European Journal of Science and Technology
Say1 54, S. 161-173, Aralik 2024 No. 54, pp. 161-173, December 2024
© Telif hakki EJOSAT a aittir » v | Copyright © 2024 EJOSAT

Aar N r
Arastirma Makalesi www.ejosat.com ISSN:2148-2683 Research Article

Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi

Konu Modelleme Yontemleri ile Kripto Para Duygu Analizi

Giil Cihan Habek!", Mansur Alp Togoglu?, Aytug Onan’

1* Karamanoglu Mehmetbey Universitesi, Mithendislik Fakiiltesi, Bilgisayar Mithendisligi Bolimii, Karaman, Tiirkiye, (ORCID: 0000-0003-1748-3486),
gulhabek@kmu.edu.tr
2 Katip CelebiUniversity, Faculty of Engineering and Architecture, Departmant of Computer Engineering, izmir, Turkey, (ORCID: 0000-0003-1784-9003),
mansur.alp.tocoglu@ikcu.edu.tr
3 Katip CelebiUniversity, Faculty of Engineering and Architecture, Departmant of Computer Engineering, izmir, Turkey, (ORCID: 0000-0002-9434-5880),
aytug.onan(@ikc.edu.tr

(ik Gelis Tarihi 29 Ocak 2024 ve Kabul Tarihi 16 Ekim 2024)
(DOI: 10.5281/zenodo.14578628)

ATIF/REFERENCE: Habek, G. C., Togoglu, M. A. & Onan, A. (2024). Konu Modelleme Yontemleri ile Kripto Para Duygu
Analizi. Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi, (54), 161-173.

Oz

Internet ortaminda kullanilmak iizere tasarlanmis olan kripto paralar ¢iktig1 giinden bu yana pek ¢ok insanin ilgisini gekmeyi basarmustr.
Kripto para ticaretine yonelen insan sayisi arttik¢a konu ile ilgili metin sayis1 da artmis ve biiyiik veri setine doniisen metinlerin analiz
edilme ihtiyact dogmustur. Literatiirde farkli konular ile ilgili Twitter platformundan cekilen tweetler kullanilarak yapilan analiz
calismalar1 mevcuttur. Bu calisma kripto paralarin yiikselen popiilerligi ve internet kullanicilarinin bu alana olan ilgisi dogrultusunda,
Twitter platformunda paylasilan kripto para etiketli tweetler iizerinden duygu analizi gerceklestirmeyi amaclamaktadir. Twitter, genis
veri seti sunan popiiler bir sosyal medya platformu oldugundan kullanicilarin kripto paralarla ilgili duygusal ifadelerini igeren tweetler,
bu c¢aligmanin temel veri kaynagini teskil etmekte olup tweetler LSTM ile otomatik etiketlenerek ¢alismaya 6zgii bir veri seti
olusturulmustur. Konu modelleme ydntemlerinden LDA ve NMF algoritmalart ile 6zellik tespiti yapilmis; NB, LR ve DVM
algoritmalari ile modeller olusturulup siniflandirma dogrulugu ve f1-6lgiitii metrikleri igin sonuglar alinmistir. Alinan sonuglar
karsilastirildiginda LDA yontemi ve DVM smiflandiricisi kullanildiginda en yiiksek basari elde edilmis olup, konu 6zellik boyutu 500
ve bilesen sayist 40 olarak ayarlanarak olusturulan modelde %87.89 dogruluk ve %87.85 F1-0lgiitii degerlerine ulasilmistir. NMF
yontemi ile elde edilen en iyi sonug¢ da konu 6zellik boyutu 500 ve bilesen sayist 50 oldugunda DVM siniflandiricist ile olusturulan
model ile %87.43 dogruluk ve %87.34 F1-6lgiitii olarak alinmustir. Ikinci en iyi performans ise her iki ydntem igin de LR smiflandiricist
ile elde edilmistir; LDA yontemi ile konu 6zellik boyutu ve bilesen sayist sirast ile 300 ve 40 segildiginde %87.13 dogruluk, 500 ve 30
secildiginde %87.13 F1-6lgiitii degerleri kaydedilirken NMF yontemi ile konu 6zellik boyutu 500 ve bilesen sayis1 50 oldugunda %87.01
dogruluk ve %86.90 F1-06l¢iitii degerlerine ulagilmistir. En diisiik performans ise her iki yontem icin de NB siniflandiricist ile alinmus,
NB smiflandirici en iyi performansini konu 6zellik boyutu ve blesen sayisi sirasiyla 200 ve 50 segildiginde LDA ile %73.00 dogruluk
ve %73.01 F1-6l¢iitii, 500 ve 40 secildiginde NMF ile %70.00 dogruluk ve %70.09 F1-6lgiitii degerleri ile gdstermistir. Sonuglara gore
hem LDA hem de NMF yontemleri genel olarak basarili performans gostermistir. Her iki yontemde de en yiiksek ve en tutarli
performanslar DVM siiflandiricist ile alinmis olup, DVM algoritmasinin kullanilan diger iki siniflandiriciya kiyasla, en basarili
smiflandirict oldugu sonucuna varilmistir. Ayrica ¢alismadan elde edilen bulgular, Twitter'daki kripto paralarla ilgili duygusal ifadelerin
etkili bir sekilde analiz edilebilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Kripto Para, Duygu Analizi, LSTM ile Otomatik Etiketleme, Konu Modelleme Y 6ntemleri, Metin
Smiflandirma.

Cryptocurrency Sentiment Analysis with Topic Modeling Methods

Abstract

Cryptocurrencies designed to be used on the internet have attracted the attention of many people since the day they were released. As
the number of people turning to cryptocurrency trading increased, the number of texts on the subject also increased and the need to
analyze the texts, which turned into a large data set, arose. There are analysis studies in the literature using tweets taken from the Twitter
platform on different topics. This study aims to perform sentiment analysis on cryptocurrency-tagged tweets shared on the Twitter
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platform, in line with the rising popularity of cryptocurrencies and the interest of internet users in this field. Since Twitter is a popular
social media platform that offers a wide data set, tweets containing users' emotional expressions about cryptocurrencies constitute the
main data source of this study, and a data set specific to the study was created by automatically tagging tweets with LSTM. Feature
detection was made with LDA and NMF algorithms, which are topic modeling methods; Models were created with NB, LR and SVM
algorithms and results were obtained for classification accuracy and f1-score metrics. When the results were compared, the highest
success was achieved when the LDA method and SVM classifier were used, and 87.89% accuracy and 87.85% F1-criterion values were
reached in the model created by setting the subject feature size as 500 and the number of components as 40. The best result obtained
with the NMF method was 87.43% accuracy and 87.34% F1-criterion with the model created with the SVM classifier when the subject
feature size and the number of components were 500 and 50, respectively. The second-best performance was obtained with the LR
classifier for both methods; With the LDA method, 87.13% accuracy was recorded when the subject feature size and the number of
components were selected as 300 and 40, and 87.13% F1-criterion values were recorded when 500 and 30 were selected, respectively,
while with the NMF method, 87.01% accuracy and 86.90% F1-criterion values were reached when the subject feature size was 500 and
the number of components was 50. The lowest performance was obtained with the NB classifier for both methods. The NB classifier
showed its best performance with 73.00% accuracy and 73.01% F1-measure values with LDA when the subject feature size and the
number of components were selected as 200 and 50, respectively, and 70.00% accuracy and 70.09% F1-measure values with NMF
when 500 and 40 were selected. According to the results, both LDA and NMF methods generally showed successful performance. The
highest and most consistent performances were obtained with the SVM classifier in both methods, and it was concluded that the SVM
algorithm was the most successful classifier compared to the other two classifiers used. In addition, the findings obtained from the study
show that emotional expressions related to cryptocurrencies on Twitter can be analyzed effectively.

Keywords: Cryptocurrency, Sentiment Analysis, Automatic Tagging with LSTM, Topic Modeling Methods, Text Classification.

1. Giris

2000'li yillarda sinirli bir kullanim alanina sahip olan internet, giin gegtikce popiilerligini artirmaktadir. Teknolojik ilerlemelerle
birlikte, internet {izerinden gergeklestirilen islemlerin sayis1 artmakta ve her alanda kullanilmaya baslanmaktadir. Ilk zamanlarda daha
¢ok bilgiye erisim ve temel iletisim ihtiyaglarini kargilamak i¢in kullanilan internet, yayginlagmasi ve gelisimi sayesinde giiniimiizde
aligveris, egitim-6gretim ve bankacilik gibi bircok islemin dijital ortamlarda kolay ve hizli bir sekilde gerceklestirilmesine olanak
tanimaktadir (Bottger, 2017).

Blockchain teknolojisi iizerine kurulu olan kripto paralar, internet ortaminda kullanilmak iizere tasarlanmis ve ¢iktig1 giinden
itibaren devletler, kurumlar ve bireylerin dikkatini ¢cekmeyi basarmis merkeziyetsiz dijital varliklardir (Habek et al., 2022). Geleneksel
finans sistemlerinden farkli olarak, herhangi bir merkezi otoriteye bagli olmayan bu dijital varliklar, kullanicilar arasindaki islemlerin
aracisiz ve seffaf bir sekilde gerceklestirilmesine olanak tanir (Shoetan & Familoni, 2024). Kripto paralarin temelini olusturan
Blockchain teknolojisi, bilginin hizli ve giivenilir bir sekilde iletilmesini saglayan, her biri bir 6nceki ile baglantili olan bloklardan
olusan bir zincir yapisini igerir. Kripto paralarin giivenligini saglamak ic¢in kullanilan kriptoloji teknigi ise veriyi okunamaz hale
getirerek, alicist disinda herhangi birinin ele gecirmesi durumunda anlagilamaz hale gelmesini saglayan bir matematiksel hesaplama
stirecini kapsar. Bu sifreleme teknigi hem verilerin gizliligini hem de biitiinliigiinii koruma altina alir. Kripto paralarin benzersiz
ozellikleri, bu teknolojileri kullanmalarindan kaynaklanmaktadir. Hizli ve giivenilir islem yapma yetenekleri, Blockchain ve kriptoloji
tekniklerinin etkili bir gekilde kullanilmasiyla miimkiin olmaktadir. Kripto para birimleri ile ger¢eklestirilen islemler, geleneksel finans
sistemlerine gére daha giivenli ve takip edilemez bir yapiya sahiptir.

Blockchain’in merkeziyetsiz yapisi sayesinde, islemler kiiresel ¢apta herhangi bir cografi sinir olmaksizin gergeklestirilebilirken,
kriptografi sayesinde de bu islemler giivence altina alinir (Shoetan & Familoni, 2024). Bu sayede, kripto paralar finans sektoriinde
onemli degisikliklere yol agmanin yani sira; teknoloji, saglik, enerji ve daha bir¢ok sektérde de dikkate deger yeniliklere imza atmuistir.
Her gecen giin daha fazla benimsenen kripto paralar, gelecegin dijital ekonomisinin temel yapi1 taglarindan biri olarak kabul edilmektedir.

Son yillarda kripto para birimlerine gosterilen ilginin artmasi ile gok fazla metinde ismi gegmeye baslamistir. Konu ile ilgili metin
sayisinin artmasi kripto para ticareti ile ilgilenen bireylerin paylagilan metinleri analiz etme istegini dogurmustur. Analiz i¢in Twitter
iizerinden paylasilan konu ile ilgili ham veriler piyasa ile ilgilenen kisi ve kurumlarin duygu ve diisiincelerini 6lgmek igin 6nemli
kaynaklardir. Aktif kullanic1 ve paylagimlarin fazla olmasi platformu biiyiik bir veri kaynagina sahip hale getirmektedir. Bu durum
arastirmacilarin belirli bir konudaki Twitter paylasimlarinin duygularini analiz etmek istemesinin en biiyiik nedeni olarak gosterilebilir.

Kripto paralarla ilgili veri analiz siiregleri, genellikle sosyal medya duygu analizi yontemleri kullanilarak gergeklestirilmektedir.
Bu yontemler kullanicilarin tweet'lerinde yer alan olumlu, olumsuz veya nétr ifadeleri belirleyerek piyasa beklentilerini tahmin etmeye
yardimci olur. Ozellikle Twitter'daki biiyiik hacimli verinin islenmesi, dogal dil isleme teknikleri ve makine dgrenimi algoritmalariyla
miimkiin hale gelmistir. Kripto para piyasasindaki fiyat dalgalanmalar1 genellikle kullanicilarin bu platformlardaki duygu durumlarina
bagli oldugundan sosyal medyada duygu analizi yatirimcilara ve piyasa gézlemcilerine stratejik avantajlar sunar.

Bu baglamda kripto para birimleri ile ilgili Twitter paylagimlarin1 analiz etmek, piyasa hareketlerini 6nceden tahmin etmek ve risk
yonetimi stratejileri gelistirmek isteyenler icin dnemli bir arag haline gelmistir. Analizlerin sonuglar1 yatirimeilarin bilingli kararlar
almalarina yardime1 olurken kripto para piyasalarindaki ani dalgalanmalar1 da daha anlasilir kilmaktadir.

Duygu analizi ve smiflandirma caligmalarinda siklikla tercih edilen konu modelleme ydntemi, ele alinan veri setindeki
dokiimanlarin konularini belirlemek i¢in kullanilan, dokiimanlar {izerinde analiz yapan denetimsiz bir modeldir (Abdelrazek et al.,
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2023). Bu sayede, biiyiik hacimli veri setleri anlamlandirilabilir hale gelir, ayrica metinlerin siniflandirilmasi ve ilgili duygularin tespiti
kolaylasir.

Literatiirde genis yer bulan ve yaygin olarak kullanilan bircok konu modelleme teknigi bulunmaktadir. En bilinen ve siklikla
uygulanan yontemler Gizli Dirichlet Tahsisi (Latent Dirichlet Allocation, LDA), Gizli Semantik Analiz (Latent Semantic Analysis,
LSA), Negatif Olmayan Matris Faktoringi (Non-Negative Matrix Factorization-NMF), Olasiliksal Gizli Semantik Analiz (Probabilistic
Latent Semantic Analysis, PLSA), iliskili Konu Modeli (Correlated Topic Model-CTM), Hiyerarsik Dirichlet Siireci (Hierarchical
Dirichlet Process-HDP) ve Yapisal Konu Modeli (Structural Topic Model-STM) yaklagimlaridir. LDA, her bir dokiimanin gesitli
konularin karigimindan olustugunu ve her konunun da belirli kelimelerden meydana geldigini varsayarak, belgelerdeki gizli konulari
tespit etmeye calisir. LSA, kelimeler arasindaki anlamsal benzerlikleri ortaya koyarak metinler arasindaki iligkileri ve konusal yapilar
analiz eder. NMF, metinlerin kelime-dokiiman matrislerini pozitif faktorlere ayirarak metinlerdeki gizli konular1 ortaya ¢ikarir. NMF,
LDA ve LSA gibi tekniklerle kiyaslandiginda daha hizli ve anlasilir sonuclar vermektedir. Bu temel yontemlerin yani sira, literatiirde
yer alan diger gelismis yaklasimlar olan PLSA, CTM, HDP ve STM ise, 6zellikle ¢oklu degiskenlerin incelendigi, iliskili konularin
bulundugu veya veri setinin karmagikliginin arttig1 durumlarda kullanilir.

Konu modelleme yontemi {izerine yapilan caligmalara bakildiginda, bu ydntemlerin ¢esitli alanlarda basarryla uygulandigi
goriilmektedir. Ilgili galismalara bakildiginda, calismalardan birinde konu tespit sistemi gelistirmek amaci ile Siyaset, Ekonomi, Spor
ve Kiiltiir haberleri olmak tizere toplam dort farkli kategori i¢in toplam 400.000 veri toplanarak Gizli Dirichlet Ayirimi (GDA) yontemi
ile model egitilmistir (Aydin & Hallag, 2021). Egitilen model veri setinde bulunmayan bir dokiimanin konu tespitini %94.2 yiiksek
dogruluk orani ile yapabilmektedir.

Sonraki ¢alismada www.otelpuan.com sitesi lizerinden web crawler kullanilarak 1000 otel miisterisinin yorumlari toplanilmis ve
toplamda 5364 ciimle ile duygu analizi ¢alismasi yapilmistir (Ekinci & Omurca, 2017). Bir 6nceki ¢alismada oldugu gibi Gizli Dirichlet
Ayirimi (GDA) yéntemi tercih edilmis ve olusturulan modelin performansi kesinlik, duyarlilik ve F-Olgiitii olmak iizere 3 farkli metrik
ile dl¢lilmiistiir. En basarili sonug duyarlilik metrigi ile %80 olarak elde edilmistir.

Bir diger calismada sosyal haber ve tartigma sitesi olan Reddit tizerinden gonderilen kanser hastaligi ile ilgili gdnderiler ¢ekilmis
ve yine Gizli Dirichlet Ayirimi (GDA) yontemi ile en ¢ok paylasim yapilan konu bagliklari elde edilmistir (Altintas et al., 2021).
Caligmanin devaminda igerik analizi yapmak adina konu bagliklarinin konuya olan yakinligt ele alinmistir. Caligmanin sonucunda
olusturulan model ile konu basliklarinda kullanilan kelimelerin konu i¢erigi ile uyumlu oldugu sonucuna vartlmistir.

Konu modelleme teknigini kullanarak siniflandirma yapilmasi amaglanan bir ¢aligmada ise sikayetvar.com sitesi iizerinden
gonderilen Teknosa miisterilerinin sikayetleri analiz edilmigtir (Koruyan, 2022). Calismada konu modelleme teknikleri arasindan
BERTTopic kullanilarak olusturulan model ile alinan sonuglara gére en ¢ok sikayet alan konular bilgisayar, telefon, televizyon, tablet,
kulaklik, kargo, siparis iptali ve magaza ¢alisanlarinin tutumu olmustur.

RapidMiner ile Twitter verilerinin konu modellemesi adli ¢aligmada geleneksel yontemler ile analiz edilmesi olduk¢a zor olan
biiyiik veriler i¢in yeni bir yontem gelistirilerek verilerin daha kolay bir sekilde analiz edilebilmesi amaglanmistir (Ankarali & Kiilcii,
2020). Bunun i¢in popiiler sosyal medya platformlarindan biri olan Twitter {izerinden génderilen “ordu” kelimesi igeren tweetler analiz
edilmistir. Calismanin ikinci asamasinda igerisinde “Hacettepe” kelimesi gegcen tweetlerin konu modellemesi Latent Dirichlet Allocation
(LDA) algoritmast kullanilarak yapilmisgtir.

Kurumlarin iiniversite bilgi yonetim sistemi, kisaca UBYS igin talep ettikleri servis destek talepleri icin konu modellemesinin
yapildigi calismada UBYS icerisinde bulunan “6grenci bilgi sistemi-AIS”, “personel bilgi sistemi-HRM”, “elektronik belge yonetim
sistemi-ERMS” ve “bilimsel aragtirma projeleri-SRP” sistemleri i¢in talep edilen servis destek taleplerinin konu modellemesi Latent
Dirichlet Allocation (LDA) kullanilarak yapilmistir (Onan et al., 2020). Metin 6n igleme adimlarindan gegirilen 4 konulu ve 8 konulu
servis talepleri i¢in olusturulan modeller kullanildiginda uyumlu bir veri seti elde edilmistir.

Twitter gonderileri iizerinden duygu analizi yapilmak istenen bir ¢alismada (Onan & Bayar, 2017) Twitter API kullanilarak 5300
olumlu ve 5300 olumsuz veri ¢ekilmis Latent Dirichlet Allocation (LDA) yontemi kullanilarak veriler temsil edilmistir. Farkli
geleneksel algoritmalar kullanilarak sonuglar karsilastirildiginda 50 konu secildiginde Naive Bayes algoritmasi ile en yiiksek sonug
almmugtir.

Son calismada ise Twitter platformu {izerinden ¢evreci sivil toplum kuruluslarinin 2020 ile 2021 arasinda yapmis olduklar iklim
ile ilgili 7764 paylasim ¢ekilmis; paylasimlarin konu dagilim oranlarin1 hesaplamak amactyla metinsel igerik analizi Latent Dirichlet
Allocation (LDA) yontemi ile ger¢eklestirilmistir (Giinay & Giligdemir, 2020).

Bu ¢alismada konu modelleme yontemleri kullanilarak Kripto paralar ile ilgili bir duygu analizi ¢aligmas1 yapilmasi amaglanmistir.
Calismanin temel amaci, Twitter {izerinden toplanan etiketli veriler kullanarak bir duygu analizi modeli gelistirmek ve bu model
araciligryla kripto para piyasasiyla ilgili paylasimlar1 siniflandirarak duygu analizini gergeklestirmektir. Calismanin veri toplama
agsamasinda, Twitter platformunda kripto paralarla ilgili belirli anahtar kelimeler ve 6zel etiketler kullanilarak veri toplanmistir. Toplanan
verilerin otomatik olarak etiketlenmesi igin geligmis Derin Ogrenme yontemlerinden biri olan Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-
Term Memory, LSTM) ag1 kullanilmistir. LSTM, zaman serisi verilerinin ve ardisik bilgilerin islenmesinde etkili bir model olup bu
caligmada etiketleme isleminin otomasyonu i¢in kullanilmistir (Huang et al., 2015). Boylece ¢alismaya 6zgii bir veri seti olusturulmus
ve konu modelleme ve duygu analizi asamalarinda bu veri seti kullanilmistir. Veri setinin olusturulmasi ve igerigi ile ilgili detayl1 bilgiye
Boliim 2°de yer verilmistir. Calismada ayrica Term Frequency (TF) agirliklandirma ve n-gram kelime temsil yontemi kullanilmistir.
Ozelliklerin tespiti igin literatiirde siklikla tercih edilen LDA ve NMF konu modelleme ydntemleri kullanilmis olup geleneksel
smiflandirma algoritmalarindan Naive Bayes (NB), Lojistik Regresyon (LR) ve Destek Vektor Makinesi (DVM) kullanilarak
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simiflandirma dogrulugu ve f1-6l¢iitii metrikleri icin sonuglar alinmigtir. Kullanilan algoritmalar ve metrikler ile ilgili detayli agiklamalar
Boliim 2’de yapilmistir. Alinan sonuglara gore, genel olarak iyi performans degerleri elde edilmistir. En yiiksek basari, konu 6zellik
boyutu 500 ve bilesen sayist 40 olarak ayarlandiginda, LDA yontemi ve DVM siiflandiricist kullanilarak olusturulan modelde %87.89
dogruluk ve %87.85 F1-0l¢iitii ile elde edilmistir. Ayrica NMF yo6ntemi ile de en yiiksek performans degerleri, DVM siniflandiricisi
kullanilarak saglanmis; konu 6zellik boyutu 500 ve bilesen sayis1 50 parametreleri i¢in %87.43 dogruluk ve %87.34 F1-0lg¢iitii sonuglar1
elde edilmistir.

2. Materyal ve Metot

Bu béliimde ¢alismada kullanilan veri setinin olusturulmasi siireci, metin temsil yontemleri, dzellik tespitinde kullanilan konu
modelleme yontemleri, simniflandirma asamasinda kullanilan geleneksel makine o6grenmesi algoritmalart ve performanslari
degerlendirirken kullanilan performans metriklerinin teorik agiklamalarina yer verilmistir.

2.1. Veri Setinin Olusturulmasi

Twitter platformu tizerinden paylasilan 21.03.2022-14.11.2022 tarihleri arasindaki #kripto, #bitcoin, #ethereum, #eth, #defi, #nft,
#btc, #bitci, #avalanche, #avax, # chiliz, #chz, #xrp, #solana etiketli Tiirk¢e dilindeki 218.226 tweet, Twitter'dan metin tabanli veri
¢ekmek i¢in API sinirlamalart olmadan genis ve kapsamli veri toplama imkéni sunan etkili bir ara¢ olan Snscrape kaziyict kullanilarak
cekilmistir. On isleme asamasinda Sekil 1°de goriildiigii iizere verilerdeki etiketli kelimeler, kullanici adlar1 ve baglantilar kaldirilmis;
tiim harfler kii¢iik harfe gevrilmis, noktalama isaretleri, sayisal veriler ve fazla bosluklar silinmistir. Son olarak kék bulma asamasinda
F5 koklendirme yontemi kullanilarak her terim koklerine ayrilmustir.

On isleme asamasindan gegirilen veriler Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short Term Memory, LSTM) derin 6grenme modeli ile
otomatik bir sekilde etiketlenmistir. Otomatik etiketleme, bir veri kiimesindeki verilerin belli kategorilere ya da siniflara ayrilmasini
saglayan bir siiregtir. Manuel etiketleme genellikle zaman alic1 ve hata yapmaya acik oldugu icin ¢alisamada LSTM ile otomatik
etiketleme islemi gergeklestirilmis olup bu sayede etiketleme islem hizlandirilmis ve daha tutarli hale getirilmistir.
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Embedding Size:200
Embedding Padding Size:100

L?TM Dropout:0.3
ile Batch-size:128
Otomatik Epoch:10
Etiketleme Néron Sayisi: 100

Optimizasyon: Adamax
Alktivasyon Fonksiyonu: ReLu

Sekil 1. Veri Setinin Temizlenmesi ve Etiketlenmesi Adimlart

Otomatik etiketleme igin olusturulan LSTM modelinde Sekil 1’de goriildiigii gibi Gdmme Boyutu (Embedding Size) 200, Gomme
Dolgu Boyutu (Embedding Padding Size) 100, Birakma (Dropout) 0.3, Batch Boyutu 128 ve devir sayist (epoch) 10 olarak girilmistir.
Modelin karmasik iliskileri 6grenebilmesi i¢in LSTM’in néron sayist 100 olarak secilmis olup "Adam" optimizasyon algoritmasinin bir
varyasyonu olan ve yiiksek boyutlu veri setlerinde giizel sonuglar veren “Adamax” optimize edici ve "ReLu (Rectified Linear Unit)"
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Olusturulan siiflandirma modelinin egitiminde manuel etiketli veri seti [1,2] kullanilm1s olup
218.226 etiketli veri arasindan rastgele 99.980 veri segilerek bu ¢calismada kullanilacak veri seti olusturulmustur. Veri setindeki siniflarin
dagilimi Tablo 1’de gosterilmistir. Otomatik etiketli veri seti ile ilgili 6rnek verilere ise Tablo 2°de yer verilmistir.
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Tablo 1. Simiflardaki Tweet Sayilar

Simiflar Tweet Sayilar
Pozitif 49.993
Negatif 49.987
Toplam 99.980

Tablo 2. Otomatik Etiketli Veri Ornekleri

ID Metin (Tweet) Simif
1 xrp bu hafta guzel hareketli beklentiler yiiksek sende kazanca ortak ol 1

bitcoin ani hareketleri altlar1 eziyor bitcoin ay kapanisi i¢in kendini yiikseklere atmaya
2 calistyor yarin ay kapanisi btc de geri ¢ekilme gelebilir temkinli olmakta fayda var 0
nakitte kalmanizi tavsiye ederim

3 kripto para fake artik bunun borsa ile bir alakasi filan yok ay1 donemi bitmeyecek 0

piyasaya para akiyor farkindasiniz degil mi dominance diisiiyor total yiikseliyor btc
4 yiikseliyor 1

ben pumplanmisken ancak yakalayabildim fiyat diisiisiinii goriince de trene atladim
5 atlamamak miimkiin degil zira beraber ugacagiz 1

2.2. Metin Temsil Yontemleri

Metin temsil yontemleri, dogal dil isleme alaninda metin verilerini bilgisayarlar tarafindan islenebilmesi ve analiz edilebilmesi
amacityla sayisal formata doniistiiren yontemlerdir (Das & Chakraborty, 2018). Bu yontemler, metin verisinin i¢erigini matematiksel ve
istatistiksel modellere uygun hale getirmek i¢in kullanilir. Bu ¢alismada, metin verilerinin temsil edilmesi asamasinda dogal dil isleme
alaninda siklikla kullanilan n-gram kelime temsil yontemi tercih edilmistir. N-gram yonteminde sirali harfler, heceler veya kelimeler n
sayisina bagli olarak gruplara ayrilmaktadir. "N" sayisi, kag¢ 6genin bir araya gelerek bir grup olusturacagini belirler. 1-gram (unigram)
yalnizca tek bir kelimeyi, 2-gram (bigram) ardisik iki kelimeyi, 3-gram (trigram) ise ardisik ii¢ kelimeyi igeren bir grup olusturur. Bu
calismada kelime bazli unigram temsil yonteminden yararlanilmigtir. Veri setinde bulunan bir dokiiman {iizerinden 6rnek vermek
gerekirse “dijital para ¢ag1 bagliyor” ciimlesinde kelimeler kelime bazli unigram temsil yontemi ile “dijital”, “para”, “cag1”, “basliyor”
seklinde gruplara ayrilmustir.

Kelimelerin agirliklandirmasi igin ise dogal dil isleme ve metin simiflandirma ¢aligmalarinda performans: arttirmak amaciyla
kullanilan geleneksel yontemlerden Terim Frekansi (Term Frequency, TF) yontemi tercih edilmistir (Coban & Tiimiiklii Ozyer, 2018).
TF yonteminde bir dokiimanda siklikla gecen kelimeler daha biiylik 6neme sahiptir ve bir terimin bir dokiimanda bulunma sayisi ile
dogru orantili olarak agirlig: atanir.

Sonug olarak, Sekil 2°de verilen mimaride goriildiigii tizere bu ¢aligmada n-gram ve TF yontemleri bir arada kullanilarak kelimelerin
temsil edilmesi ve bu temsillerin agirliklandirilmasi saglanmistir. Bu yontemler, siniflandirma modellerinin egitimi sirasinda metinlerin
daha verimli bir sekilde analiz edilmesine olanak tanimig ve modelin performansini artirmistir.

2.3. Konu Modelleme Algoritmalar:

Konu modelleme yontemleri metin verilerinin anlamsal yapisini belirleyen denetimsiz makine dgrenmesi teknikleridir. (Ekinci &
Omurca, 2017). Bu yontemler, 6zellikle biiyiik 6l¢ekli metin veri setlerinde gizli kaliplar ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilmaktadir (Turan
et al., 2023). Calismada o6zelliklerin ¢ikarilmasi adiminda Sekil 2’de goriildiigii gibi konu modelleme yontemlerinden olan LDA ve
NMF algoritmalarindan yararlanilmis olup bu kisimda algoritmalar ile ilgili teorik bilgilere yer verilmistir.

2.3.1. Gizli Dirichlet Tahsisi (Latent Dirichlet Allocation-LDA) Algoritmasi

LDA belirlenen konu sayisi ve siniflara gore konulara etiket atamasi yapan istatistiksel ve denetimsiz makine 6grenmesi yontemidir
(Ekinci & Omurca, 2017). Metin verilerinde bulunan anlamsal gizli terimleri ortaya ¢ikarmak amaciyla 2003 yilinda Blei ve ark.
tarafindan gelistirilmistir (Blei et al., 2003). LDA algoritmasi dncelikle veri setinde bulunan dokiimanlarin kelimelerine rastgele konular
atayarak baslar. Olasiliksal bilgi i¢in lokal olasilik ve global olasilik bilgileri toplanilir. Lokal olasilikta her dokiiman i¢in konulara
atanan kelime sayilar1 tutulurken global olasilikta dokiimanlarin genelinde konulara atanan kelime sayilar1 tutulmaktadir. Elde edilen
olasiliksal bilgilerden sonra dokiimanlardaki kelimelere tekrar konu atamalar1 yapilir ve bu islemler girilen iterasyon sayisi1 kadar
tekrarlanir.
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LDA'mn gii¢lii yani, metin verilerindeki gizli konular1 ve bu konularin kelimelerle iligkisini ortaya ¢ikarmasidir. Bu avantaj1
sayesinde metin madenciligi, bilgi ¢ikarimi, siniflandirma problemleri gibi bir¢ok farkli uygulamada tercih edilmektedir. Olasiliksal
temelli olmasi sayesinde metinler arasindaki belirsizlik ve varyasyon dikkate alinir. Algoritma, her dokiimanin bir dizi konu ile temsil
edilmesini ve her kelimenin bir konuya ait olasilik dagilimini iligkilendirir.

2.3.2. Negatif Olmayan Matris Faktoringi (Non-Negative Matrix Factorization-NMF) Algoritmast

Bir diger istatistik tabanli popiiler konu modelleme algoritmasi olan NMF, girdi gévdesinin boyutunu kiigiilten ve veri analizinde
kullanilan bir modeldir (M’sik & Casablanca, 2020). Bu algoritma Denklem 1°de verildigi gibi belge terim matrisini daha diisiik boyutlu
iki matrise ayristirarak veriyi daha yonetilebilir bir forma sokar (Wang, 2023).

men mxk * H kxn ( 1 )

Denklem 1°de goriildiigii gibi NMF algoritmasi belge terim matrisi V’yi, satirlart kelimelerden olusan H matrisi ve siitunlari
kelimelerin ciimlelerdeki agirliklarini tutan W matrisine ayrigtirmistir. Denklem 1°de matrislerin boyutlarini temsil eden m kelime
sayisini, k konu sayisini ve n toplam dokiiman sayisini tutmaktadir.

NMF, verilerin altinda yatan yapilar1 kesfetmek ve bu yapilarm yorumlanabilir temsillerini olusturmak igin kullanilir. Ozellikle
metin madenciliginde, belgelerdeki gizli konular1 bulmak igin etkili bir tekniktir (Lee & Seung, 1999).

NMF'nin avantaji1 verilerin ayristirilmasinda negatif degerlere izin vermemesidir. Bu sayede elde edilen faktorlerin yorumlanmasi
kolaylasir ve her faktdr ya da konu sadece pozitif degerlere sahip bilesenlerden olusur. Bu durum &zellikle metin analizlerinde her
konunun belirli kelimelerle pozitif olarak iligkilendirilmesini garantiler.

2.4. Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Giintimiizde birgok disiplinde kullanilan makine 6grenmesi, makinelerin yani bilgisayarlarin insanlarin diigiinme yetenegini taklit
ederek insanlar gibi karar alma becerisini kazanmasi demektir. Makine Ogrenmesi algoritmalar1 denetimli, denetimsiz, yar1 denetimli
ve pekistirmeli 6grenme olmak iizere temelde 4 alt basliga ayrilmaktadir. Denetimli 6grenme modellerinde, egitim i¢in girig verilerine
karsilik gelen etiketli veriler kullanilmakta ve model bu etiketli veriler iizerinden 6grenim gerceklestirmektedir.

Literatiirde siniflandirma, regresyon ve kiimeleme problemlerinde makine 6grenmesi algoritmalarindan siklikla yararlanilmaktadir.
Siniflandirma, veri noktalarinin 6nceden belirlenen siniflardan birine atanmasi islemidir. Bu ¢alismada ise denetimli makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak Twitter’dan toplanilan verilerin siniflandirilmasi yapilmak istenmistir. Caligmada Sekil 2°de verilen mimaride
goriildiigii gibi geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarindan Naive Bayes (NB), Lojistik Regresyon (LR) ve Destek Vektor Makinesi
(DVM) algoritmalar1 kullanilarak siniflandirma dogrulugu (accuracy) ve fl-6l¢iitii metrikleri ile sonuglar alinmis olup alinan sonuglar
performans agisindan karsilastirilmigtir. Kullanilan makine 6grenmesi algoritmalari ile ilgili teorik bilgilere bu kisimda yer verilmistir.

2.4.1. Naive Bayes (NB) Algoritmasi

Naive Bayes (NB) siniflandirma algoritmasi belirlenen siniflar i¢in girdilerin dagilimini modelleyen denetimli bir makine
O0grenmesi algoritmasidir. Metin siniflandirmasi, spam filtreleme ve duygu analizi gibi dogal dil isleme problemlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir (Zhang, 2004). Metinlerin siniflandirilmasi probleminde ele alinan dokiimandaki terimlerin dagilimlarindan yola
¢ikarak bir sinifin sonuca dayali olasiligini hesaplar (Dewi et al., 2023). Denklem 2’de verilen Bayes teoremine dayali olasiliksal bir
algoritmadir. Siniflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in verilerin 6zelliklerine dayali olarak olasilik hesaplamalari yapar.

p(B|A)«pP(4)

P(A|B) = POB)

)
Denklem 2’de A etiketleri ve B 6zellikleri temsil eder. Buna gore;

= P(A|B), ele alman ozellik setinin belirli bir etiket ile iligkili olma olasiligin1 hesaplamaktadir. Diger bir ifade ile bir dokiimanin
belirli bir siifa ait olma olasiligin1 gosterir.

= P(B|A), smif (A) gozlemlendiginde, ozellikler kiimesi (B)'nin ortaya ¢ikma olasihigidir. Kisaca bir smifin iginde belirli
terimlerin goriilme olasiligidir.

= P(A4), smif (A)'nin genel olasiligidir, yani simifin veri kiimesindeki frekansidir.

= P(B), 6zellikler kiimesi (B)'nin genel olasiligidir, yani yani tiim dokiimanlarda belirli bir terim kombinasyonunun goriilme
olasiligidir.

NB algoritmas1 Denklem 2’den anlasilacag: lizere dokiimanlardaki terimlerin yani kelimelerin dagilimini kullanarak dokiimanin
belirli bir sinifa ait olma olasiligini hesaplamaktadir (McCallum & Nigam, 1998). Algoritmanin “Naive (saf)” olarak adlandirilmasinin
sebebi ise dokiimanlar icerisindeki terimlerin bagimsiz olarak kabul edilmesidir. Terimlerin bagimsiz olmas1 varsayimi, gercek hayatta
genellikle tam anlamiyla dogru olmasa da NB algoritmas1 pratikte olduk¢a basarili sonuglar vermektedir.

NB algoritmasinin en biiyiik avantajlarindan biri, biiyiik veri kiimeleriyle ve ¢ok sayida 6zelligin bulundugu veri setleriyle etkili
bir sekilde galisabilmesidir. Ayrica, algoritma hem basit hem de hizlidir, bu nedenle metin siiflandirmasi ve diger dogal dil isleme
problemlerinde yaygin olarak tercih edilmektedir.
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2.4.2. Lojistik Regresyon (LR) Algoritmasi

Lojistik regresyon algoritmasi, bir lojistik (sigmoid) fonksiyon yardimu ile istatistiksel tahminlerde bulunup degiskenlerdeki
baglarin tespit edilip test edilmesinde kullanilmaktadir (Balli & Sagbas, 2017). Algoritma, bagimli degiskenin belirli bir sinifa ait olup
olmadigim olasiliksal olarak modellemek icin giris verilerindeki degiskenler arasindaki iliskileri inceler. Ozellikle bagiml1 degiskenin
iki kategoriye ayrildigi durumlarda siklikla tercih edilmektedir. Degiskenler arasindaki bagimliliklar1 analiz etmenin yani sira olasilik
tahminleri yaparak siniflandirma iglemi gergeklestirmektedir.

Uygulanabilirligi ve yorumlanmasi kolay oldugu i¢in ikili siniflandirma problemlerinde ¢okga tercih edilen bir makine 6grenmesi
algoritmasidir (Cox, 1958). Model, lojistik fonksiyon kullanarak ¢ikt1 degerlerini [0,1] araligina ¢eker ve bdylece her sinifa ait olasilik
tahmininde bulunur.

Lojistik regresyonun matematiksel temeli Denklem 3’te gosterilmektedir. Denklem 3’te goriildiigii izere bagimsiz degiskenlerle
hedef sinif arasindaki iliski su sekilde tanimlanmaktadir (Hosmer Jr et al., 2013):

1
P(y = 1|X) = Tte-(BotBiX1+—+BnXn) (3)

Burada:

= P(y = 1|x), bagimsiz degiskenler (X) verildiginde, simif y=1 (6rnegin pozitif sinif) olma olasiligidir.
= Bo B4, ., B modelin katsayilari olup her bagimsiz degiskenin hedef sinif iizerindeki etkisini temsil eder.
= X0, X4, ..., Xy, ise giris Ozellikleridir.

Algoritmanin amaci, verilerden elde edilen gozlemler dogrultusunda bu katsayilar1 6grenmek ve en iyi tahminleri yapmaktir.
Lojistik regresyon, dogrusal regresyonun aksine ¢ikt1 degerini siirekli bir say1 yerine, siniflar arasinda olasilikli bir dagilim ile sunar. Bu
sayede model, ikili siniflandirma problemlerinde yaygin bir sekilde tercih edilmektedir.

2.4.3. Destek Vektor Makinesi (DVM)

Destek Vektor Makinesi (DVM), verileri siniflarina ayirmak igin kullanilan giiglii bir denetimli 6grenme algoritmasidir. DVM,
simiflandirma islemini gergeklestirirken verileri temsil eden noktalar arasinda en iyi ayrim ¢izgisini (hiper diizlemi) bulmaya ¢aligir. Bu
hiper diizlem siniflart en dogru sekilde ayiran ve siniflar arasindaki en biiylik marji saglayan bir dogrusal fonksiyon ile tanimlanir.
DVM’nin temel amaci, iki sinif arasinda miimkiin olan en genis marji olusturan hiper diizlemi bulmaktir. Bu marji maksimize eden
hiper diizlem, siniflarin daha iyi ayrilmasina olanak tanir ve yeni veri noktalarinin dogru bir sekilde siniflandirilmasini saglar (Nurkholis
etal., 2022).

Genel olarak c¢alismada oldugu gibi iki smiftan olusan siniflandirma problemlerinde kullanilan ydntemin ikiden fazla sinifli
problemler i¢in gelistirilmis farkli yaklagimlar1 da vardir. Bu yaklagimlar, birden fazla sinifin bulundugu durumlarda siiflar arasindaki
iliskiyi belirlemek igin gelistirilmistir (Bishop & Nasrabadi, 2006; Hsu & Lin, 2002). Ikiden fazla smifl1 problemler i¢in en yaygin
kullanilan iki temel yontem sunlardir:

= Birine Kars1 Digerleri (One-vs-Rest, OvR) Yaklagimi: Bu yontemde her bir sinif i¢in ayr1 bir DVM modeli olusturulur. Her
model, bir sinifi pozitif sinif olarak kabul ederken diger tiim siiflart negatif sinif olarak kabul eder. Kisacasi k sinifli bir problem
icin k adet DVM modeli egitilir. Her yeni veri noktasi, en yiiksek giiven skoruna sahip olan sinifa atanir. Bu yaklasim, ¢ok sinifli
problemlerde yaygin olarak kullanilan uygulamasi kolay bir yontemdir.

= (Ciftler Arast Karsilastirma (One-vs-One, OvO) Yaklasimi: Bu yontemde her sinif ¢ifti i¢in ayr1 bir DVM modeli egitilir.
Ornegin k stifl1 bir problem i¢in her iki sinif arasinda bir DVM modeli olusturularak toplamda k (k — 1)/2 adet DVM modeli elde
edilir. Yeni bir veri noktas1 siniflandirilirken, tiim bu modeller kullanilir ve en fazla oy alan sinif son karar olarak atanir. Bu yontem
cok sayida sinif oldugunda daha fazla model gerektirse de genellikle daha hassas sonuglar verebilir.

2.5. Performans Metrikleri

Calismada uygulanan siiflandirma algoritmalarinin performanslarini 6lgmek i¢in karmasiklik matrisinde bulunan terimler
kullanilarak siniflandirma dogrulugu ve f1-6l¢iitii metrikleri hesaplanmistir. Karmagiklik matrisi dogru veya yanlis siniflandirmalarin
sayisint gosteren basit ve sezgisel bir metriktir. Tablo 3 karmasiklik matrisinde bulunan True Positive (TP), False Positive (FP), True
Negative (TN) ve False Negative (FN) olmak {izere dort temel bilesenini agiklamaktadir. Tablo 4°te ise karmasiklik matrisinden elde
edilen TP, FP, TN ve FN degerlerinin kullanilmasi ile hesaplanan siiflandirma dogrulugu ve F1-6l¢iitii metriklerinin denklemleri yer
almaktadir.
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Tablo 3. Karmasikltk Matrisi Terimleri

True Pozitif (TP)

Veri setinde olumlu olarak etiketli tweetlerin olumlu olarak dogru tahmin edilmesi.

False Positive (FP)

Veri setinde olumsuz olarak etiketli tweetlerin olumlu olarak yanlis tahmin edilmesi.

True Negative (TN)

Veri setinde olumsuz olarak etiketli tweetlerin olumsuz olarak dogru tahmin edilmesi.

False Negative (FN)

Veri setinde olumlu olarak etiketli tweetlerin olumsuz olarak yanlis tahmin edilmesi.

Tablo 4. Performans Metrikleri

Dogruluk (accuracy):

Pozitif ve negatif siniflarda bulunan

TP +TN
tweetlerin dogru tahmin edilme oranin

TP+FP+TN+FN

hesaplar.
Pozitif tahmin edilen pozitif ve negatif P
Duyarhlik (precision): tweetlerden kag tanesinin pozitif -
y TP + FP
oldugunun oranini hesaplar.
Geri cas (recall) Pozitif tweetlerden kag tanesinin dogru TP
ri cagirma (r : e —_—
erl gasirma treca tahmin edildigini hesaplar. TP + FN

F1-6lgiitii:

Duyarlilik ve geri ¢agirma metriklerinin | 2 * duyarlilik * geri cagirma
harmonik ortalamasidir. | duyarllik + geri ¢cagirma

N=1 ‘ dijitallparalgagllbas,;hyor‘ unigrams:

dijital,

para,

cagi,
basliyor

l Ozellik Tespiti l

[
|
|
|
|
|

NB

Sumflandiricilar

LR

Degerlendirme « Dogruluk
> Metrikleri « F1Skoru

DVM
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3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

Bu ¢aligmada LDA ve NMF olmak {izere iki farkli konu modelleme yontemi karsilastirilarak, NB, LR ve DVM siniflandiricilarinin
cesitli parametre degerleri altindaki performanslar1 degerlendirilmektedir. Her iki modelleme yontemi igin farkli 6zellik boyutlar1 ve
bilesen sayilarinin kombinasyonlariyla olusturulan modellerin performansi, smiflandirma dogrulugu ve F1-0lgiitii metrikleri ile
degerlendirilmis olup alinan sonuglar, Tablo 5 ve Tablo 6'da detayli olarak sunulmustur.

LDA konu modelleme yonteminde 5 farkli konu 6zellik boyutu (100, 200, 300, 400, 500), 5 farkli bilesen say1s1 (10, 20, 30, 40,
50) ve farkli boyutlardaki 6zellik sayilarin kombinasyonlari ile olusturulan modellerden elde edilen performans degerleri Tablo 5°te
gosterilmistir. Tablo 5’e gore en yiiksek siniflandirma dogrulugu tiim modeller arasinda DVM siniflandiricisi ile; konu 6zellik boyutu
ve bilesen sayis1 parametreleri i¢in sirasiyla 500 ve 40 degerleri girildiginde %87.89 olarak ulasilmistir.

Kullanilan diger siniflandiricilar i¢in en yiiksek performans degerlerine bakildiginda LR siniflandirici i¢in en yiiksek siniflandirma
dogrulugu degeri konu 6zellik boyutu 300 ve bilesen sayist parametresi 40 olarak girildiginde %87.14; NB siniflandirici i¢in ise konu
ozellik boyutu 200 ve bilesen sayist 50 olarak girildiginde %79.66 olarak elde edilmistir. Bu sonuglar, LDA modeli ile farkli
smiflandiricilarin ve parametrelerin, siniflandirma performansi iizerindeki etkisini gostermektedir.

NMF konu modelleme yontemi i¢in de aynmi sekilde 5 farkli konu ozellik, 5 farkli bilesen sayisi ve farkli boyutlardaki 6zellik
sayilarin kombinasyonlari ile olusturulan modellerden elde edilen performans degerleri Tablo 6°da gosterilmistir. Tablo 6’ya gore tiim
modeller arasinda en yiiksek siniflandirma dogrulugu DVM smiflandiricisi ile; konu 6zellik boyutu ve bilesen sayisi parametreleri i¢in
sirastyla 500 ve 50 degerleri girildiginde %87,43 olarak ulasilmuistir.

Kullanilan diger siniflandiricilar igin en yiiksek performans degerlerine bakildiginda LR siniflandirict igin en yiiksek siniflandirma
dogrulugu degeri konu 6zellik boyutu 500 ve bilesen sayist parametresi 50 olarak girildiginde %87,02; NB siniflandirici i¢in ise konu
ozellik boyutu 500 ve bilesen sayisi 40 olarak girildiginde %79.78 olarak elde edilmistir. Bu sonuglar da aynmi sekilde NMF
modellemesinde benzer parametre kombinasyonlariin siniflandirici performanslarini nasil etkiledigini ortaya koymaktadir.

Tablo 5. LDA Yontemi ile Olusturulan Modellerden Elde Edilen Performans Degerleri

Konu Bilesen Kullamlan NB LR M
Ozellik Sayisi Ozellik Simiflandirma e Simiflandirma e Simiflandirma e
Boyutu Sayist Dogrulugu Fl-olgiiti Dogrulugu Fl-tleiti Dogrulugu Fl-oleiti
10 568 73,0096 73,0141 75,6241 75,2248 75,6961 75,3381
20 1017 75,4261 75,6579 79,3139 79,0051 79,3949 79,1363
100 30 1433 76,9784 77,1718 81,5113 81,2635 81,5983 81,3993
40 1909 78,3437 78,6634 83,5617 83,3572 83,6727 83,5056
50 2447 78,6777 79,0298 84,5849 84,4388 84,7690 84,6576
10 1089 76,2943 76,5015 80,3431 80,0579 80,4121 80,1805
20 1883 77,9346 78,2810 83,2276 83,0297 83,3767 83,2185
200 30 2627 79,0538 79,3929 85,4491 85,3081 85,5771 85,4554
40 3428 79,5359 79,8880 86,3453 86,2275 86,6073 86,5031
50 4318 79,6649 80,0206 86,8964 86,8013 87,2865 87,2003
10 1563 77,7926 78,0172 82,7095 82,4746 82,8226 82,6408
20 2656 79,0278 79,3701 85,3631 85,2120 85,5141 85,3812
300 30 3686 79,6429 79,9971 86,8364 86,7390 87,0924 87,0131
40 4805 79,6059 79,9605 87,1374 87,0339 87,5525 87,4662
50 5956 79,3819 79,7548 87,0734 86,9806 87,7395 87,6551
10 2016 78,8748 79,1020 84,5729 84,4079 84,6709 84,5393
20 2016 79,5569 79,8852 86,4953 86,3783 86,7594 86,6535
400 30 4668 79,5449 79,8983 87,0604 86,9656 87,5295 87,4547
40 4068 79,3459 79,6919 87,1324 87,0423 87,7686 87,6892
50 7497 79,0948 79,4752 86,9564 86,8805 87,8616 87,7887
10 2475 79,3569 79,6317 85,6021 85,5149 85,7562 85,6279
20 4150 79,6179 79,9703 86,9614 86,8767 87,3695 87,2874
500 30 5669 79,4359 79,7964 87,1334 87,0538 87,7405 87,6666
40 7316 79,0408 79,4073 87,0834 87,0063 87,8856 87,8117
50 9071 78,7898 79,1959 86,7103 86,6403 87,8576 87,7858
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Tablo 6. NMF Yéntemi ile Olusturulan Modellerden Elde Edilen Performans Degerleri

Konu Bilesen Kullamlan NB LR bvM
](3):;:1]:& Sayisi (;fx;lllsl:( Smlf{andu:ma Fl-olgiitii Smlf{andn:ma Fl-olgiitii Slmi!andn:ma Fl-olgiitii
Dogrulugu Dogrulugu Dogrulugu
10 421 70,0050 70,0929 72,3764 71,3681 72,4184 71,5509
20 674 73,2196 73,3531 76,2512 75,6905 76,3242 75,8527
100 30 992 75,3350 75,4452 79,2388 78,8167 79,3158 78,9655
40 1189 76,1222 76,2788 80,4690 80,1123 80,4970 80,2026
50 1392 76,7223 76,8957 81,2942 80,9677 81,3842 81,1198
10 745 73,6987 73,9057 76,8523 76,3323 76,8993 76,4795
20 1168 76,1872 76,4230 80,3520 79,9949 80,4080 80,1096
200 30 1656 77,5705 77,8455 82,6665 82,3896 82,7555 82,5297
40 1988 78,2136 78,5264 83,7727 83,5684 83,8947 83,7348
50 2285 78,7817 79,0952 84,7359 84,5397 84,8319 84,6704
10 1068 75,5501 75,7506 79,6289 79,2388 79,6519 79,3385
20 1640 77,4964 77,8013 82,6125 82,3415 82,7415 82,5185
300 30 2251 78,7137 79,0027 84,5379 84,3414 84,7339 84,5715
40 2691 79,3448 79,6568 85,6571 85,4868 85,8811 85,7482
50 3112 79,6269 79,9608 86,2942 86,1540 86,5283 86,4128
10 1363 76,7393 77,0096 81,3032 80,9596 81,3682 81,0840
20 2083 78,3696 78,6986 84,1238 83,9161 84,2588 84,0918
400 30 2823 79,4708 79,7497 85,7611 85,5970 85,9941 85,8601
40 3352 79,6759 79,9887 86,4112 86,2737 86,6553 86,5400
50 3906 79,7129 80,0534 86,7933 86,6699 87,1094 87,0056
10 1672 77,8845 78,1782 83,0506 82,7815 83,1056 82,8934
20 2499 79,1978 79,4899 85,3080 85,1378 85,4300 85,2865
500 30 3412 79,7069 80,0113 86,5113 86,3705 86,7753 86,6584
40 4069 79,7779 80,1037 86,8273 86,7108 87,1834 87,0776
50 4739 79,7559 80,1009 87,0174 86,9087 87,4384 87,3423

Deneysel analizde farkli konu 6zellik boyutu, bilesen, siniflandirict ve konu modelleme yontemleri kullanildiginda siniflandirma

dogrulugu ve f1-6l¢iitii metrikleri i¢in elde edilen ortalama degerler Sekil 3 ve Sekil 4’te istatistiksel olarak gosterilmisgtir.

Sekil 3 ve Sekil 4’te goriildiigii izere konu 6zellik boyutu i¢in girilen degerler arttirildiginda hem siniflandirma dogrulugu hem de
F1-6lgiitii degerlerinde anlamli bir artig gézlenmektedir. Bu durum daha fazla 6zellik kullanildiginda modellerin daha iyi bir sekilde
egitildigini gostermektedir.

Benzer sekilde, bilesen sayisindaki artis hem simiflandirma dogrulugu hem de F1-6l¢iitii igin pozitif bir etkiye sahiptir.
Siniflandiricilar arasinda ortalama deger i¢in en yiiksek sonuglara, iki performans degerlendirme metriginde de LR siniflandirici
ile ulasilmis olup DVM ile de en yiiksek ikinci en iyi ortalama performans degerleri elde edilmistir.

NB ise sniflandiricilar arasinda en kotii performanst gostermistir.

Son olarak konu modelleme yontemleri arasinda ortalama degerlere gore kiyaslama yapildiginda ise her iki grafikte de

LDA yontemi ile NMF yontemine gore daha yiiksek sonuglar alinmuistir.

Bu sonuglar, model optimizasyonu i¢in konu &zellik boyutu ve bilesen sayisinin artirilmasimin ve uygun siniflandirict ile

calistlmasinin performans artisindaki 6enmini gostermektedir.
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Siniflandirma Dogrulugu igin Temel Etki Diyagrami
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Sekil 3. Stiflandirma Dogrulugu Metrigi I¢in Elde Edilen Ortalama Degerler

F1-6lgutii icin Temel Etki Diyagrami
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Sekil 4. F1-Olgiitii Metrigi I¢in Elde Edilen Ortalama Degerler

4. Sonuc¢

2008 yilinda yayinlanan bir makale ile adin1 duyuran ve 2009 yilinda satisa sunulan ilk ve en biiyiik kripto para birimi Bitcoin ile
hayatimiza giren kripto para kavrami, insanlar tarafindan olduk¢a merak edilen ve arastirilan bir yeniliktir. Bitcoin, ilk ve en biiyiik

kripto para birimi olarak finansal sistemlerde dnemli bir devrim yaratmis ve giiniimiizde bir¢ok farkli kripto para biriminin olusmasina
onciiliik etmistir. Kripto paralar giin gectik¢e daha ¢ok insan tarafindan benimsenmekte ve yatirim araci olarak kullanilmaktadir.

Son yillarda popiiler sosyal medya platformu olan Twitter {izerinden yapilan kripto paralar ile ilgili paylagimlarin sayisi oldukca
artmus ve platform kripto paralar ile ilgili biiylik bir veri kaynag1 haline gelmistir. Twitter’in hizli, anlik ve genis kitlelere ulasabilen
yapisi, kripto paralar hakkinda biiylik bir veri kaynagi sunmakta ve yatirimcilar tarafindan piyasa hareketlerinin degerlendirilmesinde
kullanilmaktadir. Bu calismada konu ile ilgilenen insanlar i¢in bir duygu analizi calismasi yaparak piyasanin yonii hakkinda bilgi vermek
ve literatiire katki saglamak hedeflenmistir. Bu amag¢ dogrultusunda, Twitter platformu {izerinden konu ile ilgili paylasilan tweetler
¢ekilmis ve LSTM ile otomatik etiketleme islemi yapilarak bu ¢alismada kullanilacak yeni bir veri seti olusturulmustur. LSTM, 6zellikle
zaman serisi verilerinde etkili olan bir derin 6grenme modelidir ve dilsel veri iizerinde gii¢lii performans gostermesi nedeniyle bu

caligmada tercih edilmistir. Bu sekilde olusturulan yeni veri setinin daha 6nceki ¢aligmalara kiyasla daha dogru ve giincel sonuglar elde
edilmesine olanak tanidig: diisliniilmektedir.

Calismada kullanilacak veri seti hazirlandiktan sonra, metinlerden elde edilen 6zelliklerin ¢ikarilmasi i¢in TF agirliklandirma ve n-
gram kelime temsil yontemleri kullanmilmistir. TF agirliklandirma, kelimelerin metinlerdeki frekanslarini hesaplayarak onemli

kelimelerin belirlenmesine yardimei1 olurken, n-gram modeli ise kelimelerin ardisik dizilimlerini inceleyerek baglamsal iliskilerin
yakalanmasim saglamaktadir. Ozellikle ¢aligmada kullanilan veri setinde oldugu gibi belirli bir konuya odaklanan metinlerde, bu tiir
kelime temsil yontemleri daha anlamli sonuglar iiretmektedir.

Ozellik tespiti icin LDA ve NMF konu modelleme yontemleri tercih edilmistir. Her iki yontem de kripto paralarla
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ilgili tweetlerdeki temel egilimlerin ve kullanicilarin ilgi alanlarimin belirlenmesine katki saglamigtir.

Farkli parametre degerleri ve NB, LR ve DVM olmak tizere 3 farkli siniflandirict kullanilarak olugturulan modeller arasinda en
yiiksek performans degeri LDA yontemi ve DVM simiflandirici kullanildiginda %87.89 olarak elde edilmistir. Bu sonug, konu
modelleme ve smiflandirma siireglerinin dogru parametreler ve modeller ile kullanildiginda kripto para piyasasi hakkinda anlamli
tahminler yapma konusunda etkili oldugunu gostermektedir.

5. Oneriler

Bu ¢alisma, kripto para piyasasi iizerine yapilan duygu analizi ¢alismalarina dnemli bir katki saglamakta olup ileride yapilacak
caligmalar i¢in de ¢esitli 6neriler sunmaktadir. Asagida gelecekte yapilabilecek arastirmalar i¢in sunulan 6neriler siralanmistir:

1. Veri Setinin Genisletilmesi: Mevcut veri seti genisletilerek farkli zaman araliklar1 ve daha fazla kripto para birimi iizerine
yogunlasan tweetler eklenebilir. Daha fazla veri sayisiyla analiz yapmak sonuglarin genelligini artirabilir.

2. Veri Setindeki Sinif Sayisimin Artirilmasi: Mevcut calismada kullanilan veri seti, daha fazla sinifa ayrilabilir. Bu sayede
sadece olumlu, olumsuz ve ndtr gibi genel siniflar yerine heyecan, korku, endise, memnuniyet gibi duygu kategorileri
olusturularak duygularin piyasa hareketleri lizerindeki etkilerinin daha derinlemesine incelenmesi miimkiin olabilir.

3. Farkh Simiflandirma Algoritmalarinin Kullanilmasi: Mevcut siniflandiricilara ek olarak farkli algoritmalarin kullanilmasi
ve performanslarinin karsilastirilmast sonuglarin iyilestirilmesine katki saglayabilir.

4. Derin Ogrenme Modellerinin Gelistirilmesi: Daha karmasik modellerin ve derin 6grenme tekniklerinin kullanilmasiyla
kripto paralarla ilgili daha detayli ve dogru 6ngoériilerde bulunulmasi miimkiindiir.

Siralanan 6nerilerin, kripto para piyasasinin daha iyi anlagilmasina ve yatirimcilarin daha bilingli kararlar almasina yardimei olacagi
diistiniilmektedir.
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