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Bu caligmada, farkli makine 6grenmesi teknikleriyle yatirim araci verileri ile birlikte sosyal medya verileri
kullanilarak hisse senedi tahminlenmesi amaglanmigtir. Calisma kapsaminda, bes farkli havayolu firmasina
iliskin Ekim 2019 — Subat 2020 donemine ait 236 764 adet tweet ve s6z konusu sirketlerin hisse senedi degeri
ve islem gordiigii borsanin giinliik verileri, dolar kuru ve altin fiyatlari ele alinmis olup, tweet’lerin analizinde
duygu analizi ger¢eklestirilmistir. Calismada, Gradyan Destekli Agaclar (Gradient Boosted Trees)
algoritmasinin hisse senedi tahminlemesinde en diisiik hata payina sahip tahmin modeli oldugu tespit
edilmis olup, sirketler hakkindaki net pozitif (pozitif-negatif) tweet sayilarinin hisse senedi degeri
tahminindeki en etkili faktorlerden birisi oldugu gorilmistiir. Calisma sonucunda, Gradyan Destekli
Agagclaralgoritmasinin caligma kapsamindakullanilan diger algoritmalara gore hisse senedi tahminlemesinde
etkin oldugu ve Twitter verisinin diger yatirim verileri ile birlikte hisse senedi degeri tahmininde
faydalanilabilecek bir veri kaynagi oldugu diisiiniilmektedir.

Anahtar kelimeler: Sosyal Medya Analitigi, Veri Madenciligi, Tahmin Modeli, Hisse Degeri, Twitter

ABSTRACT

This study aimed to predict stocks using different machine learning techniques with social media data and
investment instrument data. Within the scope of the study, 236,764 tweets related to five different airline
companies during the period October 2019 - February 2020, the stock value of those companies, the daily
data of the stock market, dollar rate and gold prices were discussed. Additionally, sentiment analysis was
carried out in the analysis of the tweets. In the study, it was determined that the Gradient Boosted Trees
algorithm was the prediction model with the lowest margin of error in stock prediction, and it was seen that
the number of net positives (positive-negative) tweets about companies was one of the most influential
factors in forecasting stock value. As a result of the study, it is thought that the Gradient Boosted Trees
algorithm is effective in stock prediction compared to the other algorithms used in the study, and that Twitter
data is a data source that can be used in forecasting stock value together with other investment data.
Keywords: Social Media Analytics, Data Mining, Prediction Model, Stock Value, Twitter
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Sosyal Medya ve Diger Yatirim Araci Verilerine Dayali Hisse Senedi Degeri Tahmini

1. GIRIS

Is analitigi, isletmelerin faaliyetlerinin izlemesine yardime1 olan ve gergekei kararlar verme siireclerine katki saglanmasi
amactyla bilgi, istatistik, matematik ve bilgisayar tabanli yontemlerin kullanilmasidir (Evans, 2016). Uretim, ar-ge, kalite,
halkla iligkiler, pazarlama ve finans gibi farkli departmanlarda, is analitigi yontemlerinden faydalanmak miimkiindiir (Charan,
2015). Is analitigi caligmalar1 kapsaminda, sosyal medyadan veri toplay1p, pazarlama veya finans ile ilgili konularda karar
vermeye yardimci olacak bilgilerin de iiretilmesi miimkiindiir. Sosyal medya verilerinin toplanip analiz edilmesi, is analitigi
caligmalarinin 6nemli bir alt dali olarak sosyal medya analitigi seklinde tanimlanmistir (Holsapple, Hsiao, & Pakath, 2018).

Sosyal medya, bireylerin yeni nesil internet teknolojilerinin sagladigi iletisim hiz1 ve kolayliklari ile istedikleri igerigi iiretip
yayinlamalarini saglayan ¢evrimigi bir platform agidir (Ulusoy, 2012). Giiniimiizde sosyal medya, bireylerin, igletmelerin
iriin ve hizmetleri hakkinda fikir paylasimi yapabildigi ve diger tiiketicilerin bilgi edinmelerine imkan tanimaktadir
(Murugesan, 2007). Bu tiir iceriklerin sosyal medya platformlarinda paylasilmasi kisilere ve isletmelere bir¢ok konuda fikir

sahibi olmalarina olanak saglamaktadir.

Sosyal medya analitigi calismalari ile sosyal medyadan elde edilen veriler dogrultusunda isletmeler satis, pazarlama, finansal
vb. konularda kullanilmaktadir (Salo, 2017). Sosyal medya verileri, metin madenciligi yontemleri analiz edilerek, faydali
bilgiler elde etmek miimkiindiir (Charan, 2015). Ornegin, potansiyel miisterilerin tespit edilmesi (Lee, 2018) (Syam & Sharma,
2018), marka imaj takibi yapilmasi, markay1 destekleyici veya kotiileyici mesaj iceriklerini tespit edip, olumsuz goriisleri
azaltmak igin yeni stratejiler belirlenmesi (Oziipek & Diker, 2013) calismalarinda sosyal medyadan yararlanilmaktadr.
Finansal ¢aligmalarda, hisse senedi degeri tahmini gibi kararlarin verilmesinde de sosyal medyadan faydalanilabilecegi iddia
edilmektedir (Attigeri, M, Pai, & Nayak, 2015; Chen & Lazer, 2011; Vu, Chang, Quang, & Collier, 2012; Zhang, Fuehres, &
Gloor, 2011). Bu kapsamda, hisse senedi deger tahminin de sosyal medya verilerinin rolii arastirilmistir. Ayrica, diger finansal
gostergeler ve yatirim araci verileri ile birlikte kullanildiginda sosyal medya verileri ile hisse senedi degeri tahminine etkisi

analiz edilmistir. Boyle bir tahminleme galismasi i¢in kullanilabilecek en uygun yontem, en iyi tahmin algoritmasi sunulmustur.

Bu calismada, dncelikle literatiir taramasi yapilmistir. Tarama sonucu, sosyal medya verilerinin isletmelerin geliri ve hisse
senedi degeri gibi finansal gostergeleri tahmin etmek amaciyla yapilan g¢esitli makaleler tespit edilmistir. Bu makaleler,
literatiir kisminda degerlendirilmistir. Farkli tilkelerdeki ¢esitli sirketlerin hisse senedi degerinin sosyal medya verilerine
dayal1 tahmin edilebilecegini gdsteren ¢alismalarin oldugu gdriilmiistiir (Attigeri vd., 2015; Chen & Lazer, 2011). Ancak,
Tiirk sirketlerin hisse senedi degerleri ile sosyal medya verileri arasinda korelasyon oldugunu belirtilen ¢calismalara ragmen,
hisse senedi deger tahmini yapabilen bir ¢aligmaya rastlanmamistir (Eliagik & Erdogan, 2015; Yildirnm & Yiiksel, 2017).
Ayrica, Sosyal medya verileri ile hisse senedi degeri tahmini ¢aligmalar1 Telekom, bilisim gibi ¢esitli sektdrlerde yapilmig
olsa da havayolu sektoriinde bu tiir bir ¢alisma tespit edilememistir. Halbuki, hava yolu sirketleri kiiresel markalar olup,
Twitter’1 etkin olarak kullanmaktadirlar. Bu nedenlerle, ¢alisma amacit dogrultusunda ve literatiirdeki bu bosluklar1 gidermek
icin, havayolu sektorii ele alinmistir. Tiirkiye’nin milli markasi olan Tiirk Hava Yollar1 (THY) sirketi i¢in sosyal medya
verilerine dayali hisse senedi deger tahmini ¢aligmasi yapilmistir. Analizlerde karsilastirmalar yapabilmek i¢cin, THY ’ye ek
olarak, 2019 Diinya Havayolu Firmalar1 listesinde (Skytrax, 2020) yer alan ilk 30 firma arasinda yer alan ve Twitter etkinligi
fazla olan dort farkli iilkenin uluslararasi hava yolu firmalari da (LHY, QHY, FHY, SHY) ¢alismaya dahil edilmistir.

Belirlenen uluslararast havayolu firmalar1 hakkinda, 6nemli bir sosyal medya platformu olan Twitter’daki paylagimlar
toplanip, analizi edilmistir. Toplanan tweetler ve diger yatirim araglariyla ilgili gostergeler kullanilarak, bir giin sonraki
hisse degerini tahmin edebilecek model gelistirmistir. Cesitli yatirim araglarinin hisse senedi fiyatlar1 tizerine etkisi oldugu
konusunda bir¢ok ¢aligma yapilmistir (Aktas & Akdag, 2013; Cingdz & Kendirli, 2019; Gengtiirk, 2009). Ancak hem sosyal
medya hem de farkl1 yatirim araglar1 veya finansal gostergeleri birlikte kullanan bir ¢aligma tespit edilememistir. Tahminlemede,
literatiirdeki benzer ¢aligmalardan farkli olarak, tek bir algoritma degil, alt1 farkli makine 6grenmesi algoritmasi kullanilip,
algoritmalarin bagar1 karsilastirmasi da yapilmistir. Boylece hisse senedi deger tahminlemesini en diisiik hata orani ile
yapabilecek en uygun algoritmanin belirlenmesi hedeflenmistir.

Caligmanin birinci bélimiinde konunun kapsami ve igerigi ile hakkinda bilgilere yer verilmistir. Ardindan literatiirde yapilan

benzer calismalardan ve igeriklerinden bahsedilmistir. Ugiincii béliimde, ¢alismada kullanilan veri seti ve yontem
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detaylandirilmistir. Bu béliimde ayrica tahmin modelinde kullanilan verilerin nasil toplandigindan, istatistiksel analizlerden
ve kurulan tahmin modelinin giivenilirliginden bahsedilmistir. Dérdiincii bolimde ise analizler sonucunda elde edilen
bulgulara yer verilmistir. Calismanin son boliimiinde ise, elde edilen bulgulara dayali olarak havayolu firmalarina ait hisse

senetlerine yatirim kararlariyla ilgili degerlendirme ve dnerilerde bulunulmustur.
2. LITERATUR

Giiniimiizde sosyal medya platformlarinin kullanimi artmasi ile birlikte tiiketiciler herhangi bir marka i¢in goriislerini,
olumlu ve olumsuz deneyimlerini dile getirebilecekleri platformlardan biri olan Twitter popiiler bir uygulama haline gelmistir.
Bu kapsamda Twitter verileri ile hisse senedi degeri arasindaki iligkiyi arastiran ¢esitli caligmalara rastlanmistir.

Bu kapsamda incelenen ilk ¢alismada, Attigeri et al. (2015), isletmelerin hisse senedi degeri tahmininde sosyal medya
verilerinin ¢ok biiyiik etkisi oldugu tespit edilmistir. Sosyal medyadan toplanan mesajlarin duygu analizleri sonucu elde
edilen veriler ile isletmelerin hisse senedi degeri arasindaki korelasyon tespit edilmistir. Bu yontem ile sosyal medyadan
toplanan mesajlarin duygu durumu ile hisse senedi degerinin tahmin edilebilecegi ve sosyal medya verilerinin finansal
degerlerin tahmini ile yakindan iligkili oldugu sdylenebilmektedir. Asur ve Huberman (2010) ise, Twitter verilerine dayali
sinema sektoriindeki gise gelirleri tahmin edilmistir. Verileri makine 6grenmesi teknigi ile lojistik regresyon modeli
kurulmustur. Elde edilen model, se¢gmis olduklar: filmlerle ilgili Twitter platformundaki anilma sayilar1 ile gise gelirleri
arasinda giiclii korelasyon oldugunu tespit edilmistir. Diger bir ¢alismada Chen ve Lazer (2011), Twitter verileri ile hisse
senedi degerinin hareket yonii arasindaki iligki incelemistir. Duygu analizi yapilan veriler dogrusal regresyon kullanilarak
modelleme yapilmistir. Hisse senedinin gelecekteki fiyat degisikliklerini tahmin edebilmek i¢in model olusturmuslardir.
Olusturduklar1 modelin basarili oldugunu ifade edilmistir.

Sosyal medya verilerine dayal1 hisse senedi deger tahminiyle ilgili 6nemli bir ¢aligsma Vu et al. (2012) tarafindan
gerceklestirilmistir. Tiiketicilerin duygu durumlari ile hisse degerleri arasindaki iliski incelenmistir. Twitter’dan elde edilen
veriler makine 6grenmesi metodu ile karar agaci algoritmasi kullanilarak tahmin modeli olusturulmustur. Bu kapsamda
Nasdaq borsasinda islem goren dort teknoloji firmasina ait hisse degerlerini ele alinmistir. Sosyal medya verilerinin giinlitk
olarak artacagi veya azalacagini tahmin edecek model Apple (AAPL) i¢in %92,93, Google (GOOG) i¢in %80,49, Microsoft
(MSFT) icin %75,61 ve Amazon (AMZN) icin ise %75 korelasyon oldugunu ortaya konulmustur.

Borsa endeks tahminleri i¢in de sosyal medyadan faydalanilmistir. Zhang et al. (2011), Twitter platformundaki paylagimlari
analiz ederek Dow Jones, Nasdaq, S&P 500 borsa gostergelerini 6nceden tahmin edebilmistir. Twitter verilerinin duygu
durumlar1 ylizdesinin Dow Jones, Nasdaq ve S&P 500 endeksleri ile negatif yonlii korelasyon, VIX endeksi ile pozitif yonli
korelasyon oldugu sonucuna ulasiimistir. Bollen et al. (2011) tarafindan, Twitter platformundaki pozitif ve negatif yorumlarin
borsa piyasalarini nasil etkiledigi tizerine ¢alisma yapilmistir. Bu ¢alismada Granger nedensellik analizi ve Kendi Kendini
Diizenleyen Bulanik Sinir Ag1 kullanilarak Twitter’daki paylasimlarin duygu durumlari ile Dow Jones Industrial Average
(DJIA) arasinda %87,6 oraninda yiiksek korelasyon oldugunu saptanmistir. Benzer bir ¢aligmada, Mittal ve Goel (2012),
Kendi Kendini Diizenleyen Bulanik Sinir Ag1 kullanilarak Twitter platformundaki paylasimlarin duygu durumlari ile bir
sonraki giinkli DJIA degeri ile %75,56 korelasyon tespit edilmistir.

Bir diger calismada ise Porshnev et al. (2013), Twitter verilerine dayali borsa gostergeleri tahminlerinin dogrulugunu arttirma
olasilig1 izerine ¢alisma yiiriitilmistir. Bu kapsamda 755 milyondan fazla Twitter mesajinin duygu analizlerini yapilmistir.
Destek Vektor Makinesi ve Sinir Aglar1 algoritmasi kullanilarak DJTA hisse degerini destek vektor makine algoritmasi
modelini kullanarak %64,10 dogruluk orani ile tahmin edilmistir. S&P 100 endeksinin tahmini i¢in yapilan bir diger
caligmada, Si et al. (2013), Twitter platformundan elde ettikleri verileri kullanmiglardir. S&P 100 endeksinin tahmini i¢in
kullandiklar1 Dirichlet Proses Karigim modelinin etkili performans gosterdigi ve faydali oldugundan bahsedilmistir.

Literatiire farkli bir yaklasim sunan Bhardwaj et al. (2015), yatirimcilarin hisse senedi piyasasina yatirim yapmadan dnce
cesitli yontemlerle tahminde bulunmalarinin neminden bahsedilmistir. Bu amagla Twitter platformundan Python programi
ile elde ettikleri verileri Sensex ve Nifty hisse senetlerine ait degerleri tahmin etmek i¢in dogal dil isleme yontemleriyle

duygu analizi yapilmistir. Sonug olarak yatirimcilara dngoriilerinde yardimer olacak faydali bir tahmin modeli sunulmustur.
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Dickinson ve Hu (2015), Twitter platformundan topladiklar1 verileri duygu analizi yaparak siniflandirmistir. Elde ettikleri
bu verileri hisse senedi tahmini igin istatistiksel analizler yapilmistir. Elde ettikleri sonuca goére Walmart ve Microsoft
firmalar1 i¢in pozitif yonlii yiiksek korelasyon, Goldman Sachs ve Cisco firmalari i¢in negatif yonlii yliksek korelasyon

oldugunu tespit edilmistir.

Yildirim ve Yiiksel (2017), Tiirkiye’de telekomiinikasyon sektdriinde hizmet veren bir firma i¢in Twitter platformunda elde
ettikleri verileri duygu durumlarina gore siniflandirilmistir. Bu verileri ile firmanin hisse senedi degerini tahmin edebilmek
icin istatistiksel analizler yapilmistir. Analizler sonucunda Naive Bayes algoritmasi ile siniflandirma gergeklestirilmistir.
Bu yontem ertesi giinkii hisse degerinin hareket yonii tahmini i¢in kullanilmistir. Sonug olarak pozitif tweet sayisinin hisse
senedinin ertesi giinkii hareket yonii ile negatif yonlii orta diizeyde korelasyon oldugu saptanmuistir.

Das et al. (2017), hisse senedi tahmini i¢in, Twitter platformundan Twitter API ve Apache Flume yazilimi kullanilarak gegmis
zamanli verileri elde edilmistir. Tweetlerin duygu analizi sonuglar1 ile zaman serisi analizi yapilmistir. Bununla birlikte
Tekrarlayan Sinir Ag1 algoritmast da kullanilmistir. Kurduklar: hibrit modelde duygu analizlerinin ertesi giinkii hisse
degerinin artacagi veya azalacagi tahminleri giivenilir sonuglar verdigi elde edilmistir.

Son olarak Yadav et al. (2019), anlik haber verilerinin duygu analizlerine dayali vadeli islem piyasalarinda alis satis davranislari
hakkinda tahmin edilebilirligi arastirilmistir. Duygu analizi ve metin siniflandirma probleminin ¢ézlimii i¢in, saf Bayes
siniflandiricilart ve destek vektor makinesi kullanilmistir. Piyasanin duygu durumu, alis satis davranislari ve net alim baskisi
(NBP: Net Buying Pressure) verileri kullanilarak fiyat olusumunu arz-talep asamasinda gecikmeli olarak etkiledigini

saptanmuistir.

Incelenen literatiir kaynaklarina gore sosyal medya verilerine dayali finansal verilerin tahmini konusunda gesitli galismalara
rastlanmistir. Bu kapsamda Tiirkiye’de yapilan Eliagik ve Erdogan’ 1n (2015) ¢alismalarinda istatistiksel analizler sonucunda
sosyal medya paylasimlarinin duygu durumlari ile BIST-100 endeks degeri arasinda pozitif yonlii orta diizeyde korelasyon
tespit edilmistir. Yine benzer bir ¢alismada Yildirim ve Yiiksel’ in (2017) yaptiklar1 ¢alismada telekomiinikasyon firmasi
hakkinda Twitter platformundan elde edilen verilere dayali ertesi giinkii hisse degerinin hareket yoniinii orta diizeyde
korelasyon ile tahmin edilmistir. Ancak, bu ¢calismalarda hisse senedi degerinin ertesi giinlerde ne olacagi konusunda tahmin
modeli olusturulmamistir.

Literatiirde tespit edilen ¢aligsmalarda, sosyal medya (6rnegin Twitter) verilerinin hisse senedi degerini tahmin etmedeki
faktori arastirilmigtir (Bhardwaj vd., 2015; S. Das & Behera, 2018; Dickinson & Hu, 2015; Yildirim & Yiiksel, 2017). Ayrica,
diger yatirim araci verilerine dayali hisse senedi fiyatlari lizerine etkisi konusunda da ¢aligmalar yapilmistir (Aktas & Akdag,
2013; Cingdz & Kendirli, 2019; Gengtiirk, 2009). Ancak hem diger yatirim araci verileri hem de sosyal medya verilerinin
birlikte kullanilmasiyla hisse senedi degerinin tahmin edilebilirliginin ele alindig1 bir ¢aligmaya rastlanmamistir. Bu ¢alisma,
literatiirdeki bu boslugu gidermek icin, Twitter sosyal medya verileri ile birlikte diger yatirim araci verileri hisse senedi
degeri tahmininde birlikte kullanilmistir. Bu faktérlerden hangisinin hisse senedi lizerinde daha etkili oldugu da arastirilmistir.
Bununla birlikte, literatiirde genel de tek bir tahmin algoritmasi ile ¢aligmalar yapilirken, bu ¢alismada alt1 farkli makine

O0grenmesi tabanli tahmin algoritmasi kullanilmistir.
3. VERISETI VE YONTEM

Bu béliimde, galisma siirecinde uluslararast havayolu firmalarina ait sosyal medya verilerine dayali hisse senedi degeri
tahmini igin kullanilan metot ve analizlerden bahsedilmistir. {1k olarak miisteriler tarafindan oylanan ve Skytrax firmasi
tarafindan yayimlanan 2019 Diinya Havayolu Firmalar1 listesinde (Skytrax, 2020) yer alan ilk 30 firma arasindan bes firma
(THY, LHY, QHY, FHY, SHY) secilmistir. Caligma kapsaminda bu firmalarin se¢ilme nedeni, en biiyiik firmalar arasinda
yer almalar1 ve Twitter etkinligi fazla olmasidir. incelenen firmalar ile ilgili ertesi hisse senedi degerlerini Twitter verileri
ile birlikte diger yatirim araci verileri de dahil edilerek tahmin modeli olugturulmustur. Diger yatirim araci verileri, THY
icin BIST-100 endeks degeri(investing, 2020b), doviz olarak Dolar/TL endeksi (investing, 2020f) ve Altin(gr-TL) endeksi
(investing, 2020a) verileri kullanilmistir. SHY i¢in ise firmaya ait hisse degeri SIAL’ 1n (investing, 2020d) islem gordigi
Singapur Borsasi (SGXL) (investing, 2020e), doviz olarak ise Amerikan dolarinin Singapur dolarindaki karsiligt USD/SGD
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degeri (investing, 2020g) verileri kullanilmistir. Bu ¢alismada literatiirde daha 6nce rastlanilmamis sosyal medya verileri
ile birlikte diger yatirim araci verilerine dayali hisse senedi degeri tahmini i¢in Gradyan Destekli Agaglar (Gradient Boosted
Trees - GBT) (Dolapci, 2020) modeli kurulmustur.

Sekil 1. Hipotez tasarimi

Sekil 1°de gosterildigi gibi aragtirma kapsaminda kurulan hipotezler:

Twitter verileri ile hisse senedi degerleri arasindaki iliskinin korelasyon analizleri ile test edilmesi amaciyla, asagidaki
hipotez olusturulmustur:

H,: (Pozitif/Negatif/Toplam/NAI) Tweet Sayilar1 ile (Ayni Giinki/Ertesi Giinkii) hisse senedi degerleri arasinda bir iliski
yoktur.

H_: (Pozitif/Negatif/Toplam/NAI) Tweet Sayilar1 ile (Ayn1 Giinki/Ertesi Giinkii) hisse senedi degerleri arasinda bir iliski
vardir.

Belirtilen ana hipotezin alt hipotezlerinin ilgili olduklar1 degiskenler asagida listelenmistir:
* H,: Toplam tweet sayis1 — Ayn1 giinkii hisse senedi degeri,

: Pozitif tweet sayis1 — Ayn1 giinkii hisse senedi degeri,

: Negatif tweet sayist — Ayni giinkii hisse senedi degeri,

: Pozitif-Negatif farki (NAI) tweet sayis1 — Ayni giinkii hisse senedi degeri,

: Toplam tweet sayis1 — Ertesi gilinkii hisse senedi degeri,

.. Pozitif tweet say1s1 — Ertesi giinkii hisse senedi degeri,

» H.: Negatif tweet say1s1 — Ertesi giinkii hisse senedi degeri,

* Hg: Pozitif-Negatif farki (NAI) tweet sayis1 — Ertesi giinkii hisse senedi degeri

Yukarida bahsedilen parametreler arasindaki korelasyon IBM SPSS Statistics programi ile analiz edilmistir. Kurulan
hipotezleri test etmek amaciyla ¢aligma siireci bu boliimde anlatilmistir.

3.1. Veri Toplama

Havayolu firmalarina ait hisse senedi degeri verileri ve diger yatirim araci verileri giinliik olarak investing.com (2020)

sitesinden toplanmustir. Investing sitesinden ilgili firmalara ait hisse senedi degeri verileri ve diger diger yatirim aracina ait
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veriler giinliik olarak Excel dosyasinda kaydedildi. Ornek olarak THY firmasina ait hisse senedi degeri verileri Tablo 1’de

paylasiimistir.
Tablo 1
THY ye ait hisse degeri verileri
Tarih Ayni Giinkii Hisse Degeri Ertesi Giinkii Hisse Degeri
01.10.2019 11,780 11,840
02.10.2019 11,840 11,750
03.10.2019 11,750 11,870
04.02.2020 14,390 14,610
05.02.2020 14,610 14,740
06.02.2020 14,740 14,740

Hisse senedi verileri elde edildikten sonra, sosyal medyadan veri toplamak amaciyla yaygin olarak kullanilan 3 arag tespit
edilmistir. Bunlar, Python (Pagolu & Majhi, 2016), R Programlama dili (Arun, Srinagesh, & Ramesh, 2017) ve RapidMiner
(Gazioglu & Seker, 2017) (Tripathi, Vishwakarma, & Lala, 2015) programlaridir. RapidMiner metin madenciligi, duygu
analizi ve makine 6grenmesine dayali farkli tahmin araglarini, kolay ve hizli kullanim imkani sunan bir veri madenciligi
yazilimidir. Bu nitelikleri nedeniyle, sosyal medya verilerinin toplanip analiz edilmesi i¢in, RapidMiner yazilimi, genel

amacli R ve Python programlama dillerine tercih edilmistir.

Calisma kapsaminda Twitter platformundan veri toplarken kullanilan anahtar kelime listesi ve indirilen tweetlerin dilleri
Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2

THY ye ait hisse degeri verileri

Firma Adi Anahtar Kelime Dil/ler
Tiirk Hava Yollan “@TurkishAirlines” Ingilizce
Singapur Hava Yollar1 “@SingaporeAir” Ingilizce
Fransiz Hava Yollari “@airfrance” Ingilizce-Fransizca
Qantas Hava Yollar “@qantas” Ingilizce
Lufthansa Hava Yollar: “@lufthansa” Ingilizce

Twitter’in 15 dakika’da 10,000 Tweet limiti olmasina ragmen, ele alinan sirketler hakkinda giinliik tweet sayist bile cogu
zaman 10,000 adeti gegmedigi icin ek bir veri toplama yonetimine ihtiya¢ duyulmamistir.

3.2. Rapid Miner Veri Toplama ve Analiz Modeli

Rapid Miner programi, veri madenciligi, metin madenciligi, makine 6grenmesi gibi 6zelliklere sahip olan Java tabanli bir
programdir (Gazioglu & Seker, 2017). Program icerisinde eklenti olarak kullanilan Search Twitter operatdrii ve Meaning
Cloud operatorii yardimiyla Twitter platformunda veriler indirilip duygu analizleri yapildiktan sonra Excel dosyasina
kaydedilmesi i¢in Sekil 2’deki model kurulmustur.

np res

Search Twitter Write Excel =

con , out

con

Sentiment Analysis ... Write Excel (2)

inp r fil
=l
inp thr

Sekil 2. RapidMiner veri indirme modeli
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Sekil 2’de gosterilen modelde, Search Twitter operatorii ile Twitter platformuna baglanilmasi i¢in gerekli tanimlamalar
yapilmistir. Ardindan indirilmek istenen firmaya ait anahtar kelime, tweetlerin dili, indirilmesi istenilen adet gibi bilgiler
tanimlanmistir. Sentiment Analysis operatoriinde ise Meaning Cloud sitesinde liyelik yapildiktan sonra elde edilecek olan
lisans anahtar1 tanimlanir ve hangi dilde duygu analizi yapilmak isteniyorsa gerekli parametre ayarlar1 yapilmistir. Write
Excel operatorleri ise yapilan her islem sonucunda elde edilen verileri Excel dosyasina yazdirmak i¢in kullanilmistir. Twitter
platformundan indirilen verilerin drnegi Tablo 3’te gosterilmistir.

Tweetlerin duygu analizi i¢in Meaning Cloud (2021) metin madenciligi aract kullanilmistir. Meaning Cloud Duygu analizi
(2021) araci ile herhangi bir metindeki olumlu, olumsuz, tarafsiz duygu kutuplarini tanimlamak miimkiindiir. Bunu yapmak
icin, metindeki farkli cimlelerin yerel kutuplulugu belirlenir ve aralarindaki iliski degerlendirilir, sonugta tiim metin i¢in

kiiresel bir kutupluluk degeri elde edilir.

Tablo 3
Excel dosyasina kaydedilen tweetlerin érnegi
Olusturma Tarihi Kullanici Dil Kaynak Tweet
RT @DrGPradhan: It is time to go offensive
. We all, who travel outside India should avoid
2019-10-01 00:00:29 e en Twitter Web App taking @ TurkishAirlines Turkey is a nation
whic...
RT @iamShaniera: I request more people
2019-10-01 00:00:46 Aimy en Twitter for Android to use @TurkishAirlines as their preferred
means of air travel. Not only is Turkey a
beautiful count...
RT @DrGPradhan: It is time to go offensive
o Her.Amy.Dobby . . We all, who travel outside India should avoid
2019-10-0100:00:49 74 en Twitter for Android taking @TurkishAirlines Turkey is a nation
whic...
<a href="http://twitter. RT @TurkishAirlines: 74
2020-02-06 Harsha Vardhan en com/download/android” Earth is here, waiting to be reached!
08:39:48 Achari rel="nofollow”>Twitter ~ #StepOnEarth with the airline that flies to the
for Android</a> most countries on the planet....
<a href="http://twitter. RT @TurkishAirlines: £§
2020-02-06 REASH en com/download/android” Earth is here, waiting to be reached!
08:41:52 =Te rel="nofollow”>Twitter ~ #StepOnEarth with the airline that flies to the
for Android</a> most countries on the planet....
< 9y . H
2020-02-06 CO?;;;Z;J;%;%?;?} Coming soon! @TurkishAirlines First
CAL?? fans en T » . A350XWB is TC-LPA ?2?? https://t.co/
08:42:33 rel="nofollow”>Twitter

for Android</a> q7IRqeuYLP

Meaning Cloud eklentisi ile her dilde duygu analizi yapilmasina izin verilmedigi i¢in tiim firmalar hakkinda ortak dil olarak
Ingilizce, FHY firmast icin ise ek olarak Fransizca dilinde tweetler analize dahil edilmistir.

4. BULGULAR
4.1. Tanimlayici istatistikler

Arastirma kapsaminda firmalara ait giinliik tweet sayilari, diger yatirim aracina ait veriler ve hisse senedi degeri verileri

asagida gosterilmistir.
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Tablo 4

THY ye ait tweet sayilar1 ve hisse degeri verileri

=
«< - H=-
= E = E [ g [ =] E‘J § g )Ejn é )g)
= =} ] ) 3 g < £ 2 0 G a °©a
& g g 2 z E # S 5 2 TR
z ¢ 2
E <E S E
1.10.2019 6152 1904 2232 997 1019 -328 5,7231 272,479  103876,56 11,780 11,840
2.10.2019 475 148 179 79 69 =31 5,7020 275,102 103509,22 11,840 11,750
3.10.2019 962 157 107 46 652 50 5,6947 276,232 102784,33 11,750 11,870
4.2.2020 217 106 60 10 41 46 5,9801 298,803  122136,17 14,390 14,610
5.2.2020 364 258 47 13 46 211 5,9827 299,297  122320,77 14,610 14,740
6.2.2020 236 179 21 9 27 158 5,9874 301,471 122283,87 14,740 14,740

Tablo 4’te gosterilen THY ’ye ait toplam 56 064 adet tweet Excel tablosunda analiz edilmek iizere diizenlenmistir.

SHY, QHY, LHY ve FHY firmalari i¢in sirastyla 32 232, 79 863, 42 837 ve 25 768 adet tweetlerin duygu analizler yapilmis
ve EK-1 Tablo 1-4’te gosterilmistir. Tiim firmalar i¢in bagimli degisken Ertesi Giinkii Hisse Degeri parametresi iken, diger
tiim parametreler ise bagimsiz degisken olarak tanimlanmistir. Tanimlanan parametreler igin korelasyon analizleri yapilmigtir.

4.2. Korelasyon Analizleri

Bu boliimdeki analizlerde bagimli degiskenlerin, bagimsiz degisken ile arasindaki iligki incelenecektir. Ayrica veriler ait

istatistiksel analiz sonuglar1 paylasilacaktir.

THY, SHY, LHY, QHY ve FHY firmalarina ait normallik testi sonuglarina gore verilerin normal dagilim gostermedigi ve
bundan dolay1 parametrik olmadig1 tespit edilmistir. Bu yilizden korelasyon analizi degiskenler arasindaki korelasyon
incelenirken Spearman’s rho degerleri dikkate alinmistir. Firmalara ait korelasyon analizi sonuglar1 EK-2 Tablo 1-5’de
gosterilmistir. Bu sonuglar incelendiginde korelasyon degerleri yiiksek olan SHY ve THY firmalari i¢in tahmin modeli

kurulmak istenmistir.
4.3. RapidMiner ile Tahmin Modeli Bulgulari

THY ve SHY firmalarina ait sosyal medya ve diger yatirim aract (THY igin Dolar, Altin, BIST-100 degerleri, SHY igin
SGXL/SGD, USD/SGD degerleri) verileri hisse senetlerinin degerlerinin tahmini i¢in kullanilmistir. Tahmin ¢aligmalari
RapidMiner veri madenciligi programiyla, programin bize sundugu alt1 farkli tahmin modeli kullanilarak ger¢eklestirilmistir.

Gradyan Destekli Agaglar modeli ile tahmin edilen ertesi giinkii hisse degeri verilerinin hata analizleri yapilmistir. Oncelikle,
tahmin edilen degerler x(t), gerceklesen degerler f(t), arasindaki sapma degeri e(t) asagidaki formiilde gosterilmistir
(Karahan, 2011).

e(t) = x(®) + f(®)

Sonrasinda, tahmin edilen degerin hata ytizdesi p(t), asagidaki formiil kullanilarak hesaplanmistir.

_e®
“x(®

Son olarak, tahmin modelinin ertesi giinkii hisse degeri tahmin sonuglarinin tutarliligini 6lgmede yaygin olarak kullanilan
hata 6lgiitlerinden (Karahan, 2011); Ortalama Hata Kareleri(Mean Squared Error-MSE) ve Ortalama Mutlak Yiizde Hata(Mean
Absolute Percent Error-MAPE) degerleri hesaplanmistir.

p(t)

1
MSE = ;Z[e(t)]z

1
MAPE == p(®)|
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iki firmaya ait verilerden 100 giinliik veri makine 6grenmesinde kullanilmistir. Ogrenme verileri kullanilarak yapilan
analizler sonucunda THY ve SHY firmasina ait tahmin modeli sonuglar1 Tablo 5’te gésterilmistir.

Tablo 5
THY ve SHY i¢in tahmin modeli analiz sonuglar

THY SHY
Tahmin Modeli Korelasyon Mutlak Hata Korelasyon Mutlak Hata
Genellestirilmis Dogrusal Model (Generalized Linear Model) 0,970 0,219 0,825 0,051
Derin Ogrenme (Deep Learning) 0,929 0,347 0,743 0,077
Karar Agaci (Decision Tree) 0,970 0,211 0,759 0,059
Rassal Orman (Random Forest) 0,985 0,197 0,810 0,057
Gradyan Destekli Agaclar* (Gradient Boosted Trees) 0,985 0,156 0,827 0,057
Destek Vektor Makinesi 0.957 0.234 0.753 0.077

(Support Vector Machine)
* En iyi ¢6ziim

Ogrenme verileri kullanilarak yapilan analizler sonucunda THY ve SHY firmalar1 i¢cin tahmin modellerinden en iyi ¢oziim
Gradyan Destekli Agaglar modeli tespit edilmistir. Gradyan Destekli Agaglar Modeli (Rapid Miner, 2019), regresyon veya
siniflandirma agaci modellerinin bir biitliniidiir. Her ikisi de kademeli olarak gelistirilmis tahminler yolu ile 6ngdriicii

sonuglar elde eden ileri 6grenme yontemleridir.

Analizler sonucunda kullanilacak olan tahmin modeli tespit edildikten sonra THY ve SHY firmalari i¢in tahmin edilmesi
istenilen degisken verileri kullanilarak hisse senedi degerleri tahmin edilmistir. THY firmasi i¢in 18 giinliik, SHY firmasi

icin 14 giinliik veri kullanilmistir.

THY igin Gradyan Destekli Agaglar tahmin modeli ile elde edilen 18 giinliik tahminlerin hata testlerine ait sonuglar Tablo
6’te gosterilmistir.
Tablo 6

THY igin tahminin hata testleri sonucu

Tahmin Edilen  Gergeklesen Ertesi

Tarih Er.tesi Giiwnkii Giinkij H.isse Sapma Yiizde Hata Mutl:ll;t\;uzde
Hisse Degeri Degeri (e) (p)
® ® !
2020-01-15 14,636 15,080 0,444 0,0294 0,029
2020-01-20 14,244 14,880 0,636 0,0428 0,043
2020-01-21 14,286 14,720 0,434 0,0295 0,029
2020-01-22 14,242 14,240 -0,002 -0,0001 0,000
2020-01-23 14,271 14,540 0,269 0,0185 0,019
2020-01-24 14,205 14,540 0,335 0,0230 0,023
2020-01-25 14,379 14,540 0,161 0,0111 0,011
2020-01-26 14,424 14,100 -0,324 -0,0230 0,023
2020-01-27 14,250 14,080 -0,170 -0,0121 0,012
2020-01-29 14,216 13,830 -0,386 -0,0279 0,028
2020-01-30 14,279 13,680 -0,599 -0,0438 0,044
2020-01-31 14,255 13,680 -0,575 -0,0420 0,042
2020-02-01 14,402 13,680 -0,722 -0,0528 0,053
2020-02-02 14,406 13,840 -0,566 -0,0409 0,041
2020-02-03 14,252 14,390 0,138 0,0096 0,010
2020-02-04 14,287 14,610 0,323 0,0221 0,022
2020-02-05 14,285 14,740 0,455 0,0309 0,031
2020-02-06 14,419 14,470 0,051 0,0035 0,004
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Tablo 7
THY i¢in tahmin hata sonuglart

MSE MAPE
Tahmin Modeli 0,175 0,026

Tablo 7’te verilen tabloda tahmin sonuglarinin performasini 6lgmede yaygin olarak kullanilan hata 6l¢iitlerinden “Ortalama

Hata Kareleri (MSE)” degerine gore iyi performans gosterdigi sdylenebilir. Yine tahmin modelinin tutarliligini1 dlgmede

kullanilan hata dl¢iitlerinden “Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE)” degeri tahmin modelinin %2,6 hata orani ile basarili

oldugu sdylenebilir.

Ayrica SHY firmasi i¢in Gradyan Destekli Agaclar tahmin modeli tarafindan 14 giinliik tahminlerin hata analizleri Tablo

8’da gosterilmistir.

Tablo 8

SHY i¢in tahminin hata testleri sonucu

Tahmin Edilen

Gergeklesen Ertesi

. Ertesi Giinkii Giinkii Hisse Sapma Yiizde Hata Mutlak Yiizde
Tarih Hisse Degeri Degeri (e) (p) Hata
® ®) P

2020-01-22 9,1116 8,8500 0,2616 0,0287 0,0287
2020-01-23 9,1228 8,8200 0,3028 0,0332 0,0332
2020-01-24 9,0996 8,8200 0,2796 0,0307 0,0307
2020-01-25 9,1030 8,8200 0,2830 0,0311 0,0311
2020-01-26 9,0972 8,8200 0,2772 0,0305 0,0305
2020-01-27 9,1029 8,5700 0,5329 0,0585 0,0585
2020-01-29 9,1071 8,5400 0,5671 0,0623 0,0623
2020-01-30 9,1752 8,5500 0,6252 0,0681 0,0681
2020-01-31 9,1351 8,5500 0,5851 0,0641 0,0641
2020-02-01 9,1330 8,5500 0,5830 0,0638 0,0638
2020-02-02 9,0948 8,4900 0,6048 0,0665 0,0665
2020-02-03 9,1093 8,5500 0,5593 0,0614 0,0614
2020-02-04 9,0745 8,5900 0,4845 0,0534 0,0534
2020-02-05 9,0994 8,5800 0,5194 0,0571 0,0571

Tablo 9

SHY i¢in tahmin hata sonuglari

MSE MAPE
Tahmin Modeli 0,233 0,051

Tablo 9’da verilen tabloda tahmin sonuglarinin performasi igin “Ortalama Hata Kareleri (MSE)” degerine gore iyi performans

gosterdigi sdylenebilir. Tahmin modelinin tutarliligini 6lgmede kullanilan hata 6lgiitlerinden “Ortalama Mutlak Yiizde Hata

(MAPE)” degeri tahmin modelinin %5,1 hata orani ile basarili oldugu sdylenebilir.

4.4. Hipotez Testi Bulgular

Firmalar i¢in toplanan verilere ilk olarak korelasyon analizleri yapilmistir. 5 hava yolu firmasina ait toplam 40 adet korelasyon

sonug tablosu Tablo 10’de gosterilmistir.
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Tablo 10
Korelasyon analizi sonuglar
Hipotez No: Tiirk Singapore Lufthansa Qantas France
Hava Yollar Hava Yollarn Hava Yollan Hava Yollan Hava Yollarn

1 -0,267%* 0,318+ -0,197* -0,185*
2 -0,284** 0,546 -0,339%*
3 -0,303**
4 0,600%* -0,216*
5 -0,280%* 0,334+ -0,181*
6 -0,296** 0,545%* -0,245%*
7 -0,296%*
8 0,611%*

** Korelasyon 0,01 diizeyinde anlamhdar.
* Korelasyon 0,05 diizeyinde anlamhdir.
Firmalar i¢in kurulan hipotezler, korelasyon analizi sonuglarina gore degerlendirilmistir. Sirasiyla hipotezleri inceleyecek

olursak;

1. Hipotez ’de Toplam tweet sayisi ile ayn1 giinkii hisse degeri arasindaki iligki incelenmigtir. THY, SHY, LHY ve FHY
firmalar1 i¢in anlamli sonug elde edilmistir. THY, LHY ve FHY firmalarinda negatif yonlii diisiik diizeyde korelasyon tespit
edilirken, SHY firmasinda pozitif yonlii orta diizeyde korelasyon tespit edilmistir.

2. Hipotez ’de Pozitif tweet sayisi ile ayn1 giinkii hisse degeri arasindaki iliski incelenmistir. THY, SHY ve FHY firmalar1
i¢cin anlamli sonug elde edilmistir. THY firmasinda negatif yonlii diisiik diizeyde korelasyon, FHY firmasinda negatif yonlii

orta diizeyde korelasyon tespit edilirken, SHY firmasinda pozitif yonlii orta diizeyde korelasyon tespit edilmistir.

3. Hipotez ’de Negatif tweet sayist ile ayn1 giinkii hisse degeri arasindaki iliski incelenmistir. THY firmasinda negatif yonli
orta diizeyde korelasyon tespit edilmistir.

4. Hipotez ’de NAI (Pozitif-Negatif farki tweet sayisi) ile ayni giinkil hisse degeri arasindaki iliski incelenmistir. SHY
firmasinda pozitif yonlii orta diizeyde korelasyon tespit edilirken, FHY firmasinda negatif yonlii orta diizeyde korelasyon
tespit edilmistir.

5. Hipotez ’de Toplam tweet sayist ile ertesi giinkii hisse degeri arasindaki iliski incelenmistir. THY ve LHY firmalar1 i¢in
negatif yonli diisiik diizeyde korelasyon tespit edilirken, SHY firmasinda pozitif yonlii orta diizeyde korelasyon tespit
edilmistir.

6. Hipotez ’de Pozitif tweet sayist ile ertesi giinkii hisse degeri arasindaki iliski incelenmistir. THY ve FHY firmalar1 i¢in
negatif yonlii diisiik diizeyde korelasyon tespit edilirken, SHY firmasinda pozitif yonlii orta diizeyde korelasyon tespit
edilmistir.

7. Hipotez ’de Negatif tweet sayisi ile ertesi giinkii hisse degeri arasindaki iliski incelenmistir. THY firmasinda negatif yonlii

orta diizeyde korelasyon tespit edilmistir.

8. Hipotez ’de NAI (Pozitif-Negatif farki tweet sayisi) ile ertesi giinkii hisse degeri arasindaki iligki incelenmistir. SHY
firmasinda pozitif yonlii orta diizeyde korelasyon tespit edilmistir.

Hipotezler test edilmesi i¢in 40 adet korelasyon analizi incelenmis ve bunlardan 22 tane anlamli iligki tespit edilmistir.
Korelasyon tespit edilemeyen analizler icin giinler ve haftalara gore tweet sayilarinda yiiksek farkliliklar olmasindan ve
duygu analizlerinin kisitl diller i¢in yapilabilmesinden kaynaklanmaktadir. Bu sonuglara dayanarak THY, LHY ve FHY
firmalarina ait tweet sayilar1 azaldiginda, hisse senedi degeri artacagi, SHY firmasina ait tweet sayisi arttiginda ise hisse

senedi degeri artacagi sdylenebilir.

Acta Infologica, Volume 5, Number 2, 2021 277



Sosyal Medya ve Diger Yatirim Araci Verilerine Dayali Hisse Senedi Degeri Tahmini

%20,9
= ”
THY \

%10
%8
%6,6

%5,6

Sekil 3. THY degiskenlerinin agrilik oranlar1

THY firmas1 i¢in Gradyan Destekli Agaglar tahmin modelinde %98,5 korelasyon ve %1,5 mutlak hata oldugu tespit edilmistir.
Tahmin edilecek giinlere ait hisse senedi degeri ise %2,6 hata orani ile tahmin modeli basarili sonug iiretmistir. Tahmin
modelinde degiskenlerin agirlikli olarak hisse degerini ne diizeyde etkiledigi Sekil 3’de gosterilmistir. Gorlilecegi tizere
sosyal medya verilerinden Net Destek¢i Skoru(NAT) degiskeni Hisse degerinin tahmin edilmesinde en etkili 2. Faktor oldugu

sonucuna varilmistir.
wAT
.-“m\

Sekil 4. SHY degiskenlerinin agrilik oranlari

SHY firmasi i¢in Gradyan Destekli Agaclar tahmin modelinde %82,7 korelasyon ve %5,7 mutlak hata oldugu tespit edilmistir.
Tahmin edilecek giinlere ait hisse senedi degeri ise %5,1 hata orani ile tahmin modeli bagarilt sonug iiretmistir. Tahmin
modelinde degiskenlerin agirlikli olarak hisse degerini ne diizeyde etkiledigi Sekil 4’de gosterilmistir. Goriilecegi iizere

sosyal medya verilerinden Net Destek¢i Skoru(NAI) degiskeni Hisse degerinin tahmin edilmesinde en etkili faktor oldugu
sonucuna varilmistir.

5. SONUC VE TARTISMA

Calismada iig farkl1 arastirma sorusu ele alinmistir. Oncelikle sosyal medya verilerinin hava yolu sektériinde de diger bazi
sektorlerde oldugu gibi hisse senedi degerinin tahmin edilmesinde kullanilip kullanilmayacagini arastirilmasi yapilmistir.
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Elde edilen bulgular havayolu sektoriinde de literatiirdeki ¢calismalara benzer sekilde sosyal medya verilerinin hisse senedi
degerini tahmininde kullanilabilecek 6nemli bir veri kaynagi oldugunu gostermektedir. Ayrica, hisse senedi degerini tahmin
etmede diger yatirim araci verileri ile birlikte sosyal medya verilerinin kullanilabilir oldugu tespit edilmistir. Ve sosyal

medya verileri kullanilarak hesaplanan net destek¢i skorunun tahminlemede 6nemli bir rolii oldugu goriilmiistiir.

Bu ¢alismanin bir diger amaci ise gerek diger yatirim araglar1 verileri gerek sosyal medyadan elde edilen verilerle hisse
senedi degeri arasinda iliski kurmak i¢in faydalanabilecek makine 6grenmesi algoritmalarindan en basarilisinin hangisinin
olabilecegini tespit etmektir. Bu amagla ¢alismada yapilan karsilagtirmali analizler sonucunda elde edilen bilgilere gore
Gradyan Destekli Agaglar algoritmasi diger algoritmalara gore daha yiiksek bir basari elde edilmistir.

Caligma sonucunda elde edilen bulgular, yatirimcilar i¢in 6nemli bir konu olan hisse senedi deger tahmininde yeni bir veri
kaynag1 olarak sosyal medyanin 6nemini gostermektedir. Bu sosyal medyadan elde edilen bilgilerin kullaniminda diger
yatirim aract verileriyle desteklenerek ve Gradyan Destekli Agaglar algoritmasi kullanarak tahmin ¢alismalarinin yiiriitiilmesi,

tahminin basarisini arttirip ilgili karar vericilere dnemli bir bilgi saglayacagina inanilmaktadir.

Elde edilen olumlu ve basarili sonuglara ragmen, bazi hisse senedi verilerinde gerek korelasyon analizlerinde herhangi bir
iliski bulunamamasi gerek tahmin algoritmalarinda uygun sonuglar elde edilememesi nedeniyle sosyal medya verilerine
dayali hisse senedi tahminleme ydnteminin tiim sektdrler veya tiim firmalar i¢in uygun oldugu bilinmemektedir. Ornegin
QHY, LHY, FHY hava yolu i¢in korelasyon analizinde bir iligki tespit edilememistir. Bu nedenle sadece THY ve SHY
havayolu sirketleri i¢in sadece makine dgrenmesiyle hisse degeri tahmin yontemi kullanilmistir. Analizlerdeki bu durum
bize su mesaji da verebilmektedir: Sosyal medya verileri firmanin sosyal medyadaki varliklarina, sosyal medya hesaplarina,
aktif kullanimina, firmanin bulundugu sektore bagli olarak degiskenlik gdstermesi nedeniyle her firma i¢in sosyal medya
verilerine dayali hisse senedi deger tahmini yapmak miimkiin olmayabilir. Yapilacak analizlerde firmalarin sektor farklilig
dikkate alinmalidur.

Yukarida bahsettigimiz hususlardan dolayt, ileride de yapilabilecek calismalarda, sektoriin genisletilmesi, farkli sektorlerden
firmalarin verilerinin toplanmasi, hem de veri toplama kaynagi olarak farkli sosyal medya mecralarinin ve ek diger yatirim
araci verilerine ait gostergelerin kullanilmasi 6nerilmektedir. Boylelikle, caligma kapsami, drneklem sayisi, bagimsiz degisken
say1st genisletilerek, tahminleme modellerinin bagarist arttirabilecektir. Bu alanda yapilacak yeni ¢alismalarla, sosyal
medyadaki biiytik verilerden finans sektdriinde de faydalanilmasi yayginlasabilecektir.
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EK-1: Tamimlayici Istatistik Sonuclar

Tablo 1

SHY ye ait tweet sayilari ve hisse degeri verileri

=
« o H-
> a i = ==
= g = E B g o % 8 :§ )?.P ‘g )g‘)
=) = = ] = = < = 195 a (G-
= 2. 3 20 2 = Z - a o > - ®
= e & z E & 2 £z £%
E @ <z &=
1.10.2019 116 78 13 6 19 65 8,50 1,3850 9,24 9,08
2.10.2019 101 70 8 3 20 62 8,38 1,3841 9,08 9,02
3.10.2019 147 87 18 3 39 69 8,41 1,3809 9,02 9,01
3.2.2020 113 46 30 7 30 16 8,59 1,3689 8,49 8,55
4.2.2020 96 25 26 2 43 -1 8,68 1,3701 8,55 8,59
5.2.2020 93 31 17 11 34 14 8,04 1,3815 8,59 8,58
Tablo 2
QHY'ye ait tweet sayilari ve hisse degeri verileri
5 =
> =R Z s
= £ = = E ) £
= s = = E = = 2 A S
g g S g2 g s 95 325
2 = g z E 2 £2
E < = 5 =
1.10.2019 366 143 86 20 117 57 6,44 6,40
2.10.2019 253 110 44 11 88 66 6,40 6,30
3.10.2019 279 115 54 11 99 61 6,30 6,37
4.2.2020 174 75 52 19 28 23 6,51 6,56
5.2.2020 167 63 59 14 31 4 6,56 6,66
6.2.2020 103 33 28 15 27 5 6,66 6,48
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Tablo 3

LHY ye ait tweet sayilari ve hisse degeri verileri

=
« o H—- -
> B e ==
=
= g 5 = . £ - E9® £%
k= = S g b E < [y oA
S 5 ] g Z = b4 o ‘7 Q
2 = = z E 52 £2
g <z 5=
g =
1.10.2019 653 170 169 148 166 1 14,680 14,395
2.10.2019 337 74 64 88 111 10 14,395 14,395
3.10.2019 302 78 73 74 77 5 14,395 13,935
4.2.2020 152 53 43 24 32 10 14,520 15,035
5.2.2020 241 67 61 52 61 6 15,035 15,000
6.2.2020 51 17 18 9 7 -1 15,000 14,690
Tablo 4
FHY ye ait tweet sayilart ve hisse degeri verileri
g =
> L™ Z s
= £ = = E ) =R
= s = = £ = = = 2 oA
= = 8 g0 © 5 < o R~_ a
= S S o z = z - 2 ‘w2
S & z g £2 £
E < 5 =
10.10.2019 200 73 39 13 75 34 9,970 10,010
11.10.2019 124 64 24 2 34 40 10,010 10,010
12.10.2019 109 44 23 9 33 21 10,010 10,010
4.2.2020 341 260 14 7 60 246 8,79 9,14
5.2.2020 266 138 37 8 83 101 9,14 9,16
6.2.2020 65 34 6 3 22 28 9,16 8,85
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EK-2: Korelasyon Analizi Sonuc¢lari

Tablo 1

THY ye ait verilerin korelasyon analizi

=5 EE
=< )
:g )3 :g )%D gEq SE E et ; E.D §
ce e £ g ) < < £ :
oY = 5 ) ) V4 a = 7]
£E2 22 = A z < =
<z g=
Aym Korelasyon Katsayisi 1 921" -267"  -284™  -303"  -034 474" 349" 927"
g  Ginki Anlamhlik Dizeyi 000 003 002 001 711,000 000 000
= Hisse (Sig.)
= Degeri Veri Sayisi (N) 118 118 118 118 118 118 118 118 118
g Ertesi Korelasyon Katsayis1 ,921" 1 =280 =296 -296™  -,058 471" 348" 906"
o tinkii Anlamhlik Diizeyi
g ik amure PUzeY - 000 002 001 001 535 000 000 000
Hisse (Sig.)
Degeri Veri Sayisi (N) 18 118 118 118 118 1s 118 118 118
** Korelasyon 0,01 diizeyinde anlamhdir.
* Korelasyon 0,05 diizeyinde anlamhdir.
Tablo 2
SHY ye ait verilerin korelasyon analizi
2% E%g a
% E& g e P o 8
= Y -2 = =} = o n
oL 9a 2§ 5 = 5 2
— o ;L 5 =) ) Z. > a
e 32 o2 = = 5 2
<E JFE % "
Aymi Korelasyon Katsayisi 1 912" 318" 546™ - 117 ,600" 427" 159
g Ginki o Anlamhik Diizeyi 000,001,000 215 000 000 091
= Hisse (Sig.)
E Degeri Veri Sayist (N) 114 114 114 114 114 114 114 114
g Ertesi Korelasyon Katsayis1 912" 1 334™ 545 - 111 611 435" 152
o tinkii Anlamhlik Diizeyi
g Gk framre PUEe 000 000 000 241 000 000 106
Hisse (Sig.)
Degeri Veri Sayist (N) 114 114 114 114 114 114 114 114
** Korelasyon 0,01 diizeyinde anlamhdir.
* Korelasyon 0,05 diizeyinde anlamhdir.
Tablo 3
LHY ye ait verilerin korelasyon analizi
=2E Z2E
) £ % £ = b=
= Y s D = = - ol
g8 °& 2§ & 2
£ g2 = <= 2
<z g=
Aym Korelasyon Katsayisi 1 971" 197" -146  -174  ,020
% (}}Ii{nkﬁ Anlamlihk Diizeyi (Sig.) ,000 ,031 11 ,056  ,826
= isse .
«g Degeri Veri Sayisi (N) 121 121 121 121 121 121
E Ertesi Korelasyon Katsayis1  ,971" 1 -, 181" -,119  -149  -044
ag_ Giinkii  Anlamhhk Diizeyi (Sig.) ,000 ,047 ,195 104,631
@n Hisse X
Degeri Veri Sayisi (N) 121 121 121 121 121 121

** Korelasyon 0,01 diizeyinde anlamhdir.
* Korelasyon 0,05 diizeyinde anlamhdar.
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Tablo 4

QHY ye ait verilerin korelasyon analizi

2% 2%
=50 S o £ b =
= Y L=Je-} = = - ]
o/ Oa = 8 S <
- o 7 g' =} 3 Z.
s 2 e 3 = ~ V4
FE EFE

=

Ayni Korelasyon Katsayisi 1 958" -096 -016 -,100 -,100

2 Giinkii  Anlamhhk Diizeyi (Sig.) ,000 313 866  ,293 293
= Hisse .
»g Degeri Veri Sayisi (N) 112 112 112 112 112 112
,_E_ Ertesi Korelasyon Katsayisi 958" 1 -065 -002 -057 -061
5;5_ Giinkii  Anlamhlik Diizeyi (Sig.) ,000 ,497 986  ,551 524
n Hisse

Degeri Veri Sayis1 (N) 112 112 112 112 112 112

** Korelasyon 0,01 diizeyinde anlamhdir.
* Korelasyon 0,05 diizeyinde anlamhdir.

Tablo 5

FHY ye ait verilerin korelasyon analizi

isse Degeri
Toplam
Pozitif
Negatif
NAI

Aym Giinkii
Hisse Degeri
Ertesi Giinkii

Aymi Korelasyon Katsayisi 1 ,932™ 185" - 339" -,141 -216
Giinkii Anlamhlk Diizeyi

=}

‘:‘ Hisse (Sig.) ,000 ,050 ,000 ,137 ,022

= Degeri Veri Sayisi (N) 113 113 113 113 113 113

§ Ertesi  Korelasyon Katsayis1 ,932" 1 -,104 -,245" -,099 -,143

@ Giinkii Anlamhlik Diizeyi

(="

8 Hisse (Sig.) ,000 271 ,009 ,295 L1131
Degeri Veri Sayis1 (N) 113 113 113 113 113 113

** Korelasyon 0,01 diizeyinde anlamhdir.
* Korelasyon 0,05 diizeyinde anlamhdir.
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