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Abstract

Academic studies have shown that there is a relationship between emotional analysis results
of tweets and stock price movements, and then stock prices can be estimated using this relationship.
In this study, in which the effect of tweets on the volatility of the stock is estimated, the volatility
scores and the emotion scores between the stocks were also revealed. In the scope of the study,
sentiment analysis with Naive Bayes was performed on Turkish tweets shared by three phone
companies (Alcatel, Turkcell and Vestel) which are in Borsa Istanbul and whose products are sold in
Turkey. According to the results of the analysis, it was found that sentiment scores obtained for
Turkeell and Vestel significantly increased Alcatel's conditional variance statistically.
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Tweetlerin duygu analizi ile hisse senedi fiyat hareketleri arasinda iliski oldugu hatta hisse
senedi fiyatlarinin bu yolla tahmin edilebildigi yapilan ¢alismalarla ortaya konmustur. Tweetlerin,
hisse senetlerinin oynakligina etkisinin tahmin edilmesi {izerine yapilan bu ¢alismada ayrica, hisse
senetlerinin birbirleri arasindaki ve duygu puanlarmm hisse senetleri arasindaki oynaklik
geciskenlikleri de ortaya ¢ikarilmigtir. Calisma kapsaminda, tiriinlerinin Tiirkiye’de satisi yapilan ve
Borsa Istanbul’da faaliyet gosteren 3 telefon markasi (Alcatel, Turkcell ve Vestel) hakkinda paylasilan
Tiirkge tweetler iizerinde Naive Bayes ile duygu analizi yapilmistir. Analiz sonuglarina gére Turkcell

ve Vestel i¢in elde edilen duygu puanlariin Arcatel’in kosullu varyansini istatistiki olarak anlamli bir
sekilde artirdigi tespit edilmistir.

Anahtar Sozciikler . Duygu Analizi, Tiirkge Tweet, Dogal Dil Isleme, Veri Madenciligi,
Metin Madenciligi, Borsa Tahmini, Makine Ogrenmesi, Naive Bayes,
BEKK-GARCH-X.
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1. Giris

1950’lerin basindan giiniimiize kadar davranigsal finans kapsaminda karar vericilerin
yatirim kararlarini etkileyen faktorler lizerine birgok ¢aligma yapila gelmistir (Thaler, 1991,
1993; Wood, 1995; Olsen, 1998; Ricciardi & Simon, 2000, Shefrin, 2002; Barberis &
Thaler, 2003; Shiller, 2003; Chan vd., 2004; Baker, 2010). Bu ¢alismalarda elde edilen
sonuglara gore bireylerin duygulari, karar verme davraniglarini etkileyebilmektedir.

Diger taraftan, Malkiel ve Fama (1970)’nin ortaya koydugu etkin piyasa hipotezine
gore fiyatlar, erigebildigi her bilgiye tepki vermektedir. Buradan sosyal medyanin fiyatlar
lizerinde etkisi oldugunu ifade etmek yanlis olmayacaktir. Son yillarda 6zellikle Facebook,
Twitter ve Google trend verilerini kullanarak finansal wvarliklarin getirilerini ve
oynakliklarint tahmin eden ¢alismalar literatiirde yayginlasmaktadir (Kaminski & Gloor,
2014; Mao vd., 2012; Mittal & Goel, 2012; Rao & Srivastava, 2012; Zhang vd., 2011; Ye
& Wu, 2010; Bollen vd., 2011, Nisar & Yeung, 2018). Ornegin Liu vd. (2015) ve Jin et vd.
(2016) tarafindan yapilan ¢alismalarda sosyal medyanin borsa hacmi ve getirileri izerindeki
etkileri incelenmis ve sosyal medyanin borsa hacmini artirirken, getirileri azalttig1 tespit
edilmistir. Zhang vd. (2011), atilan tweetlerin igerdigi duygulara gére Dow Jones, Nasdaq
ve S&P 500 gibi indeksler iizerindeki etkisini arastirmiglardir. Elde edilen bulgular
sonucunda, atilan tweetlerin ¢ok fazla umut, korku ve endise igermesi durumunda Dow
Jones endeksinin diistiigiinii, daha az umut, korku ve endise igermesi durumunda ise Dow
Jones endeksinin yiikseldigini ifade etmislerdir.

Twitter verilerini kullanarak borsa fiyatlarini tahmin eden ¢alismalar incelendiginde
Bollen vd. (2011), Bollen ve Mao (2011) ve Vu vd. (2012) tarafindan yapilan ¢alismalar
goriilmektedir. Oliveira vd. (2017) ise 2012°nin Aralik aymndan 2015’in Ekim ayina kadar
olan dénemde 3800 hisse senediyle alakali olarak atilan 31 milyon adet tweeti kullanarak
hisse senetleri ilizerine tahminler yapmislardir. Dolayisiyla sosyal medya verilerinin
analizinde kullanilan en yaygin yontemlerden birinin duygu analizi oldugu ifade edilebilir.

Herhangi bir konuda paylasilan goriislerin hangi duyguyu yansittiginin tespitine
odaklanan duygu analiziyle igerikler, bilgisayar yazilimlari marifetiyle otomatik olarak
pozitif ve negatif gibi siniflara atanmaktadir. Duygu analizi ¢aligmalari, kullanilan yonteme
gore sozliik tabanli yaklagim ve istatistiksel (makine 6grenmesi) yaklasimlar olmak {izere
iki ana yontem etrafinda sekillenmistir.

Sozlik tabanli yaklasimda, onceden duygu agirliklari belirlenmis kelimelerin
bulundugu bir tablodan faydalanilmaktadir. Makine 6grenmesi yonteminde ise metinlerden
bir kismuini elle etiketleyerek egitim veri setinin olugturulmasina yardimet bir ydntem olarak
duygu simgeleri (Coban & Ozyer, 2015) ve duygu belirleyici ifadeler (Claster vd., 2010) de
kullanilabilmektedir.

Tiirk¢e metinlerin ¢dziimlenmesi ve islenmesi, Tilirk¢enin sondan eklemeli dil yapisi

dolayisiyla gesitli zorluklar icermektedir. Tiirk¢enin yapisindan kaynaklanan zorluga ek
olarak sosyal medya yazismalarindaki kuralsiz veri girisi dolayistyla sosyal medyada
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kendine 6zgii jargonun geligsmesi ve sosyal medyanin imla/dilbilgisi agisindan zayif metinler
barindirmasi da eklenince duygu analizi ¢caligmalarinda Tiirkgeye daha az yer verilmektedir
(Tiirkmenoglu & Tantug, 2014). Diger taraftan Ingilizcenin yaygin kullanimi dolayistyla
duygu analizi caligmalarimin, ¢ogunlukla Ingilizce metinler {izerinde yapildig
goriilmektedir.

Twitter ile hisse senedi fiyatlari arasindaki iliskiyi arastiran galigmalardan birinde
(Wei vd., 2016), paylasilan tweet sayisi ile hisse senedi fiyat hareketleri arasinda kisa
donemde dogrudan bir iliski oldugu tespit edilebilmistir. Baska bir ¢aligma (Aich vd., 2017)
ise Samsung firmasmin 5 giinliik tweetlerini (200 bin tweet) analiz ederek tweetler ile hisse
senedi fiyatlar1 arasinda korelasyon oldugunu tespit etmistir. Twitter verilerinin duygu
analizi puanlariyla hisse senedi fiyatlar1 arasindaki iliskiyi arastiran Simsek ve Ozdemir
(2012) ise bu korelasyonu %45 olarak tespit ederken; Pagolu vd. (2016) tarafindan bu iliski
%71,8 olarak gbzlemlenmistir.

Attigeri vd. (2015) ise tweet analizine (2 firma hakkinda paylasilan 1029 tweet), 865
haber makalesini dahil ederek hisse senedi fiyatlartyla arasinda (lojistik regresyon yontemi
kullanarak) %70’lik bir iligski oldugunu tespit etmistir.

Tweetlerin duygu analizi ile hisse senedi fiyat hareketlerini tahmin etmeye odaklanan
baz1 ¢alismalar (Si vd., 2014; Bollen vd., 2011) borsanin Twitter’den etkilendigini tespit
etmistir. Qasem vd. (2015), dort firmanm (Twitter, Google, Facebook ve Tesla) Twitter
verilerini (42 bin tweet) analiz ederek hisse senedi fiyatlarini %58 dogrulukla tahmin
edebilmigtir. New York borsasindaki 30 sirket {izerinde yaptiklar1 ¢caligmalarinda Bing vd.
(2014) ise baz1 sirketlerin hisse senedi fiyatlarinin %76,12 gibi yiiksek bir ortalama
dogrulukla tahmin edilmesinin miimkiin oldugunu bulmustur. Cakra ve Trisedya (2015) ise
Endonezya’daki 13 firma lizerine yaptiklar1 ¢alismada lineer regresyon kullanarak Dow
Jones Borsas1 Endiistri Endeksini %87,6 dogrulukla tahmin edebilmistir.

Skuza ve Romanowski (2015) ise Apple firmasinin New York borsasindaki hisse
senedi fiyatlarini, 300 bin tweet analiz ederek, 5, 15, 30 ve 60 dakikalik donemler i¢in tahmin
etmeye calismisg; 5 dakikada biriken tweet miktariin azlig1 dolayisiyla tahminlerin daha zor
oldugunu belirlemistir. Hu vd. (2014), Elon Musk gibi 6nemli Twitter kullanicilart
tarafindan atilan tweetleri analiz ederek ayni iglem giiniindeki hisse senedi fiyat hareketlerini
mukayese ettikleri ¢caligmalarinda kurduklart modelin zaman serisi etkisini 1 giinden 5 giine
kadar 6lgmiigler ve en iyi eslesmenin (%60 dogruluk) 3 giin i¢in oldugunu bulmuslar. Nofer
vd. (2015), 100 milyon tweet {izerinden yapilan analize (Twitter takipgilerinin sayisinin
ruhsal bulagicilign goz Oniinde bulundurarak) Twitter takipgilerinin sayilarini dahil
ettiklerinde anlamli bir iliski oldugunu gormislerdir. Agirliklandirilmis sosyal duygu
endeksini hesaplarken de takipgi sayilarini da dikkate almislardir.

Bu caligmada, Tiirkiye’de satis1 yapilan ve Borsa Istanbul’da faaliyet gdsteren
firmalar tarafindan {iretilen telefon markalari (Alcatel, Turkcell ve Vestel) hakkinda
paylasilan 6 aylik Twitter metinleri iizerinde duygu analizi yapilmistir. Naive Bayes yontemi
(makine 6grenmesi ile siniflandirma ydntemlerinden biri) ile siniflandirma 6ncesinde egitim
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veri setinin olusturulmasinda elle etiketlenen tweetlerden, duygu belirleyici ifadelerden ve
duygu simgelerinden faydalanilmistir. Tirkce kelimelerin ek ve koklerine ayrilmasinda ve
yazim yanlist bulunan kelimelerin diizeltilmesinde yaygin kullanimi dolayisiyla Zemberek
kiitiiphanesinden faydalanilmistir. Calisma, literatiire birka¢ yoldan katki saglamaktadir.
Oncelikle, literatiirde tweetlerden yararlanilarak hisse senetlerindeki oynakligin tahmin
edilmesi iizerine yapilan ¢aligmalarin siirlt sayida olmasindan dolay1 literatiirdeki bosluk
giderilmeye ¢alisilmigtir. Ikinci olarak, hisse senetlerinin birbirleri arasindaki oynaklik
gecigkenlikleri ortaya ¢ikarilmistir. Son olarak kullanilan ekonometrik yontem geregi, hisse
senetleri icin elde edilen duygu puanlarmin hisse senetleri arasindaki oynakliga etkisi
Olclilmiistiir.

2. Duygu Analizi

Calisma kapsaminda Tiirkiye’deki e-ticaret sitelerinde satist yapilan telefon
markalar1 hakkinda paylasilan ve Kul (2018) tarafindan toplanan Tiirk¢e tweetler (2017,
Subat - Temmuz arast donem) iginden Alcatel, Turkcell ve Vestel isimlerinin gegtigi
tweetler (154176 adet) filtrelenmistir.

Binlerce tweet okunduktan sonra, herhangi bir tweetin hangi duygu smifina ait
oldugunu dogrudan belirlemeye yardimei olan kelime veya kelime gruplarinin bir listesi
hazirlanmistir. Bu listeye, Simsek ve Ozdemir (2012) tarafindan hazirlanan 113 duygu
belirleyici ifade ve sosyal medya yazigsmalarinda sik kullanilan ve tweetler i¢cinde duyguyu
belirlemede yardimei olan simgeler (©, ® vb.) de eklendiginde yaklagik 1800 adet ifade
listesi olusturulmustur.

Egitim veri seti olusturulurken 6ncelikle el yordamiyla okunarak isaretlenen yaklagik
2000 tweet kullanilmistir. Sonrasinda duygu belirleyici ifadeler ve duygu simgeleri
kullanilarak siniflandirilabilen tweetler egitim veri setine dahil edilmistir. ifadelerin,
siniflandirma basarist Weka programinda Destek Vektor Makinesi kullanilarak test edilmis
ve tweetlerin %84 basariyla siniflandirilabildigi goriilmiistiir.

3. Her Bir Markanin Giinliik Duygu Puaninin Hesaplanmasi

Her bir marka hakkinda paylasilan olumlu ve olumsuz tweet sayilarinin giin bazinda
hesaplanarak birbirinden ¢ikarilmasi gergek duygu agirligimi verememektedir. Bazi tweetler
yaygin olarak paylasilip okunurken bazi tweetler atil kalabilmektedir. Bundan dolay1
markalarin giinliik sosyal medya skorlar1 hesaplanirken, tweetlerin okunma sayilarm
hesaplamaya katmanin daha dogru ve gercekgi sonug verecegi, Kul (2018) tarafindan
yapilan ¢alismayla ortaya konmustur. Ayni ¢alismada kullanilan etki agirligi hesaplamada
kullandig esitlik (1) ile her bir markanin duygu puani hesaplanmistir. Bu formiilde, pc
(positif count - pozitif tweet sayisi), plc (positif listed count - pozitif tweetlerin okunma
sayis1), nc (negatif count - negatif tweet sayisi), tc (total count - toplam tweet sayis1) ve tlc
(total listed count - toplam tweet okunma sayis1) degerleri kullanilmustir.

_ pctple—(nc+nlc)
- tc+tlc

f ¢))
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4. Duygu Puanlariyla Hisse Senedi Getiri Iliskisi

Bu calismada Borsa Istanbul’da islem géren Alcatel, Turkcell ve Vestel hisse
senetleri arasindaki oynaklik iligkileri ile hisse senetleri i¢in tweet verilerinden elde edilen
duygu puanlarinin oynakliga etkisi incelenmistir. Bu baglamda oynaklik iliskilerinin ortaya
¢ikarilmasi igin Engle ve Kroner (1995) tarafindan gelistirilen BEKK-GARCH(1,1)-X
yontemi kullanilmistir. Bu yontemde getirilerin kosullu varyanslar1 arasindaki iliskilerin
yayilimi incelenebilmektedir. Bu modelde i¢in kullanilan ortalama denklemleri esitlik
(2)’teki gibidir:

P
R =®+) 'R +¢

i=1

hl],[ e l’l]}’l.l‘
e ~(0.H) ve H=| i " . |, burada m=n=3
hmlJ o hmn,.’
)
R, e o1 (10 .. 10
Rr: RQJ SE =8y |5 cDr: (Dz ;F,: : . :
I S B O B

Esitlik (1)’de Rt tirlinlere ait getiri vektoriinii, I bir dénem énceki getirilere ait
parametre matrisini, h i degiskeninin ortalama denklemindeki volatilitesini (oynakligi), @

her bir getiriye ait sabit terim parametresini ve & hata terimlerini gostermektedir. BEKK-
GARCH(1,1)-X modelinin cebirsel gosterimi esitlik (3)’teki gibidir:

: ' - ! : 2 3 : ' 2 ' r
H, =CC'+ Y piEE, +Y 0uFF, +Y 4.G,G, + Y. BIH, B +Y A, & A,
k=1 k=1 k=1 J=1 k=1 (3)

Ik model igin Esitlik (2)’de H, C, A ve B 3x3 boyutunda matrislerdir. A ve B matrisi
sirastyla kisa donem soklar1 ve uzun dénem volatiliteyi gdstermektedir. E, F ve G matrisleri
ise duygu puanlarinin kosullu varyans iizerindeki etkisi gdsteren parametreler olarak ortaya
cikmaktadir. Burada E, F ve G matrisleri sirastyla tweet verilerinden elde edilen Alcatel’in,
Turkcell’in ve Vestel’in duygu puanlarimi kosullu varyans iizerindeki etkisini ifade
etmektedir. Duygu puanlar1 burada sabit bir terim gibi yalnizca kosullu varyansi artiran bir
faktordiir. Caligmada analizler getiri serileri elde edilerek yapilmistir. Getiri serileri;

P.
_ " 1,t+1
R[i,t+1 100*In

it
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olacak sekilde elde edilmistir. R burada getiriyi, P ise fiyat1 géstermektedir. Tablo 1’de getiri
Serilerine ait bazi tanimlayici istatistikler verilmistir.

Tablo: 1
Betimleyici Istatistikler
Istatistikler Alcatel (R1) Turkeell (Rz,) Vestel (Rs,)
Ortalama -0,003 -0,004 0,007
Std. dev. 3,596 1,966 2,307
Egiklik 0,569 0,332 9,165
Basiklik 10,192 6,814 118,010
Jarque-Bera 1104,439 492,248 149755,304
4 (0,000) (0,000) (0,000)
Getiri Diizeylerindeki otokorelasyonlarin Test Edilmesi:
) 21,467 6,616 2,521
Ljung-Box Q(5) (0,000) (0.250) ©.773)
) 103,669 2,127 0,002
.| 12 ) ) N
Liung-Box Q*(5) (0,000) (0.831) (0.999)
Getiri Diizeylerindeki ARCH Etkisinin Test Edilmesi:
18,843 0,402 0,006
ARCH-LM(5) (0,000) (0.847) (0.999)
o 10,251 0,053 0,004
ARCH-LM(5) (0,000) (0.998) (1.000)
Getirileri i¢in Duraganlik Birim Kok Testi:
ADF [ -9,437*** I -18,069*** I -15,784***

Not: *** ** * qirasiyla %1, %5 ve %10 seviyelerinde bos hipotezin reddedildigini gostermektedir. ARCH-LM ve
ARCH etkileri igin Lagrange gésterirken, Ljiung-Box Q kalintilarda ve / veya kareli kalintilarda sirali bagimlilik
testini gostermektedir. ADF, sabit ve trend degiskenleri dikkate alarak Artirilmig Dick-Fuller testini belirtir.
Parantez iginde iliskili p-degerleri bulunur.

Tablo 1’e gore incelenen ii¢ hisse senedi igerisinde sadece Vestel’in ortalama getirisi
pozitif olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Alcatel ve Turkcell’in getiri ortalamalari sirasiyla-
0,003 ve -0,004 olarak tespit edilmistir. Getiri serileri iginde ise en fazla kosulsuz standart
sapmanin Alcatel’de oldugu goriilmektedir. Turkcell ve Vestel’in kosulsuz standart
sapmalari1, 1,966 ve 3,307 olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Incelenen ii¢ seri icinde egiklik
katsayisinin ise negatif oldugu dikkat ¢cekmektedir. Buna gore, ii¢ getirisi seri i¢inde negatif
degerlerin pozitif degerlere gore gelme olasiligi daha fazladir. Basiklik degerleri
incelendiginde ise serilerin leptokurtic yani sivri uglu ve sisman kuyruklu bir dagilim
sergiledigi ifade edilebilir. Diger bir ifadeyle getiri serilerinin normal dagilmamaktadir.
Jarque-Bera istatistigi de bu durumu dogrular niteliktedir.

Getiri serilerinde otokorelasyon ve degisen varyans problemlerinin incelenmesi i¢in
Ljung-Box Q ve ARCH-LM testleri kullamilmigtir. Elde edilen sonuglara gore cesitli
anlamlilik diizeylerinde, serilerde otokorelasyon ve degisen varyans problemleri oldugu
tablo iizerinden goriilmektedir. Son olarak serilerin duraganlik analizleri ADF (Augmented
Dickey-Fuller) birim kok testi kullanilarak yapilmustir. Elde edilen bulgulara gore getiri
serileri I(0) seviyesinde duragan olarak tespit edilmistir.

Tablo 2°de VAR(1) BEKK - GARCH (1, 1)-X modelinin getiri serilerinin ortalama
ve varyans denklem sonuglari verilmistir.
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Tablo: 2
VAR(1) BEKK-GARCH (1,1)-X Modeli Sonuglar:
Tahmin I Alcatel (R I Turkeell (Rz) [ Vestel (Rsy)
Ortalama Esitligi
Sabit 0,003 0,200 0,160°*
(-0,021) (2.314) (5.491)
r 0,129%%* 0,025 -0,042%+*
n (-3,159) (0,980) (-3,056)
r -0,065 20,200%%* 0,079%%*
2 (-0,799) (-4,612) (2.686)
T 0032 0,013 -0,200%%*
3 (0,418) (-0,255) (-14,236)
Varyans Esitligi
o 1,895
u (24,265)
. 0,425%** 1,493
4 (4,122) (32,616)
o 0,060 0,152 -0,000
o (0,945) (2.342) (-0,000)
a 0,563** 0,022 0,080%**
i (14,249) (0,542) (5,262)
20,396%% 0,157% 0,339+
@i (-3,526) (2.422) (-8,517)
N -0,409%%* 0,360%* 1,120%*
i (-4,683) (2,950) (63,757)
b 0,407%%% 0,074%* ~0,089%*
1 (14,923) (-2,134) (-7,470)
) 0,118 0,303%%* 0,247%%*
2 (-0,962) (5,605) (-7,516)
b 0,455%** 0,240%*% 0,670%**
si (6.056) (4,830) (36,257)
o 0529
u (0,427)
o -0,434 -0,000
' (-0,587) (-0,000)
o 0,151 -0,000 -0,000
s (-0,152) (-:0,000) (-0,000)
: -6,056%**
U (-7,108)
o 0,785 1,010
4 (0,580) (-0,712)
f3 -0,538 0274 0,000
i (-0,447) (0,295) (0,000)
20,4495
gu (8,680)
1,831 0,000
9 (1,396) (0,000)
3,314%%% 0,000 0,000
g (-4,764) (0,000) (0,000)
Tamisal Testler
) 8,143 1,964 7,740
Ljung-Box Q(5) [0.148] [0,854] [0.471]
) 8,504 1,916 3,105
Ljung-Box Q?(5) [0.130] [0,860] [0.683]
1,576 0,359 0,608
ARCH-LM(5) [0.167] [0.876] [0,694]
N 0,208 0,040 0,018
ARCH-LM(5) [0.958] [0,999] [0.999]

Not: *** % * qirasiyla %1, %5 ve %10 seviyelerinde bos hipotezin reddedildigini géstermektedir. ARCH-LM ve
ARCH etkileri i¢in Lagrange gosterirken, Ljung-Box Q kalintilarda ve / veya kareli kalintilarda sirali bagimlhik
testini gostermektedir. Parantez iginde iliskili t-degerleri; koseli parantez icindekiler iliskili p-degerlerini
gostermektedir.

Tablo 2’de goriilecegi iizere ortalama esitlikler i¢in Alcatel’in bir donem
gecikmesinde meydana gelecek %1°lik artis, kendi getirisini %0,12 azaltmaktadir. Benzer
olarak Turkcell’in bir dénem gecikmesinde %]1’lik artis da kendi getirisini %0,20
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diislirmektedir. Diger taraftan, Vestel’in getirisi kendi bir donem gecikmesinin yani sira
Alcatel ve Turkcell’in bir donem gecikmelerinden istatistiki olarak anlamli bir sekilde
etkilenmektedir. Alcatel’in bir donem gecikmesinde meydana gelecek %1°lik artig ise
Vestel’in getirisini %0,04 azaltirken, Turkcell’in ki %0,07 artirmaktadir. Son olarak
Vestel’in kendi gecikmesinde ki artislar getirisi lizerinde negatif etkiler yaratmaktadir.
Kisaca ifade edilecek olursa, Alcatel ve Turkcell’in gecikmeli getirilerinde meydana gelecek
degismeler Vestel’in getirisi {izerinde 6nemli etkilere neden olmaktadir.

Getiri serilerinin varyans esitliklerine bakildiginda Alcatel’in kisa donem soklari
kendi kosullu varyansini pozitif olarak etkilemektedir. BEKK-GARCH-X modelinin yapisi
geregi delta metodu kullanarak marjinal etkiler incelendiginde Alcatel’in kisa dénem
soklarinin kendi kosullu varyansi iizerindeki etkisi 0,316 olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Diger taraftan Alcatel’in kosullu varyansi kendi kisa soklart ile Turkcell’in kisa soklarinin
carpimindan negatif (-0,382) olarak etkilenmektedir. Benzer durum Alcatel ile Vestel
arasindaki (-0,457) carpim durumu iginde gegerlidir. Turkcel (-0,396) ve Vestel’in (-0,409?)
kisa donem soklart Alcatel’in kosullu varyansini pozitif olarak etkilemektedir. Diger
yandan, Alcatel’in kisa donem soklar1 Turkcell’in kosullu varyansi {izerinde istatistiki olarak
anlamli bir etkiye sahip degilken Vestel’in kisa donem soklar1 Turkcell’in kosullu varyansini
artirmaktadir. Son olarak, Alcatel’in (0,0802) ve Turkcell’in (-0,339%) kisa donem soklar1
Vestel’in kosullu varyansini artirmaktadir. Uzun donem oynakliklarin kosullu varyans
tizerindeki etkileri incelendiginde Alcatel’in kendi uzun dénem oynakligi kendi kosullu
varyansini (0,165) artirmaktadir. Turkcell’in uzun dénem oynakliginin Alcatel’in kosullu
varyansl iizerinde istatistiki olarak anlamli bir etkisi yokken Vestel’in uzun dénem oynakligi
istatistiki olarak anlamli bir sekilde Alcatel’in kosullu varyansini artirmaktadir. Son olarak
Turkcell’in ve Vestel’in kosullu varyansi kendi uzun dénem oynakliklarinin yaninda diger
getirilerin uzun dénem oynakliklarindan istatistiki olarak anlamli ve pozitif bir sekilde
etkilenmektedir.

Calismanin da ana konusunu olugturan tweet verilerinden elde edilen duygu
puanlarinin Alcatel, Turkcell ve Vestel’in getirilerinin kosullu varyanslari iizerindeki etkisi
incelendiginde, Alcatel i¢in elde edilen duygu puanlarinin hem kendi hem de diger getirilerin
kosullu varyanslari1 tizerinde istatistiki olarak anlamli bir etkiye sahip olmadigi tablo
iizerinden goriilmektedir. Diger taraftan, Turkcell i¢in elde edilen duygu puanlar1 Alcatel’in
kosullu varyansim1 (36,675) artirmaktadir. Buradan Turkcell hakkinda atilan pozitif
tweetlerin Alcatel de belirsizlik yarattig1 ifade edilebilir. Benzer durum Vestel’in duygu
puanlarinin Alcatel lizerindeki etkisi i¢inde gegerlidir. Son olarak, Vestel’in duygu puanlari
kendi kosullu varyansini (10.982) artirmaktadir.

Davramgsal finans perspektifinden bu durum incelenecek olursa, 3 hisse senedinin
de telefon tiretici oldugu gerceginden yola ¢ikarak bir piyasadaki bilgi akisinin digerlerine
dogru yayildig: ifade edilebilir. Ozellikle Turkcell ve Vestel igin atilan tweetlerin Arcatel
tizerinde etkili olmasi, Tversky ve Kahneman (1979) ve Damasio (1994) ¢alismalarinda da
vurgulandigr gibi duygularin insan davranislart iizerinde etkisi oldugunu agikca
gostermektedir. Bu ¢aliymadan elde edilen bulgulara gore yatirimcilarin birbirine ikame
olacak sektorlerdeki hisse senetleri arasindaki bilgi akisini dikkate alarak risk
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minimizasyonuna yonelmesi ve bu baglamda hisse senetlerinde oynakligin artmasimin hem
davranigsal finans (Olsen 1998; Ricciardi ve Simon 2000, Shefrin, 2002; Barberis ve Thaler
2003; Shiller 2003; Frankel ve Kothari 2004; Baker 2010) hem de etkin piyasa hipotezi
(Fama, 1970) baglaminda tutarli oldugu sdylenebilir. Diger yandan, Merkezi Kayit Kurulusu
(2020)’na goére Borsa Istanbul’da 2019 yili Mart aymndan, 2020 Subat ayma yatirimct
sayisindaki yaklasik olarak 345 bin artig dikkat ¢ekmektedir. Bu yatirimcilarin hem kar
maksimizasyonunu hem de riski en aza indirecek sekilde yatirim yapmast i¢in piyasalardaki
bilgi akisini olabilecek en iyi sekilde degerlendirmesi gerekmektedir. Caligmadan elde
edilen bulgular neticesinde sosyal medyanin hisse senetlerinin getiri oynakliklar1 tizerinde
etkisi olmasmin tespit edilmesi yatirimcilarin portfdy tercihleri i¢in sosyal medyay1
kullanmast gerektigini vurgulamaktadir.

5. Sonug¢ ve Tartisma

Bu calismada, twitter verileri iizerinden yapilan duygu analizi ile Borsa Istanbul’da
faaliyet gosteren 3 telefon iireticisinin hisse senedinin fiyat oynakliklar1 {izerindeki etkisi
BEKK-GARCH(1,1)-X yontemi kullanilarak incelenmistir. Bu ¢ercevede 2017 yilina
(Subat-Temmuz) ait Tiirkge tweetler Twitter iizerinden c¢ekilmis ve ilgili formiiller
yardimiyla her hisse senedi i¢in duygu puanlari olusturulmustur. Ilgili yazin taramasi
sonucunda bu ¢aligmanin Tiirkge literatiirdeki ilk ¢caligma oldugunu sdylenebilir. Dolayistyla
yapilan analizler ve elde edilen bulgularin literatiire katkisi olduk¢a onemlidir. Yapilan
analiz sonuglarina gore Turkcell ve Vestel i¢in elde edilen duygu puanlari Alcatel’in kosullu
varyansini artirdig1 tespit edilmistir. Son olarak, Vestel’in duygu puanlart kendi kosullu
varyansini artirmaktadir. Elde edilen bu sonug, Bollen vd. (2011), Bollen ve Mao (2011),
Sabherwal vd. (2011), Vu vd. (2012), Sprenger vd. (2014) ve Oliveira vd. (2017) tarafindan
elde edilen sonuglarla Ortiismektedir. Buna gore yatirimeilarin, davranig finans
perspektifinden sosyal medya araglarint getiri oynakliklarinin tahmin edilmesinde
kullanmasinin, yatirimer yararina olacagi ifade edilebilir. Ciinkii hem bilgiye erisebilme
kolayligt hem de hizli ve iicretsiz olmasi sosyal medya araglarini cazip hale getirmektedir.
Sosyal medya {izerinden yayilan bilgi ayni anda binlerce kisi tarafindan takip edilerek bir
yayilma etkisi yaratmakta ve bundan dolay1 getiri oynakligi olusturmaktadir.

Gelecek caligmalarda Tiirkge tweetlerin farkli agizlar ile telaffuzuna yonelik
normalizasyon ¢alismalariin yapilmasi ve analize dahil edilecek Twitter verilerinin
Ingilizce igin de yapilmasi planlanmaktadir. Ayrica Facebook gibi yaygin kullanilan diger
sosyal medya ortamlar1 ve diger iilke borsalarmin verileri de analize dahil edilerek
calismanin kapsami genisletecektir.
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