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In this research an extensive study to identify the relations between Turkish financial-related tweets and the
daily changes in Bist30 index returns is presented. After the sentiment analysis of Turkish financial-related
tweets, the polarity values of the tweets are determined and the results of Pearson correlation and Granger
causality analyses between the polarity values and the changes in Bist30 index returns are examined for two
different time periods. The first research period covers the dates between 07.05.2018 and 30.04.2019. The
second research period includes the dates between 07.05.2018 and 31.07.2018; where some important events
took place in Turkey. To the best of our knowledge, this study is the most comprehensive study that analyses
the relations between Turkish financial-related tweets and the daily changes in stock market returns. The
framework of the study is shown in Figure A.
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Figure A. Operational framework of the study

Purpose: The aim of this study is to investigate whether there are causal relationships between the sentiments
conveyed in Turkish financial-related tweets and the daily changes in Bist30 index returns.

Theory and Methods:

In this study, besides Bag of Words method which is traditionally used for the representation of tweets,
Doc2Vec that generates vectors for tweets has also been used with different N-gram representations. To
enhance the performance of Doc2Vec, we propose to combine tweet vectors that are generated by two different
architectures (Distributed Bag of Words version of Paragraph Vector and Distributed Memory Model of
Paragraph Vectors) that Doc2vec uses when learning tweet vectors. Six different machine learning algorithms
have been used to classify the Turkish financial-related tweets into positive, negative and neutral classes. By
using the total number of tweets in each sentiment category, three different polarity values of tweets are
determined. After that, Pearson correlation and Granger causality analyses are conducted on the polarity values
of tweets and the changes in Bist30 index returns. During this process, normality of each of time series is
checked with Kolmogorov-Smirnov normality test. Prior to the Granger causality tests, we tested for
stationarity in the variables using the Augmented Dickey-Fuller procedure.

Results:

The results show a significant correlation between the tweet sentiments and the daily changes in Bist30 index
for both short and long terms. For the long term, there is causality from the stock returns to tweet sentiments
and for the short term there is causality from tweet sentiments to the stock return.

Conclusion:
Twitter has been identified as an influential factor for financial markets in Turkey.
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Miisteri odakli bir anlayisin egemen oldugu cagimizda, yatirnmcilar ile etkin bir iletisim agmin
olusturulabilmesi adma finansal isletmeler sosyal medya platformlarina énem vermeye baslamigtir. Bu
calismada, iki farkli zaman dilimini kapsayacak sekilde, yatirnmcilarm etkin bir sosyal medya platformu olan
Twitter’da paylasmis olduklar: kisa iletilerden elde edilen farkl: duygu polarite degerleriyle, Bist30 endeksi
giinliik deger degisimleri arasindaki iliskiyi incelemek igin Pearson korelasyon analizi ve Granger
nedensellik analizi metotlar1 uygulanmistir. Analizler sonucunda, duygu polarite degerleri ve Bist30 endeksi
giinliik deger degigsimleri arasinda anlaml korelasyon iliskileri tespit edilmistir. Ayrica, dzelikle olagan dig1
olaylarin gergeklestigi bir donemde duygu polarite degerlerinden Bist30 deger degisimlerine dogru bir
Granger nedensellik iligkisinin ortaya ¢iktig1 goriilmiistiir. Tiirkce finansal iletiler ile ¢alisan ve duygu analizi
asamasinda Doc2Vec metodu kullanilirken yeni bir dneriyi igeren bu ¢alisma, korelasyon analizi ve Granger
nedensellik analizi agamalarini barindiran, analizleri gerceklestirmek igin gerekli olan istatistiksel ve
ekonometrik tiim testleri uygulayan en kapsamli ¢aligmalardandir.
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In our age, where a customer-oriented approach is dominant, financial enterprises have started to focus on
social media platforms in order to create an active communication network with their investors. In this study,
encompassing two different time periods, Pearson correlation analysis and Granger causality analysis are
conducted in order to identify the relation between the investors’ varying sentimental polarity values in their
posts they share on Twitter, which is an effective social media platform, and daily changes in Bist30 index
returns. As a result, significant correlations are found between the polarity values of tweets and the daily
changes in Bist30 index returns. In addition to this result, especially in the period of unusual events, it is seen
that there is a Granger causality from the polarity values of tweets towards the daily changes in Bist30 index
returns. This study that works with the financial Turkish tweets and proposes a new method while conducting
Doc2Vec algorithm at the level of sentiment analysis, is one of the most comprehensive studies since it not
only contains correlation analysis and Granger causality analysis steps, but also applies all the statistical and
econometric tests, which are necessary to carry out analysis.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Miisteri odakli bir anlayigin egemen oldugu c¢agimizda
finansal isletmeler sosyal medya kullanimina 6nem vermeye
baglamustir. Bir bilgi giivenligi firmasi olan Symantech’in
yapmis oldugu bir aragtirma sonucunda sosyal medyay1 etkin
kullanmayan firmalara ait olan hisselerin deger kaybettigi
vurgulanmustir [1]. Giliniimiizde bireysel yatirimcilar, sosyal
medyada paylasilan kisa iletileri takip ederek firmalar
hakkindaki olumlu ya da olumsuz genel kanilara erismeye
caligmaktadirlar. Yatirimeilar bu bilgilere dayanarak varlik
portfdylerini giincellemekte ve/veya yeni yatirim kanallarina
yonelebilmektedirler. Liu vd. [2], kisilerin kendilerine
tanidik gelen hisse senetlerine yatinm yaptiklarini
belirtmiglerdir. Hisse senetlerinin tanidik olma durumunu
besleyen nedenlerden biri de finansal piyasalar hakkinda
paylasilan haber kaynaklaridir [3]. Cagimizda, sosyal medya
pek cok kaynaga gore gelismelerin ¢ok daha hizli bir sekilde
yayllmasin1 saglamakta ve aymi anda daha fazla fikrin
toplanmasina olanak tanimaktadir [4]. Sprenger vd., etkili bir
sosyal medya platformu olan Twitter’1 takip eden bireysel
yatirimcilarin daha kazanghi oldugunu belirtmiglerdir [5].
Sosyal medya kullaninminin bu denli yayginlagtigi
giinlimiizde, finansal isletmeler ile ilgili paylasilan olumlu ya
da olumsuz yorumlarin finansal piyasalarda bir hareketlilik
yaratip yaratmadigini inceleyen c¢alismalarin sayisi gittikge
artmaktadir. Bu c¢aligmalar genellikle goriis bildirilen
yorumlardaki duygu durumlarinin piyasalarin
hareketliliginin tahmin edilmesinde bir teknik gdsterge
olarak kullanilip kullanilmayacagini analiz etmektedir.
Tiirkiye i¢in bu kapsamda yapilmis caligmalar kisith
sayidadir [6, 7]. Bu nedenle, Tiirk finansal piyasalar igin
piyasalarin  hareket yoniiniin  belirlenmesinde  sosyal
medyanin bir kaynak olarak kullanilip kullanilamayacagi
lizerine bir ¢alisma yapilmasi gerekliligi goriilmiistiir. Bu
dogrultuda c¢alismamizdaki amacimiz, etkin bir sosyal
medya platformu olan Twitter’da paylasilan Borsa Istanbul
30 (Bist30) sirketlerine iliskin Tiirkge kisa ileti
kaynaklartyla, Bist30 endeksinin giinliik deger degisimleri
arasinda bir iligki olup olmadigin1 arastirmaktir.

Finansal piyasalar ve olumlu ya da olumsuz kanilar tagiyan
kisa iletiler arasindaki iliskinin varligini tespit edebilmek
icin kisa iletiler duygu analizi asamalarindan gegirilerek
olumlu, olumsuz veya nétr olarak etiketlenmektedir. Kisa
iletiler ~etiketlenirken sozliik tabanli veya makine
ogrenmesine dayali yaklasimlar kullanilmaktadir. Sozliik
tabanli yaklagimlarda kisa iletiler Afinn [8], OpinionMiner
[9] ve SentiWordNet [10] gibi alandan bagimsiz olan duygu
sozliiklerinin kullanimiyla etiketlenmektedir. Bu sozliikler
etiketleme islemini hizlandirmakla beraber, 6zel alanlardaki
veya farkli  kiiltiirlerdeki  duygu  varyasyonlarini
tagtyamadiklari i¢in yetersiz kalabilmektedir [11]. Loughran
ve McDonalds [12] genel amaghi duygu sozliiklerinin
finansal kaynaklarmn siniflandirilmasi amaciyla kullanilmast
halinde analiz sonuglarinin  olumsuz etkilendigini
belirtmiglerdir. Maalesef finans alani i¢in &zel olarak
olusturulmusg agik kaynakli olarak yayinlanan bir Tiirk¢e

duygu sozligi bulunmamaktadir. Ayrica diger finansal
kaynaklara kiyasla (6rnegin finansal haber siteleri), kisa
iletilerde yazim hatalar1 daha fazla gézlemlenebilmekte ve
iletilerdeki farkli yazim stilleri, uygulanacak olan soézliik
tabanli metinsel analizi gii¢ hale getirmektedir. Tim bu
nedenlerden 6tiirii bu ¢alismada, kisa iletilerin etiketlenme
asamasinda finans yatirimcilarinin goriisleri esas alinmustir.
Calismamizin baglatildigi 07.05.2018 — 30.04.2019 zaman
araligmi  kapsayan bir donemde Twitter’da Bist30
endeksinde listelenen hisse senetleriyle ilgili olarak
paylasilan 57933 adet kisa ileti igerdigi duygu durumuna
gore finans yatirimcilari tarafindan olumlu, olumsuz ve nétr
olarak etiketlenmistir. Etiketlenen bu kisa iletilerin egitim
amacl kullanilmastyla, yine ayn1 zaman dilimine ait 200 bin
kisa iletiden olusan bir test veri kiimesi farkli makine
O0grenmesi algoritmalari ile olumlu, olumsuz ve nétr olarak
i¢ sinifa atanmistir. Ayrica kisa iletilerin vektorlestirilmesi
asamasinda tf-idf agirlig1 ve n-gramlarin yanisira, kelimeler
arasindaki anlamsal iligkileri belirleyebilen ve yonetilebilir
boyutlu metin vektorlerinin ¢ikarilmasii saglayan yapay
sinir aglarma (YSA) dayali Doc2Vec [13] metodu, bagarim
degerinin artmasini saglayan bir dneri ile kullanilmgtir. Test
veri kiimesinin siiflandirilmasindaki amag etiketlenmis kisa
iletilerin duygu polarite degerlerini bulmaktir. Bu amagla {i¢
fakli duygu polarite degeri kullanilmistir. Daha sonra bu
degerlerle, Bist30 endeksi verilerinin giinliik deger
degisimleri arasindaki korelasyon analizi irdelenmistir.
Korelasyon analizinde amag¢ bir degiskenin degeri
degistiginde, diger degiskenin ne ydnde degisecegini
gorebilmektedir. Korelasyon analizi sonucunda ortaya ¢ikan
iligki bir neden-sonug iliskisi olarak yorumlanmamalidir.
Eger iki ol¢lim degeri arasinda bir nedensellik iliskisi
aranacaksa, bu durum Granger Nedensellik analizi ile
aranabilir. Granger nedenselligine gore, rastsal bir X
degiskeninin ge¢misi diger bir rastsal Y degiskeninin
geleceginin  daha iyi tahmin edilmesini sagliyorsa X
degiskeni Y’nin Granger nedenidir [14]. Bu calismada
duygu polarite degerleri ile Bist30 endeksi verilerinin glinliik
deger degisimleri arasindaki Granger nedensellik analizi
sonuglart da yorumlanmistir. Bu asamadaki amag, duygu
polarite degerleri ve endeks haraketliliginin 6n goriilebilme
asamalarinda birbirlerini destekleyip desteklemediklerini
analiz etmektir. Korelasyon ve Granger analizleri
gerceklestirilirken iki farkli zaman dilimi esas alinmigtir. Ele
alman ilk dénem 07.05.2018 — 30.04.2019 tarihleri
arasindaki yaklagik bir yillik bir zaman dilimidir. Incelenen
ikinci donem ise iilkemiz i¢in Cumhurbaskanlig1 se¢cimi ve
kabine degisikligi gibi Onemli olaylarin gerceklestigi
07.05.2018 — 31.07.2018 zaman dilimidir.

Bu ¢alismanin literatiire katkisi; dncelikle Tiirk¢e metinler
iizerinde yapilan diger ¢aligmalara gore ¢cok daha genis bir
veri kiimesi iizerinde calisilmasi, hisse senetleri deger
degisimleri ile kisa iletiler arasindaki iliskiyi belirlemek igin
3 farkli duygu polarite degerinin kullanilmasi ve analizlerin
hem kisa, hem de uzun donem igin yapilmis olmasidir.
Calismamiz, sosyal medya ile finansal piyasalar arasindaki
Granger analiz sonuglarini gozler 6niine seren ilk ¢caligmadir.

1689



Ates ve Giiran / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 36:3 (2021) 1687-1701

Ozellikle Tiirkiye icin &nemli bir ¢alisma oldugu
sOylenebilir, ¢linkii kisa donem olarak iilkemiz igin
Cumhurbagkanlig1 se¢imi ve kabine degisikligi gibi 6nemli
olaylarin gergeklestigi 07.05.2018 — 31.07.2018 zaman
dilimi segilmistir ve elde edilen sonuglar literatiire katki
niteligindedir. Caligmanin literatiire diger bir katkisi ise
Doc2Vec mimarisinin basarim degerini arttirmak adina bir
6neri sunulmus olmasidir. Son olarak, uygulanan testler ve
analizler agisindan, c¢aligmanin literatiirdeki en kapsamli
caligmalardan biri oldugu sdylenebilir.

Calismanin ilerleyisi su sekildedir: Tkinci bolimiinde Twitter
kisa iletileri ile finansal piyasalarin hareket yoniinii arastiran
calismalar sunulmustur. Ugiincii boliimde, veri kiimelerinin
detayli agiklamalar1 yer almaktadir. Dordiincii bolimde
duygu analizi, korelasyon analizi ve Granger nedensellik
analizi konularma ait anlatimlar bulunmaktadir. Besinci
boliim uygulanmis olan duygu analizi, korelasyon analizi ve
Granger nedensellik analizi sonuglarini igermektedir. Son
olarak calisma, genel degerlendirmenin yapildig: altinct
boliim ile sonlandirilmaktadir.

2. LITERATUR TARAMASI (LITERATURE REVIEW)

Twitter kisa iletilerinin i¢erdigi duygu degerleriyle hisse
senedi getirilerini ve/veya hisse senedi piyasalarinin yoniinii
tahmin eden pek c¢ok c¢aligma ortaya konmustur. Bu
caligmalardan Bollen vd. [15], sozlik tabanli yazilimlari
kullanarak 10 aylik bir zaman diliminde paylagilan ve
finansal piyasalarla ilgili olmayan yaklasik 9,8 milyon
Twitter kisa iletisini alti duygu kategorisine (sakin, alarm
durumu, emin, mutlu, nazik, hayati 6nem) ayirmustir.
Calismada, siniflandirilan kisa iletiler ile New York menkul
kiymetler borsasinda iglem géren Dow Jones Endeksi (DIJA)
deger degisimleri arasinda Granger nedensellik iliskisi
oldugu belirtilmistir. Mittal ve Goel [16], sozliik tabanli bir
yaklasimla 4 farkli duygu kategorisine ayrilmis 476 milyon
Twitter paylagimi ile DJIA degerleri arasindaki nedensellik
iligkisini incelemislerdir. Sonu¢ olarak sadece sakinlik ve
mutluluk belirteclerinin bulundugu kisa iletiler ile DIJA
deger degisimleri arasinda bir Granger nedenselligi
oldugunu belirtmiglerdir. Smailovic vd. [17], uyguladiklari
Granger nedensellik analizi sonucunda kisa iletilerdeki
duygularin hisse senedi fiyat hareketlerinin bir gostergesi
olarak kullanilabilecegini ifade etmislerdir. Risius vd. [18],
caligmalarinin ele alindigi dénemde negatif ve depresif
diisiincelerin  bulundugu kisa iletilerin hisse senedi
getirilerinin tahmin edilmesinde bir etkiye sahip oldugunu
belirtmislerdir. Sul vd. [19] finansal piyasalar ile ilgili olan
olumlu ve olumsuz etiketlere sahip 2,5 milyon Twitter kisa
iletisini kullanarak finansal girketleri takipgi sayilarina gore
incelemigleridir. Sonugta kisa iletilerin hisse senedi
getirilerini tahmin etmede kullanilabilecegine dair anlamlt
bulgular ortaya koymuslardir.

Tabari vd. [20], bir yillik bir zaman diliminde paylasilan 20
bin adet kisa iletiyi elle etiketlemis ve kisa iletiler ile hisse
senetleri arasinda ¢ift yonlii Granger nedenselligi oldugunu
belirtmiglerdir. Ranco vd. [21], finans yatirimcilari
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tarafindan insan giiciiyle etiketlenen yiiz bin kisa iletiyi baz
alarak makine 6grenmesi teknikleri ile bir buguk milyon kisa
iletiyi olumlu, olumsuz ve notr olarak smiflandirmigtir.
Sonugta, endeksi olusturan hisseler ile paylagilan kisa iletiler
arasinda zayif bir korelasyon iligkisi  oldugunu
belirtmislerdir. Pagolu vd. [22], Twitter’da paylasilmis olan
3216 adet iletiyi elle olumlu, olumsuz ve ndtr olarak
etiketleyerek 250 bin kisa iletiden olusan bir test veri
kiimesini n-gram ve Word2Vec metotlar ile vektorlestirip
smiflandirmiglardir.  Sonugta, kisa iletilerdeki duygu
degisimlerinin endeks deger degisimleri iizerinde etkili
oldugunu tespit etmiglerdir. Zhang vd. [23], kisa iletilerdeki
olumlu ve olumsuz duygular ile DIJA, S&P 500, NASDAQ
ve VIX endeksleri arasindaki korelasyonu incelemis ve kisa
iletilerin endekslerin hareket yonlerine dair bir ongorii
sagladigimi belirtmislerdir. Deng vd. [24], 4 yillik zaman
diliminde StockTwit platformundan toplanan yaklasik 18
milyon kisa iletiyi sozliik tabanli bir yazilim ile olumlu ve
olumsuz olarak etiketlemislerdir. Sonu¢ olarak, DIJIA
endeksinin saatlik deger degisimleri ile kisa iletilerden elde
edilen duygu polarite degerleri baz alindiginda, olumsuz kisa
iletilerin ~ nedensellik  iligkisinde  etkili  oldugunu
belirtmislerdir. Zhao [25], Singapur Borsasinda islem goren
piyasa degeri en yiiksek ilk 30 hisse senedinden olusan
Singapore Straits Times Indeks (STI) degerleri ile Twitter
kisa iletilerinden elde edilen mutluluk endeksi arasindaki
korelasyon  ve Granger  nedenselligi analizini
gerceklestirmislerdir. Sonugta, Twitter mutluluk endeksi ve
4 yillik zaman dilimini kapsayan STI Endeksi getirileri
arasinda Granger nedenselligi analizi ile desteklenen pozitif
yonlii bir korelasyon oldugunu belirtmislerdir. You vd. [26],
Twitter tabanli mutluluk endeksi ile on uluslararasi hisse
senedi getirisi arasinda nedensel bir iliski bulundugunu
belirtmislerdir. Aynt sekilde Li vd. [27], Twitter tabanlt
mutluluk endeksi ile borsa degiskenleri arasinda ¢ift yonlii
bir nedensellik iliskisi oldugunu 6ne siirmiiglerdir.

Diinyada Twitter kisa iletileri ile finansal piyasalar
arasindaki iliskiyi inceleyen pek c¢ok c¢alisma mevcut
olmasina ragmen Tiirkiye i¢in bu kapsamda yapilmig ¢alisma
sayist ¢ok azdir. Bu durumun temel sebeplerinden bazilari,
Tiirkce olarak diizenlenmis finansal piyasalar ile ilgili agik
kaynakli bir borsa duygu sozliigiiniin olmamast ve duygu
durumlarina gore etiketlenmis yeterli sayida finansal kisa
iletiyi igeren bir veri kiimesinin eksikligi olabilir. Eliacik ve
Erdogan [6], insan giicii ile etiketlenmis 907’si olumlu ve
1501’1 olumsuz olmak {izere 6 aylik bir zaman dilimini
kapsayan toplam 2408 adet Twitter paylagimini
kullanmiglardir. Kisa iletilerin igerdigi duygu polarite
degerlerinin hesaplanmasi i¢in paylasimda bulunan kisinin
topluluk icerisindeki inandiriciligini gosteren bir yaklagim
onermislerdir. Sonug olarak, 6nerilen duygu polarite degeri
ile Bistl00 endeksi haftalik deger degisimleri arasinda
anlamli bir korelasyon iligkisi oldugunu tespit etmislerdir.
Ayrica, calismada veri kiimesinin toplandig: periyotta olagan
dis1 olaylarin oldugu haftalar incelendiginde, iligki kuvvetini
belirleyen Pearson katsayisinin arttigini raporlamislardir.
Yildirim ve Yiiksel [7], telekomiinikasyon sektoriinde yer
alan ve Borsa Istanbul’da islem goren bir firma hakkinda
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toplanan 500 adet Twitter paylasimini insan giiciiyle olumlu
ve olumsuz olarak etiketlemiglerdir. Calismalarinda
siiflandirilan kisa iletilerden elde edilen duygu polarite
degerleri ile firmanm hisse degerleri arasindaki giinliik
korelasyon iligkisini arastirmiglardir. Sonu¢ olarak iki
orneklem arasinda negatif yonlii ve orta diizeyde bir iliski
oldugunu bildirmislerdir. Atan ve Cinar [3], Bist30 sirketleri
hakkinda gesitli kaynaklardan ulagilan 14108 haber metni ile
sirket degerleri arasindaki korelasyonu inceleyen derin bir
calisma ortaya koymuslardir. Caligmalarinda Hu ve Liu’ya
[28] ait olan sozliik Tiirk¢e’ye cevrilmistir. Gerekli goriilen
ifadeler temizlendikten sonra, temizlenen bu sézIliigiin esas
alinmastyla haberlerin duygu skorlar1 belirlenmistir.
Calismalarinda hem haberlere ait duygu skor degerleri, hem
de yayinlanan haber sayilarinin dikkate alinmasiyla ¢esitli
analiz sonuglari paylasilmistir. Sonug olarak, haber sayilart
ve girket degerleri arasinda orta diizeyde bir pozitif iliskinin
var oldugu belirtilmigtir. Haberlerin duygu skorlari ile sirket
degerleri arasindaki analizde ise bu iki deger arasindaki
korelasyonun yiikseldigi ifade edilmistir.

Bu c¢alismanin iilkemiz adina gergeklestirilen benzer
calismalardan [3, 6, 7] farklari, daha genis bir veri kiimesi
lizerinde caligilmig ve {i¢ farkli duygu polarite degerinin
kullanilmis olmasidir. Ayrica ¢aligmamizda korelasyon
analizi disinda Granger nedensellik analizi de uygulanmis ve
tiim analizler farkli iki zaman dilimi i¢in gergeklestirilmistir.
Son olarak ¢aligmamizda son zamanlarda yiiksek bagarim
degerleri ireten YSA’lara dayali Doc2vec modelinin
basarim degerini arttiracak bir durum Onerilmis ve klasik
makine Ogrenmesi metotlarinin  basarim  degerleri
kiyaslanmigtir. Calismamiz uygulanan testler ve analizler
acisindan literatiirdeki en kapsamli ¢alismalardan biridir.

3. VERI KUMELERI (DATASETS)
3.1. Piyasa verileri (Market data)

Caligmamizda 07.05.2018 —30.04.2019 tarihlerini kapsayan
bir dénemde Bist30 endeksi verileri kullanilmistir. Bu zaman
dilimi ¢alismamizin gergeklestirildigi tarihte erigilebilecek
en gilincel veri kiimesini i¢ermektedir. Bist30 endeksi
verilerinin bu tarihler arasindaki giinliik kapanis fiyatlari
www.bloomberght.com/borsa/endeks/bist-30  adresinden
alimmustir. P; degeri Bist30 degerinin d. giindeki kapanis
fiyat1 olmak iizere Bist30 endeksi verilerinin giinliik deger
degisimleri (daily return- R;) Es. 1’e gore hesaplanmistir.

Pg—Pg—
Rdzw (1)
Pa—1

3.2. Twitter veri kiimesi (Twitter data)

Bu caligmada Twitter API’den faydalanilmig ve Python
Tweepy kiitiiphanesi kullanilarak bir modiil olugturulmustur.
Bu modiil son yedi giin i¢inde paylasilan kisa iletilere erisim
saglayabilmektedir. Bu nedenle Bist30 ve Bist30 sirketleri
ile ilgili olan kisa iletiler her giin toplanarak bir veri tabanina
kaydedilmistir. Egitim veri kiimesi olarak 07.05.2018 —
30.04.2019 tarihlerinde paylasilan 57933 adet kisa ileti
kullanilmustir. Kisa iletiler i¢erdigi duygu durumuna gore
akademisyen, bankaci ve finans alaninda ¢alisan kigilerden
olusan 20 farkli borsa yatirimcisi tarafindan olumlu, olumsuz
ve nétr olarak etiketlenmistir. Snow vd. [29], etiketleme
igleminin giivenilir olmas1 i¢in 4 kisinin fikrinin alinmasinin
yeterli oldugunu belirtmislerdir. Bu nedenle 20 kisinin gérev
aldig1 etiketleme asamasinda her kisa iletinin 4’er kisi
tarafindan etiketlenmesi saglanmistir. Etiketleme yapan
kigiler kisa iletilere -2 (¢ok olumsuz),+2 (¢ok olumlu)
araliginda bir tam sayr vererek puanlandirmislardir.
Sonrasinda bu agirlik degerlerinin ortalamasi alinarak her bir
kisa iletinin sahip oldugu puan belirlenmistir. Kisa iletiler,
eger iletinin ortalama puani [-2, -0,5) arasinda ise olumsuz,
[-0,5, 0,5] arasindaysa nétr ve (0,5, 2] arasindaysa olumlu
olarak etiketlendirilmistir. Bu sinir degerleri Tabari vd. [20]
calismas1 baz alinarak belirlenmistir. Etiketleme islemi
sonunda egitim veri kiimesinde 14691 olumlu, 10802
olumsuz ve 32440 adet nétr etikete sahip olan kisa ileti elde
edilmistir. Egitim veri kiimesindeki -etiketlenmis kisa
iletilere ait baz1 6rnekler Tablo 1°den goriilebilir.

Finans ile ilgili kisa iletilerin yatirimcilar tarafindan
etiketlendigi pek ¢ok caligma mevcuttur. Tabari vd. [20], 20
bin Twitter kisa iletisini insan giiciiyle etiketletmislerdir.
Ranco vd. [21], finansal 100 bin kisa iletinin yatirimcilarin
tecriibelerine dayanarak insan giiciiyle siniflandirilmasini
saglamiglardir. Pagolu vd. [22], 3216 adet kisa iletinin insan
eliyle teker teker etiketlenmesini saglamislardir. Tiirkce
finansal Twitter kisa iletilerini insan giiciiyle etiketleyerek
kisa iletiler ile hisse senetleri arasindaki iliskiyi inceleyen
calismalar sirasiyla [6, 7] ¢alismalaridir.

Calismamuzdaki  analizler iki farkli dénem igin
gergeklestirilmistir. Ele aliman ilk dénem 07.05.2018 —
30.04.20109 tarihleri arasindaki yaklasik bir yillik bir zaman
dilimidir. Incelenen ikinci dénem ise iilkemiz icin

Tablo 1. Insan giicii ile olumlu, olumsuz ve nétr olarak etiketlenmis kisa ileti Srnekleri
(Examples of tweets that are labeled manually as positive, negative and neutral)

Kisa Ileti Ornegi Ileti Sinifi
%- 8,15 bir giinliik diisiis. biraz daha gayret etseydi taban kapanacakt. Olumsuz
ihracat sampiyonuna bak yerlerde siiriiniiyor... Yaziklar olsun Olumsuz
giin icerisinde hedefine ulagsmis olup %14 getiri saglamustir. Olumlu
Borsa diigmiis ¢ikmis umrunda olmayan tek hisse helal olsun. Olumlu
Kademeleri paylasan olursa haber versin. Notr

Hgv programu ile teknik analiz Notr
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Cumhurbagkanlig1 se¢imi ve kabine degisikligi gibi dnemli
olaylarm gergeklestigi 07.05.2018 — 30.07.2018 zaman
dilimidir. Calismamizda uzun dénem analizi i¢in kullanilan
test veri kiimesi 07.05.2018 — 30.04.2019 tarihlerinde
paylasilan 200 bin kisa iletiyi icermektedir. Kaydedilen
iletilere ait olan kimlikler (tweet id), [30] ile paylasilan
baglantidan indirilebilir. Bu kisa iletilerin ait olduklar1 hisse
kodlarma gére dagilimi Tablo 2’de belirtildigi gibidir.

Uzun zaman analizinde kullanilan 200 bin test veri
kiimesinin paylasim giinlerine gore dagilmi Sekil 1 ile
belirtilmistir. Calismamizda kisa donem analizi igin
kullanilan test veri kiimesi Cumhurbagkanligi se¢imi ve
kabine degisikligi gibi Onemli olaylarin gergeklestigi
07.05.2018 — 30.07.2018 tarihlerinde paylasilan 31591 kisa
iletiyi icermektedir. Kisa zaman analizi i¢in kullanilan 31591
kisa iletinin paylasim giinlerine gore dagilimi Sekil 2 ile
belirtilmistir. Test veri kiimesini olusturan kisa iletiler,
makine 6grenmesi teknikleri ile olumlu, olumsuz ve nétr
olarak siniflandirilmistir. Daha sonra olumlu ve olumsuz
siniflardaki kisa ileti sayilarinin kullanimasiyla duygu
polarite degerleri hesaplanmustir. Duygu polarite degerleri
olarak Es. 2 - Es. 4 ile belirtilen Si, S, S; degerleri
kullanilmistir. ¢ giiniinde atilan olumlu (pozitif) kisa ileti
sayisi p;, olumsuz (negatif) kisa ileti sayist n, olmak {izere
korelasyon ve nedensellik iligkisinde 6l¢iim degeri olarak
kullanilacak duygu polarite degerleri asagida belirtilmisgtir.

|
— Pt 2
1= ()
_ petl
2= neg+1 (3)
S. = Pt _ _ DPt—1 4
8 petne  pPr-1tng-1 ( )

S; duygu degerinde belirtilen t — 1 ele alinan t.giinden bir
onceki giin atilan kisa ileti sayis1 hakkinda bilgi vermektedir.

4. UYGULANAN METOTLAR (APPLIED METHODS)
4.1. Duygu analizi (Sentiment analysis)

Duygu analizi en ¢ok kullanilan sosyal medya izleme
yontemidir [31]. Sosyal medyada paylasilan metinsel tabanlt
yorumlarin duygu durumlarma goére simiflandiriimasini
saglamaktadir. Bir smiflandiricinin  egitilebilmesi i¢in
oncelikle metinsel verilerin vektorlestirilmesi
gerekmektedir. Bu ¢alismada veri kiimemizi olusturan kisa
iletiler n-gram dizilimlerinin ve tf-idf agirliklandirmasinin

kullanilmasiyla  vektorlestirilmistir.  Degerlendirilecek
kelime sayisinin azaltilabilmesi i¢in Ki-Kare 6zellik se¢im
metodunun etkisi incelenmistir. Ayrica  tf-idf

agirliklandirmasinin yani sira kelimeler arasindaki anlamsal
iligkilerin tespiti igin Doc2vec metodu, algoritmanin

Tablo 2. Test veri kiimesini olugturan kisa iletileri bilgileri (The information of tweets in the test dataset)

Hisse Tleti Hisse Tleti Hisse fleti  Hisse fleti Hisse Tleti
Kodu sayis1 Kodu sayis1 Kodu sayist1  Kodu sayist Kodu sayis1
#AKBNK 7995 #ENJSA 1727 #KCHOL 3422 #SAHOL 2960 #TKFEN 1848
#ARCLK 4129 #EREGL 8374 #KOZAA 10172 #SISE 2072 #TOASO 3360
#ASELS 17945  #FROTO 1668 #KOZAL 9906 #SODA 4930 #TTKOM 8510
#BIMAS 837 #GARAN 16038 #KRDMD 11442 #TAVHL 2579 #TUPRS 7510
#DOHOL 3634 #HALKB 11974 #PETKM 12749 #TCELL 4362 #VAKBN 4581
#EKGYO 5687 #ISCTR 3960 #PGSUS 3933 #THYAO 16168 #YKBNK 5528
1600
O 4
1200 4
Z 1000 {
k-
2§50 4
)
00 4
m 4
m 4
mlﬁ-l‘lﬂ—ﬂ" }ﬂlll-iln-:ll mlﬂ-ilﬁ-ﬂl EIS-EN-Z" mlﬂ-ll 1-02 mlﬁ-‘l 2-14 HI“-I‘H-Z“ ml‘-l‘l.‘-ll ml“-il-l-.‘ll
Paylasim giinii

Sekil 1. Uzun zaman analizi i¢in kullanilan test veri kiimesinin paylasim giinlerine gére dagilimi
(Long-term dataset by sharing days)
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Sekil 2. Kisa zaman analizi i¢in kullanilan test veri kiimesinin paylagim giinlerine gore dagilimi
(Short-term dataset by sharing days)

basarimini arttiracak bir yontem ile kullanilmistir. Mikalov
vd. [32] tarafindan 6nerilen YSA’lara dayali olan Word2Vec
modelinde, kelimeler belirli bir pencere boyutunda
komgsulariyla birlikte degerlendirilmektedir. Bu sayede yakin
anlamli kelimeler benzer vektorler ile ifade edilebilir.
Word2Vec kelimeleri vektorler ile ifade ederken iki farkli
6grenme mimarisi olan Siirekli Kelime Cantasi (Continous
Bag of Words- CBOW) ve Gram Atla (Skip-gram)
modellerini  kullanmaktadir. CBOW  modelinde, bir
kelimenin komsularina bakilmakta ve hedef kelime bu
komsu kelimelerden tahmin edilmektedir. Skip-gram
mimarisinde ise, tam tersi sekilde hedef kelimeye bakilarak
komsu kelimeler tahminlenir. Mikalov vd. [13], sunmus
oldugu Doc2Vec isimli yeni bir yontem ile kelimelerin yan1
sira, metinlerin de vektorlestirilebilecegini gdstermislerdir.
Bu model, Word2Vec modeli kullanilarak, kelime
vektorlerinin  yanma her dokiiman igin bir dokiiman
vektoriiniin eklenmesiyle tasarlanmistir. Boylelikle herhangi
bir dokiiman da yonetilebilir boyutlu bir vektor ile ifade
edilebilmistir. Doc2Vec 6grenimindeki mimariler, Dokiiman
Vektorlerinin - Dagitilmis  Bellek Modeli  (Distributed
Memory Model of Paragraph Vectors- PV-DM) ve
Dokiiman Vektoriiniin Dagitilmis Kelime Cantas1 Modeli
(Distributed Bag of Words-Paragraph Vector- PV-DBOW)
mimarileridir. Bu mimariler sirastyla Word2Vec’in CBOW
ve SkipGram mimarilerine benzemektedir. Calismamizda tf-
idf ve Doc2Vec 6zellik ¢ikarimi ile yapisal hale getirilen kisa
iletilerin siniflandirilmasi igin Lojistik Regresyon (LR),
Destek Karar Makineleri (DVM), Naive Bayes (NB), Karar
Agaglari (KA) ve En yakin K- komsu (EKK)
smiflandiricilart kullanilmistir. Bu bireysel siniflandiricilar
disinda Maksimum Oylama (MO) topluluk 6grenmesi
yontemine de bagvurulmustur. Tiim deneyler sonucunda en
iyi basarim degerine sahip olan smiflandirma metodu
secilmis ve bu metot ile test veri kiimesini olusturan iki yiiz
bin kisa ileti otomatik bir sekilde siniflandirilmistir.

4.2. Korelasyon analizi (Corelation analysis)

Korelasyon analizi, iki ya da daha fazla degisken arasindaki
dogrusal iliskiyi test etmek ve iligki derecesini belirlemek
icin kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Korelasyon
analizinde iligki derecesi korelasyon katsayist (r) ile
gosterilmektedir. Bu katsayr -1 ile +1 arasinda deger
alabilmektedir. Korelasyon katsayisinin mutlak degerinin
biyiikliigii, var olan iligkinin giiciinii belirtmektedir.
Literatiirde en ¢ok kullanilan korelasyon analizleri Pearson
ve Spearman korelasyon analizleridir [33]. Degiskenlerin
dagilimmin normal ya da normale yakin oldugu durumlarda
Pearson korelasyon analizi kullanilirken, degiskenlerin
normallikten uzak oldugu durumlarda  Spearman
korelasyonu kullanilmaktadir. Bu nedenle hangi analizin
kullanilacagina karar vermek i¢in dogrusal iliskinin varligt
ve normallik, grafik ¢izimi ve 6rneklem sayisina gore segilen
Kolmogorov-Smirnov ya da Shaphiro-Wilk normalite
testleri ile kontrol edilmelidir [34]. Calismamizda S;, S, ve
S; duygu 6l¢iim degerleri ile hisse deger degisimlerini igeren
Ry Olgiim degerlerinin normal dagilima olan uygunluklart
gerekli testler ile sinanmustir. Bu adimlar gergeklestirmek
icin IBM SPSS [35] yazilimi kullanilmigtir.

4.3. Granger nedensellik analizi (Granger causality analysis)

Literatiirde zamana bagh olarak degisen iki degisken
arasindaki nedensellik iliskisinin varligini ve yoniinii test
etmek igin siklikla Granger nedensellik analizinin
kullanildig1 goriilmiistiir. Calismamizda gerceklestirdigimiz
korelasyon analizinin ardindan, Twittter’da Bist30 endeksini
olusturan hisseler hakkinda giinliik olarak atilan olumlu ve
olumsuz kisa ileti sayilartyla elde edilen S;, S; ve S; duygu
polarite degerleri ile hisse deger degisimlerini iceren R,
degeri arasinda Granger nedensellik analizi
gerceklestirilmistir.  Ortalamasi, varyanst ve kovaryansi
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zaman boyunca sabit kalan serilere duragan seriler denir.
Granger nedensellik analizine baslamadan 6nce zamana
bagli olan degiskenlerin zaman i¢inde belirli bir degere
yaklagmasi durumunu denetleyen duraganlik testinden
gecmesi gerekmektedir. Ciinkii, duragan olmayan zaman
serileri ile ¢aligilan modellerde degiskenler arasinda sahte bir
iliski ortaya ¢ikabilir. Bir serinin duragan olup olmadiginin
sinanmasi i¢in en ¢ok kullanilan yontem Genisletilmis
Dickey-Fuller (ADF-1979) testidir [36]. X; ve Y; duragan iki
zaman serisi olmak iizere, Granger Y;’nin Ongoriisii
gerceklestirilicken bu  dizinin  gegmis  (gecikmeli)
degerlerinin yaninda X, ’nin simdiki ve ge¢mis degerlerini
kullanmanin, yanlizca Y;’nin ge¢mis  degerlerini
kullanmaktan daha iyi sonug verdigini gostermistir. Zamana
bagli olan X; ve Y; arasindaki nedensellik iliskileri, a;, b;, ;
ve 6; gecikme katsayilari, m tiim degiskenler i¢in ortak
gecikme uzunlugu, &4, €, birbirinden bagimsiz hata
terimleri olmak iizere, Es. 5 ve Es. 6 yardimiyla bulunabilir.

Y + boXy = X aiYey + Xit1 X + &1 Q)
Xe +b0oY, = X% BiXe—i + Xin1 0:Yi + & (6)

Burada sistem en kii¢iik kareler metodu ile ¢oziildiikten

sonra elde edilen:

e b; degerleri belirli bir anlamlilik diizeyi ile sifirdan farkli
olursa X;’nin Y;’ye neden oldugu sdylenir. Bu durum
X, den Y;’ye tek yonlii bir Granger nedenselligi oldugunu
belirtir. Bu ifade X;—Y; seklinde gosterilebilir.

e 0; degerleri belirli bir anlamlilik diizeyi ile sifirdan farkli
olursa, bu sefer ¥, nin X;’ye neden oldugu sdylenir. Bu
durum Y;’den X;’ye tek yonlii bir Granger nedenselligi
oldugunu belirtir ve ifade Y; —X; seklinde gosterilebilir.

e Hem b;, hem de 6; degerleri belirli bir anlamlilik
diizeyinde sifirdan farkli olursa X; ve Y; arasinda ¢ift yonlii
bir nedensellik iligkisi oldugu sdylenir. Bu durum X, < Y,
ile gosterilir.

e Hem b;, hem de 6; degerlerinin belirli bir anlamlilik
diizeyinde sifirdan farkli olmadig1 durumlarda X, ve ¥;’nin
birbirinden bagimsiz oldugu belirtilir.

Granger nedensellik testi gecikme uzunluguna karst
duyarhidir. Bu nedenle, gecikme uzunlugunun belirlenmesi
onemlidir. Vektor Otoregresif (Vector Autoregression -
VAR) modeline dayali olan Granger analizinde gecikme
sayilarinin tespiti dahil tiim analizler, E-Views 10.0 yazilimi
ile gergeklestirilmistir. Calismada, bu yazilim ile ulagilan
sonuglarda karsilasilan p-olasilifinin %5 anlamlilik diizeyi
i¢in 0,05°den kiigiik olmast durumunda ““ H; : R ilgili duygu
polarite degerinin Granger nedeni degildir.” seklinde
tanimlanan sifir hipotezi reddedilmis, aksi durumda hipotez
kabul edilmigtir.

5. DENEYSEL SONUCLAR (EXPERIMENTAL RESULTS)
5.1. Duygu analizi sonuglart (Sentiment analysis results)

Bu boliimiin amaci, egitim veri kiimesini olusturan 57933
kisa iletiyi n-gramlar, tf-idf terim agirligi ve Doc2Vec
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gosterimleriyle vektorlestirmek ve basarim degeri en yiiksek
olan smiflandiriciy1 belirlemektir. Siniflandirma isleminden
once kisa iletilerdeki '@', '$' karakterleri ile baslayan
kelimeler, url adresi igeren ifadeler ve noktalama isaretleri
temizlenmistir. '%+', '+%/', '-%",'%-", )", ": (' gibi belirtegler
artig/azalis veya olumlu/olumsuz duygu durumlarini
yansittigt i¢in kaldirlmamistir. Farkli smiflandiricilarin
bagarim degerlerinin kiyaslandigi tiim deneylerde egitim veri
kiimesinin =~ %80’1 egitim, %20’si ise test amagl
kullanilmistir. Ayrica 10 kat ¢apraz dogruluma ydntemi
uygulanmigtir. Deneyler sirasinda Python programlama dili
kullanmilmigtir.  DVM  algoritmasi i¢in lineer ¢ekirdek
fonksiyonu se¢ilmistir. EKK metodunda en yakin 3 komsu
dikkate almarak, oklit uzaklifi baz almmistir. KA
smiflandiricisi i¢in Gini indeksi esas alimmuistir. MO topluluk
o6grenmesinde ise gogunluk oylamasi stratejisi kullanilmugtir.

Kelime frekansi tabanli tf-idf degerlerinin kullanilmasi ile
gerceklestirilen ilk deneyde vektdr uzayindaki toplam
kelime sayisinin 100 bin oldugu tespit edilmistir. Bu
durumda kisa iletilerin siniflandirilmasi amaciyla kullanilan
LR, DVM, NB, KA ve EKK siniflandiricilari arasindan en
yiiksek basarim degerine sahip olan yontemin %63,41 (+/-
0,28 )’lik bir degerle LR oldugu goriilmiistiir. 100 bin olan
vektor uzaymin boyutunu azaltmak adina hem yiiksek tf-idf
agirlik degerlerine sahip olan, hem de Ki-kare metodu ile
belirlenmis olan farkli sayidaki kelime kullanimlarinin LR
lizerindeki etkisi analiz edilmistir. Sekil 3 ile belirtilen analiz
sonuglarina gore, Ki-Kare ozellik se¢im metodunun
belirledigi kelime kullanimlarinin, yiiksek tf-idf degerine
sahip olan kelime kullanimlarmma goére bir iyilestirme
saglamadig1 goriilmiistiir. Fakat yiiksek tf-idf 6l¢lim
degerlerine gore segilmis 50 bin kelimenin dikkate
alinmasinin, 100 bin kelimenin tamaminin kullanilmasi
duruma goére hemen hemen ayni basarim degerini verdigi
goriilmiistir. Bu nedenle c¢alismamizda smiflandirma
asamasinda en yiiksek tf-idf degerine sahip olan 50 bin
kelime dikkate alinmistir.

Yiiksek tf-idf degerlerine sahip olan 50 bin o&zelligin
kullanimu ile vektorlestirilen kisa iletilerin siniflandirilma
sonuclar1 Tablo 3 ile belirtildigi gibidir. Bu asamada kelime
tabanli 1-gramlarin disinda, 2-gram ve 3-gramlarin etkisi de
incelenmistir. Tablo 3’e gore en iyi basarim degeri %63,60
ile yine LR algoritmasina ait ¢ikmustir. En iyi deger, 2-
gramlar ile elde edilmistir. Topluluk 6grenmesi metodu olan
maksimum oylama yontemi ile pek ¢ok deney
gergeklestirilmis ve farkli kombinasyolar ile bireysel
smiflandiricilardan  faydalanilmusgtir.  En  iyi  basarim
sonuglarina LR, SVM ve NB algoritmalarinin birlestirilmesi
ile elde edilmistir (%63,39). Fakat bu sonu¢ LR temel
smiflandiricisinin gerisinde kalmigtir.

Boliim 4°de belirtildigi gibi Doc2Vec modelinin PV-DM ve
PV-DBOW isimlerinde farkli iki Ogrenme mimarisi
mevcuttur. PV-DM Word2Vec’deki CBOW’a, PV-DBOW
ise Word2Vec’deki Skip-Gram’a karsilik gelmektedir. Tablo
4, kisa iletileri kelimeler arasindaki anlamsal iliskileri
barindiracak sekilde vektorlestirebilen Doc2Vec modelinin
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kullaniminin su ana kadar en iyi bagarim degerini vermis
olan LR iizerindeki etkilerini gostermektedir. Doc2Vec
mimarisi kullanilarak vektér boyutunun belirlenmesi adina
pek ¢ok deney yapilmig ve en iyi sonuca vektor boyutu 100
ve iterasyon sayisi 5 oldugunda ulasilmigtir. Bu ¢aligmada
ayrica PV-DM ve PV-DBOW kelime vektorlerinin
birlesiminin kullanimi 6nerilmistir. Bu durumda dokiiman
vektoriiniin boyutu 200 olmustur.

Tablo 3. tf-idf gosterimi ile elde edilen siniflandirma

sonuglari
(Classification results with the tf-idf representation)
1-Gram 2-Gram 3-Gram
LR %63,41 (+/- 0,28) %63,60 (+/- 0,29) %63,47 (+/- 0,24)

DVM
NB

%62,53 (+/- 0,48)
%59,55 (+/- 0,32)

%62,32 (+/- 0,54)
%61,58 (+- 0,43)

%62,32 (+/- 0,47)
%61,40 (+/- 0,56)

KA %58,01 (+/- 0,30) %57,60 (+/- 0,36) %5747 (+/- 0,41)
EKK %56,16 (+/- 0,45) %5543 (+/- 0,45)  %55,34 (+/- 0,49)
MO %63,03 (+/- 0.24)  %63,39 (+/- 0,22)  %63,29 (+/- 0,20)

Tablo 4’den goriilecegi gibi en iyi sonug¢ ¢alismamiz
kapsaminda onerilen PV-DM ve PV-DBOW vektorlerinin
birlesiminden elde edilen durumda ortaya ¢ikmustir
(%58,96). Fakat Doc2Vec ile elde edilen bu iyilestirilmis
sonug tf-idf ile elde edilen sonucu gegememistir. Sonug
olarak egitim agsamasinda incelenen durumlar arasinda en iyi
basarim degeri tf-idf agirlik degeri ile olusturulan sistemde
50 bin Oznitelik baz almmarak ve LR algoritmasimin

0635 A

0630 4

0625 A

620

Dogruluk Oram

0615 A

olo

0,605 -

uygulanmast ile 2-gram gosterimi kullanildiginda elde
edilmistir (%63,60). Bundan sonraki siirecte, test veri
kiimesi bu sartlar altinda olumlu, olumsuz ve nétr olarak
smiflandirilmistir. Ardindan, olumlu ve olumsuz siniflardaki
kisa ileti sayilari baz almarak S;,S,, S; duygu polarite
degerleri hesaplanmustir.

5.2. Korelasyon analizi sonuglart
(The results of the correlation analysis)

Bu boliim ile hedeflenen durum, test veri kiimesinin
siiflandirilmasiyla elde edilen duygu polarite degerleri ile
hisse deger degisimlerini iceren R; degerleri arasindaki
korelasyon analizini  gerceklestirmektir.  Korelasyon
analizine baslamadan 6nce S;,S,, S3 ile R; degerlerinin
normal dagilima uyup uymadig test edilmistir. Bu amagla
yapilan analizlerde 6rneklem sayisinin 29’dan biiyiik olmasi
durumunda Kolmogorov-Smirnov testi, drneklem sayisinin
29’dan kiiclik olmasi durumunda ise ShapiroWilks testi
kullanilmaktadir. 07.05.2018 — 30.04.2019 tarihleri arasinda
dikkate alman islem gilini 242 oldugundan Gtiirii

Kolmogorov-Smirnov testi uygulanmigtir. SPSS yazilimi ile
gergeklestirilen, Hy ve H; hipotezlerinin sirasiyla “Verilerin
gosterdigi dagilim ile normal dagilim arasinda fark yoktur.”
ve “Verilerin gosterdigi dagilim ile normal dagilim arasinda
fark vardir.” gibi tamimlandig1 bir durumda 0,05 anlamlilik
diizeyinde Kolmogorov-Smirnov testinin sonuglar1 Tablo 5
ile belirtilmistir.

— TI-ldf
Ki-Kare dzellik secimi

T T

- r
L] p. LU HHHMY LLu KM
Ozellik Savisi

100000

Sekil 3. tf-idf ile Ki-Kare metodunun kiyaslanmasi (Comparison of tf-idf and Chi-Square method)

Tablo 4. LR’nin Doc2Vec gosterimi ile elde edilen siiflandirma sonuglari (Classification results of LR with the Doc2vec

representation)
1-Gram 2-Gram 3-Gram
PV-DM %357,93 (+/- 0,014)  %57,39 (+/- 0,013)  %58,05 (+/- 0,019)
PV-DBOW %56,53 (+/- 0,017)  %56,63 (+/- 0,020)  %56,41 (+/- 0,015)

PV-DM + PV-DBOW _ %58,55 (+/- 0,016)  %58.34 (+/- 0,019)  %58.96 (+/- 0,013)
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Tablo 5. Kolmogorov-Smirnov normal dagilim testi

sonuglari
(The results of Kolmogorov—Smirnov Normal Distribution Test)

Test Istatistigi N p
Si 0,052 242 0,200
Sa 0,062 242 0,024
S3 0,041 242 0,200"
Rd 0,047 242 0,200"

Kolmogorov-Smirnov testi sonuglari incelendiginde S;, S
ve R, i¢in p degerinin 0,200 oldugu, S, iginse 0,024 oldugu
goriilmiistir. Sy, S; ve Ry anlamlilik degerlerinin 0,05’ten
biiyiik olmasindan 6tiirii H, hipotezi kabul edilmis, S, iginse
ayni hipotez reddedilmistir. Sonug olarak S;, S3 ve Rz’ nin
normal dagildigi, S,’nin ise normal dagilmadigi tespit
edilmistir. S, degerini normal dagilima uygun hale getirmek
i¢in, degerin ¢arpikligia bakilmig ve degerin ortalamasinin
medyandan bilylik oldugu yani saga ¢arpik oldugu tespit
edilmistir. Bu nedenle S, tizerinde logaritmik doniigiim
uygulanarak Kolmogorov-Smirnov testi tekrar
uygulanmistir. Logaritmik doniisim ile log (S;)’nin
anlamlilik degerinin 0,200 oldugu ve bu degerin 0,05’den
biiyiik oldugu i¢in normal dagildig: goriilmiistiir. Bundan
sonraki siirecte, Kolmogorov-Smirnov testi ile normal
dagildig1 gosterilen Sy, log (S,), S; duygu polarite degerleri
ile R; arasindaki Pearson korelasyon analizi
gergeklestirilmistir. Sonuglar Tablo 6 ile belirtilmistir.

Tablo 6°da belirtilen tim p degerlerinin 0,05 den kii¢iik
olmasindan 6tiirli duygu polarite degerleri ile hisse deger
degisimleri arasindaki korelasyon iliskilerinin anlaml
oldugu soylenebilir.

Ayrica duygu polarite degerleri ile hisse deger degisimleri
arasindaki Pearson korelasyon katsayilar1 pozitif ve 0,50 ile
0,69 arasinda oldugu igin S;,log (S,), S3 duygu polarite
degerleri ile R, arasinda pozitif yonde ve orta seviyede iliski
bulundugu belirtilebilir. Bu pozitif yonlii orta diizey iligkiyi
gorsellestirmek adma Sekil 4’ten goriilebilecegi gibi 242
islem giintide S;, log (S,), S3 duygu polarite degerleri ile
R, degerlerini ayni diizlem iizerinde gdsterilmistir.

51, logiS2), 3

Tablo 6. 242 islem giiniinii iceren donemde S;, S,, S5 ve R,

arasindaki Pearson Korelasyonu sonuglari
(The results of Pearson correlation between Sy, S,, S5 and R, for 242
trading days)

Ry
N Pearson Korelasyon Katsayisi p
S1 242 0,578 0,000*
S: 242 0,575 0,000*
S; 242 0,509 0,000*

Sekil 4 incelendiginde S;,log (S,), S3 duygu polarite
degerleri ile Ry degerlerinin hareket yonlerinin ayni
donemlerde siklikla birlikte hareket ettigi goriilmiistiir.
07.05.2018 — 30.04.2019 tarihleri arasindaki yaklasik 242
islem giiniinii igeren bu zaman araliginda {ilkemizde
cumhurbagkanligi se¢imi ve akabinde kabine degisimi gibi
o6nemli durumlar yagsanmustir. Belirtilen bu 6nemli olaylar
2018 yilinin Haziran ayinda gergeklesmistir. Sekil 2
incelendiginde dzellikle Haziran ayimni i¢inde bulunduruan
07.05.2018-31.07.2018 tarihleri arasindaki 57 islem
giiniinde (Cumhurbagkanligi se¢imi Oncesi ve sonrasini
igeren siire¢) R; degerlerinin pek ¢ok kez keskin inig ve ¢ikis
yaptig1 goriilebilir. Iste bu nedenle iilkemiz adina 6nemli
olan olaylarin gergeklestigi bir donemi igeren 57 islem
giiniinii kapsayan 07.05.2018- 31.07.2018 tarihleri arasinda
S$1,S,, S; ile R; degerleri arasinda yeniden ikinci bir
korelasyon analizi gerceklestirilmistir. Bu baglamda
oncelikli olarak 07.05.2018 - 31.07.2018 tarihleri arasindaki
57 islem gilnlindeki S;,S,, S3 duygu polarite ve Ry
degerlerinin normal dagilima uygun olup olmadigini
Kolmogorov-Smirnov testi ile tekrar sinanmis ve verilerin p
degerilerinin 0,05’den biiyiilk olmasindan &tiirii normal
dagildig1 goriilmiistiir. Sonuglar Tablo 7 ile paylasiimustir.

Sonraki asamada Cumhurbaskanligi se¢imi ve kabine
degisiminin gergeklestigi olaylar1 iceren 57 islem giiniinde
elde edilen duygu polarite degerleri ve hisse degerleri
arasindaki Pearson korelasyon analizi gerceklestirilmistir.
Sonuglar Tablo 8 ile belirtilmistir.
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Sekil 4. Duygu polarite degerleri ve R; arasindaki iligki (The relationship between sentiment polarity values and Ry)
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Tablo 7. 57 islem giiniinii iceren donemde S, S,, S3 ve Ry

arasindaki Kolmogorov-Smirnov testi sonuglari
(The results of Kolmogorov—Smirnov Normal Distribution test between
S1,S,,53 and R, for 57 trading days)

Test Istatistigi N p
Si 0,108 57 0,098
S2 0,062 57 0,158
S3 0,041 57 0,200
Rd 0,047 57 0,200

Tablo 8. 57 islem giiniinii igeren donemde S;, S, S3 ve Ry

arasindaki Pearson korelasyon analizi sonuglari (The results of
Pearson correlation between Sy, S, S; and R, for 57 trading days)

Rq
N Pearson Korelasyon Katsayisi p
Si 57 0,549 0,000*
S> 57 0,490 0,000*
Ss 57 0,573 0,000*

Tablo 8’de goriildiigii gibi tiim p degerlerinin 0,05 den kiigiik
olmasindan otiirii korelasyonlar anlamlidir. Hisse deger
degisimleri ile duygu polarite degerleri arasindaki iliski
o6nemli olaylarin oldugu dénemlerde yine pozitif yonlii ve
orta diizeye yakin bir iligki ¢ikmustir.

5.3. Granger nedensellik analizi sonuglar
(Granger causality analysis results)

Bu boéliimde, tipki korelasyon analizinde oldugu gibi hem
242 iglem giinii, hem de Cumhurbagkanlig1 se¢imi ve kabine

degisimi gibi 6nemli olaylarin gergeklestigi 57 islem giinii
icin Granger nedensellik analizi sonuglari yorumlanacaktir.
Boylece anlamli korelasyon iligkilerine sahip Sy, S,, S; ve
R, degerleri arasinda bir Granger nedenselliginin olup
olmadig1 goriilebilecektir. Uzun donem igin yapilan analize
baglamadan 6nce E-views 10.0 yazilimi yardimiyla zamana
bagli olarak degisen S;,S,, S3 ve R; degerleri ADF
duraganlik testinden gegirilmistir. Sonuglar Tablo 9 ile
paylasilmistir.  ADF  duraganlik testi i¢in varsayilan
hipotezler bu tablonun en alt satirinda belirtilmistir.

ADF testi sonucunda yiizde bes hata payiile Sy, S,, S3 ve Ry
icin Tablo 9’un en alt satirinda belirtilmis olan sifir hipotezi
reddedilmistir. Sifir hipotezinin reddedilme sebebi p ile
belirtilen olasilik degerlerinin 0,05°den kiiciik olmas1 ve her

'''' verisinin mutlak degerinin, ilgili “Test
Kritik Degerinin” mutlak degerinden biiyiikk olmasidir
(I-11,32780| > |—2,873339|,|—11,61509| >
|—2,873339],|—14,55398| > |—2,8733399]| ). Tiim
bunlar S;,S,, S3 ve Ry degerlerinin duragan oldugunu
gostermistir. S;,S,, S3 ve Ry’in duragan olduklarinin
gosterilmesinin ardindan en uygun gecikme degerleri E-
views 10.0 yazilimu VAR modeli ile belirlenmis ve uzun
donem baz alindiginda erisilen Granger nedensellik iliskisi
sonuglar1 Tablo 10 ile paylasilmistir.

Tablo 10’dan goriildiigii gibi %5 anlamhilik diizeyinde
olasilik degeri olan p degerinin 0,05’den kiigiik oldugu
durumlarda sifir hipotezi reddedilmistir. Ilgili sifir

Tablo 9. 242 iglem giiniinii iceren uzun dénem i¢in gergeklestirilen ADF duraganlik testi sonuglari
(The results of ADF test for the long term that consists of 242 trading days)

S S, S3 Ry
.. .... Olasithk ., .. ... Olasihk ., .. ... Olasilik . . ... Olasilik
t 1statistigl t 1statistigl t 1statistigl t 1statistigl
Sl () () Sl () ()
?DF.T.‘?SF -11,32780 0,00  -11,61509 0,00  -14,55398 0,00  -14,76942 0,00
statistigl
Test Kritik
Degeri (%5) -2,873339 -2,873339 -2,873440 -2,873339

Hy: 51,55, S3 ve R, duragan degildir.
Hy: 8,55, S3 ve Ry duragandir.

Tablo 10. 242 iglem giiniinii igeren uzun dénem igin gerceklestirilen Granger Analizi sonuglari
(The results of Granger causality test for the long term that consists of 242 trading days)

inceleme Dénemi : 07.05.2018 — 30.04.2019

. . Gecikme Gozlem ;.. ... %5 Anlamlilik
Sifir Hipotezi (Ho) Sayist Sayisi F Istatistigi Olasilik(p) Diizeyinde Karar Sonug
Ra S1’In Granger 240 645596 0,0019*  Hyreddedilir. ¢St in Granger
nedeni degildir. ) nedenidir.
S1, R¢’nin Granger . S1, Ra’nin Granger
nedeni degildir. 240 256218 0,0793  Hokabuledilir. o0 e sildir.
Rq Sy’nin Granger 240 692085 00012*  Hyreddedilir. 452 nin Granger
nedeni degildir. 2 nedenidir.
S2, Rq’nin Granger . S2, Rg’nin Granger
nedeni degildir. 240 2,17074  0,1164 Hy kabul edilir. nedeni degildi
R4 557iin Granger 235 339474 0,0018% Horeddedilir. R4 53 un Granger
nedeni degildir 7 nedenidir.
S3, Rq’nin Granger . S3, Rg’nin Granger
nedeni degildir, 235 123319 0.2856  Hokabuledilir. | o v o sildir.

Hy: Ry, S, (x = 1,2,3) duygu polarite degerinin Granger nedeni degildir.
Hy: Ry, S, (x = 1,2,3) duygu polarite degerinin Granger nedenidir.
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hipotezlerinin reddedilmesiyle birlikte “R,, S;’in Granger
nedenidir”, “Ry, S,’in Granger nedenidir” ve “Ry, S3’in
Granger nedenidir” sonuglar1 ortaya ¢ikmistir. Bu durum
Ry = S1, Ry = S5, Ry — S; ifadeleri ile 6zetlenebilir. Yine
Tablo 10’dan goriilecegi gibi p degerinin 0,05’den biiyiik
oldugu durumlarda Hy hipotezi kabul edilmistir. Bu nedenle
ortaya ¢ikan sonuglar “S;, Rq’nin Granger nedeni degildir.”,
“S,, R¢’nin Granger nedeni degildir.” ve “S3, R4’nin Granger
nedeni degildir.” sonuglaridir. Yani uzun dénem igin yapilan
bu analizde paylasilan kisa ileti sayilarindan elde edilen
duygu polarite degerlerinin, Bist30 endeksi deger
degisimlerinin Granger nedeni olmadig: goriillmiistiir.

Tablo 11-Tablo 12 Cumhurbagkanligi se¢imi ve kabine
degisimi gibi 6nemli olaylarin gergeklestigi 57 islem giinii
icin uygulanan Granger nedensellik analizi sonuglarimi
gostermektedir. Bu kisa donem analizdeki amag, yukarida
paylasilan 242 giinliik iglem giiniine ait olan uzun dénem
sonuglarindan farkli bir sonuca ulasilip ulasilamayacagini
aragtirmaktir. Bu donem i¢in Granger nedensellik analizine

baglamadan 6nce kisa donemde elde edilen Sy, S,, S; ve Ry
degerleri yine duraganlik testinden gegirilmis ve serilerin
duragan oldugu goriilmiistir. Bu durum Tablo 11 ile
belirtilmistir.

Tiim verilerin duragan oldugunun gdsterilmesinin ardindan
gergeklestirilen Granger nedensellik analizi sonuglart ise
Tablo 12’de paylasildigr gibidir. En uygun gecikme sayilart
yine E-Views yazilimi kullanilarak VAR modeli ile
belirlenmistir ve p olasilik degerinin 0,05’den kiigiik olmasi
durumunda Tablo 12°de belirtilen sifir hipotezleri
reddedilmis aksi durumda kabul edilmistir.

Tablo12’nin ilk iki satirindaki durumlar yorumlandiginda,
uzun donemi igeren analiz sonuglarindan farkli olarak,
6nemli olaylarin gergeklestigi 57 giinliik kisa zaman dilimini
iceren bu analizde R; ve S; arasinda ¢ift yonli (R; < S;) bir
nedenselligin elde edildigi goriilmistiir. Bunun sebebi “Ry,
S1’in Granger nedenidir.” ve “S; R4’nin Granger nedenidir.”
sonuclarinin ayn1 anda kabul edilmesidir. Tablo 12’nin

Tablo 11. 57 islem giiniinii i¢eren kisa donem igin gerceklestirilen ADF testi sonuglari
(The results of ADF test for the short term that consists of 57 trading days)

S, S,

S R

Olasilik
(p)

t istatistigi t istatistigi 8)1)351111(

3 d
Olasilik t istatistigi ((I)Jl)asﬂlk

()]

t istatistigi

ADF Test
Istatistigi
Test Kritik
Degeri (%5) -2,914517

-5,176954  0,0001  -4,739455 0,0003

-2,914517

-8,254359 0,0000 -7,307557 0,0000

-2,915522 -2,914517

Hy: 51,55, S3 ve R, duragan degildir.
Hy:S,,S,, S3 ve Ry duragandir.

Tablo 12. 57 iglem giiniinii iceren kisa donem i¢in gerceklestirilen Granger Analizi sonuglart
(The results of Granger causality test for the short term that consists of 57 trading days)

inceleme Donemi : 07.05.2018 —31.07.2018

. . %5 Anlamlilik
Sifir Hipotezi (Ho) Gecikme Gozlem  F e Olasilik Diizeyinde Sonug
Sayisi Sayisi Istatistigi  (p)
Karar
. Ry, Si’in
Rq, S1'in Granger 55 3,31268  0,0446  Horeddedilir.  Granger
nedeni degildir. nedenidir
S1, Ra’nin Granger ? S1. Ra’nin
1, I8 TN Grang 55 3,98953 0,0247  Hj reddedilir. Granger
nedeni degildir. nedenidir
5 . Rd, Sz’llill
Rq S i ,G ranger 55 3,00064 0,0588  Hy kabul edilir. Granger nedeni
nedeni degildir. degildir
S», Rq’nin Granger ? 52, Ra’nin
2, Ra N farang 55 424328  0,0199  Hpreddedili.  Granger
nedeni degildir. nedenidir
5 R4 S}’ﬁn
R4 85"t Granger 53 242516  0,0621 Horeddedili.  Granger
nedeni degildir s
4 nedenidir.
S3, R¢’nin Granger S5, R¢’nin
3, R TN Tang 53 0,66780 0,6178  Ho kabul edilir. Granger nedeni
nedeni degildir. degildir

Hy: Ry, Sy (x = 1,2,3) duygu polarite degerinin Granger nedeni degildir.

Hy: Ry, Sy (x = 1,2,3) duygu polarite degerinin Granger nedenidir.
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liglincli ve dordiincii satirindaki durumlar incelendiginde
“R4, S2’nin Granger nedeni degildir.” ve “S,, Rq’nin Granger
nedenidir.” sonuglarinin ortaya ¢iktig1 goriilmiistiir. Bagka
bir ifadeyle, S, = R, yoniinde tek tarafli bir nedenselligin
varlig1 s6z konusu olmustur. Son olarak Tablo12’nin besinci
ve altinci satirinda ele alinan R; ve S duygu polarite degeri
arasindaki Granger nedenselligi yorumlandiginda, zamana
bagli olan bu iki degisken arasinda sadece R; — S3
yoniinde tek tarafli bir nedensellik iligkisi olustugu
goriilmiistiir. Bu sonuca “Rq, S3’lin Granger nedenidir.” ve
“S3, Rg’nin Granger nedeni degildir.” sonuglarindan 6tiirti
ulagilabilmistir.

6. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

6.1. Sonuglar (Results)

Bu c¢aligmanin temel amaci, Bist30 endeksiyle ilgili olan
Twitter kisa iletilerinden elde edilen {i¢ farkli duygu polarite
degeri ile endeksin giinliik deger degisimleri arasindaki
korelasyon ~ ve  Granger nedensellik iligkilerinin
aragtirtlmasidir. Boylece sosyal medyanm Tiirk finansal
piyaslarinin hareket yoniiniin degerlendirilmesinde bir
kaynak olarak kullanilip kullanilamayacag: goriilebilecektir.
Bu amagla, caligmanin gergeklestirildigi 07.05.2018 -
30.04.2019 tarih araliginda paylasilan olumlu, olumsuz ve
notr olarak etiketlenmis 57933 kisa iletiyi igeren bir egitim
veri kiimesi; ayn1 doneme ait 200 bin kisa iletiyi igeren
etiketsiz bir test veri kiimesi ve Bist30 endeksi giinliik deger
degisimleri kullanilmigtir. Belirtilen ti¢ farkli duygu polarite
degerinin elde edilebilmesi i¢in metinsel veriler iizerinde
duygu analizi gergeklestirilmistir. Bu dogrultuda, kisa
iletilerin vektorler ile ifade edilebilmesi i¢in kelime tabanli
n-gramlar, tf-idf kelime agirlig1 6l¢timii ve YSA’ya dayali
Doc2Vec mimarisi kullanilmistir. Calismamizda YSA’lara
dayal1 bir metodun kullanilma sebebi teknolojik gelismeler
ile YSA’lara dayali olan metotlarin daha verimli sonuglar
iiretmesi ve Tiirkge veriler iizerinde siklikla kullanilmasidir
[37, 38]. Ayrica g¢alismamiz kapsaminda Doc2Vec
mimarisinin basarim degerini arttirmak adina bir Oneri
sunulmus ve bu dneri ile metodun daha iyi bir basarim degeri
sergiledigi gosterilmistir. Kisa iletilerin olumlu, olumsuz ve
notr olarak smiflandirilmasi i¢in LR, DVM, NB, KA, EKK
bireysel siniflandiricilart ve MO topluluk 6grenmesi metodu
kullanilmistir. Egitim veri kiimesinin duygu analizinde, 2-
gram’larin ve tf-idf kelime agirhigimm kullanilmasiyla en
yiksek basarim degerine sahip olan smiflandirma
algoritmasinin LR oldugu goriilmiistiir. En iyi basarim
degerine sahip LR siniflandiricisinin kullanilmasiyla, test
veri kiimesi olumlu, olumsuz ve ndtr olarak
siniflandirilmigtir. Test veri kiimesinin siniflandirilmasiyla
olumlu ve olumsuz smiflardaki kisa ileti sayilarina bagl
olarak ii¢ farkli duygu polarite degeri elde edilmistir. Elde
edilen duygu polarite degerleri Twitter’da Bist30
sirketleriyle ilgili olan Tirk¢e kisa ileti kaynaklariyla,
endeksin giinliik deger degisimleri arasinda bir iliski olup
olmadigint goéstermek icin kullanilmistir. Caligmamizda
analizler iki farkli zaman dilimi i¢in gerceklestirilmistir.
Analizlerden ilki bir yillik bir zaman dilimini ele alirken,

digeri iilkemiz icin Cumhurbaskanligt secimi ve kabine
degisikligi gibi onemli olaylarin gerceklestigi 3 aylik bir
zaman dilimini ele almaktadir. Elde edilen korelasyon ve
Granger nedensellik iligkisi sonuglart agagida belirtilmistir:

o Korelasyon analizi sonuglarina gére, hem uzun donem,
hem de kisa donem i¢in gergeklestirilen analizlerde, sosyal
medyada paylasilan kisa iletilerden elde edilen duygu
polarite degerleri ve Bist30 endeksi hisselerinin giinliik
deger degisimleri arasinda orta diizeyde ve pozitif yonde
bir korelasyon iliskisi ortaya ¢ikmustir.

e Granger nedensellik analizi sonuglarma gore ise, uzun
donem i¢in gerceklestirilen analizlerde endeksin deger
degisimini ifade eden R; degerinden duygu polarite
degerlerine dogru tek yonlii bir Granger nedenselligi
ortaya ¢ikmistir. Diger bir ifadeyle, sadece R; = S, Ry —
S5, Ry — S5 Granger nedensellik iligkilerine rastlanmustir.
Bu sonuglardan yola ¢ikarak, hisse senedi piyasalarindaki
hareketliligin insanlarin duygu degerlerindeki degisimi
destekledigini sdylemek miimkiin olmustur. Ote yandan,
S1, S,, 83 duygu polarite degerlerinden endeksin hareket
yoniinii ifade eden R; degerine dogru herhangi bir Granger
nedensellik iligkisine rastlanmamistir. Bu sonuca
dayanarak, uzun dénem admna S;, S,, S; duygu degerlerine
dayali bir endeks hareketliliginin mevcut olmadigi
sOylenebilir.

e Cumhurbagkanligi se¢imi ve kabine degisikligi gibi
onemli olaylarin meydana geldigi kisa donem igin
gerceklestirilen Granger nedensellik analizinde uzun
donem analizinden farkli sonuglara ulagilmgtir. Paylasilan
olumlu ve olumsuz kisa ileti sayilarinin farkina dayali olan
S, duygu degeri ile R; degeri arasinda cift yonlii (R; <
S1) bir Granger nedenselligi goriilmiistiir. Arastirma
sonucuna gore, endeksteki deger degisimi ile S; duygu
polarite degerinin birbirini etkiledigini sdylemek miimkiin
olmustur. Olumlu ve olumsuz kisa ileti sayilarinin oranina
bagli olan S, duygu degeri ile R, arasinda S, = R,
yoniinde tek tarafli bir Granger nedenselligi ortaya
cikmistir.  Dolaywstyla S,  duygu degerinin Ry
degisikliklerini destekledigi sOylenebilir. Son olarak,
ardisik iki giin arasindaki olumlu kisa ileti sayilarinin
farkina dayali olan S; duygu degeri ile R, arasinda, R; —
S yoniinde tek tarafli bir nedensellik iligkisi goriilmiis;
fakat S; - R; yoniinde bir nedensellik iligkisine
rastlanmamistir. Yani endeksteki fiyat degisimleri S;
duygu degerini etkilemis; fakat S; duygu degeri R; deger
degisikliklerini desteklememistir. Sonu¢ olarak, kisa
donem analizinde olumlu ve olumsuz kisa ileti sayilarinin
birlikte degerlendirildigi S; ve S, duygu polarite
degerlerinin, endeks degerleri iizerindeki degisimleri
destekledigini sdylemek miimkiin olmustur.

Elde edilen korelasyon ve Granger analizlerinin sonuglari,
sosyal medyanin Tiirk finansal piyasalarinin hareket
yoniiniin  degerlendirilmesinde bir kaynak olarak ele
alinabilecegini gdstermistir. Uzun dénem i¢in olmasa da,
ozelikle olagan disi olaylarin gergeklestigi bir kisa donemde
duygu polarite degerlerinin borsa deger degisimlerini
destekledigi goriilmiistiir. Tleriki ¢alismalarda veri kiimesi
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genigletilerek bir borsa duygu sozliigi olusturulacak ve
duygu degerleri endeksin tahminlenmesi asamasinda teknik
bir gosterge olarak kullanilmaya calisilacaktir.

6.2. Tartismalar (Discussions)

Giintimiizde bireysel yatirimcilar, yatirim kararlarini
verirken bilimsel bulgularin sundugu analizlerin yanisira
sosyal medyanin yansittig1 durum algisini da yol gosterici bir
kaynak olarak benimsemeye baslamigtir. Diinyada
yatirimcilarin finansal piyasalar hakkinda yaratmis oldugu
olumlu ya da olumsuz algilarin finansal piyasalar iizerindeki
etkilerini analiz eden pek ¢ok calisma mevcuttur. Sosyal
medya ve finansal piyasalar arasindaki iliskiyi analiz eden bu
caligmalarin ¢ogu, duygu analizi, korelasyon analizi ve
Granger nedensellik analizi gibi yontemleri kullanmaktadir.
Calismalarda genellikle kaynak olarak, son zamanlarin en
popiiler sosyal medya platformlarindan biri olan Twitter’da
paylasilan kisa iletiler kullanilmistir. Bu ¢alismalarin pek
cogunda, kisa iletilerin tasidig1 duygu durumlariyla finansal
piyasalar arasinda anlamli korelasyon ve Granger
nedensellik iliskilerinin varligindan séz edilmistir. Bahsi
gecen bu caligmalar, c¢alismamizin literatiir taramasi
boliimiinde ayrintiyla ele alinmigtir.

Bu caligma, sosyal medyada yaratilan olumlu/olumsuz
duygu durumlart ve Tirk finansal piyasalarinin
hareketliligini konu alan literatiirii derinlestirmek ve bu
degiskenler arasindaki korelasyon ve Granger nedensellik
iligkilerini aragtirmak amaciyla gerceklestirilmistir. Diinya
capmda sosyal medya ve finansal piyasalarin karsilikli
etkilesimlerini inceleyen genis bir literatiir olmasina ragmen,
Tiirkiye’de bu ¢aligmalarin sayis1 oldukga kisithdir [6, 7]. Bu
durum biiytik Olctide, kisa iletilerdeki olumlu ve olumsuz
algilarin daha hizli bir sekilde belirlenebilmesini saglayan
acik kaynakli bir borsa duygu sozliigliniin olmamasindan
kaynaklanmaktadir. Boyle Dbir duygu sozliginiin
bulunmamasindan &tiiri, bu calismada hem daha Once
sunulan Tiirk¢e ¢alismalarda [6, 7], hem de diinya
genelindeki pek ¢ok caligmada [20-22] esas alindig1 gibi,
borsa yatirimcilarinin  goriiglerine bagvurularak insan
giiciiyle etiketlenmis oldukga genis bir egitim veri kiimesi
yaratilmustir. Ileriki calismalar igin hedef, yaratilan veri
kiimesinin daha da genisletilerek, bir borsa duygu
sozliigiiniin olusturulmasi olacaktir.

Bu akademik ¢alismanin katkisi dort ana baslik ile
sunulabilir:

¢ Sosyal medya ile finansal piyasalarin arasindaki iliski ele
almirken, Tiirkge kisa iletilerle ¢alisan diger aragtirmalara
gore ¢ok daha genis bir veri kiimesi {lizerinde ¢alisiimistir.

e Veri kiimesinin smiflandirilmast  asamasinda hem
geleneksel kelime ¢antast modelleri, hem de son
zamanlarin en popiiler algoritmalarindan olan YSA’lara
dayali Doc2Vec modeli kullanilmistir. Doc2Vec modeli
kullanilirken, Doc2Vec algoritmasinin iki farkli 6grenme
mimarisinden elde edilen kelime vektdrlerinin
birlestirilmesi 6nerilmistir. Sonugta, bu 6nerinin Doc2Vec
metodunun bagarim degerini arttirdigi gozlemlenmistir.
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e Calisgmamizdaki tiim analizler iki farkli donem igin
gerceklestirilmistir. Olumlu ve olumsuz kisa iletilerin
birlikte farkli sekillerde degerlendirildigi veya sadece
olumlu kisa ileti sayilarinin baz alinmasi ile olusturulan 3
farkli duygu polarite degeri dikkate alinmstir. Ele alinan
her dénem i¢in bu ii¢ farkli duygu polarite degeri ve Bist30
endeksi giinlik deger degisimleri iizerinde hem
korelasyon, hem de Granger nedensellik analizi
uygulanmistir.

e Hem korelasyon, hem de Granger nedensellik analizi igin
gerekli olan tiim ekonometrik ve istatistiksel testler
uygulanmustir.
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