam tersi sekilde haberler olumsuz olmasina ragmen hisse
senedi fiyat1 artabilmektedir. Bu tiir durumlarda sistem aslinda haber icerigine gore basarili
bir smiflama yapsa bile hisse senedi fiyatindaki degisim tam tersini gosterdigi i¢in genel
smiflandirma istatistiklerine basarisiz bir smiflama Ornegi olarak yansimaktadir. Test veri
setinde yer aldiginda yanhs smiflamalara sebebiyet veren bu tiir dokiimanlar egitim veri
setinde yer aldiklarinda da sistemin yanlhs egitilmesine neden olmaktadir. 24 Nisan 2009
tarthinde yaymlanan haberler icin de bdyle bir durum s6z konusudur. Sekil 4.4’te de
goriilebilecegi iizere bu tarihte yayimlanan haberler genellikle Microsoft sirketi hakkinda
olumsuz gelismeler barindirmaktadir. Fakat bu tarihte Microsoft sirketinin hisse senedi fiyati
9%10.52 nispetinde artis gostermistir. Bu durumun sebebi diger bir gelismenin olumsuz
haberlerin Oniine gecerek yatirimcilarin hisse senedine ilgisinin artmasi olabilmektedir. Bu
onemli gelismenin sistemin veritabanindaki haberlerde yer almamasi gelismenin Microsoft
sirketi ile dogrudan ilgili olmamasindan kaynaklanabilmektedir. Sistemin gerceklestirdigi
smiflandirma caligmasi sonucunda bu dokiiman olumsuz olarak smiflandirilmistir. Bu nedenle

sistemin gelen performansina yanlig bir siniflama olarak yansimistir.

...Microsoft is still posting losses in its online
o= D o Y e

...The week in tech nor are many of the tech titans that reported

earnings this week. Microsoft (Nasdag: MSFT) copped to the first
year-over-year profit decline in company history last
0 B e 0

...Instead, investors cheered when Microsoft's $13.65 billion in
revenue was $500 million less than the consensus
S w8 1=

...Microsoft fits nicely into all four categories. With shares down
40% over the past year, we're now looking at a company with a
stranglehold on 1its key products, trading at less than 10 times
ForWard EarNINg S vttt ittt e ettt ettt e

Sekil 4.4 24 Nisan 2009 tarihli dokiimanda yer alan bazi ciimleler

Bazi giinlerde yaymlanan haberlerde yer alan gelismelerin belirgin olarak olumlu veya

olumsuz olarak siniflandirilabilecek nitelikte olmadigr goriilmistiir. Diger bir deyisle
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yaymlanan haberlerin yatirimcilari aksiyon almalarinda herhangi bir etkisi bulunmamaktadir.
Boyle giinlerde yatirimcilarin yatirimlaria yon verirken belirli bir sirkete ait olmayan genel
gelismeleri, rakip sirketler hakkinda yaymlanan haberleri veya daha oOnceki giinlerde
Microsoft sirketi hakkinda yaymlanan haberleri dikkate aldiklar1 diistiniilmiistiir. Bu
bakimdan bu giinlere ait dokiimanlarin sistem tarafindan dogru olarak siniflandirilabilmesine

olanak saglayan bilginin veritabaninda yer almadigi kararma varilmistir.

Dokiiman bazinda sonuglar incelendikten sonra sistemin performansmin hisse senedi
fiyatlarinin etkilendigi gelismelerin cesitliligi ve bu gelismelerin ne kadarmin sistemin

veritabaninda yer aldigi ile yakindan iligkili oldugu sonucuna varilmistir.
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5. SONUC

Bu boliimde tiim ¢alisma kisaca tekrar gézden gecirilmis ve sonug olarak dnemli saptamalara
deginilmistir. Calismanm gergeklestirilmesi boyunca karsilagilan  kisitlamalar ve bu
kisitlamalarin ¢caligmanin basarisina olan etkisinden bahsedilmistir. Ayrica ¢calismanin devami

niteliginde ileriye doniik yapilabilecek iyilestirmelere yer verilmistir.

5.1 Cahsmanin Degerlendirilmesi

Hisse senetleri fiyatlarmin tahmin edilmesine yonelik simdiye dek bir¢cok c¢alisma
gerceklestirilmistir. Metin formatindaki dokiimanlarin analiz edilerek ileriye doniik tahminler
yapilmast veri madenciligi alaninda gittikce onem kazanan bir konu olmaktadir. Hisse
senetleri fiyatlarmin tahmin edilmesinde metin formatindaki haber makalelerin kullanilmasi
da oldukca sik karsilagilan bir yontemdir. Ciinkii sadece sayisal bilgiden olusan tarihsel hisse
senedi fiyatlar1 bilgileri sadece olaylarin sonuglar1 hakkinda fikir vermektedir. Sayisal veri bu
anlamda olaylarin sebepleri hakkinda fikir barindirmamaktadir. Bunun aksine haber
makaleleri gibi metin formatidaki veriler icerdikleri bilgi bakimindan daha zengindir. Cogu
durumda olaylarin sebepleri ve gelisimleri hakkinda bilgiler barindirmaktadir. Olaylarin
sebeplerini barmdiran metin formatindaki veriler ile birlikte olaylarm sonu¢larini simgeleyen

sayisal bilgilerin bir arada kullanilmasi tahmin etme sistemlerinin basarisini artirmaktadir.

Hisse senetleri yatirimcilart yatirimlarini yonlendirirken yiiksek getiri ve diisiik riske sahip
hisse senetlerini tercih etmektedirler. Ayrica bir hisse senedi yatirimcisinin yatirimlarindan
kazang elde edebilmesi i¢in elinde bulundurdugu hisse senedini dogru zamanda satabilmesi ve
yatirnm yapmay1 planladigi hisse senedini dogru zamanda almasi gerekmektedir.
Yatirimeilarin  yatirim  stratejilerini belirlerken en cok kullandigi bilgi kaynagi cesitli
kaynaklar tarafindan yayimlanan finansal haber makaleleridir. Fakat bircok degisik haber
kaynag: tarafindan hisse senetleri fiyatlarmi etkileyebilecek bircok haber yayinlanmaktadir.
Ayrica bu haberlerin hisse senetleri fiyati1 lizerindeki etkisi ¢ok kisa siire igerisinde
gerceklesmektedir. Yatirimcilarin ¢ok kisa siire igerisinde tiim bu haberleri okuyup analiz

etmesi ve yatirim stratejilerini buna gore belirlemesine imkan bulunmamaktadir.

Bu caligmada haber makalelerinin ¢ok kisa bir siirede analiz edilerek hisse senetleri
fiyatlarinda kisa donemde gerceklesebilecek degisikliklerin tahmin edilmesi amaclanmustir.
Bu amacla yeni yayimlanan haberlerin hisse senedi fiyati iizerindeki artis veya azalis etkisini

belirlemek iizere bir tahmin etme modeli gelistirilmistir. Bu sekilde calisma temelde bir ikili
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smiflandirma problemine doniistiiriilmiistiir.  Gelistirilen sistemin iki temel girdisi
bulunmaktadir. Bu girdilerden ilki yapisal formda ve sayisal nitelikte gegmise doniik hisse
senedi fiyatlar1 bilgileridir. Sistemin diger girdisi ise metin formunda yer alan haber
makaleleridir. ~ Cesitli veri madenciligi teknikleri ile hisse senetleri fiyatlar1 ve haber

makalelerinin baz1 6zellikleri arasinda iligkiler kurularak sistemin egitimi gerceklestirilmistir.

Tahmin etme modelinin olusturulmasi esnasinda veri setinin elde edilmesi, verinin ©On
islemeden gecirilmesi, Ozellik secimi, smniflandirma ve degerlendirme asamalar1 takip
edilmistir. Asamalarin gerceklestiriminde Java programlama dili ve SVM Light kiitiiphanesi
kullanilmigtir. Microsoft firmasinin hisse senedi fiyatlar1 ve bu firma ile ilgili yaymlanmis
haber makaleleri sistemin veri seti olarak kullanilmistir. On igleme asamasinda yeni bir
yaklasgim kullanilarak ayni ciimle igerisinde gegen isim ve fiil kelime ciftleri 6zellik olarak
belirlenmistir. ~ Ozellik secimi asamasinda ki-kare istatistikleri yontemi kullanilarak
smiflandirmada en aywt edici Ozellikler secilmistir. SVM ve k en yakin komsuluk

smiflandirma yontemleri kullanilarak sistemin egitim ve testi gerceklestirilmistir.

Calisma sonucunda %61°lik bir basari orani elde edilmistir. Rasgele yapilacak yatirim
stratejilerinin %350’lik bir basariya sahip olacag: diisiiniiliirse gerceklestirilen sistemin kayda
deger bir basar1 elde ettigi yorumu getirilebilmektedir. Ayrica bu basar1 oran1 hisse senetleri
fiyatlar1 ve haber makaleleri arasinda mutlak bir iliski oldugunu da kanitlamaktadir. %61
basar1 orami bir ikili smiflandirma caligmasi i¢in diisiik gibi goziikse de hisse senetleri
fiyatlarinm bir ¢ok degiskenden etkilendigi diisiiniildiigiinde 6nemli bir orandir. Ornegin hisse
senedine ait makalelerin olumlu olmasma ragmen hisse senedi fiyat1 global krizden
etkilenerek diisiis gosterebilmektedir. Bu durumda aslinda sistem dogru tahmin etmesine

ragmen bu dokiiman i¢in sistem yanlis siniflandirma yapmis gibi goriinmektedir.

5.2 Cahsma Siiresince Karsilasilan Kisitlar

Calisma siiresinde karsilasilan en biiyiik sikint1 ideal bir veri setinin elde edilememesidir. Bu
konu ile ilgili akademik c¢aligmalarda kullanilmak {izere ortak bir veri tabani yer
almamaktadir. Bu nedenle arastirmacilarin kendi veri tabanlarini hazirlamalar1 gerekmektedir.
Her caliymanin kendine 6zgiin veri tabani kullanmasi farkli ¢aligmalarin sonuclarmin saglikli
olarak birbiri ile karsilastirilabilmesine engel teskil etmektedir. Belirli bir sirkete ait
haberlerin internet iizerindeki haber kaynaklarindan elde edilmesindeki sikmti ise ayni
sektorde yer alan baska sirketlerin haberlerinin de ilgili sirket kategorisi altinda

yaymlanmasidir. Hisse senedi fiyatlar1 kullanmilan girkete ait olmayan haberlerin de
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smiflandirmada kullanilmasi performansi olumsuz yonde etkilemektedir.

5.3 [lleriye Yonelik Iyilestirmeler

Mevcut durumda sistem veri seti olarak sadece bir haber kaynagindan faydalanmaktadir. Veri
seti hazirlanirken birden ¢ok farkli haber kaynagindan faydalamlabilir. Bu sekilde egitim
setinin farkli haber kaynaklari ile zenginlestirilmesi saglanacaktir. Daha farkli kaynaklardan
ve daha cok haber makalesinin hisse senetleri fiyatlarina etki edecek daha ¢ok bilgiyi

barindirmasi sebebi ile sistem basarisi da artacaktir.

Calismanin gerceklestirilmesinde karsilasilan zaman kisitindan 6tiirii sistem ¢evrimdisi olarak
calisacak sekilde tasarlanmustir. Sistem online olarak internet ile tam entegre ¢alisacak sekilde
gelistirilebilir. Bu sekilde sistemin online haber kaynaklarini otomatik olarak tarayarak anlik
yatirim tavsiyeleri gerceklestirmesi saglanabilir. Ayrica tahmin etmede kullanilan yeni
haberler ilgili giine ait hisse senedi fiyat1 aciklandiktan sonra egitim veri setine dahil edilerek

sistemin egitim veri setinin otomatik olarak zenginlestirilmesi saglanabilir.

Bir sirketin hisse senedi fiyati sirkete ait haberlerle birlikte global ekonomik ve siyasi
gelismelerden de etkilenmektedir. Bu calismada haber kaynaklarinin sirkete ait haber
kategorisinde yaymlanan haberler kullanilmigtir. Fakat baz1 durumlarda global bir ekonomik
gelisme sirket haberlerinin Oniine gecerek hisse senedi fiyati degisikligindeki esas rolil
tistlenmektedir. Global ekonomik ve siyasi gelismelere iligkin haberlerin de veri setine ayri1 bir
kategori altinda eklenerek hisse senedi fiyatlarindaki degisikliklerin daha dogru tahmin

edilebilmesi gerceklestirilebilir.
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