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Ozet: Sosyal medya, giiniimiizde milyarlarca insanin baglanti kurdugu ve bilgi alisverisi yaptig1 bir
platform haline gelmistir. Ozellikle kripto para birimleri, sosyal medya platformlarinda biiyiik bir ilgi gérmektedir.
Kripto paralarin volatilitesi ve hizla degisen piyasa kosullari, yatirimeilarin sosyal medyada paylagilan bilgilere
dayanarak yatinm kararlari vermelerine yol agmasi beklenmektedir. Bu arastirma, Twitter'daki yorumlar ve
Bitcoin, Ethereum ve Dogecoin fiyatlari arasindaki iligkiyi incelemektedir. Tweetlerin duygu degerleri ve kripto
para fiyatlar1 kargilastirilmistir. Arastirma sonuglarna gore, Bitcoin fiyatlari ile Twitter yorumlari arasinda
nedensellik iligkisi bulgulanmistir. Ancak, Ethereum ve Dogecoin fiyatlar: ile Twitter yorumlari arasinda bir
nedensellik iliskisi bulgulanamamustir. Bu sonuglar, Bitcoin fiyatlarinin degisimine bagli olarak sosyal medya
yorumlarimin etkilendigini gosterirken, Ethereum ve Dogecoin fiyatlarinin temel belirleyicilerinin Twitter
yorumlarindan farkli faktorlere dayandigint diisiindiirmektedir. Bu ¢aligma, sosyal medya platformlarinin kripto
para piyasalarini etkileme ve yatirimcilarin davranislarint yonlendirme potansiyeline dikkat ¢ekmektedir. Sosyal
medyanin finansal bilgilere hizli erigim ve yatirim kararlar1 {izerindeki biiyiik etkisi, yatirimeilarin kripto para
birimlerine yatirim yapma ve portfoylerini ¢esitlendirme egilimini artirabilir. Ancak, bu tiir bilgilerin dikkatli bir
sekilde degerlendirilmesi ve temel belirleyicilerin de gbz dniinde bulundurulmasi énemlidir.

Anahtar Sozciikler: Sosyal Medya, Kripto Varliklar, Duygu Analizi, Piyasa Tahmini

The Impact of Social Media Posts on Cryptocurrency Prices: The Example
of Twitter

Abstract: Social media has become a platform where billions of people connect and exchange information
today. Cryptocurrencies, in particular, have garnered significant attention on social media platforms. The volatility
and rapidly changing market conditions of cryptocurrencies lead investors to make investment decisions based on
information shared on social media. This research examines the relationship between Twitter comments and the
prices of Bitcoin, Ethereum, and Dogecoin. The sentiment values of tweets are compared with cryptocurrency
prices. According to the research results, a causal relationship between Bitcoin prices and Twitter comments has
been found. However, no causal relationship between Ethereum and Dogecoin prices and Twitter comments has
been observed. These results show that social media comments are affected by changes in Bitcoin prices, while
the main determinants of Ethereum and Dogecoin prices are based on different factors than Twitter comments.
This study highlights the potential of social media platforms to influence cryptocurrency markets and guide
investor behavior. The significant impact of social media on quick access to financial information and investment
decisions may enhance investors' tendency to invest in cryptocurrencies and diversify their portfolios. However,
careful evaluation of such information and consideration of fundamental determinants are crucial.

1 Tezden tiiretilmistir.
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1. Giris

Kitle iletisim araglarinin sayilar1 her gecen giin artmakta ve internet teknolojileri, 6zelliklede
sosyal medya, insanlarin etkilesim ve bilgi paylasimini kolaylastirmaktadir. Ancak, ¢esitlilik arttikca
gercek bilgi ve habere ulagsma konusunda bazi giicliikler ortaya ¢ikabilmektedir. Ayni zamanda, internet
iizerinden yapilan fikir aligverisi bireylerin ve topluluklarin algi, goriis ve davranislarim
etkileyebilmektedir.

"Yeni medya" kavrami, giinlimiizde yaygin olarak kullanilan es zamanli, yiiksek kapasiteli
iletisim unsurlarini ifade etmektedir. Bu, aglar, sosyal paylasim siteleri, mobil mesajlagsma ve diger
gorece yeni teknoloji uygulamalarini igerebilir. Yeni medya, ayn1 zamanda etkilesimli ve cok boyutlu,
yiiksek hizli katmanli etkilesimi gergeklestiren multimedya yapisina sahip araglar ve iletisim kanallarini
da ifade eder (Binark, 2014: 25).

Sosyal medya, insanlarin internet teknolojileri vasitasiyla igerik olusturup paylasabildikleri, ayn1
zamanda agdaki diger tiyeler ile kolayca iletisim ve etkilesim kurmalarina olanak tantyan ¢evrimigi bir
platform agidir. Sosyal medya son yillarda daha yaygin kullanilmaya baslamis ve artik internet
kullanicilar1 sadece kisisel bilgi aligverisi yapmak veya arkadaslari, meslektaslar1 ya da akrabalar ile
iletisim kurmak i¢in degil, ayn1 zamanda c¢esitli konularda diisiince ve goriislerini ifade etmek i¢in de
kullanmaktadir. Sosyal medya, sirketler i¢cin miisterilerin {iriin ve hizmetler hakkindaki diigiincelerini
o0grenmek i¢in yararhidir ve hiikiimet, kurumlar ve kamuya ait kigiler i¢in de genel kamuoyunun
izlenimlerini anlamak i¢in dnemlidir (Agustini, 2021: 5).

Is analitigi, isletmelerin faaliyetlerini izlemelerine ve gercek¢i karar vermelerine destek
olmalarina yarayan bilgi, istatistik, matematik ve bilgisayar temelli islemlerdir (Evans, 2016: 46).
Uretim, arastirma gelistirme, kalite, halkla iligkiler, pazarlama ve finans gibi farkli sektorlerde
kullanilabilir (Uyrun vd., 2021: 268). Is analitigi arastirmalar1 ve calismalar1 araciliiyla, sosyal
medyadan veri toplama ve analizi yaparak pazarlama ve finansal kararlar almak miimkiindiir. Bu
islemlere sosyal medya analizi denir (Holsapple vd., 2018: 33). Dijital sosyal aglar insanlarin satin alma
veya yatirim kararlarini etkileyebildigi igin iktisat bilimlerinin de ilgisini ¢ekmektedir.

Sosyal aglar disinda, dijital para birimleri de bilgi teknolojisinin 6nemli bir yapisidir. Dijital bilgi
teknolojilerinin iletisim yontemlerini ¢esitlendirmesi, paranin tarifini degistirmistir. Kiiresel 6lgekte
iletisimin bu kadar kolay ve hizli olustugu bir donemde, maddi varliklarin dijital aktarimi ve satisi igin
gerekli teknolojik temel olusmusken, bu firsatin degerlendirilmesi igin dijital para birimleri
kullanilmigtir. Blockchain adi verilen bir teknoloji altyapisi kullanilarak dijital para birimleri ortaya
cikmistir. Sosyal aglarin etkilesim ve iletisimde bir devrim yarattig1 gibi, dijital paralar da ekonomide
yeni bir ¢agin baslangici olarak kabul edilmektedir (Chung vd., 2018: 3).

Kripto para birimleri, ge¢miste neredeyse kamuoyunun dikkatini hi¢ ¢ekmemistir. Ancak,
yasadis1 mallar pazar1 ipek Yolu'nun ortaya ¢cikmasi ve halkin sézde “darknet”e artan ilgisi ile bu durum
degismistir. Bitcoin yasadisi amaclar i¢in para birimi olarak algilanmig ve giinlimiizde kripto para
birimleri toplumun ve kamuoyunun farkindahiginda giderek daha fazla yer edinmektedir. Bu hususta
yapilan calismalar genel olarak kripto para birimlerinin getirilerini nasil belirlendigi ve tahmin
edebilirligi konularini ele almaktadir. Kripto para birimleri olduk¢a degisken olma egilimindedir ve bu
durum onlar1 dis etkenlere karsi hassas hale getirmektedir. Bu durum "sisir ve bosalt" semalarinin
uygulanmasina sebep olmaktadir. "Sisir ve bosalt" (pump and dump) terimi, kripto para birimleri veya
diger varlik piyasalarinda yaygin olarak kullanilan bir manipiilasyon yéntemini tanimlar. Bu yontemde,
diistik likiditeli bir varlik veya kripto para birimin fiyat1 yapay olarak sisirilir ve ardindan bu yiikselisten
faydalanmak isteyen kisiler tarafindan satisa gegilir (bosaltilir) (Steinert, 2018: 13).

Son yillarda dijital para birimlerine olan talep 6nemli 6l¢iide artmuis ve popiiler bir kiiresel yatirim
aract haline gelmistir. Ozellikle Bitcoin, uluslararasi borsalarda son dénemlerde milyar dolarlar1 agan
islem hacmine ulagmistir. Cok hizli bir yiikselise sahip olan kripto para borsalari, her gesit yatirimeinin
dikkatini ¢ekmis ve istahini arttirmistir. Giiniimiizde kripto para borsalari, uzun tarihe sahip ve ciddi
anlamda biiyiik borsalar ile rekabet edecek duruma gelmistir. Sosyal medya, dijital para birimlerinin
gelecekteki degerini tahmin etmelerine ve buna gore yatirnm kararlarim1 almalarina olanak tantyan
o6nemli bir bilgi mecrasi haline gelmistir. Bu kapsamda bu ¢alismanin amaci, bir sosyal medya araci
olarak Twitter’daki iletiler ile secili kripto para birimleri arasindaki iligkiyi incelemek olarak
belirlenmistir.
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2. Materyal ve Metot

Bu aragtirma, Twitter toplulugunun Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH) ve Dogecoin (DOGE) kripto
paralariyla ilgili duygu ve goriislerinin, fiyatlarin gelecekteki yoniinii tahmin etmek igin istatistiksel
olarak bir nedensellik iligkisi olup olmadigini incelemeyi amaglamaktadir. 03-09-2020 ile 31-10-2022
tarihleri arasinda toplam 56 milyon tweet verisini iceren bu ¢alismada, giinliik olarak olumlu ve olumsuz
kripto para paylasimlar1 www.coindesk.com sitesinden, ayni tarih araligindaki kripto para fiyatlar ise
www.finance.yahoo.com sitesinden elde edilmistir. Baglangic tarihinin 03-09-2020 olarak
belirlenmesinin sebebi, analizin yapildig: tarih itibariyle coindesk.com sitesinde en eski verinin ilgili
tarihe ait olmasidir. Toplam 789 gbzlem iizerinde yapilan analizlerle bu iliskinin varlig1 arastirilmistir.

2.1. Toda Yamamoto Nedensellik Testi

Aragtirmada, ¢ift yonlii nedensellik iliskisini incelemek i¢cin Toda Yamamoto (1995) nedensellik
analizi tercih edilmistir. Bu analiz, Granger (1969) nedensellik testine gore daha esnek kosullar sunar
ve serilerin duraganlik derecelerine bakmaksizin analize dahil edilmesine izin verir. Bu esneklik, daha
fazla bilgi elde etme ve basarili sonuglar elde etme olasiligini artirir. Toda Yamamoto testi i¢in 6ncelikle
gecikme uzunlugu (p) VAR modeliyle belirlenir. Ardindan, degiskenlerin maksimum biitiinlesme
derecesi (dmax) belirlenir ve gecikme uzunluguna (p) eklenir. Bu sekilde ilgili VAR modeli olusturulur
ve ¢ift yonlii nedensellik iliskisi arastirilir.

P+dmax  P+d max

Yt=ao+ D + > az+U )
i=1 i=1

P+d max P+d max

Xt=PBo+ D Bui+ D BaYici+w )

Ikinci denklem icin hipotezler asagidaki gibi ifade edilebilir.

HO: Y’den X’e dogru bir nedensellik iliskisi yoktur.

H1: Y’den X’e dogru bir nedensellik iliskisi vardir.
2.2.Duygu Analizi

Duygu analizi, insanlarin yazili metinlerinde ifade ettikleri fikirler, degerlendirmeler, tutumlar ve
duygularin incelendigi bir aragtirma alanidir. Bu yontem, geleneksel finans piyasalariyla birlikte kripto
para piyasasinda da yatinnmcilarin duygu ve diisiincelerini belirlemek i¢in kullanilabilir. Duygu analizi,
yazili dildeki duygu polaritelerini, yani pozitif ve negatif ifadeleri belirleyerek metinlerin genel
pozitivitesini dlger. Ornegin, Twitter'daki kripto para ile ilgili pozitif ve negatif paylasimlarin sayisi,
belirli bir kripto para i¢in internet sitesinden toplanabilir. Bu analiz, yatirimcilarin piyasa duygularini
anlamada ve karar vermede degerli bir arag olabilir (Eickhoff vd., 2015: 14).

Pozitivite = — !DOZItIf - (3)

Pozitif + Negatif

3. Literatiir Taramasi
Aragtirma alani ile ilgili yerli ve yabanci birkag ¢alisma bu baslik altinda derlenmistir.

Ranco'nun (2015) yaptig1 arastirma, Twitter gonderilerindeki duygusal igerigin kiimiilatif anormal
getiriler lizerinde etkili oldugunu gostermistir. Ayni ¢alismada, kripto para birimlerinin likiditesinin,
olumlu ve olumsuz haber duyurularinin gergeklestirilmesi sonrasinda arttig1 veya azaldigi belirlenmistir.

Polat ve Akbiyik (2018) tarafindan gerceklestirilen aragtirma, Twitter yorumlari ile Bitcoin fiyatlari
arasindaki iliskiyi detayli bir sekilde incelemistir. Calisma kapsaminda, 349 saatlik bir siireyi ve yaklasik
10.000 veri noktasini igeren bir veri seti analiz edilmistir. Arastirma sonuglarina gore, Twitter
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yorumlarinin Bitcoin fiyatlarini etkileyen bir Granger nedenselligi olusturmadig: belirlenmistir. Ancak,
elde edilen bulgular, Bitcoin fiyatlarinin Twitter yorumlarmin etkisi altinda oldugunu gostermistir.

Bartov ve digerleri (2018) tarafindan gerceklestirilen bir arastirmada, halka acik firmalarla ilgili
atilan tweet'lerin tiimii detayl bir sekilde analiz edilmistir. Her bir tweet, pozitif (1), nétr (0) veya negatif
(-1) olarak smiflandirilmigtir. Bir firmanin genel duyarlilik durumu, ilgili tim tweet'lerin ortalama
duygu puanlarimin hesaplanmasiyla ol¢tilmiistiir. Arastirmanin bulgulari, bir firmanin toplam duygu
durumu ile ti¢ aylik kazan¢ duyurusundan onceki hisse senedi duyuru getirilerinin tahmin edilmesi
arasinda bir iligkinin varligini1 6ne stirmektedir.

Nikolaos ve digerleri (2022) tarafindan gerceklestirilen ¢alisma, COVID-19 pandemisi doneminde
Twitter {izerinde duygusal Olgiitlerin kripto para birimleri {iizerindeki etkilerini incelemistir.
Arastirmada, Litecoin, Ethereum, Cardano ve Ethereum Classic gibi kripto para birimlerinin yatirimci
duygusundan nasil etkilendigini 6lgmek amaciyla dogrusal olmayan Granger nedensellik testleri
kullanilmistir. Bulgular, 6zellikle bu kripto para birimlerini etkileyen duygusal 6lgiitlerin Twitter
kaynakli oldugunu gostermektedir. Ayrica, belirsizlik dl¢iitlerinin her bir kripto para birimini dogrusal
olmayan bir sekilde etkiledigi tespit edilmistir.

Omar ve digerlerinin (2023) calismasi, sosyal set analizi (SSA) yontemi kullanilarak kripto para
birimleri iizerindeki sosyal medya kullanicilarinin etkilesim dinamiklerini incelemistir. Arastirma,
1.724.328 iletiyi analiz ederek, Twitter kullanicilarinin kripto para birimlerine yonelik olumlu bir tutum
sergiledigini ortaya koymaktadir. Ayrica, olaylar ile kullanici etkilesimi arasinda bir iligki oldugunu

belirtmekte ve kripto para birimleriyle ilgili olaylarin, kullanicilarin duygularini, algilarini ve tartigma
konularini degistirdigini gostermektedir.

4. Bulgular ve Degerlendirilmesi

Calismanin bu boliimiinde BTC, ETH ve DOGE ile ilgili bulgular ii¢ alt baglikta ele alinarak
degerlendirilecektir.

4.1.BTC iliskin Bulgular

Bitcoin, Satoshi Nakamoto takma adinmi kullanan bir kisi veya grup tarafindan 2008 yilinda
tanimlanan merkezi olmayan bir kripto para birimidir (Nakamoto, 2008). Ocak 2009'da piyasaya siiriilen
Bitcoin, esler arasi bir ¢evrimigi para birimi olup, dogrudan katilimcilar arasinda gergeklesen islemler
i¢in araciya ihtiya¢ duymaz (Nakamoto, 2008). Bu dijital para birimi, kripto para piyasasinda hala 6ncii
bir konumda bulunmaktadir ve piyasa degeri 1,1 trilyon dolar1 2021 yilinda goérmiistiir
(https://coinmarketcap.com/currencies/bitcoin/ (20.05.2023)). Ocak 2024 itibariyle fiyat1 42.650 ABD
Dolar1 olan Bitcoin, CoinMarketCap siralamasinda birinci siradadir ve dolasimdaki arzi 19.599.193
BTC'dir. Maksimum arz1 ise 21.000.000 BTC olarak belirlenmistir. Bu durum, kurumsal ilginin artmasi
ve kullanim alanlarinin yayginlagmasiyla biiyiik Olciide gerceklesmistir
(https://coinmarketcap.com/currencies/bitcoin/ (20.05.2023)).
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Sekil 1. BTC fiyat grafigi
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Sekil 1, 03-09-2020 ile 31-10-2022 tarihleri arasindaki doneme ait USD cinsinden giinlik BTC
fiyat grafigini gostermektedir. Grafik incelendiginde, analiz siiresi boyunca BTC fiyatinin sabit bir trend
izlemedigi, aksine 10.000 USD ile 70.000 USD arasinda oynak bir hareket gosterdigi goriilmektedir. Bu
tiir bir trendin varliginin, analiz sonuglarini etkileyebilecegi diisiiniilmektedir.
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Sekil 2. BTC duygu degerleri

Sekil 2, 789 donemlik tweet verisinden duygu analizi yoluyla elde edilen BTC'min duygu
degerlerini gostermektedir. Grafik incelendiginde, BTC'nin duygu degerlerinin 0,60 ile 1,00 arasinda
degiskenlik gosterdigi goriilmektedir. Grafikteki yiiksek trendler, s6z konusu donemde BTC ile ilgili
olumlu mesajlarin agirlikli olarak tweet edildigini ifade ederken, diisiik trendler ise olumsuz mesajlarin
paylasildigini1 vurgulamaktadir.

BTC birim fiyat1 ile Twitter duygu degerleri arasindaki iliskiyi gézlemlemek amaciyla,
degiskenler normalize edilerek tek bir grafikte gorsellestirilmesi 6nerilmektedir. Verilerin normalize
edilmesi i¢in, Zhang ve digerleri tarafindan 2014 yilinda gelistirilen (z) degeri kullanilmustir.

(4)

Denkleme gore, x degerin kendisi, m serinin ortalamasi ve ¢ ise serinin standart sapmasi olarak
ifade edilmektedir.
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Sekil 3. BTC fiyat1 ve duygu deger grafikleri

Sekil 3'te, 789 donemlik BTC fiyat grafigi ile BTC duygu degerleri verileri sunulmustur. Grafik
incelendiginde, BTC fiyat1 ile Twitter duygu degerleri arasinda 4 ve -4 arasinda degiskenlik gézlendigi
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goriilmektedir. Ayrica, grafik agisindan net olmamakla birlikte, iki degiskenin genellikle birbiriyle
uyumlu oldugu anlagilmaktadir. Bu nedenle, iki degisken arasinda bir iliskiden bahsetmek miimkiindiir.

Bu iligkinin istatistiki olarak anlamli olup olmadigini belirlemek igin zaman serisi analizlerinden
yararlanilmistir. Bu analizler kapsaminda, oncelikle birim kok testleri yapilmis, daha sonra Toda-
Yamamoto nedensellik analizleri kullanilmustir.

Toda-Yamamoto nedensellik testinin gerekcesine gére VAR modelinin maksimum biitiinlesme
derecesi (dmax) ile optimal gecikme uzunlugu (p) tespit edilmeli ve sonra “p+dmax” bigiminde bir VAR
modeli tahmin edilmelidir (Cil Yavuz, 2006: 169). Bu amagla, Genisletilmis Dickey Fuller (ADF) testi,
degiskenlerin maksimum biitiinlesme derecesini belirlenmek igin kullanilmistir (Analizde dikkate alinan

degiskenler icin ADF birim kok test raporu asagida sunulmustur.

ADF —t istatistigi ADF —t istatistigi Biitiinlesme
Degiskenler (Diizeyde) (Ilk Fark) Derecessi
(Sabit Terim) (Sabit Terim)

BTC Birim Fiyati(P) '1’7(30‘;434 '28'(%%408 (1)

Duygu Degeri(S) _6'8(727)269 - (0)]
%1 -3,438433 -3,438433
Anlamlilik %5 -2,864998 -2,864998
%10 -2,568666 -2,568666

Parantez iginde verilen sayilar, gecikme uzunlugunu gésteren rakamlardur.

Tablo 1. BTC ADF birim kok test sonuglari

Tablo 1, iki degiskenin de birim kdk test sonuclarini gostermektedir. Analizde, gecikme
uzunluklar1 belirlenirken Akaike bilgi kriterleri (AIC) dikkate alinmistir. Ayrica, degiskenlerin t-
istatistikleri Mac Kinnon kritik degerleri ile karsilastirilmistir. Ik degisken olan BTC Birim Fiyat,
diizeyde bu degerlerin altinda degildir. (-1,734434 > -3,438433, -2,864998, -2,568666).

Yapilan analiz sonuglarina gore, birinci degisken (BTC Birim Fiyati) i¢in %5 anlamlilik
diizeyinde HO temel hipotez reddedilmemistir. Bu da birinci degiskenin diizeyde birim kdk igerdigi ve
birinci farki alindiktan sonra duraganlastifi anlamina gelmektedir. Ancak ikinci degisken (Duygu
Degerleri) i¢in %5 anlamlilik diizeyinde HO temel hipotez reddedilmistir, yani ikinci degisken diizeyde
duragan hale gelmistir. Bu sonug, ikinci degiskenin t-istatistigi kritik degerlerinden kii¢iik oldugundan
anlasilmaktadir. Sonug olarak, serilerin ayn1 dereceden biitiinlesik 6zellige sahip olmadig1 ve maksimum
biitiinlesme derecesinin 1 oldugu tespit edilmistir.

Cift yonli iliskiyi incelemek igin T-Y (Toda-Yamamoto) nedensellik testi kullanilmistir. Bu
yonteme gore, “p+dmax’ bileseninin belirlenmesi gerekmektedir. Bir 6nceki asamada, “dmax=1" olarak
belirlenmistir. Ancak (p) degerinin bulunmasi i¢in, VAR (Vector Autoregression) modelinin sonuglari
Tablo 2'de sunulmustur.

Lag LogL LR FPE AIC sC HQ
0 | -7400.677 NA 586052.9 18.95692 18.96885 18.96151
1 | -5188.864 | 4406.634 2053.611 13.30311 13.33891* | 13.31688
2 | -5179.949 | 17.71582 2027.926 13.29052 13.35020 13.31347*
3 | -5174.998 | 9.813538* | 2022.994* | 13.28809* | 13.37163 13.32022
4 | -5173.673 | 2.618649 2036.904 13.29494 13.40235 13.33625
5 | -5171.038 | 5.196739 2044.037 13.29843 13.42972 13.34892
6 | -5169.595 | 2.836945 2057.473 13.30498 13.46014 13.36465
7 | -5167.447 | 4.215085 2067.257 13.30972 13.48875 13.37857
8 | -5165.094 | 4.602635 2076.006 13.31394 13.51683 13.39197

Not: Bilgi kriterlerin agiklamasi; Tahminci Hata(FPE), Akaike Bilgi Kriteri(AIC), Schwarz Bilgi Kriteri(SC), Hannan-Quinn
Bilgi Kriteri(HQ). *optimal gecikme uzunlugunu ifade etmektedir.
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Tablo 2. Gecikme uzunlugunun belirlenmesi, VAR modeli

Tablo 2'deki analiz sonuglarina dayanarak, en uygun gecikme uzunlugunun 3 oldugu
belirlenmistir. Bu nedenle, "p" gecikme sayis1 3 olarak belirlenmistir. Tablo 1'de yer alan birim kok
analiz sonuglarina gore (BTC Birim Fiyati) I(1) dereceden ve (Duygu Degeri) ise [(0) dereceden duragan
oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle, en yiiksek biitiinlesme derecesi, yani dmax=1 olduguna karar
verilmistir. T-Y nedensellik testi i¢in gereken “p+dmax” seviyesinin 4 oldugu goriilmistiir. Bu nedenle,
4 gecikmeli bir T-Y nedensellik testi uygulanmistir. Elde edilen analiz sonuglar1 asagidaki tabloda
raporlanmustir.?

Nedensellik Gizlem Ki Kare Olasihk Karar

Yonii z istatistigi Degeri
Twitter yorumlarindan Bitcoin

S=>P 785 3,337831 0,502960676 | fiyatina dogru bir nedensellik iligki
yoktur.
Bitcoin fiyatindan Twitter

P=>S 785 11,65659 0,020096291 | yorumlarina dogru bir nedensellik
iligki vardir.

Tablo 3. T-Y nedensellik test sonuglari

Yapilan analizler sonucunda, ilk nedensellik yoniine bakildiginda Twitter yorumlarinin Bitcoin
fiyatinin nedeni olmadig1 hipotezi reddedilememistir ve HO hipotezi kabul edilmistir. Ancak, ikinci
nedensellik yoniine bakildiginda Bitcoin fiyatlarinin Twitter yorumlarinin nedeni olmadigi hipotezi
reddedilmis ve bu dogrultuda Twitter yorumlarinin Bitcoin fiyatlarindan etkilendigi sonucuna
varilmistir. Bu sonuglar, Bitcoin fiyatindaki artis ve diisiisler Twitter yorumlari tizerinde énemli bir
etkiye sahip oldugunu gostermektedir. Bu bulgular ayrica, Akbiyik ve Polat (2019) calismasin
desteklemektedir.

4.2. ETH’a lliskin Bulgular

Ethereum, 2015 yilinda Vitalik Buterin tarafindan kurulan bir blok zinciri tabanli platformdur.
Bitcoin'in otesine gegerek akilli sézlesmelerin yiriitiilmesini saglamak amaciyla gelistirilmistir.
Ethereum, bir merkezi olmayan uygulama gelistirme platformu olarak hizmet verir ve birgok farkli
sektorde potansiyel uygulamalar sunar. Ethereum, blok zinciri teknolojisinin temel prensiplerini
kullanir. Her blok, gegerli islemleri ve bir dnceki bloga referansi igerir. Ethereum'un blok zinciri, proof-
of-work (PoW) adi verilen bir konsensiis mekanizmasi kullanir. Bu mekanizma, islemlerin
dogrulanmasinda madencilere dayanir. Madenciler, karmagik matematiksel problemleri ¢ozerek yeni
bloklar olusturur ve blok zincirine ekler. Bu islem, agdaki giivenligi saglar ve ¢ift harcamalarin
onlenmesine yardimci olur. Ethereum'un esnek ve programlanabilir dogasi, bir¢cok sektérde kullanim
potansiyeline sahip olmasini saglar. Finans, sigortacilik, saglik, tedarik zinciri yonetimi, oylama
sistemleri ve oyun endiistrisi gibi bircok alanda Ethereum tabanli uygulamalar gelistirilebilir (Buterin,
2014: 5).

Ocak 2024 itibariyle Ethereum'un fiyat1 2.510 ABD dolari seviyesindedir. Dolasimda olan ETH
token sayis1 120.180.819'dur ve maksimum arzi mevcut degildir.

2 T-Y. Nedensellik testi uygulanirken serilerde otokorelasyon ve degisen varyans sorunu olmadig: tespit
edilmistir.
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Sekil 4. ETH Fiyat Grafigi

Sekil 4, Ethereum'un 789 donemlik USD cinsinden fiyat grafigini gostermektedir. Grafikten
anlasildig1 iizere, Ethereum fiyat1 1.000 USD'nin altinda ve 4.000 USD'nin iizerinde degiskenlik
gostermektedir. Ayrica, Bitcoin ve Ethereum fiyat grafikleri paralel olarak incelendiginde, her iki grafik
de birbirine benzerlik gostermektedir.
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Sekil 5. ETH Duygu Degerleri

Sekil 5'te 789 donemlik tweet verisinden elde edilen duygu analizi sonuglarina dayanarak
ETH'nin duygu deger grafigi gosterilmektedir. Grafik incelendiginde, ETH'nin duygu degerlerinin 0,3
ile 1,1 arasinda degistigi goriilmektedir. Grafik, 1 ve l'e yakin degerlerin ETH hakkinda olumlu
haberlerin tweet edildigi tarih araliklarim1 gosterdigi, diigiik trendlerin ise olumsuz haberlerin tweet
edildigi tarih araliklari gosterdigi seklinde yorumlanabilir.

Ayrica ETH birim fiyat1 ve Twitter duygu degerleri arasindaki iliskiyi goérebilmek igin,
degiskenleri normalize ederek tek bir grafikte gorsellestirilmesinde fayda vardir.
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Sekil 6. ETH Birim Fiyati ile Duygu Degerleri

Sekil 6, 789 donemlik ETH fiyati ve Twitter duygu degeri grafigini gostermektedir. Grafik
incelendiginde, ETH fiyatinin Twitter duygu degerleri ile birlikte -8 ve 4 arasinda degiskenlik gosterdigi
goriilmektedir. Grafik analizi, Twitter toplulugunun ETH'ye dair olumsuz tutumlarinin zaman zaman
yiikseldigini ancak fiyat acisindan bir etki yaratmadigini ortaya koymaktadir. Aksine, baz1 donemlerde
iki ¢izginin entegre sekilde hareket ettigi goriilmektedir. Bu durum, ETH fiyatini etkileyen faktorlerin
sadece Twitter yorumlart ile sinirli olmadigini, diger piyasa faktorlerinin de etkisi oldugunu
disiindirmektedir.

Bu iligkinin istatistiki olarak anlaml ¢ikip ¢ikmayacagina bakmak adina, zaman serisi analizleri

ve Toda-Yamamoto nedensellik analiz sonuglar tablodaki gibidir.

ADF —t istatistigi ADF —t istatistigi Biitiinlesme
Degiskenler (Diizeyde) (Ilk Fark) B:recessi
(Sabit Terim) (Sabit Terim)
ETH Birim Fiyat: (P) '1'8(762)901 '10’?55;336 Q)
. -4.036449

Duygu Degeri (S) (15) - (0)
%1 -3,438486 -3,438486
Anlamlilik %5 -2,865021 -2,865021
%10 -2,568679 -2,568679

Tablo 4. ETH ADF Birim K6k Test Sonuglari

Tablo 4'te, her iki degisken i¢in de ADF birim kok test sonuglar1 yer almaktadir. Bu test sonuglari,
gecikme uzunluklarini belirlerken otomatik olarak Akaike bilgi kriterlerine gore yapilmistir. Ayrica,
degiskenlerin t-istatistikleri Mac Kinnon kritik degerleri ile karsilastirilmistir. 11k degisken olan ETH
Birim Fiyati1 diizeyde bu kritik degerlerin altinda degildir (-1,872901> -3,438486, -2,865021, -
2,568679). Bu nedenle, 5% anlamlilik diizeyinde ilk degisken i¢in HO temel hipotezi reddedilemez.
Bagka bir deyisle, birim kok icerdigi ve birinci farki alindiktan sonra duragan hale geldigi
anlasilmaktadir.

Ancak, ikinci degisken olan Duygu Degerleri icin HO temel hipotez reddedilerek diizeyde duragan
hale gelmistir. Bu sonug, ikinci degiskenin t-istatistigi kritik degerlerinden kii¢iik oldugundan
anlagilmaktadir. Bu nedenle, seriler ayn1 dereceden biitiinlesik 6zelliklere sahip degillerdir. Ayrica,
maksimum biitiinlesme derecesi (1) olarak belirlenmistir.

Cift yonlii iliskiyi incelemek i¢in T-Y nedensellik analizi kullanilmistir. T-Y testi igin, bir 6nceki
boliimde belirtildigi gibi, “p+dmax” bileseninin belirlenmesi gerekmektedir. Tablo 4'e gére, maksimum
biitiinlesme derecesi “dmax=1" olarak belirlenmistir. (p) degerini belirlemek igin de bir VAR modeli
olusturulmustur. VAR modelin sonuglari, tablodaki 5. sirada yer alan gibi sunulmustur.

Lag LogL LR FPE AIC sC HQ
0 | -5594.597 NA 5745.198 14.33187 14.34381 14.33646
1 | -3504.848 | 4163.443 27.51949 8.990648 9.026453 9.004419
2 | -3496.311 | 16.96446 27.20162 8.979030 9.038705 9.001981
3 | -3475.480 | 41.28073* | 26.05408 8.935928 9.019472* | 8.968058*
4 | -3470.812 | 9.227756 26.00960* | 8.934218* | 9.041632 8.975528
5 | -3469.347 | 2.888688 26.17904 8.940710 9.071993 8.991200
6 | -3464.679 | 9.180833 26.13435 8.938999 9.094152 8.998669
7 | -3460.262 | 8.664097 26.10656 8.937931 9.116955 9.006782
8 | -3457.429 | 5543607 26.18477 8.940918 9.143812 9.018949

Not: Bilgi kriterlerin agiklamasi;, Tahminci Hata (FPE), Akaike Bilgi Kriteri (AIC), Schwarz Bilgi Kriteri (SC), Hannan-

Quinn Bilgi Kriteri (HQ). *optimal gecikme uzunlugunu ifade etmektedir.
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Tablo 5. Gecikme Uzunlugunun Belirlenmesi, VAR modeli

Tablodaki sonuglara gore, degerlerin iiciincii gecikmede anlamli oldugu goriilmektedir. Bu
nedenle, optimal gecikme uzunlugu (p=3) olarak belirlenmistir. Bu sonu¢lar dogrultusunda, (p+dmax =
1+3=4) olarak belirlenmistir. Diger bir deyisle, 4 gecikmeli bir T-Y nedensellik analizinin uygulanmasi
gerektigi one ¢ikmaktadir.®

Nedensellik . Ki Kare -
Yonii Gozlem istatistigi Olasilik Degeri Karar
Twitter yorumlarindan Ethereum
S=>P 785 7,196188 0,125876737 fiyatina dogru bir nedensellik

iliski yoktur.

Ethereum fiyatindan Twitter
pP=>S§ 785 2,561554 0,633648544 | yorumlarina dogru bir
nedensellik iligki yoktur.

Tablo 6. T-Y Nedensellik Test Sonucu

Analiz sonuglar1 incelendiginde, birinci senaryoda olasilik degerleri kullanilarak Ho hipotezi
reddedilemedigi goriilmiistiir. Bu sonuglar, Twitter yorumlarinin Ethereum fiyatinin artis ve diisiis
nedeni olmadig1 anlamina gelmektedir. Ikinci senaryoda da olasilik degerlerine dayanarak, Ethereum
fiyatindaki artis ve diislislerin Twitter yorumlarindan kaynaklanmadigi sonucuna varilmistir.
Dolayisiyla, her iki senaryoda da Hp hipotezi reddedilmemis ve herhangi bir nedensellik iligkisine
rastlanmamustir.

4.3.Dogecoin’a iliskin Bulgular

DOGE, aslinda sadece eglence amagh yaratilmis olsa da, Ocak 2024 itibariyle piyasa degeri
acisindan 11,5 Milyar $ degere sahip olarak 10. siraya yerlesmistir. Ozellikle Ocak 2021'de, fiyat1 %800
artarak bir¢ok biiyiik ve kii¢lik yatirimeiy1 kendisine ¢ekmistir. DOGE toplulugu ve Twitter tizerindeki
DOGE, Elon Musk, Snoop Dog, Gene Simmons ve Mark Cuban gibi isimler tarafindan desteklenmistir
(Chohan, 2017: 1). Bu nedenle, etkileyiciler tarafindan yapilan olumlu veya olumsuz tweetlerin DOGE
fiyatinda asin1 tepkiye neden oldugu gozlemlenmistir. Bu durum, DOGE'un manipiilasyona agik
oldugunu gostermektedir. DOGE fiyatindaki degiskenlik, Sekil 7'de gosterilmektedir.
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Sekil 7. Dogecoin Fiyat Grafigi

3 T-Y. Nedensellik testi uygulanirken serilerde otokorelasyon ve degigen varyans sorunu olmadigi tespit
edilmistir.
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Sekil 7, analiz donemi boyunca USD cinsinden DOGE fiyatin1 géstermektedir. Bu grafik, DOGE
fiyatinin 0 ile 0,8 USD arasinda degistigini gostermektedir. Ayrica, grafikte 28-04-2021 ile 09-05-2021
tarihleri arasinda DOGE fiyatinin 0,68 USD araligina yiikseldigi goriilmektedir. Bu artis, bu tarihler
arasinda Dogecoin ile ilgili olumlu bir geligmenin meydana geldigini isaret etmektedir.
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Sekil 8. Dogecoin Duygu Degerleri

Sekil 8, Twitter verilerinden elde edilen 789 donemlik DOGE duygu deger grafigini
gostermektedir. Grafik incelendiginde, DOGE duygu degerlerinin 0,2 ile 1,1 arasinda degistigi
goriilmektedir. Bu degerler, Twitter toplulugunun DOGE'e kars1 tutumlaria bagli olarak olugsmaktadir.
Duygu degerleri 1'e yakin olan degerler, Twitter toplulugunun DOGE'e olumlu bir tutum iginde
oldugunun gostergesi iken, 0'a yakin degerler ise olumsuz bir tutum i¢inde olduklarinin gostergesidir.

Ayrica iki degiskenin arasindaki iliskiyi grafik acisindan gorebilmek igin serileri normalize
ederek tek bir grafikte gosterilmesi sekildeki gibidir.

S A N O N A~ O

Doge Fiyat(z)

Doge Sentiment(z)

Sekil 9. DOGE Fiyati ile Duygu Degerleri

Sekil 9, 789 doneme ait DOGE fiyat ve duygu degerlerinin grafigini gostermektedir. Grafik
incelendiginde, her iki serinin de -6 ile 6 arasinda degistigi goriilmektedir. Ancak, duygu degerleri ile
fiyat ¢izgisinin benzerlik oraninin diistik oldugu agiktir.

Bu iligkinin sayisal olarak anlamli ¢ikip ¢cikmayacagina bakmak adina, zaman serisi analizleri ve
Toda-Yamamoto nedensellik analiz sonuglari tablodaki gibidir.
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ADF —t istatistigi ADF —t istatistigi Biitiinlesme
Degiskenler (Diizeyde) (Ilk Fark) Derecessi
(Sabit Terim) (Sabit Terim)
Dogecoin Birim Fiayti(P) -2’?13)7 60 -5’2(52;3 06 @
Dogecoin Duygu -4.145293 ) 0)
Degeri(S) )]
%1 -3,438627 -3,438627
Anlamlilik %5 -2,865083 -2,865083
%10 -2,568712 -2,568712

Parantez iginde verilen sayilar, gecikme uzunlugunu gésteren rakamlardur.
Tablo 7. DOGE ADF Birim Kok Test Sonuglari

Gecikme uzunluklar belirlenirken Akaike bilgi kriterleri otomatik olarak kullanilmistir. Ayrica,
degiskenlerin t-istatistikleri, Mac Kinnon kritik degerleri ile kargilagtirilmistir. Birinci degisken olan
Dogecoin birim fiyati igin, bu degerlerin altinda olmadigi (-2,515760 > -3,438627, -2,865083, -
2,568712) goriilmektedir. Buna gore, 5% anlamlilik diizeyinde birinci degisken i¢in HO temel hipotezi
reddedilemez. Bagka bir deyisle, birinci degiskenin diizeyde birim kok i¢erdigi ve birinci farki alindiktan
sonra duragan hale geldigi anlagilmaktadir.

Ancak, ikinci degisken (Duygu Degerleri) icin HO temel hipotezi reddedilmekte ve diizeyde
duragan hale gelmektedir. Bu durum, ikinci degiskenin t-istatistiginin kritik degerlerden kii¢iik oldugu
anlamima gelmektedir. Sonug olarak, seriler ayni derecede biitiinlesik 6zelliklere sahip degillerdir.
Dahasi, maksimum biitiinlesme derecesi (1) olarak belirlenmistir.

T-Y nedensellik analizi, iki degisken arasindaki nedensel iligkiyi sorgulamak i¢in kullanilan bir
yontemdir. Bu yontem uygulanirken oncelikle “p+dmax” bilesenin belirlenmesi gerekmektedir. Bu
¢alismada, Tablo 7'ye gére maksimum biitiinlesme derecesi “dmax=1" olarak belirlenmistir. Ardindan,
(p) degerinin belirlenmesi i¢in bir VAR modeli kurulmustur.

Lag LogL LR FPE AIC SC HQ
0 1664.776 | NA 4.85e-05 -4.258069 -4.246134 -4.253479
1 3387.205 3431.626 5.95e-07 -8.658656 -8.622851 -8.644886
2 3410.405 46.10294 5.67e-07 -8.707824 -8.648149* | -8.684873
3 3421.651 22.28977 5.56e-07 -8.726378 -8.642834 -8.694248
4 3434.719 25.83536 5.43e-07 -8.749601 -8.642187 -8.708290
5 3436.863 4.226827 5.46e-07 -8.744847 -8.613563 -8.694356
6 3460.426 46.34264* 5.19e-07 -8.794945 -8.639792 -8.735275*
7 3465.243 9.448658 5.18e-07 -8.797037 -8.618014 -8.728187
8 3469.425 8.180955 5.18e-07* -8.797502* | -8.594609 -8.719471

Tablo 8. Optimal Gecikme Uzunlugu, VAR Modeli

Tablo 8'de yer alan sonuglara gore, 8. gecikme uzunlugunda degiskenler arasinda anlamli bir iliski
oldugu tespit edilmistir. Bu nedenle, optimal gecikme uzunlugu 8 olarak belirlenmistir, yani toplam
bilesen sayist (p+dmax) 9'dur. Bu durum, 9 gecikmeli bir T-Y nedensellik analizi yapilmas1 gerektigini
ortaya koymaktadir.*

4 T-Y. Nedensellik testi uygulanirken serilerde otokorelasyon ve degisen varyans sorunu olmadig tespit
edilmistir.
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Nedensellik Gizlem Ki Kare Olasiik Karar
Yonii Istatistigi Degeri
Twitter yorumlarindan Dogecoin
S=>P 780 4,319033 0,889188586 | fiyatina dogru bir nedensellik iliski
yoktur.
Dogecoin fiyatindan Twitter
P=>S 780 9,541547 0,388856586 | yorumlarma dogru bir nedensellik
iligki yoktur.

Tablo 9: T-Y Nedensellik Test Sonucu

Analiz sonuglari, birinci senaryoda Twitter yorumlarinin Dogecoin fiyatindaki artis ve diigiislerin
nedeni olmadigina dair HO hipotezini reddedememistir. Benzer sekilde, ikinci senaryoda olasilik
degerlerine dayanarak, Dogecoin fiyatindaki artis ve diislislerin temel nedeni olarak Twitter
yorumlarinin ortaya ¢ikmadigi sonucuna ulagilmistir. Bu nedenle, her iki senaryoda da nedensellik
iligkisi bulunamamistir ve HO hipotezi reddedilmemistir.

5. Tartisma ve Sonug

Bu arastirma, Twitter'da yapilan yorumlar ve paylasimlar ile Bitcoin, Ethereum ve Dogecoin
fiyatlar arasindaki iligkiyi incelemeyi amaglamistir. Tweetlerin duygu degerleri ve kripto para fiyatlar
zaman serisi analiziyle karsilagtirilmis ve nedensellik iligkisi arastirilmigtir.

Yapilan aragtirmalar, Bitcoin fiyatlari ile Twitter yorumlar1 arasinda bir nedensellik iliskisi
oldugunu ve Bitcoin fiyatlarinin Twitter yorumlarini etkiledigini gostermektedir. Bu iliski, Bitcoin
fiyatlarindaki dalgalanmalarin Twitter'da daha fazla yorum ve paylagimin tetikleyicisi oldugunu ortaya
koymaktadir. Ethereum temelli analizler ise Ethereum fiyati ile Twitter yorumlar1 arasinda bir
nedensellik iliskisi olmadigint ve Ho hipotezinin gegerli oldugunu gostermektedir. Yani, Twitter
yorumlar1 Ethereum fiyatindaki degisikliklerin nedeni degildir. Benzer sekilde, Dogecoin fiyatinin
Twitter yorumlarindan etkilenmedigi ve Dogecoin fiyatindaki degisikliklerin Twitter yorumlarina
baglanamayacagi sonucuna ulasilmistir. Bu sonuglar, Dogecoin fiyatinin temel belirleyicilerinin farkl
faktorlere dayandigini diisiindiirmektedir. Bu bulgular, onceki ¢alismalarla bazi uyumsuzluklar
gostermektedir ve bu farkliliklarin nedenleri yontemlerin ve veri analizlerinin farkliliindan
kaynaklandig: diisiiniilmektedir. Ozellikle, baz1 calismalarda makine 6grenme teknikleri ve LSTM
modeli gibi daha karmasik analiz yontemleri kullanilmistir.

Bu arastirma, kripto para piyasalarinin Twitter yorumlari ile iliskisini inceleyerek, ozellikle
Bitcoin, Ethereum ve Dogecoin gibi kripto paralarin fiyatlar1 {izerindeki etkisini anlamamiza katki
saglamaktadir. Ustelik kripto para piyasalarinin karmasikligini vurgulayarak, daha derinlemesine
aragtirmalara ihtiya¢ oldugunu belirtir ve ayrica sosyal medyanin finansal piyasalara etkisi lizerine yeni
bir bakis agisi sundugu diigiiniilmektedir.

Kripto para fiyatlari ile Twitter yorumlar1 arasindaki iliskiyi daha iyi anlamak i¢in daha uzun
stireli ve cesitli piyasa kosullarini iceren veriler kullanilabilmektedir. Ayrica, geleneksel hisse senedi
piyasalarinin etkisi de arastirilabilir. Duygu analizi i¢in daha gelismis yapay zeka teknikleri
kullanilabilir ve farkli kripto paralar ile geleneksel varliklarin benzer analizlere tabi tutulmas: faydal
olabilir. Ayrica, farkli sosyal medya platformlarinin etkisi karsilastirilabilir ve manipiilasyon yontemleri
incelenmesi faydali olabilir. Gelecekteki fiyat tahminleri i¢in zaman serisi modelleri gelistirilebilir.

Kripto yatinmcilar igin sosyal medya, dzellikle Twitter, dnemli bir bilgi kaynagidir. Twitter
yorumlari ile kripto fiyatlar1 arasinda bir iliski oldugu diisiiniiliiyor ve duygu analizi ile bu tepkileri takip
etmek, piyasa davranislar1 hakkinda anlayis gelistirmeye yardimci olabilir. Farkli kaynaklari izlemek,
cesitli piyasa faktorlerini anlamak agisindan 6nemlidir. Ayrica, uzman goriiglerini takip etmek yararl
olabilir, ancak aceleci kararlar yerine saglam bir strateji ve sabir daha 6nemlidir. Karmasik finansal
piyasalarda dikkatli ve bilingli bir yaklasim, yatirimcilara istikrarli ve siirdiiriilebilir getirilere
ulagmalarinda yardimci olabilir.
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Cikar Catismasi

Yazarlar ¢ikar ¢atismasi olmadigini beyan etmislerdir

Yazarlarin Katki Oram

Yazarlar makaleye esit oranda katki saglamis olduklarini beyan etmislerdir.

Etik Beyan

Bu calismada sunulan veri, bilgi ve belgeler akademik ve etik kurallar gercevesinde elde
edilmistir.

Finansal Destek

Bu arastirma i¢in herhangi bir fon saglayan kurumdan/sektorden hibe alinmamastir.

Aciklama

Bu caligma, Ulusal Tez Merkezi’nde 831638 numara ile yer alan Noor Mohammad Rashidi’nin

“Sosyal medyadaki iletilerin kripto para fiyatlari iizerindeki etkisi: Twitter 6rnegi” baslikli yiiksek lisans
tezinden tiiretilmistir.
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