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Ozet

Bu ¢alismanin amaci, duygu analizi kullanilarak LSTM modeli lizerinde EUR/USD degerlerini
tahmin edebilen derin 6grenmeye dayali bir model gelistirmek olarak belirlenmistir. Bu amag
dogrultusunda ¢alismada veri setlerinin belirlenmesi ve modelin egitimi/testi olmak tizere iki
farkli uygulama gergeklestirilmistir. Calismada gercgeklestirilen ilk uygulama veri setinin
olusturulmasini icermektedir. ilk defa bu calisma kapsaminda olusturduumuz ve
kullandigimiz s6z konusu veri setinin olusturulmasinda ilk adim olarak 2005 yilindan
gliniimiize kadar Twitter lizerindeki “#eurusd” konu etiketli veya “eurusd” kelimesini
barindiran filtrelenmis Ingilizce tweet mesajlan igeriklerine gére duygu analizi yéntemiyle
siiflandirilmistir. Bu maksatla her bir tweetin olumlu, olumsuz veya tarafsiz (nétr) olup
olmadig1 belirlenmis ve gilnlik olarak bu tweetlerin duygu oranlarinin ortalamalari
Makale Bilgisi hesaplanmistir. Veri setinin olusturulmasindaki ikinci adim finance.yahoo.com sitesinden

gliinlik olarak EUR/USD degerlerinin elde edilmesi asamasidir. Veri setinin

Bagsvuru: olusturulmasindaki son agama ise elde edilen verilerin zaman serisine dayali olarak “csv”
16/09/2021 formatinda bir veri seti yapisinda birlestirilmesidir. Boylelikle yiiksek tahmin basar1 oranina
Kabul: sahip LSTM modelinin egitilmesi ve testi asamalarinda kullanilacak olan zaman serisi
29/11/2021 verilerine dayali veri seti elde edilmistir. Veri seti belirlendikten sonra LSTM tahmin

modelinin egitimi ve testi asamasina gecilmistir. Calismada yapilan ikinci uygulama LSTM
modelinin egitimi/testi asamalarini icermektedir. Bu asamada en yiiksek basari oranina sahip
LSTM tahmin modelini belirlemek maksadiyla egitim adimlarinin ve LSTM sinir ag1 katman
yapisinin degistirilmesi suretiyle farkli deneyler yapilmistir. Yapilan bu deneyler sonucunda
%94,48 basar1 oranina sahip en iyi LSTM modeli belirlenmistir. Calisma neticesinde elde
edilen sonuglar gelistirilen LSTM tahmin modelinin para piyasalarinda EUR/USD hareket
yoniiniin yiiksek dogrulukta tahmin edilmesinde yardimci bir arag olarak kullanilabilecegi
yoniindedir. Arastirmanin sonuclar1 yapay zeka algoritmalar1 ile duygu analizi agisindan
onemli bilgiler icermesinin yani sira, gelecekte farkl sektorlerde uygulanmasi agisindan deger
tasimaktadir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, LSTM, Finansal Analiz, EUR/USD Tahmini, Duygu Analizi.
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Sentiment Analysis of Financial Twitter Posts on Twitter with the LSTM
Neural Network Algorithm

Abstract

The aim of this study is to develop a Deep Learning based model that can predict EUR/USD
values based on sentiment analysis on LSTM model. For this purpose, two different
applications were carried out in the study, namely the determination of the data sets and the
training/testing of the model. The first application carried out in the study involves the
creation of the dataset. As the first step in creating the above dataset, which we created and
used for the first time in this study, filtered English tweet messages with the hashtag "#eurusd"
or the word "eurusd" on Twitter from 2005 to the present were classified according to their
content using the sentiment analysis method. For this purpose, it was determined for each
tweet whether it was positive, negative or neutral (neutral) and the average of the emotion
scores of these tweets was calculated on a daily basis. The second step in creating the dataset
is to obtain daily EUR/USD values from finance.yahoo.com. The last step in creating the dataset
is to combine the obtained data in a dataset structure in "csv" format based on the time series.
In this way, a dataset based on time series data was obtained to be used in the training and
testing phase of the LSTM model and has a high prediction success rate. Once the dataset was
determined, the training and testing phase of the LSTM prediction model was started. The
second application in the study involves the training/testing phases of the LSTM model. In this
phase, various experiments were conducted by changing the training steps and the LSTM layer
structure of the neural network to determine the LSTM prediction model with the highest
success rate. As a result of these experiments, the best LSTM model was found to have a
success rate of 94.48%. The results of the study show that the developed LSTM forecasting
model can be used as a helpful tool to estimate the movement direction of EUR/USD in money
markets with high accuracy. The results of the study not only contain important information
about artificial intelligence algorithms and sentiment analysis, but also are valuable for future
application in various sectors.
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1 Giris
Giiniimiizde derin 6grenme algoritmalarinin nesne
tanima, siniflandirma, tespit, tani gibi pek ¢ok alanin

yaninda finans alaninda da  kullanildig
gorilmektedir. Finans piyasalarinda basarili
olabilmek ig¢in aktif piyasa kosullarinin iyi

yorumlanmasi ve analiz edilmesi dnemlidir. Bu
maksatla yatirimcilar titiz bir arastirma ve inceleme
sireci icin derin Ogrenme algoritmalar1 gibi
bilgisayar alanindaki giincel teknoloji ve
uygulamalardan yararlanarak gelecege doniik
piyasa analizleri yapmaktadirlar. Ancak finans
piyasalarindaki belirsizlik ortamlari, piyasanin
stirekli hareketli olmas1 gibi sebeplerle gelecege
doniik piyasa analizlerinin yapilmasi giictiir [1].
Serbest piyasa kosullarinda, déviz kurlar1 serbest
piyasa  kosullarina  gore  degerlendiginden,
gelecekteki doviz kurlarinin belirsizligi doviz
kurlarinin tahmin edilmesini zorlastirmaktadir [2].
Enflasyon, ekonomik biiylime, ithalat ve ihracat
egilimleri gibi doviz kurlarinin zaman icinde artisini
veya dusiisiinii etkileyen birgok faktoér vardir [3].
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Ekonomik anlamda, piyasada yatirim yapmak veya
alim satim islemleri neticesinde elde edilecek karlar
biiyiik oranda 6ngorebilme, yani tahmin islemlerine
baghdir. EUR/USD kur degerlerinin dogru tahmin
edilmesi ihracat ve ithalat maliyet ve oranlarinin
hesaplanmasi, 6deme planlarinin olusturulmasi ve
doviz gelirlerinin ulusal para birimine ¢evrilmesi ve
boylelikle yatirinm hamleleri i¢in para piyasalarinin
iyi bir sekilde yorumlanmasi ag¢isindan yiiksek
faydalar saglayabilecektir. Bu gibi finans tahmin
islemleri gliniimiizde derin 6grenme algoritmalari
sayesinde gerceklestirilebilmektedir. Giliniimiizde
derin 6grenme algoritmalarindan finans alaninda
da faydalanildig) goriilmektedir.

Derin 0grenme algoritmalari, gecmis verilere
bakarak gelecekteki degerlerini tahmin etme
imkanimi saglamaktadir. Ogrenme verilerini ifade
etmeyi saglayan derin 6grenme, ileriye doniik
tahmin islemlerinde biiylik oranda
kullanilmaktadir. Bu yaklasim, gecmis verileri
kullanarak olusturulmak istenen profili karakterize
eden bir model olusturma yetenegi sunmaktadir.
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Derin 6grenme algoritmalar1 kullanilmak suretiyle
gelecekteki finans degerlerini tahmin edebilmek
icin gelistirilecek olan bir derin 6grenme modeli
finans verileri kullanarak egitilebilir ve boylelikle
finans degerlerinin tahmini icin calismalar
yapilabilir. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM), zaman
serisine dayali verileri Ogrenebilen bir derin
O6grenme algoritmasidir. LSTM sinir agini zaman
serisine dayali veriler kullanilarak ileriye doniik
tahmin islemlerinde kullanmak mimkiindiir.

Bu calismanin amaci, duygu analizi kullanilarak
LSTM modeli iizerinde EUR/USD degerlerini
tahmin edebilen derin 6grenmeye dayali bir model
gelistirmek olarak belirlenmistir.

Calismanin baslica Kkatkilar1 su sekilde ifade
edilebilir:
. Zaman serisine dayali EUR/USD verileri ile

tweetlerin duyarlilik analizi verileri kullanarak
gelecege doniik olarak EUR/USD hareket yoniinii
%94.48 yiiksek dogruluk orani tahmin edebilen bir
LSTM sinir ag1 modeli gelistirilmistir.

. Duygu analizi kullanilarak 2005 yilindan
glinlimiize kadar olan tweetlerin duygu analizi
yapilmis, boylelikle tweetler olumlu, olumsuz veya
tarafsiz (notr) olarak siniflandirilmis, elde edilen bu
veriler EUR/USD degerleri ile zaman serisine dayali
olarak “csv” formatinda birlestirilerek ilk defa bu

calisma kapsaminda  kullanmilan veri seti
olusturulmustur.
. Gelistirilen LSTM modelinin dogruluk

tahmin oraninmi belirlemek ve sonuglari analiz
edebilmek maksadiyla ¢alismada degisik deneyler
yapilmistir. Her bir deneyin dogruluk degeri elde
edilen basar1 oranlar1  dikkate  alinarak
degerlendirilmis ve analiz edilmistir.

Bu ¢alisma su sekilde diizenlenmistir: Boliim 2’de
konuyla ilgili olarak arastirilan calismalar hakkinda
bilgi verilmistir. Bolim 3'te calismada kullanilan
materyal ve yontemler anlatilmistir. Bolim 4’te
calisma kapsaminda gerceklestirilen uygulamalar
anlatilmistir. Boliim 5’te deneysel calismalar ile bu
calismalardan elde edilen bulgular
degerlendirilmistir. Bolim 6'da ise sonuc¢ bolimi
yer almaktadir.

2 llgili calismalar

Glinlimiizde derin 6grenme algoritmalari ile sosyal
medya duygu analizi [4], fiyat tahmini [5, 6, 7, 8],
hisse senedi tahmini [9, 10], deprem tahmini [11],

talep tahmini [12] gibi pek c¢ok alanda ¢alismalar
yapildig1 goriilmektedir. Derin 6grenme ¢alismalari
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incelendiginde matematiksel islemlerin yogun
olarak kullanildigi uygulamalarda tercih edildigi
gorilmektedir. Bu baglamda matematiksel
islemlerin gerceklestirilmesinde o6zellikle Python
icin bir derin 6grenme kitiiphanesi olan "Keras"
kiitiiphanesinin kullanildig1 gériilmektedir. [13, 14,
15]. Gelecege doniik tahmin islemleri konusunda
derin O6grenme algoritmalarini kullanan
calismalarin bir kisminda aktivasyon fonksiyonunu
saga veya sola otelenmesini (shift) saglayan “bias”

degerinin  tahmin  performansint  etkiledigi
belirtilirken, bir kisminda ise bu degerin hisse
senedi fiyatlarinin tahmin edilmesi iizerine

herhangi bir etkisinin olmadig belirtilmektedir [16,
17]. Literatiirde makine 6grenmesi ile bilgisayarlar
iizerinde finans tahmin c¢alismalar1 da yapildigl
gorilmektedir [18]. Regresyon analizi kullanilarak
gerceklestirilen calismalar incelendiginde basarili
sonuglarin elde edildigi gorilmektedir [19, 20, 21].
Literatiir kapsaminda arastirilan g¢alismalarda,
hisse senedi tahmin islemleri icin “Destek Vektor
Makineleri (SVM)” algoritmalarinin da kullanildig:
goriulmektedir [22, 23, 24]. [25] tarafindan yapilan
calismada hisse senedi fiyatlarinin tahmini
konusunda  bulantk manttk  y6nteminden
yararlanildign  goriilmektedir. [26] tarafindan
yapillan c¢alismada Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
kullanilarak Bitcoin tahmini yapildigi
gorilmektedir. [27] tarafindan calismada ise farkl
regresyon modeli ve YSA kullanarak BIST 100

endeksinin  tahmin uygulamasinin  yapildigl
gorilmektedir. Emeklilik yatirnm fonunun hisse
senedi fiyatlarinin Uzerinde derin 0grenme

algoritmalari kullanilarak tahmin islemi yapilmistir
[28]. Literatiirde zaman serisi analizi ile derin
6grenme algoritmalarinin kullanimina yoénelik
calismalar incelenmistir [29, 30]. Zaman serileri
kullanilarak derin 06grenme algoritmalar1 ile
gelecege donik tahmin islemleri konusunda
gerceklestirilen calismalar incelendiginde,
yapilacak olan ¢alismada en dogru algoritmay1
se¢cmenin 6ngoriilen dogru sonuca yaklasmay1 daha
cok kolaylastirdign  goriilmektedir [31, 32].
Arastirmalarda, bulanik mantik ve regresyon
yontemlerinin derin 6grenme algoritmalar ile
kullanildigl, ancak derin 6grenme ve bulanik mantik
yontemleri ile yapilmis olan ¢alismalarda regresyon
yontemine kiyasla daha ytliksek tahmin sonuglarina
ulagildigy  goriilmektedir [33, 34]. Incelenen
arastirmalarda, kira fiyat tahmini, borsa kapanis
degeri tahmini, borsa hisse senedi tahmini, finans
piyasasi tahmini ve BIST30 Indeksinin tahmini gibi
calismalarinin LSTM derin 6grenme algoritmasi
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kullanilarak gerceklestirildigi goriilmektedir [35,
36,37, 38, 39].

[40] tarafindan yapilan calismada hisse senedi fiyat
hareketlerini tahmin etmeye yardimci olmak igin
finansal haberlerden veya tweet'lerden elde edilen
duygu tutumlarini (olumlu ve olumsuz) ve ayrica
duygu duygularini (seving, tiziintii vb.) kullanma
potansiyeli arastirilmistir. [41] tarafindan yapilan
calismada ozellikle, yiiksek frekansli haber
duyarliligini 4 boyutlu bir zaman serisi olarak
cikarmak icin FinBERT tabanli bir model
Onerilmistir. [42] tarafindan yapilan c¢alismada,
borsada kullanilan tahmin tekniklerinin
siniflandirilmasi,  karakterize  edilmesi  ve
karsilastirilmasi dahil olmak iizere giincellenmis bir
sistematik incelemesi yapilmistir.

[43] tarafindan yapilan ¢alismada dikkate dayali cift
yonli  CNN-RNN Derin Modeli (ABCDM)
Onerilmistir. Bu ¢alismada iki bagimsiz cift yonli
LSTM ve GRU katmanini kullanarak, her iki yondeki
zamansal bilgi akisini géz onlinde bulundurarak
hem gecmis hem de gelecek baglamlan
cikartilmistir. [44] tarafindan yapilan calismada
Arapca duygu analizi i¢in kullanilan en etkili
yaklasimlar tlizerine kapsamli bir karsilastirmali
calisma yapilmistir. Calismada ayrica Arabic SA igin
mevcut yaklasimlarin ¢ogu yeniden uygulanmis ve
bunlarin etkinligi Arabic SA icin en popiiler ¢
karsilastirma veri setinde test edilmistir. [45]
tarafindan yapilan c¢alismada arastirmacilarin
duygu analizi ve ilgili alanlar hakkinda kiiresel bir
anket sunmak icin duygu analizi hakkinda bir
¢alisma sunulmustur.

Literatlir taramasi1 kapsaminda incelenen derin
O6grenme algoritmalar1 kullanilarak yapilmis bir
kisim c¢alismalara iliskin basar1 ve hata oranlarn
Tablo 1’de sunulmustur. S6z konusu veriler
incelendiginde derin 6grenme algoritmalar ile
sosyal medya duygu analizi, finans tahmini, hisse
senedi tahmini, deprem tahmini, hisse senedi
tahmini, secim sonuclarinin tahmini, Kkalitesiz
videolarin renk Kkalitesinin artirilmasi, kripto para
deger tahmini gibi pek ¢ok alanda yiiksek basari
oranlari elde edildigi goriilmektedir.
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Tablo 1. Literatilir taramasi baglaminda incelenen
calismalarin degerlendirilmesi

Referans Kullanilan Alinan Alinan
Calisma Teknik Basari Hata Pay1
Numarasi Sonucu
Cakar (2017) Yapay Sinir %99.5 %0.50
[61] Ag
Yigiter (2018) Makine %97 %3
[31] Ogrenimi
Mazed (2019) Derin % 95 %5
[32] Ogrenme
Celik (2019) Makine %81.15 %18.85
[17] Ogrenimi
Sakarya Derin % 80 % 20
(2019) [35] Ogrenme
Yasar (2020) LSTM %79.01 %20.99
[63]
Hayrullahoglu Yapay Sinir %79 %21
(2017) [18] Az
Cam (2018) Yapay Sinir %70 %30
[62] Ag1 ve Markov
Zinciri
Mudinas Destek Vektor
(2019) [40] makinesi %70 %30
(SVM)
Farha (2021) Deep
[44] Learning %84 %16
Blrjall (2021) Machine
[45] Learning %83,54 %16,46

3 Materyal ve yontemler

Calismanin bu bélimiinde ¢alismada yararlanilan
Yapay Sinir Aglar1 (YSA), derin 6grenme ve LSTM
aglari ile ilgili arastirma sonuglar1 yer almaktadir.

3.1 Yapay sinir aglari (YSA)

YSA; girdi, cikt1 ve agirlik degerleri bir algoritmaya
gore kendi kendine o6grenebilen, cikarimlar
yapabilen ve ayrica Kkararlar alabilen dogrusal
olmayan problemlerin de ¢oziilebilmesine olanak
saglayan insan beynindeki biyolojik sinir yapisini
modellemektedir [46, 47, 48]. Tek katmanh
algilayicillarin ilk sinir aglarindan biri oldugu
soylenebilir. Bu yapi, birden fazla girdi alan ve bu
girdilerden ¢ikt1 iireten bir sinir hiicresine
dayanmaktadir. Ve (and), Veya (or), Degil (not)
durumlart gibi dogrusal fonksiyonlarla ilgili
problemlerde kullanilabilirler. Bu yapida, giris
agirliklarinin glincelleme sayisina Epoch denir.
Cikis degeri ile islevden beklenen deger arasindaki
farka hata denir.
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Denklem 1'de gosterilen formiil, esik degerinin
girdilerle toplandigi ciktiy1 hesaplar. Denklem 1
tizerinde x; girdi degerlerini, n toplam girdi sayisini,
w; agirlik degerlerini, 0 ise esik degerini temsil
etmektedir.

f=XEwix; +6) (1)

Tek katmanl algilayic1 yapisinda yalnizca dogrusal
problemler coziilebildiginden, Denklem 2'de
gosterildigi gibi agin ciktis1 1 veya -1'dir.

(2)

ANV
o o

ro={1

Cikti  degeri beklenen degeri vermiyorsa,
agirliklarin ~ yeniden  glincellenmesi  gerekir.
Denklem 3 iizerinde agirliklarin giincellenmesi
formiilii gosterilmistir. Denklem 3’deki formiilde w;
girdiler sonucundaki agirlik degerlerini, t zaman,
A6 beklenen deger ile ¢ciktinin arasindaki degisimi
temsil etmektedir.

wi(t +1) = w;(t) +A6(t) (3)
Agirliklar tekrar giincellendikten sonra Denklem
4’'teki formiil ile esik degerinin giincellenmesi
gerekir. Denklem 4’te 6 esik degerini, A® beklenen
deger ile c¢iktinin arasindaki degisimi temsil
etmektedir.

0(t+1) =06(t) +A6(t) (4)
Denklem 5, aktivasyon fonksiyonu olan sigmoid
fonksiyonunun matematiksel ifadesini
icermektedir. Denklem 5’de Net ifadesi ciktiyi,
F(Net) parametresi ise aktivasyon fonksiyonu
sonucunda elde edilen degeri temsil etmektedir.
F(Net) = —

1+e~Net

(5)

Denklem 5, aktivasyon fonksiyonu olan sigmoid
fonksiyonunun matematiksel ifadesini
icermektedir. Denklem 5’de Net ifadesi ciktiy,
F(Net) parametresi ise aktivasyon fonksiyonu
sonucunda elde edilen degeri temsil etmektedir.

f@) = o(Wslhy = 1,x] + b (6)
Ancak tek katmanl algilayici yapisi, XOR problemi
gibi dogrusal olarak  siiflandirilamayan
problemlerin  ¢6zlimiinde  basarisizdir.  Bu
problemin basarisizlif1 nedeniyle Cok Katmanh
Algilayict (MLP) modeli gelistirilmistir. Basit Ug
katmanl bir ag yapis1 Sekil 1’de gosterilmektedir.
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Cok katmanl algilayici yapida, aglari ucgtan uca
egitmek icin geri yayihm kullanilmamistir. Ancak
onceki katmanlardan sonraki katmanlara en kiiciik
kareler yontemi kullanilmistir [49]. Bu yapida
kullanilan denetimli 6grenme stratejisinde hem
ornekler hem de drneklerden elde edilmesi gereken
ciktilar  verilerek siniflandirma, tanima ve
genelleme gerektiren sorunlar c¢oziilebilmektedir.
Boylece  verilen Orneklerden  genellemeler
yapabilmek miimkiindir. Boylelikle problem
alanini temsil eden bir ¢6ziim alani olusturulabilir.
Bu ag yapisinda 6grenmeyi saglamak icin egitim seti
adi1 verilen ve Orneklerden olusan bir veri seti
kullanilmaktadir. Tek bir noron icin bircok girdi
yeterli olmayacagindan, paralel islem icin birden
fazla norona ihtiyag¢ vardir. Veriler giris
katmanindan alinir ve gizli katmana aktarilir. Ara
katman, en az bir katman olarak farkliik
gosterebilir. Her katmanin ¢ikisi, bir sonraki
katmanin girisi olmaktadir. Her noéron, bir sonraki
katmandaki noéronlara baglanir. Cikt1 katman,
onceki katmandan alinan verileri isleyerek agin
ciktisini belirler. Ciktilarin sayisi ¢ikti katmanindaki
elemanlarin sayisina esittir. Agin 6grenmesi icin
ornek girdi ve ciktilardan olusan bir egitim seti
gereklidir. Aktivasyon fonksiyonuna girecek girdi,
agirliklar, transfer fonksiyonu ve net girdidir. Yani
agin giris degerleri, agirliklar1 ve agda uygulanan
aktivasyon islemi kullanilarak agin ciktis1 elde
edilir. Bir ¢ikt1 katmani, 6nceki katmandaki islem
Ogelerine bagl birden fazla islem 6gesi ve islem
0gesi icerir. Cok katmanl aglarda cesitli aktivasyon

fonksiyonlar1  kullanilabilir. ~ Sigmoid islevi
bunlardan birisidir. Etkinlestirme islevi, girdi
katmanlari ve ¢kti  katmanlar1 tarafindan

olusturulan egri esitlemesini etkinlestirir. Agin
performansini etkiledigi i¢cin uygun aktivasyon
islevinin  secilmesi ~ 6nemlidir. ~ Aktivasyon
fonksiyonunu dogrusal olarak se¢mek de
miimkiindiir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu 0 ile 1
arasindaki degerleri hesapladigindan, bir olayin
meydana gelme olasiligini bulan modellerde
kullanilir. Yapay sinir aglarinda, girdiyi isleyerek bu
girdi sonucunda iretecegi c¢iktiy1 belirleyen
aktivasyon fonksiyonlari kullanilmaktadir. Derin
o0grenme modelinde, hata degerini minimize etmek
icin kullanilan geriye besleme isleminde tiirev
hesab1 kullanilmaktadir. Bu sebeple genellikle
tlirevi rahatlikla alinabilen aktivasyon fonksiyonlari
secilmektedir. Bir aktivasyon fonksiyonu, yapay bir
norondaki, girdilere dayali bir c¢ikis saglayan
fonksiyondur [50].
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3.2 Derin 6grenme

Derin Ogrenme son yillarin en 6nemli konular
arasindadir. Derin 6grenme, dogrusal olmayan
islem birimlerinin bir¢ok katmanim1 kullandigy,
birbirini izleyen her katmanin girdi olarak bir
onceki katmanlarin g¢iktisini aldigr bir makine
ogrenmesidir. Derin Ogrenme algoritmalar1 yapay
sinir aglarinin (YSA) yapisal olarak daha karmasik
hali olarak diisiiniilebilir. Derin 6grenmenin tek
katmanli yapay sinir aglarindan farki, lineer
olmayan problemlerin ¢6ziilmesine  olanak
tanimasidir [51]. Derin 6grenme yaklasiminda gizli
katmanlar bulunmaktadir.

Derin Ogrenmenin kullanim alanlar her gecen giin
artmaktadir. Giinimiizde GPU hizlarinin artmasiyla
birlikte, derin aglar ¢ok daha hizli ve etkin olarak
egitilebilmekte ve bu sayede artan basari oranlari
ile finans tahmin islemlerinde dahil olmak tizere
hemen hemen her alanda yayginlasarak
kullanilmaktadir. Derin 6grenme modeli, makine
6greniminin bircok uygulamasini saglamis ve yapay
zeka alanindaki basariy1 artirmistir. Derin aglar,
gizli katmanlarin sayisinda yatar. Derin sinir aginin
hiicre yapis1 asagidaki Sekil 1'de gosterilmektedir
[52].

Sekil 1. Derin sinir ag1

Derin 6grenme mimarileri arasinda Konvoliisyonel
Sinir Aglar1 (CNN), Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)
ve Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglar1 (LSTM), Sinirh
Boltzmann makineleri (Restricted Boltzmann
Machines-RBM), Derin inan¢ aglar1 (DBN), Diabolo
agi olarak adlandirilan Oto-kodlayicilar
(Autoencoders-AE) gibi mimariler bulunmaktadir
[53]. CNN, bir tiir ¢cok katmanl algilayicidir. Ayni
zamanda ileri beslemeli bir sinir ag1 algoritmasi
olan bir derin 6grenme mimarisidir. RNN ise derin
6grenme uygulamalarinda siklikla yer bulmus olan
bir diger derin 6grenme mimarisidir. Ileri beslemeli
sinir aglarinin aksine, RNN'ler sirali bilgileri
kullanarak gelisigiizel girdi dizilerini islemek i¢in
girdi bellegini kullanmaktadirlar.
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3.3 LSTM Algoritmasi

Bu boliimde c¢alismada kullanilan LSTM modeline
iliskin bilgiler yer almaktadir. LSTM, uzun vadeli
bagimhiliklar1 6grenebilen bir derin 6grenme
algoritmasidir. LSTM algoritmasi, siber giivenlik
alanindaki sorunlarin ¢6ziimiiniin yani sira metin
tanima, konusma tanima, makine cevirisi gibi
alanlarda da kullanilmaktadir. LSTM yapisi,
Ozyinelemeli ag yapisinda olmayan girdi, ¢ikt1 ve
unutma katmanlarina sahiptir. LSTM yapisindaki ilk

adim, ag lizerindeki verilerin  unutulup
unutulmayacagina karar vermektir. Ornegin,
unutma  katmani  bir ortamdan digerine

aktarildiginda, modelin seyri icin eski ortam gerekli
degilse, o ortam modelden c¢ikarilir. Derin 6grenme
modelinde zaman serilerinin kullanilabilmesi i¢in
denetimli 6grenme yontemine donistiirilmesi
gerekmektedir. Siirgiilii pencere yontemi, zaman
serilerini denetimli bir 06grenme yaklasimina
dontistirmek icin kullanilabilir. Bu yontem, sonraki
zaman adimindaki degeri tahmin etmek i¢in 6nceki
zaman adimlarin1 kullanmaktan olusur. Strgili
pencere yontemini kullanmanin temel amac,
zaman serilerine goére c¢iktinin kesin oldugu
durumlarda derin 68renme algoritmalarini
kullanmaktir. Bu yaklasimin temel mantigi, mevcut
zamandaki (t) degeri incelemek ve bir sonraki t
aninda (t + 1) degerini tahmin etmektir.

LSTM algoritmasinin temel yapis1 Sekil 2’de yer
almaktadir.

G /./- [ ™ e

X
+

[ sigmoid |
hy. T

forget gate

NGt - -

Sigmoie e
T
output gate
y

Sekil 2. LSTM algoritmasinin temel yapisi

RNN yapisinda, biiyiik zaman serilerinin kullanimi
sonucunda aktivasyon fonksiyonunun tiirevinin
azalip yok olmasi veya ¢ok biiyiik degerlere
ulasmasi problemi ortaya ¢ikmaktadir [54, 55]. Bu
dezavantaja ¢6ziim olarak 1997 yilinda bilgisayar
bilimcisi Hochreiter ve Schmidhuber LSTM yapisini
ortaya koymustur. LSTM yapisinda girdi, ¢kt
katmani ve Ozyinelemeli ag yapisinda olmayan
unutma katmanlar1 bulunmaktadir [56, 57]. LSTM
yapisinin ilk adimi1 agdaki verinin unutulup
unutulamayacaginin  karar verilmesidir [56].
Ornegin, unutma katmani bir ortamdan bagka bir
ortama gecildiginde, eger eski ortam modelin
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gidisat1 icin gerekli degilse o ortam modelden
kaldirilmaktadir [58, 59]. Denklem 6’da unutma
mekanizmasinin matematiksel ifadesi
gosterilmektedir. Denklem 6’da f(t) unutma
mekanizmasinin aktivasyon vektorini, w agirlik
degerini, h; mevcut durumu, x; t anindaki girdiyi, br
unutma kapisinin bias degerini temsil etmektedir.

f(®) = o(Wslhe — 1,x.] + b (6)

LSTM yapisinin 6zyinelemeli sinir aglara gore daha
genis calisma spektrumu bulunmaktadir. Ornegin,
biiylik zaman serilerindeki tahmin islemlerinde,
miizik bestesi yapabilme yeteneginde, 6zyinelemeli
olarak gerceklestirilen dil isleme gibi bircok alanda
LSTM yapisi kullanilmaktadir [60].

Giris katmani olarak nitelendirilen sigmoid katmani
hangi degerlerin giincellenip gilincellenmeyecegini
belirtmektedir. Sigmoid katmaninin yanindaki tanh
katmani ise  yeni degerler  vektdrinii
olusturmaktadir. Denklem 7 ve 8'de, yeni bir
EUR/USD paritesinin kapanis degerinin deger
vektorii olarak secilmesi islemi matematiksel
ifadeler ile gosterilmistir [56]. Denklem 7’de i giris
ve giincelleme kapisinin aktivasyon vektoriind, b;
giris degerinin bias degerini temsil etmektedir.
Denklem 8’de ise C; durum vektoriinii, b durum
vektoriiniin bias degerini temsil etmektedir.

i = o(Wi.[he — Lx] +by) (7)
C; = tanh (W..[h; — 1,x,] + b.) (8)

Birinci Uygulama

ikinci Uygulama

Baslat

Twitterdan cekilecek
eurusd kelimesini ve
cekilecek tweetlerin
dilini ve limitini belirle

Denklem 9’da LSTM yapisinda gergeklestirilen
islemlerin matematiksel ifadesi verilmistir [56].
Cikis katmaninda iki adet fonksiyon bulunmaktadir.
Bu fonksiyonlar sigmoid ve tanjant fonksiyonudur.
Co= fir-Ca+ixC )
Sigmoid fonksiyonu hiicre durumundaki gorevi ile
aynidir. Tanjant fonksiyonu, tanjant katmani olarak
temsil edilmektedir. Bu fonksiyon -1 ile 1 araliginda
bir deger almaktadir. Bu tanjant yapisinin gorevi
bilginin ne kadarinin kullanilacagini hesaplamaktir.
Hesaplamanin formiile edilmis hali Denklem 10 ve
Denklem 11’de gosterilmektedir [56]. Denklem
10’da o ¢c1kis kapisinin aktivasyon vektoriinii temsil
etmektedir.

or = a(W;.[hy — 1,x,] + by) (10)

hy = op.tanh (Cp) (11)

4 Uygulamalar

Calisma kapsaminda veri setlerinin olusturulmasi
ile modelin egitilmesi/test edilmesi asamalarini
iceren iki ayr1 uygulama gelistirilmistir. Birinci
uygulamada veri setinin olusturulmasi
gerceklestirilmistir.  Ikinci  uygulamada ise
gelistirilen LSTM tahmin modelinin egitilmesi ve
test edilmesine iliskin islemler gerceklestirilmistir.

4.1 Aks diyagrami

Calisma  genel itibariyle veri  setlerinin
olusturulmasi ile modelin egitilmesi ve test edilmesi
asamalarini iceren akis diyagrami Sekil 3, Sekil 4’te
sunulmustur.

Tweetleri

Twitterscraper
kiitiphanesi ile gcek

Metin &n igleme
yantemi ile cekilen

tweetlerdeki dzel
karakterleri temizle

Her bir tweetin duygu
oranlanm TextBlob
kiatdphanesi ile belirle

Her bir tweetin guniik

Elde edilen
DataFrame'i _csv
uzantisi olarak yeni
bir veri seti olarak
kaydet

duygu oranlarnin
ortalamasim bul

EUR/USD paritesi ve
tweet gunlik duygu

oranlarini bir
DataFrame’ de topla

EUR/USD verisetini

Pozitif, negatif, notr
tweetlerin dagiimimn

Pandas ile ylikle

grafidini plot seklinde
olustur

Toplam pozitif,

negatif, nétr tweetleri
bul ve yazdir

Olusturulmus
Verisetini al

Sekil 3. Veri seti olusturma akis diyagrami

Verisetinde ki bog

Verileri 0-1 araliginda

alanlan sil

minimilize et

(normalizasyon)

Bu verileri denetimli
ogrenme modeline
cevir

Y

Egitim verilerini ve
Test Verilerini olugtur

Egitim verisi ve
tahmin edilen veri

grafigi ve Kayip
grafigini olugtur

Modelin sonucunda ki
ortalama kareler hata
oranini bul

Modelin editilmesini
baglat

LSTM katmanh derin
ogrenme modelini
olustur.

Sekil 4. Model egitimi ve test edilmesi akis diyagrami
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4.2 Birinci uygulama: Calismada kullanilan
veri setinin olusturulmasi

Bu asama c¢alismanin birinci uygulamasi ile
gerceklestirilmistir. Calismanin birinci
uygulamasinin amaci ¢alismada kullanilan veri
setinin olusturulmasidir. Calismada tweetlerin
duyarlihik analizi ve EUR/USD oranlarini zaman
serisine dayali olarak ve birlestirilmis bir yapida
iceren bir veri seti olusturulmus ve kullanilmistur.
Calisma kapsaminda oncelikle Twitter tlizerinde
tweet mesajlarinin iceriklerine gore duygu
siniflandirmasi ile analiz edilerek olumlu veya
olumsuz olarak siniflandirilmistir. 2005 yilindan
giiniimiize kadar Twitter ilizerinden paylasilan
“#eurusd” konu etiketli veya “eurusd” kelimesini
barindiran, ingilizce tweetler filtrelenmistir. Bu
filtreleme isleminin amaci, sadece EUR/USD ile ilgili
olan tweetlerin kullanilmasi ve bu parite
tweetlerinin olumlu, olumsuz ve tarafsiz (notr)
olarak ayristirilabilmesidir. Bu amag
dogrultusunda, “eurusd” konu etiketli ya da bu ifade
ile iligkili paylasim iceren tweetler, Twitter
uzerinden belirli etiketlerin g¢ekilmesini saglayan
TwitterScraper adli bir kiitliphane kullanilarak
cekilmistir [65]. Bu baglamda TwitterScraper
kiitiphanesi kurulmus ve Twitter sosyal medya
platformundan Ingilizce tweetler bu kiitiiphane
yardimiyla elde edilmistir. Bu tweetlerin gilinliik
duygu orani  ortalamasi  i¢cin  TextBlob
kiitiiphanesinden faydalanilmistir. Bu kiitiphane,
hedeflenen tweetlerin hangi tarih araligindan
cekilecegini, maksimum ¢ekilen veri miktarinin ne
olacag ve hangi dildeki tweetlerin cekilecegi gibi
filtrelerin kullanilmasin saglamaktadir. Cekilen
tweetlerin iceriginde, gerceklestirilecek duygu
analizini etkileyecek semboller, 6zel karakterler vs.
bulunabilmektedir. Uygulamada, duygu analizini
etkileyecek tweetlerin icerigini temizlemek igin
metin 6n islemesi yapilmaktadir. Calismada, metin
On islemesi icin, tweetlerin hepsi, programlama
dilinde bulunan “string” yapisina c¢evrilmistir.
Ardindan, bu tweetlerin kii¢iik harfe cevrilmesi ve
0zel karakterlerin silinmesi islemleri
gerceklestirilmistir.

Sekil 5’te, temizlenmis ve temizlenmemis tweetlere
bir ornek gosterilmektedir. Temizlenmemis tweet,
platformdan direk olarak c¢ekilen tweettir.
Temizlenmis tweet ise, noktalama ve 0&zel
karakterler ayristirildiktan sonra ortaya ¢ikan
tweettir. Yukaridaki sekilde, bir tane tweet icin
gerceklestirilen metin 6n islemesi neticesinde nokta
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gibi 0zel karakterlerin nasil

gorilmektedir.

temizlendigi

Temizlenmemis Tweet

Pro Commentary
Pro Commentary

Lite ... 16th April 2008 ... EURUSD: An excerpt from
Price:&nbs.. http://tinyurl.com/3z4fm2

Temizlenmis Tweet

pro commentary lite 16th april 2ees8 eurusd an excerpt
from pro commentary pricenbs httptinyurlcom3z4+m2

Sekil 5. Metin 6n isleme sonucu

Metin 0On
temizlenmesi

islemesi veya metin
slirecinin ~ 6nemi,  gelistirilen
uygulamanin performansini dogrudan
etkileyebilmektedir [64]. Ciinkii direk olarak
alinmis verilerle islem yapilmasi uygulamanin
yanlis sonuglar ¢ikarma ihtimalini arttirmaktadir.
Bu nedenle, metin lizerinde islem yapilacagi zaman,
oncelikle metin on islemesi gerceklestirilmektedir.
Calismada, metin o6n islemi sonucunda veri
setindeki tweetlerden 6zel karakterler temizlenmis,
ardindan duygu analizi siirecine gecilmistir.

iceriginin

Twitter izerindeki tweetlerin duygu analizinden
gecirilmesinin nedeni her bir tweetin olumlu olup
olmadigini belirleyebilmek ve her giin sonunda bu
tweetlerin duygu oranlarinin  ortalamasinin
alinmasidir. Giinlik duygu orani ortalamasinin
alinmasindaki amag, belirlenen giin zaman
diliminde icerisinde atilmis olan olumlu ve olumsuz
tweetlerin durumunu tespit etmektir. Uygulamada,
bir tweetin olumlu ya da olumsuz olup olmadigini
belirleyebilmek amaciyla TextBlob kiitiiphanesi
kullanilmistir [66]. Bu kiitiiphane yardimiyla, bir
tweetin duygu orani 0’dan biiyiik ise tweet olumlu,
kiiciikse olumsuz ve 0’a esit ise tweet notr olarak
kabul edilmistir. TextBlob, metin verilerini islemek
icin bir Python (2 ve 3) kitapligidir. Konusma
boliimii etiketleme, isim Obegi ¢ikarma, duygu
analizi ve daha fazlas1 gibi yaygin dogal dil isleme
(NLP) gorevlerine dalmak i¢in tutarh bir API saglar
[66].

8000
6360
6000 5216
4000
2273
2000 .
0

Olumlu Tweet Olumsuz Tweet Notr Tweet

Sekil 6. Tweetlerin olumlu, olumsuz, nétr sayisi
gosterimi



Veri Bilim Derg, 4(3), 28-43, 2021

Sekil 6’da veri seti igerisindeki duygu oranlarinin
belirlenmesinin ardindan 2273 adet olumlu, 5216
adet olumsuz ve 6360 notr tweet verisi oldugu
gosterilmistir.

Veri setinin sayisal olarak ifade edilmesi amaciyla
olumlu olarak degerlendirilen tweetler “1” ile,
olumsuz olarak degerlendirilenler “-1” ile ve notr

olarak degerlendirilenler ise “0” rakami ile sayisal
olarak temsil edilmektedir. Uygulamanin son
adiminda, ger¢cek EUR/USD paritesinin giinliik
kapanis degeri ile giinliik duygu oranlari ortalamasi
tek bir DataFrame’de satir ve siitunlardan olusan
bir yapida ve “csv” formatinda bir veri seti
yapisinda olusturulmustur. S6z konusu veri seti
Tablo 2’de sunulmustur.

Tablo 2. Csv formatl veri seti

Tarih Acilis Yiiksek Diisiik Kapanis Duygu Pozitif Negatif Notr Sayisi
Orani Sayisi Sayisi (Tweet)
Ortalamasi  (Tweet) (Tweet)
2008-08-27  1.4647 1.4771 1.4641 1.4725 -5 199 874 4
2008-08-29 1.4711 1.4763 1.4640 1.4670 14.375 380 779 3
2008-09-02  1.4577 1.4596 1.4474 1.4515 2.0370 120 98 1
2008-09-03  1.4518 1.4531 1.4388 1.4486 0 191 316 1
2008-09-04 1.4486 1.4540 1.4227 1.4264 0 131 447 1

Bu asamada internet lizerinde herkese agik olarak
sunulan  EUR/USD  degerleri  kullanilarak
olusturulmustur. Bu veri seti, “finance.yahoo.com”
web sitesinde herkese acik olarak Yahoo! sirketinin
saglamis oldugu EUR/USD paritesine ait degerler
kullanilarak olusturulmustur. S6z konusu veri seti
2005 yilindan giintimiize kadar olan EUR/USD
sayisal degerlerini icermektedir. Veri setinin
olusturulmasinda son olarak ise anlatilan
adimlarda elde edilen zaman serisine dayal veriler
“csv”  formatinda bir veri seti yapisinda
birlestirilmistir. Boylelikle yiiksek tahmin basari
oranina sahip LSTM modelinin egitilmesi ve testi
asamalarinda kullanilacak olan zaman serisi
verilerine dayali veri seti elde edilmistir.

4.3 Ikinci uygulama: modelin egitilmesi ve test
edilmesi

Calismanin ikinci uygulamasinin amaci veri setleri
tizerinde yapilan degisik deneyler ile yiiksek basari
oranina sahip LSTM modeli belirlenmesidir. Veri
seti belirlendikten sonra LSTM tahmin modelinin
egitimi ve testi uygulama asamasina gecilmistir. Bu
uygulama bir 6nceki béliimde olusturulan veri seti
kullanilarak modelin egitilmesi ve test edilmesi ile
ilgili konular1 icermektedir. Bu asamada en yiiksek
basar1 oranina sahip LSTM tahmin modelini
belirlemek maksadiyla epoch sayilarinin ve LSTM
sinir ag1 katman yapisinin degistirilmesi suretiyle
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farkli deneyler yapilmistir. Bu deneyler ile en
yliiksek basar1 oranina sahip LSTM modelini
belirlemek hedeflenmistir. Her bir deneyin
dogruluk degeri elde edilen basar1 oranlar1 dikkate
alinarak degerlendirilmis ve analiz edilmistir. LSTM
modelinin hazirlanmas1 icin kayan pencere
metoduyla kaydirma islemlerinin
gerceklestirilmesi gerekmektedir. Burada amag,
denetimli 6grenme algoritmasini LSTM modeline
cevirmektir. Bu islemlerin ardindan LSTM
modelinin egitilebilmesi icin denetimli 6grenme
modelinden ¢ikan var(t), var(t-1) gibi degerlerin
LSTM modelinde girdi, test girdisi ve ¢ikti verisi
olarak ayarlanmasi1 gerekmektedir. Verilerin
denetimli 6grenme modelinden LSTM modeline
cevrilmesi isleminin gerceklestirilmesinin ardindan
LSTM modelinin olusturulmasi gerekmektedir. Bu
calismada, model gelistirme icin, yaygin olarak
tercih edilen Keras kiitiiphanesi kullanilmistir.
Egitim verisi ve test verilerinin miktar1 uygulama
boyunca siirekli degistirilebilmektedir.

Calismanin veri seti, 110’u egitim verisi ve 83’1l test
verisi olmak tlizere 193 veriden olusmaktadir.
Modelin ilk katmaninda 10 girisli bir LSTM modeli
olusturulmustur ve bir sonraki katmanin sadece
cikis katmani olmasit hedeflenmistir. Modelin
ezberlemesini engellemek i¢cin 0.2 degerinde
dropout kullanilmistir. Kayip fonksiyonu olarak, bir
egimin gercek degere ne kadar yakin oldugunu
gosteren Kok Ortalama Kare Hata fonksiyonu
secilmistir. Optimizasyon yontemi olarak ise
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“adam” sec¢ilmistir. Epoch dongiisii baslangicta 20,
sonrasinda ise 500 ve 5000 epoch olarak
belirlenmistir. Epoch degerlerinin degistirilmesi
sonrasinda modelin egitim kalitesi ile ilgili farklar
ortaya ¢ikmistir.

5 Bulgular ve degerlendirme

Calismada olusturulan veri seti ilizerinde yapilan
degisik deneyler ile yiiksek basar1 oranina LSTM

modelinin belirlenmesi hedeflenmistir. LSTM
modelinin hazirlanmas1 icin kayan pencere
metoduyla kaydirma islemlerinin

gerceklestirilmesi gerekmektedir. Burada amac,
denetimli 6grenme algoritmasini LSTM modeline
cevirmektir. LSTM algoritmasini kullanabilmek i¢in,
girdi ve ¢iktilar1 makine 6greniminin bir algoritmasi
olan denetimli 6grenme algoritmasi kullanilmistir.
Bu islem sonunda egitim verisi ve test verisi
belirlendikten sonra, LSTM katmanli bir derin
o6grenme modeli gelistirilmistir. Bu islemlerin
ardindan LSTM modelinin egitilebilmesi igin
denetimli 6grenme modelinden ¢ikan var(t), var(t-
1) gibi degerlerin LSTM modelinde girdi, test girdisi
ve c¢ikt1 verisi olarak ayarlanmasi gerekmektedir.
Verilerin denetimli 6grenme modelinden LSTM
modeline cevrilmesi isleminin
gerceklestirilmesinin ardindan LSTM modelinin
olusturulmasi gerekmektedir.

Veri setleri Uzerinde islem yapmak i¢cin Pandas
kiitiiphanesi ve s6z konusu modelin egitimi icin de
Keras kiitliphanesi kullanilmistir. Uygulamada
Pandas kiitiiphanesinde bulunan Shift() fonksiyonu
da kullanilmistir. Bu fonksiyon kullanilarak zaman
serisini ileriye veya geriye hareket ettirilebilmek
miimkindiir.

Calisma icerisinde, girdi ve c¢iktilar i¢in geriye
hareket yontemi kullanilmistir. Bu yontem, genel
olarak c¢cok degiskenli girdilerin kullanilmasinda
tercih edilmektedir. Eger n zaman aralhigindaki
veriler tahmin edilmekteyse bu verileri n kez geriye
dogru kaydirmak gerekmektedir.

Tablo 3 tzerinde EUR/USD kapanis degerinin girdi
gozlemleri sirasiyla var1(t-1) ve var1(t-2) olarak ve
duygu oranlarn girdileri ise sirasiyla var2(t-1) ve
var2(t-2) gosterilmistir. Cikti zaman adimi, yani
tahmin edilecek deger olan EUR/USD kapanis
degeri ise varl(t) olarak ifade edilmistir. Calismada
gelistirilen LSTM uygulamasi, egitim ve test
islemleri ile 110 adet egitim verisi ve 83 adet test
verisi olmak iizere toplamda 193 veri lizerinde
yazilmistir.  {lk énce model icinde aym anda
gosterilen egitim sayis1 20, 500 ve 5000 epoch
olacak sekilde degistirilmistir. Bu degistirilen
degerlerin sonuclarini karsilastirabilmek adina her
bir egitim adimi1 degeri sirasiyla 2, 4 ve 6 katmanh
modeller tizerinde tekrar egitilmistir.

Tablo 3. Girdi ve ¢iktilarin denetimli modele doniistiiriilmesi

Varl(t-3) Var2(t- Varl(t-2) Var2(t-2) Varl(t-1) Var2(t-1) Varl(t)
3)
0.5937 0.8041 0.6312 0.6733 0.6381 0.7555 0.6511
0.6312 0.6733 0.6381 0.7555 0.6511 0.6666 0.6462
0.6381 0.7555 0.6511 0.6666 0.6462 0.7654 0.6541
0.6511 0.6666 0.6462 0.7654 0.6541 0.5694 0.6884
0.6462 0.7654 0.6541 0.5994 0.6884 1 0.7070
0.6541 0.5694 0.6884 0.7070 0.6666 0.7347
0.6884 1 0.7070 0.6666 0.7374 0.7059 0.6970
0.7070 0.6666 0.7347 0.7059 0.6970 1 0.6923

Bu modellerin egitim verileri ile tahmin edilen
veriler arasindaki kayip sekil olarak
gosterilmektedir.  Gergeklestirilen  deneylerde,
modelin katman sayis1 ve epoch degerlerinin
degistirilmesi sonucunda alinan basari oranlarinda
belirgin farklar gozlemlenmistir. Her bir modelin
katman sayis1 ve epoch degerlerinin degistirilmesi
sonucunda farkli basari sonuclari elde edilmistir
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Tablo 4 izerinde detaylar1 verilen deneyler
sonucunda en dogru tahmin isleminin iki numaral
deneyde gergeklestigi gortilmiistir. 2 katmanli 500
epoch ile gerceklestirilen bu deney EUR/USD
paritesinin kapanis degerini %94.48 gibi bir oranla
basarili sekilde tahmin etmistir.

Sekil 7°den Sekil 14’te kadar verilen grafiklerde, bu
deneylerden elde edilen sonuglar gosterilmektedir.
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Tablo 4. Calisma siirecinde yapilan deneyler

Deney Modelin Epoch Modelin Modelin RMSE Hata Alinan Alinan
Numarasi Katman Degeri Egitim Test Verisi Orani Basar1 Hata Oram
Sayis1 Verisi Oranm
Deney 1 2 20 110 83 0.144 %89.87 %10.13
Deney 2 2 500 110 83 0.087 %94.48 %5.52
Deney 3 2 5000 110 83 0.137 %91.06 %8.94
Deney 4 4 20 110 83 0.149 %89.68 %10.32
Deney 5 4 500 110 83 0.089 %94.40 %5.60
Deney 6 4 5000 110 83 0.177 %88.12 %11.88
Deney 7 6 20 110 83 0.156 %89.19 %10.81
Deney 8 6 500 110 83 0.117 %92.06 %7.94
Deney 9 6 5000 110 83 0.140 %90.45 %9.55

Sekil 7'de, 2 katmanli, 20 epoch degerine sahip bir
modelin egitim verileri ile tahmin edilen veriler
arasindaki kayip gosterilmektedir.

Sekil 8'de ise 2 katmanli modelin 20 epoch
sonrasindaki verileri gosterilmektedir. Sekil 8’deki
grafik icerisinde mavi ¢izgi egitim degerlerini,
turuncu cizgiler ise tahmin edilen verilere isaret
etmektedir. Sekilde goriildigii gibi modelin ilk
egitimi sirasinda tahmin edilen veri ile ger¢ek veri
arasinda biiytik bir fark meydana gelmistir. Grafik,
modelin orta kisimlarinda ise ayni oranda artis veya
azalis oldugunu gostermektedir. Tahmin islemi son
ana geldiginde tahmin edilen degerle, gercek deger
arasinda bir zithk meydana gelmistir. 20 epoch ile
egitilen bu modelin kok ortalama kare hatalari
toplami 0.144 olarak tespit edilmistir.

15 1

Training Accuracy on Dataset /f Ven Kumesinde Egtim Dodrulugu

Sekil 7. 20 epoch ve 2 katmanli modelin veri kiimesi
egitim dogrulugu

Sekil 8. 2 katmanli 20 epoch ile egitilen model

Sekil 9°da 2 katmanli, 500 epoch degerine sahip
modelin kaybi grafiksel olarak gosterilmektedir. Bu
modelin kok ortalama kare hatalar1 toplami 0.087
olarak tespit edilmistir. Sekil 12, gelistirilen
modelin 500 defa egitildigini ifade etmektedir.
Gelistirilen bu model, Sekil 8, Sekil 10’da oldugu gibi
bir izlenim vermektedir. Ancak modelin ortalarina
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ve sonlarina gelindiginde gercek veriler ile tahmin
edilen veriler arasinda ¢ok yakin bir iliski oldugu
gozlenmektedir. 20 epoch ile 500 epoch arasindaki
fark karsilastirildiginda modelin 500 epoch ile daha
basarili sonug verdigi gézlenmistir.
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ining Accuracy on Dataset [/ Ven Kumaesinde £@tm Dogrulugu

Epoch sayisinin artmasiyla modelin basari oraninin
da arttign goriilmektedir. 2 katmanhi 500 epoch
degerine sahip modelin 2 katmanli 20 epoch
degerine sahip modele gore daha basarili oldugu
tespit edilmistir (kok ortalama kare hatalar

toplami 0.057).

Sekil 9. 2 katmanli ve 500 epoch modelin veri
kiimesi egitim dogrulugu

\J‘! I‘L . I\ - 7 [ Vi "“.‘ .‘
T c 1 // \\,/\ \ \/ “.

Sekil 10. 2 katmanli 500 epoch ile egitilen model

Training Accuracy on Dataset jj Veri Kiimesinde Egitim Dogrulugu

Sekil 11’de 4 katmanli, 5000 epoch degerine sahip
bir model lizerindeki egitim verileri ile tahmin :
edilen  veriler  arasindaki kayip orant
gosterilmektedir. Bu modelin kok ortalama kare
hatalar1 toplami ise 0.177 olarak dl¢iilmiistir. Sekil
12, deney 6’da 4 katmanli 5000 epoch ile egitilen
modeli gostermektedir. Bu modelin analizi
sonucunda, 2 katmanli 5000 epoch ile egitilen k

modelle ayn1 yonde egilim gosterdigi anlasilmistir. 7

4 katmanl farkli epoch degerine sahip modellerin . . .
karsilastirilmasi sonucunda, en kii¢iik kok ortalama sekil 11.4 ka.‘.cman_l tve 5000 ?pocttmodehn ven
kare hatalar1 toplami 0.089 olarak belirlenmis ve bu kiimesi egitim dogrulugu

modelin 4 katmanli 500 epoch degerine sahip

model oldugu anlasilmistir.

1 .
A 1
. f [ L4y

Sekil 12. 4 katmanli 5000 epoch ile egitilen model

39



Veri Bilim Derg, 4(3), 28-43, 2021

Sekil 13’te 6 katmanli, 500 epoch degerine sahip bir
modelin kayip orani gosterilmektedir. Sekil 14,
deney 8’de ise 6 katmanli 500 epoch ile egitilen
modelin grafigi gosterilmektedir. Bu grafikten, s6z
konusu modelin 500 Epoch ile egitilen diger
modeller ile ayni egilimde oldugu anlasilmaktadir.

Deney 8 lizerinden denemesi yapilan modelin kok
ortalama kare hatalar1 toplami 0.117 olarak tespit
edilmistir. Epoch sayisinin artmasiyla modelin
basarim oranin da arttig1 goériilmektedir. 6 katmanlh
500 epoch degerine sahip bir modelin 6 katmanli 20
epoch degerine sahip modelin kék ortalama kare
hatalar toplami 0.039 oldugundan digerlerine gore
daha basarili oldugu belirlenmistir.

Dataset // Veri Kimesinde EQitim Dogrulugu

Sekil 13. 6 katmanli ve 500 epoch modelin veri
kiimesi egitim dogrulugu

z

Sekil 14. 6 katmanl1 500 epoch ile egitilen model

Tablo 5. Calisma sonucunda yapilan karsilastirma.

Tarih Kapanis Tahmin Edilen

Degeri Kapanig Degeri
2007-09-12  1.3908 1,3140
2007-10-03 1.41 1,3321
2008-01-04 1.4754 1,3939
2008-01-11  1.4790 1,3973
2009-01-02  1.3922 1,3153
2009-01-05  1.3645 1,2892
2010-07-23  1.2913 2,5113
2011-04-27 1.4688 2,8565
2015-11-05 1.0868 1,0268
2018-11-09 1.13684 2,2054
2019-08-13 1.12183 1,0599

Tablo 5 iizerinde ¢alisma sonucunda elde edilen
basar1 yiizdesi ile tarihler arasinda kapanis
degerlerinin  karsilastirilmas1  yapilmistir. Bu
karsilastirmada ¢alisma sonucunda tahmin edilen
veri ile gercek veri karsilastirilarak basar1 6lgtimii
yapilmistir.
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6 Sonug

Bu c¢alismada duygu analizi kullanilarak
EUR/USD'nin yon hareketini tahmin etmek i¢in bir
derin 6grenme algoritmalarindan LSTM ile tahmin
modeli gelistirilmistir. Bu kapsamda c¢alismada
EUR/USD degerlerini yiiksek dogrulukta tahmin
edebilen bir LSTM tahmin modeli yapilan degisik
deneyler ile gelistirilmis ve modelin dogruluk orani
analiz edilmistir. Calismada veri setlerinin
belirlenmesi ile modelin egitimi/testi olmak iizere
iki uygulama yapilmistir. Calismada yapilan ilk
uygulama kullanilacak veri setinin olusturulmasi
asamalarini icermektedir. S6z konusu veri seti ilk
defa bu ¢alisma kapsaminda olusturulmustur. Bu
veri seti duygu analizi ile belirlenen duygu
ortalamalari verilerinin ve EUR/USD degerlerinin
zaman serisine dayali olarak birlesiminden
olusturulmustur. Veri setinin olusturulmasinda ilk
olarak 2005 yilindan giinimiize kadar Twitter
lizerindeki “#eurusd” konu etiketli veya “eurusd”
kelimesini barindiran filtrelenmis ingilizce tweet
mesajlariiceriklerine gore duygu analizi yontemiyle
siiflandirilmistir. Bu maksatla her bir tweetin
olumlu, olumsuz veya tarafsiz (notr) olup olmadigi
belirlenmis ve giinliik olarak bu tweetlerin duygu
oranlarinin ortalamalar1 hesaplanmistir. Her bir
tweetin olumlu, olumsuz veya tarafsiz (nétr) olup
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olmadigi belirlenmis ve gilinliik olarak bu tweetlerin
duygu oranlarinin ortalamalar1 hesaplanmistir.
Boylelikle 2273 adet olumlu, 5216 adet olumsuz ve
6360 notr tweet verisi elde edilmistir. Veri setinin
olusturulmasinda ikinci olarak finance.yahoo.com
sitesinden EUR/USD degerleri giinlik bazda elde
edilmistir. Veri setinin olusturulmasinda son olarak
ise birinci ve ikinci adimlarda elde edilen zaman
serisine dayali veriler “csv” formatinda bir veri seti
yapisinda birlestirilmistir. Boylelikle yiiksek tahmin
basari oranina sahip LSTM modelinin egitilmesi ve
testi asamalarinda kullanilacak olan zaman serisi
verilerine dayali veri seti elde edilmistir.

Veri seti belirlendikten sonra LSTM tahmin
modelinin egitimi ve testi uygulama asamasina
gecilmistir. Bu asamada en yiiksek basari oranina
sahip LSTM tahmin modelini belirlemek maksadiyla
epoch sayllarinin ve LSTM sinir ag1 katman
yapisinin degistirilmesi suretiyle farkli deneyler
yapilmistir. Bu deneyler ile en yiiksek basari
oranina sahip LSTM modelini belirlemek
hedeflenmistir. Her bir deneyin dogruluk degeri
elde edilen basar1 oranlar1 dikkate alinarak
degerlendirilmis ve analiz edilmistir. Yapilan bu
deneyler sonucunda LSTM modeli tizerinde %94.48
basarl1 oranina sonu¢ alinmistir. Ayrica sistem
lizerinden Ol¢limlenen hata sonucu %5.52 olarak
tespit edilmistir.

Calismamizda ilk defa olusturulan veri seti ile 2005
yilindan giiniimize kadar olan Twitter Uzerindeki
“#eurusd” konu etiketli veya “eurusd” kelimesini
barindiran filtrelenmis ingilizce tweet mesajlar
iceriklerine gore duygu analizi yontemiyle
siiflandirilmistir.  Calismamizda elde edilen
sonuglar, gelistirilen LSTM tahmin modelinin finans
acisindan EUR/USD hareket yoniiniin yiiksek
dogrulukla tahmin edilmesinde giivenilir sonuglar
ortaya koydugunu gostermektedir. Gelistirdigimiz
uygulama ile Twitter gibi sosyal medya
platformlarindaki yorumlar {izerinde duygu analizi
yapmak suretiyle EUR/USD paritesinin kapanis
degeri tahminini yiiksek dogruluk orani ile
yapilabilir.

Gelecekteki ¢alismalarda bu makalede gelistirilen
LSTM modelinin finans alaninda hisse senedi ile
tahvil ve bono tahminini iceren farkl veri seti
tizerinde kullanilmasina  yonelik  calismalar
planlanmaktadir.
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