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Oz

Son yillarda internet kullaniminin yayginlasmasiyla birlikte bireyler bir mal veya hizmet konusunda karar verme
siire¢lerinde bagka insanlarin yorumlarimi da dikkate almaktadir. Benzer sekilde sirketler de miisterilerine daha
iyi hizmet verebilmek ve kendi giiclii ve zayif yanlarini gorebilmek adina internetteki verileri kullanmaktadir.
Bu siirecte duygu analizi, biiyiik verilerin yorumlanmasi icin son yillarda en ¢ok tercih edilen yontemlerden biri
olmustur. Bu ¢alismanin amaci, yaygin olarak kullanilan sosyal medya platformlarindan biri olan Twitter'da yapi-
lan yazili paylasimlarin hisse senedi fiyatlari {izerinde etkisinin olup olmadigini incelemektir. Bu anlamda, 1 Ocak
2016 ile 10 Nisan 2021 tarih araliginda #TSLA etiketi ile Twitter platformu {izerinde paylasilan yazili ifadelerin
derin 6grenme yontemlerinden biri olan BERT modeli ile duygu analizi gergeklestirilmis ve paylasimlarin pozitif
veya negatif anlama sahip olup olmadig; tespit edilmistir. Paylasim yapilan giiniin ardindan gelen giinde yorum-
larin olumlu veya olumsuz olmasi durumuna gore TSLA hisse senedi degerinin azalma veya artis gosterip gos-
termediginin tahmin edilmesi Neural Prophet ile gerceklestirilmistir. Sonug olarak sosyal medya paylasimlarmnin
bireylerin hisse senetlerini alis ve satis kararlari {izerinde etkili oldugu sonucuna varilmistir.
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Abstract

With the widespread use of the internet in recent years, individuals take into account other people’s comments in
their decision-making processes about a good or service. Similarly, companies use online data to provide better
service to their customers and to see their own strengths and weaknesses. In this process, sentiment analysis has
become one of the most preferred methods for interpreting big data in recent years. The purpose of this study is to
examine whether written posts on Twitter, one of the widely used social media platforms, have an impact on stock
prices. In this sense, sentiment analysis of the written expressions shared on the Twitter platform with the hashtag
#TSLA between January 1, 2016 and April 10, 2021 was performed with the BERT model, one of the deep learning
methods, and it was determined whether the posts had positive or negative meanings. The prediction of whether
the TSLA stock value decreases or increases depending on whether the comments are positive or negative on the
day following the day of the post was performed with Neural Prophet. As a result, it is concluded that social media

posts have an impact on individuals” decisions to buy and sell stocks.

Keywords: TSLA, Social Media, Twitter, BERT, Neural Prophet

JEL codes: C45, D53, G17

1. GIRIS

Her ne kadar karar almanin temel prensiplerin-
den biri rasyonellik olsa da bireyler karar alir-
larken tiim alternatifleri gesitli kriterler altinda
degerlendirirler ancak degerlendirme sonugla-
rinda her zaman rasyonel kararlar almamakta
ve hatta duygular1 da aldiklar kararlarda etkili
olmaktadir. Almak istedikleri {iriin ile alterna-
tifleri fiyat, kalite, satis sirasinda ve satis son-
rasindaki destek, kullanim &mrii gibi objektif
degerlendirmelerle ve Olgiilebilen 06zelliklerini
degerlendirmekle birlikte, {iriinti daha 6nce kul-
lanan kullanicilarin yaptiklar1 yorumlar nihai
kararin verilmesinde etkili olabilmektedir. Aym
sekilde finans sektoriinde de yatirnmcilar yati-
rimlarin1 degerlendirebilmek icin hisse senedi
piyasasina yoneldiklerinde senedin acilis degeri,
hissenin ytiiksek ve diisiik degeri, giin sonu ka-
panis degeri ve islem hacmi, volatilitesi, senedin
donemsel seyri gibi kriterleri dikkate almakla
birlikte diger yatirimcilarin yorumlar: da satin
alma kararlarinda etkili olabilmektedir.

Klasik medyada tek tarafli bir iletisim sz ko-
nusu iken, sosyal medyada karsilikli bilgi pay-
lasiminin daha kolay ve hizli oldugu, katilima
ve kullanicinin da aktif olarak konusmaya dahil
olabildigi bir ortam s6z konusudur. Sosyal med-
ya; katilimecilar, agiklik, toplum, konusma ve
baglantililik gibi 6zelliklere sahiptir (Solmaz vd.
2013). Akilli telefon kullaniminin da artmasiyla
birlikte zaman ve mekan fark etmeksizin fotog-
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raf, video ve metin gibi bir¢ok bilgi ve belgenin
diger kullanicilarla paylasilabilme imkani olus-
makta ve bu sayede topluluklar arasinda hizl
ve etkili bir iletisim imkani sunulmaktadir. Do-
layisiyla sosyal medya ile insanlarin diisiincele-
rini, goriislerini ve fikirlerini internet {izerinden
diger insanlarla etkilesimli olarak paylastiklar
ayni zamanda karar almalarinda etkili bir or-
tam yaratilmis olmaktadir. Ayrica sosyal medya
platformlar: oylama, paylasilan bilgi i¢in yorum
ve anket yapilabilmesi gibi yeni 6zellikleriyle de
katilimcilara agiklik ve geribildirim imkan1 suna-
rak kullanicilarin aktif bir sekilde etkilesimlerine
olanak saglamaktadir.

Sosyal medya uygulamalarindan biri olan Twit-
ter; 2006 yilinda Jack Dorsey tarafindan gelisti-
rilmistir ve siurli mikroblog altyapisina sahip
ve gliniimiizde en aktif kullanilanidir. Twitter'in
2006 yilinda ilk g¢iktiginda ana ekraninda ya-
zan “what are you doing?” yazist 2009 yilinda
“"what’s happening?” seklinde degistirilip birey-
sel kullanimdan ¢ikarilarak kisilerin hayatin her
ani, alan1 ve durumuyla ilgili gordiigii, yasadigy,
hissettigi seyleri bagkalar1 ile paylasma konusun-
da daha tesvikgci bir yaklasim izlenmistir (Calis-
kan ve Mencik 2015). Diinyada giindemde en
¢cok konusulan konulara erisilebilmekte, merak
edilen konular hakkinda arama yapilabilmekte
ve hatta tiim olaylar hakkinda klasik medyadan
bile daha hizli haber sahibi olmak Twitter ile
miimkiin olabilmektedir.
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Twitter son yillarda hem piyasalar i¢in 6nemli bil-
giler iceren finans haberlerinin paylasildigi hem
de alaninda uzman ve ilgili kisiler tarafindan ya-
tirim tavsiyelerinin verildigi bir platform ortami
da sunmaktadir. Yatirnrmcilar, yatirim kararlarini
etkileyecek haberleri, tavsiyeleri ve yorumlar:
Twitter'dan takip etmekte ve hizli bir bigimde
yatirim kararlarina yon verebilmektedirler. Bu
paylasimlar1 dikkate alarak yapilan yatirim
hamleleri ile finansal piyasalarin davranis sekli
de etkilenmektedir. Bu anlamda degerlendiril-
diginde, Twitter paylagimlarinin analiz edilmesi
gerekliligi 6ne ¢ikmaktadir. Son yillarda sosyal
medyada yapilan paylasimlari analiz etmek igin
siklikla duygu analizinden faydalanilmaktadir.

Duygu analizi, gesitli algoritmalar aracilig: ile
metinler tizerinde inceleme yapmaya olanak sag-
layan, ifadelerin olumlu/olumsuz/tarafsiz olarak
degerlendirilme imkani taniyan bir alandir. Lite-
ratiir incelendiginde, sinema yorumlarinin film
se¢imine etkisi, kitap yorumlarinin satin alma
kararna etkisi, futbol karsilagmalari esnasinda
verilen tepkilerin sosyal medya ile iliskisi, bir
driinle ilgili yapilan yorumlarin iirtin satin alma
karari tizerindeki etkisi gibi konularda yapay si-
nir aglari, destek vektor makineleri, Naive Bayes
gibi klasik algoritmalar kullanilarak duygu ana-
lizi gerceklestiren calismalara rastlanmaktadir
(Kaynar vd., 2016; Tuzcu, 2020; Korkusuz ve Ca-
rus, 2020; Sevli ve Kemaloglu, 2020; Goggiin ve
Onan, 2021). Biiyiik veri, makine 6grenmesi de-
rin 6grenme yontemlerinin gelismesi sonucunda
giniimiizde BERT, DistilBERT, Electra vb. yeni
algoritmalarin daha yiiksek basar1 ile biyome-
dikal, sosyal medya gonderilerinden cinsiyet
tespiti, bitcoin fiyatlarinin tahmini, hisse senedi
fiyatlarinin tahmini gibi duygu analizinin etkisi-
ni gergeklestirdikleri goriilmektedir (Yildirim ve
Yiiksel, 2017; Lee vd., 2019; Sel ve Hanbay, 2021;
Khayyat vd., 2021; Borneklint 2021; Nagesh 2021;
Akdag ve Bozma 2021; Koca, 2021; Koksal vd.,
2021; Yusufoglu vd., 2021).

Bu calismada amag, Twitter sosyal platformu
tizerinden yapilan yorumlarin bir hisse senedi-
nin degeri iizerinde etkisi olup olmadiginin in-
celenmesidir. Bu amag dogrultusunda Twitter'da
#TSLA etiketi ile paylasilan yorumlarin derin 6g-
renme yontemlerinden BERT modeli ile duygu

analizine bakilmis ve ertesi giinkii TSLA hisse
senedinin market degerinin artis veya azalisinin
tahmin edilmesinde etkili olup olmadig: incelen-
migtir.

2. YONTEM

Teknoloji ile birlikte artik bilgisayar ve insan ara-
sinda da iletisim icin bir dil dogmustur. Bu bir
yoniiyle insan ve bilgisayar arasindaki etkilesim
olarak da ifade edilebilmektedir. (Preece, 1994).
Fakat insanlar kendi aralarindaki iletisim igin
dogal dil kullanirken bilgisayarlarin bu dili anla-
masi i¢in islemek gerekmektedir. Dolayisiyla bu
iletisimin kurulabilmesi i¢in makine 6grenmesi
yontemleri gelistirilmistir. Makine 6grenmesin-
de kullanilacak veri boyutlarmin biiyiimesi ve
model egitimlerinin bu boyut ile yetersiz kal-
masi, modellerin daha fazla alanda kullanilmak
istenmesi ve modelden daha fazla basar1 beklen-
tisi gibi durumlar derin 6grenme yontemlerinin
popiilaritesini arttirmistir. Video, film, miizik,
grafik gibi ham veri seti ya da veri kaynagimnin ar-
tik bilgisayarin normal isletimcisinde islenmesi
ve makineye bir olgu Ogretilerek degerli bilgiye
dontistiiriilmesi ¢ok gii¢ ve maliyetli olmasindan
dolay1 biiyiik veri kaynag: ile ¢alismak giigliikle-
ri derin 6grenme yontemlerinin gelistirilmesini
onemli hale getirmistir. Derin 6grenme yontem-
leri, Convolutional Neural Network (CNN) ola-
rak adlandirilan evrisimli sinir aglarinda yapay
sinir agima verilen girdi verisi ¢ikti seviyesine
kadar tek yonlii iletilmektedir. Yapisinda en az
bir diigiim bulundurdugu ve girdi verilerinin
agirliklar ile carpildig1 ve ardindan aktivasyon
fonksiyonuna aktarildigr bu tarz ileri beslemeli
aglara algilayict aglar (perceptron) ad1 verilmek-
tedir (Mikolov vd., 2013). leri beslemeli aglar-
da minimum bir girdi, bir veya daha fazla gizli
girdi ve bir ¢ikt1 katmaninin olmasi durumunda
¢ok katmanli algilayict aglardan (multi layer per-
ceptron — MLP) bahsedilmektedir (Konakoglu,
2020). Tek katmanl yapilar daha ¢ok dogrusal
problemlerin ¢oztimiinde kullanilabilirken, ¢ok
katmanl algilayicilar dogrusal olmayan, karma-
stk problem ¢oztimlerinde de kullanilabilmekte-
dir. Geleneksel sinir aglarinda bir 6nceki climle,
metin hafizasinda kaydedilmedigi icin neden
sonug iliskisi Olctimlendirilemez. Dolayisiyla
klasik yapay sinir aglar1 her girdiyi tek basina ve
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digerleriyle iliskisine bakmaksizin degerlendirir.
Ancak, ciimle &gelerinin siralamas: onemlidir
ve tam ve dogru anlam bu sira bir biitiin olarak
degerlendirildiginde ortaya ¢ikmaktadir. Bu ne-
denle hafizasi olan ve baglantililig: 6l¢eklendi-
rebilen sinir aglarina ihtiyag dogmustur. Video,
kelime dizisi, ve birbirine bagh arka arkaya gel-
mis veriler tekrarlamali sinir aglari yani RNN
(Recurrent Neural Network) mimarisini olugtur-
maktadir. RNN isminden de anlagilacag: iizere,
mimarisinde metindeki her 6ge icin dnceki ¢ikti-
larla baglantili olarak yeniden ve yeniden ¢alisan
bir sistem kurulmustur. RNN mimarisi geregi
bir¢ok alanda kullanim kolaylig1 saglamaktadir.
Ozellikle 6nceki katman bilgisi ve yeni katman
bilgisi birlestirildigi icin kelime tahmininde ytik-
sek basar1 elde edilmektedir. Long Short Term
Memory (LSTM), giris ¢cikis kapilarina ek olarak
blinyesinde &6zel unutkan kapilari bulunduran
0zel bir tekrarlamali sinir aglaridir (RNN) (Isik
ve Yagci, 2020). Bu yapt RNN’de olugsan baz1 de-
zavantajlar1 kaldirmak igin bellek hiicrelerinin
eklenerek olusturulmus 6zel mimaridir. Birbi-
rine bagl ve birbirinin devamu niteliginde olan
bilgiler LSTM’in bellekli mimarisi sayesinde
avantajli bir sekilde islenebilmektedir. Bu du-
rum Ornegin bir metinde genel baglamin ¢ika-
rilmasina olanak sunmaktadir. LSTM tek yonlii
ve ¢ift yonlii gesitleri bulunmaktadir. Cift yon-
lii (bidirectioanal) LSTM iki yonlii islem yapa-
bilmesinden dolay1 metindeki anlami ¢ikarma,
soru cevaplama, siniflandirma, 6grenme basarist
gibi alanlarda daha basarilidir. Herhangi bir yon
bazli yani soldan saga ya da sagdan sola seklinde
incelemek yerine ayni anda ¢ift yonlii incelemek-
tedir. Bu yonden evrisimli sinir aglar1 (CNN) ve
tekrarlayan sinir aglarina (RNN) gore basarisi
daha yiiksektir. Bu yap1 bilhassa biiyiik boyutlu
girdinin (metin) smiflandirmasina, 6n egitimine,
0zetlemesine oldukca uygundur ve bu alanlar-
da basarilidir (Yang vd., 2019). Son yillarda bu
yontemlerle birlikte dogal dil isleme alaninda
siklikla kullanilan ve basarili sonuclar vermesi
bakimindan dikkat ¢eken modeller arasinda A
lite Bert, Electra, DistilBert ve BERT modelleri
yer almaktadir.
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2.1. Bert Modeli

Google tarafindan 2018 yilinda bulunan BERT,
Bidirectional Encoder Representations form
Transformers kelimelerinin bag harflerinden
olusmaktadir. Bert modelini diger klasik dogal
dil isleme modellerinden ayiran dzelliklerinden
birisi de ctimleyi dncelikle soldan saga islemesi
ve sonrasinda sagdan sola yeniden iglemesidir.
Bert yalnizca climle gevirisi icin degil, dogal dil
isleminin yapilabilecegi tiim alanlarda kullanil-
mak iizere gelistirilmigtir. Soru yanitlama, dil
tercime, bilginin bulunmasi ve getirilmesi, ke-
lime igleme, arama motorlari, metin 6n isleme,
argliman birlestirme, yazili metnin sesli metne,
sesli metnin yazili metine ¢evrilmesi, hedeflen-
mis reklamcilik, otomatik arama diizeltme ve
tamamlama alanlari, duygu analizi, yaz1 6zetle-
me ve benzeri alanlar icin probleme gore farkl
katmanlar eklenerek Bert ile yiiksek basar: ile
¢oziimlenebilmektedir. Bert genel kapsamda iki
ana boliimden olusmaktadir. Ik asamasinda, ya-
pinin dilini ve baglami hakkinda bilgi edinmeyi
hedeflerken; ikinci asamasinda 6zel problemler
i¢in modelin nasil kullanilacagmin cevabini he-
deflemektedir.

Diger gozetimli 6grenen modeller gibi Bert'te de
ilk asama pre-train yani 6n 6grenme agsamasidir.
Bu asama dilin ve igerigin ilk 6grenilmeye bas-
landig: siirectir.

Bert, kelime dizinlerini bir biitiin olarak almadan
once literatiirde Masked Language Modeling
(MLM) seklinde gecen ve Tiirkge karsilig1 olarak
Maskelenmis Dil Modeli (MDM) olarak séylene-
bilecek ve %15’e karsilik gelen bir degerle ciimle-
deki kelimeleri maskelenmektedir. Maskelenen
kelimeleri dahil etmeden ciimlenin geri kala-
nindan anlam ¢ikararak bu bosta kalmis alanlar
tahmin etmeye calisir. %15%e denk gelen rastgele
secilen kelimelerin %80'i [Mask] kelime parcaci-
g1 (token) ile degistirilmekte, %10 herhangi rast-
gele atanan bir kelime ile degistirilmekte ve geri
kalan %107Tuk kisim ise aynen orijinal kelime
olarak kalmaktadir (Devlin vd, 2018). Bir ctimle-
deki kelimelerle ilgili ¢alisilan bu asamada keli-
melerin birbiri ile iligkisi incelenmis olmaktadar.

Yontemin ikinci asamasinda Sonraki Ciimle Tah-
mini (Next Sentence Prediction (NSP) icin keli-
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melerin birbiri ile iliskisi yerine ciimlelerin bir-
birleriyle iliskisine bakilir. Bu iliskide ctimlelerin
birbirinin devami niteliginde olup olmadig: in-
celenir. On egitimin bu gorevinde her seferinde
rastgele alinan iki ctimlede dncelikle birinci ctim-
lenin %50’si ve ikinci climlenin %50’si segilir.
Onceki modellerde sadece ciimle yerlestirmeleri
(embeddings) alt gorevlere aktarilirken Bert son
gorev (task) parametresini baglatmak igin tiim
yerlestirmeleri aktarir. Bert gibi 6n egitim mo-
dellerine modelin ilk egitim siireclerinin manuel
yapilmasi ¢ok masrafli ve zaman alan kisitlayic
bir durumdur. Problemin ¢esidine gore baz1 kat-
manlar eklenerek son egitim asamas: son kul-
lanic1 tarafindan yapilabilir. Ogrenme siirecin-
deki maskelenmis dil modeli ve sonraki climle
tahmini asamalari es zamanli yapilmaktadir. Bu
durum birbirlerinden etkilenmesini engelledigi
i¢in basary1 arttirmakta ve zaman kaybi olustur-
mamaktadir. Bert modelinin en 6nemli avantaj-
larindan birisi de kelimeyi konumuna gore de-
gerlendirmesidir. Ciimlenin hangi boliimiinde
hangi kelimeden 6nce ya da sonra geldigine gore
dikkati degiskenlik gostermektedir.

2.2. Neural Prophet Modeli

Neural prophet zaman serisi verilerini model-
lemek igin tiretilmis sinir aglarma dayali goze-
timli 6grenme modelidir. Zaman serisi diizenli
periyotlar halinde tekrar eden eylemlerin goz-
lemlenmesi ve gozlemler sonucu elde edilen bil-
ginin kaydedilmesi ile elde edilir. Bu periyotlar
videolardaki gibi salise boyutundan gozlemden
baslayarak saniye, dakika, saat, giin, ay, yil sek-
linde siirecler de olabilmektedir. Basaris1 yiik-
sek tahminler i¢in deneyim, temiz ve kullanish
veri kaynag1 olmazsa olmazlardir. Prophet hala
Facebook tarafindan kullanilan ve {iriinlerin
karar verilme asamasinda, tirtinlerin 6zellikleri
asamasinda, karmasikligi giderme konusunda
hala basarili ve gelistirilerek devam eden model
olma &zelligi tasimaktadir. Neural Prophet, veri
setinde aykir1 deger veya eksik veri olmasi du-
rumunda da kullanilabilen 6zelliklere sahip bir
modeldir (Letham ve Taylor, 2017).

Neural Prophet modelinin dort ana birlesene sa-
hip eklemeli regresyon modeli oldugu sdylene-
bilir (Letham ve Taylor, 2017);

- Dogrusal veya lojistik biiyiime egrisinden ken-
disine gore noktalar secerek egilimdeki trend
degisikliklerini inceleyip bunlar1 otomatiklestir-
mesi,

- Fourier serisi kullanarak yillik mevsimsel birle-
sen modellemesi,

- Kukla (dummy) degiskeni kullanarak haftanin
mevsimsel bilesen etkisini belirlemesi,

- Kullanicr tarafindan belirlenecek onemli tarih-
lerin sisteme girilmesine olanak saglamasi.

3. ANALIZ VE BULGULAR

Internet kullammmin ve sosyal medya
platformlarinin hizla yayginlasmasi ile yapilan
gorsel veya yazili her tirlii paylasim aninda,
hesab1 takip etmeyen bireylere bile ulasabilmekte
ve herhangi bir konu ile ilgili bir¢ok kisinin
fikir sahibi olmasma hatta kararlarina yon
vermesine neden olmaktadir. Sosyal medyanin
kattigi olumlu taraflarin yaninda beklenen ya
da beklenmeyen olumsuz yanlar1 da olmaktadir.
Ornegin tarafl bir yaklasimdaki olumsuz yorum
restoranlarin, kitaplarin, filmlerin veya herhangi
bir diistincenin diger insanlar tizerindeki etkisini
de olumsuz etkileyebilmektedir. Yapilan bircok
arastirmada sosyal medyanin bircok alanda
etkisinin oldugunu kanitlamistir. Bu etkiden
yola ¢ikarak bu ¢alisma kapsaminda ise Twitter
sosyal platformu tizerinde TSLA etiketi kulla-
nilarak yapilan olumlu ve olumsuz yorumlarin
ertesi giin markette TSLA hisse senedi degerin-
de artis veya azalis yaratip yaratmadig1 incelen-
mek istenmistir. Twitter verilerinin probleme
uyarlanabilmesi i¢in 6n egitim siireci sinema,
finans yorumlar1 ve duygu etiketlerini igeren
veri seti ile duygu analizi BERT yontemi kulla-
nilarak gerceklestirilmis, ardindan twitler hisse
senedi degerleri ile birlestirilerek Neural Prop-
het modeline aktarilmis ve gelecek tahmini igin
kullanilmistir. Calisma kapsamindaki verilere 1
Ocak 2016 tarihi ile 10 Nisan 2021 tarihleri ara-
sinda giinliik 100 farkli #TSLA etiketini kulla-
narak yapilan Ingilizce paylagimlar, Twitter'n
Twint! aract kullanilarak toplam 2432 adet twit
cekilmistir. Ayrica finansal degerler igin Yahoo
Finans® Finance APP® kaynag {izerinden TSLA
hisse senedine ait hissenin agilis degeri, hisse-
nin yiiksek ve diisiik degeri, giin sonu kapanig
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degeri ve islem hacmi verileri elde edilmistir.
Dogal dil islemede Bert modeli gozetimli yani
ogreticiyle 6grenen bir modeldir. Gozetimli 6g-
renmesi i¢cin daha onceden hazirlanmis ve ana-
liz edilmis yani duygularin etiketlenmis halini
modele tanitmak ve onun 6grenmesini saglamak
gerekmektedir. Bert modelinin ilk adimdaki egi-
timinde kullanilmak tizere ¢alisma kapsaminda
Kaggle'dan etiketlenmis veri setleri alimuigtir®.
Orijinal veri setinde duygular; negatif, asag1 yu-
kar1 negatif, notr, asag1 yukar1 pozitif ve pozitif
duygu etiketleri bulunmaktadir. Bu nedenle ve-
riler negatif yani olumsuz ve pozitif yani olumlu
olmak iizere iki ana gruba indirgenmis ve notr
yorumlar dahil edilmemistir. Sadece sinema ya
da film yorumlar1 kullanimi modeldeki basariy1
etkileyeceginden dolay1 bu durum hisse senedi
marketi hakkinda etiketlenmis veri seti ihtiyacini
dogurmustur. Bu nedenle bir diger etiketlenmis
veri seti de yine Kaggle tizerinden® elde edilmis-
tir. Bu veri setinde bir 6ncekinden farkli olarak
duygu etiketi sadece iki tanedir. Olumlu ya da
olumsuz yani negatif / olumsuz yorumda (-1) ve
pozitif/ olumlu igin (+1) kullanilmistir. Veri se-
tinde 5791 climle ve bunlarin duygu analiz eti-
ketleri vardir. Bu veri seti ile sinema yorumlar:
veri seti birlestirilmis ve -1 negatif yorumu +1
ise pozitif yorumu igeren ii¢ veri setinin toplami
toplamda 14000 satir olusturmustur. Birlestirilen
sinema yorum verileri ve hisse senedi yorum
verilerinde negatif ve pozitif etiketlerde sayica
dengesizlik tespit edilmis veri dengesi saglana-
bilmesi igin iyilestirme yoluna gidilmistir. Bu
iyilestirme igleminden sonra pozitif ve negatif
etiketli verilerin toplami 15270 satir olmustur.

Sekil 1. Veri Setindeki Negatif ve Pozitif Etiketli
Satirlar

8000
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count

4000

3000

2000

1000

negative positive
review sentiment
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Verinin modele hazir hale getirilmesinden son-
ra Colab platformu iizerinde BERT modeli is-
lenmistir. Bert modeli, 6n egitilmis probleme
6zel katman eklenerek problemle ilgili veri se-
tinden sonraki etiketlenmis 0grenme siireci ca-
listlmistir. Onceden egitilmis model Hugging
face API'sinden ¢ekilmistir. Bert'in de bunlar-
dan birisi oldugu bes binden fazla biiyiik orga-
nizasyonun paylastigi acik kaynakli modeller
bulunmaktadir. BERT modelinde Maskelenmis
Dil Modeli (MLM) ve 6rnek kelimelere ayirma
(tokenization) islemleri gerceklestirilmistir. On
islemlerden gecirilmis 15270 satirlik, iki etiket
siifindan olusan veri ile modele 6n 6gretme
islemi gerceklestirilmistir. Bu calisma kapsa-
mindaki modelin 6n 6gretimi calisma yapildig:
tarihte 800 milyon kelime haznesi olan Toronto
Book Corpus ve 2,5 milyon kelimeden olusan
ingilizce Wikipedia kaynaklar: ile yapilmistir.
Transformer’'in yapisinda olan kodlayict (enco-
der) ve kod ¢oziicti (decoder) siirecinin encoder
siireci yani kelimenin kokeni, yapisi, modelin
dili algilama siireci bu 6n 6gretim (pre-train) ile
modele verilmis olmaktadir. Bert modeli bu sii-
regle birlikte kod ¢oziicii siirecini isleyebilecek
duruma getirilmistir.

Veri setinin kullanilabilir olmasi, sonucu direkt
etkileyecegi icin biiyitk onem tasimaktadir. Bu
ylizden veri setinde eksik deger olup olmadig:
kontrol edilmis ve eksik deger olmadig1 goriil-
miustir.

Sekil 2. Deger Semasi

[ 1 df.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 15278 entries, @ to 15269
Data columns (total 2 columns):

# Column Non-Mull Count Dtype

@ Text 15278 non-null object
1 Sentiment 15278 non-null int64
dtypes: inté4(1), object(1)
memory usage: 238.7+ KB
Bert modelinin kasali (cased) siiriimii duygu
analizinde daha iyi ¢alistig1 icin tercih edilmistir.
Bu yontemde olumsuz anlama sahip bir kelime-
nin kiigiik veya biiyiik harfle yazilmasi arasinda-
ki duygu farki da dikkate alinmaktadar.

Boliitleme (tokenization) islemi metni boliitlere
ve boliitleri de benzersiz tam sayilara (id) doniis-
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tirtir. Climle sonlarinda bitirildigine dair ctimle
bitis isareti kullanilir. Belirtecler yani boliitlen-
mis 0zel id edinmis benzersiz sayilar Tensorler-
de (Tensor) saklanir. Dikkat maskesi (attention
mask) ismi verilen sabit uzunluk ise bu ¢alisma
kapsaminda 32 segilmistir.

Sekil 3. Boliit Sayilart ve Agirliklar:

0 20 40 60 80 100
Token count

Sekil 3'te gortldiigii lizere geneli 80’den az ke-
lime igeren ciimleler oldugu ic¢in maksimum
uzunluk 80 olarak belirlenmistir.

Sonraki asamada makinanin 6grenmesi ve veri-
minin hesaplanabilmesi i¢in metin veri seti %90
egitim (training), %5 dogrulama (validation) ve
%5 test (testing) seklinde {i¢ pargaya ayrilmistir.
Tiim veri setini bolme islemi sonucu egitim i¢in
13743 satir metin, dogrulama igin 763 satir metin
ve test i¢in 764 satir metin elde edilmistir. Egitim,
dogrulama ve test verisine ait bilgiler Sekil 4'te
gorildiigt gibidir.

Sekil 4. Veri Boliitleme Sonucu

[ 1 df_train.shape, df _val.shape, df_test.shape
((13743, 3), (763, 3), (764, 3))

Smiflandirma islemi i¢in olmasi gereken isaret
climlenin en basina ve cltimlenin en sonuna ek-
lenir. Metin degeri sabit deger belirtildigi igin
belirtilen maksimum uzunluktan kisa ise bos-
luklar doldurulur fakat eger metin daha uzun ise
o zaman belirtilen sabit deger kadar kelime ile
ifade edilir. Bu islem ile dikkat maskeleri olustu-
rulmus olmaktadir (attention mask) ve ctimleler
bu islemler ile birlikte tensor objesi seklinde geri
dondiirtilmektedir. Boliitlerine ayirilmis kelime-
lerin id numaralar1 ve dikkat maskesi degerleri
ile olasiliklarin toplam degerinin 1 oldugu Sekil
5'te gortilmektedir.

Sekil 5. Tensor ve Dikkat Maskesi Ciktisi

[ 1 F.softmax(model(input_ids, attention_mask), dim=1)

tensor([[8.3311, 8.6689],
[6.4538, B.5478],
[@.5488, 8.4512],
[0.3166, ©.6834],
[@.7348, 8.2652],
[@.3665, 8.6335],
[0.4566, B.5434],
[0.6227, 8.3773],
[6.6790, 8.3218],
[@.5921, ©.4079],
[@.4571, 8.5429],
[@.6307, ©.3883],
[e.2888, 8.6112],
[0.5508, 8.4492],

Modelle ilgili asamalar tamamlandiktan sonra
toplanan sinema yorumlari, borsa yorumlar1 ve
duygu puanlari (-1 , +1) ile modelin egitiminin
gerceklestirilmesi asamasina gecilmektedir. Mo-
delin devir tekrar sayisi ile 6grenme sonucunda
elde edilen dogruluk oram Sekil 6'da goriilmek-
tedir. Sekil 7’de islem sayis1 arttik¢a kayip deger-
lerinin diistiigii goriilmektedir.

Sekil 6. Epoch Sayisi ve Dogruluk Orantisi

Training history
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Accuracy
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0.2
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Epoch

Sekil 7. islem Sayisi ve Kayip Degeri

Training Loss

05

0.4

034

Loss

024

014

1 2 3 4
Epoch

Elde edilen duygu verileri kullanarak 6grenim
siireci tamamlanan BERT modeli ile #TSLA eti-
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ketiyle toplanan twitlerin duygu analizi her yo-
rum igin 0 ile 1 arasinda duygu puanlamasi ya-
pilmuistir.

Sekil 8. Bert Model ile Tweet Sentiment Analizi

date Text Sentiments

1/1/2016 #HBRLive: Is #Tesla's 0,9999610185623160
1/1/2016 TSLA: $240.01 - Mark: 0,9999639987945550
1/1/2016 CityFALCON score giv 0,9999347925186150
1/1/2016 Potential Tesla compel 0,288075170628,96
1/1/2016 TSLA: $240.01 - Mark: 0,9999639987945550
1/1/2016 Faraday Future aims t 0,354088188032.619
1/1/2016 TSLA: $240.01 - Mark: 0,9999639987945550
1/1/2016 Panasonic to build $40 0,9999576807022090
1/1/2016 A collection of testimor 0,99%7859597206110
1/1/2016 Tesla Motors (TSLA) tc 0,43861677113,4547
1/1/2016 TSLA: $240.01 - Mark: 0,9999639987945550
1/1/2016 We calculated 63-day 0,9722539186477660
1/1/2016 3 Activity Ratios to Act 0,99%8416900634760
1/1/2016 Looking for semeecne v 0,9999247785382930
1/1/2016 Will Faraday Future R¢ 0,74341471190,5643
1/1/2016 Will Faraday Future R¢ 0,5454358658843,924
17172016 $TSLA https:/it.cofjVy. 0,12456854 165066000
1/1/2016 TSLA: $240.01 - Mark: 0,9999635219573970
1/1/2016 Will Faraday Future Re 0, 497234065846 ,1693

Modelin ¢alistirilmasi sonucunda her yorum igin
0 ile 1 araliginda duygu analiz degeri belirlen-
migtir. Elde edilen duygu analizi sonuglar1 his-
se senedi deger tablosu ile birlestirilerek Neural
Prophet modeli ile analiz gerceklestirilmis ve her
gln igin bir giin sonraki hisse senedi degerleri
tahmin edilmistir.

Sekil 9. TSLA Market Degeri ve Sentiment Degerleri

Date Open High Lo Close  Volume Sentiments
1/4/2016 46144001 46.276001 43,799999 44.6B1999 34135500  0.622939
1/5/2016 45.271999 45.377998 44.000800 44.686001 15934000  0.371077
1/6/2016 44.000000 44.009993 43.19590% 43.807990 13395500  0.704350
1/7/2016 42833001 43.683000 42.734001 43.130001 17771500  0.687486
1/8/2016 43.571999 44.033001 42.153999 42.20@061 13140500  0.758833
1/11/2016 42.8301998 42.389999 40.509908 41.570060 20457000  ©,%00371
1/12/2016 42.320000 42743001 41.062000 41.003999 15450500  @.751501
1/13/2016 42.402000 42.520999 40.000000 40.062000 20632000  0.785132
1/14/2016 40.442001 42.0008000 38.67599% 41.236000 32453560  0.306704
1/15/2016 39.793999 41.014000 30.450001 40.008001 27393000  0.689339

D B e e )

Tablo 1 TSLA hisse senetlerinin kapanis deger-
lerinin Neural Prophet modeli sonucunda elde
edilen 50 giinliik tahmin degerlerini gostermek-
tedir. Sekil 10'da ise 1 ile kodlanan ifadeler hisse
senedi degerinin bir sonraki giin arttigini, 0 ise
azaldigini ifade etmektedir.
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Tablo 1. Neural Prophet Sonucu Gelecek 50
Glinkii Market Kapanis Tahmin Degerleri

GUN DEGERLER

1-5 626.517 | 606.082 | 575.260 | 602.863 | 607.866

6-10 603.175 | 603.233 | 613.689 | 610.822 | 622.121

11-15 | 600.752 | 607.577 | 622,273 | 628.494 | 621.699

16-20 | 628.002 | 661.537 | 687.510 | 674.535 | 695.553

21-25 | 682,493 | 686.881 | 679.769 | 688.591 | 661.085

26-30 | 645.815 | 656.012 | 657.872 | 690.813 | 671.961

31-35 | 658.040 | 651.664 | 646.108 | 647.995 | 660.790

36-40 | 656.936 | 651.280 | 644.040 | 661.900 | 642.073

41-45 | 649.074 | 683.722 | 718.701 | 709.933 | 716.653

46-50 | 715.937 | 702.022 | 716.075 | 710.610 | 708.802

Sekil 10. Gergeklesen ve Tahmin Edilemeyen Deger
Tablosu

N S A A A A R R SR R R SN SR RS A SN |
ettt [1, 4, L 48 L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L e L, L L L]

Yalnizca dogruluk (accuracy) sonucuna bakila-
rak modelin degerlendirmesi yapilmamaldir.
Birden fazla metrige bakmak model basarist
anlaminda daha dogru yorum yapilmasin sag-
lamaktadir. Dogruluk degeri, dogru tahmin
edilen degerlerin veri setindeki tiim degerlere
orant seklinde aciklanabilmektedir. Kesinlik
(precision), etiket verilen yani secilen durumla-
rin gercekte de dogru etiketi aldig1 durunlardar.
Duyarlilik (recall) degeri ise yanlis negatiflerin
degeridir. F1 score degeri, kesinlik ve duyarlilik
test degerlerinin ortalamasidir.

Model igin tiim kriter sonuglar1 incelenmis ve
BERT ve Neural Prophet modellerine ait deger-
ler Sekil 11 ve 12'de gosterilmistir.

Sekil 11. Bert Model Bagar1 Tablosu

precision recall fl-score  support

negative 8.95 8.97 8.96 387
positive 8.97 8.95 8.96 377
accuracy @.96 764
macro avg @.96 8.96 @8.96 764
weighted avg 8.96 8.96 8.96 764
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Sekil 12. Neural Prophet Model Basar1 Tablosu

Accuracy is 64.0
True positve 31
True negative 1
False positive 17

False negative 1
50

Sekil 11 incelendiginde, tiim kriterlere gore

Bert modelinin basarili sonuglar verdigi
goriilmektedir. Sekil 12 incelendiginde ise, Neu-
ral Prophet modelinin kabul edilebilir nitelikte

oldugu soylenebilir.
4. SONUC VE DEGERLENDIiRME

Teknolojik gelismenin sonucu olarak internet
kullanimindaki kolay erisim sayesinde sosyal
medyanin da énemi her gecen giin artmaktadar.
Sosyal medyadaki kullanim artis1 anlik etkilesi-
mi arttirmaktadir. Sosyal medya kullaniminin
artmasi ve etkilesimin de artmasindan dolay1
bu calisma kapsaminda sosyal medyadaki yo-
rumlarin borsa tizerine etkisi Ol¢lilmiuistiir. Bert
modeli ile duygu analizi yapilarak giinliik bir
deger ortalamas: tespit edilmistir. Bu duygu eti-
ketinin pozitif ise ertesi giin hisse degerinin ar-
tis gOstermesi, negatif ise ertesi giin hisse senedi
degerinin azalmasi beklenmis ve bu test edilmis-
tir. Sonug olarak Bert modeli basaris1 %96 olarak
bulunmustur. Neural Prophet modelinin basa-
r1s1 ise %64 olarak gerceklesmistir. Bu anlamda
sosyal medyada yapilan olumlu veya olumsuz
yorumlarm hisse senedinin degeri iizerinde et-
kisi oldugu sdylenebilmektedir. Sosyal medya
tizerinden alinan verinin sayisinin arttirilmasi ile
modelin bagarisinin artacagr ongoriilmektedir.
Biiyiik veri seti ve uzun siireli veri toplama ile
yapilmasi basariy1 arttirabilecek faktorlerden ol-
dugu diistiniilmektedir.

Sonnot

! https://github.com/twintproject/twint

2 https://finance.yahoo.com/quote/TSLA/
history/?guccounter=1

? https://algotrading101.com/learn/yahoo-finance-api-
guide/
thttps://www.kaggle.com/c/sentiment-analysis-on-

movie-reviews/data

>https://www .kaggle.com/yash612/stockmarket-

sentiment-dataset
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