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SOSYAL MEDYANIN FINANSAL PiYASALARA ETKIiSI VE HISSE SENEDI
FiYAT ONGORULERINDE KULLANILMASI: BORSA iISTANBUL ORNEGI

Dijital donusum, sosyal yasamin gecmiste verilestirilmesinin en zor alanlaryla ilgili
deneysel ve gozlemsel verilerine, makroskobik ve mikroskobik 6lcekte ulasmak icin
benzeri gorilmemis firsatlar sunmaktadir. Bu baglamda sosyal bilimler agisindan dijital
cagin en onemli veri kaynaklarindan biri sosyal medya platformlandir. Bu ¢alismada,
geleneksel finansin genel kabul gérmus “tam bilgi”, “rasyonel insan” ve “izole birey”
varsayimlar: yerine, eksik bilgisini tamamlamaya ¢alisan, sirli ve ekolojik rasyonaliteye
sahip, sosyal c¢evresinin ve duygularinin karar siireclerinde pay sahibi olabildigi bir insan
modelini esas alarak, bireysel yatirimcilarin davranislarini Twitter’dan toplanan buyuk veri
ile yapay zekd ve makine o6grenmesi yontemlerini kullanarak ¢dzimlemek
amaclanmaktadir. Bu amagla Twitter kullanicilarinin 01.01.2012-28.02.2020 déneminde
paylastig1 tweetler toplanmistir. Tweetlerin Borsa Istanbul (BIST) pay piyasas: ile ilgili
olup olmadigini belirlemek icin hem anahtar kelime tabanli hem makine 6 grenmesi tabanl
iki farklt baglam siniflandirici gelistirilmistir. Makine 6grenmesi tabanli baglam
smiflandirict derin 6grenme yaklasimlarindan Gated Recurrent Units (GRU) yontemi ile
egitilmis ve %98 smiflandirma basaris1 elde edilmistir. Tweetlerin fikri ve duygusal
yoneliminin pozitif, negatif ya da noétr olarak siiflandirilabilmesi icin fikir ve duygu
[sentiment] smiflandiricis;, 6n egitimli Bidirectional Encoder Representations from
Transformers (BERT) yontemiyle egitilmis ve pozitif ve negatif siflar igin %91, nétr sinif
icin %89 siniflandirma basarisi elde edilmistir. Twitter verilerinden elde edilen 6znitelikler
ile Borsa Istanbul pay piyasas: endekslerinden BIST30, BIST100, BISTTUM, BIST
SINAI, BIST TEKNOLOJI, BIST HIZMETLER, BIST MALI arasindaki iliski makine
ogrenmesi yontemlerinden Lineer Regresyon, Lasso Regresyon, Rassal Orman ve
XGBoost ile analiz edilmistir. Analiz sonucunda BIST 100 endeksinin acilis degerindeki
degisimin  %91’inin, islem hacmindeki degisimin %63’Unin ve volatilitedeki
degisimin %67’sinin tweetlerden elde edilen bilissel, davranissal ve sosyal 0znitelikler ile
aciklanabildigi bulgusuna ulasilmistir. Benzer bulgular diger endeksler icin de gecerlidir.

Anahtar kelimeler: Davranissal Finans, Borsa Istanbul, Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Blyik Veri,
Duygu ve Fikir Analizi, Sosyal Medya Analizi, Algoritmik Finansal Islemler
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THE IMPACT OF SOCIAL MEDIA ON FINANCIAL MARKETS AND USING
STOCK PRICE PREDICTION: CASE OF BORSA ISTANBUL

Digital transformation offers unprecedented opportunities to access empirical and
observational data on the macroscopic and microscobic scales of social life in areas that
were most difficult to datafication in the past. In this context, one of the most important
data sources of the digital age in terms of social sciences is social media platforms. In this
study, instead of the generally accepted "perfect information”, “rational human™ and
"isolated individual™ assumptions of traditional finance, a human model that tries to
complete the missing information, has bounded and ecological rationality, and whose social
network and emotions can have an effect in the decision processes, is based on an individual
model. It is aimed to analyze the behavior of investors by using big data collected from
Twitter, artificial intelligence and machine learning methods. For this purpose, tweets
shared by Twitter users between 01.01.2012-28.02.2020 were collected. Two different
context classifiers, both keyword-based and machine learning-based, have been developed
to determine whether the tweets are related to the Borsa Istanbul Equity Market. The
machine learning-based context classifier was trained with the Gated Recurrent Units
(GRU) method, one of the deep learning approaches, and 98% classification success was
achieved. In order to classify the sentiment of tweets as positive, negative or neutral, the
sentiment classifier was trained with the pre-trained BERT method, and an accuracy of
91% for positive and negative classes and 89% for neutral class was achieved. The
relationship between the features obtained from Twitter data and the BIST30, BIST100,
BISTTUM, BIST SERVICES, BIST FINANCIAL, BIST INDUSTRY, BIST
TECHNOLOGY indices was analyzed by machine learning methods Linear Regression,
Lasso Regression, Random Forest and XGBoost methods. As a result of the analysis, it was
found that 91% of the change in the opening values of the BIST 100 index, 63% of the
change in the trading volume and 67% of the change in volatility can be explained by
cognitive, behavioral and social features obtained from the tweets. Similar findings are also
valid for other indices.

Keywords: Behavioral Finance, Borsa Istanbul, Artificial Intelligence, Machine Learning, Big Data, Data
Analytics, Sentiment Analysis, Social Media Analysis, Algoritmic Trading
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GIRIS

Geleneksel finans kuramlari temelde insanlarin rasyonel oldugu varsayimi Uzerine insa
edilmistir. Bu kuramlardaki karar vericilerin rasyonalitesi ise, neoklasik iktisadin beklenen
fayda teorisindeki rasyonel insan kurgusuna dayanmaktadir. Bu soyut modele gore insanlar,
yatirnm alternatifleri hakkinda noksansiz bilgiye sahip, belirsizlik kosullarinda beklenen
faydasinin maksimizasyonu igin kusursuz hesaplar yapabilen, yeni bir bilgi geldiginde
beklentilerini aninda ve mikemmel bir sekilde Bayes kuralina uygun olarak gtincelleyebilen,
biligsel kisitlart olmayan, duygularindan arinmis ve sosyal ¢evresinin etkisinden azade karar
vericilerdir. Geleneksel finans kuramlarina gore insanlar rasyonel oldugu igin, yani hem tam
bilgiye hem de bu bilgiyi kusursuz bir sekilde isleyerek fiyatlara yansitabilecek bilissel
yeteneklere sahip oldugu icin, piyasalar da etkindir. Dolayisiyla piyasada fiyatlar rassal bir
yuruyisle ve mevcut tim bilgiyi yansitacak sekilde rasyonel insanlar tarafindan
sekillendirilmektedir. Bu cercevede geleneksel finans teorisinin yap: taslarindan biri olan
etkin piyasa, yeniden degerlemenin mimkin olmadigi, bireysel yatirrmcilarin piyasadan
daha iyi performans gosteremedigi, fiyat hareketlerini énceden tahmin etmenin mimkun
olmadigi, Ozetle her tirlt bilginin fiyatlara yansimig oldugu piyasay: ifade etmektedir.
Rasyonalite varsayiminin ruhuna sirayet ettigi geleneksel finansin bir diger yap1 tasi, modern
portfoy teorisidir. Portfoyiin beklenen getirisine, standart sapmasina ve portfoy icerisindeki
korelasyonlara dayanan bu teoride rasyonalite anlayis, riskten kaginan yani riskini minimize
ederken beklenen getirileri maksimize etmeyi amaclayan birey olarak tezahlr etmistir.
Modern portfoy teorisi Uzerine insa edilmis olan sermaye varliklarini fiyatlama modeli de
benzer bir rasyonalite anlayis: ile beklenen getirilerin sadece riskin bir fonksiyonu oldugu

gorusund savunmustur.

Geleneksel finansin yapi tasi niteligindeki bu kuramlar, fizik ve matematige dykinen iktisat
biliminin pozitivist felsefeden beslenen rasyonalite anlayisi gercevesinde sekillendigi igin,
psikolojik faktorleri ¢éziimlemenin disinda birakmistir. Ozellikle psikoloji alaninda

kaydedilen ilerlemeler ve geleneksel yaklasimlarin soyut modellerinde dislanmis olan



insanin gercekligine iliskin elde edilen bulgular geleneksel finans varsayimlarini ve bu
varsayimlar tizerine inga edilen kuramlari tartigilir hale getirmistir. Boylece geleneksel finans
kuramlarmin, insanlarin nasil karar vermesi gerektigini tarif eden normatif ve soyut
modellerinin yerini, 6zellikle psikoloji alanindan elde edilen bulgulardan beslenerek
insanlarin gercekte nasil karar verdiklerini agiklamaya calisan modeller almaya baslamistir.
Bu modeller tizerine insa edilen davranissal finans, psikolojik faktorlerin insanlarin finansal
kararlart ve dolayisiyla piyasalar tzerindeki etkilerini aciklamaya calisan bir alan olarak

ortaya ¢cikmistir.

Geleneksel finansin temel hipotezlerine yapilan ilk itirazlardan biri, sinirsiz rasyonalite
varsayimiyla ilgilidir. Literatiirde sinurl: rasyonalite yaklasimi olarak kendisine yer edinen
bu itiraz, insanlarin hem tam bilgi sahibi olmasinin hem de tim hesaplamalar: kusursuz bir
sekilde yapabilmesinin gerceklikle bagdasmadigini savunmaktadir. Baska bir ifadeyle fiili
durumda insan, alternatifler hakkinda tam bilgi sahibi olmayan, isabetli bir karar verebilmek
icin gerekli olan tum hesaplamalarin yapilmasinda bilissel kis:tlara sahip bir model ortaya
koymaktadir. Esasen bu gorus, timuyle etkin bir piyasanin mimkin olmadigmin ilk
sinyallerini vermistir. Nitekim daha sonra yapilan pek ¢ok ¢alisma etkin bir piyasanin teorik
bir idealden 6teye gecemedigini cesitli piyasa anomalilerinin tespitiyle ortaya koymus,
boylece geleneksel finansin yapi taglarindan biri olan etkin piyasalar hipotezi sorgulanir hale
gelmistir. Davranigsal finans, piyasalarin etkin olmamasmin temel nedenini insanin
dogasindan kaynaklanan bilissel kestirmeleri, duygular ve egilimleri ile agiklamaktadir.
Ancak ilk kusak davranigsal finans arastirmalari, insanlarin segim yaparken basvurdugu
biligsel kestirmelere ve karar verirken yaptig: hatalara odaklanmigtir. Baska bir ifadeyle
1980'lerin basindan itibaren ilk nesil davranigsal finans calismalari, geleneksel finansi
standart kabul etmis, insanlart genellikle bilissel ve duygusal kusurlarina yenik diisen ve
rasyonaliteye giden yolda yanlis yonlendirilen, yani irrasyonel modeller ile tanimlamislardir.
Benzer sekilde piyasalann etkinligini test eden ve etkin olmadigi sonucuna ulasan
calismalarin da bulgularimi normalden sapma anlaminda anomali olarak ifade etmelerinin

temelinde yatan neden de budur.



Davranigsal finansin ikinci kusagi normal insanlarin daha gergekgi bir portresini
sunmaktadir. Baska bir ifadeyle davranigsal finansin ikinci kusagi, insan davranislarmni
anlamak i¢in daha gercekgi hipotezler ortaya koymustur. Bu nedenle ikinci kusak davranissal
finans, insanlarin isteklerini ve bunlarin faydalarini normal kabul ederek analiz yapmaktadir.
Normal istekleri kusurlardan ayirmakta ve kusurlu davranislardan kaginma konusunda

rehberlik sunmaktadir.

Bu noktada davranigsal finansa yoneltilen en temel elestiri ise, geleneksel finans
kuramlarindaki izole birey varsayiminin (stirti psikolojisi ¢alismalar: diginda) blyik oranda
her iki kusakta da korunmus olmasidir. insanin sosyal yéniiniin géz 6niinde bulundurulmas:
halinde, davranisin sekillenmesinde sosyal aglarin, sosyal kimliklerin, sosyal statiinin ve
insanlar arasindaki etkilesim modellerinin pay sahibi oldugu aciktir. Dolayisiyla insanlarin
karar verme bi¢imlerinin ve davraniglarinin analizinde insanin sosyalliginin de ¢oziimlemeye
dahil edilmesi gerekmektedir. Bu baglamda Uglinci kusak davranissal finans hem bireyin
iradeli eylemlerinin hem de sosyolojik etkinin ¢cozimlemeye dahil edildigi bir duruma

evrilmektedir.

Davranissal finansin bu evriminde 06zellikle sosyal medya platformlarindan elde edilen
etkilesim verilerinin 6nemli bir pay: vardir. Sosyal medya, insanlarin sosyal ¢evreleri ile
dijital ortamlarda etkilesim kurarak duygu ve duslncelerini ifade edebilmesine ve bunlar
sosyal aglar1 (izerinden yayabilmesine imkan saglayan platformlardir. iletisimde dijital
platformlarin her gecen gilin daha fazla tercih edilmesi, sosyal hayata iliskin elde edilmesi en
zor verilerin pasif ve gercek zamanli olarak makroskobik ve mikroskobik &lcekte
toplanmasini saglamaktadir. Boylece ¢evrimici platformlardan elde edilen etkilesim verileri
davranigsal finansin ilk iki kusaginda g0z ard: edilen sosyal bireyin modellemesine olanak
tanimaktadir. Baska bir ifadeyle gercek diinyada karar vermenin daha 6nce gozlemlenmesi
mimkin olmayan sosyal surecleri hakkinda daha fazla fikir vermekte ve gelecekteki eylem

ve davraniglarin daha basaril bir sekilde tahmin edilmesine imkan sunmaktadir.



Sosyal medya sadece insan davranislarina degil, fakat ayn1 zamanda insan eylemlerine
odaklanma imkani da sunmaktadir. Zira insan: anlamaya doénik ¢alismalara bakildiginda bir
kisminin davranis kuramlar: cergevesinde, diger bir kismiin ise eylem kuramlar:
cercevesinde Gbeklendigi gorulmektedir. Davranigsal yaklasim gergevesinde dbeklenenler
kuramsal kabullerini bir uyaran ve tepkileri baglamiyla sinirlandirirken, eylemsel yaklagimi
benimseyenler Onermelerini yonelimsel eylem (Uzerine yapmaktadirlar. Bu baglamda
davranig, 6zel bir anlam1 ya da yonelmisligi olmayan, timuyle mekanik bedensel bir hareket,
ya da belirli bir tur uyarana veya dirtlye cevap niteliginde otomatik bir reaksiyon iken;
eylem, ilgili kisiler igin 6znel bir anlami veya amaci olan bilin¢li bir faaliyettir. Eylem
ogrenmeyle, 6grenme ise Ogrenenin zihnindeki, inang¢, amag, beklenti gibi 0Ogelerin
degismesiyle ilgilidir. Bireysel yatinmcilarin sosyal medyada bilgi arayislari bir yonuyle
inan¢ ve beklenti insa etmekle, yani 6grenmeyle ilgilidir. Bu anlamda sosyal medya
paylasimlarin iceriginin fikri ve duygusal yoneliminin analizine imkan vererek bilissel
boyutta, etkilesim ortntulerini (tweet, retweet, begeni gibi) analize imkéan vererek

davranigsal boyutta ¢oztiimlemelerle yeni bir bakis acis1 kazandirabilir.

Davranigsal finansin ilk iki kusaginda ihmal edilen konulardan bir digeri eksik bilgiye sahip
insandir. Bu baglamda sosyal medya, geleneksel finansin varsaydig: gibi tam bilgi sahibi
olmayan insanin, bilgi arayislarin1 modelleme imkani da vermektedir. Baska bir deyisle
bilginin bireyler arasinda dagilmis olmas: durumunda (-ki kisisel farkliliklardan dolay:
genelde boyledir) nasil elde edildigi ya da bireyler arasinda nasil aktarildigi, nasil
kullanildigs, farkl: zihinlerde var olan bu bilginin nasil birbiriyle uyumlu hale gelebildiginin
arastirilmasina imkan verecek veriler sunmaktadir. Dolayisiyla sosyal medyadan elde
edilecek veriler kismi bilgiye sahip olan insanlarin etkilesimlerinin ve bilginin iletim
yollarmin finansal piyasalarla iliskini aydinlatma potansiyeline sahiptir. Bilginin insanlar
arasinda homojen dagilmamasi, bir baska deyisle asimetrik olmas: ayn: zamanda eksik
bilgiye sahip insanin yonlendirilebilecegine de isaret etmektedir. Dolayisiyla insanlarin
beklenti ve inanglarimin insasinda, sosyal etkilesimlerinin ya da kismen sosyal medyanin roli

de analiz edilmesi gereken bir baska boyutu temsil etmektedir.



Bitln bunlara ek olarak sosyal medya bir taraftan mikro diizeyde bireylerin kararlarinda
sosyal ¢evresinin etkisini gozumleme imkan1 sunarken diger taraftan makro diizeyde kolektif
yonelimi gbézlemleme firsati da vermektedir. Bu gozlem insanlarin 6zellikle ekonomi ve
finansla ilgili konularda paylastiklari dustince, yorum ve gorislerinin makineler tarafindan
anlamlandirilip ve buradan elde edilen bilginin karar stireclerine dahil edilmesinde oldukca
onemlidir. Ozellikle algoritmik finansal islemler agisindan distintildiigiinde, ekonomi ve
finansla ilgili sayisal ve yapilandirilmis verilerin modern finans ¢ercevesinde analizlerine ek
olarak sosyal medya ve haber siteleri gibi dijital platformlarindan elde edilecek yonelimsel
verilerle desteklenmesi yatinm Kkararlarmin basari performansini artirma potansiyeline

sahiptir.

Sosyal medyadan elde edilen verilerin hizi, buyukligi ve gesitliligi analiz yontemlerini de
temelden etkilemektedir. Zira buytk verinin insan gucuyle anlamlandiriimasinin mimkun
olmamas: nedeniyle egilimlerin ve Oruntilerin ortaya c¢ikartilmasinda disiplinleraras:
yaklasimlara ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu nedenle bilgisayar bilimleri, istatistik, matematik ve
alan bilgisini kullanan yapay zeka, makine Ogrenmesi, veri analitigi gibi yaklasimlar
davranigsal finans calismalarina yeni bir soluk getirmektedir. Analiz araglari, veri seti ve
bakis agisindaki bu koklu degisim esasinda bir paradigma degisikliginin habercisi olma

potansiyeline de sahiptir.

Bu calisma Gcgtinct kusak davranissal finans bakis agisina sahiptir. Baska bir deyisle bu
calismada geleneksel finansin genel kabul gérmis tam bilgi, rasyonel insan ve izole birey
varsayimlar: yerine, eksik bilgisini tamamlamaya calisan, sinirli ve ekolojik rasyonaliteye
sahip, sosyal ¢evresinin ve duygularnin karar stireclerinde pay sahibi oldugu bir insan modeli
esas alinmaktadir. Diger bir ifadeyle bu ¢alismanin amaci, eksik bilgiye ve biligsel kisitlara
sahip bireysel yatirnmcilarin hem iradeli eylemlerinin altinda yatan beklenti insa etme
(6grenme) surecinin hem davranissal egilimlerinin hem de sosyal ¢evresinin i¢ katmanl: bir
model cercevesinde kararlar Gizerindeki buttinlesik etkisini arastirmaktir. Bu insan modeline
iliskin veriler duygu, distnce ve fikirlerini dijital bir ortamda toplumsal iletisime ve

etkilesime izin veren sosyal medya platformlarindan toplanmaktadir. Sosyal medya



platformlarindan toplanan veriler miktar, hiz ve cgesitlilik agisindan biyik veri olarak
nitelendirilmektedir ve genellikle yapilandirilmamis verilerdir. Bu nedenle bu calisma
kapsaminda cercevesi ¢izilen insan varsayimina gore bireysel yatirimcilarin eylem ve
davraniglart kucuk bir 6rneklem yerine anakutleye yakin bir veri seti Uzerinden yapay zeka
ve makine O0grenmesi yontemleri yardimiyla ¢6zimlemeye calisilmaktadir. Bu amacla
bireysel yatinmcilar icin bilissel, davranigsal ve sosyal boyutlari g6z 6niinde bulunduran
biitiinlesik bir karar modeli elde edilmekte ve bu karar modelinin Borsa istanbul (BIST) pay

endeksleri ile iligkisi arastirilmaktadir.

Calisma dort bolimden olusmaktadir. Birinci bélimde geleneksel finans teorisine hakim
olan rasyonalite yaklasimi1 kuramsal ¢ercevede ortaya konularak, normatif ve betimsel karar
teorileri baglaminda ele alinmaktadir. Bu bolumde ayrica; iktisat alaninda dogup farkl
alanlara nifuz eden rasyonalite anlayisinin geleneksel finans teorisinin insasinda oynadigi
role; geleneksel finansin soyut insan modellerine itiraz ederken, psikolojik ve sosyolojik
faktorlerin yatirmcilarin finansal kararlarit ve dolayisiyla finansal piyasalar tzerinde etkili
oldugunu savunan davranigsal finans teorisine, yatirimci egilimlerine ve davranigsal finans

teorisinin argiimanlarmin temel dayanag: niteligindeki biligsel kestirmelere deginilmektedir.

Calismanin ikinci bolimdnde dijitallesme, blyik veri, sosyal medya ve finans konusu ele
alinmakta, biylk veri ve yapay zeka alanlardaki gelismelerin finans ile iliskisi ortaya
konulmaktadir. Bu bolimde ayrica, sosyal medyanin tanimi, yatirimcilar agisindan 6nemi ve
degisen finansal olaylara etkisine deginildikten sonra sosyal medya araciligiyla sermaye

piyasasinda manipulasyon riskinden ve buna iliskin diizenlemelerden bahsedilmektedir.

Uclincii boliimde internet ya da sosyal medyada, bireyler, yatinm kuruluslari, araci kurumlar
ve cesitli haber kaynaklar: tarafindan paylasilan finans icerikli metinlerin yapay zeka
algoritmalar ile fikir ve duygu analizi yapilarak elde edilen duygusal yonelimlerinin borsa
endeksleri veya hisse senedi fiyatlar ile iliskisini arastiran calismalara deginilmektedir.

Baska bir ifadeyle literatlr 6zeti bu bélimde sunulmaktadir.



Dordiincii bélimde Borsa Istanbul érnegi tizerinden sosyal medyanin finansal piyasalara
etkisi arastirllmaktadir. Bu bélimde arastirmanin amaci, kapsama, veri setleri, arastirmanin
kisitlar: ve arastirmada kullanilan yontemler agiklanmaktadir. Borsa istanbul’da islem géren
hisse senetleri ile ilgili Twitter’dan elde edilen metinlerdeki fikir ve duygunun
nicellestirilmesine, fikir ve duygunun nicellestirilmesinde kullanilan derin Ggrenme
yontemlerine, yine Twitter’dan elde edilen sosyal etkilesim verilerinin analizlerinden elde
edilen bulgulara deginilmektedir. Bu bélimde ayrica fikir ve duygu egilimleri ile sosyal
etkilesim degiskenlerinin, BIST Pay Endeksleri (BIST30, BIST100, BISTTUM, BIST
SINAI, BIST TEKNOLOJI, BIST HIZMETLER, BIST MALI) ile iliskisi (acilis fiyati, islem
hacmi, volatilite ve getiri acisindan) makine dgrenmesi yontemleri ile ampirik olarak test
edilmekte ve sonucglar Karsilastinlmaktadir. Baska bir ifadeyle bu bdlimde bireysel
yatirrmcilanin Kkarar siireclerinde sosyal, bilissel ve davranigsal boyutlarin etkisi ampirik
olarak ortaya konulmaktadir. Bu boliimde son olarak, elde edilen bulgulara iliskin genel bir
degerlendirme yapilmakta ve bulgular davranissal finans baglaminda tartisilmaktadir. Ayrica
elde edilen bulgular 1s1ginda borsalara, yatirimcilara, aract kurumlara, dizenleyici ve

denetleyici kurumlara dnerilerde bulunulmaktadir.

Son olarak, ¢alismada ulasilan bulgularin genel bir degerlendirmesi yapilmakta ve gelecek

calismalar icin dneriler sunulmaktadir.



BIRINCI BOLUM
RASYONALITE, GELENEKSEL FINANS VE
DAVRANISSAL FINANS

1.1 INSAN EYLEMLERININ VE DAVRANISLARININ RASYONALITESI

Finans biliminin temel amaclarindan biri, pek ¢ok bilim dalinda oldugu gibi, gelecegi tahmin
edebilmektir. Bu anlamda iktisadi ve finansal seyri tahmin edebilmek ve verilen kararlarin
ne tur sonucglar doguracagmi kestirebilmek agisindan insanlarin hangi durumlarda hangi
eylem ve davranislar sergileyebileceklerini 6ngorebilmek 6nem kazanmaktadir. Dolayisiyla
insanlarin iktisadi ve finansal baglamda tezahiur eden eylem ve davranislarnin
ongorilebilmesi igin karar verme fiilinin, yani aralarinda bir tercih yapma zorunlulugu olan
cesitli alternatiflerden birini segme streci ve ediminin kuramsal bir ¢ercevede izah edilmesi
gerekmektedir. Bu amagla ortaya atilan karar teorileri, ya mevcut durumun izah: sadedinde
ortalama bir bireyin belirsizlik kosullarinda nasil karar verdigini veya secimlerini nasil
yaptigini tasvir eden betimsel karar teorisi ya da kural koyucu bir sekilde insanlarin nasil
karar vermesi gerektigini soyut modellerle tarif eden normatif karar teorisi etrafinda
toplanmaktadirlar. Literattrde karar teorileri olarak kendisine yer bulan bu karar modellerini
rasyonalite kavrami sekillendirmektedir. Bu baglamda gerek normatif karar teorilerinin,
gerekse betimleyici karar teorilerinin dogru bir sekilde anlasilabilmesi igin, rasyonalite
kavraminin iktisadi acidan ihtiva ettigi anlamin bilinmesi zaruridir. Bu nedenle geleneksel
finans kuramindaki karar teorilerinin sekillenmesinde oynadigi rol kapsaminda iktisadi
acidan rasyonalite kavraminin tarihsel seyrine kisaca deginilmekte, ardindan da bu teoriler

izah edilerek davranissal finans ile iliskisi ortaya konulmaktadr.



1.1.1 Normatif Karar Teorisi ve Rasyonalite

Klasik iktisat yazininda rasyonalite kavramsal olarak kullanilmamis olsa da anlayisin
baslangicy, kisisel ¢ikarla iliskilendirilerek, iktisadin bagimsiz bir disiplin olmasinda 6nemli
rolt olan Adam Smith’e atfedilmektedir. Adam Smith’in (1776/2016) Milletlerin Zenginligi
[Wealth of Nations] adl: eserinde ortaya koydugu insan modelinin kisisel ¢ikarmi diisiinen
bencil birey oldugu duslncesiyle modern terimlerle olgunlasmis bir aragsal rasyonalite
ortaya koydugu yoninde! yaygin bir goriis bulunmaktadir (Yilmaz, 2009). Ayn: dénemde
Ricardo ise Smith’in kendiliginden dogan duzen ve bencil insan modelini veri alan soyut bir
model gelistirmistir (O'Brien, 2004). Yine klasik iktisat doneminde insana iliskin bir diger
tanimlama da faydaci felsefenin etkisi ile Mill (2008) tarafindan, insan:n en az emekle en ¢ok
hazzin pesinde olan ve amacina ulasmak icin etkin araglari kullanabilen bir varlik oldugunu
varsaymak suretiyle yapilmistir. Mill butin apriorici ahlak kuramcilart igin faydaci
argimanlarin elzem oldugunu dile getirmistir. Bu baglamda Mill’in insana iliskin apriori
ilkesi azami fayda ilkesidir. Zira ona gore insan, var olan bilgi durumundan elde edebildikleri
asgari emek ve asgari fiziksel 6zveri miktariyla, gereksinimlerini azami bigimde elde
edebilmenin pesindedir. Dolayistyla Smith’te ¢cogu aza tercih etmek seklinde tezahiir eden
apriori ilke Mill’de azamilestirme seklinde ortaya ¢ikar. Bir diger deyisle klasik iktisatta
bireyin kendi ¢ikarni takip etmesi rasyonalitenin merkezinde olmakla birlikte, bu eylemin

maksimizasyon formunda degil, cogu aza tercih etme ve azamilestirme forumunda

oldugunun kabulii hakimdir (Arrow, 1986).

Iktisadin neoklasik dénemini temsil eden 1870’lere gelindiginde Menger, Jevons ve
Walras’in birbirinden bagimsiz katkilar: ile iktisatta marjinal bir devrim yasanmistir. Modern
iktisadin temellerinin atildigi bu donemde emek, degerin kaynag: olmaktan ¢ikartilirken
bunun yerini marjinal fayda kavrami almistir. Jevons’la (1871) birlikte (bireyden ziyade
bireylerin toplam: baglaminda (Yay, 2004)) iktisadin fayda kavram: matematiksel bir dilde

optimizasyon sorunu olarak ifadesini bulmustur. Zira ona gore iktisat teorisi tamamen

1 Ancak Smith’in Ahlaki Duygular Kurami (1759/2018) ve Ulusalarin Zenginligi (1776/2016) adh eserleri
birlikte degerlendirildigide Smith’in aslinda rasyonalist degil, empirisit oldugu gérulmektedir.



matematiksel karakterde bir bilimdir. Diger bir deyisle Jevons insan1 haz maksimizasyonu
pesinde kosan bir varlik olarak tanimlarken hazzin maksimizasyonunu matematiksel bir
hesaplamayla ifade etmistir. Jevons’a benzer sekilde iktisadin deneysel bir yontemden ziyade
rasyonel bir yontem oldugunu soylerken rasyonaliteyi fizigin (Mirowski ve Cook, 1990) ve
matematigin dunyasinda arayan Walras (1954), iktisat biliminin 6ykindtgu mekanige uygun
olarak (Sarfati, 2011) statik genel denge yaklasimini ortaya koymustur. Walras (1954),
Smith’in dustligl yanlistan imtina edebilmek icin etigi bilimden ayirmay: 6nermistir. Bu
durum Smith¢i yaklagimi reddetmenin yolunu agarken iktisat biliminin buguinki ontolojisini
temellendirmistir. Walras’la birlikte nitel olanin rasyonel kabul edilmeyip, sadece nicel
olanin makbul oldugu bir donemin kapilari aralanmistir. Teoremler gercek tiplerden ziyade
ideal tiplerden yola ¢ikilarak ve akil yurdtulerek insa edilmistir (Walras, 1954). Boylece
modelin drettigi prototip ile rasyonalitenin gercekligi ortUsturiimustir (Sarfati, 2011).
Smith’tin modelinde ¢ogu aza tercih eden insan, Mill’de azami fayday: kovalarken, Jevons
ve Walras’ta hazzin matematiksel olarak maksimizasyonunun pesindedir. Bu suretle
psikolojik ve subjektif olan fayda nesnel bir hesaplama birimine donustirilmistir
(Kirmizialtin, 2017).

Marjinalist devrimin bir diger yuzl olan Menger rasyonalite anlayisini izah ederken, insan
eylemini ihtiyacin en mukemmel tatminiyle iliskilendirmis, ancak Jevons ve Walras’tan
farkli olarak matematigin diline basvurmamistir. Menger, iktisadi insan dogasiyla ihtiyaclar
arasindaki iliskinin bilimi olarak; faydayi ise seyin insan ihtiya¢larinin tatminine hizmet etme
kapasitesi olarak tanimlamak suretiyle aslinda aragsal rasyonalitenin gergevesini ihtiyacin en
mikemmel sekilde tatmini olarak ¢izmistir. Ayrica Menger insanin amaglarin ve araglarin
bilgisine sahip oldugunu, bu nedenle iktisadin bireyden hareketle anlasilacag: varsayimini
metodolojik bireycilik olarak iktisat kuramina yerlestirmistir (Yilmaz, 2009). Fayda
saglamaya indirgenen bireyin eylemi boylece sadece kendisi ile sinirlandirilmistir (Sarfati,
2011). Diger bir deyisle Menger, ekonomik faaliyeti bireysel kararlarin belirledigini ve insan
davraniglarmin amacgh davraniglar oldugunu ifade ederek, esasen aragsal rasyonalite

tanmimindaki bireyciligin olgunlasmasina katki saglamstir (Bugra, 2011).
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Walras ve Menger’le birlikte iktisat biliminin temel postilalart bitinlyle donistime
ugramistir. Bu donustim ashinda iktisat biliminde yeni bir donemin baslangicidir. Zira iktisat
teorisinin bugiinki epistemolojik temelleri bu devrimsel donlsimle atilmistir. Nitekim
finans: temel aksi yapan post modern kapitalizmin iktisadi ve sosyal kurgusu bu teorinin

postulalariyla ve temel epistemolojisiyle biyuk oranda Ortismektedir (Sarfati, 2011).

Walras ve Jevons’in iktisat teorisini matematiksellestirme cabasina en blyuk destegi
Edgeworth, Fisher ve Pareto vermistir (Yilmaz, 2009). Bu ¢ercevede insan: kendi ¢ikarlar
pesinde kosan bir haz makinesi olarak goéren Edgeworth (1881) marjinal faydayla
rasyonaliteyi izah ederken bitun hazlarin ayn: birimlerle dl¢ilebilir oldugu iddiasini ortaya
atmistir. Bu yaklasim onu rasyonel se¢im teorisine ulagsmada énemli bir ara¢ olan farksizhik
egrilerine ulastirmistir (Kirmizialtin, 2017). Her sey nicel olanin diinyasina indirgenmeye
¢alisilirken duygu artik bilimin sinirlarinin disinda birakilmistir. Aslinda duygunun bilgi
kaynagi olmaktan ¢ikmasi, Humecu yaklagimin timiyle iktisat biliminin disina atilmas:
demektir. insanin anlama yetenegi, hesaplama ve rasyo ile ikame edilerek evrensel bireyin

eylem nedeni salt ¢ikar olarak ilan edilmistir (Sarfati, 2011).

Fisher da Edgeworth’a benzer sekilde iktisadin fizik gibi nesnel bir bilim olabilmesi icin
fayda gibi psikolojik faktorlere basvurmadan, matematiksel olarak izah edilmesi gerektigini
savunmustur. iktisad: doga bilimlerindekine benzer bir kesinlige ulastirmak isteyen Fisher,
termodinamik ile iktisat arasinda anolojiler kurarak fayda, haz gibi psikolojik faktorlerden
arindirmaya calismistir (Y1lmaz, 2009). iktisadin doga bilimlerini taklit etmesi gerektigini
distinen bir diger isim Pareto’dur. Ancak Pareto rasyonel yontem ile ampirik yontemin bir
bilesimi oldugunu disundlgu deneysel [experimental] yontemi 6n plana c¢ikarmistir
(Marchionatti ve Gambino, 1997). Pareto, Edgeworth’(in farksizlik egrilerinden yola ¢ikarak,
teorisinin merkezine secimi koymustur. Pir iktisadi denklemlerin zevk ve aci1 kavramindan
bagimsiz olarak secim gercegini en sade haliyle ifade edebilecegini, bir baska deyisle
farksizlik egrilerinden turetilebilecegini distinmistur (Marchionatti ve Gambino, 1997).
Zira ona gore (pur) iktisadin konusu sadece ekonomik glclerin bir sonucu olarak hareket

eden ve “mikemmel hedonist” olan homo economicusun soyut kavramidir (Marchionatti ve
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Gambino, 1997). Homo economicus, gercekligi agiklamada bazi noksanliklar sergilese de
iktisadin mekanik bir kesinlikle isleyisini tesis etmek icin gerekli olan soyut insan modelidir.
Boylece Pareto’un rasyonel homo economicusu, iktisattaki baskin rasyonalite anlayisinin
eylemde bulunanin sec¢imine bagl:i olarak tanimlandig:i rasyonel se¢cime indirgenmesinin
onculiginu yapmistir (Kirmizialtin, 2017). Baska bir deyisle marjinaslitlerin haz ve fayda
maksimizasyonu olarak tanimladiklari rasyonalite Pareto’yla birlikte rasyonel segime

donusmistir (Kirmizialtin, 2017).

1930’lu yillar pozitivizmin etkisiyle yiiksek bir metodolojik hassasiyete ulasilan yillardir. Bu
doneme damgasini vuran gelismelerden biri ordinalist devrim, bir digeri ise ag:klanmuzgs
tercihler teorisidir (Yilmaz, 2009). Ordinalist devrimle birlikte faydanin sayisal olarak
Olcilme gerekliligi ortadan kalkarken, bunun yerini kiyaslamaci (ya da siralamaci) bir
yaklasim almstir. Hicks ve Allen’in (1934) bu yaklasiminda tercihler skalasi kardinal fayda
teorisindeki gibi matematiksel olarak hesaplanmamaktadir. Onun yerine bir kayitsizlik
egrisindeki mal bilesiminin oOteki kayitsizlik egrisindeki mal bilesimine tercih edilip
edilmemesiyle kiyaslanmakta ve bu kiyasa bagli olarak siralanmaktadir (Kirmizialtin, 2017).
Boylece Olciimii esas alan kardinal fayda teorisinin yerini siralamayi esas alan ordinal fayda
teorisi alirken rasyonalitenin tanimi da Ol¢cimden ziyade siralamayla iliskilendirilmis

olmaktadir.

Aciklanmis tercihler [revealed preference] teorisi ise belirli bir mal bilesiminin tercih
edilmesi durumunda aksiyomatik olarak bireyin faydasmin maksimize edildigini ifade
etmektedir. Kuramini Hicks ve Allen’in kardinal fayda teorisi Gizerine insa eden Samuelson
(1938), alternatifler arasinda secim yapan tuketicilerin tercihlerinde tutarl: olacagini
varsayarak esasen rasyonel secimin kapilarmi aralayan bir yaklasimi da ortaya koymustur.
Zira bu varsayimlara gore A’y1 B’ye tercih eden bir tlketici, artik B’yi A’ya tercih ettigini
ifade etmeyecektir. Benzer sekilde A’y1 B’ye, B’yi C’ye tercih eden biri, A’y1 C’ye tercih
ediyor demektir. Dolayisiyla bu yaklasimda tercihlerin derecesi 6nemini yitirmistir. Baska
bir deyisle faydanin kardinal olarak dlgtilmesine gerek kalmadan ordinal bir 6lgekte siraya

konulmasi analiz icin yeterlidir. TUketici talebinin tutarlilik varsaymm tiiketicinin amacinin
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en yiksek tatmini saglamak oldugu varsaymmuyla birlikte ele alindiginda ttketicinin mal
demetlerinden birini tercih etmesi, o demetin tuketiciye en yuksek fayday: sagliyor olmasi
anlami da tasiyacaktir. BOylece Samuelson’da rasyonalite anlayist hem tercihlerin

siralanmas:na hem de insan:n tutarl:/zgina baglanmis olmaktadur.

Bu dénemde, pozitivist bakis agisina muhalif gérisler de vardir. Omegin Knight (1921/2016)
insan davranislarina yon veren durtilerin sadece iktisadi boyutu olmadigini, sosyal iligkilerin
belirledigi sembolik degerlerin de etkili olabilecegini ifade etmistir. Bu baglamda bilgiyi t¢
tire ayrran Knight (1940), birinci tir bilginin dis dunyaya ait fiziksel gercekligin bilgisi;
ikinci tdr bilginin matematik ve mantigin ortaya koydugu gercekligin bilgisi; Ggtncu tir
bilginin ise insanin kendi degerler sistemi ile diger insanlarin degerler sistemine ulasarak
onlarin davraniglarini anlayip yorumlama yetenegi ile temin edilen bilgi oldugunu ifade
etmistir. Insan davranislar: ile ilgili benzer bir kanaate sahip olan Keynes (1937) ise,
belirsizlik kosullar:nda? nesnellikten soz edilemeyecegini vurgularken, bireylerin tim
bilgilere ulagsmak suretiyle maksimizasyona donik bir karar alma modeli yerine; eldeki
bilgiyi kullanarak sezgiye, aliskanl:klara ve ge¢mis deneyimlere dayanarak karar aldiklarin:
ifade etmigstir. Buna ilave olarak insani dirtler, beklentiler ve psikolojik belirsizliklerle ilgili
bir ahlak bilimi olan iktisadi, bir doga bilimine ¢evirmeye kalkismanin tehlikelerine dikkat
cekmistir (Bugra, 2011).

Pozitivist rasyonel insan modelinin, Knight ve Keynes’le sarsilan itibarin1 1950°li yillara
gelindiginde Friedman (1953) iade etmistir. Friedman bir teorinin varsayimlarinin gergekgi
olmas: gerekmedigini, 6nemli olanin varsayimlarla olusturan yaklagimlarin amaca ulagmak
icin yeterince iyi tahminler yapip yapmadigiyla ilgili oldugunu savunmustur. Basit teorilerin

karmasik olaylarin yerine tercih edilebilecegini de ifade eden Friedman, insan dogasina

2 Smurh rasyonalite baglaminda Keynes ile Simon’nun gériisleri mukayese edildiginde, her ikisininde insanlarin
niyetsel olarak rasyonel ancak gercekte sinirh olduklarm distindikleri goralir. Ancak Keynes bunu temel
belirsizlige baglarken, Simon karmasilik ve hesaplama kabiliyeti eksikligine baglamaktadir (Yilmaz, 2009).
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iliskin elestirilerle ilgili olarak ise, insanlarin dogalar geregi degil, aksi takdirde varliklarmi

strduremeyecekleri icin belirli kosullarin onlari rasyonel davranmaya ittigini ifade etmistir.

Artik genel denge modeli ile iktisada nuifuz etmeye baslayan matematiksel dil 1950°1i yillarda
teoriye yerlesmis ve rasyonalite kavraminin kazandig: aragsal form, rasyonel segim teorisi
ile birlikte saglam bir yapiya birlinmustir (Yilmaz, 2009). Bir diger ifadeyle Humecu aragsal
rasyonalitenin iktisat teorisindeki aragsal ve deterministik karakteri belirsizlik kosullar:nda

rasyonel secim ya da beklenen fayda teorisi olarak ortaya ¢ikmuastir.

1.1.2 Betimsel Karar Teorileri ve Rasyonalite

Insanlarin nasil karar vermesi gerektigini tarif eden normatif ve soyut bir model kurmak
yerine, ortalama bir bireyin belirsizlik kosullarinda nasil karar aldigini tasvir eden bir takim
kuramlar da ortaya konulmustur. Bu kuramlardan bazilari insanlarin riskli secenekler
karsisinda nasil bir tutum sergiledigini ya da riskli segenekler ile kesin seyler arasinda
secimlerini hangi kurallara gore belirledigini arastirmaya odaklanirken, bazilar piyasayi bir
sure¢ olarak gormek gerektigini, bazilari ise karar vermenin noropsikolojik temellerine

egilmek gerektigini savunmaktadir.

1.1.2.1 Beklenti Teorisi

Karar teorilerinin pek ¢ogunun arka planinda, alternatifler arasinda tercih yapmanin ihtiva
ettigi belirsizliklerle, sans oyunlarinin sonuglarina iliskin belirsizliklerin kiyaslanabilecegine
dair bir 6n kabul vardir. Dolayisiyla karar teorisyenleri kuramlarini genellikle sans oyunlar
deneyleri Uzerinden sekillendirirler. Bunun teorik anlamda ilk tezahtrleri, her sonucun
olasiligina gore agirliklandirildigr, muhtemel sonuglarin agirlikly bir ortalamasina tekabul
eden beklenen deger [expected value] hesaplamalarinda goriilmektedir. Ornegin %70
olasilikla 1.000 TL kazanmak ile %30 olasilikla 100 TL kazanmanin beklenen degeri 730 TL
(0,7x1.000+0,3x100) olarak hesaplanir ve bu teori insanlarin bu sonuca bakarak karar

verdigini varsayar (Kahneman, 2011). Ancak bu varsayimin aksine, beklenen degeri 730 TL
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olan bir riskli secenek ile mesela 720 TL’lik kesin bir kazan¢ arasinda se¢me hakki
oldugunda, biyuk ¢cogunlugun kesin kazanci tercih ettigi gorilmektedir. Buradan hareketle
Bernoulli (1954), insanlarin belirsizlikten ya da riskten kaginmak igin belirli bir diizeye
kadar kesin olanin lehine prim 6demeye egilimli olduklarini, dolayisiyla kararlarin beklenen
deger hesaplamalarindan ziyade psikolojik degere gore verildigini ortaya koymustur. Bu
baglamda psikolojik degeri de, her biri olasiligina gore agirliklandirilmis olan sonuglarin

marjinal faydalar:z:n ortalamasini alarak hesaplamaktadir.

Tablo 1.1: Varhgin Faydasi

Varhk(Milyon) | 1 | 2 | 3 |4 | 5|6 |7 |8]9]10
Fayda (Deger) |10 | 30 |48 |60 | 70 | 78 | 84| 90 | 96 | 100

Kaynak: Kahneman, D. (2011). Thinking, fast and slow. Penguin Books.

Tablo 1.1 bu sekilde hazirlanan fayda fonksiyonunun bir versiyonunu temsil etmektedir ve 1
milyondan 10 milyona kadar farkli varlik dizeylerine tekabul eden fayda puanlarini
gostermektedir. Bu tabloya gore 6rnegin 2 milyonluk bir varliga 1 milyon eklemek faydada
18 puanlik bir artisa neden olurken; 9 milyonluk bir varliga 1 milyon ilave etmek faydada

ancak 4 puanlik bir artig saglamaktadir.

Bernoulli’nin fayda fonksiyonu ayni zamanda, fakir insanlarin neden sigorta satin aldigini ve
zenginlerin neden bunu onlara satmaya istekli oldugunu da izah etmektedir. Zira tabloya gore
9 milyonu olan biri i¢cin 1 milyonluk bir kayip 6 fayda puana, 2 milyonu olan biri igin ise 1
milyonluk bir kayip 20 fayda puana tekabiil etmektedir. Bu nedenle daha fakir kisi riski, daha
zengin Kisiye aktarmak icin prim 6demeye egilimli olmaktadir (Kahneman, 2011). iste bu
sekilde Benoulli’nin temellerini attigi beklenen fayda teorisi, insanlarin olasiliklara gore
agirliklandirilmig toplam degere gore degil, ilave bir kazancin ya da kaybin fayda cinsinden
degerinin olasiliklarla agirliklandirilmis neticesine gore karar verdigini ortaya koymaktadir.
Dolayisiyla teori, insanlari riskten kacinma egilimini varligin marjinal faydasina

dayandirarak acgiklamaktadir.
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Ornegin kesin olarak 4 milyona sahip olmak ile esit olasilikla 1 milyona veya 7 milyona sahip
olmanin beklenen degerleri kiyaslandiginda, her ikisinin de beklenen degeri 4 milyon olarak
hesaplanir ve bu durumda insanlarin alternatifler arasinda kayitsiz kalmas: gerekir. Ancak
boyle bir segenekle karsi karsiya kalindiginda genellikle kesin olaninin tercih edildigi
gorulmektedir. Zira varliklarin faydalar olasiliklarina gore agirliklandirildiginda kesin olan
4 milyonun faydasinin 60, riskli durumun faydasinin ise 47 oldugu ortaya ¢ikar. Dolayistyla
beklenen fayda teorisine gdre birey kesin olan: faydasini maksimize ettigi icin tercih
etmektedir. BOylece riskten kaginma egiliminin temelde varligin psikolojik degeriyle (yani
beklenen fayda teorisine gore azalan marjinal fayda) ilgili oldugu ortaya konulmaktadir
(Kahneman, 2011).

1970°li yillarin sonlarina dogru Tversky ve Kahneman, modele fiziksel nicelik degisiklikleri
ile 6znel deneyimin yogunlugu ve kalitesinde meydana gelen degisiklikleri dahil etmislerdir.
Zira Tversky ve Kahneman’a goOre psikolojik degerin temel belirleyicisi, referans
noktalaridir. Alginin referansin etkisinde nasil kaldigini gézler 6niine seren Sekil 1.1°de her
iki buyuk kare icerisine yerlestirilen kiiglik karelerin esasen renk tonu aynidir. Ancak blyutk
karenin, yani referans noktasinin etkisi ile 6rnegin siyah gercevenin icerisindeki kare, gri
gergevenin igerisindekine kiyasla daha agikmis gibi; gri gercevenin icerisindeki kare ise,
siyah cercevenin icerisindekine kiyasla daha koyuymus gibi algilanmaktadir (Kahneman,
2011). Referanstan kaynaklanan bu algisal fark beklenti teorisinde, es deger bir tutarin
kayiplar s6z konusu iken farkl, kazancglar s6z konusu iken farkli bir psikolojik degere sahip
oldugunu anlatmaktadir. Buradan hareketle Tversky ve Kahneman, 6rmegin A ve B’in bugin
5’er milyona sahip oldugu, ancak A’in diin 1 milyonu, B’in ise 9 milyonu oldugu g6z 6niinde
bulundurulursa her ikisi i¢in de 5 milyonun psikolojik degerinin ayn1 seye tekabiil etmedigini

savunmaktadirlar.
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Sekil 1.1: Parlakhik Algisimin Referansa Baghhgi

Kaynak: Kahneman, D. (2003). Maps of bounded rationality: Psychology for behavioral economics. American
economic review, 93(5), 1449-1475.

Grafik 1.1 kazang ve kayiplarin psikolojik degeri esas alinarak ¢izilmistir. Buna gore grafigin
sag tarafi kazanclari, sol tarafi kayiplari, sifir noktasi ise referans noktasini temsil etmektedir.
Egrinin sekli, referansin iktisadi anlamda bireyin kayip ya da kazanglara kars: tutumu
lizerindeki tesirine isaret etmektedir. Ustelik bu tutum kesinlik etkisiyle®, Grafik 1.1°de de
goruldugi gibi, kazan¢ durumunda davranislara riskten kagmnma (deger fonksiyonunun
kazanclar icin icbukey olmasi) seklinde yansirken, kayip durumunda azalan duyarlilik
nedeniyle risk alma (deger fonksiyonunun Kkayiplar icin disbikey olmasi) seklinde
yansimaktadir. Deger fonksiyonunun kayiplarda, kazancglara gore daha dik olmasi durumu
ise esasen, bir kaybin esdeger bir kazangtan daha blyik 6znel etkiye sahip oldugunu
gostermektedir. Bu durum, kayiplara kars1 tepkilerin kazanglara kars: tepkilerden daha giicli
olduguna isaret etmektedir. Literatirde bu durum kayiptan kaginma kavramiyla
anlatilmaktadir. Grafigin sag Ust tarafinda kayiptan kaginma, kesin bir kazancin ihtimal
dahilindeki daha yiksek bir kazanca tercih edilmesi seklinde tezahiir ederken; kayiplar
alaninda kayiptan kaginma, ihtimal iceren daha yiiksek bir kaybi, kesin bir kayba tercih etme
egilimine tekabll etmektedir. Bu 6znel etki beklenti teorisinde olas:zklar yerine karar

agirliklarzn kullanilmasiyla 6l¢tlmektedir.

3 Kesinlik etkisi bireylerin kesin oldugunu dustindiikleri sonuglar: intimal iceren sonuclara gére daha fazla
agirhklandirdiklari bir durumu ifade eder. Yansima etkisi ise, kesinlik etkisiyle bireylerin kesin kazanglar iceren
secimlerde riskten kagma, kesin kayiplar iceren secimlerde ise risk alma egiliminde olduklarini anlatir.
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Grafik 1.1: Beklenti Teorisi

Hangisini secersiniz?
+ Kesin 900% elde
etmeyi mi YOKSA
1 %90 olasilikla 1.000%
elde etmeyi mi?

, . -200 -100 L Dolar
I I I 100 200 I I I Miktar:
Hangisini secersiniz?
Kesin 900 $
kaybetmeyi mi
YOKSA %90 olasilikla / 1
1.000% kaybetmeyi mi? . ..
% kaybetmeyi mi Psikolojik
Deger

Kaynak: Kahneman, D. (2011). Thinking, fast and slow. Penguin Books.

Sonug olarak beklenti teorisi beklenen fayda teorisinden farkli olarak ortalama bir bireyin,
kayip ve kazanglari 0Oznel bir sekilde belirledikleri bir referans noktasina gore
degerlendirdiklerini, kayiplar: kazanglardan daha fazla agirliklandiklarini, gercekte beklenen
deger Uzerinde etkisi olmasa da beklentilerin gercevesinin tesirinde kaldiklarini ortaya
koymaktadir. Bu bulgular kicik olasiliklara ¢ok fazla deger atfedilmesi durumunda riskten
kacinma egiliminin insanlar: gereksiz islem maliyetlerine katlanmaya sevk edebildigine de

isaret etmektedir (Kahneman, 2011).

1.1.2.2 Piyasa Streci Teorisi

Neoklasik iktisadin rasyonel insan kurgusuna yonelik daha kékten bir elestiri, Avusturya
ekoluntin ilkeleri Gzerine insa edilen ve gercevesini Menger, Mises ve Hayek’in ¢izdigi

piyasa sireci teorisinde [market process theory] ifadesini bulmaktadir (Oguz, 2001). Esasen
bu kars1 durus, sosyal olgularin da doga bilimlerinin yasalar: gibi duizenli bir karaktere sahip
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oldugu, dolayisiyla sosyal bilimlere ait olgularin nedensel olarak agiklanabilecegi ve bu
aciklamada da ideal bilimsel yontemin doga bilimlerinin yontemlerine tekabil ettigini 6ne
siren pozitivist yaklasima tepkinin bir drtnddir (Cevizci, 2014). Zira bu gorusun
onculerinden Dilthey’e gore sosyal bilimlerde doga bilimlerinde oldugu iddia edilen anlamda
yasalar yoktur; ancak toplumsal ve bireysel 6zglnlige ait degerler, normlar ve simgelerden
olusan dizenlilikler vardir. Bu baglamda sosyal bilimlerin olgulart bireyden bireye,
toplumdan topluma ve devirden devire degisebildigi icin doga bilimlerindeki gibi genel
gecerliligi de yoktur, tiimevarim yontemiyle de genellestirilemezler (Hira, 2000). iste bu
nedenlerden dolay1, doga bilimlerinin yonteminin dogal olaylar: ac:klarken ise yarayacagini,
ancak bu yodntemin insan yasammi anlamada kullanilamayacagini, dolayisiyla sosyal

bilimlerin kendisine 6zgi bir yonteme sahip olmas: gerektigini savunmaktadir.

Piyasa sureci teorisinin epistemolojik yaklagimi, neoklasik iktisat teorisinden oldukga farkl
bir yere konumlanirken, bu yol ayrimimnin belirleyici kavrami stibjektivizmdir. Zira Menger
degerin, insan zihninin bir Grund oldugunu dustndr. Menger’in subjektivizmle ilgili bu
acilimi, Avusturya ekollnin ikinci kusak temsilcileri olan Mises ve Hayek’in teorik
sOylemlerinde de yer bulmaktadir. Mises’a gore iktisat, insanlarin eylemlerinin [human
action] bir bilimidir. /nsan:n eylemlerinin ise belirli bir amac: vardir. Bu baglamda insanlarin
eylemlerinin belirleyici unsuru maksimizasyon degil, her bir bireyin kendine 6zgii amacina
ulasma gayretidir (Kirzner, 1992). Nitekim Lachmann, neoklasik dusiinme tarzinin asiri
soyutlamasinin, insanin gergek yasam dinyasini yok saydigini; hatta insan1 mekanik bir
yapiya burtndurerek eylem ile reaksiyonu birbirine karistirdiklarini savunmaktadir (Lavoie,
1994). Bu baglamda piyasa sureci teorisinin 6ziinde mekanik [mechanistic] bir davranzstan
ziyade, iradi [voluntaristic] bir eylem teorisi oldugu soylenebilir. Ayrica insanlarin tim
eylemleri gercek yasamda zamana yayilmig olarak, belirsizliklerin hikim surdigli ve

araclarin bireyin isteklerini karsilamak hususunda kit oldugu bir &lemde gerceklesmektedir.

4 Hira’ya gore (2000) pizitivist yaklasim, toplumun temel dinamigi olan ve topluma esas rengini veren
degerlerden tecrit edilmis soyut bir bilim paradigmas: kurmustur.
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Bu nedenle piyasa stireci teorisine gore zamana yay:lmuslik, bilgi eksikligi ve itlik esasen

iktisadi faaliyetin s6z konusu olabilmesi igin zaruri olan temel guglerdir (Yay, 2004).

Avusturya iktisat okulunun ikinci kusak temsilcilerinden bir digeri Hayek’tir. Hayek (1945)
de sosyal bilimlerin nesnelerinin, anlamznz, bireylerin inanglar: ve fikirleri dogrultusunda
yuklendigi ®, bu nedenle fizik bilimlerinin kulland:g: yontemlerle aciklanamayacag:,
dolaywszyla sosyal bilimlerin  metodolojik yaklagiminin  subjektif olmas: gerektigi
kanzsindad:r. Hayek icin iktisadi problemin odaginda bilhassa bilgi, bilginin sinrlar: ve
ekonomik sureglerde nas:l elde edildigi konusu yer almaktadir. Piyasaya yon veren bilginin
sadece teorik bilgi olmadig: kanisinda olan Hayek, giinlik hayatimiz1 timuyle kusatan bir
bilgi tirine dikkat cekmektedir (Oguz, 1999). Teorik ve objektif (yani climle ya da formel
ifade kaliplan igerisinde aktarilabilen) bilgiden farkli olan bu bilgi, maharet kazanmak ya da
uzmanlasmak seklinde ifade edilen, bir seyi yapabilmenin subjektif ve pratik bilgisidir.
Ogrenmenin tecriibeye dayal sireciyle ilgili olan bu bilgi tekAmil ettikge, bireyin
kararlaninda daha merkezi bir konuma yerlesmektedir®. Esasen bilgiyi bireye 6zgl hale

getiren de, bireyin nevi sahsina minhasr iligkiler ag: ve deneyimleridir.

Hayek’in (1955) kuramsal diinyasinda bilgi, bireylerin zihinlerindeki farkl: farkl bilgilerin,
beklentilerin, amagclarin, kusurlarin, noksanhlklarin ya da g6zden kagirilanlarin tim
gercekligiyle yansidig: bir bilgidir. Bu bilgi her bir birey igin 6nlenemeyecek sekilde eksik,
baska bir deyisle bireyler arasinda dagmik, noksan ve tutarsiz oldugundan, “tam bilgi” diye
bir sey yoktur. Dolayisiyla bireyin stbjektif dinyasina ait olan bu bilginin baglamindan
cikarihip evrensel bilgi olarak karar verme sireclerinde kullanilmasi miumkin degildir.
Bilginin bu sekilde dagnik bir halde bulunmas: da, rasyonel se¢imin iktisadi karar verme
sureclerinde oynadig: rollin, gercegi varsayildigi kadar yansitmadigina isaret etmektedir.
Zira bireylerin genel hakkindaki bilgisizligi artt:kca, her bir bireyin sahip oldugu bilginin
nispi 6nemi artmaktad:r (Oguz, 1999). Bu baglamda her birey, diger bireylere kiyasla essiz

5 Ornegin para, insanlarin ona yikledigi anlam ile ekonominin merkezine yerlesirken, fiziksel olarak
degerlendirildiginde bir takim simgelerle bezenmis boyali bir k&gittan ibarettir (Yilmaz, 2004).

& Karar Vermenin Psikolojik ve Norobiyolojik Temelleri bashig: altinda 6grenme, bilgi ve karar stirecleri
arasindaki iligki sinirbilimsel a¢idan agiklanmaktadir.
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bir bilgiye ve dolayisiyla sahsina 6zgi bir avantaja sahiptir. Ancak bu tur bir bilgi, pozitivist
bakis agisina gore “irrasyonel” olarak kabul edilmektedir (Hayek, 1945). Baska bir ifadeye
rasyonel teorinin insan zihninin kusuru olarak gordigi bu durum, aslhinda Hayek’e gore
sosyal bilimlerin tam da baslamak zorunda oldugu seydir. Bundan dolay: Hayek’e (1945)
gore iktisadi meselenin temelinde, bilginin yalnizca tek tek bireyler arasinda dagilmis, eksik
ve ekseriyetle celiskili parcaciklardan olustugu ve asla toplu olarak hichir kimseye
verilmedigi gercegi yatmaktadir. Bu nedenle de bilginin nasil elde edildigi ya da bireyler
arasinda nasil aktarildigi, nasil kullanildigi, farkl: zihinlerde ve mekanlarda var olan bu
bilginin nasil birbiriyle uyumlu hale gelebildiginin arastirlmasi gerekmektedir. Diger bir
ifadeyle, etkin bir iktisadi sistem tasarlayabilmek icin, her biri yalnizca kismi bilgiye sahip
olan insanlar:n etkilegimlerinin, ¢6zimi nasil Gretebildigi gosterilmelidir. Bunun igin de,

bilginin iletildigi yollar:n aydinlatzimas: gerekmektedir (Hayek, 1937).

1.1.2.3 Karar Vermenin Psikolojik ve Norobiyolojik Temelleri

Insanlarin zihinsel siireclerinin ve eylemlerinin bilimsel olarak incelenmesi, 19. yiizyilin
ikinci yarisindan sonra baslamistir. Bir tarafta felsefenin zihin, irade ve bilgi hususunda
muhtelif gorusleri; diger tarafta his, duygu, dusiince ve bilinci, biyoloji ve fizyoloji
baglaminda izah etme cabasi, psikolojinin bilhassa bu iki alandan yogun bir sekilde
etkilenmesine ve ayrica epistemolojik baglamda ydnunun belirlenmesinde farkli goruslerin,

farkli yaklasimlarin ortaya ¢ikmasina yol agmistir.

Bu yaklasimlardan biri, insan eylemlerini zihinsel siireclere odaklanmak suretiyle, i¢ gozlem
yoluyla aciklama cabasinda olan bilissel yaklasimd:r. 19. yuzyilda bilissel yaklasimi
benimseyen psikologlar, insanlarin eylemlerinin algi, bellek, akil yiriutme, karar verme ve
problem c¢6zme gibi zihinsel sireclerle izah edilebilecegini savunmuslardir. Ancak o
donemde bilissel yaklasim, biyolojik bir temelden yoksun olmas: ve sadece i¢ gozleme

agirlik vermesi gibi nedenlerle yogun elestirilere maruz kalmistir.
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Yine bu yillarda insan davranislarini incelemek igin deney hayvanlarinin kullanilabileceginin
kabultyle birlikte ilk deneysel psikoloji ¢caligmalar: da meyvelerini vermeye baslamistir. Rus
fizyolog ivan Pavlov bir hayvana iki uyaran1 bagdastirmay: ogrettigi klasik kosullamayz;
Amerikal psikolog Edward Thomndike ise hayvana bir davranis tepkisini, o tepkinin
sonuclaryla bagdastirmay: Ggrettigi aracsal kosullamay: kesfetmistir. iste bu ilk deneysel
calismalarin neticesinde ulasilan uyaran-tepki psikolojisiyle ilgili bulgular davranissal
yaklasimi dogurmustur’. Dénemin hakim paradigmas: olan pozitivizmin karakterize ettigi
davranigsal yaklasim, insan psikolojisinin doga bilimleri gibi yalnizca somut, nesnel ve
deneysel ydntemlerle incelenebilecegini (Watson, 1913); dolayistyla bir organizmanin
sadece g0zlemlenebilir eylemlerine, yani davraniglarina odaklanilmasi gerektigini
savunmaktadir (Nolen-Hoeksema, 2009). Zira psikolojinin ancak bu suretle nesnel ve
deneysel bir doga bilimi haline gelebilecegine inanmaktadir. Bu baglamda psikolojinin teorik
amacinin tahmin ve davrams kontroli olmas: gerektigi gorust hakimdir (Watson, 1913).
Watson, Skinner gibi davraniscilar, hisler, duygular, distinceler ve degerler gibi insani insan
yapan etkinlikleri, zihinsel sureclere basvurmaksizin, sirf gozlenebilir davraniglara
odaklanmak suretiyle agiklanabilecegine kanaat getirerek insan eylem ve davraniglanyla

ilgili bakis acismi oldukca daraltmislardir (Kandel, 2011).

Davranigcilik ekoltinin Amerika Birlesik Devletlerde gelistigi yillarda, Viyena’da Freud 19.
yuzyil bilissel yaklasimindan da izler tasiyan yeni bir kuram ortaya koymustur (Nolen-
Hoeksema, 2009). Psikanalitik yaklagim olarak kabul géren Freud’un yapisal zihin kurama,
zihnin bilingli ve bilingdis1 islevlerinin oldugunu ve insanlarin eylemlerinin biyik bir

kismmin bilingdis1 siireglerden kaynaklandigmi iddia etmektedir® (Schopenhauer, 1966;

" Diger bir ifadeyle sinir hiicreleri 6zgul patikalar halinde birbirine baglanir. Dolayisiyla bu patikalar tizerinden
sinyaller dngdrilebilir bir sablonla ilerler (Kandel, 2011).

8 Esasen Sigmund Freud (1856-1939)’un kuramin: sekillendirirken kullandig: kavramlarin altinda yatan bazi
gorislerin 6zellikle Arthur Schopenhauer (1788-1860) ve Friedrich Wilhelm Nietzsche (1844-1900)’den
alindigina iliskin iddialar da s6z konusudur. Ornegin Schopenhauer biling disin1 istencin Kararlarmin gizli
atélyesi olarak tanimlarken (-ki bu Freud’un teorisinde id teriminde ifadesini buluyordu), bilinci ise su
tabakasina benzetir. Bilingli fikirlerin ise bu suyun ylizeyinde sekillendigini ifade eder. Nietzsche ise insanlarin
bilmeden surekli diistindiglini, bilince erigsen duslincenin bunun sadece kugik bir kismi oldugunu ifade eder.
Bu benzerliklerin ayrintili bir sekilde ortaya konuldugu bir ¢alisma igin Cybulska (2015)’ya bakilabilir. Ayrica
bu ¢aligmada bahsi gecen Nietzsche (2008) ve Schopenhauer (1966)’a ait eserlere de bakilabilir.
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Nietzsche, 2008; Cybulska, 2015; Freud, 1989). Freud’a gore zihin, ego (benlik), id (alt
benlik) ve siiper-ego (iist benlik) olmak (izere baslica (i¢ ruhsal yapidan olusmaktadir. icraci
organi, hem bilingli hem de bilingsiz bilesene sahip olan ego temsil eder. Egonun bilingli
bileseni duyu organlan vasitasiyla dis dinya ile temas halindedir ve algi, mantik ve eylem
plani gibi islerle mesgul olur. Bilingdis1 bilesen ise bastirma, yadsima gibi ruhsal
savunmalarla ugrasir (Kandel, 2011). Temel gldulerin mahalli olan id, acidan kaginmak, haz
pesinde kosmak gibi bir ilkenin, yani haz ilkesinin [pleasure principle] hikmu altindadir ve
batundyle bilingdisidir. Stiper-ego ise toplumsal degerler gercevesinde insana yon veren bir
ahlak mertebesi olarak gorilir. Yapisal zihin kuramina gére bu ug¢ ruhsal yap: kompleks
iliskilerle insanin gelisimini ve Kisiligini tesis etmektedir. Bu yaklagima gore insanin karar
verme sireclerini anlayabilmek icin bu ¢ ruhsal organin islevlerinin géz 6nunde

bulundurulmas: gerekmektedir.

Bilissel ve davranigsal yaklasimdan farkli olarak biyolojik yaklasim, bitiun psikolojik
olaylarin beyin ve sinir sisteminde bir karsiliginin oldugu distincesinden yola ¢ikarak,
insanlarin eylemlerini sinir sisteminde olusan elektriksel ve kimyasal olaylarla izah etmeye
calismaktadir (Nolen-Hoeksema, 2009). Biyolojik yaklasimin dzellikle 6grenme ve hafiza
calismalarinda ulastigi bulgular, bilginin ve deneyimlerin sinir hiicreleri ve bu hucrelerin
arasindaki baglantilarda nasil muhafaza edildiginin sirlarini aralamaya baslamistir. Boylece
insan, gudulerinin, disuncelerinin, davraniglarinin; bellegin hayata kattig: sureklilik ve essiz
benlik bilincinin biyolojik baglamda koklerine yonelik kesifsel bir yolcuga ¢ikmaya hazir
hale gelmistir. 1960’lara gelindiginde zihin felsefesi, davranisgi psikoloji ve bilissel
psikoloji, biyolojik yaklasimla birlikte cagdas bilissel psikolojinin temelini atmiglardir. Artik
cagdas bilissel psikoloji, zihinsel stiregleri, biyolojinin yontemleriyle incelemeye baslamigtir
(Kandel, 2011). Diger bir deyisle 19. yuzyil ruhsal igebakis yonteminin yerini, sinir
sisteminin icerisine girip zihinsel islevleri sinir hucreleri diizeyinde nesnel bir sekilde
inceleme imkan1 sunan bir nevi biyolojik icebakis yontemi almistir. Btlin bu gelismeler
esliginde zihnin diinyaya iligkin bilgiyi nasil elde ettigine; bunlari nasil muhafaza ettigine;
dogustan gelen ile sonradan Ogrenilen ayrimina; Ogrenirken ve hatirlarken merkezi ve

cevresel sinir sisteminde ne tur degisikliklerin olduguna; hislerin ve duygularn zihinsel
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sureclerdeki iglevlerine; karar verme sureclerinde akil ve duygular arasindaki iliskiye; her bir
bireyin essiz ve benzersiz benlik bilincinin nasil tezahiir ettigine ve yapisal 6zelliklerindeki
misterek noktalara ve farkliliklara; benligin sosyal davranssla iligkisine iliskin ge¢cmiste
gizemini korumus pek ¢ok soruya deneysel olarak kismen cevap verebilir duruma ulasiimigtir
(Kandel, 2011).

1.1.2.3.1 Akil YUrutme ve Karar Verme

Akil yiratmenin (muhakemenin) amaci karar vermek, karar vermenin temeli ise muhtelif
alternatifler arasindan se¢im yapmaktir. “Akil yiritme ve karar verme siireci genellikle karar
veren Kisinin (1) karar verilmesi gereken durum hakkinda, (2) farkli eylem secenekleri
hakkinda ve (3) bu seceneklerin her birinin kisa ve uzun vadeli neticeleri hakkinda bilgi ya
da fikir sahibi oldugunu ima etmektedir. Diger taraftan akil yurutme ve karar verme terimleri,
karar veren kisinin akil yiraturken gerekli olan destek siireclerinin hazir olduguna da isaret
etmektedir. Bu destek surecleriyle ilgili olarak da ekseriyetle dikkat ve ¢alisma hafizas:
[isleyen bellek] 6ne ¢ikarilirken, duygu ve hislerden ve ayrica bir se¢cimden bahsedebilmek
icin gerekli olan secenekler setini (Kahneman, 2011) zihnin nasil hazirladigindan hemen
hemen hi¢ s0z edilmemektedir” (Damasio, 1994). Dolayisiyla kararlarin zihinde nasil bir
etkilesimin neticesinde tezahdr ettigini anlayabilmek icin, sinir bilimleri agisindan duygu ve
hislerin islevsel olarak nasil bir vazife ustlendiklerine ve secenek olusturma stireclerinin nasil

isledigine kisaca deginmek gerekir.

Duygu [emotion], bir uyaranin neticesinde, fizyolojik, davranigsal ve bilissel tepkilerle
birlikte tezahir eden kisisel deneyimlerdir. Baska bir ifadeyle duygu; belirli nesne, olay veya
bireylerin insanin i¢ dinyasinda uyandirdig: izlenimdir (TDK, 2009). Soézclgiin Latince
[motus] ve ingilizce [emotion] kokiine bakildiginda ise hareket, devinim sozciiklerinden
tiretildigi goralmektedir. Bu tanimlara gore bir duyguya bilissel reaksiyonlar, fizyolojik
reaksiyonlar ve davranissal reaksiyonlar eslik etmektedir. Bilissel etkiler kisinin hafizasina,
duslincesine ve bir olayin algilamisina atifta bulunmaktadir. Olup biteni anlama ve

anlamlandirma cabasi olarak da ifade edilebilir. Fizyolojik reaksiyonlar viicudun hormonal
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seviyelerindeki, sinir sistemi tepkilerindeki degisikliklerden kaynaklanmaktadir. Davranis
reaksiyonlar: ise duygunun aktif olarak ifade edilmesini icermektedir. Baska bir deyisle
duygunun, viicut veya yiz ifadesinden anlasilabilir bir hale biriinmesidir. Duygunun olumlu
veya olumsuz sahip oldugu igerik ise duyguyu bilin¢gli ve 6znel bir deneyim haline

getirmektedir.

Duygu, bireyin nesne, olay ya da diger insanlarla olan iligkilerine bagli olarak i¢ diinyasinda
meydana gelen ve ¢ogu kez fizyolojik temelleri ve kaynaklart bilinmeyen korku, ofke,
Uzdntd, mutluluk, igrenme ve sasirma gibi yonlendirici tepkiler olarak da
tanimlanabilmektedir (Demir ve Acar, 2006; Damasio, 1994). Blyuk 6lc¢tide dogustan gelen
ve otomatik eylem programlarina tekabiil eden bu kompleks duygular (Damasio, 2010) insani
hayatta tutmay: ama¢ edinmis temel mekanizmalar oldugundan birincil duygular olarak
adlandirilir. Ancak birincil duygular, duygusal davranislar yelpazesini tlimduyle tasvir
edememektedir. Bu nokta da ikincil duygular devreye girer. ikincil duygular ise bireyin hem
nesne ve durum kategorileri, hem de birincil duygular arasinda sistematik baglantilar
kurmaya basladigi andan itibaren ortaya ¢ikmaktadirlar. Dolayisiyla ikincil duygular bireysel
deneyimlerin rehberliginde, deneyimler ise dogustan var olan duygusal temsiller

rehberliginde tezahiir etmektedirler (Damasio, 1994).

Sinir bilimleri agisindan biraz daha farkli bir anlama sahip olan his [feeling] kavrama, bireyin
zihninde ve bedenindeki degisikliklerin algilanmasina karsilik gelmektedir. Eylemlerin
kendisinden ziyade fotografi hikmunde olan bu hisler, beynin Urettigi bir cesit algidir.
Bunlardan bazilari duygulardan kaynaklanir. Yani, duygusal tepkiyi olusturan degisikliklerin
algilanmasiyla ilgilidir (Damasio, 2010). Duygulardan kaynaklanan hislerden farkl: olarak,
belirli bir duygunun viicuda hakim olmadig: zamanki manzarasina tekabiil eden arka plan
hisleri [background feelings] de s6z konusudur. “Ruh hali” kavramini1 da kapsayan bu durum,
ayni zamanda bedenden gelen ve arka planda isleyen kesintisiz veri akisiyla sistemin stirekli
acik kalmasmi saglayan sirecleri de ifade etmektedir (Damasio, 1994; Kahneman, 2011;
Eagleman, 2016). Bu suretle bireyin hem ig¢sel diinyasinin hem de cevresinin bilincinde

olmasi, gevreyle etkilesimlerinde bir tepki esnekligi kazandirmaktadir (Damasio, 1994).
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Esasen hissedebilme kabiliyeti de, hareket edebilme kabiliyetiyle iliskilidir. Zira hareket
kabiliyeti olan batln canlilar, gevreden alinacak detayl bilgilere ihtiya¢ duydugundan sinir
sistemine sahiptirler. Diger bir deyisle sinir sistemi bireye, etrafta neler olup bittigini
hissedebilme kabiliyeti kazandirmaktadir (Canan, 2015) °. Hissedebilme kabiliyeti sayesinde
beyin, icerden ve disardan gelen degisiklik bilgilerine gore insan1 hayatta tutabilmek icin
gerekli 6nlemleri alarak, degisikliklere “uyum” gosterilmesini saglamaktadir (Canan, 2015).
Bu biyolojik bir uyum oldugu kadar, sosyal varligini stirduirebilmesi agisindan sosyal uyumu
da gerekli kilmaktadir. Dolayisiyla sosyal bilis ve davranisla ilgili donanima da sahip olan
insan, egitim ve kaltirel etkilerle akil yirutme ve karar verme stratejilerine katmanlar
eklemektedir. Boylece insanlar hem kendi zihinleri hem de diger kisilerin zihinleri hakkinda

kuramlar olusturabilme kabiliyeti kazanirlar (Damasio, 1994).

Akl yiratme ve karar verme sireciyle ilgili bir diger mesele de zihnin secenekler setini nas:|
olusturduguyla ilgilidir. Akil yiratmek ve karar vermek icin gerekli olan verisel bilgiler
zihne imgeler seklinde gelmektedir. imgeler de alg:lanan imgeler ve an:sal imgeler olmak
Uzere iki tire ayrilirlar. Bir seyi deneyimlerken (6rnegin pencereden disariyi izlerken) ortaya
¢ikan imgeler algilanan imgelerdir [perceptual images]. An:sal imgeler [recalled images] ise
bir sey disunuldigiinde, bununla ilgili verilerin kayitlardan toplanarak yonlendirici bir
temsilinin [dispositional representations] yeniden kuruldugu bir duruma tekabil eder
(Damasio, 1994; Eagleman, 2016). Bunlar duslince icin sarttir, ancak dustincelerin bir igerigi
degildir. Bu durum gelecekle ilgili bir plan olusturulurken de ayn1 sekilde islemektedir. Diger
bir ifade ile amaclar1 gecmiste olanlari kaydetmekle smirli olmayan bu mekanizmalar,
gelecegin kurgusunu, gecmise iliskin bu kayitlari yeniden yapilandirmak suretiyle insa
etmektedirler (Eagleman, 2016). Diger bir deyisle hentz hi¢ gergeklesmemis ve belki de hig
gerceklesmeyecek olan bir seyin imgeleri, dogasi: bakimindan, goktan olmus bir seyin akilda
kalan imgelerinden farkl: degildir. imgelerin olusumu, ya beynin disina yénelik duyusal
alicilarin ya da beynin iginde, korteks bdlgelerindeki yonlendirici temsillerin denetimi

altindadir. Yoénlendirici temsiller seklinde bellekte var olan bilgi, neredeyse eszamanl

% Belirsizlikten kaginma sebebi de buna baghdir. Belirsizlik hichirsey hissedememesi demektir. Hissemedigi
anda karar vermek oldukga giiclesecektir,
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olarak, hem sb6zel hem de sb6zsuz bicimleriyle biling tarafindan erisilebilir hale
getirilebilmektedir (Damasio, 1994). Dolayisiyla yonlendirici temsiller zihnin pek g¢ok
bolgesinin (ses, gorintl, koku vb.) isbirligiyle insa edilmektedir. Bu suretle hazirlanan
secenekler setinde, daha deneyimler arsivlenirken kodlanan duygunun izleri bulunmaktadir®,
Bu baglamda yonlendirici temsiller hem dogustan gelen, hem de deneyimlerle kazanilmis ve

yine deneyimlerle strekli degisen bir hazine hiikmiindedir (Damasio, 1994).

Zihnin secenekler setini hazirlamasiyla karar verme streci nihayete ermis olmaz. Zira bu kez
alternatifler arasindan se¢im yapabilmek i¢in bunlarin siraya dizilmesi, siraya dizilebilmesi
icin de bir takim kistaslarin olmasi gerekmektedir. Meyillendiriciler olarak da ifade
edilebilecek olan bu kistaslar, bireyin birikimleriyle ilgilidir. Bu birikimler, i¢sel bir tercih
sisteminin denetiminde, sosyal kurumlar [institutions] (gelenek, tore, din vb.) ve ahlak
kurallarint kapsayan bir dizi dis kosulun etkisi altinda (yani egitim ve sosyallesme surecinde),
belirli durti turleriyle belirli haller arasinda baglant: kurmak suretiyle, belirli senaryolarin
gelecekteki tahmini sonuclaryla ilgilidirler. icsel tercih sistemi ise dogustan acidan

kaginmaya, zevk iceren olasiliklari aramaya meyillidir (Damasio, 1994).

Karar vermeyle ilgili bir diger husus ise insanin toplumsal boyutuyla ilgilidir. Zira insanlar
toplum icerisinde sadece biyolojinin kurallarina gére yasamamaktadirlar. Sosyal kurumlar,
ahlak kurallar gibi icgudusel davraniglari bicimlendirerek, karmasik ve hizla degisen
cevreye esnekce uyum saglamalarina yardimc: olan ek denetim mekanizmalari da soz
konusudur. Bunlar biyolojik diizenleyici streclerin sinirsel temsilleriyle birbirinden ayrilmaz
bicimde baglhdirlar. Diger bir deyisle belirli bir toplumda hayatta kalmay: saglayacak sekilde
tasarlanmis kultirel bir receteye gore ayarlanmistir. Bu kiltlrel recete, bireye aci ve zevk
veren deneyimlerle birlikte distnuldugiine, mekanizmanin harekete gececegi esigi ya da

siddetini degistirmek igin araglar sunmaktadir. Saglikli bir kiltirde yetisen bir birey icin

10«36 zel hafiza bilesenleri hipokampus gibi bolgeler tarafindan islenip kaydedilirken, duygularin ve duyularin
hafizasi farkl yerlerde ve farkli bigimlerde kaydediliyor gibi g6riiniyor. Hipokampus bélgeleri ameliyatla
¢ikarilsa bile, duyularin ve duygularin anlari beyinde basariyla kaydedilmeye devam etmektedir. Duyularla
iligkili beyin bolgeleri beynin lisan bélimleriyle dogrudan baglantili olmadig: igin sozlerle ifade dilemeyen
duygular, dile dokilemez fakat sandigimizdan ¢ok daha etkili bir sekilde davraniglar: ydnlendirir.” (Canan,
2015)

27



sosyal degerlere ve ahlak kurallarina uymak, insanin biyolojik mekanizmasinda “ussal” bir

davranig olarak kuruludur (Damasio, 1994).

1.1.2.3.2 Sezgi

Birey Dbir karar vermek durumu ile Kkarsi karsiya kaldiginda, segenekler setinin
hazirlanabilmesi icin anisal imgelerin rehberligine ihtiya¢ duyuldugu; bu gergevede beynin
ust katmanlarinin, hatirlama islemi igin alttaki duygusal beyni (orta beyin) harekete gegirip
o duygularin tekrar yasanmasini sagladig: ve boylece segenekler setinin hazirlandig: yukarida
ifade edilmisti (Canan, 2015). Ancak bazi durumlarda bu meyillendiriciler dogrudan ortaya
cikmak yerine, Karar siireclerine perde arkasindan midahil olurlar. Iste bu durum sezgi

(Damasio, 1994) ya da 6nsezi (Eagleman, 2011) denilen kavrama tekabul etmektedir.

Sezgiyi ortaya koyabilmek amaciyla mimkun oldugunca gergek yasama benzer bir deney
kurgulanmis ve katilimcilarin fizyolojik tepkileri deri iletkenligi olgllerek tespit edilmistir
(Damasio, 1994). Bir sans oyunu deneyi olarak tasarlanan oyunda, (A, B, C ve D) etiketli
iskambil kagitlarina benzer dort farkli deste kullanilir. Oyuncularin amacinin ¢ok kazanip az
kaybetmek olarak tanimlandigi bu oyun, ayni1 anda hepsinin sunuldugu kagit destelerinden
her seferinde bir kart cekerek oynanir. Destelerden ikisi (C, D) daha dustik kayiplar icerirken,
geri kalanlar ¢cok biyuk kayiplara neden olacak sekilde hazirlanir. Kurallar degistirilmeden
100 tur devam eden (ve oyunculara oyunun kag tur olduguna iliskin bilgi verilmeyen) bu
oyunda, oyuncular once dort desteden Ornekleme yaparak ise baslarlar. Basta 6dilin
cazibesine kapilarak, A ve B destelerine meylederler. Ancak ilk 30 tur iginde, tercihlerini C
ve D destelerine kaydirirlar ve ekseriyetle oyunun sonuna kadar da buna sadik kalirlar. Risk
almay: sevenler, A ve B destelerini arada deneseler de, daha glivenli olan C ve D’ye geri

donerler.
Beynin en Onemli Ozelliklerinden biri, deneyimlerinin sonucunda bir sezgisel tahmin

mekanizmas:  olusturabilme  yetenegidir.  Insanlar  ihtimalleri  deneyimleyerek

agirhiklandirmakta ve kararlarini da, geri planda ¢alisan bu sistemin Urettigi tahminlerin
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yonlendirici etkisi altinda vermektedirler. Nitekim destelerle ilgili bu deneyde deneklerin
riskli desteden bir kart segmeden hemen Once, yani denekler deneycinin riskli oldugunu
bildigi bir desteden kart agmay1 dlisundiigi veya niyet ettigi sirada, bir deri iletkenligi tepkisi
olustugu ve tepkinin oyun ilerledikce artis gosterdigi bulgusuna ulasilmistir (Eagleman,
2011). Benzer bir deneyde de bireylerin 40. hamleye geldiklerinde riski desteyi bilin¢li olarak
belirleyebildikleri, 20. hamlede ise sezgilerinin yol gostermeye baslamis oldugu bulgusuna
ulasilmistir (Canan, 2015). Ancak burada dikkat edilmesi gereken en énemli husus, bu
kaliplarin temelde bilincdisi stireclerde, ancak bilingle isbirligi halinde tesis edildigidir. Zira
bilingdismin derinliklerine tek tek ayirt edilemeyecek o6lcude islenen bilginin buyik bir
kismi, beynin bilingli bélumlerinde hayat bulmakta ve tekrarlarla sinir devrelerine

naksedilerek bilin¢disina gonderilmektedir (Eagleman, 2011).

1.1.2.4 Davranissal Yaklasimlarin Rasyonalite Varsaymuna Yonelik Elestirileri

Iktisat biliminin pozitivist felsefeden beslenen rasyonalite anlayis: cercevesinde doga
bilimlerine dykindugi yillarda, esasen klasik iktisat doneminde teorinin igerisinde var olan
psikolojik faktorlerin ¢6zimlemenin disinda birakilmasiyla, psikoloji ile iktisat biliminin
arasina mesafe girmeye baslamistir. Baska bir sdyleyisle psikoloji biliminin yeni doguyor
oldugu bu wyillarda pozitivist anlamda bilimsel bir nitelik kazanamamasi, iktisat¢ilarin
psikolojiye mesafeli yaklasmalarina neden olmustur (Ruben ve Dumludag, 2015). Sonraki
yillarda iktisatta oldugu gibi psikolojide de, pozitivist yaklasimin kapali sistem ve mekanik
nedensellik anlayis1 ile insanlarin yalnizca duyu deneylerini kaydeden pasif alicilar oldugu
distincesi hakim olmaya baslamistir (Ozel, 2016). Bu anlayis psikoloji alaninda davranzs¢:
ekolde viicut bulmustur. insan davranislarinda sadece uyar: ve tepkinin belirleyici oldugunu
kabul eden bu ekol, zihin, akil ve zekanin yonlendirdigi biligsel surecleri kara kutu
nitelendirmesi ile ¢6ziimlemenin disinda tutmaktadir. insan davranislarina yonelik
analizlerini zihni faktorlere referans vermeden, go6zlemlenebilir seylerle aciklamaya
calismaktadir. Yirminci ylzyil ortalarinda ortaya ¢ikan bu yontemsel yaklasim birligi, iktisat

ve psikolojinin aralarindaki iligskiyi yeniden canlandirmaya baslamistir (Ruben ve Dumludag,
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2015). Ancak bu iliskinin iktisadi ve finansal kararlara yansimasi davranis¢i ekoliin

benimsedigi uyaran-tepki cercevesi ile sinirli kalmastar.

Ayn1 donemlerde Simon, karar almay: merkeze alarak yaptigi ¢calismalarda, kompleksite ve
smirli rasyonellik kavramlar ile yapay zeké ve bilgisayar teknolojilerini bir araya getirerek
insan davraniglarmin agiklanmasina yeni bir boyut kazandirmistir. Davranigsal analizlerde
yeni tekniklerin kullanilmasina imkan taniyan biligsel devrimle birlikte zihinsel streclerin
kismen analize dahil edilebilir ve yapay zeka teknolojisi ile kismen modellenebilir hale
gelmesi, bilissel sureclerin, iktisadi davraniglar ve belirleyicileri (zerine etkilerinin

incelenmesine olanak saglamaktadir.

Neoklasik iktisadin rasyonel insan tanimina iliskin elestirilerden biri, bu tanimin smirs:z
rasyonalite kabull ile ilgilidir. Bu duruma dikkat ¢cekerek sinurl: rasyonalite!! kavrammi
alanyazinina kazandiran Simon’a (1955; 1956) gore, neoklasik iktisadin rasyonalite
taniminin iki 6nemli eksigi vardir. Bunlardan birincisi bireylerin tim alternatifler hakkinda
tam bilgi sahibi olmasinin hem olduk¢a maliyetli oldugu ve hatta ¢ogu zaman mimkun
olmadigyla ilgilidir. ikinci eksikligi ise bireylerin tim bilgileri elinde bulundursa bile bu kez
isabetli bir karar verebilmek icgin gerekli olan tum hesaplamalarin yapilmasinda bilissel
kisitlarla kargilasmasidir. Her bir bireyin bilissel kisitlan da ayn: dizeyde olmadigindan,
halihazirdaki bilgilerin islenmesinde ortaya cikan esitsizlik (ya da gesitlilik; ya da asimetri)
tim finansal aktorlerin tam bilgiye sahip olmasini da imkénsiz hale getirmektedir (Pompian,
2012). iste bu baglamda Simon (1956) bireylerin, bu bilissel kisitlarin cizdigi smurlar
icerisinde kalan alternatifler arasindan fayda fonksiyonunu optimize edeni degil, kendilerini

tatmin eden alternatifi (yani mimkin olanin en iyisi) segecegini ifade etmektedir.

Neoklasik iktisadin rasyonalite varsayimina yonelik bir diger elestirisi ise, bir davranisin
belirli bir amaca ulasmak agisindan tutarl: olup olmadigmni ifade eden *“6zsel rasyonalite”

kavramina tekabul ettigi, bireyden ve ortamdan kaynaklanan cesitli etkenleri dikkate alan

11 Ekonomide smirh rasyonalitenin roltine iliskin kapsamli bir calisma igin bkz. (Conlisk, 1996).

30



“yontemsel rasyonaliteyi” g0z ard: ettigi yonundedir (Bugra, 2011). Bu baglamda rasyonel
davranisi, bireyin zihni sureglerini ima eden “i¢sel ¢evre” ile davraniglarinin yansidig: ve
etkilesim icerisinde olduklar “digsal ¢cevre” belirlemektedir (Simon, 2000). Diger bir deyisle
smirli rasyonalitede bireyin davraniglarini tahmin edebilmek igin etkisi altinda bulunduklar:
psikolojik ve sosyolojik faktorlerin bilinmesi gerekir (Simon, 1984). Bu durumda rasyonel
davranigi Simon (1990), bir bigag: bireyin bilissel kisitlarina [cognitive limitations] diger
bigagi ortamin yapisina (ya da baglama) [structures of the environment] tekabul eden bir
makasa benzetir. Buna gore eksik bilgi, dikkat eksikligi, zaman baskisi, sonuclar
hesaplamadaki yetersizlikler ve yanlisliklar gibi biligsel sinirlar ile ortamin denetlenmez gii¢
ve dinamikleri insanin rasyonelligini sinirlandirmaktadir (Ozcan, 2011). Bu cercevede
Simon’un gorugleri etrafinda Obeklenen c¢ahismalar, neoklasik iktisadin varsayimlarini
temelden elestirerek, alternatif bir model olusturmaya odaklanmiglardir (Ruben ve
Dumludag, 2016).

Neoklasik iktisadin rasyonel insan tanimina iligkin elestirilerden bir digeri ise, kokleri Adam
Smith’e kadar uzandig: iddia edilen, kisisel ¢ikarmin pesinde kosan'? ve boylece kaynaklarin
optimal bir sekilde dagilmasin1 temin ederek toplumsal harmoninin olugsmasina katki
saglayan birey varsayimu ile ilgilidir. Ancak boyle bir varsayim genel olarak iki farkl: yonden
elestirilmektedir. Birincisi, Kisisel ¢ikar maksimizasyonunun her zaman bireyin yararina
olmayacag: yonundedir. Nitekim bu durum oyun teorisinin literatiirde mahkdmlar agmaz:
olarak kendisine yer bulan drneklerinden biriyle izah edilmektedir (Kuhn, 2019). S6z gelisi
A ve B bir sorusturma kapsaminda gozaltina alinan ve sug ortag: olan iki kisiyi temsil etsin.
Tutuklanan bu iki Kisi ayr1 ayr hiicrelere konulduktan sonra sorgulama sirasinda her birine
bir anlasma sunulur. Sunulan bu anlagsmaya gore suphelilerden birinin, digeri aleyhinde
taniklik etmesi halinde, digeri suskun kalirsa taniklik eden serbest kalacak, susmay tercih

eden ise 10 yil hapse mahkam edilecektir. Sayet ikisi de birbirleri aleyhinde tanikhik etmez,

12 Burada fayda ve Kisisel cikar aymmmina dikkat etmek gerekir. iktisatta fayda mal ve hizmetlerin insan
ihtiyaclarmi karsilama Ozelligini ifade eder. Esasen iktisadi bakis acisi ile ele alindiginda, niteligine
bakmaksizin insan isteklerinin karsilanmasina yonelik yapilan tim faaliyetler faydah olarak nitelendirilir.
Bireylerin nelerden fayda temin ettikleri de kisisel ¢ikar ya da kendi yararin: gbzetme kavrami ile ortaya
konulur. Bu baglamda kisisel yararini1 gdzetme, mevcut sartlarda en ¢ok yarar umulan seceneklerin digerlerine
tercih edilmesini ifade eden bir karar verme bicimidir (Demir, 2013).
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suskun kalmay: tercih ederlerse, bu kez her ikisi de 1’er yil hapis cezasina garptirilacaktir.
Ve nihayet her iki stiphelinin de birbirleri aleyhinde taniklik etmesi durumunda ise, her ikisi

de 5'er yil hapis cezasi alacaktir.

A
Inkar | Ttiraf
inkar | (-1,-1) | (-10,0)
ftiraf | (0,-10) | (-5,-5)

Kigisel ¢gikarmin maksimizasyonu pesinde kosan (yani rasyonel olan) bireyin, boyle bir
senaryo ile kars1 karsiya kaldiginda, kendi ¢ikarmi duslinerek itiraf etmesi gerekir. Ancak
kendi ¢ikarmi maksimize etme gayesiyle yapilan bu itiraf, esasen 6teki birey de ayni sekilde
rasyonel davrandiginda, her biri igin 5’er yillik bir hapis cezasi ile sonuglanmaktadir. Diger
taraftan slpheliler rasyonel davranmayip, susmayi tercih ettiklerinde 1 yillik bir hapis cezasi
ile kurtulabilmektedirler. Sonug olarak bu durum bireylerin kisisel ¢ikarin1 maksimize etmek
icin aldig: kararlarin, her zaman bu amaca hizmet etmeyebilecegini gostermektedir. Nitekim
2001 yilinda yasanan Enron skandali ve 2008’de yasanan mortgage krizi bunun yakin

tarihteki en bariz drnekleridir®3.

Enron skandalinda sirket, gerceklesmeyen kérlarini bir takim muhasebe hileleriyle kayitlara
gecirirken, hisse senetlerinin degeri Kkarsiliksiz bir sekilde yukselmeye baslar. Enron’un
muhasebe islemlerini yiruten ve bitin bunlardan haberdar olan Arthur Anderson sirketi ise
durumu ihbar etmek yerine, oldukc¢a comert bir sekilde yapilmis danismanlik anlagmalarini
strdirmeyi tercih eder. Hissedarlar, karlarmin bir kismni hileli islemler nedeniyle fiyatlar:
artmakta olan Enron hisselerinin opsiyonlarindan elde ederken sirket ¢alisanlar: da yiksek
maaslar ve ddenekler almaktadir. Enron’a verilen kredilerden sorumlu olanlar ise verdikleri
krediler ve danismanlik hizmetleri karsiliginda biylk primler elde ederler. Ancak bu uzun
surmez ve kisisel ¢ikarlar maksimizasyonuna donlik cabalar bir borsa ¢okisu ile nihayete
erer. Bu durumdan muzdarip olan yatirimcilar bu piyasalardan ¢ekilerek yatinmlarini bu kez

gayrimenkul gibi alternatif yatirnm araclarina yoneltirler. 1990°dan 2006 yilina kadarki

13 Enron skandal1 ve ABD Mortgage krizinin rasyonalite baglaminda analizi icin Bkz. (Akerlof & Shiller, 2010)
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zaman diliminde, ABD’de konut fiyatlar: hizla yiikselmeye baslar. ipotekli konut kredileri
baslangigta piyasanin %5’ini olustururken, zamanla bu oran %20°’ye ulasir. Ustelik 6nceden
bu krediler sik1 bir denetim sonunda verilirken, artik bor¢ alanlarin 6deme kosullarina uygun
olmayacak sekilde ve daha sonra yiksek faiz talep edilecegi gizlenmek suretiyle
kullandiriimaya baglanilir. Bu durumun mimar olarak kredi verenler kendi urinlerine
guvenmediklerinden, cabucak elden ¢ikarmanin yollarni aramaya baslarlar. Bunun igin de
bu kredileri dilimleyip muhtelif yontemlerle farkli dilimleri bir araya getirmek suretiyle
yeniden paketlenen bu drlnler, alinan komisyonlar karsiliginda derecelendirme
kuruluslarinca yiksek notlarla ambalajlanirlar. Dolayisiyla konut satin alanlardan, ipotekleri
menkul kiymetlestirenlere, derecelendirme kuruluslarina ve bu menkul kiymetlerin
alicilarina kadar uzanan, her birinin ¢ikarlarimin maksimizasyonu utzerine kurulu yeni bir
iktisadi denge olusur. Ancak bu denge 2008 yilina gelindiginde bir krizle nihayete erer ve

“Mortgage Krizi” olarak adlandirilarak iktisat ve finans tarihindeki yerini alir.

Esasen her iki vakada da, iktisadi rasyonalite agisindan bakildiginda herkesin kendi ¢ikarini
maksimize ettigi bir denge durumu s6z konusudur. Ancak tipki mahkdmlar agmaz:nda ortaya
konuldugu gibi, kisisel ¢ikarlarinin maksimizasyonu gudistyle hareket eden taraflar bir
krizle ylz yiuze gelivermiglerdir. Bu baglamda rasyonalite kavrammin Kisisel ¢ikarin
maksimizasyonu seklinde tanimlanmasina yonelik bir diger elestiri ise, bireyin kendi
¢ikarinin maksimizasyonu yoninde kararlar verdiginde rasyonel davrandigini kabul etmenin,

etigi iktisattan diglayabilecegi hususundadir (Sen, 1988).

Rasyonalite tanimmin temel unsurlarindan bireyin segiminin tutarli/zg: kavramina donik
elestiriler de s6z konusudur (Sen, 1993). Buna gore bireyin i¢sel tutarliligi, degerler ya da
normlar gibi digsal faktorlerden etkilenebilmekte, boyle bir durumda ise birey birbiriyle
celisen kararlar verebilmektedir'®. S6z gelisi aksam yemeginde tabakta kalan son elmay:

nezaket kurallari gercevesinde almamayi tercih eden bir bireyin, tabakta iki elma oldugunda,

14 Ustelik bireyin igerisinde bulundugu baglamin dogrudan bir normla ya da nezaket kural ile liskili olmasi da
gerekmemektedir. Nitekim alternatiflerin sunus tarzi1 da, bireyi icsel tutarsizliga siiriikleyebilmektedir. Sunus
tarzinin Kararlara etkisi, gergeve yanilgisi baslig: altinda ayrintili bir sekilde ele alinmaktadir.
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secenekleri bu kez hi¢ elma yememe, elmalardan birini ya da digerini yeme seklinde
olacaktir. EIma yemeye karar vermesi durumunda ise iki elmadan birini, nezaket kurallarn:
ihlal etmeden yiyebilecektir. Tercihlerin tutarsiz olmasindan dolay: rasyonalite kuralinin
ihlal edildigi bu durumun, bireyin karar surecindeki baglam g6z 6éntnde bulunduruldugunda,
rasyonel olmadig: sdylenemez. Iste tam da bu noktada Hayek (2012) ve Sugden (1989), kim
tarafindan ve hangi rasyonel ilkeler g6z Onlnde bulundurularak tesis edildiginin bile
bilinmedigi normlarn ya da kurumlarin, toplumun evrimsel sirecinin planlanmamis
sonuclart oldugunu, toplumsal diizenin olusmasini saglayan bu kurumlarin ve altinda yatan
inanclarin rasyonalite ile iligkisini irdeler. Geleneksel kuramin rasyonel tercihler
baglamindaki kabullerine iligkin temel bir elestiri sosyoloji alanindan gelir. Zira insanlarin
tercih ve begenilerinin sinif baglamiyla agiklanabilecegine dair giclu bulgular vardir. Bu
bulgulara gére insanlarin begeni ve tercihleri estetik bir kaygidan ziyade ait olduklar: sinifsal
pozisyonlarla ilgilidir. Zira bu bakis agisina gore tercih ve begeni insanlarin yasamlarmi
surduregeldikleri smiflarin yasam tarz: pratiklerinin davranigsal egilimler seklinde
tecessimudur. Buna gore yemek yeme usulleri, muzik zevkleri ya da sportif zevkler gibi
begeni kaliplari, hem bireylerin ait olduklar: sinifsal konumlarina gore, hem de ayni sinif
icerisindeki diger bireylerden kendilerini farklilastirmasinin bir 6lgltu olarak tezahir eder
(Bourdieu, 2015).

Neoklasik iktisadin varsayimlarina yonelik bu kokten elestirilerin yani sira, noksanliklarina
ya da kusurlarina igeriden bir gozle bakarak revize edici bir tslupla elestiren yaklasimlar da
vardir. Baska bir soyleyisle davranigsal yaklasimlarin diger cephesinde ise standart iktisat
teorisini referans alip rasyonalite anlayisini merkezde tutarak, neoklasik yaklasimin reddine
ya da alternatif model arayisina tesebbls etmeden, bilissel sapmalara yonelik varsayimlar
revize ederek aykiriliklar alternatif teorilerle agiklamaya calisan yaklasimlar bulunur.
Neoklasik yaklasima daha yakin duran bu anlayis1 benimseyen basta Kahneman olmak tizere
pek cok arastirmaci, rasyonel bireyi referans noktas: kabul ederek aile ici elestirilerle

psikolojiyi iktisada entegre etmeyi amaclar (Ruben ve Dumludag, 2016).
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1.2 GELENEKSEL FINANS KURAMLARI VE RASYONALITE

Geleneksel finans ekseriyetle Modigliani ve Miller’in (1958) arbitraj ilkeleri ya da kér pay1
kayitsizligi®® gortisti (Miller ve Modigliani, 1961); Sharp (1964), Lintner (1965), Black,
Jensen ve Scholes (1972) sermaye varliklarini fiyatlama teorileri; Markowitz’in portfoy
ilkeleri (Markowitz, 1952; Markowitz, 1959); Black ve Sholes (1973) ve Merton’in (1976)
opsiyon fiyatlama teorileri ile Fama’nin (1970) etkin piyasalar hipotezi ¢ergevesinde hayat
bulur (Statman, 1999). Geleneksel finansin basyapitlari payesine sahip olan bu ¢alismalarda
teoriler, yatinmcilarin ve piyasalarin rasyonel oldugu varsayilmak suretiyle gelistirilmistir.
Iste geleneksel finansin bu rasyonalite varsayimi, neoklasik iktisadin beklenen fayda
teorisindeki rasyonel insan kurgusundan baskas: degildir. Diger bir deyisle geleneksel finans
teorileri igin de rasyonel insan, alternatifler hakkinda kusursuz bilgiye sahip, kisisel ¢ikarlar:
icin maksimizasyon hesaplar ve belirsizlik kosullarinda mikemmel bir sekilde olasilik
tahminleri yapabilen ve nihayetinde duygularindan ve duyu deneyimlerinden arinmis

bagimsiz bir sekilde karar veren soyut bir insan modelidir.

Bu baglamda geleneksel finansin, neoklasik iktisadin rasyonalite anlayisi tizerine insa ettigi
biatun bu teorilerde, alternatifler hakkinda tam bilgiye sahip ve sadece kisisel ¢ikarlarinin
pesinde kosan ve bu suretle rasyonalitenin kendisinde toplandigi bir insan modeli
varsayilmaktadir (Pompian, 2012). Ancak gercekle ortlismeyen bu soyut rasyonel insan

kurgusu, pek ¢ok yonden elestirilere acik haldedir.

1.2.1 Belirsizlik Kosullarinda Rasyonel Secim: Beklenen Fayda Teorisi

Belirsizlik kosullarinda rasyonel secimin literatirdeki karsiligi beklenen fayda teorisidir

(Neumann ve Morgenstern, 1953). Beklenen fayda teorisinin temelinde ise, Bernoulli’nin

15 Miller ve Modigliani (1961), yatirimcilarin rasyonel oldugunu, yani ¢ok serveti aza tercih edeceklerini,
Ustelik servetlerindeki belirli bir artigin nakit temettli dagitimi ya da sahip olduklar1 hisse senetlerinin piyasa
degerindeki bir artig seklinde gergeklesmesi arasinda kayitsiz kalacaklarini ifade ederler.
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(1954) St. Petersburg Paradoksuna®® iliskin ¢oziimii (Plous, 1993) ile Pascal ve Fermat’in
olasilikl bir oyunda beklenen degeri hesaplamak icin ortaya koyduklar: Esitlik 1.1°de yer

alan (Yilmaz, 2009), beklenen deger formiiliniin®’ yerini beklenen fayda® formiili almastr.

u= Z U(x:)p; (1.1)

Beklenen fayda teorisinin temel ilkesi, riskli kosullarda beklenen faydanin maksimize
edilmesidir. Diger bir deyisle John Von-Neumann ve Oscar Morgenstern’in ilk aksiyomatik
altyapisin1 sagladiklarn bu teoriye goOre rasyonel bir birey, bir secimle kars: karsiya
kald:ginda beklenen faydas: en yiksek olan alternatifi tercih eder. Bu teori ile birlikte
iktisattaki ilk yillarinda psikolojik bir mahiyet arz eden fayda kavrami, zaman igerisinde bu
anlamlarin tasfiye olarak secimini belirli kurallara (aksiyomlara) gére yapan insan
davranigini anlatan bir nitelige burinmusttr. Bu davranis modeli, bilindigi kadanyla ilk kez
Oklid tarafindan kullanilan aksiyomatik yontemle izah edilmistir (Hastie ve Dawes, 2010).
Bu baglamda, her ne kadar farkli kaynaklar bunlara eklemeler yapsa da, ideal bir rasyonel

secimin nasil olacagina iliskin temel aksiyomlar su sekilde siralanabilir (Arrow, 1970;

16 St. Petershurg Paradoksu: Yaz: gelene kadar yazi-tura atmak suretiyle oynanan bir oyunda kazanilacak 6diil,
madeni paranin yazi gelene kadar kag kez atildigina baglidir. Bu oyunun beklenen degeri, asagida hesaplandig:
gibi sonsuz olacaktir.

Beklenen deger = (1/2)($2.00) + (1/4)($4.00) + (1/8)($8.00) + --- + (1/2)¥($2.00)¥

Beklenen deger = ($1.00) + ($1.00) + ($1.00) + --- + ($1.00)

Beklenen deger = o

Bu durumun paradoks olarak ifade edilmesinin nedeni ise, oyunun beklenen degerinin sonsuz olmasina ragmen,
bu oyunu oynamak igin ¢ok az insaninin blyik paralar yatirmasiyla ilgilidir. Bernaulli bu paradoksu paranin
azalan marjinal faydas: ile izah etmektedir. Diger bir deyisle insanlar karar verirken paranin degerinden ziyade
faydasmi géz éniinde bulundururlar. Neo-klasik iktisadin, tim psikolojik degiskenleri temsilen modele dahil
ettigi “faydanin maksimizasyonu™ ilkesi, tstl kapal bir sekilde bireyin alternatiflerin faydas:na iligkin bilgi
sahibi oldugunu da varsayar; ancak bireyin alternatiflerin faydasina iliskin bilgiyi nas:l temin ettigini dikkate
almaz.

17 Beklenen deger bir degiskenin alabilecegi bitiin degerlerin, olasiliklariyla carpilmasi sonucunda elde edilen
degerlerin toplamini ifade etmektedir. x olast sonucu, p olasiligi temsil ederken beklenen deger: Y x;p;
formali ile hesaplanmaktadir.

18 Beklenen fayda esitliginde yer alan u, beklenen faydayi, U(x;), x; sonucu elde etmenin faydasmi, p ise
olasilig1 temsil etmektedir.
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Pindyck ve Rubinfeld, 2013; Nicholson ve Snyder, 2011; Hastie ve Dawes, 2010; Yilmaz,
2009):

- Butunluk [Completeness]: Bireyler herhangi iki alternatifi karsilastirmak veya siralamak
suretiyle ya bu alternatiflerden birini digerine tercih ederler ya da ikisi arasinda kayitsiz
kalirlar. Diger bir deyisle birey iki alternatif arasinda se¢im yaparken ya A’y1 B’ye veya B’yi
A’ya tercih eder ya da A ve B arasinda kayitsiz kahrlar.

- Gegislilik [Transitivity]: Bir birey A’y1 B’ye, B’yi C’ye tercih ediyorsa, A’y1 C’ye tercih
ediyor demektir. Bu durum bireyin tercih sirlamasinda igsel bir tutarlilik gosterdigini ifade
eder.

- Sureklilik [Continuity]: Sayet birey “A’y1 B’ye tercih ettigini” ifade etmisse, A’ya yakin
tim durumlari B’ye tercih eder. Diger bir deyisle olasiliklarda meydana gelen kiguk
degisiklikler bireyin tercih siralamasini etkilemez.

- Bagimsizhk [Independence]: A ve B gibi iki alternatif arasinda tercih yaparken, C gibi
ucuinct bir alternatifin stirece dahil olmasinin, bireyin A ve B alternatifleri i¢in yaptig: tercih
siralamasini etkilemeyecegini ifade eder.

- Alternatiflerin Olasihk Dagihmlarm Butinsel Olarak Degerlendirilmesi: Bu durum
birden ¢ok asamali kararlarda bireylerin alternatiflerin her bir asamasindaki olasiliklar

dikkate aldiklarini ifade eder.

Rasyonel secim kavrammi butin psikolojik varsayimlardan arinmis, saf bir forma
kavusturarak nihai noktasina ulastiran isim ise Savage’tir (1954). Mantigin belirsizligi de
kapsayacak sekilde genisletilmesini ama¢ edinen Savage, olasiliklari tercihler cinsinden
tamimlamistir. Cok paranin daha az olana tercih edilecegi varsayimiyla aksiyomlara uyacak
sekilde, A olayina bagli 100 TL’nin, B olayina bagli 100 TL’ye tercih edilmesini, bireyin
A’y1 B’den daha olasi gérmesine baglamak suretiyle 6znel olas:/ik kavramini ortaya atmistir
(Sugden, 1991). Rasyonalite kavraminin tarihsel seyri igerisinde geldigi bu nokta, biiriindugu
aragsal formunun en radikal boyutunu temsil ederken, matematiksel ve aksiyomatik bir dil
ile ifade edilen sekliyle hakim iktisadi ve finansal anlayisin temel varsayimlarindan biri

olmustur. /ktisadi ya da finansal aktériin segimleri artk beklenen fayda teorisinin

37



aksiyomlarn: tatmin ediyorsa rasyonel olarak kabul edilir (Y:Imaz, 2009). Diger bir deyisle
neoklasik iktisad:n rasyonel insan: art:k (Savage, 1954); bitun alternatifler hakk:nda bilgi
sahibi olan, her bir alternatifin beklenen faydas:n: hesaplayabilen ve se¢im yaparken fayda
fonksiyonunun beklenen degerini maksimize edecek alternatifi tercin eden bir bireydir.
Neoklasik iktisadin ulastigi bu rasyonel insan tanimi, finansin baslica teorilerinin

sekillenmesinde de (izerine diisen rolii oynamaya hazir hale gelmistir.

1.2.2 Modern Portfdy Teorisi

Modern portfdy teorisinin temelleri, Harry Markowitz’in (1952; 1959) portfoy se¢imi
problemine getirdigi, ortalama-varyans modeli olarak da bilinen yaklasima dayanmaktadir.
Markowitz, portfoy riskini azaltmak icin basit bir ¢esitlendirme mantig: ile sadece menkul
kiymet sayisinin artirilmasina dayali geleneksel portfoy yaklasimindan farkli olarak, etkin
portfoy seciminde getiri ve riski goz Onlnde bulunduran bir model ortaya koymustur.
Modelde beklenen getiri ve risk objektif kriterlere dayali olarak matematiksel ve istatistiksel
yontemler yoluyla Olg¢ilmektedir. Bir diger ifadeyle modern portfoy teorisi beklenen
getirilerin ortalamas: ve varyansinin bir se¢imidir. Markowitz gesitlendirmesinde portfoye,
aralarinda tam pozitifiliski bulunmayan varliklar dahil edilmekte, boylece beklenen getiriden
vazgecmeden risk azaltilabilmektedir. Baska bir deyisle Markowitz ¢esitlendirmesi, getiriler
arasindaki korelasyonlari ve getirilerin standart sapmasi ile olcilen riski g6z 6niinde
bulundurarak belirli bir getiri diizeyi igin riskin minimize edilebilecegini ortaya koymaktadir.
Ustelik portfoyiin varyans: olarak élciilen risk, yalnizca farkl varhklarin getirisinin bireysel
varyanslarina degil, ayn1 zamanda tim varliklarin ikili kovaryanslarina da baghdir.
Dolayisiyla, bir varligin riskine iliskin temel husus, her varhigin tek basina riski degil, her
varhgin toplam portfoyin riskine katkisidir. Bu baglamda modern portfoy teorisi, geleneksel
portfoy yaklasimindan farkl: olarak varliklarin birbirleri ile iligkisi Uzerinden portfoyu bir

bitun olarak degerlendirmektedir.

Markowitz, portfoy secgimine iliskin ¢0zuminl yatirimcilarin rasyonel oldugu, yani

secimlerini portfoylerin risk ve getiri diizeylerine gore yaptigi varsayimi (zerine insa
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etmistir. Dolayisityla modern portfoy teorisinde birey, riskini minimize ederken iskonto
edilmis beklenen getirileri maksimize etme gayretindedir. Beklenen getirileri 6znel ya da
nesnel olasiliklari kullanarak hesaplayan birey, riski, yani beklenen getiriden sapma
ihtimalini hesaplarken de yine bu olasiliklara muracaat etmektedir. Daha yuksek olan
beklenen getiriyi daha dusiik olana, daha distik olan riski, yani standart sapmay1 daha yuksek
olana tercih etmektedir. Diger bir deyisle modern portfoy teorisinde rasyonel bireyin daima
riskten kagan bir yapiya sahip oldugu varsayilmakta, risk pesinde kosan bir birey g6z 6niinde
bulundurulmamaktadir (Statman, 1999).

Sonug olarak modern portfoy teorisi, her biri degisen 0zelliklere sahip ¢ok sayida farkl
varhga iliskin karmasik ve ¢ok boyutlu portfdy secimi sorununu, fayda fonksiyonu
maksimizasyonu, farkl varliklarin beklenen getirileri, varliklarin varyansi, kovaryans: ve

yatirrmcinin butce kisitlarina indirgemis olmaktadir.

1.2.3 Sermaye Varhklarim Fiyatlama Modeli

Sermaye varliklarini fiyatlama modeli (Treynor, 1962; Sharpe, 1964; Lintner, 1965; Mossin,
1966), Markowitz’in ortaya koydugu, bir dénemlik ufka sahip, riskten kaginan yatinmecilarin,
yalnizca beklenen getirileri ve getirilerin varyansini 6nemsedigi ortalama-varyans modeli
Uzerine insa edilmistir (Fama ve French, 2004). Markowitz’in, varligin riskinin portféyin
riskine katkisin1 g6z 6niinde bulunduran portfoy secimi yaklasimindan farkli olarak model,
her bir varhiga iliskin risk 6lgttiini ve piyasa dengede iken risk ile getiri arasindaki iligkileri
analiz etmede kullanilmaktadir. Baska bir ifadeyle sermaye varliklarini fiyatlama modeli
sistematik riskin'® ve bir varligin degeri (izerindeki etkisinin 6lctilmesine odaklanmakta ve

her bir varligin riskini piyasa portfoytine gore tanimlamaktadir. Bu suretle model, varligin

19 Piyasa riski olarak da ifade edilen sistematik risk, tim ekonomiyi ve tim yatirim varliklarm: etkileyen
gelismelerden kaynaklanan genel risk, sistematik olmayan risk ise her varligin kendine 6zgi riskler olarak
tanimlanmaktadir.
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sistematik risk veya piyasa riski olarak da bilinen ve gesitlendirme ile ortadan kaldirilamayan

riske karsi duyarliligin1 6lgmektedir.

Sermaye varliklarini fiyatlama modelinde, bir menkul kiyymetin getirisinin pazar portfoyinin
getirisi ile iligkisini, yani riski beta katsayis1 gostermektedir. Baska bir deyisle belirli bir
varhgin beta degeri, o varligin riskli menkul kiymetlerden olusan tim piyasa portfoyinin
riskine olan marjinal katkisini agiklamaktadir. Beta katsayis1 1'den buyiik olan hisse senetleri,
toplam portfdy riski Gzerinde ortalamanin Gzerinde bir etkiye sahipken, beta katsayis: 1'den
kiicuk olan hisse senetleri, toplam portfdy riski zerinde ortalamanin altinda bir etkiye
sahiptir. Sonu¢ olarak sermaye varhlarini fiyatlama modeline gore, etkin bir sermaye
piyasasinda risk primi ve dolayistyla bir varligin beklenen getirisi de beta degeri ile dogru

orantili olarak degismektedir.

Sermaye varliklarmi fiyatlama modelinden yola ¢ikarak olusturulan menkul kiymet pazar
dogrusu [security market line, SML] yatirnmcinin hi¢ risk almadig: durumda risksiz orandan
getiri elde edebilecegini gostermektedir. Sermaye piyasas: dogrusu ayn1 zamanda daha fazla
getiri elde etmek isteyen bir yatinmcinin belirli bir riske katlanacagina da isaret etmekte,
yatirrmcinin alacag ilave getirinin, aldig: riskin bir 6duli oldugunu agiklamaktadir (Karan,
2022). Dolayisiyla yatirimciya bir hisse senedinin piyasa sartlarinda istenilen getirisinin ne

olmasi gerektigi konusunda fikir vermektedir.

Sermaye varliklarini fiyatlama modellerinin varsayimlarina bakildiginda geleneksel finansin
rasyonalite anlayisinin etkileri varlik fiyatlama modellerinde de g6ze ¢arpmaktadir. Baska
bir ifadeyle varhik fiyatlama modelleri de, neoklasik iktisadin rasyonalite anlayismi
benimsemek suretiyle beklenen deger ve standart sapma hesaplar tzerine kurulmustur
(Baker ve Nofsinger, 2010). Buna gore varlik fiyatlama modelleri yatirimcilarin riskleri ayni
olan iki portfoyden getirisi ytksek olani, getirileri ayn1 olan iki portfdyden standart sapmasi
duslk olan1 segecegini varsaymaktadir. Baska bir deyisle yatinmcilar riskten kacarken fayda
fonksiyonunu maksimize etmenin pesindedir. Modeller ayrica piyasanin etkin oldugunu,

yani her tirlt bilginin fiyatlara yansidigin1 varsaymaktadir. Buna gore bitin yatinmcilar
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ayni bilgiye, analiz ve yorumlama yetenegine sahip oldugundan beklentileri de homojendir
(Firth, 1977).

1.2.4 Etkin Piyasalar Hipotezi

Etkin piyasalar hipotezi, bir varligin fiyatinin, piyasada mevcut olan tim bilgileri yansittigini
ifade etmektedir (Fama, 1970). Zira Fama’nin etkin piyasalar hipotezindeki birey, tim
bilgilere haiz ve bu bilgileri fiyatlara rasyonel bir sekilde yansitan bireydir. Bu baglamda
geleneksel finansa gore piyasalarin rasyonelligi, esasen piyasa katilimcilarinin
rasyonelliginden beslenmektedir. Baska bir deyisle rasyonel piyasa katilimcilari, sahip
olunan bitun bilgiyi ve gelecekteki belirsizliklerle ilgili olasiliklar cari fiyatlara rasyonel bir
sekilde yansitmakta ve boylece Fama’nin iddia ettigi ve normalusti getiri elde etmenin
mimkiin olmadig: etkin piyasalara ulasiimaktadir®. Kisa vadede bu piyasalardaki fiyat
degisiklileri artik yeni bilginin fiyatlara yansimasindan ibaret iken, uzun vadede ise alinan

riskin bedelini yansitmaktadir (Baker ve Nofsinger, 2010) 2,

Bu baglamda teori, piyasalardaki etkinligin bilginin icerigine gore t¢ formda tezahur
edecegini savunmaktadir (Fama, 1970). Zay:f form etkinligi, ge¢cmis fiyat hareketleri
kullanilarak normal Gsti getiri elde edilemeyecegi varsayimina dayanmaktadir. Buna gore,

gecmis fiyat verilerinin teknik analizinin normallsti getiri saglamaya katkis1 olmayacaktir.

20 Eugene Fama’mn ortaya koydugu etkin piyasalar hipotezine gore etkin bir piyasada higbir yatimci
normallstl bir getiri saglayamaz. Ancak ampirik bulgular, piyasalarda normaiisti getiri saglanabildigi
yoniindedir. Bu anomaliler hakkinda ayrintil bilgi icin bkz. (Karan, 2022).

21 Nobel 6dul komitesi 2013 yihinda iktisat dalindaki 6diil sahiplerene karar verirken Eugene Fama ve Robert
Shiller arasinda celigki yasarlar. Bir tarafta piyasalarin etkin oldugunu ve normal Usti getiri elde
edilemeyecegini savunan Fama, diger tarafta piyasalar:n sikl:kla irrasyonel oldugunu ve bu nedenle normal
Ustl getiri elde edilebilecegini savunan Shiller bulunmaktadir. Komite bu celiskili durumu ¢ézebilmek icin
degerlendirmeyi “piyasada diizenli bir sekilde normadistii getiri elde etmenin mimkiin olup olmadig:” ilkesine
gore yapmaya karar verir. Etkin piyasalar, rasyonel piyasalar [rational markets] ve yenilmesi guc piyasalar
[hard-to-beat] olarak alt gruplara ayirirlar. Bu durumda rasyonel piyasalar, menkul kiymetin i¢sel degerinin
piyasa degerine daima esit oldugu bir piyasay: ifade ederken, yenilmesi gii¢ piyasalar ise menkul kiymetin
piyasa fiyat: ve icesel degeri arasindaki farkliliklar: kullanarak bazi yatinmcilarin her zaman normal Ustii getiri
elde edebilecekleri, ancak ortalama bir yatirimcinin buna genellikle pek muktedir olamadig: piyasalar ifade
eder. Boylece piyasanmin her zaman rasyonel olmadigi, ortalama bir yatinmcmin da normal Ustll getiri elde
etmesinin oldukca giic oldugu hususunda fikir birligine varilir. Nihayetinde 2013 Nobel Ekonomi Odlii “varhk
fiyatlarimin deneysel analizi” (izerine ¢calismalari nedeniyle Eugene Fama, Lars Peter Hansen ve Robert Shiller
uclustine verilir.
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Zira fiyatlar rassal yuriyus hipotezine gore olustugu icin hisse senedi fiyatindaki
degisimlerin gegmisteki fiyat degisimleri ile herhangi bir baglantisi yoktur. Yar: gucli form
etkinliginde, fiyatlarin gegmis fiyat verilerinin yani sira halka agik bilgileri de yansittig:
varsayilmaktadir. Daha acik bir ifadeyle yan glcli formdaki piyasa etkinliginde firma ile
ilgili haberler, gazete yazilari, faaliyet raporlari, finansal raporlar, firma duyurular,
ekonomik tahminler gibi herkesin erisimine agik bilgi aninda fiyatlara yansidig: icin temel
analiz ile kalic1 olarak normalin Gstinde getiri saglanamaz. Baska bir soyleyisle etkin
piyasalar hipotezinin bu formu, yatirimcilarin kazang beyanlari, medya raporlari, temel
analiz, mali tablolar analizi gibi bilgileri kullanarak normalin Gstinde getiri elde
edemeyeceklerini 6ne stirmektedir. Etkin piyasalar hipotezinin diger formu ise fiyatlarin
kamuya acik bilgilere ek olarak 6zel bilgileri de yansittigini iddia eden en gucli bi¢imidir
(Malkiel, 1973). Guclu formdaki piyasa etkinligi yoneticiler ve ¢alisanlar gibi bazi bilgilere
tekelci erisimi olan kisilerin, bu bilgileri kullanarak surekli olarak normallstl getiri
saglayamadigi piyasa formunu ifade eder. Bu nedenle kuvvetli formda etkin bir piyasada,
icsel bilgiye ulasabilecekler dahi surekli normallstu getiri elde etmek igin bir strateji

gelistiremezler.

Etkin piyasalar hipotezinin taraftarlar: kendilerine yonelik elestirileri ya da optimal kararlar
veremeyen bireyler ile ilgili izahlarin1 ise “arbitraj” argiimanina dayandirmaktadirlar.
Nitekim bu izahin temelleri Friedman’dan (1953) izler tasimaktadir. Buna gore “rasyonel
olmayan bireyler, elde ettikleri yetersiz sonuclarla cezalandiriimis olacaklarindan, zaman
icerisinde ya daha iyi kararlar vermeyi ogrenecekler ya da piyasay: terk edeceklerdir. Ustelik
piyasa katihmcilarinin yaptigi herhangi bir hata da birbirleri ile iligkili olmadigindan, bu
hatalar piyasa fiyatlarin1 etkileyecek guce de sahip olmayacaktir” (Baker ve Nofsinger,
2010). Diger bir deyisle rasyonel yatinmcilarin bir arbitraj imké&ni gordugiinde bunu
degerlendireceklerini ve bdylece etkin piyasa kosullarmin tekrar saglanacagni

savunmaktadirlar.
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1.2.5 Rassal Yuruyus Hipotezi

Rassal yirlyus hipotezi, ardisik fiyat degisikliklerinin birbirinden bagimsiz ve tamamiyla
rastlantisal oldugunu, dolayisiyla hisse senedi fiyatlarint 6ngérmenin mimkin olmadigini
savunmaktadir (Cootner, 1964; Fama, 1965a; Fama, 1965b). Baska bir ifadeyle rassal
yuriyus hipotezi, fiyatlari tahmin etmeye yonelik teknik analiz ve temel analiz olmak (izere
baslica iki yaklasim oldugunu, ancak piyasadaki fiyat olusumunun rastlantisal karakteri
nedeniyle ne teknik analiz, ne de temel analiz kullanilarak hisse senetlerinin gelecekteki fiyat

hareketlerini tahmin etmenin mimkin olmadigini iddia etmektedir.

Aslinda rassal yiriyls hipotezi de temelinde etkin piyasa oncilunden yola ¢ikmaktadir
(Fama, 1965b). Bu baglamda etkin bir piyasa, her birinin bireysel menkul kiymetlerin
gelecekteki piyasa degerlerini tahmin etmeye calistigt ve 6nemli guncel bilgilerin tim
katiimcilara neredeyse (cretsiz olarak sunuldugu, c¢ok sayida rasyonel ve Kkar
maksimizasyonu pesinde kosan yatirnmcinin aktif olarak rekabet ettigi bir piyasa olarak
tanimlanmaktadir. Dolayisiyla etkin bir piyasada ¢ok sayida zeki katilimci arasinda ortaya
cikan rekabet, gerceklesmis ya da gerceklesmesi muhtemel olaylara dayal bilgilerin
etkilerinin fiyatlara an:nda yansidig: bir duruma yol agmaktadir. Fama’ya (1965b) gore etkin
bir piyasada gercek fiyatin, gercek degere anlik olarak uyum saglamasinin [instantaneous
adjustment] iki anlami vardir. Birincisi gercek fiyatlarin baslangicta gercek degerdeki
degisiklige ya asir1 uyum saglayacagi ya da yetersiz uyum saglayacagi, ikincisi ise gercek
fiyatlarin gercek degere tam olarak uyum saglamasindaki gecikme ya da 6nceden uyum
saglama durumlarinin ortaya ¢ikmasidir. Bu nedenle her iki anlamda da etkin bir piyasada
anlik uyum saglama 6zelligi bireysel hisse senetlerindeki ardisik fiyat degisikliklerinin rassal
olacag: anlamina gelmektedir. Dolayistyla menkul kiymetin etkin bir piyasada herhangi bir
zamanda olusan gercek fiyati, o menkul kiymetin temel degerinin iyi bir tahminine
esdegerdir. Baska bir ifadeyle bir menkul kiymetin fiyatini etkileyen bilango, yonetim
kalitesi, sektdr, ekonominin gorintmu gibi temel faktorlere iliskin bilginin etkin bir piyasa
da fiyatlara hemen yansimasinin fiyatlarinda olusturacag: rassallik nedeniyle temel analiz ile

fiyat 6ngorisuniun mumkun olamayacagina isaret etmektedir.
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Buna ek olarak rassal yuriyus hipotezi, fiyatlari tahmin etmenin teknik analiz ile de mimkdin
olmadigin1 savunmaktadir. Zira teknik analizin temel varsaymmi bireysel menkul
kiymetlerdeki ge¢cmis fiyat davranisi kaliplarinin gelecekte de tekrar etme egiliminde olacag:
yonundedir. Dolayisiyla teknik analiz ile hisse senedi fiyatlarini tahmin ederek potansiyel
kazanci artirmanin yolu bireysel menkul kiymetlerdeki ardisik fiyat degisikliklerinin bagiml
olmasina, yani ge¢misin tekerriir etmesine baglidir. Bu baglamda rassal ylriyls hipotezi,
hisse senedi fiyatlarinin rastlantisal olarak olustugunu, dolayisiyla bir hisse senedinin ge¢mis
fiyat hareketlerinin veya egiliminin, gelecekteki hareketini tahmin etmek icin kullanmanin

anlamsiz bir degerinin olmadigin1 iddia etmektedir.

Dikkat edilecegi tzere rassal ylrtyls hipotezinin temel analiz ile ilgili boyutu etkin piyasalar
hipotezinin yari-gliclu form etkinligi ile ilgili iken teknik analiz ile ilgili boyutu zay:if formda
piyasa etkinligi ile ilgilidir. Sonug olarak rassal yuruyis hipotezini savunanlar basit bir “al-
tut” stratejisinin, alhm ve satimlarin dogru zamanini belirleyebilmek igin teknik ve temel
analizin karmasik mekanigini kullanan bir strateji kadar iyi olacagmni ileri surmektedirler.
Dolayisiyla yatinmcilarin hisse senedi fiyatlarini tahmin etmek icin temel ve teknik analiz
kullanmasimnin bir zaman kayb: oldugunu, bunun yerine bir endeks fonu alip ellerinde

tutmalarinin daha iyi oldugunu savunmaktadirlar (Malkiel, 1973).

1.3 DAVRANISSAL FINANSIN RASYONALITE ELESTIRILERI

Neoklasik iktisadin pozitif bilimlerde kullanilan matematiksel modelleme araglarina olan
ilgisi, geleneksel finans kuraminin teorisyenlerinde de rasyonel yatinmcinin finansal
davranislarini matematiksel bir dille ifade etme cabasi seklinde tezahiir etmistir. Rasyonel,
iradeli ve bencil olarak tanimlanan insanin risklerini minimize ederken verili faydasini [given
utility] maksimize etme istegi yuksek ve soyut matematiksel problemlere dénusmustr.
Ancak 1960’ lardan sonra ana akim finans kuramuyla gelisen ampirik bulgular, kuramin soyut
varsayimlarimin sorgulanmasina yol agmistir. Esasen Adam Smith’le (yani Ahlaki Duygular
Kurami (1759/2018) ve Milletlerin Zenginligi (1776/2016) adli eserleriyle) baslayan

iktisadin klasik doneminde psikolojik faktdrlerin insanlarin davranislarina yon verdiginin
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kabult, rasyonel tercih teorisiyle ana akim kuramin disinda birakilirken, 1980°lerden sonra
geleneksel akimin temel varsayimlarina donik elestiriler getiren davranissal finans

yaklasimlar Uzerinden alanyazininda tekrar goriintr olmaya baslamistir.

Davranigsal finans, psikolojik ve sosyolojik faktorlerin, yatinmcilarin finansal kararlar ve
dolayisiyla finansal piyasalar Gzerindeki etkilerini incelemektedir (Ricciardi ve Simon,
2000). insanlarin rasyonel oldugu varsayima yerine, normal bir insan kabulilyle yatirimcilarin
akil yuritme bigimlerini agiklamaya ¢alismaktadir (Statman, 2008). Bu nedenle geleneksel
finans teorisinden bazi noktalarda ayrismaktadir. Aynstigi bu noktalardan birisi analiz
araclanyla ilgilidir. Geleneksel finans teorisi varsayimlar tzerine kurulu soyut modeller
uzerinde analizlerini gerceklestirirken, davranissal finans teorisyenleri bulgularini deneysel
yontemlerden elde etmektedirler. Geleneksel yaklasimda oncelikle modeller belirlenip
verilere gore modellerin dogrulugu test edilirken, davranigsal finans yaklasiminda insan
davranislarmin gézleme dayali olarak c¢oziimlenmesi s6z konusudur (Bayrak, 2012).
Davranissal finans, finansal problemleri matematiksel olarak ¢ozmek icin tasarlanmis, ideal
ve haddinden fazla basitlestirilmis varsayimlara dayanan bir anlayis yerine insanlarin, esasen
kararlarini nasil aldigin1 anlayabilmenin ve teorilerini bu gerceklik Gizerine insa edebilmenin
pesindedir. Buna gore yatinmcilarin ve dolayisiyla piyasalarin davraniglarni sekillendiren
hususlar dogru bir sekilde belirlenebilirse finansal teoriler, kurgusal finansal davranislar
yerine gozlemlenen finansal davraniglar Gzerine insa edilebilecek ve bdylece finansal

neticeler daha iyi ve daha etkin bir hale getirilebilecektir (Pompian, 2012).

Geleneksel finans teorisinin temel varsayimlarindan bir digeri beklenen fayda teorisidir.
Beklenen fayda teorisine gore insanlar segeneklerin olas1 sonuclari ve olasiliklari hakkinda
tam bilgiye sahiptir. Bu verilere gore beklenen fayday: hesaplayarak en st seviyede fayda
saglamas1 muhtemel alternatifi tercih etmektedirler. Ancak davranissal finans teorisyenleri,
insanlarin bir takim davranigsal egilimlere sahip olmalarindan dolay: geleneksel modellerin
insan1 tam olarak tanimlayamadigini savunmaktadir. Ornegin bulgular, insanlarin kayiptan
kacinma egilimleri nedeniyle, ayn1 miktardaki kar ve zarar durumlan Karsisindaki

tutumlarmin simetrik olmadigin1 gostermektedir. Benzer sekilde kayiptan kagcinma egilimi
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insanlarin kesin bir kazang s6z konusu oldugunda riskten kaginirken, kesin bir kayip

karsisinda riskli olan1 tercih ettigine de isaret etmektedir (Ackert, 2014).

Geleneksel kurama yonelik elestirilerden biri de etkin piyasalar hipoteziyle ilgilidir. Etkin
piyasalar hipotezine gore fiyatlar piyasadaki tim bilgileri yansittigindan higbir yatimmcinin
surekli olarak normallstl getiri elde etmesi mimkin degildir. Bu baglamda teori,
piyasalardaki etkinligin bilginin icerigine gore l¢ formda tezah(r edecegini savunmaktadir.
Zayif form etkinligi, fiyatlarin gecmislerindeki bilgileri yansitmas: durumunda
gerceklesmektedir. Buna gore, gecmis fiyat verilerinin teknik analizinin normalisti getiri
saglamaya katkisi olmayacaktir. Yart gucli form etkinliginde, fiyatlar ge¢cmis fiyat
verilerinin yan: sira halka agik bilgileri de yansitmaktadir. Etkin piyasalar hipotezinin bu
formu, yatinmcilarin kazang beyanlar: veya medya raporlari gibi bilgileri kullanarak normal
ust getiri elde edemeyeceklerini 6ne stirmektedir. Etkin piyasalar hipotezinin diger formu
ise fiyatlarin 6zel bilgileri de yansittigin1 iddia eden en glclu bi¢cimidir. Bu nedenle, igsel
bilgiye ulasabilecek sirket calisanlar: dahi stirekli normaliistii getiri elde etmek icin bir strateji
gelistiremez. Ancak arastirmacilar, piyasalarda normalisti getiri saglanabildigine isaret eden
pek ¢ok anomali ortaya koymuslardir. Ampirik arastirmalardaki bu akim, davranissal

yaklasimlarin gui¢ kazanmasina blyuk oranda destek olmustur (Ackert, 2014).

Geleneksel kurama ydnelik elestirilerden bir digeri, bireyleri 6zerk karar vericiler olarak
kabul eden izole birey yaklagimidir. Ancak davranissal finans yaklasimlar: insanin sosyal bir
varlik olmasmin, kararlarinin ve davraniglarinin tzerinde etkili oldugunu iddia etmektedir.
Baska bir deyisle insanin sosyal yonine atifta bulunarak, insan davraniginin sosyal
tercihlerden, aglardan, sosyal kimliklerden, sosyal stattiden, sosyal normlardan ve insanlar
arasindaki isbirligi modellerinden etkilendigini ifade etmektedir. Cogu insanin isbirligine
sahip bir ruha, adalet ve karsihiklilik duygusuna sahip olduguna dikkat cekmektedir.
Davranigsal finans bu baglamda insanin sosyalliginin, insanlarin karar verme bigimlerine ve
davranglarmin analizine karmasiklik ve gerceklik katman: ekledigini savunur. Bu
gercekligin geleneksel kuram tarafindan ihmal edilmis olmasi, politika yapicilar tarafindan

sadece maddi tesviklere odaklanilmasina neden olmustur. Sonug olarak davranigsal finans
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sosyal etkinin kurumlarin tasariminda, dolayisiyla da toplumun gelisimi (zerinde hem
olumlu hem de olumsuz etkileyebilecek bir gtice sahip oldugunu savunmaktadir (World Bank
, 2015).

Geleneksel finans teorisinin temel kabullerinden bir digeri tam bilgiye sahip olan insanlarin,
batun bilgiyi analize dahil edip ince hesaplar yapmak suretiyle, yaptiklart hesaplarin ve
verdikleri kararlarin farkinda olarak tercihte bulunduklandir. Ancak davranissal finans
cephesindeki bulgular, insanlarin karar verirken kompleks hesaplar yapmak yerine bir takim
kestirme [heuristics] yontemler kullandiklarina isaret etmektedir. Baska bir soyleyisle
insanlarin problem ¢o6zerken hem biligsel hem de ortama bagli kisitlarla karsi karsiya
kaldiklarinda —ki ¢ogu zaman gercek durum boyledir- rasyonel hesaplar yapmak yerine

basparmak [rule-of-thumb] kurallarina basvurduklari gorulr.

1.4 DAVRANISSAL FINANSTA YATIRIMCI EGILIMLERI

Davranigsal finans, geleneksel finansin temel kuramlarmin gercek hayatla bagdasmayan
varsayimlarini, geleneksel finansin standart olarak kabul ettigi durumlardan sapmalar: ortaya
koymak suretiyle reddetmektedir. Bu baglamda rasyonaliteden sapmalar genellikle

davranigsal egilimler ya da yanliliklar olarak ifade edilmektedir.

1.4.1 Dogrulama Egilimi

Algida segiciligin bir tird olan dogrulama egilimi (Pompian, 2006) bireyin inanglar ya da
hipotezlerini, kasitsiz bir sekilde, bunlari tasdik ve teyit eden bilgi ve delillerle coziimlerken,
bunlarin yanlis oldugunu gosteren bilgi ve delilleri gormezden gelme temayultdir (Colman,
2006).

Yatirimcilar agisindan bakildiginda dogrulama egilimi, hali hazirda yapmis olduklar

yatirimlara dair inanglarina aykir1 olabilecek bilgileri gormezden gelirken sadece kendi

dustinceleri ile uyumlu olan bilgileri arastirmalarina yol agabilmektedir. Nitekim piyasalar
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iliskin bilgilerin ve yatinmcilarin yer aldig: sanal topluluklar ve dogrulama egilimi Gzerine
yapilan bir ¢alismada (Park ve digerleri, 2013), bilgilerin tek tarafli bir bakis agis1 ile
degerlendirilmesinin genellikle yatirimcilarin asirt bir 6z giivene sahip olarak performanslar:
hakkinda daha yuksek beklentiler icerisine girmelerine ve riskli yatinmlar yapmalarina yol
acabildigi bulgusuna ulasilmistir. Buna ek olarak fiyat olusumunu da etkileyen bu egilim
(Pouget ve Villeneuve, 2009), hisse senedinin fiyatinin dusecegine iliskin emarelerin ¢ok
guclu olmasina ragmen yatirrmcilarin bu belirtileri gérmezden gelmesine ve hatta baz: hisse
senetlerine asirt bagliliklarindan dolayi, yetersiz dizeyde cesitlendirilmis portfoyleri

ellerinde tutmaya devam etmelerine de yol agabilmektedir (Pompian, 2006).

1.4.2 Ornekleme Egilimi

Insanlar dogalar geregi, gecmiste yasadiklann olaylardan edindikleri tecriibi bilgilerine
dayanarak nesneleri ve disunceleri siiflandirma egilimindedirler. Smiflandirma stirecinde
kullanilan bu tecrib? fikirler ya da bilgiler, bir takim 6rneklere dayanarak yapilan
genellemelerdir. Diger bir deyisle bitlne ait 6zellikleri, bu batund temsil ettigi distinulen
kiguk bir kismmi inceleyerek elde etme strecidir (Som, 1995). Ancak bu genelleme, olasilik
kurallarina gore degil de tecriibelere dayanarak yapildigi i¢in 6znel bir degerlendirmedir
(Tversky ve Kahneman, 1974).

insanlar bu sekilde 6znel olasilik degerlendirmesi yaparken istatistik biliminin bir takim
kurallarini ihlal ederler (Kahneman ve Tversky, 1973, 1972). Bunlardan birincisi onsel
olas:igin ihlalidir. Onsel olasilik kisaca, gézlemlere atif yapmadan 6nce degerlendirilen ya
da degerlendirilmesi gereken olasiliktir. Ornegin Kisilik ozellikleri bilinen bir bireyin
muhendis mi yoksa avukat mi oldugunun tahmin edilmeye calisildigini disunelim. Bu
tahminin, toplumda yasayan 100 kisinin 70’inin mihendis 30’unun avukat oldugunu g6z
Onuinde bulundurmadan yapilmaya calisilmasi, temel-oran hatas: ya da 6nsel olasiligin ihlali

anlamina gelmektedir.
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Istatistik kurallarinin g6z oniinde bulundurulmasina engel olan sebeplerden {giincisii
kumarbaz yanugisidir (gambler’s fallacy). Kumarbaz yanilgisinda, tesadifi sureglerin
olusturdugu olaylar dizisinin, bu stirecin temel karakteristigini hem genel olarak hem de lokal
olarak temsil edecegine inanilmaktadir. Bu duruma rulet garkinda dokuz kez kirmizi
gelmesinin ardindan, bir sonrakinde siyah gelme ihtimalinin ¢ok yiksek oldugu dstncesi
ornek gosterilebilir. Oysa sans yanilgist (gambler’s fallacy) olarak da bilinen bu yanilgida,
onceki dokuz denemede oldugu gibi siyah gelme ihtimali yine yuzde ellidir. Kumarbaz
yanilgis1 ayni zamanda, az miktarda bir veri ile genelleme yapma egilimini ifade eden kiguk

sayilar yasast ile de ilgilidir (Tversky ve Kahneman, 1971) .

Ornekleme egiliminin finansal piyasalara yansimasini gosteren calismalardan birinde
(Cooper ve digerleri, 2001), internet balonunun hukim sirdigi dénemde firma isminin
sonuna “.com” ifadesini ekleyen firmalarin hisse senetleri, baska bir deyisle firma ismine
eklenen bu ifadenin firmanin hisse senedi fiyatlarina etkisi incelenmistir. Firma ismine bu
ekin getirilmesine iliskin duyuruyu takip eden giinlerde, bu firmalara ait hisse senetlerinin
ortalama olarak %53 normalUstu getiri sagladigs, Gstelik bu etkinin firmanin faaliyet alaninin
gercekte internetle ne dlcude ilgili oldugundan bagimsiz oldugu bulgusuna ulagilmistir. Bu
durum yatirrmcilarin internet balonunun yasandig: dénemde, diger internet sirketlerinin (dot-
com) hisse senetlerini 6rnekleyerek, isim degisikligini buna gore yeniden fiyatlandirdiklarini

gostermektedir.

1.4.3 Bilgi Tlltizyonu

Bilgi illizyonu [illusion of knowledge]; insanlarin, daha fazla bilgiye sahip olduklarinda
tahminlerinin daha dogru olacagina inanmalari temayilidir (Montier, 2007). Bilginin
niteliginden®? ziyade, niceligini esas almak suretiyle tesis edilen bu inang (Tsai, 2008),
genellikle 6z guiveni dayanaksiz bir sekilde korukleyen (Tsai, 2008) zihin aldatmacalarindan

birisi olarak gortlmektedir.

22 Bilginin niteligini ne kadar cok oldugu degil, sahip olunan bilgi ile ne yapilabildigi belirler.
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Bu durumun yatirimct davranislarina yansimasi ekseriyetle bilgi toplama, bu bilgiyi analiz
etme ve karar alma stireclerinde kendisini gostermektedir. Bilgi toplama sirecinde bilginin
niteligine bakmaksizin, niceligini gdz oninde bulundurmasina; analiz surecinde bilginin
yanls yorumlanmasina ve karar slrecinde ise yatinmcinin kendisini oldugundan fazla
yetenekli gérmesi ve kararlarini bu bakis acisiyla vermesine neden olmaktadir. Bu durum
ise genellikle asiri islem, 6lglsiiz risk alma ve nihayetinde de portfdy zararlari olarak

sonuclanan sagliksiz yatirim kararlari anlamina gelmektedir (Nofsinger, 2005).

Bilgi illuzyonunun bilgi toplama ve yorumlama baglaminda yatirmci Gzerindeki tesiri
bilhassa gliniimiizde bilgi kaynag: olarak ekseriyetle interneti kullanan piyasa oyunculari
tizerinde gorillmektedir. Internet sayesinde, 6zellikle bireysel yatimmecilar, gecmis fiyatlar,
getiriler ve firmanin faaliyetlerine iliskin performans: gibi tarihsel veriler ve buna ilave
olarak gercek zamanli haberler, fiyatlar ve islem hacimlerine iliskin bilgilere kolaylikla
erisme imkani elde etmislerdir. Ancak pek ¢ok bireysel yatirnmci, profesyonel yatinmcilarin
sahip oldugu deneyim ve egitime sahip olmadiklar: icin temin ettikleri bilgileri nasil
yorumlayacaklari konusunda yetersiz kalabilmekte ve bu sorunun tstesinden gelebilmek icin
ise yine internete basvurmaktadirlar (Nofsinger, 2005). Nitekim bu durumu ortaya koyan bir
calismada (Dewally, 2003) iki internet sitesinin hisse senedi tavsiyelerini iceren mesajlari
incelenmis ve satin alinmas: tavsiye edilen hisse senetlerinin, genel itibariyle piyasadan
onemli bir dlgude farkli bir performans gostermedigi bulgusuna ulagilmistir. Bu sonug bir
mana da bilginin niceliginden ziyade niteliginin dnemli oldugu gorustnd desteklerken, gok
bilginin yol agabilecegi yanilgilara da isaret etmektedir. Bir diger ¢calisma da (Tumarkin ve
Whitelaw, 2001) ise bir internet sitesinden paylasilan olumlu mesajlarin, takip eden giin ya
da haftadaki pozitif hisse senedi getirileri ile iligkili olmadigi, ancak nadiren de olsa yuksek

miktardaki gonderilerin, yuksek islem hacimleri ile iliskili olabilecegi bulgusuna ulasilmistir.

1.4.4 Kontrol illiizyonu

Kontrol illizyonu [illusion of control] insanlarin, gergekte neticelerine hiikmedemedikleri

olaylar1 kontrol edebileceklerine ya da en azindan bunlar tizerinde etkilerinin olabilecegine
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inanma temayultdur (Pompian, 2006). Bu durumu ortaya koyan bir calismada (Langer,
1975), kontrol illiizyonuna neden olan etmenler ayrintil: bir sekilde ele alinmistir. Buna gore
kontrol illlizyonuna neden olan etmenlerden bazilar, secim 6zgurlugi ve asinalik ile ilgilidir.
Bir deneyde katilimcilara, asina olunan harfler ya da asina olunmayan semboller iceren
piyango biletleri icerisinden se¢cme hakki taninmis; daha sonra, sectikleri bu biletleri,
kazanma ihtimalinin daha ylksek oldugu baska bir piyango bileti ile degistirme ya da mevcut
biletleri ellerinde tutma hakki verilmistir. Deneyin sonucunda, biletlerini kendileri segenlerin
ya da asina olduklari harfler igeren biletleri tercih edenlerin, bu biletleri yeni bilet ile
degistirmekten ziyade ellerinde tutma egilimleri daha yuksek olmus; bu bulgu benzer bir

calisma ile de desteklenmigtir (Wortman, 1975).

Bu baglamda kontrol illizyonu yatirimc: davranislar: tzerinde de farkli sekillerde tezahir
etmektedir. Bunlardan en Onemlisi kontrol illizyonunun yatinmcmin asirt 0z given
duymasina neden olmasidir. Bu durumda asir1 6z given egiliminin yol agtig: yatirimci
davraniglart kontrol illizyonunun da kapsamina girmektedir. Nitekim kontrol illizyonu,
yatirimcilann ihtiyatl davranmaktan ziyade, piyasada ¢ok fazla islem yapmalarina ve bunun
sonucunda da daha dusuk getiri elde etmelerine de yol agmaktadir. Ayrica yatirrmcilarin
piyasalar: etkin bir sekilde analiz edebilmesinin 6niindeki engellerden de biridir (O'Creevy
ve digerleri, 2003). Bunun kaynaginda ise yatirrmcilarin, bilhassa online yatirrmcilarin
yatirrmcilarnnin performanslan izerinde gercekte oldugundan ¢ok daha fazla kontrol gictine
sahip olduklarina inanmalaridir (Fellner-Réhling, 2004). Buna ilave olarak kontrol illiizyonu,
riskin gercekte oldugundan daha disik algilanmasina neden olmakta (Houghton, 2000); bu
da yatinmla ilgili hem risk yonetimi hem de karlilik boyutunda olumsuz sonuglara yol
acabilmektedir (O'Creevy ve digerleri, 2003). Ayrica kontrol illizyonu, yatinmcilarin
yeterince cesitlendirilmemis bir portfdy olusturup, bu portfoyl gerekli degisiklikleri de

yapmadan muhafaza etmelerine de neden olmaktadir (Pompian, 2006).
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1.4.5 Hazirda Bulunma Etkisi

Hazirda bulunma etkisi, daha hizli ve kolay hatirlanabilen, daha dikkat gekici ya da gorece
daha yakin zamanda gerceklesen olaylarin akil yiriutme sureclerine daha yogun bir sekilde
nifuz etmeleri suretiyle insanlarin kararlarinda oynadiklari baskin roli ifade eden bir
egilimdir (Baker ve Nofsinger, 2010). Daha kolay hatirlanan ihtimalleri, zihinde
canlandiriimasi ya da kavranmas: daha zor olanlara kiyasla, daha olasi gérme egilimi olarak
da tanimlanabilen (Pompian, 2006) bu durum, ¢cogunlukla hazirda bulunanlarla 6rnekleme

yapildigindan 6rnekleme egilimi ile de yakindan iligkilidir (Demir, 2013).

Hazirda bulunma etkisinin duizeyini etkileyen unsurlardan biri dikkat unsurudur. Bu konuda
Shiller (1999) yatinnmcilarin hisse senedi, tahvil ya da gayrimenkul gibi yatinnm turlerine olan
ilgisinin kamuoyu dikkatinin degisken yapisindan etkilendigini ifade etmekte ve dzellikle
kriz donemlerinde bu ilginin piyasalara asirt bir sekilde yoneldigi gergegini de gd6zler 6niine
sermektedir. (Shiller, 1992). Satin alinan hisse senetlerinin se¢im sireclerine 151k tutan bir
baska ¢alismada (Barber ve Odean, 2008) da benzer sekilde yatinmcilarin hisse senedi
tercihlerinin 0Ozellikle son donemde haberlere konu olmasiyla, yiiksek islem hacmi
sergilemesiyle ya da glnlik getirilerinin dikkat cekiciligiyle yakindan ilgili oldugu
bulgusuna ulasirken baska caligmalar da bu bulguyu desteklemektedir (Andrei ve Hasler,
2015; Gadarowski, 2002).

Hatirlama kolayhiginin yatirimct davranislarina etkisiyle ilgili olarak yapilan bir ¢alismada
(Kliger ve Kudryavtsev, 2010) ise yatirimcilarin, kayip ya da kazanci: degerlendirirken genel
piyasa egilimini esas aldiklar: varsayimi ile uzman tavsiyelerindeki giincellemelere tepkileri
incelenmistir. Buna gore pozitif borsa endeksiyle birlikte uzmanlarin tavsiyelerindeki olumlu
guncellemelere ve negatif borsa endeksiyle birlikte uzmanlarin tavsiyelerindeki olumsuz
guncellemelere tepkiler daha guclu olmaktadir. Hazirda bulunan sonucun etki giict firmanin
piyasa kapitilizasyonu ile negatif iliskili iken, hisse senedinin betasi ve tarihsel getiri
oynaklig: ile pozitif iligkili oldugu bulgusuna ulasilmistir. Risk algisinin yuksek oldugu,

diger bir deyisle hazirda bulunan seyin yiiksek risk oldugu bir durumda ise hisse senedi fiyat
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tepkileri, yukar: yonli guncellemelere karsi daha zayifken, asagi yonli giincellemelere karsi

daha guclu olmaktadir.

1.4.6 Asinahk Egilimi

Asinalik egilimi (Tversky ve Kahneman, 1974), genel olarak insanlarin se¢im yaparken daha
onceden dogrudan ya da dolayli bir bigcimde tanisikligi olmasi ya da bir yoniyle yakinlik bag:
kurmas: nedeniyle, alternatifler arasinda yanli tutum sergileme temayilli olarak
tanimlanabilir (Demir, 2013). Baska bir ifade ile asinalik egilimi insanlarin, birini digerinden
daha iyi bildikleri iki secenekle kars1 karsiya kaldiklarinda, daha iyi bilinen segenegi tercih
etme egilimleridir. Bu baglamda asinalik genellikle tanidik olana, oldugundan daha fazla
deger vermek ya da aksine tanidik olmayana oldugundan daha az deger vermek suretiyle iki

farkli sekilde rasyonalite anlayisina ters dismektedir (Demir, 2013).

Asinalik hissi, tekrarlarla da ilgilidir. Zira tekrarlar biligsel bir rahatlik ve gtiven verici bir
tanidiklik duygusu yaratir. Buna salt maruz kalma etkisi denir. Zajonc’a (1968) gore salt
maruz kalma etkisinin meydana gelme nedeni, bir uyarana tekrar tekrar maruz kalmanin

ardindan kotu bir sey olmamasi ve boylece ilgili uyaranin giivenli olarak isaretlenmesidir.

Asinalik egilimi ayn1 zamanda, daha fazla asina olunan olaylarin ya da kisilerin daha kolay
hatirlanmas: nedeniyle (Baddeley, 2012) hafizaya dayali hazirda bulunan: tercih etme
egilimlerinden birisidir (Wérneryd, 2008).

Yatirrmcilar agisindan bu egilim, yatirim alternatifleri arasindan bazilarmin bir yonuyle ya
da bir 6zelligiyle yakinhik kurarak, yakinlik kurdugu bu alternatiflerin cazibesine kapilmak

suretiyle tercih yapmalarina yol agmaktadir (Sulphey, 2014).
Sonug olarak asina olunan: tercih etme egilimi, bir taraftan yatirimcilarin asina olduklar

hisse senetlerine asirt guvenmeleri (Nofsinger, 2005), beklenen getirilerini ve risklerini

degerlendirirken asirt iyimser olmalar1 (Li, 2004) ya da asina olmadiklar: hisse senetleriyle
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ilgili olarak asir1 karamsar olmalari (Glassman ve Riddick, 2001) gibi nedenlerle salt bir
portfoy cesitlendirmesi yapmalarina engel olan irrasyonelligin(!) kaynag: olurken; diger
taraftan hem bilgi edinme maliyetini dustrerek belirsizligi azaltici bir rol oynadigi, hem de
bilinmeyenin getirebilecegi asimetrik bilgi riskini azalttigi igin yatinmcinin  kendi

icerisindeki rasyonelliginin bir tezahiiri olmaktadir (Demir, 2013).

1.4.7 Belirsizlikten Kaginma

Finans terminolojisinde risk, karar birimlerinin verecekleri kararlar sonucunda elde etmeyi
bekledikleri getiriyi etkileyebilecek olaylarin gerceklesme olasiligi, diger bir deyisle
olaylarin gergeklesme olasiliginin bilindigi durumu ifade ederken; belirsizlik ise olasiliklarin
bilinmedigi bir durumu anlatmaktadir (Knight, 1921/2016). Bu baglamda belirsizlikten
kacinma, risk ya da belirsizlik iceren kararlarda, muhtemel sonuglar: ile ilgili olasiliklarin
bilindigi, yani riskli secenekleri, olasiliklarin bilinmedigi seceneklere, yani belirsizlige tercih

etme egilimidir (Colman, 2006).

1.4.8 Pismanhktan Kaginma

Karar alicilar genellikle segenekleri ve tercihlerinin sonuclarin1 degerlendirirken belirli bir
referans noktasini esas alirlar. Bu referans noktas: ise ekseriyetle héalihazirdaki durumdur.
Ancak bazi durumlarda insanlar, kararlarinin isabetli olup olmadigin1 degerlendirmek
amacyla, bu kararin sonucunda alacagi muhtemel neticeyle, farkl: bir se¢im yapilms olsa
alabilecegi muhtemel neticeyi ve bunlara bagh olarak yasayacagi muhtemel pismanhgi®
mukayese etme egilimi gosterirler (Plous, 1993). Bu baglamda pismanliktan kaginma, alinan
kararlarin sonucunda yasanacak muhtemel bir pismanligin 6nsel tahminin kararlar Gizerindeki
etkisini anlatmakta (Dowling ve Lucey, 2010) ve iki temel varsayima dayanmaktadir.
Bunlardan birincisi birgok insanin pismanlik ve mutluluk denilen duygulan yasamis oldugu

varsayimi; ikincisi ise insanlarin belirsizlik kosullarinda karar alirken o duygulari g6z éniinde

2 Pismanlk, bu mukayese sonucunda yapmus olduklar: tercihin yanhs ya da en azindan vasatin altinda
oldugunun anlasilmasi sonucunda yasanilan memnuniyetsizlik hissidir.
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bulundurarak 6nceden tahmin edip ona gére davranmaya gayretli olduklari varsayimidir

(Loomes ve Sugden, 1982).

Finansal piyasalar acgisindan bakildiginda ise pismanhktan kaginma, yatirimci
davraniglarinda paradoksal bir sekilde bazen riskten kaginmaya neden olurken, bazen de risk
almay: tesvik edebilmektedir. Birinci durumda pismanliktan kaginma, insanlari olumsuz bir
netice ihtimalini azaltmak gayesiyle daha az risk almaya sevk etmektedir (Simonson, 1992).
Ikinci durumda ise pismanhktan kacinma, bir eylemi yerine getirmenin ya da baz
durumlarda da getirmemenin yol acabilecegi bir pismanlik nedeniyle, insanlar: daha fazla

risk almak igin cesaretlendirebilmektedir (Zeelenberg, 1999).

1.4.9 Asin Tepki Hipotezi

Asin tepki hipotezi, yatinmcilarin beklenmedik haberlere karsi asiri tepki vererek hisse
senedi fiyatlarinda abartili hareketlere ve ardindan dizeltmelere yol agtigi varsayimina
dayanmaktadir. Baska bir ifadeyle asir1 tepki hipotezi, daha 6nce ortalamanin tzerinde getiri
saglayan hisse senetlerinin gelecekte koti performans sergiledigi, daha 6nce kotu performans
sergileyen hisse senetlerinin ise gelecekte iyi performans sergileyerek yatinmcinin
beklentilerini astig1 fikrine dayanmaktadir (De Bondt ve Thaler, 1985). Etkin piyasalar
hipotezinin bu potansiyel ihlali, asir: tepki olgusu olarak adlandirilmaktadir. De Bondt ve
Thaler (1985) asir1 tepki hipotezini ortaya koyduklari calismalarinda hisse senedi fiyatlarinin
sistematik olarak asirilasmasi durumunda herhangi bir muhasebe verisi kullaniimadan,
yalnizca gegcmis getiri verilerine dayanarak fiyatlarin tersine c¢evrilmesinin tahmin
edilebilecegini savunmuslardir. Bu gercevede, hisse senedi fiyatlarindaki asiri hareketleri ters
yonde fiyat hareketlerinin izleyecegi ve ilk fiyat hareketi ne kadar asinn olursa sonraki
diizeltmenin de o kadar buyiik olacagini ifade eden ve esasinda zayif form piyasa etkinliginin
ihlal edildigini ima eden iki hipotez 6ne surmuslerdir. Asiri tepki hipotezinin 6ngori glictni
test ettikleri bu ¢aligmada kazanan ve kaybeden hisse senetlerinin 36 aylik donemde tersine

cevrilme egilimi gosterdikleri bulgusuna ulasmiglardir. Ustelik asir1 tepki  etkisinin
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kaybedenler icin kazananlardan ¢ok daha biyuk, yani asimetrik oldugunu ortaya

koymuslardr.

Brown ve Harlow (1988) asir1 tepki hipotezini yon, buyiklik ve yogunluk etkisi baglaminda
incelemislerdir. Arastirmada yon etkisi, hisse senedi fiyatlarindaki asiri hareketleri ters
yondeki hareketlerin izleyecegini; blyikluk etkisi, ilk fiyat degisikligi ne kadar asiriysa,
dengeleme tepkisinin o kadar asir1 olacagmi; yogunluk etkisi ise ilk fiyat degisikliginin stiresi
ne kadar kisaysa, muteakip tepkinin o kadar asirt olacagini ifade etmektedir. Brown ve
Harlow (1988) arastirmanin sonucunda hem ydnde hem de zamanda asimetriler oldugu
bulgusuna ulagmiglardir. Ayrica piyasanin ekstrem finansal olaylara kisa vadeli olarak tepki
verme bigiminde 6nemli bir asimetri oldugu, 6zellikle buyiklik ve yogunluk hipotezlerinin,
olumlu olaylardan ziyade, olumsuz olaylari izleyen tepkiyi karakterize ettigi, sistematik bir
sekilde asirt tepki verme egiliminin, olumsuz bir uyaran tarafindan tetiklendiginde ¢ok daha
guclu ve daha ongorilebilir oldugu sonucuna varmiglardir. Brown ve Harlow (1988) bu
durumun Kahneman ve Tversky'nin (1979) ortaya koydugu kayiptan kaginma, yani
kayiplarin yatinm kararlarini esdeger miktardaki kazancglardan daha fazla etkiledigine dair
bulgular ile somutlastirabilecegini ifade etmislerdir. Benzer sekilde Bremer ve Sweeney
(1991) %10 veya Uzerinde glnlik fiyat dusiislerini takip eden hisse senedi getirilerini
incemigler ve dlstslerin ardindan yaklasik iki giin stren bir fiyat duzeltmesi oldugunu
bulmuslardir. Boylesine yavas bir toparlanmanin, piyasa fiyatlarinin ilgili bilgileri tam ve
hizl bir sekilde yansittig: fikriyle tutarsiz oldugu, yani piyasalarin etkin olmadigi sonucuna
varmiglardir. Benou ve Richie (2003) ise asir1 tepki hipotezini belirli bir ayda hisse senedi
fiyatlarinda %20'den fazla énemli distsler yasayan biyik ABD sirketlerinden olusan bir
orneklem igin incelemisler ve asin tepki hipoteziyle buyuk 0Olctide tutarli sonucglar elde

etmislerdir.

De Bondt ve Thaler (1985) asini tepki egiliminin genellikle yatirrmcilarin, yeni bilginin
kalitesine veya uygunluguna bakilmaksizin son bilgilere gereginden fazla agirlik vermesi
sonucu ortaya ¢iktigin1 disiinmekte ve Tversky ve Kahneman’in (1974) ortaya koyduklar

biligsel kestirmelerden biri olan dmekleme egilimi ile iliskilendirmektedirler. Daniel,
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Hirshleifer ve Subrahmanyam (1998) ise asir1 tepki egiliminin asirt gtiven ve kendine atfetme

davraniglarmin bir sonucu olarak ortaya ¢iktigini distinmektedirler.

Bu bulgulardan fakl: olarak Zarowin (1990) kaybedenlerin kazananlardan daha iyi
performans gosterme egiliminin, yatinmcilarin asirt tepkisinden degil, kaybedenlerin
kazananlardan daha kicuk Olgekli firmalar olma egiliminden kaynaklandigini
savunmaktadir. Kaybedenlerin esit blyiklukteki kazananlarla karsilastirildiginda, getiri
tutarsizhiginin ortadan kalktigin1 ve kazananlarin kaybedenlerden daha kigiuk oldugu
donemlerde, kazananlarin kaybedenlerden daha iyi performans g6sterdigini ortaya
koymustur. Conrad ve Kaul (1993) ise kimilatif anormal getiri yerine dénemsel getiri
yontemini kullanarak yeniden dengeleme yapmadan elde tutma slrelerini l¢ yila
cikardiklarinda, De Bondt ve Thaler’in (1985) sonucglarmin Ocak ay: disinda artik gecerli

olmadigini, Ocak ay1 sonuclarinin da asiri tepkiye atfedilemeyecegini savunmuslardir.

1.4.10 Sosyal Etkilesim

Var oldugundan beri bir toplulugun icerisine yerlesik olan insan, toplumun diger uyeleriyle
birlikte yasamakta, onlar1 etkilemekte ve onlardan etkilenmektedir. Bu etki bazen g¢ok
belirgin bir sekilde ortaya ¢ikarken, bazen de bireye hissettirmeden arka planda kararlarina
sekil verebilmektedir. Bu baglamda en bagimsiz karar alicilar dahi sosyal faktorlerin
tesirinden yalitilmis degildir (Plous, 1993). Dolayisiyla insanlarin nasil karar verdiklerini
dogru bir sekilde kavrayabilmek, insanlarinin birbirlerini nasil etkilediklerini anlamaya da
baglhdir. Literatiirde sosyal etki kavramina tekabul eden bu durum, kisilerin inanglarinin,
tutumlarinin ya da davranislarinin, genellikle dolayl: ve kasitsiz bir bicimde bir baskasindan
ya da baskalarindan etkilenmesi olarak ifade edilmektedir (Kagit¢ibasi ve Cemalcilar, 2014).
Ustelik sosyal etkinin s6z konusu olabilmesi icin insanlarin bir arada bulunmas: da sart
degildir. Diger bir deyisle sosyal etki bazen insanlar bir aradayken tezah(r ederken, bazen
(sosyal normlara itaat etmek suretiyle) onlarin yoklugunda da tesirini gostermeye devam

etmektedir.
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Sosyal etkinin birey lzerinde gosterdigi tesire gore tepkiler de farkli sekillerde ortaya
cikmaktadir. Bazi durumlarda dogrudan bir iletisim s6z konusu olmadig:i halde, birlikte
bulunmanin sonuglari, yalniz oldugu durumlara gore farkliik arz etmektedir. Bazi
durumlarda sosyal etki, bireyi, inang, tutum ve davranislarni degistirmeye sevk ederken,
bazen bu etki igsellestirilmemekte, yani sadece davransslarla sinirli kalmaktadir (Nolen-
Hoeksema, 2009). Kararlarin birlikte alindig1 en demokratik ortamlar bile bazen asiriliga,
bazen taklide yol acabilmektedir. Son olarak ifade etmek gerekirse esasen bu etkileri ve
sonuglarin1 bu sekilde smiflandirmis olmak, bunlarin birbirinden tamamen farkli ve
aralarindaki smirlarin belirgin oldugu anlamina gelmemekte, sadece bir ydntne dikkat
cekmek maksadiyla boyle bir yontem izlenmektedir. Bu kistmda oncelikle kuramsal izahi
yapilmakta, akabinde de bu etkinin yatirimc: davraniglarinda nasil ortaya ¢iktig: ve finansal

piyasalara nasil yansidig: Gizerinde durulmaktadir.

1.4.10.1 Sird Davranus:

Suru davranzs: merkezi bir koordinasyon s6z konusu olmadan, yerel etkilesimlerin
neticesinde gruptaki bireylerin davraniglarinin ve distincelerinin pes pese birbirine uyum
gostermesiyle ortaya ¢ikan bir durumdur (Raafat ve digerleri, 2009). Esasen suru davranisi,
bireyler ardisik olarak karar verdiginde (Banerjee, 1992), grup kutuplasmasindaki asiriligin,
patika bagimlilig1 ile bir yola sevk olunduktan sonra zirveye ¢iktigi duruma tekabil
etmektedir. Bu durum bazen bir moda, bir heves, bir cosku ya da kitle histerisi seklinde;

bazen de bir korku, bir panik seklinde tezahlr etmektedir.

Finansal piyasalarda strl davranisi, yatirrmcilarin varhik fiyatlarnin nasil hareket edecegi
konusunda stipheye dustukleri ve kendi bilgisine giivenmekten ziyade kitlenin ya da liderinin
bilgeligine glivenmek suretiyle karar verdikleri durumlarda (Scharfstein ve Stein, 1990) ve
genel olarak iki sekilde ortaya c¢ikmaktadir. Bunlardan birincisi piyasalarin yikselis
trendinde oldugu, coskunluk ve cilginliklarin zirveye dogru tirmandigr zamanlarda
gerceklesmektedir (Shiller, 2006). Bunun en klasik 6rnegi “lale cilginligi”dir (Mackay,

2012). Bu cilginligin akibeti de esasen siru psikolojisinin finansal piyasalardaki diger
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yonune Ornek teskil etmektedir. Baska bir deyisle str davranisinin ortaya ¢ikmasiyla ilgili
ikinci durum, afaki bir sekilde yiikselen fiyatlarin, bu kez panik ve korku ile oldukga sert bir
sekilde dusmesiyle ilgilidir (Kindleberger, 2011). Bu baglamda sirt davranismin fiyatlara
yansimasi da, artisin ya da duslisun artan oranda artmas:i [price cascades] ve varlik

fiyatlarinda balonlar olusmasi seklinde oldugu sdylenebilir (Altman, 2014).

Finansal piyasalarda surii davranisi, yatirrmcilarin sadece birbirlerini dogrudan taklit etmeleri
ile ilgili degildir. Zira yatirimcilar, bir finansal varligin temel degerinin ne olabileceginin
yani sira, diger yatirrmcilarin gelecekteki fiyatlarin ne olacag: hakkindaki inanglarini sezerek
beklentilerinin gelecekteki fiyatlara etkisini de tahmin etmeye calisirlar. Keynes’in (1935)
guzellik yarzgmas: 6rnegiyle izah ettigi bu durum, diger yatirrmcilarin beklentilerini tahmin
etmenin gelecekteki fiyatlarin yonelimlerini tahmin etme konusunda yatirnmcilara yardimci
olabilecegini ifade etmektedir. Bu baglamda, bireysel yatirimcilar beklentilerini genellikle
sOylentiler ya da uzman gorusleri cercevesinde insa ettiklerinden, bu bilgi akisi, diger
insanlarin nasil davranacag: hususunda bir fikir verebilmektedir. Daha c¢ok aktif yatirim
stratejisini benimseyenlerle ilgili olan bu durum, bu stratejilerde finansal varligin temel

degerinin hemen hemen hig g6z 6nlinde bulundurulmadigin1 ima etmektedir (Altman, 2014).

Sonug olarak bireysel yatirimci agisindan surti davranisi, 6ziinde bireylerin birbirlerinin
duygularindan, dustincelerinden ve eylemlerinden, kelimeler, eyleme dontk gozlemler (arz
talep miktarlar: gibi) ve eylemlerin sonuglarina déniik gézlemlerden (piyasa fiyatlar: gibi)
etkilenmesiyle ortaya c¢ikan bir davranissal yakinsama durumudur (Hirshleifer ve Hong
Teoh, 2003).

1.4.10.2 Sosyal Medya ve Duygusal Durum
Duygusal durum ya da héaletiruhiye [mood]; gecici olmakla birlikte, duyguya nispetle belirli
bir stire devamliligi olan (Colman, 2006) ve belirginlesmesi halinde kisinin davraniglarini ve

dunyay: algilayis bicimini 6énemli 6lglide etkileyen ruhsal bir durumu ifade etmektedir

(Termbank, n.d.). Duygusal durum bu ydnuyle kisinin kendi ruh hali ile ilgiliyken diger
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yonuyle kisiden kisiye bulasarak toplumsal bir boyut kazanmaktadir. Bu anlamda duygusal
bulagma [emotional contagion]; bireyin etkilesim icerisinde oldugu kisinin durusunu, ylz
ifadelerini, hareketlerini ve isitsel iletisime donuk seslerini, ekseriyetle gayriiradi bir sekilde,
es zamanl: olarak taklit etmesi sonucunda, taklit ettigi kisinin duygularini kendi ig
dunyasinda yasamasi egilimidir (Hatfield ve digerleri, 1993). Daha kapsamli bir tanima gore
ise duygusal bulasma, bireyin ya da bir grup insanin duygusal durumlarinin ve davranissal
tutumlarmin bilingli ya da bilingsiz bir sekilde tetiklemesiyle, bundan diger bir kisi ya da
grubun duygularinin veya davranislarinin etkilendigi ve sonunda aynilestigi bir stire¢ olarak
tanimlanmaktadir (Schoenewolf, 1990). Esasinda bu durum insanin toplumsalliginin da

temelini olusturmaktadir.

Duygusal halin yiiz yuze iletisimde kisiden kisiye nasil gectigiyle ilgili ayna noronlar, yuzle
geri bildirim teorisi gibi (Eagleman, 2016; Christakis ve Fowler, 2012) farkl: agiklamalar
s0z konusudur. Ancak kokleri Adam Smith’in (1759/2018) sempati kuramina kadar uzanan
duygusal bulasmanin, yiiz yuze iletisimin Otesinde Facebook, Twitter gibi iletisim araclar
vasitastyla s6z konusu olup olmayacag: da aydinlatilmas: gereken dnemli bir konudur.
Nitekim bu amagla yapilan ¢alismalar duygusal bulasmanin s6z konusu olabilmesi igin, yiiz
yuze iletisimin sart olmadigini, bireylerin birbirinin durumundan haberdar olmasinin yeterli
olacagmi vurgulamaktadir (Leenders, 1997). Ornegin Facebook kullanicilaryla yapilan bir
calismada bunu destekler nitelikte bulgulara ulasilirken (Coviello ve digerleri, 2014), ayni
platform kullanicilanyla yapilan bir baska calisma duygusal bulasmanin olabilmesi igin,
bireyler arasinda dogrudan (sahsen) bir iletisimin de sart olmadig: yonindedir (Kramer,

2014). Benzer bulgular Twitter kullanicilar: i¢in de gegerlidir (Ferrara ve Yang, 2015).

1.4.11 Gurdltt Tuccan Riski

Finansal piyasalar baglaminda ilk kez Black (1986) tarafindan kullanilan guriilti®* [noise]

kavrami, bilgi (enformasyon) ile zit bir anlam tasimaktadir. Black’e (1986) g6re gurultd,

24 GUraltt [noise], sozlukte hem istenen bilgilerle birlikte ortaya ¢ikan ilgisiz veya anlamsiz veriler veya ciktilar
hem de sdylenti anlamina gelmektedir. Séylenti [rumor] s6cigul ise bir anlamda ayirt edilebilir bir kaynak
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portféyln beklenen getirisinin bilinememesine neden olan ve goézlemleri mikemmellikten
uzaklastiran her seydir. Makroekonomik cerceveden bakildiginda ise gurdlti, beklenen
faydanin aksiyomlarini ihlal eden kararlarin temel nedendir. Ayni zamanda piyasalari
etkileyen belirsizlik ile zevk ve teknolojideki beklenmeyen kaymalar da gurilti kavraminin

kapsamina girmektedir.

Black (1986), guriltinin her ne kadar piyasalart mikemmel olmaktan uzaklastirsa da
piyasalarin varhg: icin elzem oldugunu ifade etmektedir. Zira bir piyasada giriltuye dayal
islemler yoksa finansal varliklarin islem hacmi ve dolayisiyla piyasa likiditesi de ¢cok dustik
olacaktir. Buna karsilik bir piyasada ne kadar ¢ok gurtlti tiiccar: varsa piyasa o kadar likit
olacak ve ¢ok sik igslem yapilmas: hisse senetlerinin fiyat hareketlerini gozlemlenebilir
kilacaktir. Bu nedenle bir hisse senedinin fiyati da, degerinin guralti iceren bir tahmini
olacaktir. Ancak gurdltiye dayali islemler fiyatlarin da gurulti icermesine neden olacaktir.
Dolayisiyla fiyatlar hem bilgiyi hem de guriltilyli yansitacaktir. Islem hacmi arttikca
fiyatlarin icerdigi gurult artacagindan piyasada bilgiye dayali islem yapmak daha karl hale
gelecektir. Hisse senetlerinin fiyatt gergek degerinden uzaklastikca, bilgiye dayal:
yatirrmcilar daha istahl hale gelecektir. Bu nedenle hisse senetlerinin fiyati zaman igerisinde
gercek degerine donme egilimi gosterecektir. Ustelik hisse senedinin fiyat: gecek degerinden
ne kadar uzaklasmissa, gercek degerine geri donme egilimi de o kadar hizli olacaktir. Ancak
bitun deger tahminleri glrdltd icerdigi igin hisse senedinin gercek degerinden ne kadar

uzaklastig1 higbir zaman tam olarak bilinemez.

Gurdlth ticcan, eksik veya yanhs verilere dayanarak, genellikle irrasyonel islem yapan
kisidir. Baska bir ifadeyle gurtlti ticcari, hisse senedi alim-satim kararlarinda profesyonel
tavsiyelere veya bir isletmenin temel degerine dayali islemler yerine rastgele secimlerden

olmadan genis capta yayilan konusma veya fikir, diger anlamda ise dogrulugu bilinen bir otorite olmadan
gecerli olan bir beyan veya rapordur. Bu tanimlar g6z 6niine alinarak bu calisma kapsaminda guriilti ve sdylenti
sOzcukleri es anlaml: olarak kullanilmamigtir. Daha acik bir ifadeyle guraltd, séylenti diginda farkh sekillerde
de ortaya ¢ikabilir. Bu nedenle daha kapsayici oldugu diisiinilmektedir. Sdylenti ise daha gok Shiller’in anlat:
sozcligiine yakindir. Nitekim Shiller soylentinin, bulasici anlatilar i¢in kullanilan Latince bir kelime oldugunu
ifade etmektedir. Dolayisiyla bu ¢aliyma kapsaminda duygu, fikir, beklenti, tecriibe ve bilgelik yukli daha uzun
Omurlu hikayeler anlat:, duygu, fikir ve beklenti yikli dogrugu heniiz kesinlesmemis olan daha kisa émarli
hikayeler ise sdylenti sdzcligline karsilik gelmek tizere kullamlmigtir.
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daha iyi getiri saglamayan faktorlere dayah olarak islem yapan yatirimcilara denilmektedir.
Gurilta ticcarlar duygu odakly, fevri ve tepkisel kararlar verirler. Bu tir yatinmcilar yatirim
kararlarinda trendlere gore hareket eden, piyasa ile ilgili haberlere asir1 tepki gosteren ve stiri
psikolojisi sergileyen yatinmcilardir (Downey, 2022). Bu tliccarlar, fiyat oynakligi
yaratabilir ve fiyatlar etkileyebilecek duzeyde irrasyonel kararlar verebilirler. Bu nedenle
finansal piyasalarda gurdltu ticcarlarmin varligi, diger tum tiiccarlar rasyonel olsa bile
fiyatlarin ve risk seviyelerinin beklenen seviyelerden sapmasina neden olabilmektedir. Bu

durum gurultu ticcar riski olarak ifade edilmektedir (De Long ve digerleri, 1990).

Guraltd tuccarlari genellikle yiksek hacimli islem gunleriyle baglantilidir. Genellikle
yiikselis donemlerinde menkul kiymetlerin fiyatini asir sisirirler ve disiis donemlerinde asir1
derecede sondurrler. Ayrica, medyada giderek daha fazla igerik tretilmesi, hisse senetleri
ve piyasalar i¢cin manget riskini artirmaktadir (Downey, 2022). Manset riski [headline risk],
bir haber basliginin veya hikayenin bir hisse senedi, sektor veya daha genis bir piyasanin
fiyatin1 etkileme riskidir. Buna gore hikaye yanlis veya yaniltici olsa bile gazete, televizyon,
cevrimici medya veya sosyal medya tarafindan olusturulan mansetler hisse senedi fiyatlarini

etkileme potansiyeline sahiptir (Chen, 2022).

1.4.12 Anlati iktisad:

Anlati, bir durumu ya da olaylar dizisini, belirli bir bakis agisin1 veya degerler kiimesini
yansitacak ve destekleyecek sekilde sunma ya da anlama olarak tanimlanmaktadir (Merriam-
Webster, n.d.). Bu gergevede bir anlati, olgulardan, duygulardan, insani ilgilerden ve insan
zihninde bir izlenim olusturan diger digsal ayrintilardan olusan insani temsil, hikaye ve

benzeri kurgulardir.

Shiller’in (2019/2021) ortaya koydugu anlat: iktisad1 [narrative economics] teorisi ise, insan
hayat: ve toplumu hakkinda anlatilan hiké&yelerin kisiden kisiye nasil yayilabilecegini,
olaylara iligkin ortak algilari nasil degistirebilecegini ve nihayetinde ekonomik davranislar:

nasil sekillendirebilecegini incelemektedir. Bu baglamda anlat1 iktisad: teorisinin temel
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onermesi iktisadi dalgalanmalarin, buylk 6lctde iktisadi anlatilarin asir1 basitlestirilmis ve
kolayca iletilebilen bigimlerinin bulasmasiyla tetiklendigi yonindedir. Dolayistyla bir
iktisadi anlati, insanlarin iktisadi kararlarmi etkileme potansiyeline sahip bulasici bir
oykidur. Ustelik geleneksel finans yaklasimlarinda yok sayilan ya da irrasyonel olarak
etiketlenerek analizlerin disinda tutulan duygu, anlatilarin yapisi iginde oldukga énemli bir
yere sahiptir. Baska bir ifadeyle anlatilar genellikle duygu yukli bulasici hikayeler seklinde
kurgulanirlar. Bu suretle duygu yikli anlatilar insanlarin duygularina hitap ederek karar

sureclerine madahil olurlar.

Shiller’in (2019/2021) anlat: iktisad: teorisinin merkezinde bulasicilik fikri yer almaktadur.
Bu baglamda anlat: iktisad1 iki temel unsura odaklanmaktadir. Bunlardan birincisi fikirlerin
hikayeler formunda agizdan agiza bulagmasi, ikincisi insanlarin yeni bulasict hikayeler
Uretme ya da var olan hikéyeleri daha bulasici kilmaya yonelik ¢abalaridir. Anlati iktisadi,
anlatilarin bulagsmasinin iktisadi olaylar nasil etkiledigini arastirmay: amaglamaktadir. Zira
iktisadi anlatilar 6ngorilebilir sekillerde isler; bulasicidirlar, insanlarin takip etmesi igin
senaryolar sunarlar, mesajlarin1 tekrarlar ve insanlarin ilgi géstermesiyle basariya ulasirlar.
Bu sekilde toplumu ve iktisadi faaliyetlerin gidisatini son derece giicli etkileri olacak sekilde
yonlendirirler. Dolayisiyla anlatilarin ekonomi tzerindeki etkisini anlamak ve bdylece
iktisadi olaylart tahmin etmek mumkindir. Hatta Shiller’a gore salginlarin dogasini ve
bulagma faktorleriyle olan iliskisini anlamak, 6ngorilerde bulunma agisindan salt istatistiksel
yontemler kullanmaktan daha faydali olabilecegi yonlndedir. Bu baglamda Shiller
epidemiyoloji alanindaki birikimin 6nemli katkilarinin olacagmi disunmektedir. Ayrica
analizlerde nedensellik iligkisinin cok iyi bir sekilde ortaya konulmas: gerektigine dikkat
cekerek anlatilarda iki yonlu bir nedensellik olduguna isaret etmektedir. Yani yeni bulasici
anlatilar iktisadi olaylara neden olurken ve iktisadi olaylar da anlatilarin degismesine neden

olmaktadir.

Shiller’in (2019/2021) dikkat ¢ektigi bir diger husus ise internetin ve sosyal medyanin
yukselisinin, bulasmanin dogasini temelden degistirmis olmasidir. Zira sosyal medya ve

arama motorlari, bulagma surecini temelden degistirme potansiyeline sahiptir. Gegmiste
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fikirler rastgele, sistematik olmayan bir sekilde yayiliyordu. Sosyal medya platformlar
benzer sekilde disunen insanlarin birbirlerini bulmasini ve inanglarmi daha da
guclendirmesini  mumkun  kilmaktadir. Bu bulasma bilgi denetcileri tarafindan
yavaslatilamamakta, aksine internet ve sosyal medya, fikirlerin varsa bile goriintr olmayan
bir merkezi kontrolle yayilmasina olanak saglamaktadir. Ayrica hikayelerin ve fikirlerin
bulasma oranlarin: artiran bir diger unsur ise sahip olduklari medya kanallar araciligiyla

belirli bir kitleyi etkileyebilen influencerlardir.

Shiller (2019/2021) psikoloji, sinir bilim ve yapay zek& sahasindaki gelismelerin, anlati
iktisad: alaninda bir yap: duygusu gelistirecegini savunmaktadir. Ozellikle yapay zeka,
ornegin yapilandiriimamus veriler sézkonusu oldugunda arastirmalara 6nemli katkilar sunma
potansiyeline sahiptir. Zira arastirma yontemleri ilerledikce ve sosyal medyaya ait daha fazla
veri biriktikce metin analizinin iktisat biliminde daha baskin bir gl¢ haline gelme ihtimali
yuksektir. Ekonominin bilingli, yasayan insanlardan olustugu ve bu insanlarin kendi
eylemlerini duygu ve fikir ytkli hikayeler 1s1ginda icra ettigi distntlduginde farkl bakis
acilarmin 6nemi ortaya ¢ikmaktadir. Ayrica bu gelismeler kasitli maniptlasyonlari ve
aldatmacalar1 daha iyi anlamaya ve anlatilar1 dikkate alan politikalar olusturmaya yardimci

olacaktir.

Shiller anlati iktisad:r hipotezinde ampirik kanitlara ¢ok az atifta bulundugu icin
elestirilmektedir. Baska bir ifadeyle Shiller'in tezinin test edilebilir hipotezlerle ortaya

konulmasi gerektigine iliskin bir elestiri bulunmaktadir (Portes, 2020).

1.4.13 Geleneksel Medya ve Yatirnmci Egilimleri

Kitle iletisimi, genis bir izleyici Kitlesi ile bilgi paylasma surecini ifade etmektedir. Kitle
iletisim yoluyla bilgi, radyo, televizyon, reklam panolari, gazeteler, dergiler, kitaplar, filmler
ve internet gibi cesitli kanallar araciligiyla birgok kisiye hizl bir sekilde iletilebilmektedir
(Volle, 2023). Kitle iletisiminde mesajlar ¢ogunlukla profesyonelce kurgulanmakta ve

daginik bir kitleye iletilmektedir. Bu tarz iletisimde karsiliklilik ¢ok sinirhidir. Baska bir
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ifadeyle iletisim kaynaktan alictya dogru tek yonlidur. Mesajlarin muhataplar: gogu zaman

mesajin kaynagina ulasamazlar (Kiyilar ve Akkaya, 2020).

Medya, toplum ve bireyler tGizerinde oldukga etkin bir role, yani insanlarin bilgi, duygu, tutum
ve davraniglarini etkileme gucine sahiptir. Medyanin bu etkisi yatirimc1 davraniglar: ve hisse
senedi fiyatlar: icin de gecerlidir. Ornegin Peress (2014) getiri ongorilebilirligi analizi
yaparak, gazetelerin bir Onceki gunden haberler yaydigini gostermistir. Ayrica cesitli
ulkelerdeki ulusal gazete grevlerini inceleyerek islem ve fiyat olusumu tizerindeki nedensel
etkilerini arastirmis, islem hacminin grev gunlerinde %12 dustigind, hisse senedi
getirilerinin dagilimmin ve gin ici oynakhgmin %7 azaldigin1 bulmustur. Benzer sekilde
Griffin ve digerleri (2011), kazanclarin medyada yer almasinin, hisse senedi fiyatlarnin
oynakhgindaki onemli degisikliklerle iligkili oldugunu bulmuglardir. Tetlock (2007),
haberlerdeki olumsuz duyarlhiligin getiriler Uzerinde kisa vadeli baskiya ve artan islem
hacmine yol agtigini bulmustur. Dougal ve digerleri (2012) bu sonucu dogrulamakla birlikte
farkli kOse yazarlarmin piyasay: farkl: sekillerde etkilediginin altin1 ¢izmislerdir. Benzer
etkiler baslica kitle iletisim araglarindan biri olan televizyon icin de gegerlidir (Aman ve
digerleri, 2018). Televizyon araciligiyla artan bilgi akisinin, yatinmcilarin dikkatini ¢cekme
etkisiyle tutarli olarak daha fazla islem hacmi ve daha buyiik fiyat degisimi ile 6Gnemli dlcude

iligkili oldugu gortlmustr.

1.4.14 internet ve Yatirnmer Egilimleri

internet, diinyadaki cesitli bilgisayar aglarmin bilgi tasima protokolii paketleri (TCP/IP)
kullanilarak birbirine baglanmasina izin veren ve bdylece iletisim ve ticaret yontemlerinde
devrim yaratan bir sistem mimarisidir. Aglar agi [network of networks] olarak da adlandirilan
internet, ABD’de 1970’lerde ortaya c¢ikmis, ancak 1990'larin basinda halk tarafindan
kullanilabilir hale gelmistir. internet, bilgiye dayali hemen hemen her amag igin
kullanilabilecek kadar guclu ve genel bir yetenek saglamakta ve onu olusturan aglardan
birine baglanan her bir birey tarafindan erisilebilmektedir. Sosyal medya, elektronik posta,

sohbet odalar1, haber gruplari, ses ve goriintu iletimi yoluyla insan iletisimini desteklemekte

65



ve insanlarin bircok farkli lokasyonda isbirligi iginde c¢alismasina olanak tanimaktadir
(Dennis ve Kahn, 2023).

Internetin ortaya ¢ikis, geleneksel Kitle iletisiminin “birden ¢oga” modelini, “coktan coga”
iletisim ag1 ile degistirmistir. Bir diger ifadeyle geleneksel iletisim araclarinin yerini alarak
tim dunyada baskalariyla baglanti kurma ve bilgi paylasma bigimini donusttren internet
gunlik hayatin giderek daha 6nemli bir parcas: haline gelmistir. Diinyada toplam internet
kullanicilarnin sayis1 2000 yilinda 396 milyon kisi iken, bu say1 2010 yilinda 1,9 milyar
kisiye, 2023 yilinin basinda 5,1 milyar kisiye ulasmistir (Digital 2023, 2023). Bu rakam
dinya nifusunun yaklasik ugte ikisinin internet erisimine sahip oldugunu, yani kiresel ¢capta

aga bagli oldugunu gostermektedir.

Internet pek cok islemi kolay, hizl1 ve basit hale getirerek giinliik hayatin vazgecilmezi haline
gelmistir. internetin giinlik hayatta kullanim: daha cok bireysel gereksinimlerle ilgilidir. Bu
gereksinimlerden baslicas: bilgi bulmaktir. Buna ilave olarak arkadaslar ve aile ile iletisimde
kalmak, haberler ve gtincel olaylardan haberdar olmak, video izlemek de internetin diger
kulanim amaclari arasindandir. Ayrica internetin finans ve tasarruflarin yonetiminde
kullanimi1 da oldukga yaygindir (Digital 2023, 2023).

Yatirrmcilar agisindan internet, islem ve bilgi maliyetlerini disurerek borsaya daha kolay
erisim olanag: saglamakta ve borsalara katilim: artirmaktadir (Bogan, 2008). Internet ayn
zamanda bilginin yatinmcilara iletilme seklini ve yatinrmcilarin bu bilgilere gore hareket
etme bigimlerini de degistirmektedir. Bu baglamda Barber ve Odean’nin (2001) 6ncu bir
calismasinda internetin yatinmcilar agisindan hem faydalari hem de riskleri ortaya
konulmustur. Buna gore internetin daha disuk maliyetler ve daha fazla alternatif sunmasi
yatirrmcilar agisindan faydalidir. Ancak ¢ogu yatirnmcmin piyasada yeni olmasi bir takim
riskleri de beraberinde getirmektedir. Zira bulgular ¢evrim igi yatinmcilarin disik islem
maliyetleri, iyilestirilmis uygulama hiz1 ve daha fazla erisim kolaylig1 nedeniyle daha aktif,
daha spekulatif ve dncekinden daha az kérli islem yaptiklarini ortaya koymaktadir. Barber ve

Odean’a (2002) gore yatinmcilarin dogrudan alim satim yapmalarinin, islemlerinin sonucu
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Uzerinde abartili bir kontrol duygusu vererek kontrol yanilsamas: ihtimalini
guclendirmektedir. Ayrica hélihazirdaki pek ¢ok cevrimigi yatirim verisi, yatinmcilarin
onceki inanglarint dogrulamalarini saglayarak kendilerine asiri guvenmelerine yol
acabilmektedir. Bir diger ifadeyle hem kendine atif 6nyargist hem de bilgi ve kontrol
yanilsamalariyla artan asirn glven, c¢evrimici yatinmcilarin islemlerinde artisa ve
performansinda diisiise yol agmaktadur. Ustelik degerlemelerin belirsiz oldugu, yatirnmcilarin
aktif ve deneyimsiz oldugu ve yatirim i¢in hazir paranin oldugu piyasalar, tim yatirimcilara
zarar verebilecek spekilatif balonlara egilimli oldugu bulgusuna ulasmislardir (Barber ve
Odean, 2001).

1.5 DAVRANISSAL FINANSTA BILISSEL KESTIRMELER

Davranigsal finans yazininda bilissel kestirmelerle [heuristics] ilgili iki farkl: yaklagim s6z
konusudur. Bunlardan bazilart bilissel kestirmeleri sistematik bilissel hatanin bir sonucu
olarak gorirken, bazilari ise bilissel kestirmeleri yasamin muhtelif alanlarinda isabetli
kararlar verebilmek igin faydali araglar olarak gordrler (Ackert, 2014). Bu yaklasimlardan
ilki Kahneman’in biligsel kestirmeler ve yanhiliklar, ikincisi Gigerenzer’in hizli, yahn ve

adaptif sezgiler gorisii etrafinda toplanmaktadir.

1.5.1 Kahneman’in Bilissel Kestirmeleri ve Yanhhklar:

Biligsel kestirmeleri sezgideki yanliliklar olarak tanimlayan bu yaklasim taraftarlari, zihnin
sistematik yanilgilara agik oldugunu, sistematik hatalarin, yani rasyonaliteden sapmalarin
duygulardan ziyade bilissel mekanizmanin tasarimindan kaynaklandigini duslinen

Kahneman’in (2011) gorusleri etrafinda beklenirler.

Bu cergevede Kahneman (2011) distinme bicimlerini biri sezgisel digeri bilin¢li akli, baska
bir ifadeyle birincisi hizli dustinmeyi, ikincisi yavas dusiinmeyi temsil etmek (zere, Sistem
1 ve Sistem 2’den olusan ikili bir modele dayandirmaktadir. Bu modele gore Sistem 1, ¢cok

fazla caba sarf edilmeden, hesaplamalarin otomatik olarak ve ivedilikle yapildigs, algoritmik
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duslinceden ziyade duygusal tepkilerin baskin oldugu bir durumu ortaya koyarken Sistem 2,
ne hakkinda distnildigl ve ne yapilacag: ile ilgili olarak, bilingli bir sekilde ve belirli
inanclar cercevesinde akil ydratilen, tercihler yapilan ve karar verilen bir durumu ifade
etmektedir (Kahneman ve Frederick, 2005; Slovic ve digerleri, 2007). Esasen Sistem 1 ve
Sistem 2 eszamanli olarak aktiftir. Sistem 1 karar siirecine iliskin sorunlar ortaya ¢iktiginda,
suratle sezgisel ¢cozim onerileri getirirken, Sistem 2 bu 6nerilerin niteligini gozlemleyip, ya
desteklemekte, ya duzeltmekte, ya da gecersiz kilmaktadir. Baska bir ifadeyle gerek
otomatik, gerekse kontrollii biligsel faaliyetler, probleme iliskin ¢oztimleri kontrol edebilmek
icin birbirleri ile rekabet halindedirler. Nihai yargilarin belirlenmesinde iki sistemden
hangisinin etkin rol oynayacagi, tzerinde dusiinmek icin yeterince zaman olup olmadigi,
bireyin ruh hali, anlama yetenegi ve istatistiksel diisiincenin etkisinde kalmasini1 da iceren,
birey ve problemle ilgili 6zelliklere baghdir. Varilan nihai yargilar, sayet tizerinde ¢ok fazla
degisiklik yapilmadan, ortaya konulan ilk haliyle kalmigsa, bunlar sezgisel olarak

adlandirilirlar.

Tablo 1.2: ki Bilissel Sistem

Sistem 1 Sistem 2
(Sezgiye Dayah) (Dustinceye Dayah)

Surece iliskin Ozellikler

Otomatik Kontrolli
Zahmetsiz Gayret Gerektiren
Cagrisimsal Cikarmsal

Hizli, Es Anli Yavas, Ardisik
Sureg Seffaf Degil Sureg Bilingli
Maharete Dayalh Kural Bazli

Sureglerin Kapsam
(Content on Which Processes Act)

Duygusal Notr
Nedensel Egilimler Istatistikler
Somut, Belirli Soyut
Prototipler Kumeler

Kaynak: Kahneman, D., & Frederick, S. (2002). Representativeness revisited: Attribute substitution in intuitive
judgment. In T.Gilovich, D. Griffin, & D. Kahneman (Eds.), Heuristics and biases: The psychology of intuitive
judgment (pp. 49-81). Cambridge university press.
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Her ne kadar Sistem 1, Sistem 2’den daha ilkel olsa da, bu durum Sistem 1’in kabiliyetlerinin
daha az oldugu anlamina gelmemektedir (Kahneman ve Frederick, 2002). Aksine belirli bir
uzmanlik ve kabiliyet diizeyine ulasildiginda, karmasik bilissel islemler Sistem 2’den Sistem
1’e tasmirlar. Nitekim Sistem 1’le temsil edilen aklin isleyisine satrang ustalarinin, satrang
taslarinin tahtadaki konumunu goriir gérmez icerisinde bulundugu durumun gucli ve zayif
yonlerini algilama hususundaki maharetleri 6rnek verilebilir®®. Bu baglamda Sistem 1 ve
Sistem 2 arasindaki etkilesim duragan olmaktan ziyade, bireyin kendisinin ya da baskalarinin
tecriibelerinden yararlanarak veyahut belirli bir egitimden gegmek suretiyle, karar vermede
en Ustun olan yontemlerin gelistirildigi dinamik bir streci ifade eder (Altman, 2014). Diger
bir deyisle bu durum, insanlarin karar verirken kullandig: biligsel kestirmelerin zaman
icerisinde tekamuluyle birlikte birinden digerine transfer olabilecegine isaret etmektedir
(Hayek, 1945).

Kahneman (2011), Tablo 1.2’de de goruldugu tzere, Sistem 1 ve Sistem 2’ye atfedilen
Ozellikler ve etkinliklerin bir listesini sunar. Buna gore Sistem 1, Sistem 2 tarafindan
desteklendiginde inanclara, tutumlara ve niyetlere donisen izlenimler, duygular ve egilimler
uretir. Hemen hemen hichir ¢aba gerektirmeden istemsizce ve hizh igler. Yeterli bir
egitimden sonra ustaca sezgiler uretebilir. Bilhassa ¢agrisimsal bellekte etkinlestirilerek
fikirlerin tutarl: bir modelini yaratir. Alisilmadik olan: alisilagelenden ustalikla ayirt eder.
inanmaya ve dogrulamaya egilimlidir. Halinazirdaki kanitlara odaklanirken noksan delilleri
onemsemez. Belirsizligi goz ardi ederken kuskuyu baskilar. Disuk olasiliklara haddinden
fazla agirlik verir. Siirlt bir temel degerlendirmeler kiimesi tretir. Kimeleri normlar ve
prototiplerle temsil eder, kaynastirmaz. Bazi durumlarda zor bir soruyu daha kolay bir
soruyla ikame eder. Kayiplara, kazanclardan daha guclu tepki verir. Hale etkisi olarak
adlandirlan duygusal tutarliligi abartir. Degisikliklere karsi duyarliligi durumlara karsi

duyarliligindan daha yulksektir. Nicelige azalan bir duyarlilik gosterir. Amaglanandan

% Ornegin insanlar; bos bir yolda arag kullanirken, ses tonundan dostlugu ve diismanlhig: ayirt ederken ya da
biyik bir reklam tabelasindaki sdzcikleri okurken Sistem 1’i; araci dar bir alanda park ederken (araba
parkedicileri harig), kalabalik ve glriltuli bir ortamda belirli bir insanin sesine odaklanirken veya bir formu
doldururken Sistem 2’yi kullanmaktadirlar.
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fazlasin1 hesaplar. Bilissel rahatlik duygusuyla dogruluk yanilsamasina kapilir. Karar alma

sorunlarini birbirinden yalitarak dar bir gergeveye oturtur.

1.5.2 Gigerenzer’in Hizh, Yahn ve Adaptif Sezgileri

Insanlar karar verirken mantzk, istatistik ve bilissel kestirmeler olmak tizere i¢ farkli yonteme
basvurabilmektedirler (Gigerenzer ve Gaissmaier, 2011). Gigerenzer’e (2018) gore bilissel
kestirmeler ve yanliliklar [heuristics-and-biases] programmin taraftarlari, mantigin ve
istatistigin kurallarimi rasyonel akil yirutmeyle, bilissel kestirmeleri ise hataya yatkin
sezgiler ve hatta irrasyonaliteyle iliskilendirirler. Bu anlamda mantiksal veya istatistiksel
ilkelerden sapmalar rutin olarak yargisal yanliliklar olarak yorumlanirken kusur bilissel
kestirmelere veya sezgisel dzelliklerin merkezi olan “Sistem 1” e atfedilir. Bagka bir deyisle
biligsel kestirmeler ve yanliliklar [heuristics-and-biases] programinda rasyonel segim
teorisinden muhtelif sapmalar, teorinin degil de insan aklnin sistematik kusurlar: olarak
yorumlanir. Sonu¢ olarak insanlarin siklikla bilissel kestirmelere glvendikleri, ancak
guvenmemelerinin daha iyi olacag: fikri yanliliklar programinin genel kabulii olur. Zira
sezgisel distinmenin mucizevi yonu oldugu kadar kusurlarinin oldugunu ve sistematik

hatalar seklinde surekli tekrar ettiklerini dusuntrler (Kahneman, 2011).

Gigerenzer tam bu noktada Simon’in “Neoklasik iktisat modelinin 0ne stirdtigu rasyonellik
kosullar1 karsilanmadiginda insanlar nasil akil ydratir?” sorusunu gindeme tasir. Zira
Simon’a gore klasik rasyonellik modeli ilgili tim alternatiflerin, sonuglarin ve olasiliklarin
bilindigi, surprizlere yer olmayan tahmin edilebilir bir dinya hakkinda bilgi verebilir. Ancak
bu kosullar, bireylerin karsilastiklar: sorunlar i¢in nadiren gerceklesir. Dolayisiyla rasyonel
sec¢im teorisinin varsayimlarinin s6z konusu olmadig: gercek durumlarda insanlarin hizli ve
yalin [fast and frugal] sezgisel yOntemlere basvurdugunu ifade eder. Bu baglamda
Gigerenzer’e gore bilissel kestirmeler, kararlari daha kompleks yontemlerden ziyade daha
hizly, yalin ve/veya dogru bir sekilde almak amaciyla bilgilerin bir bolumunt goz ardi eden
bir stratejidir. Gigerenzer (2007), zekayi, sadece mantik yasalarmin rehberliginde bilin¢li bir

faaliyet olarak gormenin bakis agisini daraltacagini ifade eder. Oysa zihinsel hayatin ¢ogu,
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mantiga yabanci olan streglere dayanarak bilingsiz bir sekilde iggudusel duygular [gut
feelings] veya sezgilerle isler. Ornegin Resim 1.1, bir beyzbol oyuncusunun yiiksekten gelen
bir topu yakalamak icin bilin¢li hesaplamalar yapmak yerine bagparmak kurallarina [rule-of-
thumb] glvendigini gostermektedir. Oyuncu topu tutabilmek icin bakiglarni topa
sabitleyerek topa dogru kosmaya baslamakta ve bakis sabit kalacak sekilde hizini ve elinin
yuksekligini biling dis1 bir sekilde ayarlamaktadir. Benzer sekilde Resim 1.2°de ise, ayrintili
matematiksel hesaplamalar yapmak yerine, biling disinin kurallarina giivenmek zorunda olan
bir bagka insan resmedilmektedir (Gigerenzer, 2014). Bu baglamda Gigerenzer’e (2008) gore
hizli ve yalin bir sezgi, bilincli veya bilingsiz, biligsel kapasitelerin ve cevresel yapinin
birlikte gelistigi, asgari bilgi ile kararlar verebilen bir stratejidir. Birlikte evrilen beyne ve dis
cevreye bagh oldugundan genelde etkili sonuglara ulasabilir. Zihnin ve g¢evrenin birlikte

evrilmesi insan1 ekolojik rasyonel yapar.

Resim 1.1: Ugcan Topu Tutmak Resim 1.2: Tehlikeden Kurtulmak

Kaynak: Gigerenzer, G. (2008). Why heuristics Kaynak: Gigerenzer, G. (2014). Risk savvy: How
work. Perspectives on psychological science, 3(1), to make good decisions. Penguin Books.
20-29.

Gigerenzer (2008) rasyonaliteyle ilgili olarak dort farkl: yaklasimdan bahseder. Bunlardan
birincisi sinirsiz rasyonalitedir. Sinirsiz rasyonalite [unbounded rationality] bilissel strecleri

tasvir etmekten ziyade, insanlarin her seyi bilmeleri ve optimize etmek igin gerekli tim
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zaman ve hesaplama giclne sahip olmalari durumunda nasil davranirlardi sorusuna cevap
arar. Psikolojik gercekligin noksanligi nedeniyle sinirsiz rasyonaliteye dayanan teoriler
varsayal:m ki [as-if] teorileri olarak adlandirilir. Beklenen degerin ve beklenen faydanin
maksimizasyonu seklinde tecessiim eder. ikinci yaklagim belirli kisitlar altinda optimizasyon
[optimization under constraints] yaklasimidir. Sinirsiz rasyonalitenin g6z ardi ettigi, insana
0zgu zihinsel ve cevresel kisitlart dikkate alir. Kisit altinda optimizasyonda her seyi
bilmemenin eksikligi, bunun sonucu olarak da bilgi arama ihtiyac: kilit rol oynar. Ancak bilgi
arama modellerinin®® yoklugu smirsiz rasyonellik teorilerinin tanimlayici bir 6zelligidir. Her
yeni gercekgi kisitlama, optimizasyon hesaplamalarini zorlagtiracagindan, gercekci olmayan
varsayimlar talep ederek teoriyi daha gercekci hale getirme girisimini baltalayabilecek
paradoksal bir yapiya sahiptir. Kisitlamalar altinda optimizasyon teorileri, Smirsiz
rasyonelligin modellerinde oldugu gibi zihinsel streci degil davranis1 6ngérme amac ile
varsayal:m ki teorileri halinde sunulur. Bir diger yaklasim biligsel yanliliklar, yani mantiksal
irrasyonalite yaklasimidir. Bilissel kestirmeler ve yanhliklar [heuristics and biases] veya
biligsel yanilsamalar [cognitive illusions] programi cergevesini olusturan bu yaklasim,
aslinda insanlarin temel olarak rasyonel olduklarini dustinen teorilere kars: ¢ikar. Ancak
gecerli veya gecersiz kararlar treten bilissel suregleri rasyonaliteden sistematik sapmalar ve
yargi hatalari olarak takdim eder. Bagka bir ifadeyle insanlarin yargilarinin sistematik olarak
mantik ya da optimizasyon yasalarindan saptig: iddiasi, aslinda mantik ve olasilik yasalarinin
gercek dunyadaki rasyonel davranis icin gerekli oldugu yoniinde 6rtik bir kabule dayanir.
Sonug olarak Simon, neoklasik ekonomiye bir alternatif gelistirmeyi hedeflerken, biligsel
kestirmeler ve yanhlliklar [heuristics-and-biases] programi tarafindan sekillendirilen
davranigsal finans cizgisi, kendisini neoklasik paradigmadan sapmalarla ya da bu
paradigmanin ne oldugu ile sinirlar. Bu sinirlarin icerisinde kalan arastirmacilarin amaclar
da insan davraniglarinda “anomaliler” ve “Onyargilar” gostermekle smirlandirilmis olur
(Gigerenzer, 2018). Dordunci rasyonalite yaklasimi ise ekolojik rasyonelliktir. Ekolojik
rasyonalite [ecological rationality] insanlarin, doganin sosyal ve fiziksel ortaminda

evrildigini, hayatta kalabilmek icin bu cevreye uyum saglamak suretiyle degistigini,

2 Arama modelleri, bir arama yonini (bilgiyi nerede arayacaginizi) ve durma kuralmi (aramay: ne zaman
durduracagimzi) belirtir.
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dolayisiyla insan dogasinin yapismin mantiksal degil ekolojik oldugunu savunur. Baska bir
deyisle sezgisel arastirmanin baslangi¢ noktasinin zihin ve mantik kurallar: degil, zihin ve

cevre arasindaki iligki olmas: gerektigini dustndr.

Gigerenzer (1991) bilissel kestirmeler ve yanliliklar programinin yargisal kusurlar olarak
ortaya koydugu pek cok bulgunun yontemsel dizeltmelerle tekrar edildiginde ortadan
kalktigini ifade eder. Bu ¢alisma kapsaminda davranissal finans yazininin temel bulgularina
ve muhalif gorislere mimkun oldugunca deginilmeye calisilmis olmakla birlikte, daha
ayrintili bilgi icin ilgili kaynaklara bakilabilir (Gigerenzer ve Goldstein, 1996; Gigerenzer,
2008; Gigerenzer, 1996; Kahneman ve Tversky, 1996).

Sonug olarak davranigsal finansin her iki ¢izgisi de, geleneksel finans kuraminin aksine
psikolojiyi slirece dahil ederek insanlarin iktisadi ve finansal kararlarini verirken nasil bir
mekanizma kullandiklarint soyut modeller yerine insan gercekligine dayanan modeller

cergevesinde analiz etmektedir.
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IKINCI BOLUM
BUYUK VERI, SOSYAL MEDYA VE FINANS

2.1 DIJITAL CAGDA VERILESTIRME VE SOSYAL BIiLIMLER

Insanhk tarihinde elde edilen en bilyiik basarilar, diinyay: 6lcmeye doniik cabalarla yakindan
ilgilidir. Bu ¢abalarin altinda bir olgunun anlasilabilmesinin, dlctlebilmesine bagli oldugu
inanct yatmaktadir. Zaman igerisinde bu 6l¢iim, bilimsel gozlem ve aciklama yontemine
baglanarak bilim, tekrarlanabilir sonuglari 6lgme, kaydetme ve sunma yetenegi olarak
sekillenmistir. Ancak tarihin biyik bir kisminda veri toplama, diizenleme, depolama ve
analiz etme araclan yetersiz oldugundan ¢6ziimlemeler ¢ok az veriyle yapilmistir. Mimkin
oldugunca az veri kullanarak geneli anlayabilmek icin ayrintili teknikler gelistirilmistir.
Nitekim bu surecte dogup gelisen istatistik, bir yonlyle buna hizmet etmektedir. Az veriyle
cahisabilmek, batind temsil edebilme yetenegine sahip 0Orneklere odaklanmay:
gerektirmektedir. Veri toplamanin ve analiz araglarmin kisith oldugu bir ¢cagin eseri olan
orneklemede, o6rneklemin temsil basarisi, Orneklemin boyutunu artirmaktan ziyade
rastgelelikle carpict bir bigimde artmaktadir. Dolayisiyla 6rnekleme, ayrintidan 6din
vermeyi gerektirmektedir. Diger bir ifadeyle 6rnekleme ayrintiyi, ayrint: diizeyini ve alt
gruplara bakma imké&nin1 ortadan kaldirmaktadir. Bu nedenle ¢ogu zaman &rneklerin
yakalayamadig1 yerlerdeki 6nemli bulgulardan mahrum kalinabilmektedir (Mayer-
Schonberger ve Cukier, 2013).

Analog bir ortamda bilgileri 6lgmenin ve kaydetmenin yiiksek maliyeti nedeniyle, blyuk
capta verilestirmenin gergeklesmesi icin, daha ekonomik 6l¢iim araclarimin icat edilmesi
gerekmekteydi. Bu baglamda bilgisayarlarin icadi, veri toplamay: ¢ok daha verimli hale
getiren dijital 6lcim ve depolama cihazlarini beraberinde getirmistir. Ornegin 2000 yilina
kadar diinya genelinde toplanan bilgilerin %25’ dijital, %751 analog iken, 2007 yilina
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gelindiginde dijital verilerin oran1 %93’e, 2013’te ise %98’e ulagmistir (Mayer-Schonberger
ve Cukier, 2013). Bilgisayarlara eslik eden akilli telefonlar, ¢ipler ve sensorlerle baslayan
dijital dontsum, hicbir zaman veri olarak ele alinmamais ve hatta bilgi niteligine sahip oldugu
dahi disiinilmemis seyleri nicel bir forma donustiirmeye baslamistir. Ustelik bu doniisiim,
analog cagdaki pek ¢ok alanda sadece verilerin kiciuk bir kismmin toplanabilmesinden,

olabildigince ¢ok verinin ve hatta hepsinin toplanabilmesine dogru bir gecis saglamistur.

Dijital devrim, sosyal bilimlerin ge¢cmiste verilestirilemeyen soyut alanlarini giin yiziine
cikartirken analiz yontemlerini de temelden etkilemektedir. Sosyal bilimlerdeki dontsumun
temelinde iletisim teknolojilerindeki gelismeler yer almaktadir. Duygu, disiince ve bilginin
akla gelebilecek her tirlu yolla baskalarina aktarilmasinin, yani iletisimin (TDK, 2009)
teknolojik araclar: telgrafla baslayip, radyo, televizyon ve telefona evrilmis, ardindan pek
cok ozelligi bunyesinde barindiran tasinabilir ve giyilebilir yeni nesil iletisim araglar1 ve

bunlara hitap eden yeni nesil uygulamalar dogmustur.

Ortaya ¢ikis hikayesi ABD ile o glnlerdeki adiyla Sovyetler Birligi arasindaki soguk savas
donemine kadar uzanan ve bilgisayarlara iletisim ekleyen internet ise Web 1.0 ile diinyaya
gOzlerini agmis, Web 2.0 onu takip etmistir. Bugunlerde ise internet, Web 3.0’in dogum
sancilanni gekmektedir. Web 1.0 dOnemi, internet sitelerinin igerigini olusturanlarin
sayisinin ¢ok az olmasina karsin igerigi kullananlarin sayisinin ¢ok fazla oldugu ve bu
kullanicilarin icerige mudahale edemedikleri, bir bakima sadece igerigin mdusterisi
konumunda olduklar: pasif donemdir (Cormode ve Krishnamurthy, 2008). Bu dénemde
kisisel bir web sayfasina sahip olmak ya da web sayfasina kisisel bir icerik koyabilmek gok
kolay olmadig: icin genellikle bu tir isler uzmanlar tarafindan yerine getirilirdi. Web’in
ikinci jenerasyonu olan Web 2.0’da Web 1.0°dan farkl olarak nihai kullanicilar, aktif bir
sekilde igerik olusturabilmekte ve diger kullanicilarla iletisim kurabilmektedirler (Silva ve
digerleri, 2008). Bir bagka ifadeyle Web 2.0 ddnemi, kullanicilarin icerige midahil
olabildikleri, gruplar olusturup yorum yapabildikleri, metin, ses ve video gibi igerikleri
paylasabildikleri interaktif ve sosyal bir ortam: ifade etmektedir. Nitekim sosyal aglar ya da

sosyal medya platformlart bu dénemin basat Griintdidr. Web 3.0 donemi ise, insan gibi
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dustnebilen cihazlarin, interneti veri tabani gibi kullanarak internetteki tim bilgileri ve
bunlarin birbiriyle iligkilerini organize ettikleri, farkli uygulamalardaki ya da aynm
uygulamanin farkli bélimlerindeki veriler arasindaki iliskiden anlam ¢ikarabilecek yetenege

sahip sezgisel yapay zeké uygulamalarin 6n planda oldugu donemdir (Hendler, 2009).

Sosyal bilimler agisindan Web 2.0 doneminin en 6nemli veri kaynaklarindan biri sosyal
medya platformlaridir. Sozliikte (Merriam-Webster, n.d.) sosyal medya, bilgi, fikir, kisisel
mesajlar ve diger icerikleri paylasmak amaciyla kullanicilarin olusturdugu ya da icerisinde
yer aldig1 ¢cevrimici topluluklar vasitasiyla iletisim kurma sekli olarak tanimlanmaktadir. Bir
diger tanima gore sosyal medya, kullanicilarin, kullanici tarafindan olusturulan icerikten ve
digerleriyle etkilesim algisindan deger elde eden hem genis hem de dar kitlelerle, gercek
zamanli veya es zamansiz olarak etkilesime girmesine ve segici olarak kendini gostermesine
izin veren internet tabanl kanallardir (Carr ve Hayes, 2015). Sosyal medya platformlarinin
(sosyal ag siteleri) en 6nemli 6zelligi kullanicilarin kendilerini ifade etmelerine ve sosyal
aglarinin gorunebilir olmasina olanak tammasidir (Boyd ve Ellison, 2007). Nitekim
calismalar sosyal ag sitelerinin kullanicilarinin bu platformlarda yeni insanlarla tanismaktan
ziyade hali hazirda sosyal aginin bir pargasi olan insanlarla (arkadas, is arkadasi, yakin
arkadas vb.) daha uzun siireli ve sik iletisim kurduklarini gostermektedir (Haythornthwaite,
2005). Dolayisiyla insanlar, ayrintili iligkisel kayitlar saglayan cihazlari kullanarak etkilesimi
giderek daha fazla tercih ettikce, ge¢cmiste sosyal hayatin verilestirilmesinin en zor alanlarini
veriye donlstirme yetenegi (zerindeki uzun stredir devam eden kisitlar hizla ortadan
kalkmaktadir. Diger bir ifadeyle sosyal etkilesimlerin zaman damgal dijital izlerini treten
dijital teknolojilerin kullanimindaki hizh artis, dijital platformlardan ve 6zellikle sosyal
medyadan hem deneysel hem de gdzlemsel verilerin hem bulyuk hem de mikroskobik bir
Olgekte toplanmast igin benzeri gorilmemis firsatlar sunmaktadir (Golder ve Macy, 2014).
Boylece cevrimici sosyal aglardan elde edilen veriler, sosyal yasam: aktorler arasindaki
iliskiler olarak modellemesine olanak tanirken (Macy ve Willer, 2002), rastgele 6rneklere
guvenerek dayatilan izole birey varsayimlarinin gevsetilmesine de izin vermektedir. Ayrica
gercek diinyadaki karar verme sureglerinin daha 6nce gozlemlenemeyen erken bilgi toplama

asamalar1 hakkinda fikir vermekte ve gelecekteki eylemlerin daha iyi tahmin edilmesine
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olanak tanimaktadir (Moat ve digerleri, 2014). Ustelik insanlar zaten normalde yaptiklarmni
yaparken veriler pasif ve gercek zamanli olarak kaydedildiginden, 6rnekleme ve anketlerle

ilgili 6nyargilar da ortadan kalkmaktadir (Mayer-Schénberger ve Cukier, 2013).

Ozetle bilgisayarlar, tasinabilir ve giyilebilir akilli cihazlar, internet ve nesnelerin internetinin
[internet of things] merkezinde yer aldig: teknolojik devrim, toplum, finans ve ekonomi
bilimlerine bakis acismi ¢arpict bir sekilde degistirme potansiyeline sahip olan benzeri
gorilmemis veri gesitliligini ve devasa boyutlara ulasan veri kiimelerine erisim imkanini
beraberinde getirmektedir. Sosyal bilimler agisindan dijital donisiim, insanlarin bilgi
arayisini ve sosyal cevreleriyle etkilesimlerini ¢evrimicgi mecralara tasimasina, dolayisiyla
bireysel ya da kolektif davranislarin dijital izlerinin blyuk veri kiimelerine donusturilerek
yeni bakis acilaryla ¢6zimlenebilmesine olanak sunmaktadir. Ayrica dijital donustum, farkl:
tirlerde, hizla tretilen ve geleneksel veri isleme yontemleriyle ele alinamayacak kadar blylk
veri kimelerinin insan guciyle anlamlandiriimast mumkin olmadigindan, bilgisayar
bilimleri, istatistik, matematik ve alan bilgisini [domain knowledge] kullanan yapay zeka,
makine 6grenmesi, veri analitigi gibi disiplinleraras: bir yaklasima ihtiya¢ duyulmaktadir
(Cao, 2017).

Bu boélimde dncelikle biyik veri ve yapay zeka konularina kisaca deginilmekte, ardindan
bu alandaki gelismelerin finans ile iliskisi ele alinmaktadir. Daha sonra sosyal medyanin
tanimina, kullanim istatistiklerine, kurumsal ve bireysel yatinmcilar agisindan dnemine,
finansal influencerlara ve sosyal medyada sermaye piyasast manipilasyonu riskine

deginilmektedir.

2.1.1 Buyuk Verinin Tammi

Literatiirde 3V modeli olarak bilinen yaklasima gore biyik veri, hizla artan, daha fazla
cesitlige sahip ve buyuk hacimli veri kiimeleri olarak tanimlanmaktadir. Gartner’in (2012)

biraz daha kapsamli bir baska tanimina gore ise blyuk veri [big data], gelismis i¢gord, karar

verme ve siire¢ otomasyonu saglayan, yenilikci bilgi isleme bicimleri gerektiren, ylksek
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hacimli [volume], yiksek hizli [velocity] ve yiiksek gesitlilikteki [variety] bilgi varliklardir.
Bliyiik veriyi farkli kilan bu (¢ temel Kkarakteristik ozellik, Ingilizce karsiliklarmin ilk
harflerine atfen, alanyazininda biyuk verinin 3V’si olarak ifade edilmektedir. Sekil 2.1°de,

blyuk verinin tg temel karakteristigi goriilmektedir.

Sekil 2.1: Buyuk Verinin 3V’si
Hiz

Gergek Zamanl Ve,

Get‘?ek Zamana Yak, Ve
: ry
qerivodik Veri ‘

Verinin Hacim
Karakteristik
Ozellikleri

<«

€ ‘
plla”du'ﬂmanus s>

Cesitlilik

Kaynak: Data science central. 3V of big data. https://www.datasciencecentral.com adresinden 08 Mayis 2020
tarihinde alinmigtir.

Biyuk verinin bu ayirt edici 6zelliklerinden biri verinin miktaridir. Hacim olarak da ifade
edilen bu ayirt edici 6zellik, geleneksel yontem ve araclarla bas edilemeyecek miktardaki
veriyi ifade etmektedir. Bu veriler tasinabilir ve giyilebilir cihazlar, sosyal medya
platformlart ve benzeri dijital araglarin milyonlarca ya da milyarlarca kullanicist ile 10T
(Internet of Things) cihazlar gibi cesitli makineler tarafindan olusturulmakta ve her gegen
gun hizla artmaktadir. Grafik 2.1 kiresel veri hacminin yillara gdre genislemesini
gostermektedir. Buna gore veri hacminin 2025 yilina gelindiginde diinya genelinde 175

zetabaythik?’ bir boyuta ulasacag: tahmin edilmektedir.

211 Zettabayt (ZB) 102 bayttir.
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Grafik 2.1: Kiresel Verinin Boyutu

175 ZB

Kaynak: MacFeely, S., Me, A., Fu, H., & Schweinfest, S. (2020, Nov 13). We urgently need a Global Data
Convention. Here’s why. https://www.weforum.org/agenda/2020/11/global-data-convention adresinden 13
Mart 2022 tarihinde alinmustir.

Biyuk verinin ayirt edici bir diger 6zelligi hizdir. Biylk veriyi geleneksel veriden farkl
kilan iki tlr Az s6z konusudur. Bunlardan biri verinin olusma hiziyla, digeri islenme hiziyla
ilgilidir. Dijital araclarin ve platformlarin yaygin bir sekilde kullanilmasiyla birlikte verilerin
olusma hiz1 giderek artmaktadir. Geleneksel veride 6rnekleme yoluyla ve zamansal
araliklarla toplanan verilerden farkli olarak buyuk veri, sirekli olarak ve artan bir hizla
iretilmektedir. Ornegin 2019 yilinda her bir dakikada Twitter’da 511 bin tweet atilirken,
Instagram’da 55 bin fotograf paylasilmis, Google’da 4,5 milyon arama yapilmistir (World
Economic Forum, 2019, April 17; World Economic Forum, 2019, July 24). Bu rakamlar 2021
yilina gelindiginde Twitter’da 575 bin tweete, Instagram’da 65 bin fotografa, Google’da 5,7
milyon aramaya ulagmistir. Yine benzer sekilde 2021 yilinda 694 bin saat Youtube icerigi
izlenmis, 6 milyon insan online aligveris yapmistir (Domo, 2021). Sekil 2.1°de de goruldugi
uzere verinin olusumu, birikmis olanlardan, belirli araliklarla tretilenlere, oradan da gergek
zamanl uretilenlere dogru hizla evrilmektedir. Verinin olusumundaki bu hiz ayn1 zamanda
verinin hizla blyidugu, bazilarinin hizla eskidigi ve dolayisiyla hizla, yani gercek zamanh
olarak islenmesi gerektigi anlamina da gelmektedir (Kitchin ve McArdle, 2016). Diger bir

ifadeyle blyuk veri, hizla akan verinin hizla islenmesi gerekliligini de ortaya ¢ikartmaktadir.
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Biyuk verinin tglinct ayirt edici niteligi cesitliligidir. Geleneksel durumda veriler genellikle
yapilandirilmis  bigimdeyken, buyuk veri yapilandirilmig, yari yapilandirilmig ve
yapilandirilmamis olarak cesitlenmektedir. Yap:landwzlmzs veri [structured data] satirlar ve
sutunlar biciminde kaydedilip geleneksel veri tabanlarinda (SQL) iliskisel olarak tutulabilen
veri bigimidir. Glinumuzde tim verilerin yaklasik %10-%20’ini yapilandirilmis verilerin
olusturdugu tahmin edilmektedir (IBM Cloud Education, n.d.). Yap:zland:zImamug veriler ise
[unstructured data], ©6nceden belirlenmis bir veri modeline veya semasina gore
dizenlenmemis, bu nedenle de geleneksel bir iliskisel veri tabaninda saklanamayan veri
tirleridir. Diger bir ifadeyle yapilandiriimamis veriler, satirlar ve sutunlar seklinde
tutulamayan metin, video, fotograf, ses dosyasi, sosyal medya ve web sitesi verileri gibi
verilerdir. Buyuk verinin yaklasik %80-%90’inin yapilandirilmamis verilerden olustugu
tahmin edilmektedir. Bu tur veriler iligskisel olmayan veri tabanlarinda (NoSQL)
saklanmaktadir (MongoDB, n.d.). Ugiincii bir veri kategorisi ise yapilandirilmis ve
yapilandirilmamis veriler arasinda karma bir nitelik tasiyan (json, csv, xml gibi) yar
yapilandirilmis [semi-structured] verilerdir. Yar: yap:landilmzs veriler iligkisel veri
tabanlarinda saklanamasa da ayristirmay: ve analiz etmeyi kolaylastiran kismen dizenli
Ozelliklere sahiptir. Diger bir ifadeyle yar1 yapilandirilmis veriler bazi tanimlayici veya tutarl
Ozelliklere haiz, ancak iligskisel veri tabanlarinin bekledigi katilikta bir yapiya sahip
degillerdir. Yar: yapilandiriimis veriler genellikle gruplandirmaya ve hiyerarsilere izin veren
danhili etiketler ve isaretler icermekte, belirli veri 6zelliklerini tanimlamak ve verileri 6nceden
belirlenmis alanlara 6lgeklemek icin meta verileri kullanmaktadir. Meta veriler, yar
yapilandirilmis verilerin yapilandinnlmamis verilere gore daha iyi kataloglanmasini,

aranmasimni ve analiz edilmesini saglamaktadir (IBM Cloud Education, n.d.).

Buyuk veriyi tanimlamak igin basvurulan 3V yaklasimu literatiirde oldukga kabul gormds ve
zaman icerisinde Sekil 2.2°de gorulen iki karakteristik 6zellik daha eklenerek tanim 5V
modeline donismistir (Buyya ve Ramamohanarao, 2016). Sonradan eklenen bu ayirt edici
Ozelliklerden biri degerdir. Deger [value], verinin icgOriye ve bilgiye donustirilmesi

sonucunda yaratabilecegi sosyal ve ekonomik fayday: ifade etmektedir (Mayer-Schonberger
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ve Cukier, 2013). Dolayisiyla buyuk veriden elde edilen bilginin karar sureclerine etki ederek

sosyo-ekonomik bir degere dontgmesi beklenmektedir.

Sekil 2.2: Bilyuk Verinin Ayirt Edici Ozellikleri

. Hacim Hacim
[\l/_?lf:nr?e] [Volume]
=, le
esitlilik .
N R/ariety “/elocny]
- ” Cesitlilik Hiz V
Cesitlilik ’ Hiz [Variety] [Velocity]
[Variety] ~ [Velocity]
5 Dogruluk Deger
Dogruluk -
[Verasity] [Veracity] ~  [Value]

Kaynak: Wu, C., Buyya, R., & Ramamohanarao, K. (2016). Big data analytics= machine learning+ cloud
computing. In R. Buyya, R. N. Calheiros, & A. V. Dastjerdi (Eds.), Big Data: Principles and Paradigms (pp.
3-38). Morgan Kaufmann.

Buyuk verinin besinci ayirt edici 6zelligi ise verilerin dogrulugudur. Dogruluk [veracity],
toplanan verilerin kalitesini veya guvenilirligini ifade etmektedir (Frizzo-Barker ve digerleri,
2016; Onay ve Oztiirk, 2018). Bilyiik veri, birden ¢ok veri tiirii ve kaynagina bagh olarak ok
sayida veri boyutunu igerdiginden, toplanan verilerin baz: tutarsizliklar ve belirsizlikler
barindirma olasilig1 s6z konusu olabilmektedir. Bu nedenle dogruluk, buytk veri analizinde
deger yaratabilmek icin verinin dogru ve kaliteli, veri kaynaginin, tirtntn ve islenmesinin

guvenilir olmas: gerektigini ifade etmektedir (Hariri ve digerleri, 2019) 8,

2 Blyuk veri literattrii gozden gegirildiginde, buiyik veriyi tanimlama cabalarinin 5V ile de smirl kalmadigi,
farkh caligmalarda farkli ayirt edici ézellikler (6V, 11V gibi) eklendiginden bu saynin artarak devam ettigi
gorilmektedir. Ancak bu ¢alisma kapsaminda buyik verinin bes ayirt edici 6zelligine deginmenin yeterli
oldugu dustinilmektedir.
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2.1.2 Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Finansal Sektor

Yapay zeka terimi, Tirkiye Ulusal Yapay Zek Stratejisinde, dinamik ve belirsiz ortamlarda
akil yurutme, anlam kesfetme, genelleme veya ge¢cmis deneyimlerden 6grenme gibi insanlara
0zgu bilissel kabiliyetlerle donatilmis sistemleri ifade etmektedir. Bu baglamda yapay zeka
da bir bilgisayarin veya bilgisayar kontroliindeki bir robotun cesitli faaliyetleri zeki canlilara
benzer sekilde yerine getirme yetenegi olarak tanimlanmaktadir (Cumhurbaskanhig: Dijital
Donlstim Ofisi Baskanlhigi ve Sanayi ve Teknoloji Bakanligi, 2021). OECD’nin (2019)
tanimina gore ise yapay zekd, degisen seviyelerde Ozerklikle calisabilecek sekilde
tasarlanmis, makine ve/veya insan temelli girdileri/verileri kullanarak belirli hedefler kiimesi
icin gercek veya sanal ortamlari etkileyen tahminler, 6neriler veya kararlar verebilen makine

tabanl sistemlerdir. Yapay zekanin kapsami Sekil 2.3’te gosterilmektedir.

Sekil 2.3: Yapay Zekanmn Kapsam

/ Yapay Zeka \
/ Makine Ogrenmesi \

Pekistirmeli / Gozetimli O grenme \ /Gt')zetimsiz Ogrenme\
Ogrenme
4 Slmfland1rma\ 4 Regresyon \ ( \

Lojistik Dogrusal
Regresyon, Regresyon,
SVM, K-En SVR ... Kimeleme

Yakin Komsu ..

Lo Derin Ogrenme P

Yapay zekanin bir alt kiimesi olan makine 6grenmesi ise, istatistik, yapay zeka, felsefe, bilgi

teorisi, biyoloji, bilissel bilim, hesaplama karmasikligi [computational complexity] ve
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kontrol teorisi dahil olmak (zere birgok alanin kavram ve sonuclarindan yararlanarak,
deneyimlemek suretiyle otomatik olarak gelisen bilgisayar programlariyla ilgilidir (Mitchell,
1997). Baska bir ifadeyle makine 0grenmesi makinelere, insanlar tarafindan
programlanmaksizin 6grenerek kendini gelistirebilme [self-improve] yetenegi kazandirmak

icin kullanilan bilgisayar bilimi teknikleridir.

Makine 6grenmesinde temel amag veriden 6grenme ve veriye dayali icgoru, tahmin ve karar
yetenegi kazanmaktir. Verilerin dogas: goz 6nunde bulunduruldugunda, gézetimli 6grenme,
gOzetimsiz Ogrenme ve pekistirmeli 6grenme gibi farkli 6grenme yaklasimlarn s6z
konusudur. Gozetimli 6grenme [supervised learning], hem girdilerin hem de ¢iktilarin
bilindigi durumlarda kullanilan ve girdilerin ¢iktilarla eslestirilmesinin  6grenildigi
yaklasimdir (Apaydin, 2012). Siniflandirma ve regresyon, gozetimli 6grenme yontemleridir.
Sniflandirmada ciktilar ayrik degerler (simif etiketleri) alirken, regresyonda ¢iktilar
sureklidir. Smiflandirma algoritmalarinin Ornekleri arasinda k-en yakin komsu, lojistik
regresyon ve destek vektor makinesi (SVM) bulunurken, regresyon 6rnekleri arasinda destek
vektorl regresyonu, dogrusal regresyon ve polinom regresyonu bulunmaktadir. Yapay sinir
aglari ya da derin 6grenme gibi baz: algoritmalar hem siniflandirma i¢in hem de regresyon
icin kullanilabilmektedir (L’Heureux ve digerleri, 2017). Gozetimsiz 0grenmede
[unsupervised learning] sadece girdi verisi kullanilarak ve herhangi bir geribildirim olmadan
girdilerdeki duzenliliklerin bulunmas: amaglanmaktadir. En yaygin gozetimsiz 6grenme
yaklasimi, girdileri yerlesik benzerlik dlgitlerine gore gruplayan kiimeleme yaklasimidir
(L*Heureux ve digerleri, 2017). Kiimele algoritmalarina 6rnek olarak k-means ve hiyerarsik
kiimeleme Ornek verilebilir. Gozetimli 6grenme ile gozetimsiz 6grenme arasinda bir yerde
duran bir diger yaklasim ise pekistirmeli 6grenmedir. Pekistirmeli 6grenmede [reinforcement
learning] ise dizgenin ¢iktist hedefe ulasmak icin gergeklestirilen dogru eylem dizisidir.
Yapay 0grenme uygulamasina sadece eylemin sonucu belirtilmekte, bir dizi deneyimin her
asamasinda olasi eylemlerden hangilerinin  segilmesi  gerektiginin  6grenilmesi
beklenmektedir (Apaydin, 2012). Diger bir ifadeyle pekistirmeli 6grenmede durumdan

duruma gecilerek ddiliin elde edilecegi duruma ulagilmas: 6grenilmektedir (Nilsson, 2011).
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Yapay zek&, makine grenmesi ve biyik verinin gucli bir sekilde etkiledigi alanlardan biri
finanstir. Ozellikle finansla ilgili hizla artmaya devam eden biiyiik veri, uygun maliyetli bilgi
islem kapasitesiyle bir araya geldiginde, verilerdeki temel iligkileri insanlarin yeteneklerinin
Otesinde bir basariyla yakalamak igin yapay zeké ve/veya makine 6grenmesi modellerini 6n
plana ¢ikarmaktadir. Dolayisiyla yapay zeka, makine 6grenmesi ve buyuk verinin finans
sektorunde aktif olarak kullanilmasmin hem maliyetleri diistirme ve Uretkenligi yikseltme
yoluyla verimliliklerini artirmak, hem de misterilere sunulan hizmet ve Grlinlerin kalitesini
artirmak suretiyle finans sektorinde faaliyette bulunan firmalara rekabet avantaji saglamasi

beklenmektedir.

Finansta yapay zeka tekniklerinin 6zelikle, varhk yodnetimi, algoritmik islemler, kredi
araciligi ve blokzincir tabanli finans alanlarinda oldukga etkin bir rol oynadig: gortilmektedir.
Varlik yonetiminde yapay zeka ve makine 0grenmesi, misteri deneyimini iyilestirmek,
operasyonel is akiglarimin verimliligini ve dogrulugunu artirmak ve yatinm sureglerinin
bircok yonunu destekleyerek performans: artirmak icin kullanilmaktadir (Novick ve
digerleri, 2019). Makine dgrenmesi modelleri binlerce risk faktorinu izleyebildiginden ve
portfoy performansini binlerce ekonomik kosul senaryosu altinda test edebildiginden, varlik
yoneticileri ve diger biyik kurumsal yatirmcilar icin iyi bir risk yonetimi vadetmektedir.
Benzer sekilde blytk veri ile beslenen makine 6grenmesi modelleri portfdy tahsisi ve/veya
hisse senedi secimi konusunda da kararlar: etkileyen 6neriler saglayabilmektedir. Geleneksel
stratejilerin merkezindeki yapilandirilmis verilere ilave olarak biyuk miktarda ham veya
yapilandirilmamis ya da yari yapilandirilmis verilerle, stratejilerinin uygulanmasinda yapay
zekay: kullanan yatirrmcilara yeni bilgi avantaji saglamay: da vaat etmektedir. Diger bir
ifadeyle yapay zeka, varlik yoneticilerinin cok sayida kaynaktan gelen blyik miktardaki
verileri analiz ederek ve ¢ok kisa zaman dilimlerinde stratejileri icin verilerden yeni i¢ goriler
elde etmesine olanak tanimaktadir. Bununla birlikte yapay zek& modellerinin ¢ok sayida
varlik yoneticisi tarafindan kullanilmasi, ¢zellikle stres zamanlarinda likidite ve sistemin
istikrar1 icin potansiyel riskleri artirabilecek slrl davranisina ve tek yonli piyasalara yol
acabilme potansiyeline de sahiptir (Organisation for Economic Co-operation and

Development, 2021a).
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Yapay zekanin finansta etkin rol oynadig: alanlardan biri de algoritmik islemlerdir. Yapay
zeké tabanh finansal islem sistemleri [algoritmic trading], derin 6grenme, olasilikli mantik
gibi yapay zek& tekniklerini kullanarak herhangi bir insan midahalesi olmadan al-sat
islemlerini yurutmektedirler (Metz, 2016). Baska bir deyisle finansal islemlerde [trading]
yapay zeka, hem sagladig: al-sat stratejisi 6nerileri hem de yaptigi hizli tahminlerle hareket
tarzin1 secerek al-sat yapan otomatik finansal islem sistemlerini gugclendirmek igin
kullanilmaktadir. Ayrica dustince sireclerinin “eger/durumunda [if/then]” prosediriuni
kullanarak, finansal piyasalardaki gelismelere gore islemlerin sistematik bir sekilde
stratejilendirilmesine de yardimci olmaktadir (Basar, 2021). Ornegin yapay zeka tabanh
uygulamalar, kendi kendilerini egiterek degisen piyasa kosullarina uyum sagladiklari igin,
tamamen otomatik bir sekilde ve yeniden programlamaya gerek kalmadan yatirrmcinin
ihtiyaclarina, varliklarin risk durumlarina ve piyasalardaki gelismelere gére pozisyonlar
guincelleyebilmekte veya pozisyondan ¢ikabilmektedirler. Ayrica hisse senedi fiyati Gizerinde
etkili olabilecek haberler, raporlar ya da sosyal medya gonderileri gibi yapilandiriimamis
verilerdeki egilim ve sinyalleri de dogal dil isleme ya da metin madenciligi algoritmalaryla
analiz ederek karar sureclerine dahil edebilmektedir. Nitekim guniimizde yapay zekanin
daha gelismis bigimleri cogunlukla, yiksek frekansli algoritmik islemlerden ziyade,
tanimlanmasi ve deger cikarilmas: daha zor olan “dustk bilgi degeri” olaylarindan gelen
sinyalleri belirlemek ve bu bilgileri islemlerle ilgili kararlara donustirmek icin
kullaniimaktadir. Daha az gelismis algoritmalar ise ¢ogunlukla, yirutme hizinin 6nemli
oldugu durumlar icin kullanilmaktadir (Organisation for Economic Co-operation and

Development, 2021a).

Sekil 2.4, yapay zekad ve finansal islemlerin tarihsel gelisimini gdstermektedir. Finansal
islemlerde yapay zeka kullanimi1 2000°li yillarda eylem hizindan kar saglamayi hedefleyen
yiksek frekansli islem stratejilerine dayali, basit parametrelerle alis-satis emri verebilen
birinci nesil algoritmalardan olusmaktayd:. ikinci nesil algoritmalar ise 2017 yilindan
itibaren, verilerdeki oruntileri yakalayarak algoritmalarin karar mantigini gelistirmek igin
kullanilmakta ve bdylece 6grenme becerisine sahip ve daha az insan mudahalesine dayal

algoritmalara donlsmektedirler. Diger bir ifadeyle yeni nesil algoritmalar, yapay zeka
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tekniklerinin kendi karar mantiklarint 6zerk ve dinamik olarak gelistirmesine izin vermek
suretiyle alim satimlarin otomatik olarak yuratilmesi igin artirilmis yetenekler sunarak
stratejiler tasarlamaya ve bunlar1 yiritmeye kadar tim eylem asamalarina hizmet etmesi

beklenmektedir.

Sekil 2.4: Yapay Zeka ve Finansal islemlerin Tarihsel Gelisimi

Y

. apay Zeka
Istatistiksel

Tabanh
Arbitraj Algoritmik

f<lem

Algoritmik
Yiiksek
Frekansh
i<lem

Kaynak: Organisation for Economic Co-operation and Development. (2021a). Artificial Intelligence, Machine
Learning and Big Data in Finance: Opportunities, Challenges, and Implications for Policy Makers. OECD
Publishing. https://www.oecd.org/finance/artificial-intelligence-machine-learning-big-data-in-finance.htm

Yapay zeka modellerinin finansta kullanildig: alanlardan bir digeri kredi araciligi ve kredi
riskinin degerlendirilmesidir. Glinimizde yapay zeké, bankalar tarafindan olas1 bor¢lularin
kredibilitesinin degerlendirilmesinde, sigortalamayla ilgili kararlarda ve dolandiricilik
tespitinde giderek daha aktif bir rol Gistlenmektedir (Organisation for Economic Co-operation
and Development, 2021a). Bu cergevede makine O0grenmesi modelleri, 0zellikle sinirh
bilgiye sahip olundugu durumlarda, istatistiksel modellere kiyasla temerriit riskinin
tahmininde daha basarili sonuclar saglamaktadir (Moscatelli ve digerleri, 2020; Liu ve
digerleri, 2022). Blyik veri kiimelerinin ve yapay zekanin finansta kullanilmas: geleneksel
verilerle temerr(it riskinin tahmin edilmesine ek olarak sosyal medya verileri (Kulkarni ve
Dhage, 2019), metin tabanl veriler (Netzer ve digerleri, 2019), sosyal ag verileri (Niu ve
digerleri, 2019) ve benzeri dijital izleri de analize dahil ederek tahmin basarisini
artirmaktadir. Kredibilitenin belirlenmesinde yapay zek& modellerinin kullaniimasi, kredi
piyasalarinda hikim suren bilgi asimetrisini azaltarak teminat ihtiyacin1 asgari duzeye
cekme ve teminatla 6deme glicuni kanitlayamayan strdurilebilir sirketlere kredi verilmesini
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saglayarak krediye erisimi artirma potansiyeline de sahiptir. Boylece 6zellikle KOBI
finansmaninda karsilasilan kisitlari hafifleterek reel ekonominin blylimesini desteklemesi
beklenmektedir (Organisation for Economic Co-operation and Development, 2021a). Yapay
zeké tabanlh kredi puanlama modellerinin blylk potansiyellerine ragmen tasidiklar bazi
riskler de gézden uzak tutulmamalidir. Ozellikle temel insan 6nyargilarini yansitan, dogru
etiketlenmemis ya da veri kalitesinin duslik veya yetersiz oldugu durumlarda belirli insan
siiflarina (6rnegin 1rk, cinsiyet, etnik koken, dine dayali) kars: ayrimciliga neden olan
onyargili sonuclar tretebilme veya mevcut 6n yargilar: siddetlendirebilme potansiyeline de
sahiptir (Fuster ve digerleri, 2022; Petrasic ve digerleri, 2022). Makine 6grenmesinin,
finanstaki diger uygulamalarina benzer sekilde, aciklanabilirliklerinin olmamasi, yani karar
verme siirecini anlama, takip etme veya tekrar etme zorlugu nedeniyle seffaflik sorunlarimi
da gindeme getirmektedir (Organisation for Economic Co-operation and Development,
2021a).

2.2 SOSYAL MEDYA VE YATIRIMCILAR

Geleneksel medya déneminde finansal piyasalarda yatirim kararlari, araci kurumlar ve finans
uzmanlarinin yani sira radyo, televizyon, gazete ve dergi gibi kitle iletisim araclar: vasitasiyla
ulasilan bilgiye dayali olarak veriliyordu. Teknolojideki gelismeler bu trendi degistirmistir.
Dolayisiyla glinimuzde finansal piyasalar ile ilgili aragtirmalar, sosyal medya platformlar:
da dahil olmak dzere dijital mecralardaki mevcut bilgilere dayal: olarak yapilmaktadir.
Ozellikle sosyal medya, (rettigi ilgi cekici icerikler araciigiyla farkli arayislara hitap
edebilme, en son gelismeler hakkinda ¢ok daha giincel bilgileri cok daha hizl: sunabilme
yetenegine sahiptir. Ayrica yatinmcilarin reklamlardan ziyade yatinmlar hakkinda bilgi
sahibi olan arkadaslardan ve aileden gelen tavsiyelere giivendigi, akran degerlendirmesine
gore iyi olana yatinm yapmayi tercih ettigi ve bu etkilesimin 6zellikle sosyal medya
platformlart araciligiyla gergeklestigi g6z 6niinde bulunduruldugunda, sosyal medya ¢ogu

yatirimct igin bilgi arayislarinda basvurulan 6nemli bir kaynak olma potansiyeline sahiptir.
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Bununla birlikte sosyal medya sahte ve yaniltict haberlerin yayilmasina da aracilik
edebilmektedir. Bu durum yatinmcilar agisindan manipilasyon riskini beraberinde

getirmektedir.

Bu baslikta sosyal medyanin tanimina, kurumsal ve bireysel yatirimcilar agisindan énemine
yer verilmektedir. Ayrica sosyal medyada yatirim fikirleriyle ilgili, egitim, bilgi ve
tavsiyelerde bulunan finansal etkili kisiler konusuna deginilmekte ve son olarak sosyal

medyada sermaye piyasas: manipulasyonu riski ele alinmaktadir.

2.2.1 Sosyal Medyamn Tanm ve Kullamm Istatistikleri

Sosyal medya, sanal aglar®® ve topluluklar aracihigiyla fikirlerin, dustincelerin ve bilgilerin
paylasimini kolaylastiran bilgisayar tabanli teknolojileri ifade etmektedir (Dollarhide, 2021).
Bir bagka tanima gdre sosyal medya, paylasilan igerigin yayilmasini, diyalog olusturmay: ve
daha genis bir kitle ile iletisimi kolaylastiran, kullanict odakli ¢esitli platformlardan
olusmaktadir. Esasen insanlar tarafindan ve insanlar igin yaratilan dijital bir alandir ve
etkilesimlerin ve aglarin farkli seviyelerde (kisisel, profesyonel, is vb.) gerceklesmesine
elverigli bir ortam saglamaktadir (Kapoor ve digerleri, 2018). Bu cercevede sosyal medya,
insanlarin dijital platformlarda sosyal cevreleri ile etkilesim kurmasina imkan sunan, duygu
ve dustncelerin ifade edilmesini ve yayilmasini saglayan ve dijital olarak izlenebilen
platformlar olarak tanimlanabilir. Daha kapsayici bir tanimda ise sosyal medya, bireyler
arasindaki etkilesimi kolaylastirmak igin tasarlanmis her turli cevrimici kaynak olarak ifade
edilmektedir (Bishop, 2019).

Sosyal medya, kullanicilarin igerik olusturmasmi ve paylasmasini veya sosyal aglara
katilmasmi saglayan web sitelerini ve uygulamalari ifade etmektedir. Bu platformlar

dustinceleri, gorusleri, fotograflari, videolar: vb. icerikleri gercek zamanli olarak paylasma

2 Sosyal ag olusturma ve sosyal medya 6rtiisen kavramlardir. Ancak sosyal ag genellikle kullanicilarin kendi
aralarinda topluluklar olusturmas: olarak anlasilirken, sosyal medya daha ¢ok bir kitle olusturmak icin sosyal
ag sitelerini ve ilgili platformlar: kullanmakla ilgilidir.
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imkan1 vermektedir. Sosyal medyay: geleneksel medyadan ayiran temel farkliliklar Tablo
2.1’de yer almaktadir. Bu baglamda sosyal medyay: geleneksel medyadan ayiran en dnemli
ozellik iletisimin tek yonli degil karsilikli olmasidir. Bu nedenle geleneksel medyanin tek
yonlu etkisinin yerini etkilesim almaktadir. Baska bir ifadeyle sosyal medyada kullanici
iletisim ortamin igerigini ve dolayisiyla iletisimde bulundugu Kkisilerin davranislarini
degistirebilme Ozelligine sahiptir. Bu nedenle geleneksel medyadaki izleyicilerin yerini
sosyal medyada kullan:cilar almstir. Bu farkliliklardan bir digeri iletisim aracinin internet
tabanl olup olmamasiyla ilgilidir. Bir diger deyisle sosyal medya internete bagl iken
geleneksel medya internete baghh degildir. Ayrica geleneksel medyada bir mesaj
yayinlandiktan sonra degisiklik yapmak zor iken sosyal medyada mesaj yayinlandiktan sonra
degisiklik yapmak kolaydir. Son olarak geleneksel medyada kontrol belirli bir grubun elinde

iken sosyal medyada kontrol genele daha yaygindir.

Tablo 2.1: Geleneksel Medya Sosyal Medya Karsilastirmasi

GELENEKSEL MEDYA SOSYAL MEDYA

Geleneksel medya, dijital medyanin ortaya
¢ikmasindan ©nce mevcut olan kitle iletisim
araclarm ifade etmektedir.

Sosyal medya, kullanicilarin icerik olugturmasini ve
paylasmasini veya sosyal aglara katilmasini saglayan
web sitelerini ve uygulamalar: ifade etmektedir.

Televizyon, radyo, gazete ve dergiler geleneksel
medya Ornekleridir.

Facebook, YouTube, Instagram, Twitter, LinkedIn,
Wikipedia, Pinterest sosyal medya &rnekleridir.

Tek yonli iletigim sunar.

iki yonli iletigim sunar.

Izleyicilere hitap eder.

Kullanicilara hitap eder.

Etki

Etkilegsim

Internete bagl degildir.

Internete baghidir.

Bir mesaj yayinlandiktan sonra degisiklik yapmak
zordur.

Bir mesaj yayinlandiktan sonra degisiklik yapmak
kolaydur.

Paylagilmak istenilen mesaj Uzerinde daha az
kontrole sahip olunur.

Paylasilmak istenilen mesaj Uzerinde daha fazla
kontrole sahip olunur.

Kaynak: https://pediaa.com/difference-between-social-media-and-traditional-media/

Internetin yayginlasmasiyla birlikte iletisimde geleneksel medya kullanim giderek azalmaya
devam ederken dijital medya kullanimi hizla artmaktadir. Ornegin ABD’de 2011 yilinda
dijital medyada gunlik 214 dakika ve geleneksel medyada 453 dakika harcanirken, 2023
yilinda, dijital medyada harcanan stire 500 dakikaya ¢ikmis, geleneksel medyada harcanan

sure ise 285 dakikaya dismustur (Guttmann, 2023). Ayrica 2019 yilinin sonunda ortaya
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cikarak tim dinyaya yayilan Covid-19 pandemisi de insanlarin dijital medya kullanimmni
artirmistir (Guttmann, 2023).

Internet ve teknolojideki hizli degisimler diinya genelinde sosyal medya kullanimini oldukca
yayginlastirmistir. Ornegin 2013 yilinda 1,7 milyar olan sosyal medya kullanici sayis1, 2018
yilinda 3,2 milyara, 2023 yilinda ise 4,7 milyara ulasmistir (Digital 2023, 2023).

Sosyal medya kullanimmin yayginlagsmas: bu platformlarin kullanim amaclariyla ilgili
istatistikleri de 6nemli hale getirmektedir. Bu baglamda yapilan arastirmalar (Digital 2023,
2023) insanlarin genellikle arkadaslar ve aile ile iletisimde kalmak, bos zamanlarmi
doldurmak, haber okumak, igerik bulmak, konusulanlardan haberdar olmak ve baskalaryla
goOruslerini paylasmak amaciyla sosyal medyay: kullandiklarini gostermektedir. Dikkat
edilecek olursa batun bu amaclar temelde insanlarin bilgi arayisi/paylasimi ile ilgili oldugu

gorilmektedir.

Sosyal medya kullanimiyla ilgili bir diger konu ise insanlarin bir birleriyle etkilesim kurarken
en cok hangi platformlar: tercih ettikleriyle ilgilidir. Grafik 2.2, kiresel dizeyde en ¢ok
kullanilan sosyal medya platformlarin1 gdstermektedir. Buna gore Facebook 2,9 milyar
YouTube 2,5 milyar, WhatsApp 2 milyar, Instagram 2 milyar, WeChat 1,3 milyar ve Tiktok
1 milyar kullanici tarafindan tercih edilmektedir. Bu istatistiklere gére Twitter ise 556 milyon

kullaniciya hitap etmektedir.
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Grafik 2.2: Dunyada Genelinde En Cok Kullanilan Sosyal Medya Platformlar:
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Kaynak: Digital 2023: Global Overview Report

Sosyal medya platformlarinin kullanimi yas gruplarina gére farklilik gosterebilmektedir. Bu
baglamda 16-24 ile 25-34 yas gruplarinda Instagram ve TikTok’un daha fazla kullanildig:
soylenilebilir. Ayrica WhatsApp hemen hemen bitin yas gruplarinca kullanilirken,
Facebook 0Ozellikle 16-24 yas grubunda diger yas gruplarina kiyasla ¢ok daha az
kullaniimaktadir. Bu durum platformlarin gelecekteki potansiyellerine 11k tutmasi agisindan

onemli ipuclar1 barindirmaktadir (Digital 2023, 2023).

Sosyal medya platformlarimin Turkiye’de kullanimi, kiiresel 6lgcekteki kullanimdan kismen
farklilasmaktadir. Turkiye nifusunun %73’0 sosyal medyayr kullanmaktadir. Grafik 2.3,
Tirkiye’de en ¢ok kullanilan sosyal medya platformlarini gostermektedir. Bu grafige gore

Tirkiye’de sosyal medya kullananlarin %90,6’°s1 Instagram’1, %88,8’i WhatsApp’1, %72,6’1

Facebook’u, %66,5’i Twitter’1 ve 52,5’i Telegram’1 tercih ettigi gorilmektedir.
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Grafik 2.3: Turkiye’de En Cok Kullanmlan Sosyal Medya Platformlar
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Kaynak: Digital 2023: Turkey

Ozetle sosyal medya, insanlan fikir ahsverisinde bulunmaya, baglanti kurmaya, iliski
kurmaya, bir amag icin harekete gecmeye, tavsiye aramaya ve rehberlik sunmaya olanak
taniyan yeni bir iletisim aracidir. Sosyal medyanin dinya genelinde oldukga yaygin bir
sekilde kullaniliyor olmasi, bu platformlarin topluma etkisini de 6n plana ¢ikarmaktadir. Zira
gunimiz dinyasinda sosyal medyanin kultiir, ekonomi, finans ve genel diinya gortsini
etkilemede 6nemli bir rol oynadig1 yadsinamaz bir gergekliktir. Daha acik bir ifadeyle
toplumsal olaylarin 6rgltlenmesinden (Stepanova, 2011; Wolfsfeld ve digerleri, 2013; Rane
ve Salem, 2012; Eltantawy ve Wiest, 2011), se¢cimlerin 6ngdriilmesine, ekonomiden finansal

piyasalara (Schoen ve digerleri, 2013) kadar pek cok alanda sosyal medyanin etkisi

bulgularla ortaya konulmaktadir.
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2.2.2 Sosyal Medya ve Kurumsal Yatirnmcilar

Kurumsal yatinmecilar; sigorta sirketleri, mevduat kuruluslari, sosyal gtvenlik kuruluslari,
emeklilik fonlar1, yatinm sirketleri, yatirim fonlari, vakiflar, sendikalar gibi kurumlar ya da
bireyler adina fon aktarim yetkisi verilmis tiizel Kisilerdir. Sosyal medya sadece iletisim
kurma seklini degil, ayn1 zamanda is yapma seklini de degistirdiginden, sosyal medyanin

etkiledigi alanlardan biri kurumsal yatirnmcilarla ilgilidir.

Sosyal medyanin kurumsal yatirimcilar tizerindeki etkisini arastirmak amaciyla Brunswick
(2023) tarafindan dijital yatinmci anketi yapilmistir. Bu anket kurumsal yatinmcilarin
cevrimici olarak bilgilerini nereden aldiklarini, bir sirketin dijital varhgini nasil
degerlendirdiklerini ve bu analizin yatirim kararlari Gzerindeki etkisini arastiran kapsamh bir
calismadir. Dijital Yatirimc1 Anketinde ABD, Ingiltere, Kanada ve AB'de faaliyet gosteren
biytk ve kucuk yatirim firmalarindan 257 kurumsal yatinmcmin kiresel bir Ornegi

incelenmistir.

Bu kapsamda yapilan dijital yatinmci anketine go6re yatirimcilarin %88’i dijital
platformlardan veya sosyal medyadan gelen bilgilere dayanarak tavsiye veya Kkarar
verdiklerini belirtmislerdir. Baska bir ifadeyle bu arastirma sonuclarina gore yatirnmcilarin
arastirmalarini bir dizi dijital kaynaga dayandirdiklar gorilmektedir. Bu nedenle ankette
katilimcilara bir hisse senedinin arastiritlmasi ve degerlendirilmesi icin hangi dijital ve sosyal
medya platformlarinin ne kadar 6nemli oldugu da sorulmustur. Bu sonuglara gore birinci
sirada sirketlerin yatinmcr iliskileri web sayfalari yer almaktadir. Onu LinkdIn, Google
aramalar1 ve e-mail haber bultenleri takip etmektedir. Benzer sekilde YouTube, Instagram,
Facebook ve Twitter da yatirnmcilarin basvurduklari 6nemli bilgi kaynaklar: olarak yerine
almaktadir (Brunswick, 2023). Bu sonuclar yatirrmcilarin, bilgi toplamak i¢in daha genis bir
kaynak yelpazesine yoneldigini gostermektedir. Baska bir ifadeyle yerlesik platformlarin
¢ogu, hisse senetlerinin arastinlmasi ve degerlendirilmesi i¢in 6nemli kaynak niteligi

tasimaktadir.
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Kurumsal yatinmcilarin sosyal medyay: kullanma amaglari ise aragtirmanin bir baska
boyutunu olusturmaktadir. Bu cergevede elde edilen sonuglara gore kurumsal yatirimcilar,
rekabet avantajmi artirmak icin ¢ok cesitli dijital ve sosyal medya platformlarindan bilgi
topladiklar: gérulmektedir. Bunun temel nedenleri arasinda, haber ve bilgileri diger medya
kaynaklarindan daha hizli aliyor olmalari, baska yerde bulunmayan bilgileri dgreniyor
olmalart ve takip ettikleri sirketlerle ilgili giincel bilgilere erisim imkéani elde ediyor
olmalandir (Brunswick, 2023). Ayrica yatirimcilar, tek bir platformda bile, ¢ok cesitli
hesaplardan farkli bilgilere ulasabilmektedirler. Buna ek olarak yatirimcilarin yarisindan
fazlasi, sadece takip ettigi hisse senetlerini degil, ayn1 zamanda hisse senetlerini takip ettikleri
sirketin CEO'sunu ve diger kilit yoneticilerini de takip edebilmektedirler. Ornegin Twitterda,
yatinrmcilann yaklagik yarisi hisse senetlerinin hashtaglerini takip etmekte wve hisse
senetleriyle ilgili Twitter paylasimlarini izlemektedir. Bu sonuglar, bir yatinmci web sitesini
takip eden yatirrmcilar igin gergegin tek bir versiyonuna sahip olma glnlerinin bittigini

gostermektedir.

Dijital yatirnmci anketinde arastirilan bir diger konu, dijital ve sosyal medya kaynaklarinin
kurumsal yatirimcilar baglaminda gelecegine 151k tutmaktadir. Ankette katilimcilara son 12
ayda dijital ve sosyal medya kaynaklarini kullanimlarmin ne 6lctide degistigi ve sonraki 12
ayda, dijital ve sosyal medya kaynaklarini kullanimlarmin ne 0Ol¢iide degisecegine dair
beklentileri sorulmustur. Bu anketten elde edilen sonuclara gére yatirimcilarin kullandiklary
ve gelecekte de kullanmaya devam edecekleri platformlar s6z konusu oldugunda tanidik
olana bagl kaldiklar: gortilmektedir. Bulgular, Google arama sonuglari, yatirrmca iligkileri
web siteleri, LinkedIn, Instagram, Facebook ve Twitter gibi platformlarin, yatirimcilar igin
en onemli dijital bilgi kaynaklari olmaya devam edecegine isaret etmektedir. Bununla
birlikte, yatirimcilarin TikTok, e-posta biltenleri ve podcast'ler gibi daha yeni platformlara
cok asina olduklari, gelecek yil bunlarin kullanimini artirmayi planladiklarn ve gorece daha

yeni olan platformlar biyimeye devam edecegi sonucuna ulasilmistir (Brunswick, 2023).

Arastirmada son olarak kurumsal yatirnmcilara, sirketlerle ilgili arastirmalarinin bir pargasi

olarak dijital ve sosyal medya verilerini toplamalarina ve analiz etmelerine yardimci olarak
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yapay zekd ve makine Ogrenimi gibi araclann kullanip kullanmadiklari da sorulmus,
katilimcilarin biyik cogunlugu (%94) bu araclar: veri toplamak igin kullandiklarini ifade
etmislerdir. Grafik 2.4, yatinmcilarin veri topladiklari kaynaklari gostermektedir. Bu
sonuglara gore Google, YouTube, Instagram, Facebook, Twitter ve sirketlerin yatirimci

iligkileri web sitelerinin kurumsal yatirimcilarin baslica veri kaynaklari oldugu séylenebilir.

Grafik 2.4: Kurumsal Yatinmcilarin Veri Topladiklarn Kaynaklar
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Kaynak: Brunswick. (2023)

Bu sonuclar, kurumsal yatirimcilarin hisse senetleri hakkinda veri toplamak ve analiz etmek
icin cesitli araglari kullanma sekillerinin nasil degistigine iliskin 6nemli ipuglari vermektedir.
Bir diger ifadeyle sonuglar kurumsal yatinmcilarin ¢ok sayida platformdan ¢ok miktarda

dijital ve sosyal medya bilgisini alarak yapay zeka ve makine 6grenmesi yardimiyla verileri
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anlamlandirmak igin cesitli platformlara ve araglara yoneldigini gostermektedir. Bu durum
sosyal medyanin, kurumsal yatirnmcilarin yatinm stireglerinde kullandiklart nemli bir bilgi
kaynag: olarak geleneksel finans haber medyasina katildigi anlamina gelmektedir. Ayrica
arastirmada kurumsal ve bireysel yatirimci davraniginda Ortismenin giderek arttigi da
gOzlemlenmistir. Zira geleneksel olarak bireysel yatinmecilarla iliskilendirilen bu platformlar
(Reddit ve bir dereceye kadar Twitter dahil), kurumsal yatirimcilar arasinda popdlerlik ve
onem kazanmaya baslamistir. Bu durumun merkezi olmayan bilgi paylasim kanallar:
Uzerinden bireysel yatinmci davranigini takip etmenin rasyonalitesinden kaynaklandigi
dustnulmektedir. Bir diger ifadeyle kurumsal yatirimcilar, yeni haberlere aninda tepki
vermek i¢in sosyal medya platformlarini izlemenin yani sira, belirli bir alanda artan ilgi veya
duyarliliga dayalh olarak gelecekteki piyasa hareketlerini tahmin amaciyla da

izleyebilmektedirler.

2.2.3 Sosyal Medya ve Bireysel Yatirnmcilar

Bireysel yatinmcilar, kendi nam ve hesaplarina menkul kiymet veya fon alip satan
yatirrmcilardir. Bir bagka tanima gore ise bireysel yatirnmcilar, profesyonel olmayan, menkul
kiymet alip satmak igin kendi kaynaklarini kullanan yatirmcilardir. Sosyal medyanin etkisi
ve dijital alim satim uygulamalar: araciligiyla borsaya erisilebilirligin artmasi, bireysel
yatirrmcilarin borsaya girisini hizlandirmistir (Arora, 2022). Bir arastirmaya gore bireysel
yatinmcilar, 2021'de yonetilen kiresel varliklarin %52'sine sahip iken, bunun 2030'a kadar

%61'in tzerine gikmast beklenilmektedir (Guild ve Johnson, 2022).

Kiresel finansal sistemin icinden gectigi dijital donisim ve sosyal medya piyasalarin
isleyisini yeniden sekillendirirken bireysel yatirrmcilar da bu dontsimden derinden
etkilenmektedirler. Ozellikle 2019 yilinda baglayan ve diinya geneline yayilan Covid 19
pandemisi nedeniyle dijital medyanin kullaniminda 6énemli bir artis yasanmistir. Bu durum
bireysel yatinmcilarin yatirim fikirlerini arastirmak igin bagvurduklar: kaynaklar: temelden
etkilemistir. Grafik 2.5, 2019 y1l1 ve 0ncesi ile 2020 y1l1 ve sonrasinda bireysel yatirrmcilarin

yatirrm fikirlerini arastirmak icin basvurduklarn kaynaklari gostermektedir. 2019 ve
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oncesinde bireysel yatinmcilar i¢in en 6nemli veri kaynaklarinin, yatinm web siteleri,
arkadaslar ve aile, finansal danigman, araci kurum ve haber siteleri oldugu gorulmektedir.
2020 yilindan itibaren yatinm web sitelerinin, aracit kurum yayinlarinin ve haber sitelerinin
goreli 6nemi azalirken sosyal medyanin 6nemini garpict bir sekilde artmistir. Daha acik bir
ifadeyle 2019 yil1 ve 6ncesinde yatirim fikirleri ile ilgili bilgiyi sosyal medya platformlarinda
arayanlarin orant %12 iken bu oran 2020 yili ve sonrasinda %37°ye ¢ikmustir. Bu durum
bireysel yatinmcilarin yatirimlarla ilgili bilgi ve fikir aramak igin etkilesimli platformlar
tercih ettigine isaret etmektedir.

Grafik 2.5: Yatirim Fikirlerini Arastirmak igin Basvurulan Kaynaklar

Yatirim Fikirlerini Arastirmak Icin Basvurulan Kaynaklar
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Kaynak: https:/iwww.cnbc.com/2021/08/26/social-media-top-pick-of-young-investors-for-ideas-cnbc-survey-
finds.html

ABD'de 2.824 yetiskinle Temmuz ve Aralik 2021 tarihleri arasinda yapilan, Amerika Birlesik
Devletleri'ndeki Yatizmcilar: Degisen Manzara (Lin ve digerleri, 2022) aragtirmasi da,

yatinm davranislarn ve tutumlar: agisindan eski kusaklardan cok farkli olan, daha genc ve
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daha az deneyimli yeni bir yatinmc:t kusaginin bazi ayirt edici Ozelliklerini ortaya
koymaktadir. Grafik 2.6, bireysel yatinmcilarin yatiimla ilgili basvurduklar bilgi
kaynaklarini yas gruplarina gore gdstermektedir. Buna gdre yatirnm bilgisi kaynag: olarak
daha ileri yastaki yatirrmcilarin finans uzmanlarina, daha geng yastaki yatirrmcilarin sosyal
medyaya basvurma olasiliklarinin daha yiiksek oldugu gorilmektedir. 18-34 yas araligindaki
yatirrmcilar i¢in finans uzmanlarina bagsvurma olasiligi %57 iken sosyal medyadan bilgi
arama olasiligi %60°tir. Bu durum geng yatimmcilar igin sosyal medyanin finans uzmanlar
kadar etkili olabilecegine isaret etmektedir. 35-54 yas arahigindaki yatirmcilarin finans
uzmanlarina basvurma olasiligi (%64), sosyal medyaya basvurma olasiligindan (%35)
yaklasik iki kat daha fazladir. 55 yas ve (zeri yatirmcilarin yatirim fikirleri ile ilgili bilgi
almak icin finans uzmanlarina basvurma olasiliklarnn (%73) sosyal medyaya basvurma
olasiliklarindan (%8) yaklasik 10 kat daha fazladir. Bu sonuglar ¢cogu Y ve Z Kusaginin,
aracilik veya yatinm danismanhig: firmalari gibi daha geleneksel yatiim bilgileri
kaynaklarina guvenmek yerine yatirrm hakkinda bilgi almak icin sosyal medya kaynaklarmi

kullandiklarini gostermektedir.

Grafik 2.6: Yatirim Bilgisi Kaynagi
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Kaynak: Lin ve digerleri, 2022.
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Bireysel yatirimcilarin bilgi kaynag: olarak sosyal medyay: tercih etmeleri, bilgiyi hangi
platformlarda aradiklarin1 6nemli hale getirmektedir. Grafik 2.7, yatirimla ilgili bilgi almak
icin kullanilan sosyal medya platformlarini gostermektedir. Yatirimcilarin yatinm bilgileri
icin kullandiklar: sosyal medya platformlar: arasinda YouTube (%28) en poptler olurken,
onu Reddit (%17), Facebook (%17) ve Twitter (%16) takip etmektedir.

Grafik 2.7: Yatimla Tlgili Bilgi Almak icin Kullanilan Sosyal Medya Kanallar

Kaynak: Lin ve digerleri, 2022.

Yatirrm bilgisi kaynag: olarak sosyal medya platformlariin tercihi, yas gruplarina gore
onemli Olcude degisim gostermektedir. Grafik 2.8, yatinmlara iligkin bilgi ararken
basvurulan sosyal medya platformlarini yas gruplarina gore smniflandirmaktadir. Ozellikle
18-34 ve 35-54 yas gruplari icin YouTube, Reddit, Facebook, Twitter ve Instagram en
popller bilgi kaynaklaridir. 55 yas ve Uzeri yatirrmcilarin sosyal medyada bilgi arayislart

oldukca dustktdr.
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Grafik 2.8: Yas Gruplarina Gore Yatirim Bilgisi Almak i¢gin Basvurulan Sosyal
Medya Platformlan
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Kaynak: Lin ve digerleri, 2022.
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Bu baglamda sosyal medya ve yatirnmcilar ile ilgili bir diger konu ise yatirmcilarin hangi
sosyal medya platformunu hangi amagla kullandiklarnyla ilgilidir. Zira yatirimcilarin ilgi
alanlarina goére kullandiklari sosyal medya mecralar: farkhilasabilmektedir. Ornegin
YouTube ve Facebook daha ¢ok ¢evrim ici igslemler ve yatirnmlar hakkinda bilgi edinilmek
amaciyla kullanildigi soylenebilir. Instagram ve TikTok’un daha ¢ok gengler arasinda
yatirrm bilgileri, uygun maliyetli yatinm platformlari ve yorumlanmasi kolay bilgilere
erismek icin, Twitter’in ise ozellikle piyasaya 0zel yorumlardan ve piyasa olaylarindan
haberdar olmak, fikir ve tavsiye almak icin kullanildig: ifade edilebilir. LinkedIn ise daha

¢ok kurumsal yatinmcilar tarafindan kullaniimaktadir (Rawell, 2023).

Bu sonuclar, ¢evrimici platformlarda yer alan ¢ok miktarda bilgi ve bu bilgiye erisimin ¢ok
dustik maliyetle saglanabilmesinin bireysel yatinmcilar agisindan ¢igir agict olduguna isaret
etmektedir. Baska bir ifadeyle sosyal medya, bireysel yatirimcilarin yatinnm alternatifleri
hakkinda etkilesimli bir sekilde bilgi toplamasi ve yatinmin temellerini 6grenmesi igin gesitli
araclar sunmaktadir. Bu platformlar tzerinden bilgi genellikle finansal influencerlar olarak
ifade edilen kullanicilar tarafindan saglanmaktadir. Bu nedenle sosyal medya platformlar:
kadar bu tir platformlarda bilginin paylasilmasina aracilik eden etkili kisiler de oldukga

onemli bir rol tstlenmektedirler.

2.2.4 Sosyal Medyada Finansal Etkili Kisiler

Gunumiz borsalarinin bilgi ekosistemi kokli bir degisim gecirmektedir. Hem bireysel
islemlerin hisse senedi fiyat hareketlerindeki etkisi, hem de sosyal medyanin yatirnim
egilimlerini sekillendirme ya da yatinm kararlarini yonlendirmedeki rolu giderek
artmaktadir. Baska bir ifadeyle yatirnmcilarin ihtiya¢ duydugu bilgiye geleneksel kanallarin
yan1 sira geleneksel olmayan platformlar ya da kuruluslar da etkin bir sekilde aracilik
etmektedir. Butin bu gelismeler finfluencerlarin hisse senedi piyasalarinda bilgi ve fiyat

kesfi tizerindeki etkisinin yadsinamaz boyutlara ulastigina isaret etmektedir.
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Finansal etkili kisi, finansal influencer ya da finfluencer [financial + influencer] terimi,
sosyal medya araciligiyla yatirimci kararlari tzerinde etkisi olan kisi veya kurulus anlaminda
kullanilmaktadir. Bir diger ifadeyle finfluencerlar, bireysel yatinmcilara borsada islem
yapma, Kisisel finans ve yatirim fonlar: gibi bir dizi finansal konuda bilgi ve tavsiye veren
kisilerdir. Popller veya kilturel stattisii sayesinde, sosyal medyada tanitimlar veya tavsiyeler
yoluyla baskalarmin finansal karar verme sirecini etkileme yetenegine sahiptirler. Genel
olarak finfluencerlar sosyal medya hesaplarinda, gonderi veya videonun diger potansiyel
alicilarla paylasilmasi i¢in eglenceli ve/veya bilgilendirici olacak sekilde hazirlanan icerikler
yayimlayarak potansiyel alicilar: etkileyebilmektedirler (Nasaa, 2022). Taninmis kisilerden,
YouTube, Twitter, TikTok ve diger sosyal medya platformlarinda takipgileri olan siradan
kullanicilar ya da yatirnmcilara kadar cesitli finfluencer 6rekleri vardir. Bu mecralarda yer
alan finfluencerlar ekseriyetle geleneksel finansal analistler degildirler. Hedef Kitleleri
cogunlukla bireysel yatinmcilardan olusmakta ve mesajlari genellikle bilgiye erisimin

artirilmasi Uizerine odaklanmaktadir.

Genel olarak finfluencerlar sosyal medya araciligiyla takipcilerinin bilgiye ulasmasina
aracilik ederler, yatirim tercihlerini ve finansal islem orintalerini sekillendirirler ve blyik
islemci gruplar arasinda onlarin ve takipgilerinin alim satim motivasyonlarnin hisse senedi
fiyat hareketlerini etkilemesine izin veren gugli koordinasyon mekanizmalar: saglarlar
(Guan, 2022).

Esasinda sosyal medyanin yaygin bir sekilde kullaniimaya baslamasindan dnce de, poptler
bir analist geleneksel kitle iletisim araglari vasitasiyla bir girketten bahsettiginde hisse senedi
fiyatinin gegici olarak yukselmesine veya dismesine neden olabildigi cesitli ¢calismalarla
ortaya konulmustur (SEC, 2010; Liu ve digerleri, 1990). Sosyal medya ise bu anlamda
isteyen herkesin guclu bir finfluencer olabilmesine imkan tanimaktadir. Baska bir deyisle

sosyal medya, siradan Kisilerin finfluencer olabilmesinin kapilarini aralamaktadir.

Finfluencerlar genellikle yatinmlarla ilgili alg:danan uzmanliklarin: sergileyerek etki

yaratmaya calismakta ve gogunlukla bilgi yayma iddiasiyla takipgileri ile aralarinda bir

102



given insa etmektedirler. Ozellikle genc bireysel yatirnmcilarin eglenceli egitim arayislarina
hitap ederek zaman icerisinde genis bir nifuza sahip olurlar (Narula, 2022). Bir finansal
influencerin takipgilerinin giderek artmasi, sosyal medya platformunun ayn: zamanda
bireysel yatirnmcilarin koordine edildigi bir mekanizmaya donusmesine yol acar. Zira
bireysel yatirimcilarin bilgiye dogrudan erisimi ve dusiik maliyetle birbirleriyle iletigim
kurabilmeleri yatinm gugclerinin birlestirilebilmesine olanak tanir. Bu gergevede ozellikle
sosyal islem [social trading] teknolojisi ayna finansal islem® [mirror trading] ve kopya
finansal islem [copy trading] gibi tekniklerle bireysel yatirimcilart koordine bir sekilde islem
yapmasim1 ve fiyatlan bir grup olarak etkilemesini giderek daha kolay hale
getirmektedir(Guan, 2022).

Bazi durumlarda bu koordinasyon gayri iradi tezahur etmektedir. Herhangi bir kasit olmadan
ortaya ¢ikan bu koordinasyon bireysel yatinmcilarin ayni kaynaklardan bilgi almasindan
veya bireysel yatirimin sosyal yonlerinin biligsel egilimleri ya da stri psikoloji gibi olgularla
artirmasindan kaynaklanabilmektedir (Bikhchandani ve Sharma, 2000). Ayrica arastirmalar,
yatirimcilarin sosyal aglarindaki diger insanlari dinleyerek inanclarini gincellediklerini
ortaya koymaktadir. Bu nedenle sosyal ag yayilmalari, influencerlarin ve kanaat 6nderlerinin
etkisiyle balonlar, yiksek hacimler ve tersine donisler yaratma potansiyeline sahiptir
(Pedersen, 2022).

Buna ek olarak bireysel yatirimcilar sosyal platformlarda yank: odalar:*! [echo chambers]
olusturma egilimindedirler. Zira bulgular yatinmci sosyal aglarindaki kullanicilarin
dogrulayici bilgilere secici olarak maruz kaldiklarini ortaya koymaktadir. Baska bir ifadeyle
kendilerini alic1 [bulls] olarak tanimlayanlarin, ayni hisse senedinin yukselis gorinimine

sahip bir kullaniciyr takip etme olasiligi, kendilerini satic1 [bears] olarak tanimlayanlardan

% Ayna finansal islem, bireysel yatirimcilarin deneyimli ve basarih yatimmecilarin islemlerini kopyalayarak ayni
iglemleri neredeyse gercek zamanh olarak kendi hesaplarinda gerceklestirmelerine olanak saglayan bir
stratejidir. Kopya finansal islemde, yatirimci basarih bir yatirimcimin hareketlerini dogrudan kopyalar; ayna
finansal islemde ise yatirim kararlari, basarili yatirimcilarin islem modellerinden gelistirilen algoritmalara
dayanir.

31 Yanki odalari, kisinin sadece kendisininkine benzer goris ve inanclarla karsilast:gi ve alternatifleri diisiinmek
zorunda olmadig: ortamlari ifade etmektedir.
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bes kat daha fazladir. Yanki odalarinda olusan inanclar, daha diisuk getiri, daha fazla bilgi
yigin1 ve daha fazla islem hacmi ile iliskilidir (Cookson ve digerleri, 2023). Bu baglamda
yanki odalart Dbireysel yatirrmcilarin dogrulama egilimini besleyerek gayri iradi

koordinasyona yol acabilmektedir.

2.2.5 Sosyal Medya ve Sermaye Piyasas1 Manipulasyonu

Yatirrmcilar, yatirim fikirleri hakkinda bilgi almak icin etkilesimli iletisime izin veren
Twitter, Facebook, YouTube, LinkedIn ve diger cevrimici aglar dahil olmak Uzere sosyal
medyaya giderek daha fazla yonelmektedir. Baska bir ifadeyle sosyal medya, belirli hisse
senetleri hakkinda arastirma yapilmasina, yatirrmin temelleri ve genel bir yatirim stratejisi
hakkinda rehberlige, yatirnm alternatifleri hakkinda etkilesimli bir sekilde bilgi toplamasina,
glincel haberleri anhik olarak takip etmeye ve baskalariyla piyasalar tartisgmaya olanak
tanidig: igin yatirnmcilar agisindan oldukga 6nemli bir ara¢ haline gelmistir. Bu baglamda
cevrimici platformlarda yer alan bol miktarda bilgi ve bu bilgiye erisimin ¢ok diistik maliyetle
saglanabilmesi, teorik olarak bireylerin daha bilgili olmalarina ve yeni fikir ve bilgilere
eriserek yatinim fikirlerinin gesitlenmesine ve dolayisiyla finansal okuryazarligin
artinlmasina katki saglamaktadir. Bu durum ayni zamanda sosyal medyadaki sdylemlerin

kisisel finansal kararlari giderek daha fazla etkiledigi anlamina da gelmektedir.

Sosyal medyanin yatirrmcilar i¢in sagladig: faydalar ve yatirim kararlarina etki potansiyeli,
ayn1 zamanda bu platformlari dolandiricilar igin de cazip hale getirmektedir. Zira sosyal
medya ve genel olarak internet, suclularin gekici bulabilecegi bir dizi 6zelliklere sahiptir.
Ornegin sosyal medya, dolandiricilarin mesru goriinen bir site, hesap, e-posta, dogrudan
mesaj veya web sayfasi olusturarak nispeten dustk bir maliyetle birgok farkli kisiyle iletisim
kurmasina olanak tanimaktadir. Guvenilir piyasa bilgisi kaynagi kimligine birunerek
olusturdugu mesruiyet algisi, dolandiricilanin hedeflerindekileri ikna potansiyellerini
artirabilmektedir. Ayrica, sosyal medyada sahte hesap kullanan dolandiricilar i¢in anonimlik

potansiyeli, hukuki olarak sorumlu tutulma ihtimallerini de azaltmaktadir. Butun bunlar
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sosyal medya araciligiyla sermaye piyasalarinda manipulasyon riskine isaret etmektedir

(U.S. Securities and Exchange Commission, 2015).

Maniptulasyon ya da sermaye piyasasi dolandiriciligs, belirli bir sonucu elde etmek amaciyla
piyasadaki iktisadi karar birimlerinin kararlarin: etkilemek olarak tanimlanmaktadir (TDK,
2011). Bir baska tanima g0re ise maniptlasyon, piyasada yanhs bilgi yaymak, yaniltici
davraniglarda bulunmak ve benzeri etik dis1 yollarla fiyatlar: kendi ¢ikarlari dogrultusunda
yonlendirmektir (Basik, 2011).

Sosyal medya araciligiyla sermaye piyasast dolandiriciligi farkli sekillerde ortaya
cikabilmektedir. Bu baglamda sermaye piyasasi dolandiricilarinin sosyal medyay: istismar
etme yollarindan biri, hisse senedi fiyatin1 etkilemek icin bir sirket hakkinda yanlhs ve
yaniltict bilgiler yayarak piyasa manipulasyonu yapmaktir. Bu yontemde yanhs veya
yaniltict soylentiler olumlu veya olumsuz olabilmektedir. Literatiirde pompala ve bosalt
[pump and dump] olarak bilinen bu yéntemde manipulatorler hisse senedini disuk fiyattan
topladiktan sonra satin alma ¢ilginlig: yaratmak icin yanlis ve yaniltict beyanlarda bulunarak
ya da olumlu sdylentiler yayarak hisse senedi fiyatin1 yikseltmekte ve aldatmaca sona
ermeden once elindeki hisse senetlerini yliksek fiyattan hizla satmaktadir. Bu satis baskisiyla
birlikte hisse senedi fiyatlarn dustlglnden yatinmcilar zarar etmektedirler. Diger durumda
ise piyasa dolandiricilar hisse senedi fiyatinin dismesi igin yatirimcilar: hisseleri satmaya
tesvik eden olumsuz soylentiler baslatmakta ve ardindan yapay olarak dustk fiyattan hisse
satin almanin avantajin1 kullanmaktadirlar (U.S. Securities and Exchange Commission,
2021).

Sosyal medya araciligiyla yapilan bir diger sermaye piyasas: manipilasyonu guvenilir piyasa
bilgisi kaynagi kimligine burinerek yapilmaktadir. Bu maniptlasyon seklinde sermaye
piyasasi dolandiricilari, sosyal medyada mesru brokerleri, yatirim danismanlarini veya diger
piyasa bilgisi kaynaklarini taklit etmektedirler. Bir diger ifadeyle bu yontemde dolandiricilar,
belirli bir bireyi veya firmay: taklit etmek icin tasarlanmis bir hesap adi, profil veya web

sayfasi olusturabilmektedirler. Dolandiricilar ayrica brokerlerin, yatirrm danismanlarinin
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veyadiger piyasa bilgisi kaynaklarinin sosyal medya hesaplarina yorum yazarak yatirimcilar
sahte bir web sitesine yonlendirebilmektedirler (U.S. Securities and Exchange Commission,
2022).

Sosyal medya araciligiyla yapilan bir baska dolandiricilik ise topluluk temelli sermaye
piyasas: dolandiricihigidir. Birgok topluluk, baglantida kalmanin ve bilgi paylasmanin bir
araci olarak sosyal medyayi kullandigindan, topluluk temelli sermaye piyasasi: dolandiricilig
da sosyal medya lizerinden etnik koken, milliyet, din ve benzeri ortak baglara sahip gruplarin
uyelerini hedef almaktadir. Bu dolandiricilar, dolandirmaya ¢alistiklart grubun bir Gyesiymis
gibi davranarak grup icinde var olan given ve dostlugu istismar etmektedirler (U.S.

Securities and Exchange Commission, 2022).

Sosyal medyada fikir birligi olduguna dair yanhs izlenimler uyandirmaya dayali piyasa
manipilasyonu da yapilabilmektedir. Bu piyasa dolandiriciligr sekli, esasinda fikir birligi
olmadig: halde ¢cok sayida insanin bir yatirim satin aliyormus gibi gériinmesine neden olarak
yatirimcilan yaniltilmaya dayalidir. Zira daha kugik piyasa kapitalizasyonuna sahip, sosyal
medyada, haber platformlarinda, yatirrm arastirma web sitelerinde, ¢cevrimici yatirrm haber
biltenlerinde, sohbet odalarinda ve tartisma forumlarinda yogun bir sekilde tanitilan veya
tartigilan viral populer [meme stocks] hisse senetleri yatinmcilarin dikkatini cekebilmektedir.
Bu baglamda kalabaligin yaptigin1 disundigi seyi takip etmek yatirimciya cazip
gelebilmektedir (U.S. Securities and Exchange Commission, 2021). Bu yontemde
manipulatorler ayrica firsati kagirmadan “hemen al” ya da “hemen sat” baskisi da

olusturabilmektedir (U.S. Securities and Exchange Commission, 2015).

Yapay zekadaki gelismelerle ortaya ¢ikan bir manipulasyon sekli de sosyal medya yatirim
fikirleriyle ilgili bilgi arayan kullanicilarinin bot olarak bilinen otomatik hesaplar araciligiyla
manipiile edilmesidir. Yapay zeka tarafindan yonetilen, anonimlestirilmis yapilar: nedeniyle
kimlikleri tespit edilmeden hareket edebilecekleri binlerce sahte kullan-at hesap aglari olan
botlar, sermaye piyasalariyla ilgili kot niyetli davranislar icin etkili bir arag olarak hizmet
edebilmektedirler (Blackbird.Al, 2022).
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Sosyal medya araciligiyla yapilan diger bir sermaye piyasasi manipilasyonu ise
finfluencerlar ile ilgilidir. Esasinda sosyal medya ve finfluencerlarin yatirimcilarin karar
alma sireclerinde giderek artan bir etkiye sahip olmasi, bireysel yatirimcilarin finansal
okuryazarhgint belirli bir dereceye kadar gelistirmede olumlu bir rol oynarken, ayni
zamanda, finansal duzenleyicilerin iki temel odagi olan yatzzzmc:lar:n korunmas: ve finansal
istikrar igin bir takim riskler olusturabilmektedirler (Deloitte, 2022). Zira finfluencerlar
sosyal medyadaki itibarlari ve etkileri nedeniyle fiyat hareketleri tUretebilme potansiyeline
sahiptirler. Dolayisiyla bir finfluencerin hisse senedi fiyatin1 etkileyebilecegi ve bu
degisiklikten kazang saglayabilecegi gergegi bir cikar ¢atismas: yaratmaktadir. Bagka bir
deyisle bir finfluencer, dolandiricilik veya manipiilasyona girismesi durumunda pompala ve
bosalt semasini rahatlikla kullanarak 6nemli kazanimlar elde etme olanagina sahiptir. Ayrica,
belirli bir hisse senedi hakkinda bilgi yaymak igin sirketler tarafindan finfluencerlara 6deme
yapildigt durumlar da olabilmektedir. Dolayisiyla finansal etkili kisiler baglaminda
dustinuldugiinde esasinda potansiyel faydalari ve potansiyel zararlar ile ilgili gri bir alan
oldugu gorilmektedir. Bu kapsamda bir duizenleme yapilirken, onlarin ifade 6zgurluklerini
ve finansal okuryazarliga katkilarint olumsuz yonde etkilemeyecek fakat ayni zamanda hem
bireysel yatinmcilari piyasa dolandiriciligina karsi koruyacak hem de piyasa istikrarini

saglayacak sekilde dengeleyici bir durus benimsemesi uygun olacaktur.

2.2.6 Sosyal Medya ve Sermaye Piyasasi Regulasyonlarn

Sosyal medyada yer alan bilgiler maliyetsiz, kolay erisilebilir, daha eglenceli ve daha
anlasilabilir oldugundan bireysel yatirimcilarin karar alma sureglerinde giderek artan bir
etkiye sahiptirler. Bu durum bir taraftan finansal okuryazarligin artirtlmasi anlaminda 6nemli
bir avantaj saglarken, diger taraftan sermaye piyasasi dolandiricilarnin istahini
kabartabilmektedir. Bu anlamda sosyal medya platformlar: Uzerinden finans igerikli bilgi
paylasimlart dizenleyicilerin de ilgisini ¢ekmektedir. Zira sosyal medya platformlari,
yayilma hiz1 ve sahip oldugu etkinin buytkligl g6z 6nlinde bulunduruldugunda, iletisim ve
haberlesme yoluyla islenen piyasa bozucu eylemlerin araci haline gelebilme potansiyeline

sahiptir.
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Bu baglamda dinya genelinde diizenleyici kurumlar yatinmcilari ve piyasayr korumaya
donlk yatirimlarin yani sira, sosyal medya icerik olusturucularina yat:z:m tavsiyesi olmayan
icerigin nasil Uretilecegi konusunda da rehberlik sunmaktir. Omegin Yeni Zelanda Mali
Piyasa Otoritesi (FMA, 2021) Para Hakkinda Cevrimici Konusma Rehberi; Avrupa Menkul
Kiymetler ve Piyasalar Otoritesi (ESMA, 2021), Sosyal Medyada Yapilan Yatirim
Tavsiyelerine Iliskin, yatirm tavsiyelerinin tanimmi, sosyal medyada nasil yayinlanacagmi
aciklayan ve ihlalin sonuclarini ortaya koyan bildiri; Avustralya Menkul Kiymetler ve
Yatirim Komisyonu (ASIC, 2022), iceriklerinde finansal Uriin ve hizmetleri tartisan sosyal
medya fenomenleri icin ilgili yasalar cercevesinde vaka incelemeleri ile olas: ihlal

orneklerinin yer aldig: bir bilgi sayfas1 (INFO 269) yayinlamistir.

Bu cercevede, Ornegin Sermaye Piyasasi Kurulu (SPK), sermaye piyasalarinda piyasa
dolandiricihigini iglem bazl: piyasa dolandiricilig: ve bilgi bazl: piyasa dolandiriciligr olarak
iki farkl sekilde ele almaktadir. Islem bazli piyasa dolandiriciligi, sermaye piyasasi
araclarmin fiyatlarinin dogru bicimde olusmasina engel olan islemlerle ilgilidir. Bilgi bazli
piyasa dolandiricilign ise “sermaye piyasas:t araclannin fiyatlarini, degerlerini veya
yatirrmcilann kararlarini etkilemek amaciyla yalan, yanhs veya yaniltici bilgi verilmesi,
soylenti ¢ikarilmasi, haber verilmesi, yorum yapilmas: veya rapor hazirlanmasi ya da
bunlarin yayilmasina” donik fiiller olarak tanimlanmaktadir®?. Bununla birlikte SPK,

yonlendirici olmayan ve yorumsuz bilgi paylasimu ile ilgili bir kisitlama getirmemistir.

32 6362 Sayili Sermaye Piyasas: Kanunu’nun 39’uncu maddesi uyarinca yatirim hizmetlerinin ve faaliyetlerinin
duzenli ugrasi, ticari veya mesleki faaliyet olarak icra edilebilmesi i¢in SPK’dan izin alinmas: zorunlu
olup, yatirim hizmetleri ve faaliyetleri (-ki yatirim danmismanhgi, ayn1 kanunun 38’inci maddesinde yatirim
hizmetleri ve faaliyetlerinden bir olarak sayilmaktadir) ancak yatirim kuruluglari tarafindan yerine
getirilebilmektedir. Sermaye Piyasas: Kurulu’ndan izin alinmadan icra edilen sermaye piyasas: faaliyetinin
yaptirimi, Sermaye Piyasast Kanunu’nun 109’uncu maddesinin ikinci fikrasinda diizenlenmis olup; anilan
maddede “...Sermaye piyasasinda izinsiz olarak faaliyette bulunanlar iki yildan bes yila kadar hapis ve bes
bin ginden on bin gine kadar adli para cezasiile cezalandirilirlar...” hikmi yer almaktadir
(https://spk.gov.tr/yatirimcilar/izinsiz-sermaye-piyasasi-faaliyetleri, Erigsim Tarihi:18.12.2022). Buna ek olarak
6362 sayili Sermaye Piyasas1 Kanunu’nun “Piyasa Dolandiriciligi” baslikl 107°nci maddesinde, islem bazl:
piyasa dolandiriciligi ve bilgi bazh piyasa dolandiricilig: suglar: diizenlenmistir. Anilan diizenlemeler uyarinca,
“sermaye piyasas: araclarmin fiyatlarina, fiyat degisimlerine, arz ve taleplerine iliskin olarak yanhs veya
yaniltict izlenim uyandirmak amaciyla ahm veya satim yapanlar, emir verenler, emir iptal edenler, emir
degistirenler veya hesap hareketleri gerceklestirenler” ile “sermaye piyasas: araclarinin fiyatlarini, degerlerini
veya yatinmcilarin kararlarmi etkilemek amaciyla yalan, yanhs veya yamltic1 bilgi veren, séylenti ¢ikaran,
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Diger taraftan manipllasyondan korunmak icin dncelikli olarak yatirimcilarin gevrimici
platformlarda piyasa manipulasyonu potansiyelinin farkinda olmalari dnemlidir. Ayrica
manipiilasyon riski 6zellikle kisa vadeli yatinmlarda s6z konusu oldugundan, yatirimcilarin
uzun vadeli yatirimlara tesvik edilmesi bu riski azaltacaktir. Buna ek olarak maniptilasyonla
miicadelede gelismis yapay zeka teknolojilerinden yararlanmak da olduk¢a Onemli bir
avantaj saglayacaktir. Baska bir deyisle yapay zekd ve makine 6grenmesi sayesinde
dizenleyiciler ve finansal kurumlar sosyal medya platformlardaki etkinlikleri izleyerek
onemli bir zarar gerceklesmeden Once hileli ve manipulatif faaliyetleri daha hizh ve daha

kolay bir sekilde tespit edebilme imkanina sahip olabileceklerdir.

haber veren, yorum yapan veya rapor hazirlayan ya da bunlari yayan ve bu suretle menfaat saglayan” kisilerin
3 yildan 5 yila kadar hapis ve bes bin giine kadar adli para cezasi ile cezalandirilacag: hiikme baglanmigtir
(https:/iwww.spk.gov.tr/duyurular/basin-duyurulari/basin-aciklamasi-04-06-2020, Erisim Tarihi: 18.12.2022).
Bu yasal duzenlemeler nedeniyle, cesitli sosyal medya mecralarinda ve iletisim platformlarinda sermaye
piyasas: araclarina iliskin paylasim yapan hesaplardan (kisiler ya da bot hesaplar) bazilari, paylasimlarinin
yatirim damsmanhg: kapsaminda olmadigini, bazilari da paylasimlarmin bir egitim ¢alismas: oldugunu ifade
etmektedirler. Bunun icin de bu platformlardan elde edilen verilerde, YTD, yani “yatinnm tavsiyesi degildir”
ibaresiyle sik¢a kasilagiimaktadir.

109



UCUNCU BOLUM

LITERATUR TARAMASI

3.1 FINANSAL METINLERIN YATIRIMCI DUYARLILIGI VE FINANSAL
VARLIK FIYATLARI UZERINDEKI ETKiSi

Finansal metinler bilgi, fikir ya da duygu iceren, genellikle yapilandirilmamis, nitel veri
kaynaklaridir. Bu tdr icerikler bir yatinmcmnin piyasa ya da finansal Grtnler hakkindaki
anlayisint ve Dbilgisini guncelleyerek yatirmci duyarhiligini  [investor sentiment]
etkilemektedir. Yatirimci duyarliligi, genel olarak, yatirimin getirileri ve riskleri ile ilgili
inanclar olarak ifade edilmektedir. Finansal metinlerin sayisal olmamasi, icerdigi bilginin
karar verme sireclerine dahil edilebilecek sekilde sayisallastiriimasini gerektirmektedir.
Insan yeteneklerini asan bir hizla artan kaynak cesitligi ve veri hacmi, otomatik veri toplama
(web scraping, API vb.) ve siniflandirma yapmay: mimkin kilan teknolojilerin ve makine
ogrenmesi yontemlerinin kullanidlmasini zorunlu kilmaktadir. Ayrica finansal metin
analitigiyle elde edilen bilgiler, algoritmik finansal islemlerin stratejilerinin belirlenmesinde
ve al-sat kararlarinin verilmesinde kilit bilesenlerden biridir. Bu teknolojiler rutin izleme
yukunt azaltirken, metinlerin analiz edilerek yatinm kararlarinin ahnmasina ve hemen
eyleme gecilmesine imkan sunmaktadir. Bu yoniyle metin analitigi, finansal ekonomi, finans
muihendisligi, davranissal finans ve yapay zekadan (0zellikle dogal dil isleme) yararlanan
cok disiplinli bir alandir. Bu baglamda hem geleneksel medyanin hem de sosyal medyanin
yatirimcr duyarliligini, dolayisiyla varlik fiyatlarini, varlik fiyatlarindaki oynaklig: ve riski
etkiledigini savunan ve hem nicel modellere, hem de yatinm karar slrecine eszamanh
[synchronous] veya eszamansiz [asynchronous] olarak nasil etkin bir sekilde dahil
edilecegini sorgulayan ve giderek biyiyen bir aragtirma literattrti vardir (Mitra ve Mitra,

2011). Bu bolimde s6z konusu literatur finansal haberlerin hisse senetleri fiyatlariyla iliskisi
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ve sosyal medya paylasimlarinin finansal piyasalarla iligskisi olmak (zere ayri ayn ele

alinmaktadir.

32 Fil\]ANSAL HABERLER VE HiSSE SENEDI FIYATLARI ILISKIiSINE
ILISKIN LITERATUR

Haberlerin finansal piyasalarda énemli bir rol oynadig: yaygin olarak kabul edilmektedir.
Literatlrde; finansal haberlerin analiz edilmesinde kullanilan teknikler (Das, 2011), gercek
zamanl risklerin ve getirilerin yonetiminde haber akislarinin kullanilmas: (Healy ve Lo,
2011), haberlerin hisse senedi getirileriyle iligkisi (Leinweber ve Sisk, 2011), firmaya 6zgu
haber akiglari ile gln ici hisse senedi endeksi ve vadeli islem getirilerinin oynaklig1 (Kalev
ve Duong), piyasa bilgilerini ve duyarhliginin hisse senedi portféyu risk tahmininde
kullanilmas: (Mitra ve digerleri, 2011) ve haberlerin algoritmik finansal islem stratejilerine

dahil edilmesi (Brown, 2011) gibi konularin arastirildig1 gérilmektedir.

Finansal haberler ile hisse senedi fiyatlar: arasindaki iliskiyi inceleyen ¢alismalardan biri
Gidofalvi ve Elkan’a (2001) aittir. Bu ¢alismada arastirmaya konu sirketler hakkinda ¢ikan
haberler ile bu sirketlerin hisse senedi fiyatlar1 arasindaki iliski incelenmistir. Calismada
kullanilan siniflandiricinin 6ngéri guict her ne kadar disiik olsa da, haber makaleleri ile hisse
senedi fiyat hareketleri arasinda, haberin yayimlanmasinin 20 dakika dncesinden 20 dakika
sonrasina kadarki suregte gugcli bir korelasyon oldugu bulgusuna ulasilmistir. Wuthrich ve
digerlerinin  (1998) webde yayimlanan igerige dayanarak hisse senedi piyasalarini
ongorebilmeyi amacladiklar: bir ¢galismada ginlik finansal analiz raporlar: ile hisse senedi,
doviz ve tahvil piyasalarina iliskin degerlendirmeleri iceren metinsel verileri, anahtar
sOzcukler yardimiyla, kural tabanli olarak, en yakin komsu ve yapay sinir agi teknikleri ile
analiz etmiglerdir. Sonucta kural tabanli tekniklerin uygulamas: daha karmasik olsa da
digerlerine kiyasla daha basarili oldugu ve bu sistemden elde edilen 6ngdri sonuglarinin

karar destek araci olarak hizmet edebilecegi bulgusuna ulagmiglardir.

Peramunetilleke ve Wong (2002), TF x IDF ve TF x CDF [Term Frequency x Category

Discrimination] yontemlerine dayanan bir model gelistirerek, para piyasasiyla ilgili haber
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basliklarmin giin ic¢i doviz kuru hareketlerini tanmin etmek icin nasil kullanilabilecegini
arastirmislardir. Neticede arastirmacilar metinlerin analizine dayali modelin, zaman serisi
analizleri ve teknik analiz gibi klasik tahmin metotlarina kiyasla daha basarili sonuglar elde
ettigi bulgusuna ulasmisglardir. Mittermayer (2004) da, benzer sekilde basin bultenlerinin
yayinlanmasindan hemen sonra hisse senedi fiyat egilimlerini tahmin etmek i¢in uygulanan
u¢c asamali bir ongori sistemi olusturmustur. Sistemin ilk bileseni metin 6n isleme
tekniklerinin uygulanmas: yoluyla basin biltenlerinden ilgili bilgileri toplarken, ikinci
bilesen basin bultenlerini 6nceden tanimlanmis kategorilere ayirmaktadir. Son asamada ise
bu siniflandirma esas alinarak yatirim stratejileri Uretilmistir. Metinlerin temsilinde TF-IDF
[Term Frequency - Inverse Document Frequency] yonteminin, smiflandirma algoritmasi
olarak da destek vektor makinelerinin [Support Vector Machines] kullanildig: bu ¢calismada
bulgular, basin biltenlerinin siniflandirilmasmin, hisse senedi fiyat egilimlerini tahmin
etmek icin kullanilabilecek ek bilgiler saglayabildigini, ancak siniflandirma sonuglarindan

tam olarak yararlanilmasi igin bir al-sat stratejisinin gerekli oldugunu gdstermektedir.

Fung ve digerlerinin (2005) gercek zamanl metinsel haber verileri ile gun ici hisse senedi
fiyat hareketleri arasindaki iliskiyi inceledikleri bir calismada, haberlerin etkileri pozitif,
negatif ve notr olarak siiflandirildiktan sonra destek vektdr makineleri yontemi ile analiz
edilmis, analiz sonucunda metinsel haberler ile hisse senetleri fiyat hareketleri arasinda gucli

bir iliski oldugu bulgusuna ulasilmistir.

Schumaker ve Chen (2006), metinlerin temsilinde kullanilan sézcik torbasi [bag of words],
adlandirilmis varliklar [named entities] ve ad 6begi [noun phrase] formlarinin hisse senedi
fiyat 6ngoru guclnu kiyaslamak amaciyla yaptiklar bir galismada, metnin ad 6begi seklinde
temsilinin standart s6zcik torbasi yaklasimina kiyasla daha iyi bir performans ortaya
koydugunu bulmuslar, aynca dogrusal regresyona kiyasla destek vektor makineleri
yonteminin tahmin basarismin daha iyi oldugu sonucuna ulasiimistir. Schumaker ve Chen
(2009), metinlerin temsilinde 06zel isimlerin [proper name] kullanildigi bir baska

calismalarinda da benzer sonuglar ortaya koymustur.
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Groth ve Muntermann (2011) finansal risk yodnetiminde metinsel verilerin katkismni
arastirdiklart bir calismada en yuksek olagandisi [anormal] volatilite seviyeleri ile ilgili
kurumsal agiklamalar: belirlemeye odaklanan bir metin madenciligi teknigi gelistirmislerdir.
Avrtan risk baskisin1 metinsel veriler baglaminda agiklamaya ¢alisirken, NB [naive bayes],
KNN [k-nearest neighbors], NNet [neural network] ve SVM [support vector machines]
yontemlerini kullanmiglar, gerek smiflandirma sonuglari gerekse hesaplama etkinligi
baglaminda SVM yonteminin daha basarili oldugu bulgusuna ulagmslardir. Sonug olarak
calismada metinsel verilerin risk yOnetiminde ©nemli bir bilgi kaynag olarak

kullanilabilecegi kanaatine varmislardir.

Schumaker ve digerleri (2012), hisse senedi fiyat hareketlerinin, finansal haber yazarlarinin
sozcuk tercihleri ve kullandiklari dilin tonu ile iliskili olup olmadigm, iliskili ise bu
degiskenler kullanilarak fiyat hareketlerinin tahmin edilip edilemeyecegini arastirmak
amaciyla yaptiklar1 bir c¢alismada, finansal haberleri pozitif ve negatif olarak
smiflandirildiktan sonra, destek vektor makineleri yontemi ile analiz etmislerdir.
Arastirmanin sonucunda olumsuz haberlerle fiyat hareketlerinin iliskisinin daha kuvvetli

oldugu bulgusuna ulagmislardir.

Ming ve digerleri (2014), Wall Street Journal’da yayimlanan gunlik makaleleri esas alarak
ayni gunan hisse senedi kapanis fiyatlarinin tahmin edilmesine odaklanmiglar ve hisse senedi
fiyatlar1 arasindaki, haber makaleleri arasindaki ve hisse senedi fiyatlar: ile haber makaleleri
arasindaki korelasyonlar esanl olarak goz oniinde bulunduran bir model gelistirmislerdir.
Model, S&P 500, DJIA ve NASDAQ’daki her bir hisse senedi fiyatinin yonind, yukari veya
asag1 olacak sekilde %55 dogrulukla tahmin edebilmektedir. Dolayisiyla Wong vd.’lerinin
gelistirdigi bu modelin tahmin basarisi, yaygin olarak kullanilan zaman serileri yontemlerinin
yaklasik %51.5’lik basarisina kiyasla daha yiiksektir. Ayrica Wong vd.’leri, bu modele dayal:
bir yatinnm stratejisinin baz endekslere kiyasla daha yuksek getiri ve Sharpe oranina sahip

oldugu bulgusuna ulagmusglardir.
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Shynkevich ve digerleri (2016), belirli hisse senetleri ile farkli derecelerde alaka diizeyine
sahip finansal haber makalelerinin, ayn: anda ve uygun sekilde kullanildiginda finansal
haberlere dayal tahminde avantaj saglayip saglayamayacagini arastirdiklari bir ¢caligmada,
hisse senetlerini Kuresel Endustri Siniflandirma Standardina [Global Industry Classification
Standard] gore alt sektorlere ayirmiglardir. Daha sonra bu hisse senetleri ile ilgili haberler,
hisse senedine 6zel [stock-specific], alt endstriye 6zel [sub-industry-specific], endistriye
Ozel [industry-specific], grup endustriye Ozel [group-industry-specific] ve sektore ozel
[sector-specific] haberler olarak kategorilere ayrilmistir®3, Calismanin sonuglari, SVM ve
KNN tekniginin kullanildig: tek bir haber kategorisinin fiyatlari 6ngori giicliyle mukayese
edildiginde, haber makalelerini farkli kategorilere ayirma, ayri ayrt 6n isleme koyma,
onlardan 6grenme ve tahminlerini tek bir tahmin kararina entegre etme girisiminin, tek bir
haber alt kiimesine dayali yaklasimlara kiyasla tahmin performansm iyilestirdigini

gostermektedir.

Picasso ve digerleri (2019), veri bilimi ve makine 6grenimi tekniklerinin uygulanmas:
yoluyla hem teknik hem de temel analizi birlestirmeyi amacladiklar1 bir calismada, teknik
analiz gostergeleri ile haber makalelerinin duygusal yonelimini girdi olarak kullanmak
suretiyle gelecekteki piyasa egilimlerini tahmin edebilen bir modelin gelistirilip
gelistirilemeyecegini aragtirmiglardir. NASDAQ 100'de listelenen ve aktif buyukligl en
yuksek [most capitalized] yirmi sirketin hisse senetlerinden olusan bir portféyiin egilimini
tahmin edebilmek icin rassal orman [Random Forest, RF], destek vektor makineleri ve ileri
beslemeli sinir ag1 olmak uzere (¢ farkli model uygulamslar, neticede hem istatistiksel hem
de finansal agidan modelin etkili oldugunu kanitlayarak incelenen portfoyde yillik %85,2'lik

bir getiri elde etmislerdir.

Huang ve Zhao (2021), ABD ve Cin’in 6nemli haber sitelerinde yayinlanan haber basliklar
ile borsa endekslerinin tahmin edilip edilemeyecegini arastirdiklar bir ¢alismada haberleri

TF-IDF yontemiyle kodlanmiglardir. ABD igin haber verileri Reddit World News Channel'in

33 Endustri, cok daha spesifik bir sirket veya isletme grubunu ifade ederken, sektor terimi ekonominin genis bir
bolimint tammlamaktadir (Langager, 2022).
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08 Haziran 2008 ile 01 Temmuz 2016 tarihleri arasindaki haber basliklarini kapsamaktadir.
ABD hisse senedi verileri i¢cin Dow Jones Endustriyel Ortalamasi (DJIA) secilmistir. Cin igin
haber verileri 26 Haziran 2009 ile 08 Kasim 2020 tarihleri arasinda yayimlanan gunlik
haberleri kapsamaktadir. Hisse senetleri icin Shanghai Shenzhen CS1 300 Endeksinin ginltik
kapanis fiyatlar kullanilmistir. Huang ve Zhao bu ¢alismada TF-IDF yontemiyle kodlanmis
haber metinlerine dayah olarak bir sonraki giiniin hisse senedi fiyat hareketlerini tahmin
etmek icin ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalarini test etmisler, iki sinifli yapay sinir agi
[two-class neural network] modelinin Cin piyasas: i¢in, iki sinifli karar ormani [two-class
decision jungle] modelinin ABD piyasast i¢in en iyi tahmin modeli oldugu bulgusuna

ulasmislardir.

3.3 SOSYAL MEDYADA FIKIiR VE DUYGU ANALIZIi: TWITTER VE HISSE
SENEDI FIYATLARI IiLISKISINE ILISKIN LITERATUR

Insanlarin duygu ve diistincelerini sosyal medya platformlar: araciligiyla ve bir kismimi metin
mesajlar1 seklinde paylasmalari, gerek paylasilan iceriklerin, gerekse sosyal etkilesimlerin
hizla artan devasa veri yiginlar seklinde dijital olarak izlenebilmesine imkan tanimaktadir.
Insanlann karar verme stireglerinin bazen diger insanlarin bazen de kanaat 6nderlerinin
goOruslerinden etkilendigi g6z oOniinde bulunduruldugunda, bu genis bilgi yiginlarinin
sistematik bir sekilde toplanip analiz edilerek sosyal fenomenlerin agiklanmas: ve tahmin

edilmesine dnemli katkilar sunmas: beklenmektedir. Bu baglamda fikir ve duygu analizi®*

3 Fikir ve duygu sozclkleri arasindaki anlamsal farkhilik, aragtirmacilar arasinda bu yontemin
kavramlastirilmasinda da farklihiga yol agms; bazilari fikir madenciligini [opinion mining] tercih ederken,
bazilar1 duygu analizi [sentiment analysis] kavramini tercih etmistir. Merriam-webster sézIligiine bakildiginda
“sentiment” [duygu] s6zciigi bir anlamda duygu kaynakh gdris, dusiince ve tutum olarak, diger bir anlamda
ise duygularn etkiledigi fikir seklinde tanimlanmustir. “Opinion” [fikir] sdzcigu belirli bir konu hakkinda
zihinde olusan goris, yargr veya degerlendirme olarak tanimlanmigtir. Duygu [emotion] sdzcligi ise
genellikle belirli bir nesne, olay ya da bireye yonelik gucli ve éznel olarak deneyimlenen ve vicutta
fizyolojik ve davranmssal degisikliklerin eslik ettigi bilingli zihinsel tepki (6fke veya korku gibi) olarak
tanimlanmaktir. Dolayisiyla duygu analizi [emotion analysis] denildiginde, 6fke [anger], Uzintu [sadness],
korku [fear], saskinlik [surprise], umut [anticipation] serin kanlilik [calm], tetikte olma [alert], emin [sure],
mutlu [happy], igrenc [disgust], nese [joy] gibi duygular kastedilmektedir. Bitun bunlar gdzoniinde
bulundurularak, burada bahsi gecen sézcuklerin anlamlarini kapsayabilmesi agisindan, yani hem duyguyu hem
de dustnceyi ifade edecek sekilde bu tezde “fikir-duygu” sdzcikleri birlikte kullamlmig, “duygu analizi” veya
“fikir madenciligi” yerine “fikir ve duygu analizi” kavram tercih edilerek Ingilizce’deki “sentiment”
sOzcuglnin yerine kullanilmagtur.
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[sentiment analysis], yapilandirilmamis metinlerden karmasik icgériiye gecebilen temsiller,
modeller ve algoritmalar saglayarak insanlarin duygu ve dlsuncelerini sayisallagtirarak
acikliga kavusturmaya calismaktadir. Fikir madenciligi [opinion mining] olarak da
adlandirilan duygu analizi, bir karar verici (insan ya da makine) tarafindan kullaniimak tizere
dogal dildeki metinlerden Oznel enformasyonu (fikri ve duygusal yonelimi / anlami)
cikartarak yapilandirilmis ve eyleme gecirilebilir bilgiler Greten otomatik araglardir. Baska
bir ifadeyle metin temelli fikir ve duygu analizi, insanlarin belirli bir sey hakkinda sahip
olduklar fikir, duygu ve disuncelerini ifade ettikleri yazili metinlere bir takim teknikler
uygulayarak metindeki 6znelligi ortaya ¢ikarma ¢abalar: olarak tanimlanmaktadir (Feldman,
2013).

Sosyal medya platformlari, kullanicilarin finansal drinler hakkinda da duygu, distince ve
beklentilerini paylasabildikleri bir mecradir. Bu nedenle finansal trunlerle ilgili sosyal
medyada paylasilan duygu ve duslncelerin, bireysel yatinmcilarin yatirm kararlarini ve
dolayisiyla finansal uUrunlerin  fiyatlarmi  etkileme olasiligimmin  yiksek oldugu
dustinulmektedir. Twitter diinyanin her yerinden milyonlarca kullanicinin olaylar neredeyse
gercek zamanh raporlamasina imkan sunarak bilginin hizli bir sekilde paylasiimasini
saglamaktadir. Bu dustinceden hareketle Twitter paylasimlarindan 6lgtlen duygular ile hisse
senedi piyasalar: arasindaki iliskiyi arastiran pek ¢ok calisma yapilmistir. Bu ¢alismalardan
bazilart Ozellikle Twitter’a odaklanarak, Twitter kullanicilarindan toplanilan verilere
kullanici diizeyinde, bazilari, hisse senedi diizeyinde, bazilar: ise toplulastirilmig bir sekilde
duygu analizi yapmis buradan elde ettigi duygu skorunu da ya borsanin genel durumunu
temsil eden endeks verileriyle ya da belirli hisse senetlerinin fiyatlariyla karsilastirmistir.

Burada bu ¢alismalarin bir kismimin 6zeti sunulmaktadir.

3.3.1 Twitter’da Paylasilan Mesajlarin (Tweetlerin) Kullamldig1 Cahsmalar

Twitter kullanicilarmin paylasimlarimin finansal piyasalar ile iligkisini arastiran pek ¢ok

calisma yapilmistir. Bu calismalarin biylk bir kismi hisse senedi piyasalar: ile ilgili iken,
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Twitter’da paylasilan mesajlarin doviz kurlari, degerli metaller, emtia fiyatlari ve kripto

paralar ile iliskisini arastiran ¢alismalar da mevcuttur.

3.3.1.1 ABD Hisse Senedi Piyasalar: Igin Yapilan Calismalar

Bollen ve digerleri (2011), duygularnin bireysel davraniglar ve kararlardaki etkisinin
toplumlar i¢in de gecerli olup olmadigmi aragtirdiklar: 6nci bir calismada, ABD'nin 6nemli
hisse senedi endekslerinden biri olan ve en blyik otuz sirketi iceren Dow Jones Borsasi
Endustri Endeksi’nin [DJIA-Dow Jones Industrial Average] yonu ile tweetlerden elde edilen
kolektif ruh halleri [mood] arasindaki iliskiyi analiz etmislerdir. Analizde 28 Subat 2008’den
19 Aralik 2008’e kadar, yaklasik 2,7 milyon kullanici tarafindan paylasilan 9.853.498 tweet
kullaniimagtir. Tweetlerin duygusal yoneliminin smiflandiriimasinda iki farkli duygu endeksi
kullanmiglardir. Bu duygu endekslerinden ilkinde duygular pozitif ve negatif olarak ikili bir
ayrima tabi tutulurken digerinde ruh hali durumlan endisesiz/sakin [calm], tetikte [alert],
emin [sure], hayati [vital], mutlu [happy], hosgdorilu [kind] seklinde alti gruba ayrilmistir.
Calismada ilk olarak ¢oklu dogrusal regresyon analizi yapmislar, emin, hayati, mutlu ruh
halleri ile borsa verileri arasindaki iliskinin anlamli oldugu bulgusuna ulagmislardir. Granger
nedensellik analizi sonucunda ise, 6zellikle sakin ruh hali degiskeninin Dow Jones Borsasi
Endlstri Endeksinde 3-4 gun sonra meydana gelen kaymalarla eslestigini ortaya
koymuslardir. Ayrica nedensellik analizi baglaminda mutlu ruh halinin de 6ngoru guciline
sahip oldugu sonucuna ulasmuslardir. Ancak sasirtici bir bigimde olumlu ve olumsuz
duygularla temsil edilen genel ruh hali degiskeni icin benzer bir sonu¢ gozlemlenememistir.
Calismada dogrusal analizlere ilave olarak, dogrusal olmayan etkiyi gorebilmek amaciyla
0zduzenleyici bulanik yapay sinir aglan [self-organizing fuzzy neural network, (SOFNN)]
yontemine basvurmuslardir. 28 Subat 2008’den 28 Kasim 2008’e kadar olan veriler egitim
icin, 1 Aralik 2008°den 19 Aralik 2008 tarihine kadar olan veriler ise test i¢in kullaniimastir.
Bu tarihler belirlenirken herhangi bir olagandisi veya 6nemli sosyo-kultiirel olayin olmadig:
zaman dilimlerinin tercih edilmesine dikkat edilmistir. SOFNN analizi sonucunda, pozitif ve
negatif duygularla temsil edilen genel ruh hali degiskeninin, DJIA endeksinin sadece tarihsel

degerleri kullanilarak yapilan tahmin basarisina ilave bir katki saglamadigr bulgusuna
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ulasmiglardir. Analiz, diger alti ruh hali degiskenleriyle tekrar edildiginde, DJIA'nin yukar:
ve asag1 hareketini tahmin etmede mutlu ruh halinin %80 dogruluk skoruna, sakin ruh halinin
ise %87,6 ile en yiksek dogruluk skoruna sahip oldugunu ortaya koymuslardir. Bollen
vd.’leri Ozetle tweetler araciligiyla 6lgiilen sakin ve mutlu ruh hallerinin DJIA’nin kapanis
degerlerinin  yonunl tahmin etmedeki basariyr Onemli Olglde artirdigi sonucuna

ulasmslardir.

Zhang ve digerleri (2011), Twitter paylasimlari araciligiyla olctukleri kolektif umut ve korku
duzeyleri ile ABD’nin Dow Jones, NASDAQ ve S&P 500 hisse senedi endekslerini tahmin
etmeyi amagladiklari ¢alismalarinda oOncelikle korku ve umudu temsil eden anahtar
sozcukleri belirlemiglerdir. Daha sonra 30 Mart 2009'dan 7 Eylul 2009'a kadar alti ay
boyunca gunluk paylasilan tweetleri, tweetlerin toplam hacminin (ki bu rakam 2009 yilinda
gunlik 2.5 milyon tweete tekabil etmektedir) yaklasik %21’ini (guinliik 8.100 ila 43.040 tweet
arasinda degismektedir) rassal olarak drneklemek suretiyle toplamiglardir. Analizi t¢ temel
dizeyde gerceklestirmislerdir. Bu dlzeylerden birinde belirli bir guindeki (t gund) olumlu
kelimelerin (umut [hope] ve mutluluk [happy]) ve olumsuz kelimelerin (korku [fear], endise
[worry], gergin [nervous], kaygili [anxious], Uzgiin [upset]) sayisin1 0 giinku toplam tweet
sayisina oranlamak suretiyle her bir duygu durumunu 6lgmislerdir. Her bir gun igin (t giini)
elde edilen duygu durumu sonuglarmin Dow Jones, NASDAQ ve S&P 500 endekslerinin
ertesi guinku (t+1 glinu) degerleri ile iliskisini ortaya koyabilmek amaciyla korelasyon analizi
yapmiglardir. Ayrica yatinmci korkusunun digsal 6lguti olarak, Dow Jones, S&P 500 ve
NASDAQ ile glclu bir sekilde negatif korelasyon gosteren Chicago Board Opsiyon Borsasi
Volatilite Endeksini (V1X) kullanmiglardir. Analizlerin sonucunda, iyimser ruh hali ile borsa
gOstergeleri arasindaki iliskinin pozitif, kotimser ruh hali ile negatif iliskili oldugu
beklentisinin aksine, butin duygu durumlarinin VIX ile pozitif, Dow Jones, NASDAQ ve
S&P500 ile negatif korelasyona sahip oldugunu ortaya koymuslardir. Bu sonucu, olumlu
veya olumsuz bir baglama sahip olup olmalarindan bagimsiz olarak, insanlarin ekonomik
belirsizlik zamanlarinda daha fazla duygusal kelime kullanmaya basladiklar1 seklinde
yorumlamislardir. Zhang vd.’leri analizin ikinci dizeyinde, iyimser ya da kotimser bir

kullanicinin izleyici kitlesi ne kadar blyukse o kadar ¢ok insanin etkilenebilecegi

118



varsayimina dayanarak potansiyel duygusal izleyici ylzdesi ile borsa géstergeleri arasindaki
iliskiyi analiz etmek amaciyla populerlik Olgtlerinden biri olan takipgi sayisini
kullanmiglardir. Analizde, belirli bir gundeki (t gunu) duygu tweetlerinin tim takipci
sayilarini o gunki toplam takipci sayisina oranlamiglar, buradan elde ettikleri skorlarin Dow
Jones, NASDAQ ve S&P 500 endekslerinin takip eden gunku (t+1 gunt) degerleri ile
iliskisini korelasyon analizi yontemiyle ¢ozimlemislerdir. Analizin sonucunda korelasyon
katsayilar diisuk ¢iktigindan takipgi sayisina dayali duygusal 6l¢gtimiin borsa endeksleri igin
iyi bir gosterge olmadig: sonucuna varmiglardir. Zhang vd.’leri analizin tguncu diizeyinde
belirli bir konunun baskalar: tarafindan ne kadar ¢ok retweetlenirse o kadar belirgin olacag:
hipotezine dayanarak duygusal retweet yuzdesi ile borsa gostergeleri arasindaki iliskiyi
analiz etmisler ve retweet sayisinin, takipci sayisina kiyasla daha iyi bir gosterge oldugu
sonucuna ulagmglardir. Ayrica daha blyik bir 6rneklem kiimesiyle ¢alisilmas: durumunda
korelasyonlarin daha yiksek beklentilerini ifade etmislerdir. Zhang vd.’leri ¢alismalarinda
son olarak tahminlerin zamansal gecikmesini ortaya koymak amaciyla tweetlerin ardisik ticer
gunlik ortalamasmi alarak basit bir Twitter volatilite endeksi [Twitter volatility index]
olusturmuslar ve borsa endeksleriyle Karsilastirmigladir. Analizin sonucunda Twitter
volatilite endeksinin Dow Jones, NASDAQ ve S&P500 ile dnemli negatif korelasyon ve VIX

ile 6Gnemli pozitif korelasyon gosterdigi bulgusuna ulasmglardir.

Rao ve Srivastava (2012), portfoy dizeltmelerinde [portfolio adjustments] yonsel dogruluk
tahminlerini en st diizeye ¢ikarabilecek bir sistem olusturmak ve riskten korunma [hedging]
kararlarinin alinmasinda etkili bir uygulama gelistirmek amaciyla toplumsal duygu
[sentiment] ile piyasa hareketleri arasindaki iliskiyi incelemislerdir. Arastirma problemini,
tweet duygu analizi [tweet sentiment analysis], hisse senedi hareket tahmini [stock movement
prediction] ve korunma modeli [working hedging model] olmak dzere ¢ bilesene
ayirmiglardir. Arastirmanin ilk asamasinda toplanan tweetleri %82,7 dogruluk orani ile
egitilmis olan Naive Bayes yontemi kullanarak pozitif ve negatif olarak siniflandirmiglardir.
Siniflandirma sonucunda veri setindeki tweetlerin %67,14'U pozitif, %32,86’s1 negatiftir.
Rao ve Srivastava ¢alismalarinda piyasa verileri olarak ABD'nin DJIA endeksinde yer alan

hisse senetlerinin agu/is, kapanus, dustk, yuksek, getiri, islem hacmi ve volatilite niteliklerini
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esas almiglardir. Ayrica gunlere gore acilis fiyatlarindaki degisimin yonund, baska bir deyigle
yukselis ve dugiisti temsilen +1 ve -1 olacak sekilde ikili bir smiflandirmaya [binary
classification] tabi tutulmus, ardindan modelin egitimi asamasina gecilmistir. Tweet tabanh
riskten korunma stratejisine dayali modelin amaci, belirli bir haftadaki (w haftasi) tweetlerin
Ozelliklerine dayali olarak bir sonraki haftanin (w+1 haftasi) piyasa yoniin( tahmin etmektir.
Model, 14 Kasim 2010'dan 30 Haziran 2011'e kadarki zaman diliminin %76’sina karsilik
gelen verilerle egitilmistir. Destek vektor makineleri yontemi ile egitilen model 8 Mayis
2011°den 30 Haziran 2011’e kadarki verilerle test edilmistir. Modelin test verileri icin
siiflandirict dogrulugu %91 olmustur. Sonug olarak arastirmacilar, Twitter’dan gelen islem
sinyalleri kullanilarak dncelikle piyasanin yonunin tanmin edilebilecegi, buna bagl olarak
da korunma stratejileri g6zden gecirilerek portféyde gerekli degisiklilerin yapilabilecegi,
boylece yatinmcilarin portfoylerini olaganisti piyasa kosullarindan minimum risk ile

koruyabilecegi bulgusuna ulagmislardir.

Mao ve digerleri (2012), ABD’nin S&P 500 endeksinde islem goren hisse senetlerinden
bahseden tweetlerin duygusal iceriginden ziyade sayisina odaklandiklar bir ¢alismada,
gunlik tweet sayisinin endeks, sektor ve hisse senedi dizeylerinde islem hacmi ve hisse
senedi fiyatlari ile iligkisini dogrusal regresyon yontemi ile arastirmiglardir. Twitter’da S&P
500 endeksinde yer alan hisse senetlerinin kodlar: (6rnegin $AAPL gibi) kullanilarak 16
Subat-10 Mayis 2012 tarih aralig: igin arama yapilmis, hisse senetlerinden bahseden tweetler
(guinlik ortalama 9434) toplanarak veri seti olusturulmustur. Arastirmanin sonucunda ginlik
tweet sayisinin S&P 500 endeksinin kapanis fiyatlar: ile %1 anlamlilik diizeyinde, guinlik
fiyat degisimi ile %10 anlamhilik dizeyinde iliskili oldugu bulgusuna ulagmislardir. Ayrica
sektor dizeyinde yapilan analizler on sektérden sekizi icin gunlik tweet sayist ile gunluk
islem hacmi arasinda anlaml bir korelasyon oldugunu gostermektedir. Bu sekiz sektor
arasinda Finans, Enerji, Saglik ve Malzeme [materials] sektorleri igin anlamhilik dizeyi
%21’dir. Hisse dizeyinde yaptiklar analizlerle ise gunlik tweet sayisiyla gunluk iglem
hacminin ve gunlik mutlak fiyat degisiminin %21 anlamlilik diizeyinde iligkili oldugunu
ortaya koymuslardir. Mao vd.’leri calismalarinda son olarak Twitter verileri ile borsa

gostergelerinin tahmin edilip edilemeyecegini dogrusal regresyon modeli kullanarak analiz
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etmisler, hem endeks hem sektor i¢in tahmin dogrulugu %68 olurken, hisse senedi diizeyinde
bu oran %52 olmustur. Sonug olarak gunlik tweet sayisinin her U¢ dizeyde de borsa
gostergeleri ile iliskili oldugunu ve Twitter’in borsay: tahmin etmede yardimc: olabilecegi

bulgusuna ulasilmustir.

Smailovi¢ ve digerleri (2014), ABD piyasalarinda islem goren sekiz sirket ve bu sirketlerin
urtinlerinden bahseden tweetlerdeki duygunun hisse senedi fiyatlarindaki etkisini aragtirmak
amaciyla 11 Mart 2011 - 9 Aralhik 2011 tarihleri arasinda 152.572 tweet toplanmiglardir. Bu
tweetleri, Stanford Universitesi’nin 1.600.000 tweetten olusan duygu etiketli veri setini
kullanarak destek vektdr makineleri yontemiyle egittikleri duygu smiflandiricisi yardimiyla
pozitif, negatif ve notr olarak smiflandirilmistir. Cahismalarinda statik durum igin
uyguladiklari Granger nedensellik testi, hisse senediyle ilgili tweetlerdeki duygularin birkag
giin 6nceden hisse senedi fiyat hareketlerinin gostergesi olarak kullanilabilecegini ortaya
koymustur. Bunun uzerine Smailovi¢ vd.’leri duygu analizine yonelik, surekli degisen
finansal tweet akislarindan artimli 6grenebilen akis tabanl aktif 6grenme yaklagimmi
gelistirmiglerdir. Analizlerin sonucunda aktif 6grenme yaklasiminin duygu siniflandiricinin
tahmin giclnd daha da iyilestirdigi, tweetlerin pozitif duygu olasiligindaki degisimin hisse
senedi kapanis fiyatlarindaki degisimin gostergesi olarak kullanilabilecegi bulgusuna
ulasmislardir. Ayrica tweetlerdeki duygularin gergek zamanl olarak hisse senedi fiyatlarmi
tahmin edip edemedigini test etmisler, pozitif duygu olasiligi degerlerindeki degisiklikleri

dikkate alan bir islem stratejisinin getirileri iyilestirilebilecegini ortaya koymuslardir.

Si ve digerleri (2014), hisse senedi korelasyonlarini ag tabanl bir goriniimde incelemek
amaciyla yaptiklari ¢aligmada, ABD’de bulunan S&P 100 endeksinde yer alan sirketlerle
ilgili 2 Kasim 2012 - 3 Nisan 2013 tarih araliginda firma kodlar: yardimiyla 629.977 tweet
toplamiglardir. Hisse senetlerinin tarihsel fiyat serilerinin ikili korelasyonunu hesaplayip
hisse senetlerini korelasyon glclerine gore baglayan bir ag olusturmak yerine, hisse senedi
kodlariin tweetlerde birlikte bulunma sikligina dayal: bir korelasyon ag: olusturmuslardir.
Ayrica her bir digiim [node] ve her bir kenar [edge] icin Labeled LDA yontemiyle duygu

skoru hesaplamislar, buradan elde edilen zaman serisi ile hisse senedi fiyat serilerini VAR
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yontemiyle analiz etmislerdir. Arastirmamin sonucunda bir hisse senedinin yakin
komsularindan gelen sosyal duygunun [social sentiment], hisse senedi piyasasmin tahminini

onemli 6lclde iyilestirmeye yardimci olabilecegi bulgusuna ulagmuslardir.

Sprenger ve digerleri (2014), tweetlerin hacmi, icerdigi mesajin duygusal yonl ve tweetler
arasindaki uzlas1 ya da anlasmazlik diizeyinin getiri, islem hacmi ve volatilite tizerindeki
etkisini arastirmak amaciyla yaptiklari ¢aligmada bilginin etkin bir sekilde toplanmasinin
arkasinda yatan mekanizma ile yatirim tavsiyelerinin kalitesi ve bahsedilme diizeyi, retweet
orani ve tweet paylasimcisinin takipgileri arasindaki iliskilerini de incelemiglerdir. 1 Ocak
2010 ile 30 Haziran 2010 tarihleri arasindaki 6 aylik doneme odaklandiklar: calismada S&P
100 Endeksine yer alan sirketlerin hisse senedi kodlarini iceren yaklasik 250.000 tweet
toplamislardir. Tweetleri “al”, “sat” ve “tut” sinyalleri olarak kategorize edebilmek igin
siiflandiriciyr mesajlarin %49,6’smin “tut”, %35,2’sinin “al” ve %15,2’sinin “sat” sinyali
olan 2.500 tweetten olusan bir egitim seti ile Naive Bayes yontemini kullanarak egitmisler,
%81,2 smiflandirma dogrulugu elde etmislerdir. Analizin sonucunda tweet duygusu ile hisse
senedi getirileri, tweet hacmi ve islem hacminin yani sira anlasmazlik ve volatilite arasinda
bir iligki oldugu sonucuna ulasmislardir. Ayrica, ortalamanin izerinde yatirim tavsiyesi veren
kullanicilarin daha sik retweetlendigini ve daha fazla takipgiye sahip oldugunu, bu da onlarin

seslerini daha fazla duyurdugunu gostermektedir.

Ruan ve digerleri (2015), Twitter kullanicilar: arasindaki etkilesimlere gére tanimladiklar
guven agi ile borsayr tahmin etmeyi amagcladiklar: ¢calismalarinda, borsa ile ilgili olduklar:
varsaymmiyla FinancialTimes adli halka agik Twitter hesabmin takipgilerinin 11 Ekim 2013
tarihinden Once atilan tim tweetlerini toplamislardir. 11 Ekim 2013 itibariyle bu gruptaki
kullanic1 sayis1 1.576.889, bu gruptan toplanan tweet sayist yaklasik 17.000.000°dur.
Kullanicilar arasindaki etkilesime dayali gliven agini olusturmak igin etkilesimli tweetlere,
yani mentionlara (Twitter’da “@” sembolu ile gosterilen) basvurmuslardir. Kullanicilarin
hedefe yonelik attig:1 tweetleri analiz ederek hedef hakkindaki tutumunu veya distncesini
ogrenmek icin bu tweetleri, bir duygusal siniflandirma aract olan Viralheat yardimiyla

olumlu ve olumsuz olarak siniflandirmiglardir. Ruan vd.’lerine gére bir kullanicmin diger
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bircok kullanict tarafindan takip ediliyor ve glveniliyor olmasi, bu kullanicinin buytk bir
etki glicune sahip olduguna isaret etmektedir. Dolayisiyla ¢alismada kullanicilarin sahip
olduklart etki gicuni de bir 6nceki adimda hesaplanan given degerini esas alarak
hesaplamiglardir. Calismanin son asamasinda ABD borsalarindan DJIA’nin 1 Ocak 2013’ten
11 Ekim 2013’e kadarki fiyat degisimleri ve islem hacmiyle tweetler arasindaki iliskiyi
incelemiglerdir. Pearson korelasyon katsayisi yontemini kullanarak yaptiklar: analizlerin
sonucunda kullanicilarin giiven bilgisine dayali etki giicinli hesaba katmayan tweetler ile
kapanis fiyatlar: ve islem hacimleri arasinda iliski olmadig: bulgusuna ulagsmiglardir. Analizi
guven bilgisine gore agirliklandirilmis tweetler ile tekrar ettiklerinde islem hacmi ile
agirliklandirilmis tweetler arasinda 0,25 korelasyon oldugunu, ancak fiyat degisimleri ile
anlamli bir korelasyona sahip olmadigini ortaya koymuslardir. Analizi, agirliklandiriimis
tweetleri “#” ve “$” sembolleri yardimiyla filtreleyerek sadece borsa ile ilgili olanlarla
tekrarladiklarinda, islem hacmi ile agirliklandirilmig tweetler arasindaki korelasyonun 0,31°e

yukseldigi sonucuna ulagmislardir.

Ranco ve digerleri (2015) finansal tweetlerdeki duygusal yonelimler ile hisse senedi getirileri
arasindaki iliskiyi incelemek amaciyla yaptiklar: calismada ABD’de faaliyet gosteren DJIA
endeksinde yer alan firmalarla ilgili 1 Haziran 2013 - 18 Eylul 2014 tarihleri arasinda 15
aylik bir zaman dilimi icin yaklasik 1,5 milyon tweet toplamislardir. Duygu siniflandiricisini
destek vektor makineleri yontemiyle 103.262 etiketli tweet kullanilarak egitmisler, tweetleri
bu siniflandirici ile pozitif, negatif ve notr olarak smiflandirmiglardir. Pozitif tweetlerin
negatif tweetlerden farkinin toplam pozitif ve negatif tweetlere oran:1 seklinde hesaplanan
duygu kutuplulugu [sentiment polarity] skoru ile getiri arasindaki iligski Pearson korelasyon
testi ve Granger nedensellik testi ile analiz etmisler, kutupluluk degiskeninin getiriyi tahmin
etmek icin kullanisli olmadig: bulgusuna ulasmiglardir. Kutupluluk degiskeni yerine tweet
sayisi ile getiri arasindaki iliskiyi incelediklerinde sirketlerin Ggte biri igin tweet sayinin getiri
icin Granger nedeni oldugunu ortaya koymuslardir. Bu sonuclar: tatmin edici bulmadiklar
icin Ranco vd.’leri olay incelemesi [event study] teknigine basvurmuslardir. Bu teknikte
Twitter kullanicilarnnin artan aktivitesi ile isaretlenen olaylar: (kazang duyurular: gibi) tespit

etmigler ve olaylar1 takip eden ginlerde piyasa davranismi gozlemlemislerdir. Analizin
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sonucunda pozitif duygu olaylarindan sonraki 10 gun boyunca birikimli normaliisti getiri
[cumulative abnormal return] degerlerinin %1 dizeyinde anlamlt oldugu, bu durumun

olumsuz duygu olaylan icin de gecerli oldugu bulgusuna ulasmiglardir.

Nasseria ve digerleri (2015), StockTwits'ten Olculen duygulardaki degisikligin borsada al,
sat, tut kararlarin1 nasil etkiledigini arastirmak amaciyla yaptiklari calismada, 3 Nisan 2012—
5 Nisan 2013 dénemi igin bir yillik tweet toplamiglardir. Dow Jones [DJIA] Endeksindeki
30 hisse senedinin kodlarin1 iceren 289.443 tweete ulasmuslar, bu tweetlerden 2.892’sini
rassal ornekleme ydntemiyle secerek al, tut veya sat seklinde elle etiketlemislerdir. Duygu
smiflandiricisini elle etiketlenmis bu veri setini kullanarak karar agaci yontemi ile egitmisler
ve %60 dogruluk oranina ulagmiglardir. Ayrica karar agact modeli, 6zellik segimi ile
belirlenen en alakali terimlerin nasil etkilesime girdigine bagli olarak belirli bir terimin veya
terim kombinasyonlarmin bir sermaye piyasasinda bir yatirirmcinin kararini tahmin etme
guicune sahip olup olmadigmi belirlemek i¢in kullanmiglar ve 6nceden belirlenmis bir yatirim
hipotezine dayali islem stratejisi olusturmuslardir. Analizin sonucunda terimlerin
hacimlerindeki degisiklikler ile piyasa hareketleri arasinda bir iliski oldugu bulgusuna
ulasmislardir. Pozitif duygusal terimlerin, dogas: geregi yatinmcilarin finansal piyasalarda
islem goren belirli hisse senetlerine yonelik iyimserligini yansitan “satin alma” kararyla;
negatif duygusal terimlerin yatirnmcilarin s6z konusu hisse senedi hakkinda kétimserligini

[11

gOsteren “sat” kararyla daha fazla iligkili oldugunu bulmuslardir. Ayrica yatinmcilar
tarafindan bir “tut” karar verilecekse, belirli bir hisse senedini tartisan bir tweet mesajinda
“notr” terimlerin bulunma olasiligmin daha yuksek oldugu sonucuna ulasmislardir. Buna
gore negatif kelimelerdeki gorundrligiin azalmasinin piyasa yikselmeden 6nce iyi bir sinyal
anlamina geldigini; pozitif kelimelerdeki gorindrlugin artmasmin uzun pozisyon alma

egilimleri ile sonuglandigini OLS [Ordinary Least Square] yontemiyle ortaya koymuslardir.

Yang ve digerleri (2015) sosyal medyada tim kullanicilarin esit derecede etkili olmadig:
varsayimina dayanarak daha etkili Twitter kullanicilarinin ruh hali ile piyasa fiyat hareketleri
arasinda baglant: olup olmadigin1 arastirmak amaciyla yaptiklari ¢alismada ayn: zamanda

finansal topluluklarin Twitter’daki varliklarmi da incelemislerdir. Ilk olarak finans haber
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saglayicilarindan ve Twitter'da finans piyasasiyla ilgili en etkili kullanicilardan segilmis elli
Twitter hesabi belirlenmis, sonra gekirdek hesaplari takip edenler ve ¢ekirdek hesaplar takip
edenleri takip edenler seklinde elli c¢ekirdek hesabin takipgilerinden olusan iki adimda
154.327 Twitter hesab: iceren finans toplulugunu olusturmuslardir. ikinci adimda finans
toplulugunun sosyal ag analizi ile takipgi sayisi, arasindalik merkeziligi ve yakinlik
merkeziligi hesaplanarak sosyal agin karakteristigini belirlemislerdir. Ugiincii adimda ABD
borsalarinda (NASDAQ, NYSE, AMEX) listelenen sirketlerin borsa kodlar1 ile tweetleri
filtreledikten sonra SentiWordNet yardimiyla kalan 1.606.104 tweetin duygu skorlarini -1 ile
+1 arasinda degisen bir aralikta hesaplamislardir. Dordinct adimda sosyal ag teorisine gore
belirlenen kritik kullanicilarin paylastiklar: tweetlerin duygusal durumu ag merkeziligi
Olcitleri ile agirhklandirnlarak 15 Subat 2014 - 15 Haziran 2014 tarihleri arasindaki hisse
senedi getirileri ile iligkisini regresyon yontemiyle analiz etmislerdir. Analizin sonucunda
Twitter evrenindeki finans topluluklar: igerisinde yer alan etkili Twitter kullanicilarinin
toplumsal duygu [social sentiment] ve finansal piyasa hareketi arasindaki iliskiyi temsil
edebildigi bulgusuna ulagmislardir Bagka bir deyisle finansal topluluk igindeki bu kritik
dugimlerden olusturulan agirlikli duygunun, genel duygudan daha gicli bir finansal piyasa

0ngorisu sagladigi sonucuna varmiglardir.

Cazzoli ve digerleri (2016), sirketlerle ilgili tweetleri kullanarak ABD’deki piyasalarda islem
goren hisse senedi fiyatlarinin tahmin edilip edilemeyecegini arastirdiklar ¢alismalarinda,
duygusal bir siniflandirmadan ziyade tweet sayilar1 ile islem hacimleri arasindaki iliskiyi
analiz etmislerdir. Arastirmada ABD piyasalarinda islem goéren sirketlerin hisse senedi
kodlarimi igeren, 11 Mart 2011 tarihinden 11 Haziran 2013 tarihine kadarki tweetlere
odaklanmiglardir. Analizde kullandiklart veri seti yaklasik 6 milyon tweetten ve 1.723
sirketin hisse senedi fiyat bilgisinden olusmaktadir. Analiz sonucunda tweetler ile hisse
senedi igslem hacimleri arasindaki korelasyonun 0,29 oldugu, holding ve teknoloji sektdruniun
diger sektorlere kiyasla tweetler ile daha gug¢li bir korelasyona sahip oldugu ve son olarak
takipci sayis1 arttiginda kullanicilarin piyasalara etkisinin ¢ok daha fazla oldugu bulgusuna

ulagsmaslardir.
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He ve digerleri (2016), ABD'nin en buylk yedi finansal hizmet sirketinin hisse senedi
fiyatlar: ile tweet sayis1 ve tweetlerdeki duygular arasindaki iligkiyi firma duzeyinde analiz
etmek amaciyla yaptiklarnn caligmada, 2013 yili Ekim ayinda paylasilan 37.657 tweet
toplamiglardir. Her bir tweetin pozitif ya da negatif olarak duygu yonelimini tespit etmek i¢in
Lexalytics adli bir duygu analiz araci kullanmiglardir. Analizde ilk olarak, tek degiskenli
dogrusal regresyon [univariate linear regressions] yontemiyle tweet sayisinin hisse senedi
fiyatlar: Uzerinde istatistiksel olarak anlamli bir etkisinin oldugunu, duygular ve hisse senedi
fiyatlar: arasinda eszamanh bir iliski olmadigin1 ortaya koymuslardir. Daha sonra ¢ok
degiskenli regresyon yontemiyle, tweetlerde yer alan yedi finansal hizmet sirketinin
eszamanli duygularmin veya gecikmeli duygularinin hisse senedi fiyatlarini etkileyip
etkilemedigini test etmislerdir. Twitter'dan gelen bir gunlik negatif duygunun, hisse senedi
fiyati Uzerinde hem istatistiksel hem de ekonomik olarak 6nemli bir olumsuz etkiye sahip
oldugu, hem eszamanli hem de gecikmeli pozitif duygularin ise hisse senedi fiyatlar: tizerinde

onemli bir etkisinin olmadig: bulgusuna ulagmislardur.

Li ve digerleri (2016), cesitli duygu turleri ile ilgili sézcuklerin borsadaki genel egilim
uzerine etkisini arastirmak amaciyla yaptiklar ¢calismada, 9 Kasim 2015’ten 20 Kasim 2015'e
kadar iki haftalik zaman dilimi icin tweetleri toplamislar ve toplanan tweetlerdeki alti duygu
modunu temsil eden soOzciklerin frekanslarini belirlemiglerdir. Daha sonra duygu
sozcuklerinin sikligi ile NASDAQ Composite arasindaki iliskiyi analiz etmisler, sonuglarin
hisse senedi piyasasin1 tahmin edecek kadar gucli olmadig: bulgusuna ulagmigslardir.
Bununla birlikte mutlu, Gzgiin ve 6fkeli gibi ruh hallerini temsil eden s6zctiklerin nispeten
giclii bir korelasyona sahip oldugunu gostermislerdir. Ozellikle tizgiin ruh halini temsil eden
sOzctiklerin, borsa tizerinde diger siniflara gére 6nemli 6lgiide daha fazla etkiye sahip oldugu

sonucunu ortaya koymuslardir.

Sun ve digerleri (2016), hisse senedi fiyatlarini tahmin etmek i¢in metin analizine dayali bir
model ve bu modeli kullanan bir islem stratejisi ortaya koyabilmek amaciyla, StockTwits
platformundan 1 Ocak 2011'den 31 Agustos 2015'e kadarki donemi kapsayan yaklasik 45

milyon paylasimin S&P 500 sirketlerinin hisse senedi fiyatlar ile iliskisini arastirmiglardir.
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Analizin ilk asamasinda her yil en ¢ok konusulan sozciikler incelenip hisse senetlerinin
kodlar1 ile birlestirilerek terimler sozligl olusturmuslar, terim agirhklandirma semalar:
yardimiyla agriliklandirilmigtir. Agrliklandirilmis s6zciik sikligs, glinliik hisse senedi kapanis
fiyatlart ve getiri degiskenleri ile seyrek matris carpanlarina ayirma [sparse matrix
factorization, SMF] teknigini kullanarak yapilan analizin sonucunda modelinin yon
dogrulugunu tim yillarda temel modellerden yizde bir puan kadar daha iyi tahmin ettigini
bulmuslardir. Modelin temel regresyondan daha iyi performans gosterdigini, cazip bir yillik

getiri ve Sharpe orani saglayan bir islem stratejisi sundugunu ortaya koymuslardir.

Zhao ve digerleri (2016), tweetler ile getirinin tersine cevrilmesi [return reversal]
arasindaki iligkiyi analiz amaciyla yaptiklar: ¢caligmada 11 Haziran 2009 - 31 Aralik 2009
tarihleri arasinda toplanan tweetleri OpinionFinder’in 4.912 olumsuz sézciik ve 2.717 olumlu
sOzcuk iceren sozliglne dayanarak, sozluk tabanli yontemle smiflandirmislardir. ABD
borsasinin gunlik getirinin tersine cevrilmesi arasindaki korelasyonlari DJIA (izerinde
inceleyen ¢alismada duygu faktoru olarak olumlu ve olumsuz duygular, dikkat faktori olarak
ise olarak DJIA igin giinlik tweet oranlar analize dahil etmislerdir. Ilk asamada tweet
faktorleri seti arasindaki dinamik karsilikli iliskileri ve getirinin tersine cevrilmesiyle ilgili
ekonomik faktorleri tasvir etmek icin dinamik Bayes faktoru grafigini [Bayesian factor
graph] kullanmiglardir. Ardindan kayan bir zaman penceresinde getirinin tersine ¢evrilmesini
tahmin etmek igin destek vektér makinesine dayal: iki model olusturmuslar, ¢alismanin
sonucunda tweet duygu faktorlerinin getirinin tersine cevrilmesiyle yakindan iliskili
oldugunu ortaya koymuslardir. Spesifik olarak, tweetlerdeki dustik seviyeli pozitif duygunun

veya yuksek seviyeli negatif duygunun, daha buyuk olasilikla getirinin tersine gevrilmesine

3 Getirinin tersine gevrilmesi [return reversal], yatinmcilarin asiri alinan hisse senetlerini satmalar: veya asir1
satilan hisse senetlerini satin alarak hisse senedi fiyatlarini tersine gevirmeleri durumunda ortaya ¢ikmaktdir.
Bu durum genellikle asir1 tepki hipotezi, likidite etkisi ve ocak ayi etkisiyle aciklanir. Asin tepki hipotezi
yatirimcilarin genel olarak son ekonomik durumlara asiri tepki verdigini, hisse senedi fiyatlarmin kisa vadede
agir1 derecede hareket ettigini ve uzun vadede normal seviyelere geri dondiigiini belirtmektedir. Likidite etkisi,
getirinin tersine ¢evrilmesini, aciliyet gerektiren ve hisse senedi fiyatlarmi temellerden sapmaya iten bilgi
diginda likidite islemleriyle iligkilendirmektedir. Ocak ay etkisi ise yatirimcilarin aralik ayinda kétu performans
gosteren hisse senetlerini yogun bir sekilde satma ve Ocak ayinda iyi performans gdsteren hisse senetlerini
satma egiliminde oldugu goristini savunmaktadir. Getirinin tersine cevrilmesinden yararlanmak icin gecmis
getirilerin siralamasina gére segici olarak distk getirili hisse senetlerini satin almak ve yiiksek getirili hisse
senetlerini satmak tavsiye edilmektedir.
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yol actigi ve bu duygu faktdrlerinin, getirinin tersine cevrilmesi tahminini énemli 6lglide

iyilestirme yetenegine sahip oldugu bulgusuna ulasmislardir.

Pagolu ve digerleri (2016), kolektif duygular ile bir sirketin borsa hareketleri arasindaki
iligkiyi analiz etmek amaciyla yaptiklart 31 Agustos 2015 - 25 Agustos 2016 araligmi
kapsayan caligmada, 3.216 tweeti elle etiketledikten sonra n-gram ve word2vec
yontemleriyle egitmisler %70 basari oraniyla duygulan pozitif, negatif ve nétr olarak
smiflandirmistir.  Daha sonra otomatik olarak smiflandirilan tweet duygularinin hisse
senetleri fiyatlar: ile iliskisini arastirmak icin lojistik regresyon ve LibSVM yontemleriyle
analiz etmigler, lojistik regresyon icin yaklasik %69, LibSVM igin yaklasik %72 basar
oranina ulasmustir. Calismanin sonunda, hisse senedi fiyatlarindaki artis ve disisler ile

tweetlerdeki kolektif duygular arasinda gicli bir iliski oldugunu gostermislerdir.

Wei ve digerleri (2016) Twitter hacim artiglar: ile hisse senedi opsiyonlarmin fiyatlandirmasi
arasindaki iliskiyi arastirmak amaciyla yaptiklari galismada 1 Agustos 2013 - 6 Agustos 2014
tarihleri arasinda bir yil boyunca S&P 500 hisseleriyle ilgili tweetleri cashtagler yardimiyla
toplamiglardir. Twitter hacim artisini, hisse senediyle ilgili tweet sayisiin normalden 6nemli
Olglide fazla oldugu durum olarak tanimlanmiglar, Twitter hacim artiglarini belirlerken biri
tweet sayisi, biri tweet gonderen benzersiz kullanici sayis1 ve dglincusi tweet gonderen
kullanici cesitliligi olmak Gzere ¢ kosul kullanmiglardir. Analiz kapsamindaki 500 hisse
senedinin tamaminda en az bir Twitter hacim artisi ve toplamda ise 3.288 Twitter hacim artis1
tespit etmislerdir. Daha sonra hisse senedi opsiyonlar: fiyatlandirmas: igin yaygin olarak
kullanilan Black — Scholes modelinin temel varsayimlarinin, yani hisse senedi fiyatinin
geometrik bir Brownian hareketi izledigi ve bu nedenle hisse senedi getirisinin lognormal bir
dagilim izledigi varsayimmin Twitter hacim artiglarina sahip hisse senetleri igin ne zaman
gecerli oldugunu arastirmiglar, varsayimin bir Twitter hacmi artisindan Onceki zaman
diliminde gecerli olma olasiliginin dustik oldugu ve sonrasinda gecerli olmaolasiliginin daha
yuksek oldugu bulgusuna ulasmiglardir. Ayrica, bir hisse senedinin volatilitesinin, bir Twitter
hacmi artisindan sonra, artistan dncekine gére 6nemli Olglide daha disuk oldugu, zimni

volatilitenin bir Twitter hacmi artisindan 6nce keskin bir sekilde arttigi ve sonrasinda hizla
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azaldigi sonucuna ulasmiglardir. Buna ek olarak, satim opsiyonlarinin, alim opsiyonlarindan
daha yulksek fiyath olma egilimine sahip olduklari ve Twitter hacmindeki artisin hemen
ardindan opsiyonlarin asir1 pahali olabilecegi bulgusuna varmiglardir. Aragtirmanin sonunda
bu bulgulara dayanarak, hisse senedi opsiyon islemleri icin bir satis yayilimi stratejisi
onermisler, bir yillik borsa verilerini kullanan bir portféyiin gercekgi simiilasyonunu yaparak,
ihtiyath bir ortamda bile, bu stratejinin komisyonlar ve satis-teklif farki [ask-bid spread]
dikkate alindiginda %34,3'lik bir kazang elde ettigini, S&P 500'un ise ayni1 donemde yalnizca
%12,8 arttigin1 gostermislerdir.

Domeniconi ve digerleri (2017), DJIA'nin artmasina ve azalmasina yol acan ilgili tweetleri
tespit etmek ve Ozelliklerini belirlemek amaciyla yaptiklari ¢alismada basit madencilik
teknikleri ve metin benzerligi 6lclimlerine dayal: iki asamali bir model gelistirmiglerdir.
Birinci asamada vektdr uzay modeli [vector space model] temsiline dayal gozetimli bir
smiflandirict [supervised classifier], ikinci asamada ise ilgisiz tweetleri filtrelemek igin
kullanilan bir guraltid algilama teknigi kullanmiglardir. Kosinlis benzerligi iyi prototiplerin
(TP ve TN) belirli bir esigin altinda kalanlar: ve kot prototiplerin (FP ve FN) belirli bir
esigin Ustlinde olanlarin arindirilmasina dayah bir guralti algilama teknigi uyguladiktan
sonra modeli yeniden egitmisler, 2008 yilii¢in bir yila yayilan 10 milyon tweet ile test ederek

DJIA’nin ginlik tahmininde %88,9 dogruluk oranina ulasmislardir.

Sul ve digerleri (2017), S&P 500 endeksinde listelenen firmalarla ilgili tweetler ve bunlarin
kimalatif duygusal degerliligi, yani gonderilerin genel olarak pozitif ya da negatif bir duygu
icerip icermedigi ve bunun firmalarin ortalama glinliik borsa getirileriyle iliskisini incelemek
amaciyla yaptiklari ¢calismada, Mart 2011-Ekim 2011 tarihleri arasinda 2.503.385 tweet
toplamiglardir. Firmalar hakkindaki tweetleri duygusal bir deger degiskeni olarak 6lgmek
icin kelime analizi yontemini kullanmislar, Harvard-1V sozliglinde yer alan “NEG” etiketli
kelimeleri olumsuz deger tasiyan kelimeler, “POS” etiketli kelimeleri olumlu deger tasiyan
kelimeler olarak kabul etmigler ve tim tweetlerdeki bu tir kelimelerin sayisini
belirlemislerdir. Arastirmanin sonucunda belirli bir firma hakkindaki tweetlerin kiimulatif

duygusal degerinin (pozitif veya negatif) o firmanin hisse senedi getirileriyle 6nemli 6l¢ude
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iligkili oldugu bulgusuna ulasmislardir. Ayrica ¢ok sayida takipgisi (ortalamadan daha fazla
— ki bu calismadaki 6rneklem icin ortalama 177 takipci) olan kullanicilardan gelen tweetler
agda daha hizli yayildigindan, bu tweetlerin duygusal degerinin hisse senedi fiyatlarina daha
hizli yansidigi ve ayni gun getirileri Uzerinde daha gugcli bir etkiye sahip oldugunu ortaya
koymuslardir. Buna karsilik, az takipgisi olan kullanicilardan gelen tweetlerin duygusal
degerinin, gelecekteki hisse senedi getirileri (10 gunliik getiriler) Uzerinde daha gucli bir

etkiye sahip sonucuna ulasmislardir.

Alostad ve Davulcu (2017), metin analizine dayal: olarak saatlik hisse senedi fiyatlarinin
yonuna tahmin etmek amaciyla Ekim 2009 ile Eylul 2014 arasindaki donem igcin Dow Jones
Endeksi'ndeki 30 hisse senedi semboli ile ilgili NASDAQ web sitesinden 53.641 haber
makalesi, ayrica Mart 2014 ile Eylil 2014 arasindaki donem icin hisse senedi kodlaryla
eslesen 780.139 tweet toplamiglardir. Twitter hacim artiglarinin da kullanildig: ¢calismada son
dakika haberine dayali sistemin, tiim haberleri kullanan sisteme kiyasla tahmin dogrulugunda

istatistiksel olarak 6nemli bir artig sagladigi bulgusuna ulasmglardr.

Bujari ve digerleri (2017), tweetlerin pozitif, negatif ya da notr olmas: ile Dow Jones
Borsasinda islem goren belirli sirketlerin hisse senetlerinin gelecekteki egilimini tahmin
etmenin mimkin olup olmadigin1 arastirmak amaciyla yaptiklarn ¢alismada, genel endeks
yerine teknoloji, hizmet ve saglik olmak Uzere U¢ sektdre odaklanmiglardir. Her bir hisse
senedi igin 5 farkli metrigi (islem hacmi, en yiksek deger, en duslk deger, acgilis fiyat: ve
kapanis fiyati) ve trendi dikkate almislar, sirketler hakkindaki tweetler igin sirketlerin borsa
kodlarin1 iceren cashtag ($) ve hastagleri (#) kullanarak 70 glinlik analiz dénemi igin
825.987'den fazla tweet toplanmistir. Tweetlerin duygusal olarak siniflandiriimasinda kelime
listesi tabanli bir yaklasim olan AFINN (Nielsen, 2011) yontemini kullanmislar,
siiflandirmadan sonra tweetler igin 13 farkli degisken (6rnegin, hacim, pozitif tweet hacmi,
negatif tweet hacmi, notr tweet hacmi, mention iceren pozitif ve negatif tweetler gibi) elde
etmislerdir. Analizin sonucunda, 6nerilen gecici tahmin yontemlerinden bazilarinin belirli

sirketlerin hisse senedi degerlerinin bir sonraki giin trendini %82 basar: oraniyla tahmin ettigi
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sonucuna ulasmiglardir. Ancak tweetlerle ilgili degiskenleri kullanarak yapilan tahminlerin

bir sonraki giinden 6teye tasinamadigina da dikkat ¢ekilmistir.

Li ve digerleri (2014; 2017), Twitter verileri kullanilarak olculen toplumsal duygu
durumunun [public sentiment] hem belirli bir sirketin hisse senedi fiyatlarin1 6ngérmek icgin
kullanilip kullanilamayacagini hem de 6ngoru gucunun sirketlere ya da sektorlere gore
farklilik arz edip etmeyecegini arastirdiklari bir ¢alismada ABD’de faaliyet gosteren
NASDAQ ve New York Menkul Kiymetler Borsasi'nda listelenen 30 sirketi analiz
etmiglerdir. Tweetlerin duygusal yonelimlerini pozitif*, pozitif, notr, negatif, negatif- olmak
Uzere bes kategoride smiflandirabilmek icin NLP [natural language processing]
tekniklerinden, her bir s6zcuglin duygu degerinin hesaplanmasina dayal: ve metin bilgisini
tanimlayicilarin vektorleri olarak temsil edebilen cebirsel bir model olan vektor uzay modeli
[Vector Space Model, (VSM)] ve TF-IDF modelini kullanmislar, ayrica belirli kelimelerin
duygu degerini hesaplamak igin sozlik tabanli bir uygulama olan SentiWordNet 3.0’a da
basvurmuslardir. Farkli sektorleri temsilen secilen 30 sirket ve bu sirketlerin Grunleri ile ilgili
anahtar kelimeler kullanarak Ekim 2011’den Mart 2012 tarihine kadar 200 milyon tweet
toplamiglardir. Sirketlerin hisse senedi fiyatlariyla ilgili verileri ise Yahoo’dan toplamslar,
analizde sadece kapanis fiyatlarini kullanmiglardir. Bing vd.’leri aragtirmanin sonucunda,
onerdikleri algoritma (Sosyal Medya Veri Analizcisi — Duyarlilik Analizi (SMeDA-SA)) ile
bazi sirketlerin hisse senedi kapanis fiyatlarmin %76,12 dogrulukla tahmin edilebildigini,
bilisim teknolojileri ve medya gibi sektorlerde bu algoritmanin tahmin basarisinin diger
sektorlere kiyasla daha basarili oldugunu ve mevcut tweetlerin duygusal yonelimini 3 gun
sonraki hisse senedi fiyatlarmi1 tahmin etmek icin kullanmanin daha iyi bir performans

sergiledigini bulmuslardir.

Urolagin (2017), ABD Borsalarina kote sirketlerden bazilari hakkindaki tweetler ve hisse
senedi fiyatlari arasindaki iliskiyi analiz etmek amaciyla yaptigi calismada, 31 Temmuz 2017
- 7 Agustos 2017 tarihleri arasinda sirketlerle ilgili paylasilan (314 ila 719 arasinda degisen
sayilarda) tweetleri toplamistir. Her tweetteki onemli sozcikleri belirlemek ve bu

sozciklerin duygu puanmni hesaplamak icin AFINN yontemini kullanmistir. Her bir tweetin
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duygu puanmi, tweetlerdeki her bir szcugiin duygu puanmin toplami olarak hesaplamis ve
her tweeti 6zellik vektoru cinsinden temsil etmek igin N-gram tabanl bir 6zellik ¢ikarma
teknigi kullanmistir. Tweetlerin duygu sinifinin tahmini icin Naive Bayes ve SVM
smiflandiricilan kullanmig, SVM igin %81,51 ve Naive Bayes icin %80,042 tahmin
dogrulugu elde etmis ve tweetleri puanlarina gore pozitif, negatif veya notr olarak kategorize
etmistir. Daha sonra bir sirketin hisse senedi fiyatlari ile tweetlerin duygu durumu arasindaki
iliskiyi SVM yontemiyle incelemistir. Arastirmanin sonucunda bir hisse senedinin acilis ve
kapanis fiyatlarinda, tweetlerin duygusal yonelimi ile birlikte kademeli bir degisim
g6zlemlemistir. SVM yonteminin, tweetlerin 6zelliklerini kullanarak hisse senedi fiyatlarini

tahmin etmedeki basarisin1 %84,8 olarak ortaya koymustur.

Bernardo ve digerleri (2017) belirli sirketlerle ilgili tweetleri kullanarak bireysel hisse senedi
fiyatlarmi tahmin etmek amaciyla yaptiklari ¢alismada kisa bir zaman dilimi iginde hisse
senetleriyle iligkilendirilmesi muhtemel olan en yeni haberleri yaydig: icin bir gunlik, bir
saatlik ve uc¢ dakikalik periyotlarda tweetlerdeki ortalama duygular: hesaplamiglardir. ABD
Borsalarinda islem goren 16 sirketle ilgili 11 Subat 2014 — 28 subat 2014 tarihleri arasinda
1.535.167 tweet toplamislar ve bu sirketlerin tarihsel hisse senedi fiyat verilerini temin
etmislerdir. Tweetleri anahtar kelime tabanli smiflandirici ve Bayes siniflandirici ile pozitif,
negatif ve notr olarak simiflandirmiglar, gozetimli 6grenme yaklasimina dayali Bayes
smiflandiricinin anahtar kelime tabanl smiflandiricindan daha basarili bir sonug verdigi
bulgusuna ulasmuslardir. Caligmada ayrica tweetlerdeki duygular ile bazi sirketlerin hisse
senedi fiyatlari arasinda anlaml: bir iliski oldugu sonucuna varilmislar, bu iliskinin kisa
zaman dilimleri igin test edildiginde kullanilan zaman araligina ¢ok bagh oldugu, baz
sirketler igin tepki siresinin ¢ok kisa, digerleri icin daha uzun oldugu sonuclarini elde
etmislerdir. Son olarak hisse senedi fiyatlarinin nadiren de olsa, bazi sirketlerle ilgili (British

Petroleum) tweetlerin duygusal igerigini etkiledigi bulgusuna ulasmislardir.
Xun ve Guo (2017), musterilerin dogrudan hizmet deneyimleri konusunda elektronik agizdan

agiza iletisimi (eWOM) ile firma degeri arasindaki iliskiyi arastirmak amaciyla yaptiklari

calismada yedi Amerikan havayolu sirketinin Ocak 2012 - Aralik 2012 tarihlerini kapsayan
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52 haftalik donemi analiz etmislerdir. Analizde miusterilerin sirketlerle tweetlerini
toplamislar ve Hu ve Liu ile Loughran ve McDonald duygu kelimelerine dayanan bir duygu
analizi algoritmast ile siniflandirmiglardir. Daha sonra musterinin elektronik kulaktan kulaga
iletigimi ile bu firmalarin hisse senedi fiyat volatilitesi ve getirileri arasindaki iliskiyi vektor
otoregresif (VAR) yaklasimi ile analiz etmisler, misterinin bir firmaya iliskin elektronik
agizdan agiza iletisiminin, firmanin hisse senedi getirisiyle pozitif, hisse senedi volatilitesi

ile negatif bir sekilde iliskili oldugu bulgusuna ulagmuslardir.

Daniel ve digerleri (2017), hisse senedi fiyatin1 etkileyebilecek finansal anlamda 6zel
olaylarin duygu analizi yoluyla popularitesini pozitif ya da negatif olarak siniflandirilan
Twitter'dan tespit etmek amaciyla yaptiklart ¢alismada Dow Jones Endeksini olusturan
sirketlerle ilgili Grin lansmanlari ve kampanyalar gibi ge¢mis olaylara odaklanmiglardir.
Calisma finansal topluluklarin olusturulmasindan tweetlerin toplanmasina, tweetlerin
iceriginin analiz edilmesinden olaylarin tespit edilip analizine kadar birka¢ asamadan
olusmaktadir. ilk olarak Twitter icerisinde bir finans toplulugu tanimlayan ve her kullanici
icin tim tweetleri ¢cikaran bir algoritma gelistirmislerdir. Calismada finans toplulugu, yatirrm
uzmanlarmni, finansal haber saglayicilarini, yoneticileri ve sirket kurucularini temsil eden on
Twitter kullanic1 hesabi ve bu on hesabin takipgcileri igerisinde, takip ettigi Kisi sayisindan
daha fazla takipgisi olan ve takipci sayis1 100'den fazla olan hesaplar seklinde tanimlanmistir.
Takip ettiginden daha fazla takipcisi olan kullanicilar finansal topluluga dahil edilmemistir.
ikinci olarak finans toplulugunun tweetlerini, investopedia (https://www.investopedia.com/)
adl finansal sozluge dayanarak hazirlanan finans piyasas: ve borsa ile ilgili 865 s6zclk ve
sirketlerin borsa kodlarin1 veya isimlerini iceren cashtagler ve hashtagler araciligiyla
filtrelemislerdir. Ugiincii olarak tweetlerdeki duygu analizi igin Sentistrength, TextBlob,
Affin gibi aracglarin yani sira kendi gelistirdikleri ve MySentimentApi adin1 verdikleri araci
kullanmiglar ve bu dort algoritma araciligiyla, tweetleri pozitif, negatif ve notr puanlarla
degerlendirmiglerdir. Dordlincu olarak finansal anlamda 6zel olaylari, zaman serilerindeki
cok negatif veya cok pozitif zirveler olarak tanimlamiglardir. Bu zirveler, sirketle ilgili
paylasilan tweetlerden ¢ikarilan glinlik duygu zaman serisinin analizine dayanmaktadir. Bir

Onceki asamada dort farkli aragla gercgeklestirilen duygu analizi sonuglarin1 bu asamada
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zirvelerle ilgili olaylarin belirlenmesinde tutarlilik olup olmadigini test etme amaciyla
kullanmiglardir. Analiz slrecinde (Eylul 2013'ten Eylil 2015'e kadar) toplamda 9.011
kullanic1 hesabindan 12 milyondan fazla tweet toplanmig ve filtrelendikten sonra analize
192.935 tweet ile devam etmislerdir. Arastirmanin sonucunda gelistirilen modelin,
tanimlanmis finans toplulugunun sirketler hakkinda paylastigi tweetlere dayali olarak

finansal olaylar tespit etmede iyi bir performans sergiledigini ortaya koymuslardir.

Liew ve Budavari’nin (2017) hisse senedi fiyatlarinin hem geleneksel kaynaklardan hem de
tweetler gibi geleneksel olmayan kaynaklardan halka acgik tum bilgileri icerip icermedigini
arastirmak amaciyla yaptiklari calismada Fama-French’in (2015) bes faktor modelini esas
almiglardir. Fama-French’in bir portfoyln getirisinin risksiz faiz oranmi asan kisminin bes
faktorden etkilendigi tezine altinci faktor olarak sirkete 6zgi sosyal medya degiskenini ilave
etmisglerdir. S&P 500 endeksinde yer alan, Ocak 2013 - Kasim 2015 déneminde 15 hisse
senedine ait gunluk veriler ile bu sirketler hakkinda igerdigi duygunun yukar: yonli [bulish]
ya da asagi yonlu [bearish] olarak etiketlendigi tweetler arasindaki iligkiyi analiz etmislerdir.
Analizin sonucunda yukar1 yonli duygu degiskeni ile AAPL’1n fazla getirileri [excess retumn]
arasinda 0,35, piyasanin fazla getirileri arasinda 0,16 pozitif korelasyon oldugu bulgusuna
ulagmiglardir. Ayrica hem CAPM hem Fama-French'in u¢ faktorli modeli hem de Fama-
French'in bes faktorlii modelinde sosyal medya faktoriintin diizeltilmis R? “yi %1'den %10'a

kadar pozitif ve tutarl: bir sekilde artirdig1 sonucuna ulagmislardir.

Jong ve digerleri (2017) hisse senedi getirileri ve volatilite ile tweetler arasinda ¢ift yonli bir
gun ici iligkisi olup olmadigmi, diger bir ifadeyle hisse senetlerinin Twitter'da daha fazla
anilmasinin hisse senetlerinin getirilerini ve / veya volatilitesini etkileyip etkilemedigini ve
hisse senetlerinin volatilitesinin hisse senetlerinin Twitter'da bahsedilme sayisini etkileyip
etkilemedigini arastirmak amaciyla yaptiklarn ¢alismada DJIA Endeksindeki 30 hisse
senedine odaklanmiglardir. 2 Haziran - 18 Haziran 2014 tarihleri arasinda 13 glnlik bir
dénem icin tweet verilerini ve DJIA’daki 30 hisse senedi icin dakika bazinda 150.180 hisse
senedi fiyat verisini kullanarak BEKK-MVGARCH yontemiyle analiz etmek i¢in 6ncelikle

Augmented Dickey ve Phillips-Perron birim kok testleri yapmislar ve hisse senedi getirileri
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ile tweet serilerinin duragan oldugu sonucuna varmiglardir. Analizin sonucunda bulgular
hisse senedi getirilerinin %87'sinin tweet verilerindeki gecikmeli yeniliklerden etkilendigini,
ancak yoniln karsilikli oldugunu destekleyen ¢ok az kanit oldugunu, tweetlerin yalnizca
%?7'sinin hisse senedi getirilerindeki gecikmeli yeniliklerden etkilendigini gdstermektedir.
Sonuglar ayrica hisse senedi getirilerinin %40'indan kaynaklanan gecikmeli yeniliklerin
tweetlerin mevcut kosullu volatilitesini etkilerken, tweetlerin %73'U hisse senedi getirilerinin
mevcut kosullu volatilitesini etkiledigine isaret etmektedir. Dahasi, tweetlerin getirilerinden
kaynaklanan volatilitenin, hisse senetlerinin %33'0 icin devam ettigini gosteren gucli
kanitlar bulmuslardir. Tweetlerden getirilere dogru dalgalanma hisse senetlerinin %73'U igin
devam etmektedir. Son olarak, hisse senetlerinin %53'U getirilerden tweetlere hem anlik hem
de kalic1 etkiler gosterirken, hisse senetlerinin %90 tweetlerden getirilere hem anlik hem de

kalic1 etkiler sergilemektedir.

Tabari ve digerleri (2018) borsa ile ilgili tweetlerin duygusal olarak siniflandirilmast i¢in 6zel
olarak egitilmis bir model gelistirmek amaciyla yaptiklari ¢alismada 01.01.2017 - 03.31.2017
tarihleri arasinda hisse senedi sembollerini igeren 20.000 tweet toplamislar ve toplanan bu
tweetleri Amazon Mechanical Turk kullanarak manuel bir sekilde negatif, pozitif ve notr
olarak etiketlemiglerdir. Etiketlenen tweetleri makine 06grenimi yodntemine dayal
smiflandiricinin egitiminde kullanmiglar, rassal orman yonteminde %78,9, destek vektor
makineleri yonteminde %79,9 dogruluk skoruna ulagmiglardir. Siniflandirictyr yapay sinir
ag1 temelli CNN ve LSTM yontemleriyle de egitmisler, en yiksek dogruluk skorunu %92,7
ile LSTM yontemiyle yapilan egitiminden elde etmislerdir. Son asamada ise tweetler ile
borsa getirileri arasindaki nedensel baglantiy: analiz etmislerdir. Getiriler ve duygular 15
dakikalik, 30 dakikalik, bir saatlik, ¢ saatlik ve 1 gunlik olmak tzere bes aralhiga
bolundukten sonra her aralik ve (¢ sirket (Apple, Facebook ve Amazon) igin getiri degerleri
ve duygu degerleri arasindaki nedensel iliskileri belirlemek i¢in Granger nedensellik analizi
yapmislardir. Analizin sonucunda Amazon ve Facebook icin ¢ saat ve 1 gunluk bir
gecikmeyle 6nemli nedensellik baglantilar: tespit etmislerdir. Bu iki hisse senedi icin en
guclu nedensel agirlik, tg¢ saatlik bir gecikmeyle gerceklestigi sonucuna ulasilmis ve daha da

onemlisi, nedensel baglantmin her iki yonde de ortaya ¢iktigi, yani tweetlerin gelecekteki

135



borsa getirilerini, borsa getirilerinin de gelecekteki tweetleri etkiledigi bulgusuna

ulasmislardir.

Rakowski ve digerleri (2018) Twitter’da sirketlere olan ilgilinin [attention] ABD hisse senedi
piyasalarindan Russell 3000 Endeksindeki hisse senedi fiyatlarn Uzerindeki etkisini
arastirmak amaciyla yaptiklar: ¢alismada tweetler cashtagler ($) yardimiyla 2011'den 2015'e
kadar gunliuk frekanslarda toplanmistir. Bes yillik siire boyunca sirketlere 6zel 21 milyondan
fazla tweeti incelemisler, Twitter etkinliginin, islem hacmi ve varlik fiyatlar: ile istatistiksel
acidan anlaml bir iliskisi oldugu, dolayisiyla Twitter’in yatirimcilarin dikkatini artirdig: ve
yatirrmcilar arasinda bilginin yayilmasin1 kolaylastirdig: bulgusuna ulasmiglardir. Ayrica
Twitter etkinliginin, yatinmcilarin disuk dizeyde ilgi gosterdigi menkul kiyymetler Gizerinde
daha blyuk bir etki gosterdigi, pozitif normallsti getirilerle iliskili oldugu ve tweetlerin
geleneksel haber etkinlikleriyle birlikte ortaya ¢iktigin durumlarda yatinmcilara daha fazla
bilgi yayildig1 sonuglarina ulasmislardir. Rakowski vd.’leri calismada son olarak Twitter ile
hisse alim satim islemleri arasindaki baglantiyr kurumsal yatirmcilarin mi yoksa bireysel
yatirrmcilarin mi yonlendirdigini arastirmislar, etkilenen hisse senetlerinin kugtk, volatil ve
arbitraj yapilmasi zor olan hisse senetleri olmasindan dolay: kurumsal yatirimcilarin bu hisse
senetlerinin ahm satim islemlerinde yer alma ihtimalinin disik oldugunu ortaya
koymusladir. Dolayisiyla kurumsal yatirimcilarin yoklugunda, bu hisse senetlerinin bireysel
yatirrmcilarin alim satim modellerine karsi daha savunmasiz oldugu ve fiyatlarn temel

degerlerden daha kolay saptigi bulgusuna ulasmislardir.

Bartov ve digerleri (2018) bir firmanin kazang¢ duyurusundan hemen 6nce tweet atan Kisilerin
goruslerinin firmanin kazanglarini ve getiri duyurularini tahmin edip etmedigini arastirmak
amaciyla yaptiklart calismada, ge¢gmis Twitter verilerini, yetkili sosyal medya veri saticisi
olan GNIP'den almiglardir. Russell 3000 Endeksinde yer alan firmalarin borsa kodlarini
kullanarak 1 Ocak 2009 ile 31 Aralik 2012 tarihleri arasinda borsa ile ilgili 8.462.761 tweet
toplamiglar ve 4.132 firma icin 54.906 c¢eyrek donemi almislardir. Ayrica kazanclarin
aciklanmasindan hemen oOnceki tweetlerin tahmin yetenegini 06lgmek igin kazang

duyurusundan onceki dokuz islem glnline odaklanmislar ve 3.604 farkli Russell 3000
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firmasindan 33.186 ceyrek donemi kapsayan 869.733 tweet toplamiglardir. Tweetlerin
duygusal yonelimini iki farkl: yaklasimla siiflandirmislardir. ilk yaklasim (OPI_BAYES)
Naive Bayes yontemini kullanarak bireysel tweetleri pozitif, negatif veya notr olarak
siiflandirirken ikinci yaklasim (OPI_VOCAB), negatif kelimelerin sayisini tanimlayan ve
yaygin olarak kullanilan sozluklerden taretilmis bir yontem kullanmaktadir. Ayrica iki
siniflandirma semas: kullanarak farkl: tweet tiirleri arasinda da ayrnm yapmislardar. ilk
siiflandirma semasmi orijinal bilgileri aktaran tweetleri mevcut bilgileri yayan tweetlerden
ayirmak icin, ikinci siniflandirma semasimi kazanclar, sirket temelleri [fundamentals]
velveya hisse senedi islemleri ile ilgili bilgileri ileten tweetleri diger bilgileri ileten
tweetlerden ayirmak icin kullanmislardir. Arastirmanin sonucunda ilk olarak, bireysel
tweetlerden alinan toplu goruslerin bir firmanin gelecek ¢ ayhk kazanclarni ve getiri
duyurularni basariyla tahmin ettigi sonucuna ulasilmistir. ikinci olarak, l¢ aylik kazang
duyurusuna aninda hisse senedi fiyat tepkisi ile hem OPI_BAYES hem de OPl_VOCAB
arasinda pozitif bir iliski oldugunu bulmuslar ve bu durumu Twitter’in hisse senedi fiyat
beklentileri ve degerleri hakkinda orijinal bilgileri iletmenin yan: sira mevcut bilgileri de
yaydigi seklinde yorumlamisglardir. Arastirmanin tigiincti bulgusu Twitter’dan 6lculen duygu
ile kazang¢ duyurularina hisse senedinin fiyati tepkisinin, zayif bilgi ortamlarindaki firmalar

icin daha gucli oldugu yonindedir.

Li ve digerleri (2018a) tweetlerdeki duygu ile 5 firmanin (Apple, Google, Alibaba, Amazon,
Microsoft) gtinlik getirileri arasindaki korelasyonu incelemek amaciyla yaptiklar: calismada
her bir guin ve her bir firma icin 100’er tweet toplanmis ve egitim seti hazirlanirken anahtar
kelimelerin duygu puanlarin1 hesaplayan AFINN kituphanesi kullanilmistir. Calismada
tweetler SVM ve Naive Bayes Bermoulli yontemleriyle pozitif, negatif ve notr olarak
smiflandirilmistir. SVM y6ntemi %85,34 dogruluk orani ile siiflandirma yaparken Naive
Bayes Bernoulli yontemi %81,03 dogruluk orant ile smiflandirma yaptigi, SVM yonteminin
dogrulugunun, 6zellikle “pozitif” ve “negatif’ smiflar agisindan Bernoulli NB'den daha iyi
oldugu sonucuna ulasmiglardir. Ayrica gegcmis fiyatlara dayali tahminde Random Forest ve
SVM yontemini karsilastirmiglar, analize dahil olan firma sayisiin ilave bir katki

saglamadigi sonucuna vardiklari i¢in secilen bu 5 firmayla analize devam etmislerdir. Tweet
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duygular1 ile borsa fiyatlar1 arasindaki korelasyonu incelemek icin SVM yontemini

kullanmislar ve bu model ile %56,5’lik bir tahmin dogruluguna ulasmislardir.

Li ve digerleri (2018b) hisse senetleriyle ilgili tweetlerin bilgi igeriginin borsa performansi
uzerindeki etkilerini ve sosyal etkinin rolinl arastirmak amaciyla yaptiklari ¢calismada hisse
senedi bazinda tweet Ozellikleri (mesaj yikselis sinyali, mesaj hacmi ve mesaj uzlas: skoru)
ile glnleraras: [interday] ve gun igi [intraday] piyasa performans: (hisse senedi getirileri,
islem hacmi ve volatilite) arasindaki iliskiye odaklanmiglardir. Ayrnca iyi yatirim
tavsiyelerinin ne 6lglde dikkat cektigini inceleyerek hisse senetleriyle ilgili paylasimlarin
yapildigr sosyal medya platformlarindan verimli bilgi toplamanin olasi mekanizmalarmi
incelemiglerdir. Calismada ABD hisse senedi piyasalarini yansitmasi agisindan S&P 100
Endeksine odaklanmislar, 20 Agustos 2012 ile 25 Mart 2013 tarihleri arasinda hisse senedi
sembolinl iceren cashtagler vasitasiyla hisse senediyle ilgili toplam 1.278.604 tweet
toplamiglardir. Tweetlerdeki duyguyu “al”, “sat” ve “tut” seklinde kategorize edebilmek igin
Naive Bayes yoOntemiyle egitilmis ve %86,3 siniflandirma dogruluguna sahip olan
simiflandiriciyr kullanmiglardir. Tweet 6zelliklerinden mesaj yikselis sinyalini [bullishness]
belirli bir zaman araliginda satisla ilgili mesajlarin alisla ilgili mesajlara orani, mesaj hacmini
[message volume] belirli bir zaman arahgindaki tweet sayisinin dogal logaritmasi, uzlas:
skorunu [agreement] ise fikir birligi dizeyini yansitacak sekilde hesaplamiglardir. Bir
kullanicinin sosyal etkisini 6lgmek igin retweetler, mentionlar, takipgi sayis: ve Kred etkisi®®
Olghtlerini kullanarak tweetleri agirhiklandirmiglardir. Analizin sonucunda mesaj yuikselis
sinyalinin eszamanl glnluk normalistu getirileri etkiledigi, mesajlarina yansiyan yeni
bilgilerin gin i¢i sonuglarin da gosterdigi gibi hizla piyasa fiyatlarina dahil oldugu, mesaj
hacminin 15 dakikalik periyotta getirileri, islem hacmini ve volatiliteyi tahmin edebildigi ve
uzlast skorunun, hem gunlik hem de gin i¢i analizlerde hisse senedi 0zelliklerini olumlu
yonde etkidigi bulgularina ulagsmiglardir. Ayrica retweetler, takipgciler, mentionlar ve Kred

etki puant seklindeki bilgi yayilimina iliskin analizlerde, ortalamanin tzerinde yatirim

3% Cevrimigi sosyal etkiyi olgmek icin kurulan PeopleBrowsr tarafindan olusturulan bir web uygulamalar:
ekosistemidir.
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tavsiyesi saglayan kullanicilarin, daha yiiksek diizeyde retweet ve Kred etkisi yoluyla hisse

senedi mikrobloglar: Uizerinde daha fazla sosyal etkiye sahip oldugu sonucuna varmiglardir.

Straul3 ve digerleri (2018) Reuters ve Bloomberg hesaplar: tarafindan yayinlanan tweetler
kapsaminda ekonomik haberler ile borsa arasindaki iliskiyi incelemek amaciyla yaptiklari
cahsmada ABD piyasalarindan Dow Jones Endustriyel Ortalama Endeksine
odaklanmiglardir. Analiz kapsaminda Reuters ve Bloomberg'in Twitter hesaplarindan 2015
yilinin Eylil ayindaki tim islem ginlerinde paylasilan 2.440 tweet toplamislar, ayrica ayni
donemde yayimlanan 50 Bloomberg piyasa haberini analize dahil etmislerdir. Analizi 5
dakikalik, 20 dakikalik ve 1 saatlik zaman dilimleri icin VAR yoOntemiyle yapmislar,
ekonomik tweetlerin DJIA dalgalanmalari Gzerindeki etkisinin daha uzun zaman
araliklarinda, yani 1 saatte en gucli oldugu bulgusuna ulasmigladir. Bu durumu bireysel
yatirrmcilanin bilgileri degerlendirmek ve bir alim satim karari vermek icin profesyonel
yatinmcilardan daha fazla zamana ihtiya¢ duyduklarmin bir g0stergesi olarak
yorumlamislardir. Ayrica Reuters ve Bloomberg tweetlerinin tim ekonomik haberleri, piyasa
genelini veya firmaya 6zgu bilgileri ele almas: arasinda farkliliklar olup olmadig:
arastinldiginda, firmaya 6zgu bilgiler i¢in etkinin olmadigi, yalnizca bir biitiin olarak piyasa
hakkinda bilgi iceren tweetler dikkate alindiginda gugli bir etkinin oldugu bulgusuna
ulasmiglardir. Son olarak haber hacminin, haber ilgi diizeyinin ve uzman gorisinin kisa
vadeli araliklarla DJIA dalgalanmalarimi olumlu yonde etkiledigini ortaya koyarak,
tweetlerin bireysel yatinmcilar [public investors] icin bilgi sunabilecegi sonucuna

varmaslardir.

Garcia-Lopez ve digerleri (2018), sosyal medya mesajlari ile borsa arasindaki iliskiyi 6lgmek
amaciyla ABD Borsalarinda islem gore dokuz bilisim teknolojisi firmasiyla ilgili 23 Mart
2017'den 3 Temmuz 2017'ye kadarki 3 aylik bir donemi kapsayan tweetlere odaklanarak
sirketlerin borsa kodlarmni iceren 141.007 tweet toplamislardir. Bu tweetler kelime c¢antasi
[Bag of Words, BOW] ve kelime gomilmeleri [word embeddings] yaklasimlariyla pozitif,
negatif ve notr olarak smiflandirilmastir. Tweetlerin siflandirilmasinda kelime gémdlmeleri

yaklasimi kullanilarak elde ettikleri sonuglarin, kelime cantasi yontemiyle elde edilen
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sonuclardan 6nemli 6lclide daha iyi performans gosterdigi bulgusuna ulagmislardir. Daha
sonra dokuz bilisim teknolojisi firmasimin gunlik agilis fiyatlar, kapanis fiyatlar: ve islem
hacimlerinin glnluk tweet hacmi ile iligkisi analiz edilmis, gunlik tweet hacmi ile finansal
islemlerin hacmi arasinda korelasyon oldugunu ortaya koymuslar, iki sirket icin tweet
hacminin islem hacmini tahmin etmek amaciyla bir veya (¢ gunlik gecikmeyle
kullanilabilecegini gostermislerdir. Ayrica MAP [Moving Approximation] ve LTAM [Local
Trend Association Measure] yontemleriyle, korelasyon analizi ile kesfedilemeyen ters

iliskiler, yani daha spesifik olarak yerel trend iliskisi kesfedilmistir.

Xu ve Cohen (2018), bir sonraki gun fiyat hareketini tahmin etmek icin ge¢cmis fiyatlar:
tweetlerle birlestiren yapay sinir aglarina dayah bir tahmin modeli gelistirmek amaciyla
yaptiklari calismada, 8 sekttrde faaliyet gosteren, sermaye buytkliglne gore ilk 10 sirada
yer alan ve NASDAQ listelenen 88 sirketin hisse senetlerinin 01 Ocak 2014 - 01 Ocak 2016
tarinleri arasindaki iki yillik fiyat hareketlerine ve sirketlerin borsa kodlarina gére toplanan
tweetlere odaklanmiglardir. Tweetler NLTK paketi kullanilarak 6n islemden gegirilerek
analize hazir hale getirilmistir. Onerdikleri model (StockNet) ile yaptiklar: analizin
sonucunda, sosyal medya verileri ile hisse senedi fiyatlarmin tahmininde %58,23 dogruluk
oranina ulasmiglardir. Bu ¢calismada karsilastirma yapabilmek amaciyla ortaya konan diger
dogruluk oranlari 6rnegin ARIMA igin %51,39, rassal orman [Random Forest] i¢in %53,08
ve HAN [Hierarchical Attention Network] i¢in %57,64 tur.

Batra ve Daudpota (2018), tweetlerdeki duyguyu analiz ederek yatinmcilarin karar
sureclerini destekleyici bir model ortaya koyabilmek amaciyla yaptiklari calismada,
StockTwits adli sosyal medya platformundan Apple trinleriyle ilgili 2010 ile 2017 yillar
arasinda alinan 300.000 tweet SVM yontemiyle %63,5 dogruluk skoruyla yikselis [bullish]
veya dusiis [bearish] olarak kategorize etmisler ve tweetlerdeki duygusal yonelimini gun
bazinda toplulastirmiglardir. Ardindan tweetlerin duygu puan: ve piyasa verilerini temel
alarak bir sonraki ginin hisse senedi hareketini tahmin etmek icin SVM yontemini

kullanmiglardir. Analizin sonucunda insanlarin Twitter’dan Olculen gorisleri ile piyasa
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verileri arasinda pozitif bir iliski oldugu ve tahmin modelinin %76,68 test dogrulugu elde

ettigi bulgusuna ulagmuglardir.

Roslan ve Daudpota (2018), tweetlerin borsaya glin igerisindeki etkisini arastirmak amaciyla
yaptiklari calismada, NASDAQ’ta listelenen Apple sirketiyle ile ilgili tweetlere
odaklanmaislar, 6 gunlik bir zaman dilimi igin hisse senedi ve tweet verileri toplamislardir. 6
gun icin saatlik dizeyde 42 gbozleme ulasmislardir. Apple ile ilgili her bir tweetin
SentiStrenth adli bir uygulama kullanarak hesaplanan duygusal puan: ile Apple’in hisse
senedi fiyat: arasinda korelasyon analizi yapmslar ve 0,33 pozitif korelasyon oldugu
bulgusuna ulasmislardir. Analizde ayrica tweetlerdeki duygulara dayal: olarak hisse senedi
fiyatlarmi tahmin etmek icin yapay sinir agi yontemi kullanilarak tweetlerdeki duygusal
durum ile hisse senedi fiyatinin %99,95 dogrulukla tahmin edilebilecegi bulgusuna

ulasmaglardir.

Bhatia ve digerleri (2018), ABD borsalarinda islem goren hisse senetlerinin (Microsoft,
Apple, Exxon, Walmart, IBM) hareketinin analiz edildigi calismada hem hisse senedi hem
de daha genis agidan ekonomi ile ilgili duygusal icerige odaklanmiglardir. Ayrica bir hisse
senedinin igslem gordiigl piyasa ile hisse senedinin fiyat hareketleri arasindaki goreli iligkinin
bir sonraki gln icgin yukselis ya da dusiis olarak tahmin edilip edilemeyecegini
arastirmiglardir. Bu amacla Haziran 2009'dan Aralik 2009'a kadar 5 biylk hacimli hisse
senedinin (Microsoft, Apple, Exxon, Walmart, IBM) fiyat hareketinin analiz edildigi
¢alismada Ornegin, bir “ABC” hisse senedi bir glinde %0,5 artarken, piyasa endeksi “SPY”
aynt gin %21 artarsa - o gun icin “ABC” hissesinin goreli hareketi o gun icin piyasa
endeksinin altinda performans gosterdiginden “dlsiis” olarak isaretlenmistir. Analizin
sonucunda sadece fiyata dayal siniflandiricilarin ortalama dogrulugunun %55,1 iken, fiyat
ve duygu temelli smiflandiricilarin ortalama dogrulugunun %59 oldugu bulgusuna
ulasmiglardir. Diger bir ifadeyle sonuclar, tweetlerden alinan duygularla ilgili bilgileri
kullanan smiflandiricilarin, dayanak varlik fiyatlari igcin daha yuksek tahmin dogrulugu elde

etmeye yardimci oldugunu goéstermektedir.
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Wu (2019), sirketlerin ¢ aylik kazan¢ duyurularina yanit olarak sosyal medyanin hisse
senedi fiyatlarin1 ve kazang duyurusu sonrasi kaymay:*” nasil etkiledigini arastirmak
amaciyla yaptig1 calismada U¢ aylik kazang verilerinin yani sira Twitter ve StockTwits
verilerini kullanmistir. Calismada S&P 500 sirketlerini sektorlerine gore siralayarak ve 2010-
2014 donemi boyunca ortalama tweet hacimlerini incelemistir. Popller endustrileri (en
yuksek siralamaya sahip endustriler) poptler olmayan endistrilerle (en disik siralamaya
sahip endustriler) karsilastirarak, yeni dikkat etkilerinin hem blyukluk hem de istatistiksel
anlamhilik agisindan farkli oldugu bulgusuna ulasmustir. Buna ilave olarak Twitter temelli
dikkat etkilerinin cesitli sektorlerde farklilik gosterdigi, yeni dikkat etkilerinin populer
endustrilerden ziyade populer olmayan endustriler arasinda 6nemli oldugu sonucuna
varmigtir. Son olarak, kot haber bildiren sirketlerin bile, bir kazang duyurusundan sonra
yatirnmcilardan yeterince dikkat ¢ekmeleri halinde, pozitif ani normalisti getirilere sahip

olabilecekleri dair kanit sunmustur.

Guijarro ve digerleri (2019) Twitter’in likidite ve islem maliyetleri zerindeki etkisini
arastirmak amaciyla yaptiklar: ¢galismada Twitter'dan 6lgtlen duygu analizi ve farkl: likidite
risk gostergeleri arasindaki iliskiyi analiz etmislerdir. Asimetrik bilginin likidite ve islem
maliyetlerinin belirleyici unsuru oldugu kabuliiyle sosyal medya katilimcilarinin finansal
piyasalar ve bir bitin olarak belirli menkul kiymetler hakkinda bilgi alisverisine agik
olduklari, bu nedenle, bu tir bilgi ve goruslerin finansal piyasa likiditesi Uzerinde etkili
olabilecegi goristine dayanan ¢alismada, S&P500 Endeksi ile ilgili 3 Temmuz 2019 — 1 EKim
2019 doneminde gunlik olarak toplanan 23.008 go6zlemden olusan tweetleri dikkate
almislardir. Onislemden gegirilmis her bir tweetin pozitif veya negatif yonelimini -5 ile 5
arasinda degisen sayisal bir deger olarak hesaplamisglardir. Ayrica varlik fiyatinda 6nemli bir
degisiklige neden olmadan varligin hizl bir sekilde alinip satilabilmesi 6zelligi olarak
tanimlanan piyasa likiditesini, en yuksek ve en dislk fiyat arasindaki fark olan spread, kote

edilmis spread, efektif spread gibi cesitli gostergelerle 6lgerek analize dahil etmislerdir.

37 Kazang duyurusu sonrasi kayma veya PEAD [post-earnings announcement drift] olarak da adlandirilan
durum, bir hisse senedinin kiimilatif normal Ustu getirilerinin, takip eden birkac hafta boyunca (hatta birkag
ay) bir kazang stirprizine dogru kayma egilimidir.
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Analizin sonucunda gunlik olarak regresyon tahminlerinin pozitif olmasina ragmen
istatistiksel olarak anlamli olmadiklari, bununla birlikte, ilgili tim degiskenler igin iki
gunlik bir hareketli ortalama hesaplandiginda sonuclarin biraz iyilesecegi bulgusuna
ulagsmuslardir. Buna ek olarak yatirnmcilarin ruh halinin likidite 6lculerinden efektif spread

ile anlaml ve pozitif iligkili oldugu sonucuna ulasmiglardir.

Shi ve digerleri (2019) hisse senedi fiyat hareketlerini tahmin etmede metin tabanli derin
ogrenme modellerini gorsel olarak yorumlayan bir model gelistirmek amaciyla yaptiklar:
calismada, finansal haberleri, grafikleri ve tweetleri birlikte kullanmiglardir. ABD
Borsalarindan S&P 500 hisselerinin 2006 yilindan 2015 yilina kadarki tarihsel fiyat
verilerini, Reuters ve Bloomberg’den 341.310 ana akim finans haberini ve Twitter’dan Nisan
2015 - Kasim 2015 tarih araligi icin 6.869.771 hisse senedi kodlariyla etiketlenmis sirketlerle
ilgili tweetleri toplamislardir. Onerilen algoritma, semantigi ara isleme katmanlarina
yerlestiren hiyerarsik bir derin sinir agi modeli kullanmakta ve tahmin kararini tek tek
belgelere, bigramlara ve kelimelere etkili bir sekilde dagitan geri yayilim benzeri bir
yaklasima dayanmaktadir. Analizin sonucunda Onerilen algoritmanin hisse senedi
hareketlerini tahmin performansin1 derin 6grenme yontemlerinden LSTM ve CNN ile
karsilastirmiglardir. Karsilastirmanin sonucunda ortalama test tahmin dogrulugu LSTM igin

%48,3, CNN icin %53,3 ve onerilen algoritma icin %55,9 oldugu bulgusuna ulasmslardir.

Liu (2020), sosyal medya kullanicilarinin olusturdugu igerigin firmalarin hisse senedi fiyat
performans: tzerindeki etkisini arastirdigi ¢alismada, ayn1 zamanda bu etkinin isletmeden
isletmeye (B2B) firmalar ile isletmeden mudsteriye (B2C) firmalarin hisse senedi fiyat
performanslar: agisindan farkli olup olmadigini da incelemistir. Bu amagla S&P 500
endeksinde yer alan ve 11 sektordeki 407 sirketle ilgili Temmuz 2009'dan Haziran 2017'ye
kadar uzanan gunlik hisse senedi bilgilerinden ve 20,3 milyon Twitter hesabindan toplanan
84 milyon tweetten olusan veri kiimesi olusturmustur. Oncelikle, spam mesajlar1 ve botlar
tarafindan olusturulan tweetleri, sosyal botlar: tespit etmek icin ayrintili prosedirlere isaret
eden literatirdeki yontemleri kullanarak veri setinden c¢ikarmistir. Metinlerin konularini

belirlemek icin LDA yontemine, duygular: pozitif, negatif ve notr olarak siniflandirmak igin
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ise maksimum entropi yontemine basvurmustur. Metinsel icerikler, retweet sayisi, begeni
sayisi, olumsuz duygu, olumlu duygu ve mentionlar gibi degiskenleri ¢ok yillik aylik panel
veriler haline getirerek sabit etki modeli [fixed effects model] ile analiz etmistir.
Arastirmanin sonucunda kullanic1 tarafindan Gretilen icerigin firmalarin hisse senedi
performans: Uzerinde énemli bir etkiye sahip oldugu ve hisse senedi performansi tizerindeki
etkisinin B2C firmalarinda B2B firmalara gore ¢cok daha gu¢li oldugu bulgusuna ulagmistir.
Tiketicilerin olumlu duygularinin hisse senedi performansinda énemli bir rol oynamazken,
tiketicilerin olumsuz duygularinin ve agizdan agiza séylentilerin [Word-of-mouth, (WOM-

)] hisse senedi fiyatlarini 6Gnemli 6l¢lide etkiledigini ortaya koymustur.

Bouktif ve digerleri (2020) artirtlmis metin ve duygu analizlerinin borsanin yonlnl daha
dogru tahmin edip etmeyecegini analiz etmek amaciyla yaptiklari ¢alismada NASDAQ-
100°de yer alan Google, Yahoo, Amazon, Apple, Alibaba, Tesla, Microsoft, IBM, Facebook
ve Bitcoin verilerine ve bunlarla ilgili tweetlere odaklanmislardir. Verileri 2008’den 2018’e
kadarki donemi kapsayacak sekilde 2800 islem gina icgin toplamislardir. Metinlerdeki
duygusal 6zelliklerin ¢ikarimi igin denetimli 6grenmeye dayali TextBlob ve kural tabanl
yaklasima dayanan VADER [Valence Aware Dictionary and Sentiment Reasoner]
yontemleri kullanmiglardir. Daha ayrintili bir analiz icin hisse senedi fiyatlari ge¢misi,
tweetlerdeki duygusal yonelim, 6znellik, N-gramlar gibi metin tabanli pek cok o6zelligi
analize dahil etmislerdir. Nedensellik analizi, algoritmik 6zellik se¢cimi ve diizenli model
istifleme yontemleri dahil olmak tizere gesitli makine 6grenimi teknikleri ile yapilan analizin
sonucunda bir sirketin hisse senedi fiyatlarindaki yikselis ve dusisun, Twitter'da dile
getirilen kamuoyu goruslerinden veya duygularindan etkilendigi sonucuna ulagmislardir.
Aynca calismada kullanilan yaklasimin yeterli performans gosterdigini ve hisse senedi

hareketlerini %60 gibi bir dogrulukla tahmin ettigini ortaya koymuslardir.

Schnaubelt ve digerleri (2020) S&P 500 sirketleri icin Twitter verilerinin gin i¢i gin igi
tahmin degerini olay tabanli geriye donik test yaklasimi [event-based backtesting approach]
kullanarak kapsamli bir sekilde incelemeyi amagladiklari ¢aligmada t¢ asamal bir analiz
gerceklestirmislerdir. Analizde 1 Ocak 2014'ten 31 Aralik 2015'e kadar tim S&P 500 sirket
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adlar1 arama terimleri olarak kullanilmis ve 1.042.670 tweet toplanmistir. Metinleri Natural
Language Toolkit ile islemisler ve duygu analizini ise R program: igin gelistirilmis olan
duygu analiz kituphanesi araciligiyla yapmislardir. Analizin ilk asamasinda metinsel veri ile
hisse senedi getirileri arasindaki islevsel iliskiyi yon gostergeleri [directional indicators],
alaka gostergeleri [relevance indicators] ve meta 6zellikleri [meta features] kullanarak sinyal-
gurultt ayrimina dayanan bir makine 6grenimi sistemi gelistirmiglerdir. Gurultalu tweetler
bu sekilde islenebilir hale getirildikten sonra rassal orman (RF), sinir agi (NN), K-en yakin
komsu (KNN) ve naif [naive] duygu tabanli model (N) yontemleri kullanilarak mesajin
potansiyel yonii ve alaka diizeyi belirlenmistir. ikinci asamada islem maliyetleri ve sermaye
gereksinimleri gibi kisitlari da g6z 6niinde bulundurarak geriye donuk bir test yapmslardir.
Tweet tabanli alim satim stratejisinin, islem maliyetlerini hesaba kattiktan ve hisse senedi
risklerini makul bir seviyeyle sinirladiktan sonra, 2,2'ye yakin bir Sharpe oraniyla ylizde
6,4'luk istatistiksel olarak anlamli yillik getiri saglayabildigi bulgusuna ulasmuslardir.
Ugtincti asamada getirilerin tweetlerin zamansal dagilim tarafindan yonlendirildigini ortaya
koymuslar ve karlarin ¢ogunun zaman iginde birbirine yakin kiimelenmis tweetlerden
kaynaklandig: bulgusuna ulasmiglardir. Ayrica olumlu ¢agrisim iceren tweetlerin genellikle
hisse senedi fiyatlarinda bir artig, olumsuz ¢agrisim iceren tweetlerin genellikle hisse senedi
fiyatlarinda bir dlsiis izledigi sonucunu elde etmislerdir. Son olarak farkl: elde tutma streleri
g6z Onlnde bulundurularak haberlerin piyasa fiyatlarina yansimasina bakmislar, bilginin
kademeli olarak yayildig: ve agiga satiglar: tetikleyen tweetler icin daha gii¢li ve daha kalict

bir fiyat reaksiyonu oldugu sonucuna ulasiimiglardur.

3.3.1.2 Tiirkiye Hisse Senedi Piyasas: Igin Yapilan Calismalar

Eliacik ve Erdogan (2018), etkili kullanicilarin [influential user] konuya dayali bir mikroblog
toplulugunun duygu kutuplulugu Gzerindeki etkisinin finansal piyasalarla iligkisini
arastirmak amaciyla yaptiklari calismada, BloombergHT and CNBCE’nin Twitter
hesaplarina ve bu hesaplar takip edenlere ait 23 Subat 2015 ve 22 Subat 2016 tarihleri
arasinda 2.044.967 Turkce tweet ve sosyal ag verisini haftalik olarak toplamiglardir. Her

topluluk Gyesinin etki dizeyini hesaplamak icin PageRank algoritmas: kullanmslar,
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toplulugun duygusal yonelimini buradan elde edilen skor ile agirliklandirmiglardir.
Calismada finansal sosyal c¢evrenin duygusal durumunu, hem PageRank tabanli farkl
algoritmalarla genisletilmis duygu analizi yontemi ile hem de yalnizca metin igerigini dikkate
alan klasik duygu analizi yontemi ile belirlemislerdir. Daha sonra elde edilen duygu skorlar
ile BIST 100 endeksinin haftalik degisimi arasindaki iligskiyi Pearson korelasyon katsayisi
yontemi ile analiz ederek sonugclar1 karsilastirmislardir. Arastirmanin sonucunda PageRank
benzeri algoritmalar: kullanan etkili kullanict agirlikli duygu analizinin, yalnizca metinsel
Ozelliklere dayali klasik duygu analizine kiyasla daha basarili oldugu bulgusuna

ulasmaglardir.

Bozma ve Kul (2020), tweetlerin duygu analizi ile hisse senetleri arasindaki iligkiyi analiz
etmek amaciyla yaptiklari calismada Borsa istanbul’da listelenen (¢ telefon markasiyla
(Alcatel, Turkcell ve Vestel) ilgili tweetleri Subat 2017 — Temmuz 2017 tarihleri arasinda 6
aylik bir dénemi kapsayacak sekilde toplamislardir. Duygu siniflandirmasini Naive Bayes
yontemiyle yapmislardir. Daha sonra duygu puanlarinin hisse senedi fiyat volatilitesine
etkisini BEKK-GARCH(1,1)-X yontemi ile incelemislerdir. Analizin sonucunda Turkcell ve
Vestel icin elde edilen duygu puanlarinin Alcatel’in kosullu varyansmi istatistiki olarak

anlamli bir sekilde artirdigini tespit etmislerdir.

Othan ve Kilimci (2021), yuksek hacimli hisse senetleri ile ilgili tweetleri inceleyerek
borsanin yonunun tahmin edilip edilemeyecegini arastirmak amaciyla yaptiklar: ¢alismada
Borsa istanbul'un BIST100 endeksine odaklanmslardir. islem hacmi en yiiksek 9 banka ile
ilgili 1 Eylal 2018 - 1 Eylal 2019 tarihleri arasinda 117.136 Turkge tweet toplamiglardir.
Twitter duygusunu Word2Vec, GloVe, FastText, CNN, RNN, LSTM, BERT, ELMo ve
ULMFIT kelime gomilme modelleri ile siniflandirmanin BIST100'lGn yonini tahmin etme
basarisin1 kiyaslamiglardir. Analizin sonucunda ELMo'nun Twitter veri setinde yeni nesil
derin baglamsal kelime gémulme modeli olarak kullanimmin, borsa yoniniu tahmin etmede

dikkate deger sonuclar sergiledigi bulgusuna ulagmiglardir.
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Yesiltas ve digerleri (2021), Turkiye’deki ekonomik politika belirsizligini 6lgmek amaciyla
yaptiklari ¢alismada Twitter tabanli bir toplumsal duygu [public sentiment] 6l¢limine
odaklanmiglardir. Tweetlerinin halk tarafindan konuyla ilgili uzman goristni yansittig:
dustnulen, secilmis bir dizi Twitter kullanici hesabina dayali olarak Twitter tabanl bir
Ekonomik Politika Belirsizligi (TEPU) Endeksi olusturmuslardir. Analizin sonucunda TEPU
Endeksinin CDS ile %82, VIX ile %69, BIST 100 ile %33 ve TRY-USD kuru ile %27

korelasyona sahip oldugu bulgusuna ulagmiglaridir.

Ates ve Guran (2021), BIST30 endeksiyle ilgili tweetlerden pozitif, negatif ve notr olarak
elde edilen G¢ farkli duygu degeri ile endeksin gunlik deger degisimleri arasindaki
korelasyon ve Granger nedensellik iliskilerini arastirmak amaciyla yaptiklari calismada
07.05.2018 - 30.04.2019 tarih araliginda paylasilan tweetlere odaklanmiglardir. Analizde
pozitif, negatif ve notr olarak etiketlenmis 57.933 kisa iletiyi igeren bir egitim veri kiimesi,
ayni doneme ait 200.000 etiketsiz veri kiimesi ve BIST 30 endeksi gunliik deger degisimlerini
kullanmislardir. Hem uzun doénem hem de kisa donem icin gerceklestirilen korelasyon
analizlerinde, tweetlerden elde edilen duygu degerleri ve BIST30 endeksi hisselerinin gunluk
deger degisimleri arasinda orta diizeyde ve pozitif yonde bir korelasyon iliskisi oldugu
bulgusuna ulasmslardir. Daha sonra Granger nedensellik analizi yapmislar, uzun dénem igin
gerceklestirilen analizlerde endeksin deger degisiminden duygu degerlerine dogru tek yonli
bir Granger nedenselligi oldugu sonucuna varmislardir. Ote yandan duygu degerlerinden
endeksin hareket yonutne dogru herhangi bir Granger nedensellik iliskisine rastlamadiklarini
raporlamiglardir. Ayrica, 6zelikle olagan disi olaylarin gergeklestigi donemlerdeki duygu
degerlerinden BIST30 deger degisimlerine dogru bir Granger nedensellik iligkisinin ortaya

¢iktig1 sonucuna ulagmislardir.

Sariyer ve digerleri (2022) sirketlerin kamuya yaptiklar: agiklamalardan ve tweetlerden gelen
duygular1 kullanarak bireysel hisse senedi fiyatin1 ve hacim degisikliklerini makine
o6grenmesi yontemiyle tahmin etmeyi amacgladiklar: ¢alismada, 1 Ocak 2016 ile 1 Ocak 2021
tarihleri arasinda BIST30 sirketleri ile ilgili toplam 1.494.108 tweet, Kamuyu Aydinlatma
Platformundan (KAP) 20.667 6zel durum agiklamas: toplamislardir. Hem KAP hem de
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Twitter verilerinin duygu puanini1 BERT modeli ile hesaplamislardir. Tahmin dogrulugunu
artirmak ve piyasalarin genel durumunu ve risk istahin1 modele entegre etmek igin BIST30,
DJIA, USD/TRY kuru ve ons altinin giinliik fiyatlarindan olusan piyasa kosullarina iliskin
finansal verileri de analize dahil etmislerdir. Dokuz farkli makine 6grenmesi yontemiyle
yaptiklari analizin sonucunda sosyal medyada varligi [presence] ve kamuyu aydinlatma
sayis1 yuksek olan sirketler igin maksimum %67 bireysel hisse senedi fiyati tahmin

dogrulugu, BIST30 sirketleri i¢cin %74,7 ortalama hacim tahmin dogrulugu elde etmislerdir.

3.3.1.3 Diger Ulke Hisse Senedi Piyasalar: Icin Yapilan Calismalar

Gomez-Carrasco ve Michelon (2017), toplumsal hareket teorisini® temel alarak sosyal
medya aktivizminin hedeflenen firmalarin borsa performans: (zerindeki etkisini
degerlendirmek amaciyla yaptiklari ¢alismada Twitter'da paylasim yapan tiiketici dernekleri
ve sendikalara odaklanmislardir. Ispanyol Menkul Kiymetler Borsasinda listelenen sekiz
bankay: kapsayan ¢alismada, 14 Kasim 2013 - 19 Mayis 2014 tarihleri arasinda 127 islem
gunt icin bu bankalara atifta bulunan 1.534.435 tweet toplamislardir. Protesto ifadesi olarak
olumsuz bir ton sunan tweetleri manuel olarak siniflandirmiglardir. Daha sonra her bir firma
ve gun igin toplam tweet sayisi, hashtag iceren toplam tweet sayisti, bir web sitesine baglanti
iceren toplam tweet sayisi, toplam retweet sayisi, tweet gonderen Twitter hesaplarinin takipgi
sayist gibi verileri de analize dahil etmislerdir. Ayrica paydaslarin tweetleri sendikalar ve
sivil-tuketici dernekleri olarak da iki sinifa ayirmiglardir. Bulgular, tuketici dernekleri ve
sendikalar gibi kritik paydaslarin Twitter aktivizminin yatirimcilarin kararlari (izerinde
onemli bir etkisi oldugunu gostermektedir. Spesifik olarak, sendikalarin tweetlerinin hem
hisse senedi fiyati hem de islem hacmi zerinde 6nemli bir etkisi oldugu, ancak sendika
takipcilerinin sayisinin hisse senedi fiyatlarini veya islem hacmini etkilemedigi sonucuna
ulasmiglardir. Bu sonuglar yatirimcilarin, gortnurliginden c¢ok sendika tweetlerinin

icerigiyle ilgilendigine, takipgileri az da olsa tweetlerine tepki verdiklerine isaret etmektedir.

38 Toplumsal hareketler [social movement], toplumun yapisinda veya degerlerinde degisim gerceklestirmek
isteyen veya meydana gelebilecek degisimi engellemeye calisan gevsek bir sekilde organize edilmis
olusumlardir.
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Sivil demeklerin ve tuketici derneklerinin etki mekanizmalart ise bunun tersidir. Bu
kuruluglar yatinmcilarin kararlarini, paylasimlarinin yogunlugundan ziyade gorindrlikleri

ve sosyal medya tzerindeki nifuzlariyla etkilemektedir.

Bharathi ve digerleri (2017) Amman Menkul Kiymetler Borsasinda (ASE) islem gdren bir
sirketin hareketli ortalama, MACD, stokastik RSI gibi gostergeler ile ilgili tweetlerdeki
toplumsal duygu durumu [public sentiment] ve RSS * yayinlar arasindaki iliskiyi
arastirdiklart bir caligmada RSS yayinlarn ve tweetlerden o6lgllen duygularla ahs satis

sinyallerini tahmin etmenin mimkun oldugu bulgusuna ulagmglardir.

Tiwari ve digerleri (2017) zaman serisi modeli, yapay sinir aglari, regresyon gibi cesitli
yontemleri kullanarak en blylik Hint sirketlerinin yer aldigi NIFTY 50 endeksindeki
firmalarin 9 yillik verisinin tweetler de dahil edildigi calismada digtimleri artirilmis yapay
sinir aglarinin hisse senedi fiyat tahmininde ve trend tahmininde daha iyi sonuglar Urettigi
bulgusuna ulasmis, 6zellikle ileri beslemeli yapay sinir aglarnin [feed forward neural
network] hisse senedi acilis fiyatlarinin tahmininde en yiiksek dogrulugu sagladigina dikkat
cekmislerdir. Aynica farkli hisse senetleri igin farkli yodntemlerin daha iyi sonug
verebilecegini ve bu durumun farkl: fiyat tirleri (agilis, dustk, yiksek ve duslk gibi) igin de

gecerli oldugunu ortaya koymuslardir.

Hegde ve digerleri (2018) hisse senedi fiyatlarini etkileyen tarihsel hisse senedi verilerini,
tweetleri ve haberleri dikkate alan ve belirli bir siire i¢in hangi hisse senetlerine yatirim
yapilacagina dair Oneriler sunan bir model gelistirmek amaciyla yaptiklari ¢alismada,
Hindistan Ulusal Menkul Kiymetler Borsasinda (NSE) islem goren firmalara
odaklanmiglardir. Yinelemeli sinir aglart (RNN) ve uzun dmirli kisa donem bellek (LSTM)
ve evrisimsel sinir aglari (CNN) yontemlerini kullanan modelli, 50 sirketin hisse senedinin
gelecekteki egilimini tahmin ederek, belirli bir sirket hissesine ne zaman yatirim yapilacagina

dair oneriler saglamak i¢in hissenin trendinin zirve ve dip noktalar1 tzerine egitmislerdir.

% Genellikle haber saglayicilar tarafindan kullanilan ve yeni eklenen igerigin kolayhikla takip edilmesini
saglayan bir web sayfasi bildirimcisidir.
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Modelde tweetlerin ve haber basliklarinin duygusal olarak siniflandirilmas: icin egitimi
LSTM yontemiyle gerceklestirmislerdir. Model bir haftalik gercek hisse senedi fiyatlari ile
test edildiginde, hisse senedi egilimlerini tahmin etmede yuksek dogruluk skoru elde ettigi

sonucuna ulasmsglardr.

Zhang ve digerleri (2018) kurumsal yatirimcilardan ziyade bireysel yatirimcilarin daha fazla
oldugu Cin hisse senedi piyasasinda [Shanghai Stock Exchange (SHCOMP)] Twitter benzeri
bir sosyal medya platformu olan Xueqiu’nin etkisini aragtirmak amaciyla yaptiklar
calismada kolektif duygu [collective sentiment] ve algu ile ilgili 6zelliklere odaklanmiglardir.
Kasim 2014 — Mayis 2015 tarihleri arasinda 6.8 milyon tweet toplamiglar, Naive Bayes
yontemiyle pozitif, negatif ve notr olarak siniflandirmiglardir. Daha sonra sosyal ag verileri
kullanilarak her bir kullanicinin PageRank skorunu hesaplamiglar ve bu PageRank skorunu
tweetlerin duygusal yonelimini agirliklandirmak igin kullanmiglardir. Bu degiskenlerle hisse
senedi fiyat hareketlerini tahmin etmek icin destek vektor makineleri (SVM) ve ¢cok katmanl
algilama (MLP) yontemlerini kullanmiglar ve arastirmanin sonucunda Xuegiu'dan elde
edilen kolektif duygunun Cin borsasindaki hisse senedi hareketleriyle iliskilendirilebilecegi
bulgusuna ulasmusglardir. Ayrica sonuclar, tahmin performansinin, duygu ve algilanan hisse

senedi ile ilgili 6zelliklerin dahil edilmesiyle gelistirilebilecegini gostermektedir.

Nisar ve Yeung (2018), sosyal medyadan o6lgllen siyasetle ilgili duygunun borsa ile iliskini
olay calismasi yontemiyle analiz ettikleri calismada ingiltere’de 2016 yerel segimleri 6ncesi,
sirasi ve sonrasini igeren 6 giin boyunca 3 anahtar hashtag kullanarak 60.000'den fazla tweet
ornegi toplanmiglardir. Tweetlerdeki duyguyu sozlik tabanl duygu smiflandiricis: ile
kategorize ettikten sonra guinltik ruh hallerinin Londra Borsasi’nin (FTSE 100) fiyatlarindaki
gunlik degisimlerle iligkisini incelemek icin korelasyon ve regresyon analizleri yapmisglardur.
Arastirmanin sonucunda kisa vadede toplumsal ruh hali ile yatirim davranis1 arasinda iliski
oldugu ancak istatistiksel olarak anlamli olmadig: bulgusuna ulasmislardir. Ayrica ginlik
kapanis fiyati ve gecikme suresi bulgular agisindan toplumsal ruh hali ile borsa hareketleri

arasinda nedensellik kanit1 oldugunu da ortaya koymuslardir.
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GroR-KluBmann ve digerleri (2019), sosyal medya paylasimlarindan elde edilen sinyaller ile
bes buyik ekonomik bolgenin finansal piyasa gelismeleri arasindaki uzun vadeli iliskiyi
incelemek amacyla yaptiklar: calismada bes buyik ekonomik bolgeyi temsilen Avustralya
icin ASX200, Cin icin HangSeng, Avrupa i¢cin EURO STOXX 50, Japonya igin Nikkei225
ve ABD icin S&P 100 hisse senedi endekslerini belirlemislerdir. Calismada 01 Ocak 2010 -
30 Eylul 2018 donemine ait dokuz yillik Twitter verisi icerisinden finansla ilgili 102 milyon
tweet iceren bir alt veri seti olusturmuslardir. Tweetlerdeki duygular: siniflandirmak igin
sozluk yaklagimmi benimsenmisler, yani duygu ¢ikarimini pozitif ve negatif sozctklerle
yapmiglardir. Ayrica Twitter mesajlarindaki gurultiyd gidermek ve sinyal kesinligini
artirmak icin gozetimli ve gozetimsiz istatistiksel dgrenme yontemlerinden k-means, LDA
ve destek vektor makinelerini kullanarak tum kullanicilari uzmanlar ve uzman olmayanlar
seklinde gruplandirmiglardir. Analizin sonucunda uzman kullamicilarin Twitter’daki
duygusal yonelim ve finansal piyasalar arasindaki karsilikli bagimliligin arkasindaki ana itici
guc olmakla birlikte, hisse senedi endeksi getirileri i¢cin uzman duygu 6l¢ctimlerinin dogrudan
tahmin degerinin anlasilmasi zor ve kisa 6murli oldugu bulgusuna ulasmislardir. Fakat yine
de negatif piyasa getirilerinin oldugu zamanlarda kiyaslama modellerine gore Gnemli
tahmine dayali kazanclar elde edilebildigini tespit etmislerdir. Uzman duygu Olcitlerinin
blyik ekonomik bolgelerdeki genis finansal gelismeleri iyi bir sekilde yakaladigmi ve ilgili
hisse senedi piyasasi endeksi vadeli islemleri igin Kkarli yatinm kararlarini
destekleyebilecegini ortaya koymuslardir. Baska bir deyisle uzman duygu sinyallerinin
klasik fiyat bazli sinyallerden daha yiiksek riske uyarlanmis getiri [risk-adjusted returns]

saglayabildigini gostermislerdir.

Pasupulety ve digerleri (2019), Hindistan Ulusal Menkul Kiymetler Borsasi'nda (NSE) yer
alan firmalar tizerine yapilan bir calismanin ilk asamasinda destek vektor makineleri ve rassal
orman yontemleriyle teknik gostergelere dayali bir Ozellik segimi [feature selection]
yapmiglar, daha sonra Word2Vec modelini kullanilarak Twitter'dan gelen sirkete 6zgu sirket
semboll etiketli gonderileri, pozitif veya negatif olarak smiflandirmiglardir. Calismada
tahmin modelini, teknik gdsterge verilerini bir sirketin toplam pozitif ve negatif tweet sayisi

ile birlestiren yeni bir veri seti ile egitmislerdir. Analiz sonucunda teknik gosterge verilerini
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pozitif ve negatif tweet sayilariyla birlestirmenin, topluluk modelinin [ensemble model]
performans: tzerinde ihmal edilebilir bir etkisi oldugu bulgusuna ulasmislardir. Ancak bu
sonucun elde edilmesinde, alana 6zgu etiketli bir egitim veri seti kullanmak yerine, Stanford
Universitesi’nin sinema yorumlari veri setinin kullanilmis olmasmin etkili olabilecegini ifade

etmislerdir.

Duz Tan ve Tas (2020), sosyal medyanin ABD, Avrupa ve gelismekte olan piyasalar igin
2015-2017 6rneklem dénemi arasinda S&P 500, S&P 350 Avrupa ve S&P Gelisen Piyasalar
endeks bilesenleri Gzerindeki etkisini arastirmak amaciyla yaptiklar: galigmada firmaya 0zgu
Twitter duygusu ve aktivitesi ile islem hacmi ve getiriler Gzerindeki etkisini uluslararas:
yatirimer bakis acisiyla analiz etmislerdir. Bloomberg'den®® aldiklar: Twitter ve StockTwits
duygu verileri ile uluslararasi borsalardan aldiklar1 hisse senedi verilerini kullanarak
yaptiklari analizin sonucunda, gunlik Twitter etkinliginin ve duygusal yonelimin iglem
hacmiyle iliskili oldugu ve sonraki giin islem hacmini tahmin ettigi, ayrica gunluk tweet
sayisinin ve duygusal yonelimin daha yiksek hisse senedi getirileri ile iligkili oldugu
bulgusuna ulasmislardir. Buna ek olarak gunluk firmaya 6zgu tweetlerdeki duygusal
yonelimin, gelecekteki hisse senedi getirilerini tahmin etmek icin bilgi icerdigini, ancak
tweet sayisinda ile bdyle bir iliskinin olmadigin1 ortaya koymuslardir. Calismada ayrica
Twitter’daki duygusal yonelimin olumlu tonunun, kicuk ve gelismekte olan piyasa

firmalarinda daha fazla tahmin gliciine sahip oldugunu tespit etmislerdir.

Chun ve digerleri (2020) mikroblog* paylasimlarindaki duygu analizine dayal: olarak
Kore'deki hisse senedi vadeli islemleri piyasasinin (KOSPI 200) yoninu tahmin etmek
amaciyla yaptiklan calismada 9 Mart 2012°den 8 Aralik 2016 tarihlerini arasinda hisse
senetleriyle ilgili olarak paylasilan 1.602.880 mesaj toplanmiglardir. Toplanan bu mesajlari

Kore duygusal sozllgini esas alarak yedi duygu sinifina ayirmiglardir. Duygu géstergeleri

“0 Bloomberg Nisan 2013'te Twitter paylasimlarmi kendi platformuna entegre etmistir. Bloomberg, sirketlerle
ilgili paylasimlar1 Cashtag’ler yardimiyla izlemek i¢in hem StockTwits hem de Twitter'dan gelen ham mesaj
akiglarm1 girdi olarak kullanmakta ve ayrica tescilli bir dogal dil isleme algoritmas: ile her tweeti
smiflandirmaktadr.

41 Twitter benzeri bir sosyal medya platformu olan paxnet.co.kr kasdedilmektedir.
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daha sonra pozitif duygu gostergeleri (nese, imit, hayret) ve negatif duygu gostergeleri
(igrenme, 6fke, Uzlintd, korku) olarak ikiye grupta toplanmistir. Pozitif duygu gostergeleri ve
negatif duygu gostergelerinin model bagimsiz degiskenler olarak kullanildig: ve 6grenme
suresine gore 3 ay, 6 ay, 9 ay ve 12 aylik donemleri kapsayan calismalar yapmislardir.
Analizde sonucunda, yukselme ve diisme tahminleri sunan sistemin dogruluk skoru tiim
ogrenme donemleri i¢in %90,74'Un Gzerinde iken, en iyi tahmin dogruluk skoru ise %96,67

olarak gergeklestigini raporlamislardir.

Hassanein ve digerleri (2021) piyasa degerine gore dunyanin en buylik 100 firmasinin
tweetlerine iligskin yatirimcilarin distincelerine odaklandiklari ¢alismada 3 Eylil - 8 Eyliil
2019 tarihleri arasindaki donemde 423.495 tweet toplamslar, tweetlerin duygusal
yoneliminin siniflandiriimast igin Naive Bayes yontemini kullanmiglardir. Duygu analizine
dayali olarak piyasa yonunu tahmin etmek icin yaptiklari analizin sonucunda Twitter
duygularinin piyasa kimdalatif normalistl getirisini ve al-ve-tut getirisini etkiledigi ve bu
etkinin kisa bir siire devam daha uzun bir sure iginde azalacag: bulgusuna ulasmuslardir.
Aynca duygularin etkisinin 6rfe dayali hukuk [common law] sistemine sahip Glkelerde
medeni hukuk [civil law] sistemine sahip ulkelere kiyasla daha gozlemlenebilir oldugunu

ortaya koymuslardir.

3.3.1.4 Diger Piyasalar I¢in Yapilan Calismalar

Zhang ve digerleri (2012) Twitter gonderilerini analiz ederek altin fiyati, ham petrol fiyati,
doviz kurlar1 ve borsa gostergeleri gibi finansal piyasa hareketlerini tahmin etmek amaciyla

yaptiklar: ¢calismada 15 Kasim 2010 - 20 Nisan 2011 tarihleri arasinda “dolar”, “$”, “altin”,

IH (1795 L N1
1

is”,
Analizin sonucunda ekonomi ile ilgili retweetlerin giinlik hacmindeki degisikliklerin ertesi

“petro ekonomi” anahtar kelimelerini kullanarak ilgili retweetleri toplamislardr.

gline karsilik gelen piyasada deger kaymasiyla eslestigi bulgusuna ulasmiglardir. Ayrica “$”

diginda, diger bes anahtar kelimeye dayali zaman serisi ile secilen varhik degerleme

hareketleri arasinda Granger nedenselligi oldugu sonucuna varmislardir.
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Rao ve Srivastava (2013), sosyal medya ve webde arama davraniglarindan finansal i¢goruler
elde amaciyla yaptiklari calismada sosyal medya paylasimlarina ve finansal piyasa
araclartyla ilgili yapilan aramalarin hacimlerine odaklanmiglardir. 2 Haziran 2011°den 13
Eylul 2011 tarihine kadarki zaman diliminde yaklasik 2.000.000 tweet toplamislar ve
simiflandirma dogrulugu %82,7 olan Naive Bayesian siniflandirici ile pozitif ve negatif olarak
siniflandirmiglardir. Arama davraniglariyla ruh halini butlnlestirerek petrol, altin, Euro ve
hisse senedi piyasalar: ile arasindaki iliskiyi arastirmiglar, analizin sonucunda hem emtia,
hem de hisse senedi icin hem degisen oranlarin hem de yiikselme ve dusiis olasiliklarinin
tahmin edilebilecegi, dolayisiyla portfoy kararlarinda kullanilabilecegini bulgusuna

ulasmislardir.

Kaminski (2014), Twitter paylasimlarindaki duygusal sinyaller ile Bitcoin piyasasi
arasindaki iliskiyi ve nedenselligi incelemek amaciyla yaptigi calismada, duygu
goOstergelerini temsilen olumlu, olumsuz ve belirsizlik durumlart ile ilgili anahtar sézctkler
belirlenmis, 23 Kasim 2013 - 7 Mart 2014 tarihleri belirli terimleri igeren yaklasik 160.000
Twitter gonderisi toplamigladir. Bu terimlerden “mutlu”, “ask”, “eglenceli”, “iyi”, “kotu”,
“lUzgin” ve “mutsuz” terimleri olumlu ve olumsuz duygusal sinyalleri temsil ederken,
“umut”, “korku” ve “endise” belirsizligin gostergesi olarak degerlendirilmis, ayrica “bitcoin”
anahtar kelimesiyle de arama yapmislardir. Daha sonra duragan bu verileri giinlik bazda
Pearson korelasyon testi ile analiz etmisler, duygu sinyalleri barindiran tweetler ile Bitcoin’in
gun ici fiyat araliklar: [price spread], islem hacmi ve kapanis fiyatlari arasinda pozitif bir
iliski oldugu bulgusuna ulagmslardir. Ayrica dinamik Granger nedensellik analizi yapmslar,
duygusal Tweetlerin Bitcoin piyasa degerleri Uzerinde istatistiksel olarak anlaml1 bir etkisi
olduguna dair herhangi bir kanita ulasamamiglardir. Aksine analiz, daha yiksek Bitcoin
islem hacminin Grangerin 24 ila 72 saatlik bir zaman diliminde daha fazla belirsizlik
sinyaline neden olduguna isaret etmektedir. Dolayistyla duygularin piyasay: 6ngérilebilir

kilmaktan ¢ok onu yansittigi sonucuna ulagmiglardir.

Matta ve digerleri (2015) Bitcoin fiyatinin tweet hacimleriyle veya web arama

davraniglaryla iligkili olup olmadigini arastirmak amaciyla yaptiklar: galismada Ocak 2015
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ile Mart 2015 arasindaki 60 gunlik bir donemi kapsayacak sekilde 1.924.891 tweet
toplanarak duygusal yonelimlerini siiflandirmiglardir. Daha sonra fiyat verilerini Google
trend verileriyle, tweet hacmiyle ve o6zellikle olumlu bir duygu ifade edenlerle
karsilastirmiglar, 6zellikle Bitcoin fiyat: ile Google trend verileri arasinda 6énemli capraz

korelasyon oldugu bulgusuna ulagmuglardir.

Oussalah ve Zaidi (2018), haftalik ham petrol fiyatlarinin yonini tahmin etmede Twitter’in
rollini arastirdiklari ¢alismada ABD dis politikas: ve petrol sirketleri ile ilgili duyguyu
kullanan bir model gelistirilmistir. Analiz icin 6ncelikli olarak ABD dis politikas: ve petrol
sirketleriyle ilgili tweetleri toplanmislar, daha sonra tweetlerin duygusal kategorisini
SentiStrength ve Stanford NLP Sentiment araclar: ile belirlemislerdir. istatistiksel olarak
anlamli korelasyona sahip 6zellikleri tahmin modelinde girdi olarak kullanmiglardir. Tahmin
modelini Naive Bayes, SVM ve ANN olmak uzere ti¢ farkli siniflandirict ile test etmigler,

SVM'nin %74 ile en yuksek smiflandirma dogrulugunu verdigi bulgusuna ulagmiglardir.

3.3.2 Twitter Disindaki Diger Sosyal Medya Mesajlarmn Kullanildigi Cahsmalar

Das ve Chen (2007), hisse senedi mesaj panolarindan kugik yatimmci duygu puanini
cikarmak igin bir metodoloji gelistirmek amaciyla yaptiklan caligmada Morgan Stanley
Y uiksek Teknoloji Endeksi'nde (MSH) bulunan 24 teknoloji sektori hissesine odaklanmislar,
Temmuz ve Agustos 2001 olmak uzere iki aylik bir siire boyunca mesaj panolara génderilen
145.110 mesaj toplamiglardir. Analizin toplu duygu gostergeleri ile endeks getirileri
arasindaki iliskinin, bireysel hisse senetleri ile korelasyondan ¢ok daha gucli oldugu
bulgusuna ulasmislardir. Ayrica mesaj sayisi ile piyasa getirileri arasinda eszamanl bir iligki

oldugu, ancak bir 6ngoru iliskisinin olmadig: sonucunu da ortaya koymuslardir.

Siganos ve digerleri (2014), Facebook'taki durum giincellemelerinin metin analizine dayal:
alternatif bir duygu Olcuti olan Facebook'un Gayri Safi Milli Mutluluk Endeksinden
[FGNHI] yararlanarak duygu ve borsa getirileri arasindaki iligskiyi analiz etmek amaciyla

yaptiklari ¢alismada uluslararasi piyasalara odaklanmislardir. Analizde Facebook'un giinluk
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duygu endeksinin yirmi uluslararas: piyasada* hisse senedi getirileri, islem hacmi ve hisse
senedi fiyat volatilitesi ile iliskisini incelemislerdir. Gunlik diizeyde yapilan analizin
sonucunda, duygu durumunun borsa getirileri ile pozitif iliskili, islem hacmi ve volatilite ile
negatif iligskili oldugu bulgusuna ulasmislardir. Ayrica, olumsuz duygulann islem
hacmindeki ve getiri volatilitesindeki artiglarla iliskili oldugunu ortaya koymuslardir. Son
olarak duygu ile getiri arasindaki iligkinin ilerleyen haftalarda tersine dondiguini ve temel
degerlerde bir duzeltmeye isaret ettigini gozlemlemislerdir. Siganos ve digerleri (2017) bir
baska calismalarinda, pozitif ve negatif duygu kutuplarinin iraksamasmin borsa hareketleri
ile iliskisini analiz etmek amaciyla Kasim 2007 ve Mart 2012 tarihleri arasinda 20
uluslararas: piyasa i¢in Facebook durum giincellemelerinden elde edilen pozitif ve negatif
duygulara iliskin gunlik verileri toplamiglardir. Analizin sonucunda pozitif ve negatif duygu
kutuplarinin iraksamasimin, hem islem hacmi ile hem de hisse senedi fiyat volatilitesi ile
pozitif iliskili oldugu bulgusuna ulasmiglardir. Calismada ayrica duygu ayrismasmin
etkilerini hem (lke dizeyinde ve hem de kiresel diizeyde Kkarsilastirmiglar, duygu
raksamasinin fiyat oynakligi ile iligkisinin her iki diizeyde de oldugu sonucuna varmglardir.
Ancak piyasalarin daha entegre olmasi durumunda yerel etkinin énemli diizeyde zayifladig:

bulgusuna ulasmislardr.

Rautiainen ve Jokinen (2017), sirketlerin birden ¢ok sosyal medya araci kullanmasi ile hisse
senedi fiyat degisimleri arasindaki baglantilari analiz etmeyi amacladiklar1 ¢alismalarinda
Finlandiya borsasina kayith sirketlerin 31 Aralik 2017 - 31 Aralik 2018 tarihleri arasinda
Facebook (FB), Instagram, LinkedIn, Twitter ve YouTube etkinliklerine odaklanmislaridir.
Nasdagq Helsinki Borsasinda islem goren 105 Finlandiya sirketinin secildigi calismada,
sirketlerin sosyal medya faaliyetlerinin hisse senedi fiyatlarindaki degisim ile baglantil
oldugu bulgusuna ulasmuslardir. Ozellikle Instagram takipcileri, Twitter takipgileri ve sirket
tarafindan yayinlanan YouTube videolarinin sayst ile hisse senedi fiyat degisimini agiklayan

dogrusal regresyon modelinin R? degerini yaklasik %39 olarak bulmuslardir. Bununla

“2 Bu tilkeler Arjantin, Avustralya, Avusturya, Belcika, Kanada, Sili, Kolombiya, Almanya, Hindistan, irlanda,
Italya, Meksika, Hollanda, Yeni Zelanda, Singapur, Giiney Afrika, ispanya, Birlesik Krallik, Amerika Birlesik
Devletleri ve Venezuela’dur.
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birlikte pozitif ya da negatif duygunun hisse senedi fiyat degisikliklerini agiklamada anlaml:

olmadigi sonucuna varmiglardir.

Teplova ve digerleri (2022), bireysel yatinmcilarin sosyal medyadaki duygularinin Rusya
hisse senedi piyasasina etkisini analiz etmek amaciyla yaptiklari ¢calismada Telegram ve
mfd.ru platformlarindaki mesajlara odaklanmiglardir. Mesajlarin  duygusal tonunu
gelistirdikleri algoritma ile siniflandirmiglar, 2013'ten 2020'ye kadarki donem igin aylik getiri
oranlar1 ve islem hacimlerini analize dahil etmislerdir. Analizin sonucunda sosyal medyadan
Olgilen duygunun fiyat ve islem etkinliklerinde agiklayict bir faktor oldugu bulgusuna
ulagmiglaridir. Ayrica hem olumlu hem de olumsuz duygu mesajlarinin sayisindaki artigin

islem hacminin artmasina katkida bulundugu sonucuna varmslardir.

3.4 LITERATUR DEGERLENDIRMESI

Tweetler ile finansal piyasalar arasindaki iligkileri arastiran ¢calismalar analiz kapsamina gore
degerlendirildiginde genel olarak Ug¢ grupta toplanabilirler. Bu gruplardan biri tweetler ile
finansal piyasalar arasindaki iliskileri makroskobik o6lcekte ele alan ¢alismalardan
olusmaktadir. Bu ¢alismalarin ilk versiyonlarinda tweetlerin borsa ile ilgili olup olmadigina
bakilmaksizin, toplumsal ruh hali ile borsa endekslerinin yoni tahmin edilmeye calisiimistir.
Sonraki caligmalarda ise anahtar kelimeler yardimiyla sadece borsa ile ilgili tweetler

filtrelenerek bunlara odaklanildig: gorilmektedir.

Ikinci grupta yer alan calismalann tweetlerdeki duygu diizeyi ile borsa gostergeleri
arasindaki iligkileri mikroskobik 6lgekte ele aldigi gortilmektedir. Bu tur ¢alismalarda belirli
hisse senetleri secilmis ve bu hisse senetleri ile ilgili tweetlere odaklaniimistir. Analize konu
hisse senetleri ile ilgili tweetlerin fikri ve duygusal yonelimleri ile hisse senedi gostergeleri
arasindaki iliskiler analiz edilmistir. Bu gruptaki calismalardan bazilarinda ayrica borsa ile
ilgili tweetler paylasan ve bu Twitter hesaplarini takip eden kullanicilar da mercek altina

alinmastar.
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Uclincii grupta yer alan ¢alismalar ise hem makroskobik hem de mikroskobik bakis agisiyla
endeks duzeyinde, sektor diizeyinde ve hisse senedi diizeyinde analizler yapmislardir. Ayrica
bu calismalardan bazilari hisse senetleri ile ilgili tweetler paylasan Twitter hesaplarni,
kullanici diizeyinde (mikro), topluluk duzeyinde (mezo) ve kolektif diizeyde (makro) analiz

etmislerdir.

Literattrdeki caligmalarin biyik ¢ogunlugunun ABD borsalarindan DJIA, NASDAQ ve
S&P 500 endeksleri ile bu endekslerde yer alan hisse senetleri igin yapildigi gorilmektedir.
Bunun temel nedeninin tweetlerin dili ile ilgili oldugu distnilmektedir. Zira Ingilizce
yazilan tweetlerin fikri ve duygusal agidan siniflandirilabilmesi icin gerekli olan araclar,

yazilim kitiiphaneleri, leksikonlar ve etiketli veriler diger dillere kiyasla ¢ok daha fazladir.

Literatirdeki calismalara odaklandiklari zaman periyodu agisindan bakildigindan ise
cogunlukla gunlik periyotlarda analiz yapildig: gorulmektedir. Genellikle calismalar bir iki
yil ve bir ka¢ milyon tweet ile sinirhdir. Ulasilabildigi kadariyla, hisse senedi duzeyinde
analiz yapan sadece iki ¢alismada 10 yila yakin g6zlem s6z konusudur. Bu ¢alismalarin ise
veri seti kiigtiktiir. Ornegin birinde analize konu 10 hisse senedinden her bir hisse senedi igin
yaklasik 100 bin tweete ulasiimis, digerinde 8 yillik bir dénem i¢in yaklasik 20 milyon tweet
analiz edilmistir. Endeks diizeyinde yapilan ve 8 yillik bir dénemi kapsayan bir baska
calismada ise 102 milyon tweete ulasiimistir. Gunluk periyottan farkl: olarak giin igi veriler
ile analiz yapan ¢alismalarda mevcuttur. Ayrica daha seyrek de olsa haftalik veri ile analizler

yapan c¢alismalar oldugu da gorilmektedir.

Literatlirdeki calismalarda karsilasilan bir diger durum ise fikir ve duygularin analizine
iliskin yaklasim farkliliklaridir. Caligmalarin biyuk ¢ogunlugunun pozitif, negatif ve noétr
seklinde smiflandirilan fikir ve duyguya [sentiment] odaklanirken bazilarinin mutluluk,
hiizin, endise gibi duygu boyutlanina [emotion] odaklandigi gorulmektedir. Bazi

calismalarda ise sadece tweet sayilar kullaniimistir.
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Tirkiye hisse senedi piyasasi igin yapilan ¢alismalara bakildiginda ilk géze ¢arpan unsur
tweetlerden elde edilen veriler ile Borsa Istanbul arasindaki iliskiyi arastiran ¢alismalarin
oldukca sinirlh sayida olmasidir. Bu durumun Tirkce igin gelistirilmis duygu
siniflandiricilanin - Ingilizce igin gelistirilmis olanlara kiyasla daha az olmasindan
kaynaklandig: dustnulmektedir. Bu galismalarda dikkat ¢eken diger unsur ise yabanci
piyasalar i¢in yapilan ¢alismalara kiyasla daha kiglk veri setlerinin kullanilmis olmasidir.
Ayrnica bu ¢alismalarda ya ¢cok sinirli sayida (U¢ ila dokuz) hisse senedinin ya da iki endeksin
(BIST 30 ve BIST 100) tweetlerden elde edilen duygu skorlari ile iligkisinin aragtirlldig:

gorilmektedir.

Genellikle bulgular tweet sayisinin, retweet sayinin, takipci sayisinin ve tweetlerdeki
duygusal yonelimin hisse senedi piyasalar: ile iliskili oldugunu ortaya koymaktadir. Bu
baglamda calismalardan bazilart endeks dizeyinde iliskiler bulurken bazilar1 hisse senedi
diizeyinde iliskiler bulmustur. Ornegin getiri iliskisi daha cok hisse senedi diizeyinde yapilan

calismalarda ya da olay ¢alismasi tiri analizlerde ortaya konulmustur.

Bu calismay: literatlirdeki calismalardan farkli kilan hususlar, literatirdeki calismalarin
kapsadigi donem ortalamasimnin stiinde, 7 yullik bir gdzlem donemini kapsamas:, bu dénem
icin anakuUtleye yakn bir veri setine, yani borsa ile ilgili yaklasik 1 milyar tweetten olugan
g6zleme sahip olmas: ve borsa ile ilgili tweetleri hem anahtar kelime yaklasimi ile hem de
makine 6grenmesi yaklagimi ile simiflandirmasidir. Ayrica Tlrkce tweetlerin baglamsal ve
duygusal yoneliminin belirlenmesinde yeterli etiketli veri olmadig: i¢in smiflandiricilar
cesitli Turkge dijital platformlardan veri kazima teknigi ile olusturulmus buytk bir derlem
ile egitilmistir. Buna ek olarak 6zellikle fikir ve duygu smiflandiricinin egitimi igin 6n
egitimli modeller kullanilmis ve 6grenme aktarimi [transfer learning] yontemi ile
siiflandiricinin basarisi artinlmistir. Her iki siniflandiricinin egitiminde de diger yontemlere
gore basaris1 daha yuksek olan derin 6grenme yontemleri tercih edilmistir. Tweetler
simiflandirildiktan sonra diger pek ¢ok ¢alismayi kapsayacak sekilde tweetlerden elde edilen
Ozniteliklerin genel endeksler ve sektdrel endeksler diizeyinde acilis, islem hacmi, volatilite

ve getiri gostergelerini tahmin basarist teknik nitelikleri yoniinden farkli avantaj ve
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dezavantajlara sahip farkli makine 6grenmesi yontemleri ile analiz edilerek ulasilan sonuglar

ve yontemlerin performanslar: karsilastirilmistar.
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DORDUNCU BOLUM
SOSYAL MEDYANIN HiSSE SENEDI FiYAT
ONGORULERINDE KULLANILABILIRLIGINE ILISKIN
BORSA ISTANBUL UZERINE BiR UYGULAMA

4.1 ARASTIRMANIN AMACI

Geleneksel finans kurami (i¢ temel varsayim uzerine insa edilmektedir. Bu varsayimlardan
ilki tam bilgi varsaymmidir. Bilindigi gibi etkin piyasalar hipotezine gdre bir piyasanin tam
anlamiyla etkin olabilmesi igin, hisse senedi fiyatlarinin piyasada dolasan mevcut tim
bilgileri tam olarak yansitmasi gerekmektedir. Baska bir deyisle gug¢li formda etkin bir
piyasanin olusabilmesi icin yatinmcilarin tim bilgilere sahip ve bu bilgileri, rasyonel bir akil
yuriitme neticesinde aldigi rasyonel kararlarla fiyatlara yansitmas: beklenmektedir. Ancak
literatiirde ortaya konan pek ¢cok anomali, piyasalarin gucli formda etkinligini ifade eden bu
durumun genellikle teorik bir idealden Gteye gecemedigini gostermektedir. Dolayistyla
piyasalarin etkinligi ekseriyetle zayif veya yar1 glicli formda tezahlr etmektedir. Piyasalarin
fiili durumunu yansitan ve eksik bilgi ile karakterize edilen bu formlar, aslinda analizlerde
tam bilgi varsayimiyla hareket etmenin analizin igerigindeki 6nemli bir unsurun gozden

kacirilmasina yol acabilecegine isaret etmektedir.

Geleneksel finans kuraminin ikinci temel varsayimi rasyonel insan varsaymmidir. Esasen tam
bilgi varsaymmu ile i¢ ice gegmis olan rasyonel insan varsayimi, analize konu olan bireyin,
alternatifler hakkinda eksiksiz bilgiye sahip, kisisel ¢ikarlari igin kusursuz maksimizasyon
hesaplar: ve belirsizlik kosullarinda mikemmel olasilik tahminleri yapabilen ve nihayetinde
duygularindan ve duyu deneyimlerinden arinmis karar vericiler oldugunu kabul etmektedir.

Ancak fiili durumda insan, alternatifler hakkinda tam bilgi sahibi olmayan, isabetli bir karar
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verebilmek icin gerekli olan tum hesaplamalarin yapilmasinda bilissel kis:tlara sahip (Sinirh

rasyonel) bir model ortaya koymaktadir.

Geleneksel finans kuramin Gglincl varsayimu ise bireylerin sosyal yonunin goz ard: edilerek
sosyal etkiden bagimsiz karar vericiler olarak kabul edilmesine yol agan izole birey
varsayimidir. Bu varsayim ise bireylerin kararlarinda ve davranislarinda, icerisinde yasadigi
sosyal cevrenin etkisinin olmadigimi farz etmektedir. Yani bu varsayimin insan modelinde
bireyler toplumdan ve sosyal ¢evresinden soyutlanmis bagimsiz karar vericilerdir. Ancak
insanin sosyal yonu gbz onunde bulunduruldugunda, davranisin sekillenmesinde sosyal
aglarin, sosyal kimliklerin, sosyal statliniin ve insanlar arasindaki etkilesim modellerinin pay
sahibi oldugu agiktir. Dolayisiyla insanlarin karar verme bigimlerinin ve davranislarinin

analizinde insanin sosyalliginin de analize dahil edilmesi gerektigi dustinilmektedir.

Geleneksel finansin yukarda ifade edilen i¢ varsayimina alternatif olarak, bu aragtirmanin
dort hipotezi bulunmaktadir. Arastirmanin hipotezlerinden birincisi rasyonalite varsayimiyla
ilgilidir. Bu hipoteze gdre insanlar/bireysel yatirnmcilar sinirli ve ekolojik rasyonaliteye
sahiptir. Insanlarin rasyonalitesini ulasabildikleri bilgi miktar: ve bilissel kapasiteleri sinirlar.
Dolayisiyla insanlar eksik bilgiye sahiptir ve eksik bilgisini olabildigince tamamlamak
isterler. Sosyal medya insanlarin eksik bilgilerini tamamlamak icin bilgi arayislarinda
basvurduklar1 baslica kaynaklardan biridir. Arastirmanin ikinci hipotezi davranissal
egilimlerle ilgilidir. Buna gore insanlar/bireysel yatirimcilar davranigsal egilimlerinin etkisi
altinda karar verirler. Davranissal egilimler ve yanlhliklar kararlarinda etkin rol oynar.
insanlarin sosyal medya paylasimlar: davranissal etkiyi kismen gozlemleme imkan: sunar.
Arastirmanin ugiinct hipotezi insanin biligsel yonuyle ilgilidir. Buna gore insanlar/bireysel
yatirrmcilar biligsel egilimlere sahiptir. Edindikleri bilgilere gore duygu, diustince, inang ve
beklenti insa ederler. Insa ettikleri duygu, diisiince, inang ve beklentinin etkisi altinda karar
verirler. Insanlarin duygu, disiince ve beklentilerine iliskin sosyal medya paylasimlar:
bilissel etkiyi kismen gdzlemleme imkéani sunar. Arastirmanin dérdincl hipotezi insanin
toplumsal yonuyle ilgilidir. Bu hipoteze gore insanlar/bireysel yatirimcilar toplumsal

varliklardir. Kararlarin1 toplumdan izole bir sekilde vermezler. Sosyal ¢evresinden bilgisel
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ve duygusal bulasa maruz kalirlar. insanlarin sosyal medya paylasimlar: sosyal etkiyi kismen

gbzlemleme imkéani sunar.

Sonug olarak, dort hipotezin bir bilesimi olarak bu ¢alismanin ana hipotezi; davranissal,
biligsel ve sosyal etkilerin yatinmcilarin kararlarint sekillendirdigi ve sosyal medya
araciligiyla paylasilan mesajlardan elde edilecek bilissel, davranissal ve sosyal 6zniteliklerin

gozlemlenerek insanlarin/bireysel yatinmcilarin yatirim kararlarinin tahmin edilebilecegidir.

Bu hipotezler cercevesinde, sosyal medyadan toplanan blyik veri kimesinin, yapay zeka
algoritmalar1 yardimiyla ¢Ozumlenmesine dayali bu arastirma, davranigsal finans
varsayimlar: Gzerine insa edilerek, finans icerikli bilginin sosyal medyada yayilma
mekanizmasmi analiz etmeyi, bunun bireysel yatirmcilarin finansal kararlari Gzerindeki
etkisini ortaya koymay: ve ¢6zimlenen mekanizmanin hisse senedi fiyat ongorilerinde
kullanilip kullanilamayacagini arastirmayr amaclamaktadir. Daha agik bir ifadeyle,
davranigsal finans varsayimlar: baglaminda arastirmanin temel amaci, geleneksel finansin
genel kabul gérmus “tam bilgi”, “rasyonel insan” ve “izole birey” kabulleri yerine, eksik
bilgisini tamamlamaya ¢alisan, smirli rasyonaliteye sahip, sosyal bir gevreye yerlesik, sosyal
aginin ve duygularinin karar sureclerinde pay sahibi olabildigi bir insan modelini esas alarak,
bireysel yatinmcilarin karar verme eylem ve davranislarni ¢éziimlemeye c¢alismaktir. Bu
amagcla calismada bireysel yatinmcilarin karar streclerinin bilissel, davranissal ve sosyal
boyutlardan bittinlesik bir etkilesim ve sosyal psikolojik bir karar modeli elde edilmekte ve

bu modelin Borsa Istanbul pay piyasas: endeksleri ile iliskisi incelenmektedir.

Bu arastirmanin teorik katkisi bireysel yatirimcilarin eksik bilgilerini tamamlamak amaciyla
sosyal medya platformlarindan yatirim fikirleri arayislarinin kararlarina etkisini sosyolojik
cercevede ele alarak davranissal finans literatliriine kazandirmaktir. Baska bir ifadeyle teorik
katki, yatirmci beklentilerinin insasinda bilginin, bilgi iletim ve edinme yollarmin ve
dolayisiyla sosyal gevrenin karar surecglerine etkisini ve davranigsal egilimleri tetikleme
potansiyelini sosyolojik bir perspektifle ¢ozimleyen bir bakis agist kazandirmaktir. Bu

calismanin  pratik katkis1 ise sosyal medyanin hisse senedi fiyat Ongorilerinde
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kullanilabilirligini ortaya koymak ve boylece bireysel ve kurumsal yatirimcilar igin hem
yatirrmcilanin kolektif diizeyde fikri ve duygusal yonelimlerinin izlenmesi hem de buradan
elde edilen izlenimlerin yatirim kararlarinda bir girdi olarak kullanilmasint mimkiin hale

getiren bir ara¢ ortaya koymaktir.

4.2 ARASTIRMANIN KAPSAMI

Aragtirma, karar vermede psikolojik ve sosyolojik sureglerin kismen gozlemlenebildigi bir
mecra olan sosyal medya platformlarindan Twitter’daki insan davranis ve eylemlerine, finans
icerikli bilgi paylasimi ve arayisi cergevesinde odaklanmaktadir. Twitter, insanlar
gelismelerden haberdar etmek veya bilgilerini guincel tutmak igin her turlu bilgi, dislince,
gorus ve fikrin kisa ve 0z bir sekilde paylasiimasina izin veren bir platformdur. Diger pek
¢ok konunun yani sira, borsa konusunda uzmanlarin ya da o alana ilgi duyan kisilerin gesitli
analizler yaparak fikir, duygu ve yorumlarini paylasabilmesine de imkén sunan bu platform,
ayn1 zamanda finansal bilgi arayisi icerisinde olan bireysel yatirrmcilarin bu paylasimlara
erismesine ve platformdaki kullanicilarla etkilesim kurabilmesine de olanak saglamaktadir.
Sosyal etkilesimlerin kismen bu tur dijital mecralarda gerceklesmesi, arastirmacilar agisindan
dijital izlerin ¢Ozumlenerek fikri ve duygusal etkilesimlerin piyasa ile iligkisinin
gozlemlenebilmesine olanak vermektedir. Arastirma kapsaminda Twitter’in tercih
edilmesinin temel nedeni, Twitter paylasimlarmin (varsayilan olarak) platformun kayitl: bir

kullanicis1 olmaya gerek kalmadan herkes tarafindan goriilebilir olmasidar.

Bu kapsamda arastirmada 01.01.2012 - 29.02.2020 tarihleri arasinda*® Borsa istanbul’da
islem goren sirketlerin hisse senetleriyle ilgili Tlrkge dilinde paylasimlar yapan veya bunlari

takip eden Twitter kullanicilarimin etkilesimlerinin  biligsel, davranissal ve sosyal

43 Analiz dénemi geriye dogru tweetlerin toplanabildigi en stabil yil oldugu icin 1 Ocak 2012°den baslatilmis,
dinya geneline yayilan Covid 19 salginin Turkiye’de tespit edilen ilk vakasmin 11 Mart 2020 tarihinde
aciklanmasinin, yatirimer davraniglarmi dnemli derecede etkileyebilecegi dusiincesiyle, 1 Mart 2020 tarihi
itibari ile sonlandirilmustir.
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boyutlarinin finansal piyasalar ile iligkilerine ve finansal kararlar Uzerindeki etkilerine

odaklaniimaktadir.

4.3 ARASTIRMADA KULLANILAN VERI SETLERI

Aragtirma kapsaminda farkli analiz tirlerine 6zgu, cesitli kaynaklardan, muhtelif turlerde
veriler derlenmistir. Bu veriler; Tlrkge dilinde paylasimlar yapan veya bunlar: takip eden
Twitter kullanicilarinin tweetleri, etkilesim verileri, finansal metinler igeren raporlar ve web
sitelerinden toplanan metinsel veriler ile BIST30, BIST100, BISTTUM, BIST
HIZMETLER, BIST MALI, BIST SINAI, BIST TEKNOLOJI endekslerinin ginlik
degerlerini gosteren verilerdir. Cesitlilik, hacim ve hiz agisindan biytk veri niteligi tasiyan
bu verilerden bir kismmin geleneksel yontemlerle analiz edilmesi mimkin degildir. Zira bu
tur veriler (6rnegin metin, video, fotograf gibi) yapilandiriimamis verilerdir. Oncelikle bu tir
verilere, degisken niteligi kazandiriimalidir. Baska bir ifadeyle, 6rnegin bir metnin tasidig:
duygunun, fikrin ya da anlamin nicellestirilerek analize konu bir 6znitelik haline getirilmesi
gerekmektedir. Dolayisiyla bu verilerin analizinde makine 0Ggrenmesi yontemleriyle
gelistirilen yapay zek& modellerine ihtiya¢c duyulmaktadir. Ancak bu modellerin
egitilebilmesi igin de yine arastirmanin amaci ve yontemine uygun niteliklere sahip veriye

gereksinim duyulmaktadir.

Bu kapsamda egitilen modellerden, metinsel nitelikteki tweetlerin ilk olarak borsa ya da
borsada islem goren bir sirketle ilgili olup olmadigni, ikinci olarak fikri ve duygusal
[sentiment] yonelimini simiflandirmas: beklenmektedir. Diger bir deyisle metinsel tweetleri
siiflandirabilmek icin biri baglam swmnflandurict, digeri fikir ve duygu simiflandiric: olmak
uzere iki ayn yapay zek&d modeli egitilmesi gerekmektedir. Modellerin egitilmesinde
gozetimli 6grenme yoOntemi tercih edildiginden arastirmanin amacina uygun sekilde
etiketlenmis egitim ve test veri setlerine ihtiyag duyulmaktadir. Dolayisiyla baglam
simiflandiricinin egitimi igin borsa ile ilgili ya da degil seklinde siniflandirilmig bir veri seti,
fikir ve duygu smiflandiricinin egitimi icin pozitif, negatif ve notr seklinde siiflandirilmis

bir baska veri seti gerekmektedir.
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Twitter paylasimlarinin genel olarak bir degerlendirmesinin yapilmasi, analizde ihtiyag
duyulacak verilerin belirlenmesinde dnemli bir yol gosterici olacaktir. Nitekim bu amagcla
Twitter’in bir sosyal ag m1 yoksa bir haber yayin aract mi oldugunu arastiran, cokca atif almis
bir eserde, esasen Twitter paylasimlarinin oldukg¢a buyuk bir ¢ogunlugunun (yaklasik
%85’inin) haber bashg: niteligi tasidigi ortaya konulmustur (Kwak, 2010). Bu durum g6z
onunde bulunduruldugunda, Twitter verilerini analiz etmek icin gelistirilen modelin
oncelikle analize konu olan alanin terminolojisine ve bu alanla ilgili gelismeleri
haberlestirirken kullanilan dile hakim olmas: gerekmektedir. Bigimsel dilin kullanildig: bu
tir paylasimlar genellikle kurumsal kullanicilar tarafindan hazirlanmaktadir. Yatirim
kuruluslarinin ya da araci kurumlarin ginluk bultenlerini paylasmasi, ekonomi ve finans
uzerine odaklanmis web sitelerinin ilgili herhangi bir gelismeyi okuyuculariyla paylasmasi
buna 6rnek olarak verilebilir. Ustelik burada paylasimin dogrudan ilgili kurumsal yap:
tarafindan gergeklestirilmesi de gerekmemektedir. Zira herhangi bir kullanict da bilteni ya
da haberi paylasabilmektedir. Twitter’da bigimsel dilin yan1 sira, bazi kullanicilarin guindelik
bir dili tercih ettigi, bazilarinin ise argo ifadeler kullandigi gorulmektedir. Ayrica bu
tweetlerden bazilar dogrudan duygu ve distnce ifade eden metinler ihtiva ederken bazilar
sadece haber niteliginde olabilmektedir. Dolayisiyla basarili bir smiflandirma algoritmasinin
egitilebilmesi icin bigimsel dilin, glindelik dilin, argo ifadelerin ve finansal jargonun
kullanildig1 kaynaklardan bir derlem [corpus] olusturulmas: gerekmektedir. Bu baglamda
aract kurumlarin raporlari, finansal haber ve yorum siteleri ile Twitter platformu, arastirma

kapsaminda beklentileri karsilayan kaynaklar sunmaktadir.

Arastirmanin amaclarindan birinin insanin sosyal yonunun bireysel yatinmcilarin karar
streclerindeki etkisinin ortaya konulmasi oldugundan, Twitter kullanicilarinin etkilesim
verilerinin de elde edilmesi gerekmektedir. Twitter platformundan sosyal etkilesim igin

retweet ve begeni gibi veriler elde edilmistir.

Son olarak, elde edilen bu verilerin finansal piyasalarla etkilesimini 0l¢ebilmek amaciyla

Borsa Istanbul pay piyasas: endekslerinin degerlerine iliskin veriler kullaniimaktadr.
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4.3.1 Bicimsel Dilin Kullamldig1 Kaynaklarin Derlenmesi

Yatirim kuruluglarinin raporlari, gazete, dergi ve web sayfalarinda yer alan finansal haberler,
analizler, raporlar ve kose yazilar bigimsel dilin kullanildig: kaynaklardir. Bu kaynaklarin
bir avantaji, smiflandirma algoritmasinin egitiminde kullanilan metinlerin, uzmanlarca
etiketlenmis olmasidir. Diger bir ifadeyle bu tur kaynaklarda metinler olabildigince nesnel

ve alanin uzmanlar tarafindan etiketlenmis veri seti sunmaktadir.

Tablo 4.1: Bicimsel Dil Modeli igin Finansal Derlem Kaynaklar

Yatinm Kuruluslarmmin Raporlan [21]

Diger Gunluk Ekonomi ve Finans
Haber Kaynaklari [37]

akbank aa.com.tr

deniz demokrathaber.org
garanti gazetevatan.com
gedik_gb haber3.com
gedik_uzman habervaktim.com
halk iha.com.tr

investaz_analiz

milatgazetesi.com

investaz_uzman

posta.com.tr

metro

takvim.com.tr

oyakyatirim_analiz

turkiyegazetesi.com.tr

oyakyatirim_yorum

yenimesaj.com.tr

gnbfi_bist ntv.com.tr
qnbfi_blog ahaber.com.tr
gnbfi_makroekon cnnturk.com
qnbfi_piyasalar ensonhaber.com

sirket_haber

gercekgundem.com

odeabank ekonomi.haber7.com
tacirler_gb habervitrini.com
vakif_yatirim internethaber.com

ziraat sabah

karar.com

ziraat_yatirim

milligazete.com.tr

Ekonomi ve Finans Web Siteleri [Efws]
[18]

sabah.com.tr

bigpara.hurriyet.com.tr

tgrthaber.com.tr

bloomberght.com

yeniasya.com.tr

borsagundem.com

yenisafak.com

capital.com.tr

724aktuel.com

dunya.com

cumhuriyet.com.tr

ekonomi7.com

evrensel.net

ekonomihaber.com

gazetebirlik.com

finans.haberler.com gunes.com
finans.mynet.com habererk.com
hisse.net istiklal.com.tr

kanalfinans.com

medyahaber.com
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paraborsa.net milliyet.com.tr

paragaranti.com sozcu.com.tr
paralimani.com yenicaggazetesi.com.tr
paraanaliz.com yurtgazetesi.com.tr
fortuneturkey.com

ekonomist.com.tr
tr.tradingview.com

Bu asamada derlenen veriler Tablo 4.1°de gorildugu Gzere [i] yatirnm kuruluslarinin
raporlar, [ii] ekonomi ve finans web siteleri ve [iii] diger gunlik ekonomi ve finans haber
kaynaklart olmak Gzere U¢ grupta toplanmistir. Arastirma amacina uygun sekilde etiketli

veriler igeren butlin kaynaklar finansal derleme dahil edilmeye calisilmistir.

4.3.1.1 Yatzrim Kuruluslarznin Raporlar:

Yatirim kuruluslarinin raporlart hem makroekonomi hem de finansal piyasalar ile ilgili alanin
uzmanlarinca hazirlanan, igerik agisindan oldukca zengin, formel dille yazilmig bilgi
kaynaklaridir. Bu raporlarin analize dahil edilmesinin iki temel sebebi vardir. Bunlardan
birincisi, bu raporlarda duru bir finans terminolojisi kullanildig: igin baglam
smiflandiricisinin  terminolojiye asina olmasi; ikincisi ise, bu raporlardan bazilarinda
sirketlerle ilgili haberlerin uzmanlarca etiketlenerek yatirimcilarin istifadesine sunulmus
olmasidir. Dolayisiyla bu raporlar fikir ve duygu etiketgisinin egitiminde kullaniimak tizere,
dogrudan borsada islem goren bir sirketle ilgili herhangi bir haberin muhtemel etkisinin

alanin uzmanlar: tarafindan etiketlendigi veriler de sunmaktadir.

Arastirma kapsaminda, fikri ve duygusal etiket iceren tum yatirnim kuruluslarinin raporlari
analize dahil edilmistir. Tablo 4.1°de gorilecegi zere, hicbir ayrim gozetmeksizin, bu
nitelikleri tasiyan 21 farkl yatinm kurulusunun 2020 yilindan geriye dogru* web sayfalar

Uzerinden erigilebilen tiim raporlarina ulagilmistir. Bu baglamda, Tablo 4.2°den de goriilecegi

44 Bu raporlarin gecmise donuik erisim tarihleri aract kurumdan araci kuruma farklilik gostermektedir. Bazi araci
kurumlar igin 2010 yilina kadar geriye doniik raporlara ulasilabilirken bazilar: igin 2015, bazilar igin 2016
yihina kadar geri gidilebilmistir.
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Uzere, 21 farkli kaynaktan 19.323 etiketli veriye ulasilmistir. Yatinm kuruluglarinin raporlar
genelde pdf formatinda hazirlanmaktadirlar. Dolayisiyla analizin bu asamasinda 6ncelikle
yatirim kuruluglarinin erigsime agik olan raporlarinin pdf uzantili baglantilar: indekslenmistir.
Indekslenen bu baglantilar daha sonra R programi igin gelistirilmis pdftools (Ooms, J., 2022)
kituphanesi araciligiyla otomatik olarak indirilerek arsivlenmis ve PDF2text (Marwick, n.d.)
kodlari araciligiyla pdf formatindan R ortamina aktarilarak analizde kullanilabilecek bigimde

yapilandirilmisgtar.

4.3.1.2 Ekonomi ve Finans Web Siteleri

Yatirrm kuruluslarinin analiz raporlari ve bultenleri gibi ekonomi ve finans web siteleri de
hem ekonomi hem de finansal piyasalar ile ilgili genellikle alanmin uzmanlarinca hazirlanan
oldukca zengin bilgi kaynaklaridir. Analiz raporlarindan ve biiltenlerinden farkli olarak
ekonomi ve finans web siteleri, bu baglamdaki gunlik gelismeleri haber diliyle
okuyucularina ulastirdigindan sm:flandiricidarin bu dili de 6grenebilmesi agisindan oldukga
mihimdir. Zira daha 6nce de ifade edildigi gibi ya bu web sayfalarinin ydneticileri ya da
dogrudan okuyucular ilgili haberi Twitter hesaplarinda paylasmakta ve ardindan Twitter’da
haberle ilgili bir etkilesim s6z konusu olabilmektedir. Dolayisiyla siiflandiricinin bu tir
tweetlere de asina olmas: gerekmektedir. Ustelik bu kaynaklarda yayimlanan iceriklerin
sonunda yer alan haber etiketleri de, gozetimli 6grenmede ihtiya¢ duyulan etiketli veri setini
saglamaktadir. Bu tur metinsel veri kaynaklarinda kullanilan biri 6rtuk diger acgik olmak
tizere iki farkli etiketleme seklinden soz edilebilir. Ortiilk etiketleme, haber sitelerinde
yayinlanan haberlerin belirli kategoriler altinda yayinlanmasiyla ilgilidir. Bu etiketleme
tirinde yayimcis: tarafindan haberin 6nsel ve ortuk olarak hangi kategoriye ait oldugu
belirlenmekte ve igerik bu kategori altinda yayimlanmaktadir. Bazi kaynaklar da ise,
haberleri bu sekilde ilgili kategorilerde yayimlamak yerine, haber metninin sonunda haberin
ilgili oldugu kategorileri ya da konular: gostermek igin “etiketler” ya da “anahtar kelimeler”
listesi verilmekte, bdylede agik bir baglam etiketlemesi yapilmaktadir. Burada g6z 6ntinde

bulundurulmas: gereken en dnemli husus, ortiik etiketlemede genellikle kategori tek bir
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sozcukle temsil edilirken, agik etiketlemede birden fazla anahtar s6zciik kullanilabilmesidir.

Bunlarin diginda her iki yontemi birlikte kullanan kaynaklar da s6z konusudur.

Web sayfalarimin taranip indekslenmesi ve akabinde indekslenen bu baglantilardan
konularina gore metinlerin derlenmesi R programi igin yazilan Rcrawler ile
gerceklestirilmistir (Khalil ve Fakir, 2017; Munzert ve digerleri, 2015). Bu asamada
oncelikle ekonomi ve finanslailgili Ttrkce yayin yapan, Tablo 4.1°de ayrintilarinin yer aldig:
18 farkl: dergi, web sayfas: ve haber sitesinin ekonomi ve finansla ilgili haberleri, kdse
yazilari, uzman yorumlari ve analizleri ile bunlarin etiketleri, html koddan arindirilarak
yapilandirilmigs ve boylece 561.404 adet belge simiflandiricinin egitiminde kullanilmak tizere
hazir hale getirilmistir®.

4.3.1.3 Diger Gunluk Ekonomi ve Finans Haber Kaynaklarz

Diger gunlik ekonomi ve finans haber kaynaklari olarak smiflandirilan kaynaklar ise,
odaklandiklar: alanlarin dogrudan ekonomi ve finans olmadigi, ancak ekonomi ve finansla
ilgili haberleri de okuyucularina sunan web sayfalar: ve haber siteleridir. Bu kaynaklarin en
onemli Ozelligi ise ekonomi ve finans terminolojisinin yogunlugunun nispeten daha distk
kaldigi, politik bakis agilarindan yansimalarinin séz konusu olabildigi bir dil sunma
potansiyelidir. Nitekim Twitter’da bu web sayfalarinin haberleri de paylasilmakta ve bunlara
iliskin etkilesimler s6z konusu olabilmektedir. Dolayisiyla bu tir kaynaklarda, modelin yanl
olmamasi igin toplumun tim renklerini temsil edecek gesitlilikte 38 farkli gazete ve haber
sitesinde yayimlanan icerik, 01-30 Kasim 2017 tarihleri arasinda derlenmis, bu kapsamda
158.887 adet belge elde edilmistir.

Bicimsel dilin temsili icin ulasilan kaynak ve belge sayis1 Tablo 4.2°de gosterilmektedir.

Buna gore 21 farkl yatinm kurulusundan toplam 19.323 belge, 17 farkli ekonomi ve finans

45 Ekonomi ve finansla ilgili haber iceriklerine erisim tarihleri, her bir web sitesi icin farklihk arz etmektedir.
Bazi web siteleri 2002 yilindaki haber iceriklerine erisme imkani sunarken bazilar1 2015, 2016, 2017 villar1 gibi
daha yakin tarihli arsiv haberlerine erisme imkan1 sunmaktadir.
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web sitesinden 561.404 belge ve son olarak 38 farkli gazete ve haber sitesinden gunlik

ekonomi ve finans haberi igeren 158.887 belge derlenmistir.

Tablo 4.2: Finansal Derlem Kaynagina Gore Belge Sayis1

BB L A Kaynak | Belge
Derlem Kaynagi / Icerik Bilgileri Sayisi Sayist
Yatirim Kuruluglarinin Raporlari 21 19.323
Ekonomi ve Finans Web Siteleri 17 | 561.404
Diger Gunlik Ekonomi ve Finans Haber 38 | 158887
Kaynaklari
Toplam 68 | 739.614

Sonug olarak modelin formel dili taniyabilmesi amaciyla, egitiminde kullaniimak (izere,

toplamda 739.614 belge toplanmistur.

4.3.2 Twitter Verilerinin Derlenmesi

Twitter, 21 Mart 2006 tarihinde ABD’de kurulan, kullanicilarinin herhangi bir konudaki
dustincelerini en fazla 140, 2017 yilindan itibaren de 280 karakterden olusan tweetlerle
paylasmalarina ve digerleriyle yanitlar, retweetler ve begeni tweetler yoluyla iletisim
kurmasina imkan sunan popiiler sosyal ag ve microblog hizmetlerinden birisidir. Tweet ad1
verilen paylasimlar kullanicinin Twitter'daki profilinde otomatik olarak akis halinde (ve
herkesin erisebilecegi sekilde) yayinlanmakta ve aninda kullanicimin takipgi agina
gonderilmektedir. Boylece Twitter kullanicilari, takip ettikleri diger kullanicilardan gelen
tweetleri kronolojik bir akis sunan zaman cizelgesinde anlik olarak okuyabilmektedirler.
Ozellikle mobil cihaz kullanimmin yayginlasmasiyla birlikte anlik bilgi yayilimi ve erisimi

icin verimli bir ortam saglamaktadir (Atefeh ve Khreich, 2015).

Twitter, ayni1 zamanda insanlarin platformu kullanan diger kisilerle iletisim kurmasina olanak
taniyan bir ¢evrimici sosyal ag hizmetidir. Twitter’da bir kullanici, (korumali bir hesap
degilse) takip edilen kullanicilarin onayina gerek kalmadan baska bir kullaniciyr takip

edebilmektedir. Baska bir ifadeyle Twitter’da sosyal iliski asimetriktir. Kullanicilar gizlilik
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ayarlarin1 onlari kimin takip edebilecegine karar vermek igin degistirebilse de, genellikle
mesajin daha ¢ok kisiye ulasmasi istendigi igin bu kisitlama ¢cogu kullanici tarafindan tercih
edilmemektedir. Bu durum platformdaki paylasimlarin daha genele yayilmasini
saglamaktadir. Twitter ayrica, kullanicilarin baska bir kullanicmin tweetini takipgilerine
iletmelerine, yani retweetlemelerine de olanak tanimaktadir. BOylece bir kullanicinin bir
paylasimi retweetleyerek ya da begenerek mesajin, mesaji paylasan kullanicinin aginin gok
Otesine yayilmasina olanak tanimaktadir. Dolayisiyla bir mesajin yiksek oranda
retweetlenmesi veya begenilmesi paylasimlarin Twitter toplulugunun goruslerini genel
olarak yansittigi anlamina gelmektedir. Twitter ayrica kullanicilarin mesajlarinda birbirlerine
atifta bulunarak sohbet etmeleri ve etkilesimde bulunmalarina da olanak saglamaktadir.
Mention olarak ifade edilen bu durum, bir kullanici adinin 6éniine @ simgesinin
yerlestirilmesi suretiyle yapilmaktadir. Bdylece bahsi gecen kullanict hesabina bir yanit
baglantis1 olusturulmaktadir. Yanit ise, bir kullanicinin baska bir kullanicinin mesajina
dogrudan cevap olarak yazdigi 6zel bir mesajdir. Ayrica Twitter belirli olay ve konularin
takip edilmesi icgin hashtag olarak adlandirilan bir baslikta (etikette) toplanmasina izin
vermekte ve kullanimini tesvik etmektedir. # simgesi ile temsil edilen hashtagler, mesajlarin
konusunu belirtme, paylasilan bir konuda farkli kullanicilarin tweetlerini bir araya getirme
ve belirli olaylarn gercek zamanli olarak dizenli olarak takip etme imkan: sunmaktadir
(Atefeh ve Khreich, 2015).

Her bir tweet, oldukg¢a genis bir Ustveri icerigine sahiptir. Bu Ustveriler; tweeti paylasan
kullanic1 bilgisi, konum bilgisi, retweet sayisi, begenilme sayisi, etiket listesi ya da bahsi
gecen Kkisiler (mention) gibi pek cok ilave bilgi saglayan 150'nin Uzerinde Oznitelik

icerebilmektedir.

Twitter, uygulama programlama araytizii [API: Application Programming Interface] ile
gelistiriciler ve arastirmacilar icin bu verilerin bir kismina erisim imkan: sunmaktadir
(https://developer.twitter.com). Calisma kapsaminda Twitter verilerinin bir kismi, agik
kaynak kodlu R istatistiksel programlama dili icin gelistirilmis olan “rtweet” kituphanesi

kullanilarak bu yontemle toplanmistir (Kearney, 2020). Ancak Twitter API’daki kisitlar,
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orneklemin boyutu blylduigiunde kapsamli bir veri elde etmenin zaman maliyetini oldukca
ylkseltmektedir®. Baska bir ifadeyle Twitter’in hem bir Twitter hesabina bagl olarak
kullanilabilecek uygulama sayisina getirdigi kisitlar, hem de uygulamalarin tweet, retweet,
begeni, arkaday, takipgi gibi farkl: ttrlerdeki verilerin toplanmasiyla ilgili zamana bagl
smirlandirmalari, Tlrkce dilinde yazan tim Twitter hesaplarinin verilerini toplamay:
zorlastirmaktadir. Dolayisiyla bu kisitlari kismen asarak daha kapsaml: veri toplamaya imkan
sunan ve Python programlama dili igin gelistirilmis olan “Twint” (n.d.) ve “Scweet” (n.d.)
adli katuphanelere de basvurulmustur. Agik kaynak kodlu bu kittphaneler, Twitter API’1
kullanmadan herkese agik Twitter profillerinden web kazima mantigiyla tweetlerin ve diger
verilerin derlenmesine imkan sunmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda kullanilan tweet, retweet,
begeni tweet, arkadays say:sz, takipci sayzs: gibi verilerin bir kismi da bu araglar kullanilarak

temin edilmistir.

Veri toplama araglarinin belirlenmesinden sonraki adimda, Turkge dilinde yazan tim Twitter
kullanicilarina ulasabilmek amaciyla oncelikle bir cekirdek liste olusturulmustur. Bu
cekirdek listeye Turkiye’de (2017 yilinda) en ¢ok takipgiye sahip ilk 3 kullanicinin (Recep
Tayyip Erdogan, Cem Yilmaz, Abdullah Gul) Twitter hesaplari; Turkiye’de yayin yapan
gazete, dergi, haber sitesi, haber ajansi gibi kuruluslarin Twitter hesaplari; siyasi partiler ile
24, 25 ve 26. donem milletvekilleri de dahil olmak (izere politikacilarin Twitter hesaplari;
yatirrm uzmanlar, portfdy yonetim sirketleri, araci1 kurumlar, bankalar, bagimsiz denetim
kurulugslari, derecelendirme kuruluslari, ekonomi ve finans alaninda yayin yapan dergi,
gazete ve internet medyasinin kurumsal hesaplari ve bu medya kuruluslarindaki kdse
yazarlarmin Twitter hesaplar: dahil edilmistir. Ayrica ekonomi ve finansla ilgili anahtar
sOzcukler ile Twitter’da arama yapilarak bu alanla bir sekilde iliskili oldugu dustnulen

hesaplar da listeye ilave edilmistir. Boylece, Sekil 4.1°de goruldugl tzere, toplamda 1.976

% Bu konunun ayrintist igin aragtirmanin kisitlar: bagligina bakmiz.
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kullanic1 belirlenmis, ancak korumali hesaplar#’ analiz dis1 birakilarak 1.906 Twitter

hesabinin yer aldig: bir ¢ekirdek liste 23.02.2017 tarihinde olusturulmustur.

Cekirdek liste olusturulduktan sonra, sosyal ag teorisine gore, cekirdek listedeki Twitter
kullanicilarmin bir derece uzaginda yer alan diger hesaplar, yani ¢ekirdek listedeki kullanict
hesaplarinin takipgileri ve arkadaslarmin hesap isimleri toplanmistir. Ardindan bir
kullanicinin hem arkadas hem takipgi olabilmesi, ya da birden fazla hesabi takip edebilmesi
nedeniyle agin birinci duzeyinde toplanan kullanici hesaplarindan mikerrer olanlar
arindirilarak benzersiz hale getirilmistir. Son asamada ise bu listede yer alan kullanici
hesaplarinin takipgileri ve arkadaslar: da toplanarak hem Turkge dilinde yazan hesaplar, hem
de bu hesaplarin sosyal ag1 toplanmistir. Bu sekilde, aktif ve pasif hesaplar dahil olmak tizere,
35 milyon kullanict hesabina ait profil bilgileri Twitter API araciligiyla toplanmistir. Bunlar
icerisindeki korumali hesaplar disarida birakildiktan sonra, kalan 31.585.136 profilin
tweetleri, retweetleri, begeni tweetleri, profil bilgileri yine Python ve R programlama
dillerindeki istemciler aracihigiyla toplanmis ve bir veri tabaninda depolanmigtir %8 .
Twitter’dan toplanan verilerin yapilandiriilmamis nitelige sahip olmas: nedeniyle iliskisel
veri tabani yerine, yapilandirilmamis verileri saklamaya imkan veren ve bir NoSQL veri

taban1 olan MongoDB tercih edilmistir.

47 Bir kullaniciin tweetleri varsayilan olarak herkese agiktir, yani Twitter hesabi olsun ya da olmasin herkes
kullanicinin paylasgtig: tweetleri géruntiileyebilmektedir. Korumal tweetler ise yalnizca kullanicinin takipgileri
tarafindan goruntilenebilmektedir.

48 Twitter’dan veri toplamaya 23.02.2017 tarihinde baslanmgtir. Tim kullamcilarin verilerini (tweetler,
retweetler, arkadaglar, takipciler, begeniler) toplamak yaklasik 1 yil sirmistur. Twitter platformunun hizla
blylyen yapisi nedeniyle tum veriler 13.02.2018 tarihinde ve 01.02.2020 tarihinde tekrar tekrar toplanarak veri
seti Twitter kullanicilarmin durumlarindaki degisimi yansitacak sekilde guncellenmistir. Verilerin toplanmasi
ve guncellenmesi 3 yilda tamamlanmstir.
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Sekil 4.1: Arastirma Kapsaminda Toplanan Twitter Kullanier Veri Agi

|
v o I
= Kullanici Sayist
31.585.136
-
% |
Cekirdek =
Liste
1.906 y oo
r
.;5.
' il Ly ﬂ

Bu cercevede toplanan Twitter veri tirlerinden birisi kullanici hesaplarina iliskin profil
bilgilerinin yer aldig: verilerdir. Profil bilgilerinin yer aldig: veri setinde 36 farkli 6znitelik
yer almaktadir. Bu Ozniteliklerden bir kismi1 Tablo 4.3’te gorilmektedir. Bu Oznitelikler
kullanic1 hesap numarasi, kullanici ismi, ekran ismi, konum, hesap kullanicismin biyografisi,
hesabin korumali olup olmadigi, takipgi sayisi, arkadas sayisi, hesabin hangi tarihte
olusturuldugu, attig1 tweet sayisi, begendigi tweet sayisi gibi pek ¢ok bilgi icermektedir. Bu
bilgilerden hesap numarasi, ekran ismi gibi veriler statik, biyografisi yar1 dinamik, takipgi

sayisi, arkadas sayisi, tweet sayis1 gibi bilgiler ise dinamik bir yap1 arz etmektedir.
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Tablo 4.3: Twitter Kullames: Profil Bilgileri Ornegi

name username bio location join_date Jjoin_time tweets following followers
borsagundem borsagundem Tirkiye'nin en ok takip edilen borsa haber sitesi, Anlik bors... | Turkiye 14 Jun 2009 03:25:00 273934 11 124115
bigpara bigparacom Tiirkiye'nin Bir Numaral Finans Po 21 0ct 2010 04:53:00 J6524 17 213128
MTV Para MNTVPara Ekonomiden son gelismeler httpy//ntv.comitr de 15 Dec 2010 11:22:00 84058 25 441447
Bloomberg HT BloombergHT Tiirkiye'nin Ekonomi Haberier! Platfarmu hitpy/fwene.facebo... | Turkey 18 Jan 2011 03:23:00 181008 7 583197
Habertlrk Ekonomi | ekonomiHTcom 1 Dec 2015 074400 33819 33 61938
Forbes Tirkiye ForbesTurkey Forbes Tlrkiye Resmi Twitter Hesabidir, | Official Twitter acc... | Istanbul 4 0ct 2010 21:42:00 1321 1 7316
hbriuriciye HERT Harvar: Rev Istanbu 16 Apr2012 | 05:32:00 4258 2 36359
Vakif Yatinm VakifYatiimAS  Yasal uyan notu igin tiklayiniz. hit ML.COM e 104 1 [
Capital CapitalDergisi Tiirkiye'nin en yenilikgl is ve ekonom Capital, 1993 y... | Istanbul, Turkey 5 Dec 174 101 4639
Ekonomist Dergisi | EkonomistDergl  Exonomi'nin dind, buglnd, yann EXONOMIST te Tarkiye 15563 165 20125,
Para Dergisi Para_Derg Tiirkiye'nin haftalik ekonomi dergisi 2 1 401

Twitter’dan toplanan son veri tlrl ise sosyal ag verileridir. Sosyal ag verileri, bir Twitter
hesabinin takipcileri ve arkadaslari, tweetlerinde bahsettigi kisiler [mentions] gibi sosyal
iligkileri gosteren verilerdir. Sosyal ag verileri, dinamik bir nitelik tagidig: ve yaklasik 31
milyon hesabin sosyal agindaki degisimleri gunliik olarak gtincellemenin zaman maliyeti ¢ok
yuksek oldugu icin, arastirma boyunca U¢ kez (23.02.2017, 13.02.2018, 01.03.2020
tarihlerinde) toplamistir. Bu U¢ glncelleme sayesinde, aga yeni dahil olanlar, agdan
ayrilanlar, yeni takip etmeye baslayanlar ve takibi birakanlar gibi bilgiler yari dinamik bir
sekilde arastirmaya dahil edilmistir. Toplamda yaklasik 31 milyon kullanict hesab1 elde

edilmistir.

Yaklasik 31 milyon hesabin benzer tarih araliklarindaki gincellemelerle tweetleri de
toplandiktan sonra, hem tweetlerden, hem de ¢esitli haber kaynaklarindan toplanan metinleri
iceren bir finansal derlem® olusturulmustur. Egitilen modelin anakitleyi temsil edebilmesi
icin finansal derlemde yer alan ve farkli kaynaklardan ve farkli Twitter hesaplarindan
toplanan verilerle egitim seti olusturulmustur. Diger bir ifadeyle modelin egitim ve test
asamasinda kullanilan veri seti, gelistirilen smiflandiricinin anakutlede karsilasabilecegi

cesitli cimle ve ifade 6rneklerini temsil edebilecek sekilde, yani haber kaynaklari ve muhtelif

49 Derlem Trkee sozliikte (2009), bir dilin muhtelif kullanim alanlarindan derlenmis 6rneklerinin dil bilimi
aragtirmalarinda kullaniimak tzere bilgisayar tarafindan okunabilecek sekilde bir araya getirilmis kiimesi olarak
tanimlanmaktadir.
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Twitter hesaplarindaki metinleri temsil edecek sekilde rassal olarak se¢ilmistir. Dolayisiyla
modelin egitiminden elde edilen basarnin, egitim setine dahil edilmemis diger metinlerin
simiflandirilmasinda da benzer bir performans sergileyecegi varsayilmistir. Bu varsayim
niteliksel verilerle gelistirilen testin gegerliliginin istatistiksel olarak belirlenmesinde karar
gecerligi surecine dayanmaktadir (Alpar, 2022). Egitilmis model bu kabulle birlikte sonraki
asamada Twitter’dan 01.01.2012-29.-02-2020 tarih araliginda derlenen 4.257.094.438

tweetin smiflandiriimasi igin kullanilmigtir.

4.3.3 Finansal Verilerin Derlenmesi

Bu calisma kapsaminda toplanan diger veri ise finansal verilerdir. Calismanin temel amaci
Twitter verileri ile hisse senedi piyasast iliskisini makroskobik bir bakis agist ile ¢oziimlemek
oldugundan bireysel hisse senetleri yerine Borsa Istanbul pay piyasas: endekslerine
odaklanilmistir. Bu c¢alismada hisse senetleriyle ilgili Twitter paylasimlarinin Borsa
Istanbul’a etkisinin olup olmadigmi ve bu etkinin genel endeksler ve sektorel endeksler
dizeyinde farkhilasip farklilasmadigmi arastirmak amaciyla BIST30 (XUO030), BIST100
(XU100), BISTTUM (XUTUM), BIST HIZMETLER (XUHIZ), BIST MALI (XUMAL),
BIST SINAI (XUSIN) ve BIST TEKNOLOJI (XUTEK) endekslerine iliskin giinliik veriler
01.01.2012 - 28.02.2020 tarihlerini kapsayacak sekilde Matriks veri platformundan temin

edilmistir.

4.4 ARASTIRMANIN KISITLARI

Arastirma sirasinda karsilasilan en 6nemli kisit Twitter API ile ilgilidir. Zira Twitter, elinde
bulundurdugu verileri, gelistiriciler ve arastirmacilarin kullanimina bir takim zamansal ve
miktarsal kisitlarla sunmaktadir. Ornegin Twitter API limitlerine gore 1 token ile 15 dakikada
15 sorgu yapilabilmektedir. Diger 15 sorgu i¢in 15 dakika beklemek, yani sistemin 15 dakika
uyutulmas: gerekmektedir. Bunu somut bir 6rnek Uzerinden ifade etmek gerekirse, bir
kullanicinin takipgileri ve arkadaslarina iliskin sosyal ag verilerini almak icin, her sorguda

takipci ya da arkadaslarmin kullanici id’leri 5.000°lik paketler halinde elde edilebilmektedir.
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Baska bir deyisle 1 token ile 15 sorguda (ya da 15 dakikada) 1 kullanicinin 75.000 takipgisi
ya da arkadasina iliskin veri alinabilmektedir. Dolayistyla 1 token ile 150.000 takipgisi ve
150.000 arkadas1 olan bir kullanicinin takipgi ve arkadas verilerini temin etmenin zaman
maliyeti 60 dakika olmaktadir. Normal bir dagilim sergiledigi varsayim altinda 30.000.000
kullanicidan olusan bir veri seti icin, toplam zaman maliyeti 30.000.000 saat olmaktadir. Bu
zaman maliyeti birden fazla bilgisayar kullanarak es anli sorgu ile kismen
azaltabilmektedir®. Diger taraftan Twitter verileri, web kazima [web scraping] teknigiyle
toplandiginda da, sayfa iceriginin yiklenip verilerin kazinmasi oldukca yavas
gerceklesmektedir. Bu nedenlerle Twitter verileri, gercek zamanl olarak giincellenememis,
¢alismanin basinda (2017), ortasinda (2018) ve sonunda (2020) olmak Uzere, U¢ kez
toplanabilmistir. Ayrica, bazi kullanicilarin zaman icerisinde hesaplarini kapattigi, bazi
kullanicilarin tweetlerini sildigi, bazi kullanicilarinda erisime agik hesaplarni korumali
duruma getirebildigi de g6z 6nunde bulundurulmalidir. Dogal olarak bu kapsamdakiler,
analizin diginda kalmistir. Twitter verileriyle ilgili bir diger kisit ise tweetlerin toplanmasiyla
ilgilidir. Twitter API, bir kullanicinin gegmise donik son 3.200 tweetini alabilmeye imkén
tanimaktadir. Bu kisit ise 6zellikle gok sik tweet atan kullanicilar icin tarihsel olarak tweet
arsivinde ¢ok geriye gidilememesine neden olmustur. Bu sorunu asabilmek amaciyla da
analizin zaman araligi oldukg¢a genis tutulmus, uzun sure (2017-2020) tweetlerin

toplanmasina devam edilmistir.

Aragtirmanin kisitlarindan bir tanesi de korumal: tweetlerle ilgilidir. Twitter kullanicilarinin
tweetleri varsayillan olarak herkese agiktir. Yani herkes kullanicinin paylastigi tweetleri
goruntileyebilmekte ve onlarla etkilesim kurabilmektedir. Ancak baz: kullanicilar
tweetlerini korumaya alabilmektedir. Bu durumda insanlar kullaniciyr takip etmek
istediginde onaylayabilecegi veya reddedebilecegi bir istek gonderirler. Istek
onaylandiginda, istek gonderen kullanici takipci olur ve sadece takipgiler hesabin paylastig

tweetleri gorebilir ve kullaniciyla etkilesim kurabilir. Arastirma kapsaminda korumal

% Bu arastirmada sirasinda bilgisayar laboratuvarlarm: kullanma imkan:1 veren Yozgat Bozok Universitesi
Iktisadi ve Idari Bilimler Fakdiltesi Dekanlhigi’na ve Isletme Bolim Bagkanligina tesekkir ederim.

178



hesaplar, paylasimlarinin herkese agik olmamasindan dolay: analizin disinda tutuldugu igin,

etkilesimlerinin ve tweetlerinin etkisi bulgulara yanstmamastir.

Aragtirma sirasinda karsilasilan bir diger kisit ise web sayfalarindan veri kazinmasiyla
ilgilidir. Web sayfalarindan bazilari, belirli bir zaman dilimindeki istek sayis1 belirli bir esigi
astiginda, belirli IP’ler icin siteye erisimi durdurabilmektedir. Dolayisiyla finansal derlemin
olusturulmas: icgin gerekli olan icerikler, bu tir web sayfalan igin zamana yayilarak

toplanmustir.

Analizde karsilasilan bir diger kisit ise, Tirkge dili i¢in gelistirilen duygu analiz araglarinin
Ingilizce dili igin gelistirilmis olanlara kiyasla daha smirl kalmasidir. Bu anlamda Tiirkge
icin etiketli veri setleri de oldukga sinirlidir. Bu nedenle veri setlerinin bir kismi arastirma

0zelinde olusturulmus, bu durum da arastirmaya ilave bir zaman maliyeti olarak yansimistir.

Aragtirmanin bir bagka kisiti ise metinlerin duygusal ve fikri yonelimlerinin pozitif, negatif
ve notr olmak tizere Ug¢ sinifla temsil edilmesidir. Blyik verinin anlamlandirilmasinda maruz
kalinan, Ozellikle zaman maliyeti nedeniyle literatirdeki c¢alismalarin buyuk bir
cogunlugunun ya pozitif ve negatif gibi ikili bir smiflandirmayi, ya da bunlara nétr smifini
da ekleyerek Ggli bir siniflandirmay: tercih ettigi gorilmektedir. Esasinda bir renk
skalasindaki cesitlilige ve gecgiskenlige benzeyen duygu ve fikirlerin sadece t¢ boyutla temsil
edilmesi 6nemli bir kisittir. Ancak cesitlilik nedeniyle analizin ulasacagi boyut, analiz
araglarinin kapasitesi ve performans: distndldugiinde bu yaklasim makul karsilanabilir.
Aynca temsil cesitliliginin artmasi, bir 6nceki paragrafta ifade edildigi gibi, gozetimli
ogrenme yaklasimlarinda ihtiyag duyulan, her bir sinifi temsil edebilecek niteliklere sahip,
etiketli verinin elde edilebilmesiyle de yakindan ilgilidir. Bununla birlikte kategorik bir veri
yerine -1 ile +1 arasinda degisen duygu olasihigimi gosteren bir skalada da
kullanilabilmektedir. Ancak duygu olasiligi her ne kadar -1 ile +1 arasinda olsa da egitim
verisi yine kategorik olacagindan duygunun cesitliligi ve geciskenligindeki kayip timduyle

ortadan kaldirilamamaktadir.
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Aragtirmanin bir diger kisit1 da bireysel yatirrmci1 karar modeli ile ilgilidir. Bu model bireysel
yatirmcilarin bu t¢ boyutun etkisi altinda karar verdiklerini varsaymakta, ancak bilissel,
davranissal ve sosyal bilesenlerin bazi durumlarda smirlarmi net bir sekilde cizerek
aynistirmak pek mimkiin olamamaktadir. Baska bir ifadeyle arastirmada kullanilan bazi
Oznitelikler hem davranigsal hem bilissel hem de sosyal nitelikte olabilmektedir. Bu kisit
nedeniyle nihai ¢oziimleme butlnlesik karar modelleri ile gerceklestirilmekte, 6zniteliklerin
modeldeki etki diizeyleri agiklanabilir yapay zeké [explainable Al (XAl)] yardimiyla analiz
edilerek yorumlanmaktadir.

4.5 ARASTIRMADA KULLANILAN YONTEMLER VE ANALIZ ASAMALARI

Bu aragtirma kapsaminda gelistirilen ¢6ziimleme modeli G¢ katmanl: bir mimariye sahiptir.
Katmanlardan biri karar verme sirecinin biligsel boyutuna, digeri davranzgsal boyutuna, bir

digeri ise karar verme siirecinin sosyal boyutuna odaklanmaktadir.

Sekil 4.2 bireysel yatinmcilarin bu ¢alisma kapsaminda arastirilan karar modelini temsil
etmektedir. Sekil 4.2’nin zemin rengi baglami, seritler bireysel yatirrmcinin kararina etki
eden boyutlari, seritlerin sarmal yapisi ise karar sireclerinin biitiinlesik yapismi sembolize
etmektedir. Ayrica karar modelinde yer alan sosyal, bilissel ve davranissal boyutlarin
simirlarinin her zaman kesin c¢izgilerle ayrilamayabilecegini, yani i¢ ice ge¢mis alanlarin

oldugu g6zden uzak tutulmamalidir.

Sekil 4.2: Bireysel Yatinmci Karar Modeli

Sosyal Katman

Biligsel Katman '

3 Davramssal Katman ‘
BAGLAM

L
' KARAR
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Bilissel katmanda fikri ve duygusal igerik barindiran metinsel verilerin, yani tweetlerin
iceriginin dogal dil isleme ve metin madenciligi yontemleri kullanilarak anlamlandiriimasi
ve bu anlamdan yola ¢ikarak etkilesimlerin finansal piyasalarla iligkisi ¢cozimlenmektedir.
Diger bir ifadeyle biligsel katmanda baglam, duygu ve fikir siniflandirmasi yapilarak, her bir
tweetin baglamini ve duygusal yonelimini gosteren iki temel 6znitelik elde edilmekte ve bu
iki temel 6zniteligin ve bunlardan turetilen 6zniteliklerin borsa ile iliskisi incelenmektedir.
Davranigsal katmanda Tirkce paylasim yapan Twitter kullanicilarinin paylastigi tweetlere
diger kullanicilarin verdigi tepkiler, yani retweet sayisi, begeni sayisi gibi tepkisel
Oznitelikler analize dahil edilmektedir. Baska bir deyisle davranissal katmanda tweetlerin
icerigine bakilmaksizin, tweetlere verilen tepkilerden nesnel bir 6znitelik elde edilmektedir.
Sosyal katmanda ise Twitter platformundan elde edilen kullanici etkilesimleri yer almaktadur.
Baska bir deyisle bu katmanda Twitter kullanicilarinin etkilesim dinamikleri araciligiyla
bireysel yatinmcilarin bilgi paylasma ve arama davranislar ile karar verme streclerindeki
sosyal etki modellemektedir. Arastirmanin son asamasinda karar vermenin bilissel,
davranigsal ve sosyal katmanlari buttinlesik hale getirilerek borsa endeksleriyle iligkisi analiz

edilmektedir.

45.1 Borsa Endeksleri ile Tlgili Degiskenler

Analiz kapsamina XUO030, XU100, XUTUM, XUMAL, XUSIN, XUTEK ve XUHIZ
endeksleri dahil edilmistir. Analizin ilk asamasinda davranissal, bilissel ve sosyal 6znitelikler
ile her bir endeksin endeks acilis degeri, islem hacmi, volatilite ve getiri ile iliskisi Pearson
korelasyon analizi yontemi ile ¢oziimlenmistir. Korelasyon analizine ¢ok boyutlu biyuk veri
calismalarinda analizin nereye odaklanmas: gerektigi konusunda 6nbilgi edinmek amaciyla
sikhikla bagvurulmaktadir. Ayrica korelasyon sonuglari, lineer regresyon modeli kurarken

filtreleme yaklagimlarina dayali 6znitelik seciminde de kullaniimaktadir.
Calismada kullanilan degiskenlerden biri endekslerin agilis degerleridir. Onceki giiniin agilis

saatinden ayni gunin acilis saatine kadar ki kolektif duygu ve fikir yoneliminin agilis

fiyatlarina etkisini arastirabilmek amaciyla bu degisken analize dahil edilmistir. Ayrica
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literatiirdeki bazi bulgular (Cui ve digerleri, 2016) Ozellikle acilistan acilisa hesaplanan
duygu ve fikir skorlar1 ile acilis fiyatlar: arasindaki iliskinin istatistiksel olarak daha anlaml
olduguna isaret etmektedir. Bu nedenle bu c¢alisma kapsaminda ¢Ozumlemeye kapanis

fiyatlar: yerine acilis fiyatlar: dahil edilmistir.

Calismada kullanilan bir diger degisken islem hacmidir. islem hacmi, isleme konu olan
menkul kiymetin adedinin islem fiyati ile ¢carpilmas: suretiyle hesaplanmaktadir. Baska bir
ifadeyle islem hacmi, belirli bir zaman diliminde yapilan alim satim islemlerinin toplam
degeridir. Bu baglamda islem hacmi 6nemli likidite géstergelerinden biridir ve ayni zamanda

bir menkul kiymetin, endeksin ya da piyasanin genel faaliyetini temsil etmektedir.

Calismada kullanilan degiskenlerden bir digeri volatilitedir. Volatilite bir menkul kiymetin
fiyatinin belirli bir zaman arahigindaki dalgalanma duzeyidir. Bu ¢alisma kapsaminda borsa
endekslerinin volatilitesi benzer ¢aligsmalarda (Li ve digerleri, 2018b) tercih edilen ve Esitlik
4.1’de yer alan Parkinson (1980) yaklasimina gore hesaplanmistir. Esitlikte h; semboll en
yuksek fiyati, [; sembolu en disuk fiyati temsil etmektedir. Ayrica bunun bir yildaki islem

donemi sayisinin karekokiyle garpilarak yilliklastirilmas: gerekmektedir.

N
| hy\? (4.1)
VOlatllltep - mzl (ln Z)
1=

Bu calismada piyasa karakteristigini temsilen kullanilan bir diger degisken ise getiridir.
Esitlik 4.2 getirinin nasil hesaplandigini formile etmektedir. Esitlikte p, sembolt belirli bir
zaman noktasindaki kapanis fiyatini, p,_, bir 6nceki zaman noktasindaki kapanis fiyatini

temsil etmektedir.

Pt-1
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4 5.2 Bilissel Katman: Dogal Dil isleme ve Derin Ogrenme Yontemleri ile Finansal

Baglam, Fikir ve Duygu Simflandirmasi

Ekonomi ve finansla ilgili paylasilan sayisal ve yapilandirilmis verilerin modern finans
kuramlar: gercevesinde anlamlandirilmasi, isabetli kararlarin verilmesinde oldukga énemli
bir yer tutmaktadir. Ozellikle gelisen bilgisayar ve iletisim teknolojileriyle birlikte bu veriler
hizla hesaplanarak elde edilen sonuglar karar streclerine kolaylikla dahil edilebilmektedir.
Ancak bu sayisal veriler kadar 6nemli olan bir diger konu, bu verilerin nasil yorumlandigi,
bu gostergelerle ilgili olarak 0zelde uzmanlarn, genelde ise insanlarin ne disundigu
hususudur. Zira sayilarin ya da verilerin bilgiye doniismesi ve bu bilginin alinan kararlara
151K tutmasi, bunlarin nasil yorumlandigi, anlasildig: ya da algilandigiyla yakindan ilgilidir.
Bu baglamda ekonomi ve finansla ilgili metinler yorumlama ya da anlamlandirma siirecinin
hem c¢iktist hem girdisi olarak islev goérmektedir. Dolayisiyla ekonomi ve finansla ilgili
metinlerin makineler tarafindan anlamlandirilmas: ve buradan elde edilen bilgilerin karar
streclerine dahil edilmesi oldukgca 6nemlidir. Bu baslikta finansal metinlerin makineler
tarafindan sayisallastirilarak anlamlandiriimas: igin kullanilan dogal dil isleme, metin
madenciligi, sozcik temsilleri (kelime vektorleri) ve derin 6grenme yoOntemlerinden
bahsedilmekte daha sonra arastirma kapsaminda bu yontemler kullanilarak egitilen finansal
baglam sumiflandiricis: ile finansal fikir ve duygu smflandiricisina iliskin ayrintilar

aciklanmaktadur.

4.5.2.1 Dogal Dil Isleme ve Sozcik Temsilleri

Diller genellikle makine dilleri ve dogal diller olmak tizere iki sinifa ayrilmaktadirlar. Makine
dilleri®! denildiginde ginlik kullanimda Java, Python, C++ gibi programlama dilleri ifade
edilmektedir. Bu diller insanlar tarafindan kurallarmin bilin¢li bir sekilde ve agikca
belirlendigi, yapilandirilmis dillerdir. Dogal diller ise insanlarin gunlik yasaminda bilingli

planlama ve kasit olmadan ortaya ¢ikan, tekrarlar yoluyla kendiliginden gelisen ve insanlarin

51 Esasen makine dili, programla dillerinin en alt seviyesini olusturan ikilik tabandaki sayilardan ibarettir.
Ancak ginlik kullanimda makine dili ifadesiyle genelde programlama dilleri kastedilmektedir.
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iletisim kurmalarin1 saglayan Tiirkce, Arapca, Cince, Ingilizce gibi dilleri ifade etmektedir.
Bu diller oldukga kompleks, degisken ve evrilmeye agiktir. Bu baglamda insanlar dil Giretme,
ayrintili ve nuansl anlamlar ifade etme, anlama ve yorumlama yetenegine sahipken, dilin
kurallarin1 anlama ve agiklamada c¢ok basarili degillerdir (Goldberg, 2017). Dogal diller,
makine dillerinden farkli olarak yapilandirilmamus dillerdir. Sembolik ve soyuttur. Baska bir
sOyleyisle, dilin en temel 6gesi olan karakterler ya da sesler bir araya gelerek nesneleri,
kavramlari, olaylari, eylemleri ve fikirleri ifade etmektedirler. Bu baglamda hem karakterler
(ya da sesler) hem sozcukler soyut sembollerdir. Zira hem genel bir temsili ¢cagristirirlar hem
de her bir zihnin kendi yorumuna birakilan soyut bir sembole tekabiil ederler. Ayrica dogal
diller bilesimsel bir 6zellige de sahiptir. Diger bir ifadeyle, harfler veya sesler sozclkleri,
sozcikler sozcik obeklerini ve climleleri olustururlar. Bu nedenle bir ifadenin anlami bir
takim girift kurallar: takip ederek tek tek onu olusturan sézcuklerin anlamindan farkl bir seyi
ifade edebilmektedir. Dolayisiyla anlam bazen karakterlerde, bazen sozciiklerde, bazen
sozcuk ©beklerinde, bazen ctimlelerde ve ashinda butin bunlarin diziliminde tezahur

etmektedir.

Dogal dil isleme, ontolojik baglamda  “anlam” ®* kavramina, calisma kapsamina
indirgendiginde ise dilsel ifadeleri anlaml: kzlan seyin ne olduguna odaklanmaktadir. Oztinde
tumeller sorunuyla iliskili bu sorulara yanit arayan pek ¢cok kuram gelistirilmistir. Bunlardan
oznelcilik, bir s6zctiglin anlaminin insan zihninde yer aldigini, insanlarin zihinlerinin disinda
anlamlarin oldugu bir diinyanin s6z konusu olamayacagmi savunmaktadir. Dolayisiyla anlam
denilen sey Ozneldir. John Locke’nin onderligini yaptigi bu goris, ginimuzde Noam
Chomsky’nin anlamin kafanin igerisinde oldugu saviyla surduriilmektedir. Ustelik bilissel
bilim ve yapay zekéd calismalarinda da yaygin olarak kabul gérmeye devam etmektedir.
Gergekgilik, anlamin dilden ve insan zihninden bagimsiz, soyut bir varlik oldugu ve bu
sayede insanlarin iletisim kurabildigi, anlami dilden dile nesilden nesile aktarabildigi
gorustndedir. Dolayisiyla sozcikler ancak bir araya gelip bir timce olusturduklarinda anlam

kazanmaktadirlar. Diger bir ifadeyle bir timcenin dile getirdigi anlam, o tumcenin

52 Anlam s6zcligiiniin sozllkteki agiklamasinda bir kelimeden, bir s6zden, bir davrans veya olgudan anlas:lan
sey, bunlarin hatirlattig: diislince veya nesne oldugu ifade edilmektedir(TDK, 2009).
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parcalarinin anlamlarindan olugmaktadir. Bu kuramlara ilave olarak bitunciluk, sézcuklerin
anlamlarinin tek tek degil, bir dilin kavramsal ¢ercevesi iginde bir bittin olarak kuruldugunu;
dogrulamac:/ik, bir timcenin anlammin o tlmcenin dogruluk kosullarinda yattigini,
digsalcilik, sozcuklerin anlamlarinin zihinlerde degil dis dinya tarafindan belirlendigini;
dogalculik, her seyin doga icinde bilimsel bir agiklamas: oldugunu savunmakta ve timellerin
varligimi timden reddederek her seyin tikel oldugunu iddia etmektedir. Son olarak, yirminci
yuzyila iz birakan pozitivizmin bir uzantis1 olan davranis¢ilik dgretisinden tureyen ve ayn
isimle anilan davranus¢iik kurami ise, anlamin sozcikler duyuldugunda g0sterilen
g0Ozlenebilir davranislarda yattigini savunan anlam kuramidir. Bu goriise gore bir sézcugun
anlami, o s6zcugun kullanimina yonelik davranigsal egilimlerde gizlidir. Davranigsal
olmasinin nedeni, zihnin igerisinde olup bitenlerden ziyade disaridan g6zlemlenebilir olana
isaret etmesiyle, egilim olmasinin nedeni ise hi¢ gergeklestirmis olmasa bile belirli bir sekilde

davranmaya miitemayil olmasiyla ilgilidir (inan, 2012).

Dogal dil isleme dildeki anlami anlamaya donuk goruslerden yola gikarak metinlerin, yani
karakter veya sozcuk dizilerinin makinelerce nasil anlasilabilir hale getirilecegiyle
ilgilenmektedir. Baska bir deyisle dildeki anlamin nasil sayisallastirilabilecegi ve neyle/nasil
temsil edilebilecegi problemine odaklanmaktadir. Bu amagla gelistirilen U¢ farkh
yaklasimdan soz edilebilir. Bu yaklasimlardan birincisi dilbilimsel (linguistik) yaklasimdir.
Dil bilgisini kullanarak ctimle yapisina gore analiz yapmaktadir. Temelde dilin yapisini
olusturan sekilbilim [morphology], s6zdizim [syntax], anlambilim [semantics] ve
kullanimbilim (pragramatics) konularina dayanarak dilin 6zellik ve kurallarina dayal
yaklasimdir (Seker, 2015a). 1Ikinci yaklasim istatistiksel yaklasimdir. Istatistiksel
yaklasimlarda metinlerin bilgisayarlar tarafindan anlaml: olabilmesi icin karakterlerin ya da
kelimelerin sayisal olarak temsil edilmesi gerekmektedir. Bu amagla gelistiren yontemlerden
bazilari anlami karakter diizeyinde, bazilari s6zclik diizeyinde sembolize etmektedir. Metnin,

kelime, karakter ya da n-gram® gibi farkli birimlere ayrilmas: sonucu elde edilen yapilara

3 N-gram bir kelime ya da cimleden cikartilabilen ve birbirini takip eden, n tane karakter ya da kelime
gruplandir. Ornegin kelime dizeyinde “Borsa yiikselisini stirdiirdi.” ctimlesinin 2-gram kiimesi {“Borsa”,
“Borsa yukselisini”, “ylkselisini”, “yukselisini strdirdd”, “strdiri’}; 3-gram kimesi {“Borsa”, “Borsa
yukseligini”, “Borsa yikseligini stirdiirdi”’} seklinde olmaktadr.
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dizgecik [token] denir. Dogal dil islemede 6ncelikle karakter ya da kelimelerin sayisal olarak
ifade edilebilmesi i¢in metin dizgeciklere [tokens] ayrilarak her bir dizgecik vektorlere
donustirilmektedir. Bu anlamda metni vektor haline getirme islemi, metni sayisal tensorlere
donustirme islemidir (Chollet, 2019). Diger bir ifadeyle metnin sayisallagtiriimasi,
dizgeciklere ayrilip her bir dizgecigin sayisal tensorlerle iligskilendirilmesinden ibarettir.
Aynca TF-IDF, kelime ¢antasi gibi yontemler de kullanmimaktadir. Son olarak hem
dilbilimsel hem istatistiksel yaklasimlarin birlikte kullanildig: Gguincii gruptaki yaklasimlar

ise hibrit yaklasimlar olarak ifade edilmektedir.

Bu arastirma kapsaminda kelime diizeyindeki istatistiksel yontemlerden bahsedilmekte ve
tweetlerin smiflandiriimasinda bu yontemler kullaniimaktadir. Bu yaklasimda kelimeler
dilsel anlamin temel birimleri olarak kabul edilmektedir. Kelimeleri sayisal olarak ifade
edebilmek amaciyla her bir kelime dizgeciklere [word tokens] ayrilarak kelime uzayinda bir
noktay: temsil eden vektorlere kodlanmaktadir. Orijinal uzayda her bir kelime, Sekil 4.3’te
ki gibi, one-hot encoding ile gosterildiginden her bir kelime ¢iftinin birbirine 6klid uzaklig:
\2’dir (Goodfellow ve digerleri, 2018). Baska bir deyisle one-hot vektér uzayinda kelimeler
birbirine esit uzaklikta oldugundan, herhangi bir kelime hakkinda herhangi bir komsusundan

bilgi edinilmesi mimkin degildir.

Sekil 4.3: One-Hot Encoding Ornegi

1 0
waltin — lg"wboma — lé‘ ’Wdolar —
0 0 0

Kelimenin anlami pek ¢ok durumda baglama gore, yani birlikte bulundugu kelimelere gore

O O

ortaya ¢ikmaktadir. Dolayisiyla bir kelimenin anlammi ortaya ¢ikarabilmek icin diger
kelimelerle baglantilarini ya da iliskilerini gosteren vektorlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
yaklasimlarda benzer baglamlarda siklikla gorulen kelimeler birbirlerine yaklastirilarak,

benzer anlamlara sahip olanlarin birbirlerine komsu olmasi saglanmaktadir. Model
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gelistirilirken her bir kelimenin bir vektorle temsil edildigi gomulme matrisi [embedding
matrix] olusturulmaktadir. Model egitildikten sonra bu martisteki her bir vektor temsil ettigi
kelimenin diger kelimelerle iliskisini, yani anlamini temsil etmektedir. Kelime
baglantilarmin bu sekilde vektorel olarak gosterilmesine kelime gémilmeleri denilmektedir.
Baska bir deyisle kelime gomilmeleri [word embedding] insan dilinin geometrik uzaya

eslenmesidir (Goodfellow ve digerleri, 2018).

Kelime vektorl olusturmak igin kullanilan ¢ok farkli yontemler vardir. Bunlar genel olarak
frekans tabanli [frequency based] ve tahmin tabanl: [prediction based] olmak Ulzere iki
kategoride toplanmaktadirlar. Frekans tabanli yontemlerin siklik vektori [count vector], TF-
IDF vektori [TF-IDF vectorization] ve birlikte bulunma matrisi [co-occurrence matrix]
olmak tzere Ug¢ farkl: yaklasima sahip oldugu soylenebilir. Siklik vektoriinde [count vector]
model tim dokiumanlardan bir sozciik dagarcigr olusturmak suretiyle 6grenmektedir. Her bir
dokiimanda her bir kelimenin kag¢ kez gectigi hesaplanarak satirlar dokiimanlara, stitunlar
dizgeciklere [token] Karsilik gelecek sekilde sikhk matrisi olusturulmaktadir. Ornegin 3
dokiimanda toplam 7 farkl: sozctik iceren bir sézcuk dagarcig: olusturuldugu varsayildiginda
3*7 boyutunda bir matris elde edilmis olur. Ancak derlem buytidiikge bu matrisin boyutu da

biylmektedir.

Kelimelerin sadece sikligina bakildiginda, buyik derlemlerde (ve, veya, ama gibi) bazi
kelimelerin cok fazla tekrar etmesinden dolay: belgenin icerigi hakkinda ¢ok az bilgi sahibi
olunmaktadir. Bu sorunu asmak i¢in TF-IDF yontemi ortaya atilmistir (Sparck Jones, 1972;
Salton ve Buckley, 1988). Bu yontem bir sozclglin sadece tek dokiimanda ortaya
¢ikmasindan ziyade, bitiin derlemdeki durumu hesaba katmaktadir. Boylece yuksek frekansa
sahip, ancak metin hakkinda cok fazla bilgi vermeyen kelimelerin etkisi azaltilmig

olmaktadir. TF ve IDF’nin hesaplanisi ve aralarindaki iliski asagidaki gibidir.
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_ Bir Kelimenin Bir DOkUimanda GorUnme Stkligt

Dokumandaki Toplam Kelime Sayist

IDF = | ( Toplam DOkuman Sayist )
= "9\t Kelimesinin Gorundugl Dokumanlarin Sayist

TF — IDF =TF x IDF

Bunlara ilave olarak tekil deger ayrisimini [singular value decomposition (SVD)] kullanan
iki yaklasim da s6z konusudur. Bunlardan kelime-dokiiman matrisi [word-document matrix]
birbiriyle iliskili kelimelerin ayn: dokiimanlarda daha sik gegecegini varsaymaktadir.

Ornegin “politika” konusundaki metinlerin “cumhurbaskan1”, “meclis”, “hikiimet” gibi
sozcuklerle; “ekonomi” konusundaki metinlerin “borsa”, “altin”, “déviz”, “enflasyon” gibi
sozcuklerle insa edilme ihtimali daha yuksektir. Bu yaklasima gore bir metinde birlikte gegen
kelimelerin sikligina bakarak metnin konusu belirlenebilmektedir. Buna Latent Semantic
Analysis (LSA) denilmektedir (Deerwester ve digerleri, 1990). Ancak dokiiman sayisi
arttikca matris oldukca buyumekte, bu da bilgisayarlarda hafiza problemlerine yol

acmaktadir (Rosario, 2000).

Tekil deger ayrnisimini kullanan bir diger yaklasim ise birlikte bulunma matrisidir [co-
occurrence matrix]. Tablo 4.4°te g6sterilen bu yontemde, derlemdeki her kelimenin, ilgili
kelime etrafinda belirli bir boyuttaki bir pencerede kag kez birlikte bulundugu sayilmaktadir.
Bu yontemi digerlerinden ayiran 6zellik ise kelimelerin belirli bir pencere araliginda birlikte
bulunmalarnin olasiligmin hesaplanmasidir. Bu hesaplama tim dokiman dzerinde
yapilmaktadir. Boylece kelimelerin birlikte bulunma olasiliklarini temsil eden bir matris
olusturulur (Manning, 2020a). Ancak bu yontemle vektor olusturuldugunda da elde edilen
matris ¢ok biylk olmaktadir. Bu matrisin boyutunu disurmek icin tekil deger ayrisimi
kullaniimaktadir. Boylece birlikte bulunma matrisi, kelime vektorlerini temsilen tekil deger

ayrisimi ile hesaplanan faktorlerin kombinasyonuna dontsmektedir (Manning, 2020b).
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Ornegin elimizde asagidaki ciimlelerden olusan bir derlem olsun.

Borsa guni distisle tamamladi.
Borsa, altin ve dolar kazandirdi.

Borsa guni yukselisle tamamlad.

Tablo 4.4: Birlikte Bulunma Matrisi

yukselisle
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Birlikte bulunma matrisi daha énce bahsedilen yontemlere kiyasla sozcukler arasindaki
iliskiyi korumaktadir. Ancak bu yaklasimda da sozciik dagarcigina siklikla yeni kelimeler
eklendiginden matrisin boyutu da siklikla degismektedir. Bu durumda da oldukca biyiik bir
hafizaya ihtiya¢ vardir. Bu sorunu agsmak icin de kictk bir boyut belirlenip en énemli bilgiler
saklanmaktadir (Manning, 2020b). Bu yoéntemde karsilasilan bir diger problem ise ¢ogu
kelimenin birlikte bulunmamasindan dolay: elde edilecek matrisin oldukca seyrek [sparse
matrix] olmasidir. Bunu asmak icin ise etkisiz kelimeler [stopwords] metinden
¢ikarilmaktadir. Ancak bu sorunlarin pek ¢cogunu yinelemeye dayah [iteration based] ya da
tahmin tabanh [prediction based] yontemler cok daha basarili bir sekilde ¢cozmektedir (Roy,
2023). Bu yontemler Word2Vec, GloVe, fastText, ELMO, BERT olarak sayilabilir.

Word2Vec yontemi, birlikte bulunma matrisine benzer sekilde, bir kelimenin anlammin

etrafindaki kelimelerle sekillenecegi fikrine dayanan gozetimsiz [unsupervised] bir 6grenme
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yontemidir (Mikolov ve digerleri, 2013). Yontem her bir kelimenin birlikte kullanildig: diger
kelimelerle iliskisine bakarak o kelime hakkinda bir 6zellik vektori olusturmaktadir. Bunun
icin herhangi bir kelime esas alinarak etrafindaki kelimeler ya da etrafindaki kelimeler esas
alinarak hedef kelime tahmin edilmeye calisiimaktadir. Bu olasiliklarin hesaplanip modelin
egitilmesi, loss fonksiyonun minimize edilirken olasilik degerlerinin maksimize edilmesi ve
boylece benzer kelime vektorlerinin birbirine yaklastirilmas: seklinde olmaktadir. Boylece

kelime vektorleri etrafindaki diger vektorler tahmin edebilir hale gelmektedir.

Word2Vec yaklasiminda kelime vektorl olusturmak icin Skip-Gram ve CBOW olmak lizere
iki farkli yontem kullaniimaktadir. Skip-Gram belirli bir kelimenin belirli bir pencere
genigliginde diger kelimelerle bir arada bulunma olasiligint hesaplamaktadir. Pencere
genisligi [windows size] merkezde bulunan kelimenin [center word] Oncesindeki ve
sonrasindaki kag sozciigiin hesaplanmaya dahil edilecegini belirlemektedir. Ornegin pencere
genisligi 2 oldugunda algoritma hesaplamanin merkezindeki kelimenin saginda ve solunda
bulunan 2, toplamda 4 kelimeyi tahmin etmek igin olasilik dagilimlari hesaplanmaktadir.

Daha sonra bu olasiliklar optimizasyon ile artirilmaktadir.
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Sekil 4.4: Skip-Gram Yaklasimi

PWe-2lwi) P(Wt+2 th)

Borsadan cikan - altina yonelirken guclenen dolar vyikselise gegti.

\ % J \ ) \ % J

2 Pencere t 2 Pencere
genisliginde gevre pozisyonundaki  genisliginde cevre
kelimeler merkez kelime kelimeler

Borsadan  ¢ikan  para - yonelirken guclenen dolar  yikselise  gecti.

\ﬂ—/ w_/ N J
Y
2 Pencere t 2 Pencere
boyutunda kenar  pozisyonundaki boyutunda kenar
kelimeler merkez kelime kelimeler

Borsadan  ¢ikan | para altina - guclenen ~ dolar yikselise gecti.

N v J U N J \ Y J
2 Pencere t pozisyonundaki 2 Pencere
boyutunda kenar orta kelime boyutunda kenar
kelimeler kelimeler

Ornegin Sekil 4.4’te gorildigu gibi para kelimesi merkez kelime olarak alindiginda,
(pencere buyukligl 2 alinmigsa) para kelimesinin 2 pencere 6ncesinde ve sonrasinda

bulunan kelimeler tahmin edilmeye ¢alisiimaktadir. Skip-Gram algoritmasi ilk sozcikten
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baslayarak kelime kelime kaydirilmak suretiyle metindeki butin sézcuklerin belirlenen
pencere buyukligiinde, yani ayn: pencere icerisinde bulunma olasiliklarini hesaplamaktadir.
Bu yontemle tum derlem tzerinden elde edilen vektorler kelimelerin birbirleriyle baglantisini

basarili bir sekilde temsil etmektedir.

Skip-Gram ydnteminde amag bir kelimenin baglamini tahmin etmektir. Bu nedenle modelin
egitilmesi amag¢ fonksiyonunu maksimize eden sozcik kumesini bulmak anlamina
gelmektedir. Esitlik 4.3’te m pencere biyukliglnd, t kelimenin pozisyonunu gdsterirken,
amag, t pozisyonundaki bir kelimenin m kadar sagindaki ve solundaki kelimeleri tahmin
etmek ve bu tahmin olasiliklarin1 maksimize etmektir. Olasiliklari maksimize edebilmek i¢in
logaritmas: alinmaktadir. Bu durumda amag fonksiyonu loss ya da cost fonksiyonunun
minimizasyonu esdeger hale gelir. Dolayisiyla denklem loss fonksiyonu sekilde ifade
edilebilir (Manning, 2020a; Aydogan ve Karci, 2019).

T
1
]:_TZ Z lOgP(WH_jth) 43

t=1 -ms<j<m
Jj#0

Skip-Gram modelinde amag fonksiyonu, yani loss ya da cost fonksiyonu, kaybi minimize
ederek tahmin olasiligin artirmayr hedeflemektedir. Esitlikteki % ise olasiliklar: tum derlem

uzerinde hesaplamak yerine her bir pozisyonun ortalamasinin alinmasimi saglamaktadir.
Esitlikteki P(w,,|w,) "yi hesaplayabilmek amactyla her bir kelime icin iki vektor

kullaniimaktadir.

exp(ugv,)
7=1 eXp (u\% vc)

P(olc) = 44
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Bu vektdrlerden v,,, w merkez kelime iken olasiligini, digeri yani u,,, w baglam kelimesi
iken  olasihgimi  gostermektedir.  Ornegin  P(uporsadan|Vpara) ‘mn  agilim
P(Borsadan|para; uporsaaan Voara) S€Klinde olmaktadir. Esitlik 4.4’teki t kelimenin
pozisyonunu, o ve c ise kelimenin sdzcuk dagarcigindaki indeksini gostermektedir. Bu iki
vektorden elde edilen sonuglari nokta carpimiyla hesaplanarak olasilik dagilimina

donlstiirmek igin ise softmax kullanilmaktadir (Manning, 2020a).

Sekil 4.5: Skip-Gram Ornegi

P(uBorsadan | vpara) P(uyt')nelirken | vpara)

P(ugtkan |vpara) P(ualtma |vpara)

Borsadan ¢ikan altina yonelirken guclenen dolar yukselise gecti.

\ Y J \ ) \ % J

2 Pencere t 2 Pencere
genisliginde gevre pozisyonundaki  genisliginde cevre
kelimeler merkez kelime kelimeler

Skip-Gram algoritmasinin bir modifikasyonundan da kisaca bahsetmek gerekmektedir
(Mikolov ve digerleri, 2013). Negatif 6rnekleme [negative sampling] olarak bilinen bu
modifikasyon, egitimin derlemdeki tim kelimeler tizerine uygulanmasindan ziyade rastgele
secilen birkac kelimeye uygulamay: hedeflemektedir. Esitlik 4.5%in birinci kismi iKi
kelimenin ayni pencerede bulunma olasiliginin logaritmasinin softmax yerine sigmoid ile
hesaplanmasini ifade etmektedir. Boylece elde edilen say1 O ile 1 arasina sikistiriimaktadir.
Esitligin ikinci kismi ise rastgele bir kelimenin merkez kelime ile birlikte bulunma olasiligini
maksimize etmektedir. Bdylece bu islemin tim derleme uygulanmasina gerek

kalmamaktadir.

J =log o(ulv,) + Z [Iog cr(—u]-TvC)]
j=P(w)
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Rastgele alinan kelimeler unigram dagilimiyla belirlenmektedir. Sadece en sik gecen
kelimeler alinmasin diye dagilimin % Gissti alinmaktadir. Boylece drnekleme Esitlik 4.6’ daki
sekilde olmaktadir. Neticede bu modifikasyon egitimin cok hizli bir sekilde gergeklesmesini

saglamaktadir (Manning, 2020a).

P(w) = U(W)%/Z 4.6

Word2Vec yaklagiminin bir diger teknigi ise Continuous Bag of Words (CBOW) yontemidir.
CBOW yonteminde, Sekil 4.6’da goruldigl gibi Skip-Gram yonteminin aksine, belirli bir
pencere genisliginde yer alan kelimelere bakarak bu kelimelerin ortasinda hangi kelimelerin
olabilecegine iliskin olasiliklar hesaplanmaktadir. CBOW modelinde amag, bir metin
dizisinde kendisinden 6nceki ve sonraki baglam sozcuklerine dayanarak hedef sdzcugun
tahmin edilmesidir. Baska bir deyisle amag, baglami verilen sozclige yani icerige gore hedef
kelimeyi tahmin etmektir. Bu modelde baglam, merkez sdzctgun etrafindaki sabit boyutlu

bir pencerede bulunan sézciikler olarak temsil edilmektedir.

Sekil 4.6: CBOW Yaklasmm

P(we—zlw) P(Wei2lwe)

Borsadan ¢ikan - altina yonelirken guclenen dolar yukselise gecti.

\ Y J \ ) \ e J

2 Pencere t 2 Pencere
genisliginde gevre pozisyonundaki  genisliginde cevre
kelimeler merkez kelime kelimeler

Kelime temsilleri ile ilgili yaklasimlardan bir digeri GloVe [Global Vectors for Word
Representation] yaklasimidir. GloVe yaklasimi, birlikte bulunma matrisi ile Skip-Gram ve
CBOW yontemlerinin avantajlarimi bir araya getirmeyi hedeflemektedir. Pennington ve
digerlerine (2014) gbére LSA gibi yontemler istatistiksel bilgileri verimli bir sekilde
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kullanirken, kelime benzetiminde nispeten daha zayif kalmakta ve bu da yetersiz bir vektor
uzay yapisina neden olmaktadir. Skip-Gram gibi yontemler ise kelime benzetiminde daha iyi
olmakla birlikte, derlemin geneline iliskin istatistikler yerine yerel yani pencereler diizeyinde
calistiklart igin, toplulugun istatistiklerini kullanmada yetersiz kalmaktadirlar. Buradan
hareketle GloVe, yerel dlgek yerine genel kelime birlikteligi istatistiklerini kullanan bir
model olarak ortaya ¢ikmaktadir. Tablo 4.5’te bir 6rnegi sunulan bu yontemde ham birliktelik

olasiliklar: yerine, bu birliktelik olasiliklarinin oranlarina odaklaniimaktadir.

Tablo 45: GloVe Ornegi

p1 = P(w,|"ice") 0,00019 0,000066 0,003 0,000017
P2 = P(w,|"steam”) 0,000022 000078  0,0022 0,000018
Pif, 8,9 0,085 1,36 0,96

GloVe yonteminin amag fonksiyonu Esitlik 4.7°de verilmistir (Aydogan ve Karci, 2019).
Esitlikteki u ve v simgeleri kelime sayilarinin elde edildigi matrisin herhangi bir satir ve
sutun degerlerini gosterirken f(Pij) agirhiklandirma fonksiyonu ifade etmektedir. Amag her
i ve j kelimeleri icin u ve v vektorleri ile toplam kelime sayisinin logaritmasimi minimize
etmektir. Kelimenin bitiin derlem igerisinde kac¢ kez bir araya geldigine bakarak kelime
gomilmelerini dogrudan optimize etmektedir. Baska bir deyisle her bir kelimenin derlem
icerisinde Dbirlikte bulunma istatistigini cikardiktan sonra optimizasyon yapilmaktadir.
Boylece GloVe belirli bir kelimenin baska kelimelerle birlikte bulunma olasilig1 tahmin

edilerek genel bir birlikte bulunma matrisi olusturulmaktadir.

w
1
J= > Z f(Py) (ulv; — logPl-j)Z 4.7
=1
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Kelime temsilleriyle ilgili bir diger yaklasim Word2Vec ydnteminin bir uzantisi olan
fastText’tir (Bojanowski ve digerleri, 2017). Dogrudan kelime vektdrlerini 6grenmek yerine,
her bir kelime, hem kelime olarak hem de bir n-gram karakter olarak temsil edilmektedir.
Omegin acili parantezler [angular brackets] kelimenin baslangicim1 ve sonunu géstermek
uzere “ekonomi” kelimesi n=3 iken, < *“ek”, “eko”, “kon”, “ono”, “nom”, “omi”, “mi”>
seklinde temsil edilmektedir. Bu yaklasim kelime vektorlerinin, 6n ekleri ve son ekleri temsil
etmelerini saglamaktadir. Boylece anlam sozciikalt: [subword] diizeyde de temsil edilebilir
hale gelmektedir. Kelimeler n-gram karakter kullanilarak temsil edildikten sonra kelime
gomuilmeleri Skip-Gram ydntemiyle egitilmektedir. Bu yontem kelimelerin igyapisin1 g6z
ardi ettiginden kelime Gzerinde kayan pencereli bir kelime ¢antasi modeli olarak kabul
edilmektedir. Bagka bir deyisle bu yontemde 6nemli olan n-gramlarin sirasi degil ayni
pencerede yer almalandir. Word2Vec ve GloVe’dan farkli olarak sdzcuk dagarciginda
olmayan kelimelere de temsil edilme imkén: sunmaktadir (Bojanowski ve digerleri, 2017).

Ayrnica daha seyrek gecen kelimelerin temsillerinde de basarili sonuglar ortaya koymaktadir.

Bu asamaya kadar bahsedilen yontemler kelimelerin anlamlarinin baglama gore ortaya
¢ikacagini kabul ediyor, ancak baglam: ya bir dokiiman gercevesinde ya da belirli bir pencere
genisliginde birlikte bulunma olarak nitelendiriyordu. Gergekte dogal diller cokanlamlilik
[polysemy] ve komplex anlamlilik gibi Ozelliklere sahip oldugundan baglam sadece
kelimelerin birlikte bulunmasina bagli olarak degil, fakat aynm zamanda dilin yapsal
ozelliklerine baglh olarak da tezahiir etmektedir. Ornegin asagidaki cimlelerde gegen

“altinda” kelimesi her iki cimlede de farkli anlamlar: ifade etmektedir.

“Dolardaki yiikselis beklentilerin altinda kald1.”

“Altinda yikselis striyor.”

Birinci cimlede “altinda” kelimesi “alt”, “asagida olmak”; “altinda kalmak” ifadesi ise
“ezilmek”, mecazen “Karsiligin1 verememek” anlamlarini ifade etmektedir. ikinci ciimlede
gecen “altinda” kelimesi ise “altin” madenini isaret etmektedir. Bu 6rnege biraz daha

cesitlendirmek icin Gglinci bir ciimle daha eklenebilir.
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“Yatirimcilar igin on altin kural”

Bu clmlede gecen “altin” kelimesi ise, ikinci ciimledeki maden anlamini degil, “Ustin
nitelikli”, “degerli” anlamini ifade etmektedir. Dolayisiyla makinenin bitin bu anlam
farklarmi g6z 6nunde bulundurabilmesi igin sadece birlikte bulunma istatistiklerini degil,
fakat aynm zamanda dil bilgisi kurallarin1 da g6z 6niinde bulundurmas: gerekmektedir.
Kelimelerin bu sekilde baglama bagli olarak anlam kazanmasi, baglama duyarli kelime

temsillerinin gelistirilmesini tesvik etmektedir.

Baglama duyarli temsiller arasinda TagLM [language-model-augmented sequence tagger]
(Peters ve digerleri, 2017), CoVe [Context Vectors] (McCann ve digerleri, 2017) ve ELMo
[Embeddings from Language Models] (Peters ve digerleri, 2018) sayilabilir. Bu
yaklasimlarin ortak Ozelligi dil modellerini [language model] algoritmaya dahil etmesidir.

Bu arastirma kapsaminda sadece ELMo yaklasimindan bahsedilmektedir.

ELMo, her bir kelime icin sabit bir temsil kullanmak yerine, temsil kelimelerini, kelimenin
icerisinde gectigi ciimlelere bakarak atamaktadir. Ornegin Word2Vec, GloVe ve fastText
yaklasimlarinda, “altinda” kelimesi igin tek bir vektor olusturulurken, ELMo ayni kelimenin
baglama gore farkli temsillerini olusturmaktadir. ELMo ¢ift yonli [bi-directional] ve iki
katmanli LSTM dil modeli olarak gelistirilmistir. Algoritmanin ¢ift yonli olmasi, dil
modelinin ctimleleri hem ileriye dogru hem de geriye dogru okuyarak egitilmesi anlamina
gelmektedir. Yani, 6zinde iki dil modeli vardir, biri gegcmis kelimelerle bir sonraki kelimeyi
tahmin etmeyi 6grenirken, digeri gelecek kelimelerle birlikte ge¢cmis kelimeleri tahmin
etmeyi 6grenmektedir. Algoritmanin iki katmanl olmas: ise bir katmanda sozcuk turi
etiketleme [part of speec tagging] ve sz dizimsel gorevleri icra ederken diger katmanda
sozcuk anlamint agikhiga kavusturma gibi soyut gorevlere odaklanmasini saglamaktadir. Bu
iki katman birlestirildiginde neticede iyi bir performans elde edilmektedir (Peters ve
digerleri, 2018).
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Esitlik 4.8’de ytes* skaler parametresi gorev modelinin tim ELMo vektorinii
Olceklendirmesini saglamaktadir. sjms" softmax ile normalize edilmis agirhiklari temsil
etmektedir. k ve j indeksleri, s6zcugin dizinine ve gizli durumun ¢ikarildigr katmanin
dizinine karsilik gelmektedir. Ornegin hy ; k kelimesi igin LSTM’in j’inci ¢iktisidir. s; K’min

temsili i¢in hesaplanan hy, ;’nin agirh@idir.

L

ELMO,téaSk — ytask Z Sjtask hiﬂ}l 48

J

Ozetle ELMo, ¢ok katmanls, ¢ift yonlii, LSTM tabanl: bir dil modelidir. Kelimelerin giris
dizisine bagl olarak her katmanin gizli durumunu ¢ikarmaktadir. Daha sonra her bir
kelimenin temsilini elde etmek icin gizli durumlarin agirliklarini hesaplamaktadir. Her
durumun agirhgr modelin icra ettigi gorevin mimarisine baghdir ve bu agirliklar nihai
gorevin egitimi esnasinda 6grenilmektedir. Ancak ELMo’nun dogal dil isleme problemlerine
yonelik ¢oztmleri, duygu analizi, semantik etiketleme, varlik ismi tanima [named entity

recognition] gibi gorevlere 6zgli mimarilere dayanmaktadir (Peters ve digerleri, 2018).

Kelime temsillerini hem ¢ift yonlu baglam duzeyinde hem de daha az géreve bagimh olarak
hesaplayan yaklasim ise BERT 'tir (Devlin ve digerleri, 2018). BERT [Bidirectional Encoder
Representations from Transformers] yontemi ELMo’da oldugu gibi metni hem sagdan sola
dogru, hem de soldan saga dogru degerlendirmekte, boylelikle kelimelerin birbirleriyle olan
iligkilerini daha isabetli bir sekilde temsil edebilmeyi hedeflemektedir. Bunun igin iki
yonteme basvurmaktadir. Bu yontemlerden birincisi kelimeler aras: iliskilere odaklanan
maskelenmis dil modeli [Masked LM (MLM)] olarak ifade edilmektedir. MLM ydnteminde
bir cimledeki kelimelerin %15’inde maskeleme teknigi kullaniimaktadir. Diger bir deyisle
girdi  kelimelerinin  %15’i maskelenerek, maskelenen kelimeler tahmin edilmeye
calhisiimaktadir (Devlin, 2022). Cok fazla kelime maskelendiginde (yani oran %15°ten biyiik
oldugunda) modelin egitimi oldukca zorlasmakta, daha az kelime maskelendiginde ise bu

kez model baglam: kavrayamamaktadir. Yontem, kelimelerin %80’ini [MASK] tokenla,
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%10’unu rassal bir kelimeyle degistirmektedir. Kalan %10’unu ise degistirmeden sabit
birakmaktadir. Ciimleler aras: iligskilere odaklanan modelin ikinci yontemi ise bir sonraki
ctiimlenin tahminine [Next Sentence Prediction (NSP)] odaklanmaktadir. NSP ydnteminde
birbirini takip eden cumle ikililerinde, ikinci cumlelerin %50’si degistirilerek tanminler

optimize edilmeye calisiimaktadir (Devlin ve digerleri, 2018).

Sekil 4.7°de dogal dil islemenin isleyis akisin1 gostermektedir. Baska bir ifadeyle MLP, CNN
ve RNN qgibi farkli derin 6grenme mimarileri kullanarak dogal dil isleme modelleri
tasarlamanin temel fikirlerini 6zetlemektedir. ilk basamakta makinelerin dillerin temsilini
ogrenmesine iliskin yaklasimlarin bir kismi yer almaktadr. Ikinci basamak bu yontemlerin
gelistirilmesinde kullanilan derin 6grenme mimarilerinin genel bir gésterimini sunmaktadir.
Son basamak ise dogal dil isleme yontemlerinin odaklandigi dilsel ¢dziimlemelerden

bazilarmi gostermektedir.

Sekil 4.7: Dogal Dil Isleme Akis:

Duygu Analizi Metin Siniflandirma
(Sentiment Classification) (Text Classification)

Mimari i MLP RNN CNN LSTM  Attention  Transformers

OnEgitimi Word2Vec | Glove | fastText | ELMo BERT  RoBERTa | XLNET

Zhang, A., Zachary C. L., Li, M., & Smola, A. J. (2021). Dive into Deep Learning.
https://d2].ai/chapter_natural-language-processing-applications/index.html

Ozellikle derin 6grenme yontemlerindeki gelismelerle birlikte tiimiyle kural tabanh

sistemlerin yerini alan istatistiksel temelli yaklasimlar 6nemli basarilar elde etmistir. Bu
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cercevede dogal dil isleme, metnin insan seviyesinde anlasilimasindan ziyade metinsel
verilerin karakter, sozciik ya da cumle dizeylerinde istatistiksel yapisina bakilarak iliski
ortntistnin ortaya konulmasina (Chaubard ve digerleri, 2016), bir diger ifadeyle derin
ogrenme yontemleri ile oruntd tanimanin kelimelere, cumlelere ve paragraflara

uyarlanmasina dontismustiir (Chollet, 2019).

Sonu¢ olarak yoOntemlerin avantaj ve dezavantajlari degerlendirildiginde, arastirma
kapsaminda fikir ve duygu smiflandirmasi yapacak modelin BERT yaklasimiyla egitilmesine
karar verilmistir. Bir tweetin borsa ile ilgili olup olmadigini belirlemek igin egitilecek baglam
smiflandirict igin yine derin 6grenmeye dayal farkli bir yontem tercih edilmistir. Bu
yontemin ayrintilarina gegmeden Once, gerek baglam siniflandirmasinda gerekse duygu ve
fikir smiflandirmasinda kullanilan derin 6grenmenin temelleri ve modellerine kisaca
deginilmektedir. Ardindan finansal baglam, duygu ve fikir siniflandirmasi igin kullanilan

derin 6grenme modelleri ve elde edilen sonuclar degerlendirilmektedir.

4.5.2.2 Derin Ogrenme ve Yinelemeli Sinir Aglar:

Derin 6grenme, insan beyninden, yani biyolojik néronlardan esinlenen ¢cok katmanl yapay
sinir aglar1 algoritmalarmin buyik Olgekli verilerle beslendigi bir makine 6grenmesi alt
dalidir. Sekil 4.8’de goraldugu Uzere, biyolojik sinir hicrelerinden esinlenerek
gelistirilmistir. Bilindigi tUzere biyolojik sinir hticreleri tek akson ve ¢ok sayida dentrite
sahiptir. Etrafindaki sinir hucrelerinden sinyal almak icin dentritlerini, bu hicrelere sinyal
gondermek icin aksonlarmi kullanmaktadirlar. Bu iletisim sinaps adi verilen kavsaklarda
gerceklesmektedir. Bu kavsaklarda hiicreler, hiicreye ulasan elektrik sinyalinin bir kimyasal
madde salgilatmas: (nérotransmiter) ve bu kimyasal maddenin de kars: hiicrede tekrar bir
elektriksel etkiye yol agmasi suretiyle iletisim kurarlar (Kandel, 2011). Yapay sinir aglar: da
benzer sekilde sinir hucrelerine disaridan gelen bilgileri bir toplama fonksiyonu ile toplar.
Daha sonra bir aktivasyon fonksiyonundan gecirerek urettigi ¢iktiyr agin baglantilar

uzerinden diger hticrelere gonderir (Temel, 2012).
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Sekil 4.8: Biyolojik Sinir Hicresi-Yapay Sinir Hicresi Karsilagtirmas:

T wo
sinaps
Iger noronun aksonu
WoTo

Hucre Govdesine
Tasinan Uyaranlar

Akson
Dallari

Dentritler

.

_—
Hiicre Gévdesinden
Tasinan Uyaranlar

¢ikti aksonu

aktivasyon
fonksiyonu

Hicre Govdesi

Neural networks. (n.d.). CS231n convolutional neural networks for visual recognition. CS231n @ Stanford.
https://cs231n.github.io/neural-networks-1

Yapay sinir agi, Sekil 4.9°da gorildigu tzere, girdi katmani, ara katmanlar [hidden layers]
ve ¢ikti katman: olmak (zere temelde t¢ katmanh bir yapiya sahiptir. Girdi katmanindaki
noronlar ara katmanlardaki néronlara, ara katmanlardaki noronlar da ¢ikti katmanindaki
noronlara baglidir. Agda bilgi akis1 da girdi katmanindan ¢ikti katmanina dogru bu silsileyi
takip ederek ilerlemektedir. Baska bir ifadeyle néronlarin her biri kendisinden 6nceki
ndrondan gelen ¢iktiyr kendi igerisinde islemden gecirdikten sonra bir sonraki ndrona girdi
olarak iletmektedir. Boylece aga girdi katmanindan iletilen bilgiler ara katmanlarda islenerek
cikti katmanina gonderilmektedir. Ara katmanlar zincirinin tamammin uzunlugu modelin
derinligini vermektedir. Derin 6grenme adi da esasen sinir aglarinin 0grenmeyi saglayan gok
sayida ara katmana sahip olmasindan kaynaklanmaktadir (Goodfellow ve digerleri, 2018).
Nihayetinde hem girdiler hem de o girdilere karsilik agin Gretmesi beklenen ¢iktilar aga
gosterilmis olur. Bu gergevede agdan beklenen kritik husus, belirli girdiler igin belirli giktilar:
iretebilmesi, yani 6grenebilmesidir. Ogrenme siirecinde bir dizi veri tekrar tekrar ileriye
dogru beslenir [feedforward] ve ndronlarin agirliklary, ¢ikti gercek degerlere yaklasincaya
kadar degistirilir. Aslinda insanin deneyimlerle beceri kazanmasina benzer sekilde, derin
ogrenme algoritmalar: da bir gorevi tekrar tekrar ve her seferinde sonucu biraz daha
iyilestirerek gerceklestirmektedir. Agdaki agirliklar (w,, w, ...w; ), hiicreye gelen girdinin
hiicre Gzerindeki etkisini temsil etmektedir. Toplamda bir sabit terim de [bias] yer almaktadr.
Dolayisiyla yapay sinir aglarinda 6grenme, girdiyi ¢iktiya ulastiran agin tim katmanlarinin

agirliklarinin bulunmasi islemidir (Chollet, 2019).
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Sekil 4.9: Yapay Sinir Ag1

DA
s
R
*r‘;‘;#‘«‘

Va
@

<= BTy
Girdi Katmani Ara Katmanlar Ciktl Katmani

Neural networks. (n.d.). CS231n convolutional neural networks for visual recognition. CS231n @Stanford.
https://cs231n.github.io/neural-networks-1

Agirlik ve bias degerleri egitimin baslangicinda rastgele atanmakta ve her bir 6rnek aga
gosterildikten sonra agin 6grenme kurallar: gercevesinde giincellenmektedir. Daha 6ncede
ifade edildigi gibi cok katmanl ileri beslemeli sinir aglarinda, tahmin edilen ve gozlenen
ciktilar arasindaki farkin mumkun oldugunca kugtk olabilmesi igin baglant: agirliklarnin
tekrar tekrar ayarlanmasi gerekmektedir. Bu fark modelde, Sekil 4.10°da goruldugu Gzere,
kayip fonksiyonu [loss function] ile 6lculmektedir. Diger bir deyisle kayip fonksiyonu agin
ciktis1 ile beklenen ¢ikti arasindaki farki belirleyerek bir girdi igin hesaplama basariminin ne

kadar iyi oldugunu ortaya koymaktadir (Chollet, 2019).
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Sekil 4.10: Kayip Fonksiyonu ile Agin Ciktis1 Arasindaki Iligki

= Katman
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A\ 4
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Kayip
Fonksiyonu

v

Kayip Skoru ]

Eniyileyici

Kaynak: Chollet, F., Python ile derin 8grenme (1. baski). Buzdag: Yayinevi, 2019.

Derin 6grenmede kritik husus, kayip fonksiyonuyla 6lctilen degerin, Sekil 4.11°de goruldugi
uzere, geri bildirim sinyali seklinde kullanilarak kayb1 azaltacak bigimde agirlik matrisini
guncellemektir. Diger bir ifadeyle Uretilen ¢ikt: ile beklenen ¢ikti arasindaki farkin geriye
dogru dagitilmasidir. Geri yayilim [backpropagation] adi1 verilen bu guncelleme islemini
yapmak icin eniyileme [optimization] algoritmalarina basvurulmaktadir. Veri kiimesindeki
her bir verinin bir kez egitimden ge¢mesine, ya da modelin tum veri kiimesini bir kez
gormesine epok [epoch] denir. Bu siireg egitimde kullanilan 6rneklerin tamamu i¢in basarili
sonuglar Uretilinceye kadar tekrarlanmaktadir (Maas ve Tandon, 2013; Mishra ve Datta-
Gupta, 2018; Temel, 2012).
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Sekil 4.11: Yapay Sinir Agi1 Ogrenme Stireci

@ Geriye Yayilma @Aglrllklarm Giincellenmesi

Kaynak: Amidi, A., & Amidi, S. (nd.-a). Deep learning tips and tricks cheatsheet.
https://stanford.edu/~shervine/teaching/cs-230/cheatsheet-deep-learning-tips-and-tricks

Girdi ve ¢ikti katmanlarindaki ndron sayist ¢oziilmek istenen problemin 6zelliklerine gére
belirlenmektedir. Ara katmanlarin sayisin1 ve ara katmanlardaki ndron sayisini belirlemek
icin ise ideal bir yontem bulunmamaktadir. Daha ¢ok tecriibeyle, deneme yanilma yoluyla
belirlenmektedir. Dolayisiyla yapay sinir aglarinda kontrol edilmesi gereken en 6nemli
parametreler, gizli katmanlarin sayisi, gizli katmanlardaki ndronlarin sayisi, 6grenme hizi,
soniimleme katsayisi1 veya momentumu ve daha iyi optimizasyon igin yineleme sayisi olarak
ifade edilebilir.

Toplama fonksiyonu bir nérona gelen net girdiyi, aktivasyon fonksiyonu hiicreye gelen net
girdiyi isleyerek bu girdiye karsilik Gretecegi ¢ciktiy1 belirlemektedir. Aktivasyon fonksiyonu
dogrusallig1 ortadan kaldirarak daha zengin bir hipotez uzay: elde etmeyi saglamaktadir.
Bunun igin, Sekil 4.12°de goruldigl uzere, farkli aktivasyon fonksiyonlari

kullanilabilmektedir.
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Sekil 4.12: Aktivasyon Fonksiyonlar:

Sigmoid Tanh RelU Leaky ReLU
1 ef —e ® g(z) = max(ez, z)
. o = max(0, z '
9&) =15 e S 9(2) = max(0, 2) b

Kaynak: Amidi, A., & Amidi, S. (nd.-a). Deep learning tips and tricks cheatsheet.
https://stanford.edu/~shervine/teaching/cs-230/cheatsheet-deep-learning-tips-and-tricks

Bu fonksiyonlardan sigmoid, aldig: deger ile [0,1] arasinda bir deger Gretmektedir. Yuksek
bir deger geldiginde 1’e, disik bir deger geldiginde 0’a yaklagmaktadir. Cok kiiglik negatif
ya da ¢ok bulyik pozitif bir say1 oldugunda doygunluga ulasmaktadir. Baska bir deyisle
fonksiyon duzleserek girdisindeki kuguk degisikliklere duyarsiz hale gelmektedir.
Hiperbolik tanjant fonksiyonu (Tanh) gelen degerleri [-1,1] arasina sikistirmaktadir. ReLU
[rectified linear unit] girdilerin negatif degerleri igin O ¢iktis1 verirken, girdi 0’dan buytikse
bu degere bir sikistirma uygulamamaktadir. Yani [0, +oo) araliginda degerler almaktadir.
Sigmoid ve Tanh fonksiyonlarina kiyasla ¢ok daha hizli hesaplama yapmaktadir. Sizintili
ReLU [Leaky ReLU] ise 0,01 gibi bir sizint1 degeri vererek 6grenmeyi negatif bolgedeki

degerler icin de saglamis olmaktadir (Goodfellow ve digerleri, 2018).

Derin 6grenme yonteminde kayip [loss | cost] fonksiyonu, egitim sirasindaki basariyi
Olgmektedir. Hatalarin hesaplanmasini bir eniyileme [optimization] problemine dénusttrerek
modelin drettigi tahminin gercek degerden ne kadar farkli oldugunu hesaplamaktadir.
Modelin egitimi esnasinda kayip fonksiyonunun 0’a yaklasmasi beklenmektedir. Eniyileme
algoritmasi ise kayip fonksiyonuna gore agin nasil glincellenecegini belirlemektedir (Chollet,

2019). Eniyileme algoritmasiyla kayip degerini azaltmak igin eniyileme yapilmaktadir.
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Eniyileme esnasinda minimuma ulagsmak i¢in atilacak adimlarin buyukligline 6grenme orani
[learning rate] denilmektedir. Diger bir deyisle dgrenme orani, agirliklarin hangi hizda
guncellendigini goOstermektedir. Sabitlenebilir veya uyarlanabilir bir orandir. Bu oran
dogrudan modelin performansi tizerinde etkili olan hiperparametrelerden biridir (Goodfellow
ve digerleri, 2018). Grafik 4.1°de goruldigi tzere 6grenme oranmnin kiglk belirlenmesi
durumunda model vyavas Ogrenirken, buytk belirlenmesi durumunda minimuma
ulasamamaktadir. Ideal bir 6grenme oran1 ise kayip fonksiyonuna bakarak
belirlenebilmektedir. Mevcut durumda 6grenme hizini adapte edebilen en popller yontem

Adam’dir. Buna ilave olarak AdaGrad, RMSProp ve benzeri algoritmalar da vardir.

Grafik 4.1: Ogrenme Orammn Belirlenmesi

Kayip
y

diigiik ogrenme orani

yiiksek 6grenme orani

uygun d6grenme orani

I

Egitim Tekrar Sayisi

Neural networks. (n.d.). CS231n convolutional neural networks for visual recognition. CS231n @Stanford.
https://cs231n.github.io/neural-networks-1

Bu asamaya kadar anlatilan geleneksel sinir aglari, tum girdilerin ve ¢iktilarin birbirinden
bagimsiz oldugunu varsaymaktadir. Ancak bu varsayim sirali verileri islemek icin sinir
aglarmin geleneksel yaklasimimi islevsiz hale getirmektedir. Ornegin bir metindeki
kelimelerin siras1 gozetilmeden aga verilmesi durumunda, sOzdiziminin anlami
belirlemedeki rolli g6z ardi edilmekte ve blylk oranda anlam kayb: yasanmaktadir.
Dolayisiyla bu ve benzeri gorevler icin 6zellestirilmis sinir aglarina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu amagla gelistirilen yinelemeli sinir aglar [recurrent neural networks (RNN)] diziler ya da
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zamana bagl sirali verileri ardisiklik bilgisini koruyarak isleme imkan: sunmaktadir.
Ardisiklik bilgisinin korunmasi hesaplamalarin saklanacag: bir bellegi gerekli kilmaktadir.
Yinelemeli sinir aglarin1 diger aglardan farkl: kilan en 6nemli husus hafizalarinin olmasidir.
Hafizalarnn sayesinde siwralt verilerin onceki gozlemlere bagimliligi g6z 6nunde
bulundurulabilmektedir. Dolayisiyla yinelenen sinir aglari, zaman serileri veya dogal dil gibi

dizi verilerinin modellenmesi i¢in oldukga gucli bir sinir agt mimarisi sunmaktadir.

Siralt 6grenme insanin biyolojik zekasmin igleyisine benzetilebilir. Zira insan zekasi bilgiyi,
daha once 6grenilen i¢sel bir modeli muhafaza ederken ayni zamanda gelen yeni bilgilerle
gincelleyerek artinml: olarak islemektedir. Ornegin bir metni okurken zihin kelimelerin
anlamlarin1 Onceki kelimelerin anlamlarina goére insa eder. Yinelemeli sinir aglar da
dustincelerdeki bu sureklilik prensibini modellemektedir. Sirali verilerin her bir eleman:
uzerinde ilerlerken o ana kadar Ogrendigi bilgiyi durum bilgisi olarak muhafaza
etmektedirler. Sonug olarak kendi i¢ donguisi bulunan RNN’de tiim veri bir hamlede degil i¢

dongude eleman eleman islenmektedir (Chollet, 2019).

Ornegin Sekil 4.13’te goriilen x; girdisini A sinir ag: istifi [chunk] isleyerek h; degerini
uretmektedir. Yinelenen sinir ag: istifinin acilimindaki dongu, bilginin saklanarak agin bir
adimindan digerine gecirilmesine izin vermektedir. Diger bir deyisle yinelenen sinir agi, ayni
agin her biri bir ardilina bilgiyi ileten birden fazla kopyasi olarak da dustinulebilir (Olah,

2015). Bunun igin yineleme formuli kullaniimaktadir (Li, 2020).

Sekil 4.13: Yinelemeli Ag Mimarisi
® ® ® ®
7YY
- [AR{ar{aA+—[A
) Q ™

Kaynak: Olah, C. (2015, August 27). Understanding LSTM Networks. Colah's Blog.
https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs
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Esitlik 4.9°da x; belirli bir zamndaki girdi vektoruni h,_,; énceki durumu f,, w parametreli
bir fonksiyonu h; ise yeni durumu goéstermektedir. Sematik olarak bir RNN katmani, o ana
kadar karsilastigi zamansal adimlar hakkinda kodladig: bilgilerden olusan i¢sel durumu
[internal state] korurken ardisikligin zamansal adimlar: Gzerinde bir for dongusu [for loop]

dondirmektedir.

he = fo(he_q, x¢) 4.9

Ancak basit yinelemeli sinir aglar1 da [simpleRNN] ¢ok temel bir problemle kars1 karsiya
kalmaktadir. Patlayan gradient [exploding gradient] ve kaybolan gradient [vanishing
gradient] olarak ifade edilen bu problemler ileri beslemeli bir agda agirliklarin glincellenmesi
icin uygulanan carpma isleminden kaynaklanmaktadir. Zira hata geriye dagitilirken
[backpropogation] w matrisi ile carpma islemi yapilmakta, her bir carpma isleminde ayn: w
matrisi kullanildigi igin, w matrisi stirekli kendisiyle ¢arpilmis olmaktadir. Bu durum buytk
bir agda baslangi¢ katmanlarina dogru ilerledikge eger bu sayr 1’den kugukse kaybolan
gradyan problemine, eger bu sayr 1’den biyikse patlayan gradyan problemine yol
acmaktadir (Li, 2020). Basit RNN’lerdeki bu sorun nedeniyle bilgi, ya bir yerde kaybolmakta
ya da asir1 buylmekte ve sonugta ag1 egitmek zorlasmaktadir. Yinelenen sinir aglarinda bu
sorunlarin ustesinden gelerek oldukga basarili bir performans gosteren ve alanyazininda

LSTM ve GRU olarak bilinen iki farkli ag mimarisi gelistirilmistir.

LSTM yaklasiminin ana fikri, Sekil 4.14°te goruldugl tzere, zaman icerisinde bilgi tasiyan
hicre durumu [cell state] ile hucre modilinde tekrar eden dort etkilesimli katmana
dayanmaktadir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997). Dizi zincirinde goreli bilgiyi tagiyan
hiicre durumu c; (tasima anlaminda [carry]) girdi ile yinelemeli baglantilari bilestirerek
aktivasyon fonksiyonlari ya da matris carpimiyla sonraki adima gdénderilecek durumu
etkilemektedir. Boylece, 6nceki zaman adimlarindan gelen bilgiler kisa vadeli bellegin
etkilerini azaltarak daha sonraki zaman adimlarina tasinabilir hale gelmektedir. Hcre
durumu yolculuga devam ederken, kapilar yoluyla hiicre durumuna bilgi eklenilmekte veya

kaldirilmaktadir. Kapilar, egitim sirasinda hangi bilgilerin saklanmas: veya unutulmas:
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gerektigini 6grenebilen ve hiicre durumunda hangi bilgilere izin verildigine karar veren farkl
sinir ag1 katmanlaridir. LSTM’in en 6nemli Ozelliklerinden biri de hiicre durumuna bilgi

ekleme ya da ¢ikarma yetenegidir (Olah, 2015).

Sekil 4.14: LSTM Durum Hucresi

Ci—1 Ct

<
@
v

Sekil 4.15°te goruldugt Gzere, bir LSTM hucresindeki bilgi akisin1 diizenleyen ti¢ farkli kapi
vardir. Bunlar unutma kapist, giris kapisi ve ¢ikis kapisidir. Unutma kapisinda LSTM hangi
bilgilerin unutulmas: ve hangi bilgilerin saklanmas: gerektigine karar vermektedir. Onceki
hiicreden gelen gizli durum [hidden state] bilgisi ile kendisine gelen girdi birlestirilerek
sigmoid fonksiyonundan gegirilmektedir. Boylece 1’e yakin bilgiler hafizada tutulurken 0’a
yakin bilgiler unutulmaktadir. Giris kapisinda, 6nceki gizli katmandan gelen bilgi ile girdi
sigmoid fonksiyonundan gecirilerek hangi degerlerin guncellenecegine karar verilmektedir.
Tanh hucresinde ise durum hucresine eklenmeye aday olan yeni degerlerden bir vektor

olusturulmakta, daha sonra bu hicreler birlestirilmektedir.
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Sekil 4.15: LSTM Sinir Hicresini Duzenleyen Kapilar

Unutma Kapist Giris Kapisi Cikis Kapisi A h,

h

f; = Wf . [ht—llxt] + bf it = O‘(Wf . [ht—llxl’] + bl.) Ot = O-(WO : [ht—llxl’] + bO)

C, = tanh(wc - [h_y, %] + b¢) h; = o x tanh(C,)

Durum hicresinde ise dncelikle unutma kapisinda elde edilen deger ile 6nceki hiicre durumu
carpilmaktadir. Daha sonra giris kapisindan elde edilen veriler durum hticresinin yeni
durumuna eklenir (Sekil 4.16’ye bakiniz). Boylece durum hicresinin [cell state] yeni hali

elde edilmis olur.

Sekil 4.16: LSTM Durum Hucresin Yeni Durumu

Ciy (X) o\
X ),

Cy

Co=f, XCo_q + i, X C,
Son olarak LSTM’de bir de ¢ikis kapisi bulunmaktadir. Cikis kapisinda ¢iktinin ne olmasi

gerektigine karar verilmektedir. Bu, ayn1 zamanda bir sonraki gizli durumun [hidden state]

ne olacagina karar verilmesi anlamina da gelmektedir. ilk olarak, énceki gizli durum ve
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mevcut girdi sigmoid fonksiyonundan gecirilmektedir. Sonra yeni glincellenmis durum
hiicresinin degeri tanh fonksiyonundan gegirilmektedir. Yeni gizli durumun hangi bilgileri
tasimas: gerektigine karar vermek igin bu kez tanh fonksiyonunun ¢iktis1 ile sigmoid
fonksiyonunun ¢iktis1 garpilmaktadir. Elde edilen yeni gizli durum ve yeni durum hicresi bir

sonraki zaman adimina tasinmaktadir.

Sekil 4.17: GRU Sinir Hucresini Duzenleyen Kapilar

Sifirlama Kapist Guncelleme Kapist GRU
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he =1 —hy) xhe_y + 2, xﬁt

Geleneksel RNN'lerin karsilastigi kaybolan ve patlayan gradyan problemini ele alan bir diger
ag mimarisi ise GRU [Gated Recurrent Units] yaklagimidir (Cho, 2014). Sekil 4.17°de
goruldugi tzere, GRU’larin LSTM’den farkli olarak sadece iki kapisi bulunmaktadir. Bunlar
guincelleme kapisi ve sifirlama kapisidir. Giincelleme kapisi [update gate] LSTM'nin unutma
ve giris kapisina benzer sekilde hangi bilgilerin atilacagina ve hangi bilgilerin eklenecegine
karar vermektedir. Sifirlama kapisi [reset gate] ise, gecmis bilgisinin ne kadarmnin
unutulacagina karar vermek igin kullanilan baska bir kapidir. GRU’da LSTM’den farkl
olarak hucre durumu bulunmamaktadir (Sekil 4.18’e bakiniz). Bunun yerine sadece gizli
durum bulunur. GRU’lann daha az tensor islemi oldugundan, LSTM'leri egitmek icin

harcanan zamana kiyasla biraz daha hizlidirlar.
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Sekil 4.18: RNN Mimarilerinin Karsilastirmasi

simpleRNN LSTM

0
A

Derin  Ogrenmeyle ilgili bir diger husus ise modelin performansmin nasil
degerlendirilecegidir. Bunun icin egitime baslamadan ©6nce veri kiimesinden belirli bir
olasilik dagilimu ile egitim ve test verileri segilmektedir. Bu kiimelerin 6zdesce dagilmis ve
aynt olasilik dagilim: igerisinden secilmis ve birbirinden bagimsiz 6rnekler oldugu
varsayilmaktadir. Bu varsayimlar dolayisiyla modelin beklenen egitim hatasinin ayni
modelin beklenen test hatasina esit oldugu kabul edildiginden egitim ve test hatalari
kiyaslanabilir hale gelmektedir. Makine grenmesinde dnce egitim kiimesinin hatasini en aza
indirgeyecek sekilde parametreler secilmektedir (Goodfellow ve digerleri, 2018). Egitim
setinde belirli bir basariya ulasildiktan sonra test setindeki ornekler Gzerinde modelin
performans: test edilmektedir. Sayet test verileri Gzerinde egitim verilerine benzer iyi bir
performans yakalanabilirse model egitilmis olmaktadir. Bir diger ifadeyle agin bu sekilde

genellestirme yapabilme yetenegi kazanmasina agin 6grenmesi denilmektedir (Temel, 2012).

Ancak model egitilirken genellikle beklenen test hatasi, beklenen egitim hatasindan daha
blyik veya esit olmaktadir. Bir makine 6grenmesi algoritmasinin ne kadar iyi ¢alisacagini
belirleyen faktorler modelin egitim hatasmi kiglltme ve egitim ve test hatalar: arasindaki
fark: azaltma yeteneklerine gore olgtilmektedir. Bu iki faktor makine 6 grenmesinin iki temel
zorluguna isaret etmektedir: Yetersiz uyum [underfitting] ve asirt uyum [overfitting] (Géron,
2021). Sekil 4.19’da goruldugu Gzere, yetersiz uyum model egitim kiimesi tizerinde yeterince

disuk hata oranmni yakalayamadiginda olmakta; asirt uyum ise egitim ve test hatalari
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arasindaki farkin blyidiugl durumlarda olusmaktadir. Asirt uyum ve yetersiz uyum
problemlerinin Gstesinden gelmek igin modelin kapasitesini degistirmek, agirliklart
dizenlilestirmek [weight regularization], iletim sonumi [dropout] uygulamak gibi

yontemlere bagvurulabilmektedir (Goodfellow ve digerleri, 2018).

Sekil 4.19: Ogrenme Basarimi

Yetersiz Uyum ideal Uyum Asir1 Uyum

o1 o4 o 4

2 = o

5 3 5 Dogrulama

Dogrulama
Egitim Dogrulama
Egitim Egitim
Egitim Tekrar Saymr Egitim Tekrar Saysi Egitim Tekrar Sayist

Kaynak: Amidi, A., & Amidi, S. (nd.-b). Deep learning tips and tricks cheatsheet.
https://stanford.edu/~shervine/l/tr/teaching/cs-229/cheatsheet-machine-learning-tips-and-tricks

Derin Ogrenmeyle ilgili son olarak egitimin performansini degerlendirmede kullanilan
metriklerden de kisaca bahsetmek gerekir. Bu metriklerin basinda, Tablo 4.6’ta yer alan ayirt
etme matrisi [confusion matrix] gelmektedir. Gergek degerler ile tahmin degerlerinin bir
karsilastirmasini yapan hata matrisi aslinda siniflandirma problemine iliskin tahmin
sonuclarmin bir 6zetini de sunmaktadir. Diger bir ifadeyle, dogru ya da yanls tahminlerin
simif bazinda tasnif edilmis sayisini 6zetlemektedir. Sadece smiflandirma modelinin yaptig:
hatalar hakkinda degil, (1. Tip Hata veya 2. Tip Hata gibi) yapilan hata tirleri hakkinda da

bilgi vermektedir.
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Tablo 4.6: Ayirt Etme Matrisi

FP
[False Positives]
Yanls Pozitif
1. Tip Hata

GERCEK SINIF

TP
[True Positives]
Dogru Pozitif

TAHMINI SINIF

I

TN

[True Negatives]
Dogru Negatif

FN

[False Negatives]
Yanlis Negatif
2. Tip Hata

Siniflandirma modelinin performansini degerlendirmek icin ayirt etme matrisinden tiretilen

Tablo 4.7’teki metrikler yaygin olarak kullanilmaktadir.

Tablo 4.7: Simiflandirma Performansi Degerlendirme Metrikleri

Metrik

Formul

Aciklama

Dogruluk

TP +TN
TP +TN +FP+FN

Modelin  genel  performansim
gbstermektedir. Sniflandirma
problemlerinde genellikle modelin
performansi, dogruluk [accuracy]
metrigi ile dlctimektedir.

Kesinlik

TP
TP + FP

Pozitif tahminlerin ne kadar kesin
oldugunu gdstermektedir. Gercek
pozitiflerin tahmin edilen
pozitiflere oramdir. Diger bir
deyisle pozitif olarak tahmin
edilenlerin ylzde kagmin
gercekten pozitif  oldugunu
gostermektedir.

Duyarlihk

Dogru
Pozitif
Oran

TP
TP +FN

Dogru  smiflandirilan  pozitif
orneklerin  toplam  pozitiflere
oranidir. Bagka bir ifadeyle gercek
pozitifler icinde gelistirilen testin
pozitifleri ayrt edebilme
yetenegini gostermektedir. Gergek
pozitif oran, bir ROC egrisindeki y
eksenine karsilik gelmektedir.
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Secicilik TN Dogru tahmin edilen negatif
TN + FP orneklerin  toplam  negatiflere
oranidir. Bagka bir ifadeyle gercek
negatifler icinde gelistirilen testin
negatifleri ayrt edebilme
yetenegini gostermektedir.

Yanls FpP Gergek negatiflerin ylizde kagmin
Pozitif TN + FP yanhslikla pozitif olarak
Oran siniflandirildigint gostermektedir.
Yanhs FN Gergek pozitiflerin ylizde kagmin
Negatif TP + FN yanhslikla negatif olarak
Oran siniflandirildigint gostermektedir.
F1 Skoru 2TP Dengesiz smiflar icin yararl: hibrit
2TP + FP + FN bir metrik sunmaktadir. Kesinlik ve

duyarlihk 6lcitlerinin  harmonik
ortalamasidir. Her iki ol¢itl
birlikte  degerlendirme  imkén:
vermektedir. Siiflandiricinin esik
degeri belirlenirken F1 degeri g6z
onlinde bulundurulmaktadir.

MCC TP XTN — FP X FN Dengesiz dagilan veri setlerinde
J(TP +FP) + (TP + FN) + (TN + FP) + (TN + FN) gercek smiflar ile tahmin edilen
siiflar  arasindaki  korelasyon
iligkisini (phi-coefficient)
hesaplamaktadir. MCC degeri 1’e
yaklastikca tahmin iligkisinin gucli
oldugu sonucuna varilmaktadir.

4.5.2.3 Finansal Baglam Siniflandiric:

Dogal dil isleme agisindan baglam, bir dil birimini ¢cevreleyen, ondan dnce veya sonra gelen,
bircok durumda s6z konusu birimi etkileyen, onun anlamini, degerini belirleyen birim veya
birimler butind olarak ifade edilmektedir (TDK, 2019). Dolayisiyla baglamin dogru bir
sekilde belirlenebilmesi, anlamin basarili bir sekilde belirlenebilmesinin en 06nemli
adimlarindan biridir. Bir diger ifadeyle anlam, baglamda tezahir ettigi icin, dncelikle
baglamin belirlenebilmesi gerekmektedir. Arastirma kapsaminda gelistirilen finansal baglam

smiflandirict [financial context classifier], anlamin dogru bir sekilde tespit edilebilmesi igin,
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borsayla ilgili olan metinlerin belirlenerek borsayla ilgili olmayanlardan ayristirilmasini ve

tweetlerin bu 6lcute gore simiflandirilmasimi hedeflemektedir.

Metinsel verilerin borsa ile ilgisini belirleyebilmek icin, etiketli 592.498 belgeden olusan iki
smiflt (“borsa” ve “diger” smiflarin1 temsil eden) bir derlem olusturulmustur. Grafik 4.2’de
goruldugl tizere borsa etiketli 296.249 belgenin 61.603 tanesi formel dille yazilmis metinler,
234.646 tanesi informel dille yazilmis tweetler ve diger bigimsel dil kaynaklarindan
olusmaktadir®®. Diger etiketli 296.249 belgenin tiim, politika, teknoloji, spor, magazin gibi

konularda yazilmis, yani borsa ile ilgili olmayan tweetlerden olusmaktadir.

Grafik 4.2: Borsa Derlemi

BORSA DERLEMI

m Tweetler ve Bigimsel Dil Kaynaklar Raporlar

296.249

234.646

BORSA DIGER

% Bu ¢alisma borsaya odaklandigi igin cesitli bigimsel dil kaynaklarindan elde edilen 739.614 belgeden genel
ekonomi, altin, déviz vb. konu etiketli olanlar ayristirilmis, siiflandiricinin egitiminde sadece borsa ile ilgili
olanlar kullaniimigtir. Bu da finansal derlemin yaklasik %20’sine tekabill etmektedir.
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Borsa derleminin %80’i egitim icin; %20’si test i¢in ayrildiktan sonra, baglam siniflandirici,
yontemler arasinda Kkarsilastirma yapabilmek amaciyla RNN-GRU ve RNN-LSTM
yontemleriyle egitilmistir. RNN-GRU ile gelistirilen model 6zeti Sekil 4.8’da sunulmaktadir.

Tablo 4.8: RNN-GRU Baglam Smmiflandiricr Model Ozeti

Model: “sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
embedding_layer (Embedding)  (None,57,50) 1000000

cu_dnngru (CUDNNGRU) (None, 57, 16) 3264

cu_dnngru_1 (CuDNNGRU) (None, 57, 8) 624

cu_dnngru_2 (CuDNNGRU) (None, 4) 168

dense (Dense) (None, 1) 5

Total params:1.004.061
Trainable params:1.004.061
Non-trainable params:0

Modelde her kelimeye karsilik gelen kelime vektoruniin uzunlugu [embedding size] 50
olarak belirlenmistir. GOmulme matrisi [embedding matrix] olusturulurken kelime vektorleri
herhangi bir 6negitimli kelime gémtlmesine basvurmaksizin olusturulmustur. Bu yontemde
baslangicta rassal olarak olusturulan kelime vektorleri model egitilirken egitilmektedir.
Ancak istenildiginde word2vec ya da GloVe ve benzeri bir yontemle egitilmis hazir vektorler
gomilme katmanina [embedding layer] eklenebilmektedir. Matrisin boyutu kelime sayis1 ve
gomilme buayikligt kadar, yani 20.000x50 boyutlarinda olusmaktadir. Metinler
dizgeciklere [token] ayrildiktan sonra s6zde dolgu [padding] eklenerek girdi [input] boyutu
65 olarak belirlenmistir. S6zde dolgu [padding], girdi boyutunu, yani metinlerin uzunlugunu
standardize etmek icin bosluklari tamamlama islemidir. Boylece 57 dizgecige karsilik gelen
50 uzunlugunda vektérler olusturmustur. Her dizgecik vektori bir sonraki katman icin girdi
olurken ilk GRU katmani 57’e 16 boyutunda ¢ikt: vermektedir. Model 6zetindeki 16 sayisi

katmandaki néron sayismi gostermektedir. Uglinci katmandan sonra sonuglar tek néronlu
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dense layera gonderilmektedir. Dense layerda sigmoid fonksiyonu 0 ile 1 arasina sikistirilmis
tek bir sonug tretmektedir. Ayrica model 6zetindeki “none”, yigin boyutu [batch size] kadar
olmaktadir. Yigin boyutu, verileri modele dahil ederken bir defada alinan yigindaki 6rnek
sayisin1 gostermektedir. Egitim verisindeki verilerin bir defa egitimden ge¢mesine ya da

modelin tiim veri kiimesini bir kez gérmesine epok [epoch] denmektedir.

Borsa derlemi ayrica RNN-LSTM mimarisiyle olusturulan model ile de egitilmistir. RNN-
LSTM modelin 6zeti Tablo 4.9°da yer almaktadir.

Tablo 4.9: RNN-LSTM ile Baglam Simflandirict Model Ozeti

Model: “sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
embedding_layer (Embedding)  (None,65,50) 1000000

cu_dnngru (CUDNNLSTM) (None, 65, 16) 4352

cu_dnngru_1 (CuDNNLSTM) (None, 65, 8) 832

cu_dnngru_2 (CuDNNLSTM) (None, 4) 224

dense (Dense) (None, 1) 5

Total params:1.005.413
Trainable params:1.005.413
Non-trainable params:0

Her iki RNN mimarisi ile elde edilen egitim sonuclart Tablo 4.11°de verilmistir. Modelin
egitimi esnasinda asirt uyum [overfitting] sorunuyla karsilasiimis, bu problemi asmak igin
agirhiklar diizenlilestirilmek [weight regularization] suretiyle modeller yeniden egitilmistir.
£, dizenlilestirmesinde maliyet, agirliklarin katsayilarinin mutlak degerine oransal olarak
eklenirken, ¢, dizenlilestirmesinde maliyet, agirliklarin katsayilarinin karelerine oransal
olarak eklenmektedir. Modelin egitiminde, sinir aglan baglaminda agirlik azaltim: [weight
decay] olarak  bilinen ¢,  dizenlilestirmesi “kernel_reqgularizer="12"  ve
“bias_reqgularizer="I2"" seklinde eklenmistir. Eniyileme yontemi olarak “Adam” tercih

edilmis, ayrica asirt uyum problemine karsi erken durdurma [early stopping] parametresi
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kullanilmigtir. Erken durdurma parametresi, egitim esnasinda elde edilen en iyi model
korunurken dogrulama kaybinin [val_loss] belirlenen sayida epokta iyilesmemesi
durumunda egitimi durdurmay: saglamaktadir. Modelde erken durdurma parametresi, egitim
esnasinda egitim kayb1 ile test kaybi arasindaki farkin agilmasi ve dogrulama kaybinin 5 kez
minimumdan uzaklagsmas: durumunda egitimi durduracak sekilde olusturulmustur. Her iki
modelde de 6grenme orani [learning rate] “1e-5” olarak belirlenmis, her iki mimari icin de
egitim, hem dizenlilestirilmis agirliklar kullanilarak hem de dizenlilestirilmis agirliklar

kullanilmadan gergeklestirilmistir.

Grafik 4.3’te modelin test veri kiimesindeki dogru ve hatali tahminleri yer almaktadir. Ayirt
etme matrisi (dogruluk-hata matrisi) gercek degerler ile tahmin degerlerinin bir
karsilastirmasini yaparken esasinda siniflandirma problemine iligkin tahmin sonuglarinin bir
Ozetini sunmaktadir. Ayrica ayirt etme matrisi sadece siniflandirma modelinin yaptig: hatalar
hakkinda degil, yapilan hata turleri hakkinda da bilgi vermektedir. Bu matrise gore tahmin
modeli, gercekte “Borsa” etiketli metinlerin 57.138 tanesini dogru bir sekilde “Borsa” olarak
smiflandirirken, 2.041 tanesini hatali bir sekilde “Diger” olarak smiflandirmaktadir. Yine
ayn1 matrise gore tahmin modeli gergekte “Diger” sinifinda yer alan metinlerin 57.976
tanesini dogru bir sekilde “Diger” olarak siniflandirirken, 1.345 tanesini hatali bir sekilde

“Borsa” olarak smiflandirmaktadir.
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Grafik 4.3: Test Veri Kiimesi Dogruluk-Hata Matrisi

Confusion matrix @0.50

- 50000
o)
%0 - 57976
A
- 40000
8
D
=~
= 30000
-
58
o)
O
20000
a3
£ 57138
m
10000
Diger Borsa
Tahmin Edilen Etiketler

Tablo 4.10°da smiflandirma sonucunda elde edilen dogru ve hatali tahminlerin rakamsal
degerleri yer almaktadir. Nitekim diger performans metrikleri bu degerler esas alinarak

hesaplandiginda, modelin performansini ham bir sekilde ortaya koymaktadir.

Tablo 4.10: Tahminlerin Dogruluk Durumuna Gore Dagihimi
Dogru Pozitif [True Positive] [tp] | 57138
Yanlis Pozitif [False Positive] [fp]| 1345

Dogru Negatif [True Negative] [tn] | 57976
Yanhs Negatif [False Negative] [fn] | 2041

Grafik 4.4 agirliklarin diizenlilestirilmesi ve erken durdurma parametresiyle kullanilan RNN-
GRU mimarisinin egitim ve dogrulama kayb: ile egitim ve dogrulama basarimini
gostermektedir. Buna gore modelin siniflandirma basarist 108’inci epokta %98 oranina
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ulagmistir. Diger bir ifadeyle smiflandirma metriklerinden biri olan ve dogru tahminlerin
tahminler toplamina oranin1 gésteren dogruluk [accuracy] orani, modelin hem egitim hem

test verisinde %98 oraninda dogru siniflandirma basaris1 gosterdigini ortaya koymaktadir.

Grafik 4.4: RNN GRU Mimarisi ile Egitim ve Dogrulama Basarim
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Tablo 4.11 ve Grafik 4.5’te modele iliskin performans sonuglari bulunmaktadir. Tablo 4.11
ayrica GRU ve LSTM mimarileri ile egitilen modelin bir karsilastirmasmni da sunmaktadir.
Duzenlilestirilmis agirliklar parametresi kullanmanin modelin performansina sadece %1’ lik
bir katki sagladigi ancak esasen modelin asin uyum probleminin Oniline gectigi
gorilmektedir. Ayrica GRU mimarisinin performans metriklerinde LSTM mimarisine
kiyasla ¢ok kiglk bir avantaji oldugu gortlmektedir. Ancak bu mimariler arasinda asil fark
egitim suresinden kaynaklanmaktadir. Zira LSTM mimarisiyle egitim Nvidia GPU ile 40
cekirdekli cuda kuyrugunda yaklasik 8 saat 48 dakikada, GRU mimarisiyle egitim ise 5 saat
27 dakikada tamamlanmustir. Dolayistyla simiflandirma igin zamansal avantajindan dolay:

GRU mimarisiyle egitilen model tercih edilmistir.
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Tablo 4.11: Baglam Smiflandiricimn Egitim Performans Sonuglarn

loss

accuracy
precision
recall

auc

val_loss
val_accuracy
val_precision
val_recall
val_auc

Kesinlik [precision] pozitif tahminlerin ne kadar kesin oldugunu géstermektedir. Diger bir
deyisle dogru smiflandirilan pozitif Orneklerin toplam pozitif 6rnek sayisina (TP+FP)
oranidir. Bu oran hem egitim verisi, hem test verisi igin %98°dir. Bir diger performans

metrigi ise duyarlihik [recall] oranidir. Duyarlilik orani dogru smiflandirilan pozitif

GRU
0,07
0,98
0,98
0,98
0,99
011
0,98
0,98
0,98
0,99

LSTM GRU
0,08 0,06
0,98 0,97
0,98 0,98
0,98 0,98
0,99 0,99
0,12 0,09
0,98 0,97
0,98 0,98
0,98 0,98
0,99 0,99

LSTM
0,06
0,96
0,96
0,98
0,99
0,09
0,96
0,97
0,98
0,99

Duzenlilestirilmis Agirhiklar Diizenlilestirilmemis Agirhklar

orneklerin toplam pozitif tahminlere (TP+FN) oranidir. Bu oran da egitim ve test verileri igin

%96 olarak gerceklesmistir. F1 skoru ise dengesiz smiflar icin kesinlik ve duyarlilik

Olcutlerinin harmonik ortalamasindan olusan yararli hibrit bir metrik sunmaktadir. Modelde

her iki Olgutl birlikte degerlendirme imkéan: veren F1 skoru da %98 olarak hesaplanmastir.

Grafik 4.5: RNN GRU Kesinlik, Duyarhhk ve AUC Oranlarn
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Simiflandirma performansini gosteren olgltlerden bir tanesi de, Sekil 4.20°de gorulen islem
karakteristik egrisi [receiver operating curve] (ROC) ve egri altinda kalan alandir [area under
curves] (AUC). ROC egrisi, iki grubun ne kadar iyi siniflandirilabildiginin bir élgutudur.
ROC egrisinin dikey ekseninde dogru pozitif, yatay ekseninde yanlis pozitif degerleri yer
almaktadir. ROC egrisi sol Ust kdseye ne kadar yakin ise, egrinin altinda kalan alan 1’e o
kadar yaklasmaktadir. Egri altinda kalan alanin alabilecegi en blyuk deger 1’dir. Bu durum
modelin smiflandirma basarismin kusursuz oldugunu gostermektedir (Alpar, 2022). Baska
bir deyisle AUC degerinin 1’e yaklasmas: testin ayirt ediciliginin arttigina, 0,5 olmasi
modelin smiflandirma basarisina sahip olmadigina isaret etmektedir. Grafik 4.5’te gorilen

AUC degeri egitim ve test verisi i¢in %99 olarak hesaplanmustir.

Sekil 4.20: Aher Isletim Karakteristik Egrisi [ROC]

Metrik Formiil Esdeder
True Positive Rate ER ..
TPR TP+FN O1€9™a  1pg
False Positive Rate BE - ficit y
P -specifici
FPR TN+ FP g %

FPR

Kaynak: Amidi, A., & Amidi, S. (nd-b). Deep learning tips and tricks cheatsheet.
https://stanford.edu/~shervine/l/tr/teaching/cs-229/cheatsheet-machine-learning-tips-and-tricks

Finansal baglam siniflandirmasi, derin 6grenme yontemlerinin yani sira anahtar kelimeler
yardimiyla da yapilmistir. Bu yaklasimda ise borsa ile ilgili olmas: kesin olan sozcukler,
ifadeler, sirket kodlari ve sirket isimlerinden olusan bir anahtar kelimeler listesi
olusturulmustur. Daha sonra oldukga basit bir mantik yuratulerek, bu soézctkler
#hashtag’lerde aratilmis, anahtar sozcuklerin icerisinde gectigi tweetler borsa ile ilgili
tweetler olarak siiflandirilmistir. Bu yontemin dezavantaji KONYA, ADANA, AFYON,
FENER gibi baz: hisse senedi kodlarinin borsa ile ilgisi olmayan pek ¢ok tweeti de borsa
baglaminda siniflandirmasidir. Nitekim derin 6grenme yontemiyle siniflandirma modeli de
esasen bu sorunu asmak icin gelistirilmistir. Boylece makine 6grenmesi tabanli baglam
smiflandirict ile anahtar kelime tabanli baglam siniflandiricinin performanslarni, tweetlerin

borsa ile iligkisini arastiran analizlerde karsilastirma imkani dogmustur.
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Analiz kapsaminda 01.01.2012 tarihinden 28.02.2020 tarihine kadar toplanan 4.257.094.438
tweet baglam siniflandiricilan yardimiyla siniflandirilmistir. Grafik 4.6 baglami belirlenen
tweetlerin dagilimin1 gostermektedir. Buna gore anahtar kelime tabanli yaklasim toplam
tweetlerin %24’ (int (953.965.658), makine 6grenmesi tabanli yaklasim ise toplam tweetlerin
%2,5’ini (90.344.468) borsa ile ilgili olarak smiflandirmistir. Ayrica anahtar kelime veya
makine 6grenmesi tabanl yaklasimlardan (k/m) herhangi birinde borsa ile ilgili olarak

siiflandirilan tweetler ise toplam tweetlerin %26°sina tekabiil etmektedir.

Grafik 4.6: Tweetlerin Borsa Ile Tlgisine Gore Baglam Simflandirier Sonuglar

ANAHTAR MAKINE K/M
KELIME OGRENMESI
25,95%
23,49% 2,46%
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76,51% 97,54%

= Borsa = Diger = Borsa = Diger = Borsa = Diger

01.01.2012 tarihinden 28.02.2020 tarihine kadar, gunlik olarak paylasilan ve makine
ogrenmesi (m) ya da anahtar kelime (k) yontemlerinden herhangi birinin borsa ile ilgili olarak
smiflandirdig: tweetlerin yillara gore dagilimi Grafik 4.7°de gosterilmektedir. Calisma
kapsaminda, Twitter’in veri paylasimiyla ilgili yaptigi degisiklikler nedeniyle kullanilan
tweet toplama yontemi degistigi i¢in 10.10.2018 tarihinde tweet sayisinda belirgin bir disiis
g0ze carpmaktadir. Analiz sonuclarmi etkileyecegi diustincesiyle 10.10.2018 tarihinden

sonrasi kapsam disinda birakilmastir.
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Grafik 4.7: 2012-2020 Tarihleri Arasinda Borsa Baglaminda Gunluk Tweetler
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01.01.2012-10.10.2018 tarihleri arasindaki gunlik tweet sayilarin1 ve dikkat cekici olaylar
Grafik 4.8’de yer almaktadir. Buna gore 03 Haziran 2013’te gezi olaylarmnin, 18 Temmuz
2016°da 15 Temmuz 2016 darbe girisiminin, 6 Ocak 2017 de izmir’deki terér saldirismin ve
25 Haziran 2018’de Turkiye Cumhurbaskanlig:r seciminin tweet sayilarina etkisi

gorilmektedir.

Grafik 4.8: 2012-2018 Tarihleri Arasinda Borsa Baglaminda Gunluk Tweetler ve
Dikkat Cekici Artiglar
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4.5.2.4 Finansal Fikir ve Duygu Stnflandurict

Finansal fikir ve duygu smiflandirict [opinion and sentiment classifier], finansal bir metnin
icerdigi duygusal tonun ve fikri yonelimin tespit edilerek siniflandirilmasint amaclamaktadir.
Esasen alanyazininda duygu analizi [sentiment analysis] ve fikir madenciligi [opining
mining] basliklar altinda ayri ayri ele alinan bu husus, finansal metinlerin dogasi geregi hem
fikir hem de duygu barindirabilmesinden dolay: c¢alisma kapsaminda bdtlnlesik bir

yaklasimla ele alinmaktadir.

Fikir analiziyle, borsa, endeks ya da borsada islem goren hisse senedi hakkinda, fiyati ya da
endeks degerini etkileme ihtimali bulunan, beklenti iceren ancak herhangi bir duygusal ifade
icermeyen metinlerin belirlenerek smiflandiriimasi kastedilmektedir. Bu yaklasimla 6rnegin
“Sirket beklentilerin lzerinde kéar acikladi.” ifadesi, sirketin beklenen karinin piyasada
fiyatlandigi, ancak beklentinin tzerinde elde edilen karin fiyatlara heniiz yansimadig igin
fiyatin olumlu etkilenecegi diisuncesiyle “pozitif’ olarak etiketlenmektedir. Benzer sekilde

77

“Sirket beklentilerle uyumlu kar agikladi.” ifadesi “notr”, “Sirket beklentilerin altinda kar
acikladi.” ifadesi “negatif’, “Teknik gOstergelere gore BIST'te yukselis beklentisi
korunuyor.” ifadesi “pozitif” ve “Hisse senedi, haftalik bazda genel olarak Al ve hacim
dolgunluk olarak Giglu Al sinyali vermektedir.” ifadesi “pozitif”’ olarak etiketlenmektedir.
Dikkat edilecegi tzere bu ifadeler, icerisinde herhangi bir duygu barindirmadan fiyatlarin

yonine isaret eden fikirler icermektedir.

Duygu analizinde ise bir metnin icerisinde gecen duygu kelimelerine odaklanilmaktadir.
Metnin duygu durumu, ya tek tek kelimelerin bir kombinasyonu olarak ya da tek tek
kelimelerin duygu iceriklerinin toplam: olarak ele alinmaktadir. Ornegin “giizel kar”, “bist
mutlulugun resmi”, “Daha sana itimat eder miyim.”, “bir heyecan yaratmadin bizde” gibi
ifadelerde gecen duygu kelimeleri, daha Onceden hazirlanan kelime sozlukleriyle
belirlenerek metnin duygusal yonelimine gore siniflandiriimaya ¢alisiimaktadir. Bu amagla
Ingilizce icin gelistirilmis pek cok duygu kelimeleri sézligi vardwr (AFINN, 2011;

Mohammad ve Turney, 2011; BING, n.d.). Bunlardan bazilar s6zciikleri pozitif, negatif ve
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notr olarak etiketlerken bazilari, mutluluk, korku, guven, Gziintl, tiksinme gibi duygu
durumlarina gore etiketlemektedir. Bazi sozliklerde ise kelimelere belirli araliklarda
(6rnegin -5 ile 5 arasinda) degisen puanlar atanmaktadir. Bu tur sozliiklerde negatif degerler
olumsuzu, pozitif degerler olumluyu isaret etmektedir. Bunlara ek olarak bazi duygu
sozlukleri ise belirli alana 6zgii duygular analiz etmek amaciyla hazirlanmistir. Ornegin
finans alaminda Ingilizce metinlerin duygusal yoénelimini belirleyebilmek amaciyla
hazirlanan Harvard IV-4 (2018) ya da Loughran gibi s0zlukler alanyazininda 6nemli bir yere
sahiptir (Loughran ve McDonald, 2011).

Tirkce metinlerin duygusal yoneliminin belirlenmesinde ise genellikle Ingilizce icin
gelistirilen bu sozlikler Tirkgeye tercime edilerek kullaniimaktadir. Ancak bu yaklasimda
tercimeden kaynaklanan anlam kayiplar yasanabilmektedir. Bunun disinda Turkge icin
gelistirilmis sozllkler (Dehkharghani ve digerleri, 2016) ve daha genis bir muhtevaya sahip
dil kaynaklari da mevcuttur (http://ddi.itu.edu.tr/araclarkaynaklar). Bu tiir dogal dil isleme
calismalar: dilin dogasini anlamak ve bunu makinelere 6gretmek acgisindan oldukga buytk

Oonem tasimaktadir.

Siniflandirma problemlerinin ¢bziminde dogal dil isleme ve derin 6grenme yontemlerindeki
gelismeler, dogrudan bu tir sozliklere bagvurmadan, etiketli bir veri seti kullanilarak bir
metnin fikri ve duygusal yoneliminin basarili bir sekilde belirlenebilmesine imkan
tanimaktadir. Dolayisiyla bu tir yaklasimlarda 6nemli olan 6ncelikle ilgili alandaki metinleri
temsil diizeyi ylksek ve basarili bir sekilde etiketlenmis bir veri seti olusturmaktir. Bu amacla
arastirma kapsaminda fikir ve duygu siniflandiricisin1 egitmek igin borsa, endeks ya da
borsada islem goren sirketler hakkindaki metinlerden olusan bir veri kiimesi (derlem)
olusturulmustur. Veri kiimesi olusturulurken iki farkli kaynaga basvurulmustur. Bunlardan
birincisi yatinm kuruluslarmin raporlaridir. Bu raporlar alanin uzmanlarinca hazirlanan
oldukca zengin ve formel bilgi kaynaklaridir. Bu raporlarin veri kiimesine dahil edilmesinin
iki temel sebebi vardir. Bunlardan birincisi, bu raporlarda duru bir finans terminolojisi
kullanilmas: digeri ise, bu raporlardan bazilarinda sirketlerle ilgili haberlerin uzmanlarca

etiketlenerek yatirmcilarin istifadesine sunulmus olmasidir. Diger bir ifadeyle bu raporlar
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Tablo 4.12°de gorildigi Gzere, dogrudan borsada islem goren bir sirketle ilgili herhangi bir

haberin fiyatlara muhtemel etkisinin nesnel bir sekilde etiketlendigi veriler de sundugundan

fikir ve duygu etiketgisinin egitiminde kullaniimak tzere veri kiimesine dahil edilmistir.

Tablo 4.12: Yatinm Kuruluslar Uzmanlarinca Etiketlemis Veri Ornegi

Yatirnm
Kurulusu

Rapor
Tarihi

Yorum
Yapilan
Firma

Firma
Kodu

Yorum

Beklenti

Garanti
Yatirim

11.10.2017

Aselsan

ASELS

Aselsan 44mn ABD$ degerinde bir sdzlesme
imzalad.

Olumlu

Halk
Yatirim

08.03.2017

Ulker
Biskivi

ULKER

2016 yilin son ¢eyreginde sirket, 51,2 milyon TL
net kér olan ortalama piyasa beklentisinin aksine
1,8 milyon TL net zarar agiklad1.

Olumsuz

gnbfi.com

15.06.2015

Tirk
Hava
Yollar

THYAO

Turk Hava Yollari’nin yolcu trafigi Mayis ayinda
bir dnceki yila gore %13 artti, Ocak-Nisan
dénemindeki blyime %7 idi. Mayis ayinda bir
Onceki yila gore i¢ hatlar %20, dig hatlar %9 artts,
doluluk faktorl bir dnceki aya gore 90 baz puan
diiserek %78,6 oldu. Arz edilen koltuk km %10 artt:
ve Ucretli yolcu km %9 yikseldi.

Smirh
Olumlu

Ziraat
Yatirim

14.05.2019

Karsan
Otomotiv

KARSN

Sirket ile Industria Italiana Autobus S.p.A. (11A)
arasindaki Tesis Kullanmim Sdzlesmesi ¢ercevesinde,
1A, 2019 yili iginde farklh misteriler icin ayr: ayr
zamanlarda sirkete 61,3mn Euro tutarinda yeni tam
ve yart mamul otobis tretim siparisinde bulunmus
olup, s6z konusu siparislerin siparis programina
gore 2019 yili icinde Uretilerek teslim edilmesi
planlanmaktadir.

Smirh
Pozitif

Vakaf
Yatirim

04.02.2019

Yapi
Kredi
Bankas1

YKBNK

4C18 Finansal Sonuglari: Beklentilerin tizerinde net
kar

(+)

Vakaf
Yatirim

04.02.2019

Sise Cam

SISE

4C18 Finansal Sonuglari: Net kar piyasa
beklentisinin hafif Uizerinde

Ziraat
Yatirim

23.12.2019

Glnes
Sigorta

GUSGR

Sirket ortaklarindan Tirkiye Vakiflar Bankasi
T.A.O. Memur ve Hizmetlileri Emekli ve Saghk
Yardim Sandig1 Vakfi ile Vakifbank Personeli Ozel
Sosyal Guvenlik Hizmetleri Vakfi, Sirket Gizerinde
sahip olduklar: sirasiyla 27.054.000 TL ve
54.000.000 TL nominal degerli pay senetlerinin
Borsada satisa konu edilebilmesi amaciyla Borsada
iglem goren statliye cevrilmesi icin Merkezi Kayit
Kurulusu'na basvuruda bulunmuslardir.

Negatif

Ziraat
Yatirim

06.02.2020

Pegasus

PGSUS

Izmir-Istanbul seferini yapan Pegasus yolcu ugagi,
inigten sonra Sabiha Gokgen Havalimaninda pistten
¢ikti. Ugakta 175 yolcu, 2 bebek, 6 mirettebat
olmak Uzere toplam 183 yolcu bulunuyordu.
Kazada 3 kisi hayatin1 kaybetti, 180 kisi yaraland:.
Kaynak: Diinya

Smirh
Negatif
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Vakaf
Yatirim

16.01.2017

Bimeks

BMEKS

Sirket bankalar ve leasing sirketleri nezdindeki
finansal bor¢larimi, 1 yili 6demesiz 6 yil vadeli
olarak yapilandirdi. Refinansman paketi ile finansal
borclarin uzun vadeli bir ddneme taginmas: ve daha
distk bir finansal maliyet ile yeniden
finansmanmin saglanarak, sirketin borcluluk
seviyesinin azaltiimas: ile nakit akis1 ve kar tiretme
kapasitesinin artmas: planlaniyor.

notr

Vakaf
Yatirim

10.02.2020

Arcelik

ARCLK

Sirket 4C19°da beklentilere paralel yillik bazda
%14 dusiisle 240 mn TL net kér acikladi. Ciro ve
brut kérlihikta beklentimize paralel gerceklesmeye
ragmen, daha yiksek faaliyet gider baskisi
nedeniyle operasyonel kérlilik beklentimizin bir
miktar altinda kaldi. Buna gore, Sirketin 4C19°da
FAVOK’ (i beklentimizin %10, piyasa beklentisinin
%09 altinda yilhik bazda %7 distsle 819 mn TL,
FAVOK marji da yillik bazda 2,1 puan disiisle
%9,8 duizeyinde gergeklesti. Yorum: Beklentilere
paralel net kar performansina kargin, operasyonel
karlihigin tahminlerin altinda kalmasi nedeniyle
sonugclarin hisse fiyatina smirh olumsuz
yansiyacagini diigliniiyoruz.

Halk
Yatirim

07.01.2020

Alkim
Kimya

ALKIM

Sirketin Acigdl - Koralkim Tesislerinde kurulacak
olan Potasyum Silfat Yatirimi i¢in; T.C. Sanayi ve
Teknoloji Bakanlig1 Tegvik Uygulama ve Yabanci
Sermaye Genel Mudurligi'ne yapmis oldugu
basvuru sonucunda tesvik belgesi diizenlendi.
Tegvige konu yatirim tutar1 106.992.565 TL'dir.

Pozitif

Halk
Yatirim

27.04.2017

IsGYO

ISGYO

Sirket, 1C17°de ortalama piyasa beklentisinin %3,7
lizerinde 62 milyon TL satis geliri aciklad:.
FAVOK piyasa beklentisinin %4,7 altinda 36,7
milyon TL gerceklesirken, net kar piyasa
beklentisinin %16,9 altinda yillik %59 azalarak
20,6 milyon TL seviyesinde gerceklesti.

Negatif

Yatinm Kkuruluslarinin etiketlemede

ortak bir terminoloji kullanmadiklari g6z 6niinde

bulundurulmalidir. Diger bir deyisle, yatinm kuruluslarmin =, +, -, olumlu, olumsuz, sinirl:

olumlu, simrl: olumsuz, hafif olumlu, hafif olumsuz, sinirl: pozitif, smirl: negatif, hafif

negatif, notr gibi farkli sézcikleri, karakterleri veya sembolleri tercih ettikleri gortilmektedir.

Dikkat edilirse her ne kadar s6zcuk ve sembol olarak birbirinden farkli olsa da yoneldigi

anlam birbiriyle 6rtusmektedir. Dolayisiyla analizde terminoloji birligini saglamak amaciyla

tim etiketler “pozitif’, “negatif” ve “notr” sozclkleri ile temsil edilir hale getirilmistir.

Ayrnica veri setine, Tablo 4.13’te bir 6rnegi yer alan ve Twitter’dan toplanan, borsa, endeks

ya da borsada islem goren firmalarla ilgili tweetler de iki uzman tarafindan elle etiketlenerek
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dahil edilmistir.

Twitter’dan toplanan verilerin temel 6zelligi genellikle informel dilin

kullanilmis olmasidir. Bu veriler, igneleme, ima, argo > gibi, bicimsel dille yazilmis

raporlarda Kkarsilasilmayan ozellikleri

de kismen de olsa modelleyebilme

imkani

sunmaktadir. Boylece modele, bigimsel ya da bigimsel olmayan dille yazilmis metinleri

siiflandirabilme yetenegi kazandirilmas: amaglanmstur.

Tablo 4.13: Duygu-Fikir Etiketli Tweet Ornekleri

Olumlu [Pozitive]

Olumsuz [Negative]

kfein gibrasts.... Q5

XU100 HOS DURMUYOR.

HerSeyGiizelOlacak DOAS

BIST'te asag1 egilim belirginlesiyor.

gubrf hos

SODA g0zi agagida

isgsy guzel...

acsel serefsizlik yapiyon

hekts istikrarl

banvt uyuzlanip duruyor.

THYAO giizellegiyor

Sikint1 biyik xu100

BIST'te alimlar kuvvetli.

kRDMD olumsuz gériintii

nibas iyi haber

garan sebest disiis

isdmr guzel kar

Aman dikkat XU100

prkab olumlu bilango

avgyo satildi.yollar ayrildi

utpya mutlulugun resmi

BIST'te zayiflama belirginlesiyor.

kuyas iyi duruyor.

nibas dusiige gecti

NIBAS GUZEL OLACAK.

yesil olumsuz bilango

odas yikselisi saglikl

birileri yine THYAO 'yu piste indirme cahisiyor,
bakalim hangi havalimanina inecek bu sefer

halkb ve KRDMD giizeller

(yiriimeyecek yol verdim buna ©) allah bin bereket
OO

gozde glizel gitti masallah.

fmizp bugin de tavana dokundu 25,95 . yorulma
belirtileri bagladi. dikkatli olun .iz suren stop
kullanin.

krdmd giizel gériindu goziime.

BNTAS Hisse acayip yoruldu kademeci oyuncular
giriyor gunlukte. Elimde hala bir miktar var benim.
2.12 -2.19 (izeri vedalasilrim. 1.86 Kar al Stop. YTD

msgyo Cok giizel cokkkk

gsray teknik gostergelerde 60 dakkalikta yorulma
belirtelire hakim artik dikkat etmek gerek

Baya iyiymis KATMR ...

bist Yalanci bahar bunlar asil soguk gelince cicek
acanlarin hepsi dokulecek.

TSPOR alemin kral1 sensin

Bugiin saglam dayak var bist'te mevizleri terk edin :(

KRONT bana hosgeldin dedi.Eyvallahhh. ©&@&

GORUNUM  ZAYIF, NEGATIF ACILIS
EKLENIYOR

asuzu emin adimlarla ha!

TRGYO, BILANCOSUNDA KOTU SONUGLAR
GELDI

Guzel bilanco ... ASELS ...

karsn 1.47 de analiz ettik seni ama bir heyecan
yaratmadin bize heniz ...

% Turkee’de kullanilan argo sozciikler, Sezer’den (2015) elde edilerek, tez kapsaminda olusturulan finansal

fikir ve duygu derlemine dahil edilmistir.
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"Tirk Hava Yollar1 yeni bir take off'a gececek'

Yiksekten atilan kedi bile distligiinde ziplar.bist
kedi den beter yapist1 resmen yere.

tire gok hos

Acimadiki... Acimadiki..& bist100

gerel alim firsati olabilir

iyi silkelemigler

idgyo ver cogkuyu oglum

Bjkas spegi tam bir tecaviizci

kozal Baba buyuksin ...

Ykbnk yaklasik 1 yillik amele sumkligi statustni
devam ettiriyor.

tknsa yine ugtu &dn©

BIST'tir git ya bu nedir bir yukar1 bir asagiya
yorulmadiniz mi arkadas.

BIST'te iyimserlik devam ediyor.

kirilirsa diplerden dip begen

BIST'te yukar egilim kuvvetleniyor

PETKM matriks ... 62 62 zorladim doce kizdi
bulasm lan tahtama dedi tirstim

Hastasiy1z dedee! petkm

tektu anasini sikeyim bitiin hisseler ugtu gitti amk
hissesi hala ayniyerinde bu ne yavsak hisse be amk

desa guiniin roketi

otkar b1 s. Git. Daha sana itimat edermiyim.
dolandiric.

# KENT-ISTK-RAMAZAN
OLABILIRI...D

SEKERI

Is yatrim biz senden mal alman: beklerken sen
tahtanin AMK'dun yuh sana SISE matriks ...

Grafik 4.9 verilerin edinildigi kaynaga ve duygu durumuna gore dagilimin1 gostermektedir.

Uc siniflx finansal fikir ve duygu derlemindeki 87.102 adet metnin 70.622 tanesi Twitter’dan,

16.480 tanesi yatirim kuruluslarmin raporlar: ve diger kaynaklardan® elde edilmistir. Ayrica

uc farkl sinifi temsil eden veri kiimesindeki verilerin 41.212 tanesi pozitif, 28.793 tanesi

negatif ve 17.097 tanesi notr olarak etiketlidir. Sonug olarak finansal fikir ve duygu derlemi,

agirlikli olarak iki farkli kaynaktan derlenmis ¢ sinifli bir veri kiimesi elde edilmistir.

% 16.480 metnin 13.810 tanesi yatirim kuruluslarmin raporlarindan, 2670 tanesi ise Arslan (n.d.) kaynaginda
paylasilan, icerigindeki triin ve kargo yorumlar: arindirilarak segilen duygu etiketli metinlerden olugmaktadir.
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Grafik 4.9: U¢ Simfh Finansal Fikir ve Duygu Derleminin Duyguya ve Edinildigi
Kaynaga Gore Dagilimi

UC SINIFLI FINANSAL FiKiR VE DUYGU
DERLEMI

m Tweetler mRaporlar

POZITIF NEGATIF NOTR

Turkge dilinde yazilmis, borsa ile ilgili fikir ve duygu etiketli veri setlerinin ¢ok sinirli sayida
olmasi nedeniyle modelin basarimini artirmak igin iki farkli mekanizmaya basvurulmustur.
Bunlardan biri  “Attention” mekanizmas1 digeri 6negitimli [pretrained] kelime
gémulmeleridir. RNN’in “Encoder” ve “Decoder” mimarisinde 6nemli bir basar1 elde edilse
de girdi dizisi uzun oldugunda dizinin ilk elemanlarinin batin icerisindeki nispi 6nemi
azalmaktadir. Sirali hesaplamalarin temel kisit1 olan bu sorunu asabilmek amaciyla, unutma
ve hatirlamayi kismen de olsa modelleyebilen LSTM, GRU gibi yaklasimlar gelistirilmistir.
Bu yaklasimlar hesaplama verimliligini ve model performansini 6nemli 6lgude artirsa da
strali hesaplamanin temel kisitina tam bir ¢ozim getirememistir. Bu baglamda Attention
mekanizmasi, girdi veya ¢ikti dizileri arasindaki mesafeye bakilmaksizin, yani en son olusan
gizli katmani [hidden layer] Decoder’a géndermek yerine bitiin gizli katmanlari Decoder’a
gondermektedir. Boylece dizi seklindeki verinin ilk degerlerinin nispi 6nemi bir dereceye
kadar korunarak bilgi buttinlig saglanmis olmaktadir. “Attention” mekanizmasni kullanan
“Transformer” teknolojisi ise paralel hesaplama yapabilme ve tek bir dikkat mekanizmasi
yerine degiskenlere dizi veriyi soldan saga ve sagdan sola degerlendirerek farkli agilardan
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bakilmasini saglayan multi head attetion mekanizmasina da sahiptir (Vaswani ve digerleri,
2017).

Ayrica modellin genelleme basarisi, modelin kelime temsillerini 6grenmesi icin yeterli
blyuklikte veri kiimesine sahip olup olmamakla da ilgilidir. Dolayisiyla mevcut veri
kiimesinin kelime gomilmelerini 6grenmeye yetecek biytklikte olmadig: ya da belirli bir
dizeyde genelleme yapma basarisina ulasilamadigi durumlarda, Ogrenilen niteliklerin
genelleme yapabilmesi istendiginde 6n egitimden gecmis [pretrained] kelime temsillerine
bagvurulmaktadir. Alanyazininda Ogrenme aktarimi [transfer learning] olarak
kavramlastirilan bu durum, makine 6grenmesi yontemlerinin bir problemi ¢ozerken edindigi
bilgiyi saklayip baska bir problemin ¢éziminde o bilgiyi kullanmas: olarak ifade
edilmektedir (Torrey ve Shavlik, 2009). Onegitimli kelime temsilleri, kelime kullanim
istatistiklerini, yani metinlerde hangi kelimelerin birlikte géruldugiine dair gézlemleri cesitli
tekniklerle hesaplayarak olusturulmaktadir (Chollet, 2019). Bdylece modelin kelime
temsillerini mevcut veri kiimesinden 6grenmesi yerine, dilin jenerik yapisinit kavramis,
kullanisli Ozellikler sunan, onceden hesaplanmis kelime temsil vektorleriyle genelleme
yapma basarasi artirilmaktadir. Cesitli dogal diller i¢in daha 6nce ayrintili sekilde bahsedilen
Word2Vec, GloVe, FastText, ELMo, BERT gibi yontemlerle 6nceden hesaplanmis ¢ok
cesitli kelime gomulmeleri verisi elde edilebilir. Bu yontemlerle 6negitimden ge¢cmis kelime
gomuilmeleri, arastirma kapsaminda Embedding katmaniyla kullanilarak her seferinde
sifirdan 0grenmek yerine geri yayilimi sirdiirerek énceden egitilmis agin agirliklarina ince
ayar yapilmaktadir (Transfer Learning., n.d.). Boylece dnceden edinilen bilgilerle daha
kicuk egitim veri kiimeleri daha yuksek tahmin basarisi gdsteren modeller seklinde
egitilebilmektedir. Bir diger ifadeyle g6zetimsiz ve gdzetimli 6grenme fazlarini birlestiren
bu yaklagimda gozetimli 6grenme fazi, gozetimsiz 6negitme asamasinda 6grenilmis olan
Ozniteliklerin Gzerine basit bir smiflandiric1 egitmeyi ya da 6negitme fazinda 6grenilmis olan
agda gOzetimli hassas ayar yapmay: gerektirmektedir (Goodfellow ve digerleri, 2018).
Neticede bu yaklasim daha az veriyle ve daha iyi performans gésteren modelleri daha hizh

bir sekilde egitilebilme imkan1 sunmaktadir.
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Aragtirma kapsaminda fikir ve duygu smiflandiricisint egitmek amaciyla BERT ile
onegitimli Tlrkge dil modeli (MDZ Digital Library. (n.d.).) kullanilms, ince ayar yapilarak
[fine-tuning] mevcut veri kiimesiyle biitiinlesik hale getirilmistir (McCormick, 2019) *’. Veri
kiimesinin %80’i egitim igin %20’ test icin ayrilmistir. Modelin 6zeti Tablo 4.14’te yer
almaktadir.

57 Kodun olusturulmasinda asagidaki linkte verilen bilgilerden yararlanilmistir.
https://mccormickml.com/2019/07/22/BERT-fine-tuning/#sentence-length--attention-mask, (Erisim Tarihi:
07.07.2020).
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Tablo 4.14: BERT Fikir ve Duygu Simflandiric1 Model Ozeti

GPU: Tesla V100-SXM2-32GB
Training: 69682
Test: 17341

55,745 training samples
13,937 validation samples
The BERT model has 201 different named parameters.

==== Embedding Layer=====

bert.embeddings.word_embeddings.weight
bert.embeddings.position_embeddings.weight
bert.embeddings.token_type_embeddings.weight
bert.embeddings.LayerNorm.weight
bert.embeddings.LayerNorm.bias

==== First Transformer =====

bert.encoder.layer.0.attention.self.query.weight
bert.encoder.layer.0.attention.self.query.bias
bert.encoder.layer.0.attention.self.key.weight
bert.encoder.layer.0.attention.self.key.bias
bert.encoder.layer.0.attention.self.value.weight
bert.encoder.layer.0.attention.self.value.bias
bert.encoder.layer.0.attention.output.dense.weight
bert.encoder.layer.0.attention.output.dense.bias
bert.encoder.layer.0.attention.output.LayerNorm.weight
bert.encoder.layer.0.attention.output.LayerNorm.bias
bert.encoder.layer.0.intermediate.dense.weight
bert.encoder.layer.0.intermediate.dense.bias
bert.encoder.layer.0.output.dense.weight
bert.encoder.layer.0.output.dense.bias
bert.encoder.layer.0.output.LayerNorm.weight
bert.encoder.layer.0.output.LayerNorm.bias

==== Output Layer ====
bert.pooler.dense.weight
bert.pooler.dense.bias

classifier.weight
classifier.bias
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Onegitimli modellerin kullanildigi durumlarda egitim genellikle 2 ya da 5 arasinda degisen
epoklarda gerceklestirilmesi yeterlidir. Tablo 4.15 ve Grafik 4.10°da, 3 epokta ulasilan basari
performansim gostermektedir. Ugiincii tekrardan sonra model asir1 uyum problemiyle

karsilastigindan, egitim 3 tekrarda tamamlanmistir.

Tablo 4.15: On Egitimli BERT Mimarisi ile U¢ Kategorili Simflandirma Performansi

Smiflar Egitim Kayb1 Dogrulama Kaybr Dogrulama Basarimi  Egitim Stiresi  Dogrulama Suresi

Notr 0,39 0,28 0,89 00:04:18 00:00:18
Pozitif 0,22 0,25 0,91 00:04:18 00:00:18
Negatif 0,13 0,29 0,91 00:04:18 00:00:18

Grafik 4.10: On Egitimli BERT Mimarisi ile U¢ Stmfh Egitim ve Dogrulama Basarim

Egitim ve Dogrulama Kaybi
0.40

—e— Egitim
—o— Test

1 2 3
Egitim Tekrar Sayist

Fikir ve duygu smiflandiricisi icin egitilen model, Tablo 4.16’da goruldigl tzere, test
verisinde %91 duzeyinde bir smiflandirma basarisina ulasmistir. Kesinlik [precision],
duyarhilik [recall] ve F skorlari da %90 civarinda bir performans gostermistir. Makine
ogrenmesinde ikili ya da ¢oklu siniflandirmalarin performansini gésteren metriklerden biri
de Matthews korelasyon katsayisidir. Farkli boyutlara sahip siniflar igin dengeli bir 6lgut
sunan Matthews korelasyon Kkatsayisi (MCC) istatistikte phi katsayis1 olarak da
bilinmektedir. MCC 0ziinde -1 ile +1 arasinda bir korelasyon katsayisi degerleri alirken +1,

mukemmel bir tahmini, 0 ortalama bir tahmini ve -1 ise son derece basarisiz bir tahmini
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temsil etmektedir (Baldi ve digerleri, 2000; Gorodkin, 2004; Jurman ve digerleri, 2012). Bu
cercevede modelin MCC’ye gore %86’lik bir tahmin basarisi sergiledigi goérulmektedir.
Oranin 1’e yaklastikga bitin smiflarin tahmin basarisinin yiksek oldugu anlamina
geldiginden finansal fikir ve duygu smiflandiricisinin siniflandirma basarist yeterli

gorulmuistar.

Tablo 4.16: U¢ Simfh Fikir ve Duygu Simflandiricisimn Egitim Performans Sonuglar

Dogrulama Veri Seti Sonuglar:

F-Score 0,903
Recall 0,905
Precision 0,900
Accuracy 0,913
Total MCC 0,862

Modelin performans: smiflar bazinda degerlendirildiginde ise pozitif ve negatif fikir ve
duygu yonelimlerini siniflandirmada %91’ler dizeyinde basari goOsterdigi, ancak notr
metinlerin smiflandirmasinda basar oraninin %2 gibi kicuk bir fark ile %89’larda kaldig:
gorulmektedir (Bakiniz Tablo 4.15). Bu durum fikir ve duygu smiflandiricinin pozitif ve
negatif metinleri ndtr metinlere kiyasla daha basarili bir sekilde ayirt edebildigi anlamina
gelmektedir. Esasen bir insan i¢in de bazi durumlarda metnin notr olduguna karar vermek,
pozitif ya da negatif olduguna karar vermekten daha zor olabilmektedir. Ornegin kimileri
icin, Tablo 4.12°de yer alan, “Net kér piyasa beklentisinin hafif izerinde” ctimlesi pozitif
olarak algilanabilirken, beklenti piyasada fiyatlandig: dustincesiyle uzmanlar tarafindan notr
olarak etiketlenmistir. Bu climle sozcik dlzeyinde degerlendirildiginde, kar, beklenti,
Uzerinde gibi olumlu ¢agrisim yapan sozcuklerle insa edildigi gorulmektedir. Dolayisiyla bu
ciimlenin duygusal yonelimini siniflandirmak, yani notr veya pozitif siniflardan hangisine
dahil olduguna karar vermek, acik bir sekilde pozitif ya da negatif sozciklerle insa edilen
cuimleleri siniflandirmaya kiyasla daha zordur. Bu ctimlenin notr olarak siniflandiriimasinda
ayurt edici unsur hafif sozctugudur. Baska bir deyisle bu ctimle, hafif sozctgii olmadan “Net
kar piyasa beklentisinin tizerinde” seklinde kurulmus olsayds, pozitif olarak siniflandiriimasi

gerekirdi. iste siiflandiricinin bu ayrnmi 6grenebilmesi, pozitif ya da negatif siniflara gore
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daha zordur. Bu nedenle %2’lik kaybin bu tir pozitif ya da negatif ifadelere yakin

cumlelerden kaynaklandigi dustintilmektedir.

Tablo 4.17: U¢ Simfh Fikir ve Duygu Smmiflandirieimin Kategorilere Gore Egitim
Performans Sonuglar

notr pozitif negatif accuracy macroavg weighted avg
Precission 0,833 0,932 0,934 0,913 0,900 0,913
Recall 0,865 0918 0,934 0,913 0,905 0,913
F1-score 0,849 0,925 0,934 0913 0,903 0,913
support 3408 8206 5727 0,913 17341 17341

Tablo 4.16’da ortalama olarak verilen t¢ smifli fikir ve duygu smiflandiricisinin egitim
performans sonuclari, Tablo 4.17°de her bir sinif diizeyi i¢in ayrintili olarak verilmistir. Buna
gore Tablo 4.17°de yer alan u¢ smifli modelin egitim sonuglar: incelendiginde, notr
kategorisindeki siniflandirma basarisinin, pozitif ve negatif kategorilerindeki basariya kiyasla
daha distk kaldigi gozlemlenmistir. Bu durumun temel nedeninin, notr etiketli cimlelerin
ayurt edici Ozelliklerinin, pozitif ya da negatif cimlelerin ayirt edici 6zellikleri kadar belirgin
olmamasindan kaynaklanabilecegi dustuntlmektedir. Sonug olarak bu farkin, analizde buytk

veri kullanildig igin, sonuglar tizerinde 6nemli bir etkisinin olmayacag: varsayilmaktadir.

4.5.2.5 Bilissel Ozniteliklere fligkinin Analizi

Biligsel etki temelli analizde, borsa ile ilgili Twitter kullanicilarinin paylastiklar: tweetlerin
fikri ve duygusal yonelimlerinin Borsa Istanbul pay piyasas: endeksleri ile iliskisine
odaklanilmaktadir. Bilissel 6znitelikler hazirlanirken, belirli bir gunde borsa baglaminda
paylasilan tweetlerin duygusal yonelimleri esas alinmistir. Tweetlerin duygusal yonelimleri
onceki giin saat 10:00°dan islem gunu saat 10:00’a kadar olan t-1 zamani i¢in hesaplanmis,
yani agiligtan agilisa pozitif, negatif ve notr tweetlerin sayisi elde edilmis, borsa géstergeleri
ise t glintindeki borsanin agilis degerlerinden elde edilmistir. Tatil gunleri igin duygu ve fikir

yonelimleri, tatil guin sayisinin aritmetik ortalamas: alinarak hesaplanmistr.
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Biligsel etkiyi ortaya koymak amaciyla, basvurulan gostergelerden biri, mesaj iceriklerindeki
duygusal sinyallerle ilgili olan yiikselis potansiyeli [bullishness] indeksidir. Yikselis
potansiyeli indeksi Antweiler ve Frank’in (2004) ¢alismas: baz alinarak Esitlik 4.10°da yer
aldig1 sekliyle hesaplanmustir. Bu esitlikte B, semboli yikselis potansiyelini, M, semboli
belirli bir zamandaki tweet sayisini, p sembolii pozitif tweetleri, n semboli negatif tweetleri
temsil etmektedir. Yukselis potansiyelinin artmas: piyasada pozitif beklentilerin hakim
oldugu anlamina gelmektedir. YUkselis potansiyeli indeksi arttiginda endeks degerinin ve

islem hacminin artmasi, volatilitenin diismesi beklenir.

_ (1M (4.10)
B; —ln<1+M?>

Yikselis potansiyeli indeksi hem tweetler icin hem retweetler icin hem de begeni tweetler
icin hesaplanmistir. Analizde kullanilan yukselis potansiyeli indekslerinin kodlari,
aciklamalari ve hangi katman: temsil ettiklerine iliskin ayrintili bilgi Tablo 4.18°de yer
almaktadir. Buna gore tweetler icin hesaplanan ytikselis potansiyeli indeksi (bullgt, bullkt)
biligsel katmanda, retweetler (bullRTgt, bullRTkt) ve begeni tweetler (bullFAVgt,
bullFAVkt) icin hesaplanan yukselis potansiyeli indeksleri hem biligsel hem davranigsal hem

sosyal katmanda yer almaktadir.

Tablo 4.18: Yiikselis Potansiyeli indeksleri

Oznitelik Kodu L L
Makine Ogrenmesi Tabanls [m] ,[Al\(r;ahtar Kelime Tabanli | Oznitelik Agiklamasi Oznitelik Tard
bullgt bullkt Yukselis potansiyeli TW | Bilissel
bullRTgt bullR Tkt Yukselis potansiyeli RT | Biligsel-Davranigsal-Sosyal
bullFAVgt bullFAVkt Yukselis potansiyeli FAV | Biligsel-Davranigsal-Sosyal

Biligsel etkiye iliskin bir diger olglt sozbirligi etkisidir. S0z birligi indeksi [agreement
consistent] (Antweiler ve Frank, 2004) belirli bir platformda paylasim yapan hesaplar
arasindaki hakim fikir birligi diizeyini yansitan bir élcuttir. Esitlik 4.11°de sozbirligi etkisini
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nasil hesaplandig gosterilmektedir. Bu esitlikte A sembolii sozbirligi diizeyini, MY sembolu
belirli bir zamandaki pozitif tweet sayisin1 ve M;* semboli belirli bir zamandaki negatif tweet

sayisin1 temsil etmektedir.

MP — M?
A =1- j1_<p—> (4.11)
M. + M

S0z birligi indeksinin artmas: duygu ve fikirlerin homojenlestigi anlamina gelmekte ve tam

fikir birligi oldugunda islem hacminin ve volatilitenin azalmasi beklenmektedir. Baska bir
ifadeyle alim ydnuinde tam fikir birligi oldugunda daha az satici olacagindan, satim yonunde
tam fikir birligi oldugunda daha az alic1 olacagindan islem hacminin ve volatilitenin dusmesi
beklenmektedir. Fikirlerin ayrismas: durumunda ise islem hacmi ve volatilitenin artmasi

beklenilmektedir.

Sozbirligi indeksi de hem tweetler igin hem retweetler icin hem de begeni tweetler icin
hesaplanmistir. Analizde kullanilan sézbirligi indekslerinin kodlari, agiklamalar: ve hangi
katmani temsil ettiklerine iliskin ayrnntili bilgi Tablo 4.19°da yer almaktadir. Buna gore
tweetler icin hesaplanan sozbirligi indeksi (aggregt, aggrekt) bilissel katmanda, retweetler
(aggreRTgt, aggreRTkt) ve begeni tweetler (aggreFAVgt, aggrelFAVkt) icin hesaplanan

sOzbirligi indeksleri hem biligsel hem davranigsal hem sosyal katmanda yer almaktadir.

Tablo 4.19: Sézbirligi indeksleri

Oznitelik Kodu L L
Makine Ogrenmesi Tabanls [m] ,[Al\(r;ahtar Kelime Tabanli | Oznitelik Agiklamasi Omitelik Trd
aggregt aggrekt S6z birligi TW Bilissel
aggreRTgt aggreRTkt S6z birligi RT Biligsel-Davranissal-Sosyal
aggreFAVgt aggrelFAVkt S6z birligi FAV Bilissel-Davranissal-Sosyal
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Biligsel katmanda ylkselis potansiyeli ve s6z birligi skoru hesaplanirken notr tweetler g6z
ardi edilmektedir. Bu eksikligi gidermek amaciyla notr tweetlerin pozitif ve negatif tweetlere
gore durumunu g6z 6nunde bulunduran Oznitelikler de hesaplanmistir. Tablo 4.20°de
goruldugl uzere, notr tweetlerin pozitif ve negatif tweetlerin toplamina oran: (neutral TWgt,
neutralTWkt) bilissel katmanda, notr retweetlerin pozitif ve negatif retweetlerin toplamina
orant (neutralRTgt, neutralRTkt) ve notr begeni tweetlerin pozitif ve negatif begeni
tweetlerin toplamina oran1 (neutralFAVgt, neutralFAVkt) bilissel, davranissal ve sosyal

katmanda yer almaktadir.

Tablo 4.20: Notr Tweet Oznitelikleri

Ozmnitelik Kodu L L
Makine Ogrenmesi Tabanls [m] ,[Al\(r;ahtar Kelime Tabanl | Ouznitelik Agiklamasi Omnitelik Tard
neutralTWgt neutral TWkt notr/ (p+n ) TW Biligsel
neutralRTgt neutralRTkt rtnotr / (rtp+rin) RT Biligsel-Davranigsal-Sosyal
neutralFAVgt neutralFAVkt favnotr / (rtp+rtn) FAV | Biligsel-Davranigsal-Sosyal

Biligsel katmanda yer alan bir diger grup 6znitelik ise pozitif ve negatif tweetlerin toplam
tweetlere oraniylailgilidir. Bu grupta yer alan 6znitelikler, belirli bir giinde borsa baglaminda
paylasilan tweetlerin igeriklerindeki pozitif ve negatif yodnelimleri g6z Oninde

bulundurmaktadir.

Tablo 4.21: Pozitif-Negatif Tweet Oznitelikleri

Oznitelik Kodu L L
Makine Ogrenmesi Tabanls [m] ,[Al\(r;ahtar Kelime Tabanh Oznitelik Agiklamast Oznitelik TarG
bgpts_gt bkpts_kt Toplam pozitif tweet / toplam tweet | Biligsel
bgnts_gt bknts_kt Toplam negatif tweet / toplam tweet | Biligsel

Tablo 4.21°de de goriuldugu tzere, belirli bir giindeki pozitif tweetlerin toplam tweetlere

orani (bgpts_gt, bkpts_kt) ve negatif tweetlerin toplam tweetlere orani (bgnts_gt, bknts_kt)
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hesaplanarak elde edilen 6znitelikler, sadece igerigin duygusal yonelimi ile iliskili oldugu

icin bilissel katmanin temsilcisi olarak kabul edilmistir.

4.5.3 Davramssal Katman: Etki Tepki Analizi

Davranigsal katmanda, Twitter kullanicilarinin tweetlerinin igeriginden ziyade tweet atma,
retweet etme ve begenme gibi sozli ya da yazili olmayan ve daha ¢ok tepkisel bir nitelikte
olan davranislarina odaklaniimaktadir. Bu katmanda, baglam smiflandirmas: sonucunda
borsa ile ilgili olarak siniflandirilan tweet, retweet ve begeni tweet sayilan ile borsa

gostergeleri arasindaki iliski analiz edilmektedir.

Bu cahsma kapsaminda davramssal katmanda yer alan Oznitelikler Tablo 4.22°de
sunulmustur. Buna gore davranigsal katmanda, belirli bir giinde borsa baglaminda paylasilan
toplam tweet sayis1 (gt_norm, kt_norm), retweetlerin toplam tweetlere oran1 (RTgtt, RTkit),
begeni tweetlerin toplam tweetlere oran1 (FAVgtt, FAVktt), toplam retweet sayisi

(bggRTnorm, bkgRTnorm) ve toplam begeni tweet sayis1 (bhggFAVnorm, bkgFAVnorm) yer

almaktadir.
Tablo 4.22: Davranssal Oznitelikler
Oznitelik Kodu ) )
Makine Ogrenmesi Tabanlh | Anahtar Kelime Oznitelik Aciklamas Oznitelik TarG
[m] Tabanh [K]

gt_norm kt_norm Toplam tweet sayist Davranissal

RTgtt RTktt Retweetlerin toplam tweetlere oran: Davranigsal-Sosyal
FAVgtt FAVkitt Begeni tweetlerin toplam tweetlere oran: | Davranigsal-Sosyal
bggRTnorm bkgRTnorm Toplam genel RT Davranigsal-Sosyal
bggFAVnorm bkgFAVnorm Toplam begeni tweet Davranigsal-Sosyal
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45.4 Sosyal Katman: Sosyal Degiskenlerin Finansal Kararlar ile iliskisi

Bireysel yatirmci karar modelinin sosyal katmaninda, bireysel yatinmcilarin bilgi
arayislarinda sosyal ¢evrenin etkisine ve sosyal cevre ile etkilesimlere odaklaniimaktadir. Bu
calisma kapsamindaki sosyal 6znitelikler Tablo 4.23’te yer almaktadir. Bu Ozniteliklerden
biri toplam takip¢i sayismin toplam arkadas sayisina oramdir (FolFrigtt, FolFriktt). Bu
Oznitelik, kanaat Onderlerinin takipci sayilarinin arkadas sayilarindan daha fazla olacag:
varsayimina dayanarak, belirli bir giinde borsa baglaminda tweet atan kullanicilarin kanaat
onderi olma potansiyelini analize dahil etmektedir. Bir diger Oznitelik toplam takipgi
sayisidir(bggfols_norm, bkgfols_norm). Belirli bir ginde borsa baglaminda tweet atan
kullanicilarin takipgi sayilari, tweetlerin kac Kisiyi etkleyebilecegine iligskin bir gosterge
olarak kullanilmaktadir. Bir diger Oznitelik ise arkadas sayisidir (bggfris_norm,
bkgfris_norm). Belirli bir glinde borsa baglaminda tweet atan kullanicilarin kag kisi takip

ettigine iliskin bir gostergedir.

Tablo 4.23: Sosyal Oznitelikler

Oznitelik Kodu et
— : - A Oznitelik
Makine Ogrenmesi Tabanli | Anahtar Kelime Tabanl Oznitelik Agiklamast Tiiri
[m] [k]

FolFrigtt FolFriktt Toplam takipci sayisi / toplam arkadas sayis1 | Sosyal
bggfols_norm bkgfols_norm Takipci sayist Sosyal
bggfris_norm bkgfris_norm Arkadas sayist Sosyal
interactionG interactionK Etkilesim skoru Sosyal

Sosyal katmanda yer alan bir diger 6znitelik etkilesim skorudur(interactionG, interactionK).
Etkilesim skoru, takipci sayisi, tweet sayisi, retweet sayisi ve begeni tweet sayisini birbirleri
ile iliskilendiren bir skordur. Etkilesim skoru, Esitlik 4.12’de yer aldigi sekliyle
hesaplanmistir. Etkilesim skoru, t gunindeki tweetlerin ne kadar retweet edildigini ve
begenildigini, t gununde etkilesime dahil olanlarin takipgi sayilar: ile iligkilendiren bir
skordur (Tardy, 2023). Esitlikte RT, semboli belirli bir giindeki retweet sayisini, FAV;

sembolt belirli bir glindeki begeni tweetlerin sayisini, TTW, semboll belirli bir giindeki
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toplam tweet sayisini, FOL, semboli ise belirli bir giinde tweet atan kullanicilarin takipgi

sayilarini temsil etmektedir.

Corw )
FOL,

4.12)

Etkilesim Skoru = x 100

455 Biitiinlesik Karar Modeli ve Borsa Istanbul Pay Piyasasi Endeksleri ile iliskisi

Analizin bu asamasinda anahtar kelime ve makine 6grenmesi simiflandirmas: varyasyonlari
dahil, 20 6znitelik elde edilmistir. Twitter verilerinden elde edilen bu 6znitelikler, endeks
acilis degeri, islem hacmi, getiri ve volatilite gibi borsa gostergesi olarak belirlenen bagimli
degiskenleri tahmin basaris1 arastinnlmaktadir. Ancak 6znitelik sayisinin ¢ok fazla olmasi
nedeniyle, ilgili ve gerekli 6znitelikler cesitli yontemlerle secilmis, tahmin modeli se¢ilen bu
Oznitelikler ile olusturulmustur. Lineer regresyon icin Oznitelik secimi korelasyon
degerlerine gore yapilirken lasso regresyon, rassal orman ve XGBoost yontemleri igin
Oznitelik secimi 0grenme algoritmasinin bir pargas: olarak dgrenme asamasinda gomuli

olarak yapilmaktadir.

4.5.5.1 Tweet Oznitelikleri ile BIST Pay Endekslerinin Genel fliskisi

Tweet Oznitelikleri ile BIST Pay Endekslerinin genel iligkisi ilk asamada korelasyon analizi
ile ortaya konulmaktadir. Korelasyon analizine ¢ok boyutlu buyik veri ¢aligmalarinda
¢ozlimlemenin nereye odaklanmas: gerektigi konusunda 6nbilgi edinmek amaciyla siklikla
basvurulmaktadir. Bu yaklasim butinlesik modele gecmeden once iliskileri 6znitelik
dizeyinde gozlemlemek agisindan oldukga énemlidir. Korelasyon katsayilari, degiskenler
arasindaki iliskinin yonu ve kuvveti hakkinda bilgi vermektedir. Genellikle -1 ile +1 arasinda
degisen degerler alirlar. Korelasyon katsayilarinin -1 ve +1’e yaklasmasi iligskinin kuvvetinin
arttigi, 0’a yaklagmas iliskinin kuvvetinin azaldigi anlamina gelmektedir. Buna gore +1

pozitif tam iliskiyi, -1 negatif tam iliskiyi, 0 ise iliski olmadigin1 ifade etmektedir.
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Degiskenler arasindaki iligskinin anlamli olup olmadigni belirlemek i¢in anlamliligin da test

edilmesi gerekmektedir (Alpar, 2022).

Olciimle belirtilen iki degisken arasindaki dogrusal iliskinin kuvveti ve yonii Pearson
korelasyon katsayis1 (r) yontemi ile belirlenebilmektedir (Alpar, 2022). Pearson korelasyon

katsayisinin hesaplanmasi Esitlik 4.13’te gosterilmektedir.

Dic1 Xi Xiz1 Y
n

n
i=1Xi Vi —

j( o~ L) (s o))

r =

(4.13)

Korelasyon katsayilari, blytklugu dikkate alinarak nitelendirilmektedirler. Tablo 4.24
Pearson korelasyon katsayisinin mutlak degerine gore niteligini gostermektedir. Buna gore
0,00 ile 0,19 aras1 korelasyon skoru, diistik diizeyde iliski oldugu; 0,20-0,39 aras1 korelasyon
skoru, zayif iligki oldugu; 0,40-0,69 arasi korelasyon skoru, orta diizeyde iliski oldugu; 0,70-
0,89 aras1 korelasyon skoru, kuvvetli iliski oldugu; 0,90-1,00 arasi korelasyon skoru ise ¢ok

kuvvetli iligki oldugu anlamina gelmektedir.

Tablo 4.24: Pearson Korelasyon Katsaymn Nitelendirilmesi

[r] Nitelendirme
0,00-0,19 Iligki yok ya da 6nemsenmeyecek diizeyde diisikK iliski
0,20-0,39 Zayif (dusik diizeyde) iliski
0,40-0,69 Orta dlizeyde iligki
0,70-0,89 Kuwvetli (yiksek diizeyde) iliski
0,90-1,00 Cok kuvvetli diizeyde iligki

Oznitelik secimi ve bitiinlesik karar modeline gegmeden 6nce tweetlerden elde edilen
Ozniteklerin BIST Pay Endekslerinin agilis degeri, volatilite, islem hacmi ve getiri ile iliskisi
korelasyon analizi ile ortaya konulmustur. Bu genel degerlendirmelerden sonra 6znitelik

secimi ve butlnlesik karar modeli analizlerine gecilmistir.
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4.5.5.1.1 Agilig Degeri

Bu cahsma kapsaminda Twitter verilerinden elde edilen Ozniteliklerin BIST Pay
Endekslerinin agilis degerleri ile iliskisini gosteren ikili korelasyonlar Tablo 4.25’te yer
almaktadir. Tweetlerden elde edilen 6zniteliklerden biri ylkselis potansiyeli indeksidir
(bullkt, bullgt). Yukselis potansiyeli indeksinin artmas: piyasada pozitif beklentilerin
arttigina, indeksin azalmas: piyasada negatif beklentilerin hakim olmaya basladigina isaret
etmektedir. Dolayisiyla yikselis potansiyeli indeksinin artmas: endeks degerlerinin yukar:
yonlu hareket etmesine, indeksin azalmas: endeks degerlerinin asag1 yonli hareket etmesine
yol agmasi beklenmektedir. Bu ¢calisma kapsaminda belirli bir giinde borsa baglaminda atilan
tweetlerden elde edilen yiikselis potansiyeli indeksi ile BIST Pay Endekslerinin agilis degeri
arasinda pozitif yonlu zayif bir korelasyon oldugu bulgusuna ulasiimistir (XU100 [m] igin: r
= 0,25, p<0,001; XU100 [K] i¢in: r = 0,17, p<0,001). Bu durum yukselis potansiyeli indeksi
arttiginda endeks agilig degerlerinin artacagi, azaldiginda endeks acilis degerinin azalacag:
anlamina gelmektedir. Begeni tweetler icin hesaplanan yikselis potansiyeli indeksi
(bullFAVkt, bullFAVQgt) ile de benzer bir iliski s6z konusudur (XU100 [m] icin: r = 0,21,
p<0,001; XU100 [k] icin: r = 0,18, p<0,001). Ancak retweetlerden olusan yiikselis
potansiyeli indeksi (bullRTkt, bullRTgt) ile endeks agilis degerleri arasinda anlaml: bir
korelasyon olmadig1 gorilmektedir. Dolayisiyla endekslerin agilis degerleri retweetlerden
ziyade begeni tweetlerin iliskili oldugu sonucuna varilabilir. Borsa Istanbul icin yiikselis
potansiyeli ile endeks acilis degeri arasindaki iliskiyi ortaya koyan bu bulgular, Antweiler ve
Frank’in (2004) DIA (Dow Jones Industrial Avarage) ve XLK (Dow Jones Internet
Commerce Index) endeksleri ile Sprenger ve digerlerinin (2014) S&P 100 endeksi icin elde
ettikleri bulgular ile 6rtismektedir. Bu durum yatirimcilarin pozitif tweetler ya da beklentiler
arttiginda pismanlhiktan kaginma egiliminin etkisiyle, firsatlart kagirmamak igin islem

yapiyor olabilecegine isaret etmektedir.
Bir diger gosterge sz birligi indeksidir (aggrekt, aggregt). S6z birligi indeksi belirli bir

gunde borsa baglaminda paylasilan tweetlerin fikri ve duygusal igeriklerinin ne diizeyde

homojen oldugunu géstermektedir. Bu calisma kapsaminda Borsa Istanbul pay endekslerinin
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acilis degerleri ile s6z birligi indeksi arasinda pozitif yonli zayif bir korelasyon oldugu
bulgusuna ulasiimistir (XU100 [m] icin: r = 0,27, p<0,001; XU100 [K] i¢in: r = 0,18,
p<0,001). Bu korelasyon begeni tweetlerle hesaplanan sozbirligi indeksi (aggrelFAVKt,
aggreFAVqt) icin de gecerlidir(XU100 [m] i¢in: r = 0,17, p<0,001; XU100 [K] i¢in: r= 0,24,
p<0,001). Ancak retweetlerle hesaplanan s6z birligi indeksi (aggreRTkt, aggreRTgt) ile
endekslerin agilis degerleri arasinda bir iligki bulunamamistir. Baska bir ifadeyle s6z birligi
indeksi retweetler ve begeni tweetler i¢in de hesaplanmis, endekslerin agilis degerlerinin
begeni tweetlerden hesaplanan sozbirligi indeksi ile iliskili, retweetlerden hesaplanan stz
birligi indeksi ile iligkisiz oldugu sonucuna varilmistir. S6z birligi indeksi ile endekslerin
acilis degeri arasindaki iligskiyi ortaya koyan bu bulgular Antweiler ve Frank (2004) ile
Sprenger ve digerlerinin (2014) bulgular: ile drtismektedir. Bu bulgular s6z birligi indeksi
arttiginda endeks agilis degerlerinin artacagi, azaldiginda endeks acilis degerlerinin azalacag:
anlamina gelmektedir. S6z birligi indeksinin yikselmesi genel anlamda fikir birlikteligine
isaret ederken aynm zamanda sosyal medyanin yanki odalar: ile ilgili bir boyuta da sahip
olabilir. Bir diger ifadeyle soz birligi benzer fikirlerin benzer sosyal gevrelerde dolasmaya
baslamasindan kaynaklaniyor da olabilir. Béyle bir durumda strt psikolojisi, hazirda
bulunma egilimi ve (gayri iradi olarak) dogrulama (farkl: kaynaklardan gelen benzer fikirler)
egilimlerinin etkisinden s6z etmek mumkundur. Ancak yanki odalarnin etkisinin tam olarak
ortaya cikartilabilmesi igin analizin mikro ve mezo o6lgekte, yani kullanicilar ve sosyal

gruplar 6lgeginde yapilmasi daha somut bulgular elde edilmesini saglayabilir.

ikili korelasyonlar notr tweetler ile endekslerin agilis degerleri arasindaki iliskileri de ortaya
koymaktadir. Notr tweetlerde pozitif ya da negatif bir yonelim olmadig icin, yonelimsel
belirsizligin bir temsilcisi olarak dusuntlmektedir. Belirli bir giinde borsa baglaminda
paylasilan ndétr tweetlerin toplam tweetlere orani (neutralTWKkt, neutralTWgt) ile endeks
acilis degerleri arasinda orta duzeyde pozitif bir iligki vardir (XU100 [m] i¢in: r = 0,38,
p<0,001; XU100 [K] i¢in: r = 0,53, p<0,001). Bu pozitif yonlu iliski hem notr retweetler
(neutralRTkt, neutralRTgt) icin (XU100 [m] i¢in: r=0,15, p<0,001; XU100 [K] i¢in: r=0,40,
p<0,001) hem de notr begeni tweetler (neutralFAVkt, neutralFAVgt) icin (XU100 [m]: r =
0,32, p<0,001; XU100 [k] i¢in: r = 0,32, p<0,001) gecerlidir. Bu bulgu pozitif tweetlerden
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ziyade negatif tweetlerin etkili oldugu bulgusu ile birlikte degerlendirildiginde, notr
tweetlerin artmasinin yatinmcilar agisindan genellikle olumlu bir sinyal olarak algilandigina

isaret ediyor olabilir.

Tablo 4.25: Korelasyon Tablosu (Acihs Degeri)

Acilig

Omitelik Kodu | Oznitelik Agiklamasi Omitelik Tiri C XU030 XU100 XUTUM XUSIN XUMAL XUTEK XUHIZ

bullkt N . - - k 1016*** [0.17*** 0.16%** | 0.13*** 0.19*** 0.08** | 0.17***
Yiikselis potansiyeli TW Biligsel

bullgt m 0.24***  0.25*%** 0.25%**  023*** 0.2*%** 0.15%** 1 (.28***

bullRTkt N . - - k 0.06* 0.06* 0.06* 0.03 0.09*** 1 0.01 0.04
Yikselis potansiyeli RT Biligsel-Davranissal-Sosyal

bullRTgt m -0.0 -0.0 -0.0 -0.02 0.02 -0.04 0.0

bullFAVkt N . - - k 1018*** [0.18*** 0.18*** | 0.18*** 0.15%** | 0.14*** | 0.19%**
Yiikselis potansiyeli FAV Biligsel-Davranissal-Sosyal

bullFAVgt m 0.2%* 0.21%** 0.21***  0.21*** 0.15*%** | 0.15%** | (0.23***

aggrekt R - k ]0.18*** |0.18*** |0.18*** |0.14*** |0.2*** 0.09%** 1 (0.18***
So6z birligi TW Biligsel

aggregt m | 0.26%** 0.27*** 0.27*** | 025%** 0.22*** 0.17***  0.31***

aggreRTkt o » k 003 0.03 0.03 001 | 0.09*** [.0.02 0.01
Soz birligi RT Biligsel-Davranissal-Sosyal

aggreRTgt m -0.0 -0.0 -0.0 -0.01 0.01 -0.02 0.0

aggrelFAVkt R - k ]0.24*** |0.24*** |0.24*** |0.24*** |0.19*** [0.2*** 0.23***
So6z birligi FAV Biligsel-Davranissal-Sosyal

aggreFAVgt m 0.17%** 0.17*** 0.17** 0.19*** 0.11*** 0.16*** 0.18***

neutral TWkt N - k 1052%** | 053*** |055%** | 0.66*** 0.28*** | 0.67*** |0.57***
notr / (p+n ) TW Biligsel

neutralTWgt m  0.38*** 0.38*** 0.4*** 0.48*** | 0.2%** 0.54*** 1. 37***

neutralRTkt - k ]0.39*** |0.4*** |0.41*** |052*** |0.16*** [0.53*** [0.45***
rtnétr / (rtp+rtn) RT Biligsel-Davranissal-Sosyal

neutralRTgt m | 0.15%** 0.15*** 0.16*** | 0.2*** 0.05* 0.19%** 1 (0.18***

neutralFAVKt i} . Kk 1032%**% | 0.32%** 0.34%** | 044%** 0.12%** | 0.48*** | (.33%**
favnotr / (rtp+rtn) FAV Biligsel-Davranissal-Sosyal

neutralFAVgt m  0.32%** 0.32*%** 0.34***  044*** 0.12*%** | 0.48*** | (.33***

bkpts_kt . - k| -0.14%** -0.14*** -0.15%** | -0.22*** -0.02 -0.25%** | -0.16***
Toplam pozitif / toplam tweet Biligsel

bgpts_gt m -0.04 -0.04 -0.05 -0.09*** 0.01 -0.16*** 1 -0.01

bknts_kt ) - Kk -0.32%%* 0.33*** | -0.33%** | -0.32*%** -0.28*** |-0.26%** |-0.34***
Toplam negatif / toplam tweet Biligsel

bgnts_gt m  -0.33%** -0.33*** -0.34*** .0.34*** -0.26*** | -0.26*** | -0.37***

kt_norm k 056*** | 056*** 0.58*** | 0.68*** 0.31*** 057*** | 0.63***
Toplam tweet sayist Davranigsal

gt_norm m | 0.45%** [ 045%** 0.46*** | 052*** (0.25*** 0.43*** 051***

RTktt . k 1054*** [ 054%** [057*** | 0.66*** 0.35%** | 0.63*** | 0.56%**
retweetlerin toplam tweetlere oran: Davranigsal-Sosyal

RTgtt m 0.7%* 0.7%*  0.72%%*  0.82*%** 0.45*%** 0.81*** | 0.7***

FAVKkit . . k [0.77%** |0.78*** |0.79%** | 0.91*** 0.46*** 0.86*** |0.81***
Begeni tweetlerin toplam tweetlere oran: Davranigsal-Sosyal

FAVgtt m 0.72%** [0.73%** 0.74*** 1 0.84*** (0.45***  (.8*** 0.75%**

bkgRTnorm k 056*** |056%** 0.58*** | 0.7*** (.3*** 0.63*** | 0.6***
Toplam genel RT Davranigsal-Sosyal

bggRThorm m 0.22%** 0.23*** 0.23***  027*** 0.12*%** | 0.24*** | 0.25***

bkgFAVnorm ) k 0.62%** | 0.62*** 0.64*** | 0.78*** (.3*** 0.7%** 0.68***
Toplam begeni tweet Davranigsal-Sosyal

bggFAVnorm m | 0.59%** 059*** 0.61*** | 0.74*** 0.29*** 0.65***  0.66***

FolFriktt o k 10.14*** [0.15%** 0.16*** | 0.15%** 0.19*** 0.26*** 0.05

- Toplam takipgi sayist / toplam arkadas sayist Sosyal

FolFrigtt m  0.09*** 0.09*** |0.1*** 0.09%** 10.12*** 10.13*** | 0.05*

bkgfols_norm L k 0.62%** 0.63*** 0.64*** | 0.62*** 0.54***  0.64*** | 0.62***
Takipgi sayist Sosyal

bggfols_norm m | 0.39%** 04*** 041*F  0.39%F* (0.34***F  (0.4%*+* 0.41%**

bkgfris_norm k 1035%** | 0.35%** 0.36%** | 0.35%** 0.28*** | 0.27*** | 0.4***

- Arkadas say1st Sosyal

bggfris_norm m 0.22%** 0.22*%** 0.22*%**  021*** 0.18*** | 0.15*** | 0.26***

interactionkK L k 0.07** 0.06** 0.07** 0.21%** [-0.15%** 0.17*** | 0.1***

- = Etkilesim skoru Sosyal

interactionG m -0.02 -0.02 -0.02 0.12%** 1.0.22%%* | 0.1*** -0.0

*p<0.1 **p<0.05 **p<0.00L k: Anahtar Kelime; m: Makine Ogrenmesi

Bir diger gosterge pozitif tweetlerin toplam tweetlere oranidir. Bu ¢alisma kapsaminda
Ozellikle makine 6grenmesi yontemiyle smiflandirilan pozitif tweetlerin toplam tweetlere
orant ile endekslerin acilig degerleri arasinda anlamli ve gigli bir iliski bulunamamas, ancak

negatif tweetlerin pozitif tweetlere oran: (bknts_kt, bgnts_gt) ile ac¢ilis degerleri arasinda

248



negatif yonli zayif bir korelasyon bulunmustur (XU100 [m] igin: r = - 0,33, p<0,001; XU100
[K] igin: r = - 0,33, p<0,001). Bu bulgu He ve digerlerinin (2016), benzer sekilde piyasada

olumsuz fikirlerin arttiginda endeks degerinde dustis olacag: bulgusu ile értusmektedir.

Bir diger gosterge, belirli bir giinde borsa baglaminda paylasilan tweetlerin sayisidir. Belirli
bir glinde borsa ile ilgili paylasilan tweet sayis1 (kt_norm, gt_norm) ile endeks agilis degerleri
arasinda orta diizeyde pozitif bir iligki vardir (XU100 [m] igin: r = 0,45, p<0,001; XU100 [k]
icin: r = 0,56, p<0,001). Belirli bir guinde borsa ile ilgili tweetlerdeki artis ya da azaliglarla
endeks degerlerindeki artis ya da azaliglarin ayni: yonde oldugunu gostermektedir. Bu bulgu,
belirli bir glinde borsa baglaminda paylasilan tweet sayisinin yatirimcr ilgilisini temsil ettigi
varsayimi altinda beklentilerle 6rtiismektedir. Benzer bulgular Mao ve digerleri (2012), Wei

ve digerleri (2016) ve Alostad ve Davulcu (2017) tarafindan da raporlanmastir.

Belirli bir glindeki retweetlerin ya da begeni tweetlerin ayni gun atilan tweetlerin toplamina
oranm bir gesit etkilesim gostergesi olarak kullanilabilir. Bu nedenle retweetlerin toplam
tweetlere oran1 (RTktt, RTgtt) ile endekslerin agilis degerleri arasindaki iliski arastiriimas,
pozitif yonde kuwvvetli iliski oldugu bulgusuna ulagilmistir (XU100 [m] i¢in: r = 0,70,
p<0,001; XU100 [K] icin: r = 0,54, p<0,001). Begeni tweetlerin toplam tweetlere oran:
(FAVktt, FAVgtt) ile endekslerin agilis degerleri arasindaki iliski de arastirilmis ve benzer
sekilde pozitif yonde kuvvetli iliski oldugu sonucuna varilmistir (XU100 [m] igin: r = 0,73,
p<0,001; XU100 [K] i¢in: r = 0,78, p<0,001). Retweet (bkgRTnorm, bggRTnorm) ve begeni
tweet sayisimin (bkgFAVnorm, bggFAVnorm) artmas: tweetlerin, daha fazla yayildig:
anlamina gelmektedir. Bu durum Twitter’da borsa ile ilgili bilgi arayan yatirimcilarin bazi
tweetleri tekrar tekrar gorecegi anlamina da gelmektedir. Mesajlarin bu siklig, iceriginden
bagimsiz bir sekilde, yatinmcilarin asinalik egilimi nedeniyle biligsel bir rahatlik hissine

kapilmasi ve piyasalarda ortiik pozitif bir etki olusturmasina neden olabilir.
Takipgi sayisi genellikle bir populerlik 6lctst olarak kabul edilmektedir. Zira bir kullanicinin

ne kadar ¢ok takipgisi olursa, o kadar gok kisiyi etkilemesi beklendiginden, takipgi sayilar,

etki duzeyinin bir gostergesi niteligindedir. Belirli bir gliinde borsa ile ilgili tweet atan
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kullanicilann takipgi sayilan (bkgfols_norm, bggfols_norm) ile Borsa istanbul pay piyasas:
endeks acilis degerleri arasinda orta diizeyde pozitif bir iligki vardir (XU100 [m] i¢in: r =
0,40, p<0,001; XU100 [K] i¢in: r = 0,63, p<0,001). Bir kullanicinin etkili bir kisi (influencer)
olabilmesi igin takipci sayisinin yani sira, takipcilerinin arkadaslarindan ¢ok olmasi beklenir.
Belirli bir gunde borsa ile ilgili tweet atan kullanicilarin takipgi sayisinin arkadas sayisina
orant (FolFriktt, FolFrigtt) ile endeks acilis degerleri arasinda pozitif yonlu zayif bir
korelasyon vardir (XU100 [m] i¢in: r = 0,09, p<0,001; XU100 [K] i¢in: r = 0,15, p<0,001).
Baska bir ifadeyle belirli bir giinde borsa baglaminda paylasimlar yapan kullanicilarin takipgi

sayilar (yani etki diizeyleri) ile endeks degerleri ayn1 yonde hareket etmektedir.

Etkilesim skoru belirli bir giinde tweet atan kullanicilarin takipgi sayilarini retweet, begeni
tweet ve takipci sayilariyla iliskilendiren bir baska skordur. Belirli bir giinde borsa ile ilgili
tweet atan kullanicilarin etkilesim skoru (interactionK, interactionG) ile endeks acilis
degerleri arasinda pozitif yonli zayif bir korelasyon vardir (XU2100 [K] i¢in: r=0,06, p<0,01).
Bu bulgu belirli bir giinde borsa ile ilgili tweet atanlar ve diger kullanicilar arasindaki
etkilesim dulzeyi ile BIST Pay Endekslerinin agilis degerleri arasinda iligski oldugunu

gostermektedir.

4.5.5.1.2 Islem Hacmi

Bu calisma kapsaminda Twitter verilerinden elde edilen ézniteliklerin Borsa Istanbul pay
piyasasi endekslerinin islem hacimleri ile iliskisini gosteren ikili korelasyonlar Tablo 4.26’da
yer almaktadir. Tweetlerden elde edilen Ozniteliklerden biri yukselis potansiyeli indeksidir.
Bu indeks arttiginda islem hacminin artmas: beklenir. Bu g¢alisma kapsaminda yiikselis
potansiyeli indeksi (bullkt, bullgt) ile islem hacmi arasinda pozitif yonli zayif bir korelasyon
oldugu bulgusuna ulasilmistir (XU100 [m] i¢in: r = 0,26, p<0,001; XU100 [K] i¢in: r = 0,14,
p<0,001). Begeni tweetler icin hesaplanan yikselis potansiyeli indeksi (bullFAVkt,
bullFAVgt) ile de benzer bir iliski s6z konusudur (XU100 [m] i¢in: r=0,22, p<0,001; XU100
[K] icin: r = 0,14, p<0,001). Ancak retweetlerden olusan yiikselis potansiyeli indeksi

(bullRTkt, bullRTgt) ile islem hacmi arasinda anlamli bir korelasyon olmadig:
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gorulmektedir. Yukselis potansiyeli ile islem hacmi arasindaki iligskiyi ortaya koyan bu
bulgular, Antweiler ve Frank (2004) ile Sprenger ve digerlerinin (2014) bulgular: ile
ortismektedir. Bu bulgu piyasada pozitif beklentiler arttiginda, yatinmcilarin pismanliktan
kaginma egilimiyle pozisyon almaya ve dolayisiyla daha fazla islem yapmaya sevk edilmis

olabilecegine isaret etmektedir.

Sozbirligi skoru borsa ile ilgili tweet atan kullanicilarin belirli bir glinde ne duzeyde fikir
birligi icerisinde olduklarinin bir gstergesi olarak kullanilmaktadir. Bu ¢ergevede sozbirligi
arttiginda, fikirler daha homojen olacag: igin islem hacminin azalmas: beklenmektedir.
Aragtirma kapsaminda endekslerin islem hacimleri ile s6z birligi indeksi (aggrekt, aggregt)
arasinda, beklentinin aksine, pozitif yonli zayif bir korelasyon oldugu bulgusuna ulasiimistir
(XU100 [m] igin: r=0,28, p<0,001; XU100 [k] icin:r = 0,16, p<0,001). Bu durum soz birligi
indeksi arttiginda islem hacminin artacagi, azaldiginda islem hacminin azalacag: anlamina
gelmektedir. Bu korelasyon begeni tweetlerle hesaplanan sozbirligi indeksi (aggrelFAVkt,
aggreFAVqt) icin de gecerlidir(XU100 [m] icin: r = 0,16, p<0,001; XU100 [k] i¢in: r= 0,19,
p<0,001). Ancak retweetlerle hesaplanan s6z birligi indeksi (aggreRTkt, aggreRTgt) ile
islem hacimleri arasinda bir iligski bulunamamistir. Genel olarak s6z birligi indeksi ile igslem
hacmi arasindaki iligkiyi ortaya koyan bu bulgular Antweiler ve Frank (2004) ile Sprenger
ve digerlerinin (2014) bulgular: ile 6rtismemektedir. Ancak burada dikkat edilmesi gereken
husus esasinda tam bir fikir birligi olup olmamas: durumudur. Zira tam bir fikir birligi
olusmadan oOnce, fikirlerin homojenlesmeye baslamasiyla birlikte, yatinmcilar kayiptan
kacinmak ya da pismanhktan kacinmak ve diger yatinmcilardan daha hizli pozisyon
alabilmek icin daha fazla islem yapmaya sevkedilmis olabilir. Bu baglamda

degerlendirildiginde bulgular beklentilerle 6rtismektedir.
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Tablo 4.26: Korelasyon Tablosu (islem Hacmi)

islem Hacmi
Omitelik Kodu | Oznitelik Agiklamasi Ozmitelik Turd C XU030 XU100 | XUTUM XUSIN ' XUMAL XUTEK XUHIZ
bullkt . Lo . k 10.13%** 0.14*** 0.14*** 0.1***  0.16*** 0.02 0.13***
Yiikselis potansiyeli TW Biligsel
bullgt m 0.24*** 10.26%** 0.25%** | 0.21*** | 0.23*** | 0.13*** | 0.24***
bullRTkt N . - . k 10.01 0.03 0.03 0.02 0.05 -0.04 0.03
Yikselis potansiyeli RT Biligsel-Davranigsal-Sosyal
bullRTgt m 0.02 0.02 0.02 -0.01 0.05* -0.04 0.01
bullFAVkt N . - . k 10.13%** 0.14*** 0.14*** 0.14*** 0.09***  0.06* 0.16***
Yiikselis potansiyeli FAV Biligsel-Davranigsal-Sosyal
bullFAVgt m 0.21%** 10.22%** 0.22%** | 0.17*** | 0.18*** 0.13*** 0.23***
aggrekt R . k ]0.24*** |0.16*** [0.15*** [0.12*** |0.17*** |0.02 0.14***
So6z birligi TW Biligsel
aggregt m 0.26%** 0.28*** |0.27***  0.23*** 0.25*** 0.14*** 0.26%**
aggreRTkt o . k 1-0.02 0.0 0.0 0.0 0.04 -0.07* |-0.01
Soz birligi RT Biligsel-Davranigsal-Sosyal
aggreRTgt m 0.02 0.02 0.02 -0.01 0.05* -0.03 0.01
aggrelFAVkt R . k 10.18*** [0.19*** [0.19*** [0.19*** |0.12*** |0.1*** |0.21***
Soz birligi FAV Biligsel-Davranigsal-Sosyal
aggreFAVgt m 0.15*%** 0.16*** |0.16***  0.15*** |0.1*** 0.13*** 1 0.19***
neutral TWkt i} . k 10.54*** 1058*** 0.59%** 058*** 0.37%** 0.5%** | 0.6%**
notr / (p+n ) TW Biligsel
neutral TWgt m 0.33%** 0.37*** | 0.4*** 0.45%** 1 0.18*** 1 0.45*** | (.39***
neutralRTkt N . K 10.46%** | 0.49*** 0.5%** 0.47*** 0.33***  0.4***  0.48%**
rtnétr / (rtp+rtn) RT Biligsel-Davranigsal-Sosyal
neutralRTgt m 0.19%** 0.19*** | (.2%** 0.18***  0.15***  0.16***  0.18***
neutralFAVKt N - k 10.35%** [0.37*** 0.39%** 0.42*** 0.19*%**  0.38*** 0.38***
favnotr / (rtp+rtn) FAV Biligsel-Davranigsal-Sosyal
neutralFAVgt m 0.35%** 0.37*** 0.39%** | 0.42%** 0.19*** 0.38*** 0.38***
bkpts_kt . o k 1-0.17%** |-0.18*** |-0.19*** -0.2*** | -0.08** | -0.21*** |-0.2***
Toplam pozitif / toplam tweet Bilissel
bgpts_gt m -0.02 -0.03 -0.04 0.1%%* 1 0.04 -0.12%** 0,05
bknts_kt ) - K 1-0.29%** |.0.31*** |-0.31***  -0.27*** | -0.27*** | -0.15%** |-0.31***
Toplam negatif / toplam tweet Biligsel
bgnts_gt m -0.32*** 1.0.35*** |.0.35%** |.0.31*** -0.20%** |.0.22%** |-0.33***
kt_norm k 10.62*** 0.63*** 0.63*** 0.59*** 0.46***  0.48*** | 0.62***
Toplam tweet sayist Davranissal
gt_norm m 0.46*** 0.46*** |0.46***  0.46*** 0.31*** 0.36*** 0.45***
RTktt . k 1056%** 0.6%** 0.59%** 0.52*** | 0.44%**  0.42*** | 0.66***
retweetlerin toplam tweetlere oran: Davranissal-Sosyal
RTgtt m 0.59%** 0.66*** 0.68*** |0.72*** 0.37*** 0.63*** 0.71***
FAVKkit . . k 10.68*** 0.74*** 0.76*** 0.81*** 0.42*** 0.73*** | 0.76%**
Begeni tweetlerin toplam tweetlere oran: Davranissal-Sosyal
FAVgtt m 0.65*** | 0.71*** |0.73***  0.74*** 0.44*** 0.67*** 0.73***
bkgRTnorm K 10.62%** 10.64*** 0.64*** 0.61*** | 0.44%**  0.54*** | 0.64***
Toplam genel RT Davranissal-Sosyal
bggRThorm m 0.2%%*  10.21%*%* 0.22%** | 0.24*** | 0.12*%*%* | 0.18*** 0.22***
bkgFAVnorm ) k 10.64*** 0.67*** 0.68*** 0.71*** 0.39***  0.66*** | 0.65***
Toplam begeni tweet Davranissal-Sosyal
bggFAVnorm m 0.62*** 0.64*** |0.65***  0.67*** 0.39*** 0.62*** 0.62***
FolFriktt o k 10.03 0.08** 10.09*** 0.1*** 0.02 0.06** 10.17***
- Toplam takipgi sayist / toplam arkadas sayist Sosyal
FolFrigtt m 0.01 0.04 0.05* 0.06**  0.01 0.02 0.08**
bkgfols_norm e k 10.38*** 0.45*** 0.48%**  052*** 0.26%** 0.38*** | 0.52***
Takipgi sayist Sosyal
bggfols_norm m 0.25%** 0.3%** 0.32%**  0.34*** (.18*** (0.25*** (.33***
bkgfris_norm Kk 10.3*%** 10.33*** 0.33%** 0.31*** | 0.27%%*  0.26%** | 0.31***
- Arkadas say1st Sosyal
bggfris_norm m 0.21%** 10.22%** 0.22%** | 0.19%** | 0.2*** 0.15%** 10.19***
interactionkK L k ]0.24*** [0.21*** 0.21*** [0.23*** |0.12*** |0.32*** |0.16***
- = Etkilesim skoru Sosyal
interactionG m 0.13*** 0.11*** 0.12*** 0.16*** 0.03 0.29%** 1 0.07**

*p< 0.1 **p<0.05 ***p<0.001.k: Anahtar Kelime; m: Makine Ogrenmesi

ikili korelasyonlar notr tweetler ile endekslerin islem hacimleri arasindaki iliskileri de ortaya
koymaktadir. Notr tweetlerde pozitif ya da negatif bir yonelim olmadig: icin, yonelimsel
belirsizligin bir temsilcisi olarak kabul edilmektedir. Bu cercevede belirli bir giindeki borsa
baglaminda paylasilan notr tweetlerin toplammin toplam tweetlere orani (neutralTWkt,
neutralTWagt) ile islem hacimleri arasinda orta diizeyde pozitif bir iligki vardir (XU100 [m]
icin: r = 0,37, p<0,001; XU100 [K] i¢in: r = 0,58, p<0,001). Bu pozitif yonli iliski hem notr
retweetler (neutralRTkt, neutralRTgt) icin (XU100 [m] icin: r = 0,19, p<0,001; XU100 [K]
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icin: r = 0,49, p<0,001) hem de notr begeni tweetler (neutralFAVkt, neutralFAVgt) igin
(XU100 [m]: r = 0,37, p<0,001; XU100 [K] i¢in: r = 0,37, p<0,001) gegerlidir. Bu bulgular
yonelimsel belirsizlik arttiginda islem hacminin arttigimi gostermektedir. NOtr tweetlerin
toplam tweetlere orani ile islem hacimleri arasindaki pozitif yonli bu iliski yatinmcilari,
pozisyonlarmi gdzden gecirmeye sevk etmesiyle ilgili oldugu distnulmektedir. Bunun
altinda yatan neden, yatirmcilarin belirsizlik sonrasinda gelecege dair olas: pozitif ya da
negatif beklentisine gore kayiptan kaginma, belirsizlikten kaginma ya da pismanliktan

kacinma egilimleri nedeniyle islem yapmasi olabilir.

Tweetlerin fikri ve duygusal yonelimiyle ilgili bir baska gosterge pozitif tweetlerin toplam
tweetlere oramdir. Bu calisma kapsaminda oOzellikle makine 0Ogrenmesi yontemiyle
simiflandirilan pozitif tweetlerin toplam tweetlere orani (bgpts_gt) ile endekslerin islem
hacmi arasinda anlaml: ve gicli bir iliski bulunamamistir. Ancak negatif tweetlerin pozitif
tweetlere orant (bknts_kt, bgnts_gt) ile islem hacimleri arasinda negatif yonlu zayif bir
korelasyon bulunmustur (XU100 [m] igin: r = - 0,35, p<0,001; XU100 [K] igin: r = - 0,31,
p<0,001). Bu bulgu piyasada olumsuz fikirlerin yayginlastiginda islem hacminde dusiis

olacagi beklentisi ile 6rtismektedir.

Arastirmaya dahil edilen bir diger gosterge borsa baglaminda paylasilan toplam tweet
sayisidir. Borsa baglaminda paylasilan tweet sayilarindaki degisim ile islem hacmindeki
degisiminin ayn1 yonde olmasi beklenir. Zira belirli bir giinde borsa baglaminda paylasilan
tweet sayisi, yatinmcilarin borsaya ilgisinin bir gostergesi olarak distnulebilir. Dolayisiyla
kullanicilarin belirli bir giinde borsa baglaminda daha fazla tweet paylagsmalari, tweetlerin
iceriginden bagimsiz bir sekilde islem hacmini etkileme potansiyeline sahiptir. Bu ¢alisma
kapsaminda belirli bir glinde borsa ile ilgili paylasilan tweet sayisi1 (kt_norm, gt_norm) ile
endeks islem hacimleri arasinda orta diizeyde pozitif bir iliski oldugu bulgusuna ulasiimgtir
(XU100 [m] i¢in: r = 0,46, p<0,001; XU100 [K] i¢in: r = 0,63, p<0,001). Belirli bir glinde
borsa ile ilgili tweetlerdeki artis ya da azalislarla endeks islem hacimlerinde artis ya da

azalislarin ayni1 yonde oldugunu gostermektedir. Benzer sonuglar Mao ve digerleri (2012),
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Garcia-Lopez ve digerleri (2018) ve Sprenger ve digerleri (2014) tarafindan da

raporlanmstir.

Belirli bir gtindeki retweetlerin ya da begeni tweetlerin ayni giin atilan tweetlerin toplamina
orani bir gesit etkilesim gostergesi olarak kullanilabilir. Bu nedenle retweetlerin toplam
tweetlere oran1 (RTktt, RTgtt) ile endekslerin islem hacimleri arasindaki iliski arastirilmas,
pozitif yonde kuwvetli iligki oldugu bulgusuna ulagilmistir (XU100 [m] i¢in: r = 0,66,
p<0,001; XU100 [K] i¢in: r = 0,60, p<0,001). Begeni tweetlerin toplam tweetlere oran:
(FAVKktt, FAVgtt) ile endekslerin islem hacimleri arasindaki iliski de arastirilmis ve benzer
sekilde pozitif yonde kuvvetli iliski oldugu sonucuna varilmistir (XU100 [m] igin: r = 0,71,
p<0,001; XU100 [K] icin: r = 0,74, p<0,001). Bu durum kullanicilar arasindaki sosyal
etkilesim arttikca islem hacminin de artacagi, etkilesimin azalmasinin islem hacmini

azaltacagi anlamina gelmektedir.

Analizde bir populerlik 6lgtst olarak belirli bir glinde borsa ile ilgili tweet atan kullanicilarin
takipci sayilarinin islem hacmi ile iliskisi de arastirilmistir. Belirli bir giinde borsa ile ilgili
tweet atanlarnn takipgi sayilarinin fazla olmasi, etki dlzeyinin bir gostergesi olarak
dustnilebilir. Bu calisma kapsaminda, belirli bir ginde borsa ile ilgili tweet atan
kullanicilarin takipgi sayilar: (bkgfols_norm, bggfols_norm) ile islem hacimleri arasinda orta
diizeyde pozitif bir iliski oldugu bulgusuna ulasiimigtir (XU100 [m] i¢in: r = 0,30, p<0,001;
XU100 [K] igin: r = 0,45, p<0,001). Bir kullanicinin etkili bir kisi olabilmesi icin takipgi
sayisinin yani sira, kendi takipgilerinin arkadaslarindan ¢cok olmasi muhtemeldir. Belirli bir
ginde borsa ile ilgili tweet atan kullanicilarin takipgi sayismin arkadas sayisina orani
(FolFriktt, FolFrigtt) ile islem hacimleri arasinda pozitif yonlu zayif bir korelasyon vardir
(XU100 [Kk]i¢in:r=0,08, p<0,001). Ayrica belirli bir glinde tweet atan kullanicilarin takipgi
sayilarini retweet ve begeni tweet sayilariyla iliskilendiren etkilesim skoru (interactionK,
interactionG) ile islem hacimleri arasinda pozitif yonli zayif bir korelasyon vardir (XU100
[m] icin: r =0,11, p<0,001; XU100 [K] icin: r = 0,21, p<0,001). Bu bulgu belirli bir giinde
borsa ile ilgili tweet atan kullanicilar arasindaki etkilesim skorundaki artis ya da azalislarin

islem hacimlerini ayn1 yonde etkiledigi anlamina gelmektedir. Genel olarak takipgi sayisi
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kaynakl1 ve etkilesime dayal bu bulgular takipgi sayisinin fazla olmasinin, retweet ve begeni
seklinde etkilesim almasinin belirli bir fikrin yayilmasinda sosyal faktorlerin etkin bir rol
oynadiginin gostergesidir. Ayni: zamanda bu durum, takipgi rollyle bireysel yatirnmcilarin
bilgi arayisinda oldugunu, fikirlerini paylasan kullanicilardan gelecek etkiye acik
olduklarmin bir isareti de olabilir. Ayrica islem hacmi ile iligkisi agcisindan retweet ve begeni
tweetlerin sayisinin takipgi sayisindan daha yiiksek korelasyona sahip olmasi, etkilesimin
daha iyi bir gosterge olduguna isaret etmektedir. Nitekim bu bulgu Zhang ve digerlerinin
(2011), retweet sayinin takipgi sayisindan daha iyi bir dayanak oldugu bulgusuyla da

ortusmektedir.

4.5.5.1.3 Volatilite

Twitter verilerinden elde edilen 6znitelikler ile volatilite iligkisi de arastirilmis, korelasyon
tablosu Tablo 4.27°de sunulmustur. Yukselis potansiyeli indeksi (bullkt, bullgt) ile volatilite
arasinda negatif yonlu dnemsenmeyecek kadar dusuk bir korelasyon oldugu bulgusuna
ulasilmistir (XU100 [K] icin: r = -0,08, p<0,05). Retweetler icin hesaplanan yukselis
potansiyeli indeksi (bullRTkt, bullRTgt) ile de benzer bir iliski s6z konusudur (XU100 [m]
icin: r = -0,06, p<0,1; XU100 [Kk] i¢in: r = -0,06, p<0,1). Ancak begeni tweetlerden olusan
yikselis potansiyeli indeksi (bullFAVkt, bullFAVqgt) ile volatilite arasinda bir korelasyon
olmadig gorulmektedir. Yukselis potansiyeli ile endekslerin volatilitesi arasindaki iliskiyi
ortaya koyan bu bulgular Antweiler ve Frank (2004) ile Sprenger ve digerlerinin (2014)

bulgulari ile drtismektedir.

Volatilite ile iliskisi arastirilan bir baska gosterge s6z birligi indeksidir. Bu cergevede
sOzbirligi arttiginda, piyasa hakkindaki fikirler daha homojen hale gelecegi icin volatilitenin
azalmasi beklenir. Endekslerin volatilitesi ile s6z birligi indeksi (aggrekt, aggregt) arasinda
negatif yonli cok disuk duzeyde iligki vardir (XU100 [Kk] i¢in: r =-0,08, p<0,001). Bu durum
s0z birligi indeksi arttiginda volatilitenin azalacagi, soz birligi indeksi azaldiginda artacag:
anlamina gelmektedir. Bu korelasyon retweetlerle hesaplanan sozbirligi indeksi (aggreRTkt,
aggreRTgt) icin de gegerlidir(XU100 [m] i¢in: r = -0,05, p<0,1; XU100 [K] i¢in: r = -0,11,
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p<0,001). Ancak begeni tweetlerle hesaplanan s6z birligi indeksi (aggrelFAVkt,
aggreFAVqt) ile endekslerin volatilitesi arasinda bir iligki bulunamamistir. S6z birligi
indeksi ile volatilite arasindaki iliskiyi ortaya koyan bu bulgular Antweiler ve Frank (2004)

ile Sprenger ve digerlerinin (2014) bulgular ile 6rtigsmektedir.

Tablo 4.27: Korelasyon Tablosu (Volatilite)

Volatilite
Omitelik Kodu | Oznitelik Agiklamasi Ozmitelik Turd C XU030 XU100 [ XUTUM XUSIN ' XUMAL XUTEK XUHIZ
bullkt N . - - k 1-0.08** -0.08** -0.08** |-0.06* -0.08*** 1-0.07** | -0.09***
Yiikselis potansiyeli TW Biligsel
bullgt m -0.03 -0.03 -0.03 -0.01 -0.03 -0.04 -0.01
bullRTkt N . - . k -0.06* -0.06* -0.06* -0.06* -0.05* -0.08** 1 -0.08***
Yikselis potansiyeli RT Biligsel-Davranigsal-Sosyal
bullRTgt m -0.06* -0.06* -0.06* -0.06* -0.06* -0.07** | -0.07**
bullFAVkt N . - - k 10.01 0.01 0.01 0.03 0.02 -0.01 0.0
Yiikselis potansiyeli FAV Biligsel-Davranigsal-Sosyal
bullFAVgt m -0.01 -0.01 -0.01 0.02 -0.01 -0.02 0.01
aggrekt o o k 1-0.08*** -0.08*** -0.08*** -0.06** -0.08*** -0.08** | -0.09***
So6z birligi TW Biligsel
aggregt m -0.03 -0.03 -0.03 -0.01 -0.04 -0.04 -0.01
aggreRTkt . . K -0.1%%%  [-0.11%** [-0.1%**  -0.11%** | -0.09*** | -0.12*%** |-0.14***
Soz birligi RT Biligsel-Davranigsal-Sosyal
aggreRTgt m -0.05 -0.05* -0.05* -0.05* -0.05* -0.06* -0.05*
aggrelFAVKt o o k -0.03 -0.02 -0.02 0.01 -0.02 -0.03 -0.02
Soz birligi FAV Biligsel-Davranigsal-Sosyal
aggreFAVgt m -0.03 -0.02 -0.02 0.01 -0.03 -0.01 0.0
neutral TWkt i} . k 10.12%%* 10.15%** 0.15*** | 0.26*** | 0.1*** 0.2%**  10.21%**
notr / (p+n ) TW Biligsel
neutralTWgt m 0.04 0.06* 0.06* 0.15*** 1 0.03 0.2%**  10.12%**
neutralRTkt o k 10.18*** 0.2%**  0.2%** 0.28***  0.17*** 0.22***  (0.25%**
rtnétr / (rtp+rtn) RT Biligsel-Davranigsal-Sosyal
neutralRTgt m 0.06**  0.07** 0.07** 0.09%**  0.07** 0.08*** 1 0.1***
neutralFAVKt N - k 10.17*** 10.19*** 0.18***  0.25*** | 0.16%**  0.21*** | 0.23***
favnotr / (rtp+rtn) FAV Biligsel-Davranigsal-Sosyal
neutralFAVgt m 0.17*** 10.19*%** 0.18*** | 0.25%** | 0.16*** | 0.21*** 0.23***
bkpts_kt . . K 1-0.12%** |.0.13*** |-0.13***  -0.17*** -0.11*** -0.15***  -0.16***
Toplam pozitif / toplam tweet Biligsel
bgpts_gt m -0.05* -0.06* -0.06* -0.09***  -0.05* -0.13*** 1 -0.08**
bknts_kt ) - k 10.05 0.04 0.04 -0.01 0.05* 0.02 0.03
Toplam negatif / toplam tweet Biligsel
bgnts_gt m 0.02 0.01 0.02 -0.02 0.02 0.0 -0.01
kt_norm k ]0.29*** [0.22*** 0.21*** [0.32*** |0.16*** |0.2*** |0.26***
Toplam tweet sayist Davranissal
gt_norm m 0.19%** 0.21*** | (.2%** 0.28***  0.18***  0.17***  (0.23***
RTktt ) k 1-0.03 0.01 0.0 0.15*** -0.07** 1 0.04 0.07**
retweetlerin toplam tweetlere oran: Davranissal-Sosyal
RTgtt m 0.02 0.05* 0.05* 0.21*** -0.01 0.18*** 10.12***
FAVkit ) . k 10.05* 0.08** 0.07** 0.22*** 1 0.04 0.21*** 1 0.16%**
Begeni tweetlerin toplam tweetlere oran: Davranissal-Sosyal
FAVgtt m 0.02 0.05 0.04 0.18*** -0.0 0.16*** 1 0.12***
bkgRThorm K 10.14%% 0.17*** 0.17*** 0.3***  0.11%**  0.18*** | 0.23***
Toplam genel RT Davranissal-Sosyal
bggRThorm m 0.08** 0.09*** 0.09*** 0.13***  0.08** 0.09%** 1 0.1%**
bkgFAVnorm ) k 10.27*** [0.2*%** |0.19*** [0.31*** |0.16*** |0.24*** |0.26***
Toplam begeni tweet Davranissal-Sosyal
bggFAVnorm m 0.18*** 0.2*** |0.19*** 0.3*** 0.16*** 0.24*** 0.26%**
FolFriktt e K 1-0.19%** [-0.17*** |-0.17*** -0.1*** | -0.2***  -0.08***  -0.16***
- Toplam takipgi sayist / toplam arkadas sayist Sosyal
FolFrigtt m -0.08** -0.07** |-0.07** | -0.04 -0.1***  1-0.04 -0.06*
bkgfols_norm L k -0.1%** -0.08** -0.08**  0.03 -0.11*** 10.07**  -0.03
Takipgi sayist Sosyal
bggfols_norm m -0.04 -0.03 -0.03 0.04 -0.06**  0.06* 0.01
bkgfris_norm k 10.03 0.03 0.03 0.07** 0.02 0.07** 1 0.05*
- Arkadas say1st Sosyal
bggfris_norm m | 0.02 0.03 0.03 0.04 0.02 0.03 0.03
interactionK L k ]0.18*** |0.18*** |0.17*** [0.17*** |0.21*** |0.2*** |0.2***
. . Etkilesim skoru Sosyal
interactionG m 0.12*%** 0.12*** |0.11***  0.11*** | 0.15*** 0.17*** (0.15***

*p< 0.1 **p<0.05 ***p<0.001.k: Anahtar Kelime; m: Makine Ogrenmesi

ikili korelasyonlar notr tweetler ile endekslerin volatiliteleri arasindaki iliskileri de ortaya

koymaktadir. Belirli bir giindeki borsa baglaminda atilan notr tweetlerin toplammnin toplam
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tweetlere oran1 (neutral TWkt, neutralTWgt) ile volatilite arasinda orta diizeyde pozitif bir
iligki vardir (XU100 [m] icin: r = 0,06, p<0,1; XU100 [K] i¢in: r = 0,15, p<0,001). Bu pozitif
yonlu iliski hem notr retweetler (neutralRTkt, neutralRTgt) icin (XU100 [m] i¢in: r = 0,07,
p<0,001; XU100 [K] i¢in: r = 0,20, p<0,001) hem de notr begeni tweetler (neutralFAVKkt,
neutralFAVgt) icin (XU100 [m]: r = 0,19, p<0,001; XU100 [k] i¢in: r = 0,19, p<0,001)
gecerlidir. NOtr tweetler piyasadaki belirsizligin bir temsilcisi olarak duslnulirse,
belirsizligin artmasinin volatiliteyi artirmas: beklenen bir durumdur. Baska bir ifadeyle
belirsizlik durumunda farkl: fikirler ve beklentiler ortaya ¢ikmakta, fikirlerin degiskenligi
fiyatlarin degiskenligine yansimaktadir. Bu bulgu, bdyle durumlarda yatirnmcilarin
belirsizlikten kaginma, kayiptan kaginma ya da pismanliktan kagcinma egilimlerinin etkisiyle

islem yaptigi anlamina gelebilir.

Tweetlerin fikri ve duygusal yonelimiyle ilgili bir baska gosterge pozitif tweetlerin toplam
tweetlere oramdir. Bu calisma kapsaminda pozitif tweetlerin toplam tweetlere orani
(bkpts_kt, bgpts_gt) ile endekslerin volatilitesi arasinda negatif yonli zayif bir iliski
bulunmustur (XU100 [m] icin: r =- 0,06, p<0,1; XU100 [K] igin: r = - 0,13, p<0,001). Pozitif
tweetler arttiginda volatilitenin azalacagi anlamina gelmektedir. Ancak negatif tweetlerin
pozitif tweetlere orani (bknts_kt, bgnts_gt) ile volatilite arasinda anlamli bir iliski

bulunamamustir.

Kullanicilarin belirli bir giinde borsa baglaminda paylastigi tweetlerin artmas: tweetlerin
iceriginden bagimsiz bir sekilde volatiliteyi etkileme potansiyeline sahiptir. Bu nedenle
belirli bir glinde borsa ile ilgili paylasilan tweet sayist (kt_norm, gt_norm) ile volatilite
arasinda iliski olup olmadig: arastinlmis, zayif diizeyde pozitif bir iliski oldugu bulgusuna
ulagilmistir (XU100 [m] icin: r = 0,21, p<0,001; XU100 [K] icin: r = 0,22, p<0,001). Benzer
bulgular Wei ve digerleri (2016), Alostad ve Davulcu (2017), Garcia-Lopez ve digerleri
(2018) tarafindan da raporlanmustir. Belirli bir glinde borsa ile ilgili tweet sayisinda artis ya
da azahs oldugunda volatilitenin de ayn: yonde artis ya da azalis gosterdigi anlamina
gelmektedir. Bir kullanicinin borsa baglaminda tweet atmasinin temelinde, metnin

iceriginden bagimsiz bir sekilde duygu ve distincesini disa vurma istegi vardir. Bu baglamda
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tweet sayis1 ile volatilite arasindaki pozitif yonlu bu bulgu, daha ¢ok tweet paylasiimasinin
fikri ve duygusal anlamda daha ¢ok cesitlilik anlamina gelebilecegi, fikri ve duygusal

cesitliligin artmasinin ise volatiliteyi artirmasi beklenen bir durumdur.

Belirli bir gundeki tweetlerin ne kadar retweetlendigi ya da begenildigi bir gesit etkilesim
gostergesi olarak kullanilabilir. Belirli bir glinde borsa baglaminda atilan tweetlerle ilgili
etkilesimin artmasinin volatiliteyi artirmasi beklenir. Bu nedenle retweetlerin toplam
tweetlere orani (RTktt, RTgtt) ile volatilite arasindaki iliski arastirilmis, pozitif yonde zayif
iliski oldugu bulgusuna ulagilmistir (XUSIN [m] igin: r = 0,21, p<0,001; XUSIN [K] i¢in: r
=0,15, p<0,001). Begeni tweetlerin toplam tweetlere oran: (FAVktt, FAVgtt) ile endekslerin
volatilite arasindaki iliski de arastirilmis ve benzer sekilde pozitif yonde zayif iliski oldugu
sonucuna variimigtir (XUSIN [m] i¢in: r=0,18, p<0,001; XUSIN [K] i¢in: r= 0,22, p<0,001).
Bu bulgu sosyal etkilesim dizeyi ile volatilite arasinda pozitif yonlu bir iliski oldugu

anlamina gelmektedir.

Bir populerlik 6lglsu olarak kullanicilarin takipci sayisi arttikga, daha gok kisiyi etkilemesi
beklenir. Bu ¢alisma kapsaminda belirli bir glinde borsa ile ilgili tweet atan kullanicilarin
takipci sayilart (bkgfols_norm, bggfols_norm) ile volatilite arasinda iliski olup olmadig:
arastinlmig, neticede makine 6grenmesi yaklasimi ile siniflandirilan tweetler icin anlaml bir
iliski bulunamamustir. Bu bulgu paylasilan mesajlarin kullanicilara ulasmis olmasindan
ziyade, paylasimlarin ne kadar etkilesim aldiginin, yani retweet edildiginin ve begenildiginin
yatirrmci davraniglarini tanmin etmede daha 6nemli bir gosterge olduguna isaret etmektedir.
Bu bulgu ayica Zhang ve digerlerinin (2011), retweet sayinin takipgi sayisindan daha iyi bir
dayanak oldugu bulgusuyla da 6rtismektedir. Diger taraftan anahtar kelime yaklasimi ile
simiflandirilan tweetlere odaklanildiginda, belirli bir giinde borsa ile ilgili tweet atan
kullanicilarin takipgci sayilan ile volatilite arasinda iliski olup olmadig: arastirilmis negatif
ve Onemsenmeyecek dizeyde zayif bir iliski oldugu bulgusuna ulasilmistir (XU100 [K] i¢in:
r = -0,08, p<0,05). Bu bulgunun gecerli olmasi halinde, belirli bir fikirden daha ¢ok kisinin

etkilenmesinin volatiliteyi azaltacag: seklinde yorumlanabilir. Baska bir ifadeyle daha ¢ok
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takipci sayis1 daha ¢ok kisinin etkilenmesi anlamina geleceginden, takipgi sayisinin artmasi

sOz birliginin artmasina ve dolayisiyla volatilitenin azalmasina yol acgiyor olabilir.

Belirli bir gliinde tweet atan kullanicilarin takipgi sayilarni retweet ve begeni tweet
sayilanyla iliskilendiren etkilesim skoru (interactionK, interactionG) ile volatilite arasinda
pozitif yonli zayif bir korelasyon vardir (XU100 [m] i¢in: r = 0,12, p<0,001; XU100 [K] igin:
r=0,18, p<0,001). Bu bulgu belirli bir giinde borsaile ilgili tweet atan kullanicilar arasindaki
etkilesim skorundaki artis ya da azalislarin volatiliteyi ayn1 yonde etkiledigi anlamina

gelmektedir.

4.5.5.1.4 Getiri

Twitter verilerinden elde edilen 6znitelikler ile endeks getirileri arasinda iliski olup olmadig:
da arastirilmis, korelasyon sonuclart Tablo 4.28°de sunulmustur. Bu calisma kapsaminda
tweetlerden elde edilen Oznitelikler ile piyasa getirileri arasinda anlamli bir iliski
bulunamamistir. Bu ¢alisma kapsaminda belirli bir glinde borsa baglaminda paylasilan
tweetlerden elde edilen fikir ve duygu skorlar: ile getiri arasinda iliski bulunamamasinin
nedeninin, analizin hisse senedi diizeyinde degil de, endeks diizeyinde yapilmis olmasi ile
ilgili olabilecegi dustinulmektedir. Zira yatirnmlarin hisse senedi bazinda olmasi nedeniyle,
baz1 hisse senetlerinin fiyatlar: ylkselirken bazi hisse senetlerinin fiyatlar: disebildigi icin,
kullanilan Oznitelikler ile endeks getirisi arasinda (orta/yuksek pozitif/negatif herhangi) bir

iliski bulunamamis olabilir.

Tweetlerden elde edilen Oznitelikler ile getiri arasindaki iligkiyi arastiran ¢aligmalarda elde
edilen bulgular da bu tespiti destekler niteliktedir. Ornegin Sprenger ve digerleri (2014) gibi
bazi ¢calismalar getiri ile anlamli fakat ¢cok zayif bir iligski oldugunu raporlamiglardir. Ranco
ve digerleri (2015) ise duygu kutuplulugu endeksi ile getiri arasinda anlamli bir iligki
bulamamis, ancak olay calismasi yontemiyle analiz ettiklerinde getiri iliskisi oldugu

sonucuna ulasmislardir. Diger taraftan Liew ve Budavari (2017), Xun ve Guo (2017), Sul ve
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digerleri (2017), Tabari ve digerleri (2018) ve Rakowski ve digerleri (2021) gibi hisse senedi

diizeyinde yapilan ¢alismalarda getiri iliskisi oldugu bulgusuna ulasilmistur.

Tablo 4.28: Korelasyon Tablosu (Getiri)

Getiri

Omitelik Kodu | Oznitelik Agiklamast Ozmitelik Tird C  XU030 XU100 @ XUTUM @ XUSIN A XUMAL XUTEK @ XUHIZ

bullkt . o o m | 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.04 0.03
Yikselis potansiyeli TW Biligsel

bullgt k @ -0.01 -0.01 -0.01 -0.02 -0.0 0.0 -0.0

bulIRTkt . o - m | 0.04 0.04 0.04 0.01 0.04 0.03 0.05*
Yikselis potansiyeli RT Biligsel-Davranissal-Sosyal

bullRTgt k  -0.0 -0.0 -0.0 -0.01 0.0 -0.01 -0.01

bullFAVkt N . - - m  -0.0 0.0 0.0 0.01 -0.0 0.01 -0.0
Yikselis potansiyeli FAV Biligsel-Davranissal-Sosyal

bullFAVgt k  -0.02 -0.02 -0.02 -0.01 -0.02 -0.01 -0.01

aggrekt o . m | 0.02 0.02 0.02 0.01 0.01 0.04 0.04
S6z birligi TW Bilissel

aggregt k  -0.01 -0.01 -0.01 -0.02 -0.0 0.01 -0.0

aggreRTkt R . m | 0.03 0.03 0.03 0.02 0.04 0.03 0.04
S6z birligi RT Biligsel-Davranissal-Sosyal

aggreRTgt k  -0.0 -0.0 -0.0 -0.01 0.01 0.0 -0.01

aggrelFAVKt o . m -001 | 001  -001 0.01 0.02 -0.01 0.0
S6z birligi FAV Biligsel-Davranissal-Sosyal

aggreFA Vgt k  -0.03 -0.03 -0.03 -0.02 -0.03 -0.01 -0.01

neutral TWkt N - m | -0.01 -0.01 -0.01 -0.01 -0.02 -0.02 -0.02
ntr / (p+n ) TW Biligsel

neutral TWgt k  -0.02 -0.02 -0.02 -0.0 -0.02 -0.02 -0.03

neutralRTkt o m  -0.02 -0.02 -0.02 -0.0 -0.02 -0.02 -0.03
rtnétr / (rtp+rtn) RT Biligsel-Davranissal-Sosyal

neutralRTgt k  -0.01 -0.01 -0.01 -0.0 -0.01 -0.01 -0.02

neutralFAVkt § . m | -0.01 -0.01 -0.02 -0.01 -0.02 -0.03 -0.02
favnotr / (rtp+rtn) FAV Biligsel-Davranissal-Sosyal

neutralFAVgt k @ -0.01 -0.01 -0.02 -0.01 -0.02 -0.03 -0.02

bkpts_kt N o m | 0.02 0.02 0.02 0.01 0.02 0.05 0.04
Toplam pozitif / toplam tweet Bilissel

bgpts_gt k 001 0.01 0.01 -0.01 0.01 0.02 0.01

bknts_kt ) - m | -0.01 -0.01 -0.01 -0.0 -0.0 -0.03 -0.03
Toplam negatif / toplam tweet Bilissel

bgnts_gt k 002 0.02 0.02 0.03 0.01 0.0 0.01

kt_norm m  -0.05* = -0.06* -0.06* -0.04 -0.06* -0.06* -0.06*

= Toplam tweet sayist Davranigsal

gt_norm k = -0.07** = -0.08** | -0.08** -0.07** | -0.08** -0.06**  -0.09***

RTktt . m | -0.02 -0.02 -0.02 -0.0 -0.03 -0.01 -0.02
retweetlerin toplam tweetlere oran: Davranigsal-Sosyal

RTgtt k ' -0.03 -0.03 -0.03 -0.01 -0.04 -0.0 -0.03

FAVkit . . m  -0.03 -0.03 -0.03 -0.01 -0.04 -0.0 -0.03
Begeni tweetlerin toplam tweetlere oran: Davranigsal-Sosyal

FAVgtt k  -0.02 -0.02 -0.02 -0.0 -0.03 -0.0 -0.01

bkgRTnorm m | -0.01 -0.02 -0.01 -0.0 -0.02 -0.03 -0.02
Toplam genel RT Davranigsal-Sosyal

bggRThorm k ' -0.06* | -0.06* -0.07** -0.05* -0.06** -0.05* -0.07**

bkgFAVnorm . m  -0.04 -0.05 -0.05 -0.03 -0.05* -0.03 -0.05
Toplam begeni tweet Davranigsal-Sosyal

bggFAVnorm k  -0.03 -0.04 -0.04 -0.03 -0.04 -0.03 -0.04

FolFriktt e m | 0.04 0.04 0.04 0.03 0.04 0.03 0.03

- Toplam takipgi sayis1 / toplam arkadas sayis1 | Sosyal

FolFrigtt k 001 0.01 0.01 0.01 0.01 0.02 0.01

bkgfols_norm L m  -0.0 0.0 0.0 0.0 -0.0 0.01 0.01
Takipci sayist Sosyal

bggfols_norm k  -0.02 -0.02 -0.02 -0.01 -0.02 -0.01 -0.02

bkgfris_norm m  -0.04 -0.04 -0.04 -0.03 -0.04 -0.01 -0.03

- Arkadas sayist Sosyal

bggfris_norm -0.04 -0.03 -0.03 -0.02 -0.03 -0.01 -0.04

interactionK o m  0.02 0.01 0.01 0.01 0.02 0.01 -0.0

- - Etkilesim skoru Sosyal

interactionG k 002 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 -0.01

*p<0.1 **p<0.05. ***p<0001 k: Anahtar Kelime; m: Makine Ogrenmesi

4.5.5.2 Oznitelik Secimi

Ozellikle bilyiik veri analitiginde karsilasilan yiiksek boyutlu veriler, siniflandiricilann ya da

tahmincilerin performansmni olumsuz yonde etkileyebilmektedir (Shi, 2022). Baska bir
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deyisle bir taraftan hizla artan yuksek boyutlu veriler hem depolama hem de hesaplama
maliyetlerini beraberinde getirirken, diger taraftan siniflandiricilarin ya da tahmincilerin
gereksiz oznitelikler kullanilarak karmasikliginin artmasina ve genelleme kabiliyetinin
dismesine neden olabilmektedir (Zheng ve Casari, 2018). Makine 6 grenmesinde boyut laneti
[curse of dimensionality] olarak da ifade edilen bu durum hem g6zlem sayilarinin, hem de
her bir birimle ilgili 6zniteliklerin sayisinin ¢ok fazla olmasindan kaynaklanmaktadir
(Caglayan Akay, 2020). Bu baglamda 6znitelik segimi [feature selection], ilgisiz [irrelevant],
tahmin modeline katkis1 olmayan [gereksiz: redundant] ve gurdltilu dznitelikleri disarida
tutarak ilgili, gerekli ve glrultistz 6zniteliklerin kiiguk bir alt kimesinin secilmesi islemidir.
Baska bir deyisle Oznitelik secimi, buyik bir veri kimesindeki gereksiz ve ilgisiz
degiskenlerin modelden ¢ikartilirken, veri setini iyi bir sekilde temsil edebilen degiskenlerin
tahmininde kullanilmak tzere modelde kalmasimi saglayan boyut azaltma tekniklerini ifade
etmektedir (Wang ve digerleri, 2016). Dolayisiyla basarili bir 6znitelik secimi, genellikle
daha iyi 6grenme performans:, daha dusik hesaplama maliyeti ve daha iyi model

yorumlanabilirligi saglamaktadir (Kuhn ve Johnson, 2020).

Makine Ogreniminde kullanilan 6znitelik segcme yontemleri genel olarak i¢ yaklasima
dayanmaktadir. Bunlardan biri filtreleme yontemleridir. Filtreleme yontemleri [filter
methods], herhangi bir makine 6grenimi algoritmas: kullanmadan verinin karakteristigine
gbre secim yapan ve genellikle 6n isleme asamasinda basvurulan yaklasimlardir. Bu
yaklasimlarin ilk adiminda 6znitelikler belirli kriterlere gore siralanmakta, ikinci adiminda
ise en yiksek siralamaya sahip olanlar secilmektedir. Hesaplama acisindan hizli ve
maliyetsizdirler. Bu yaklasima dayal tekniklerde 6znitelik secimi her bir 6zellik ve ilgili
degisken arasindaki iliskiye gore ayrnn ayn degerlendirildiginden, c¢oklu baglant:
[multicollinearity] problemine kars1 bagisik degillerdir. Filtreleme yaklagiminin bir baska
dezavantaj1 ise, secilen Oznitelik altkimesinin tahmin veya siniflandirma algoritmasinin
performans: Uzerindeki etkilerini tamamen goz ardi etmesidir. Filtreleme yontemlerinde,
Ozniteliklerin farkli 6zelliklerini 6lgen cesitli siralama kriterleri vardir. Bunlarin baslicalar

arasinda bilgi kazanimi [information gain], Ki-kare testi [chi-square test], Fisher skoru
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[Fisher’s score], korelasyon katsayisi [Pearson’s correlation coefficient] ve varyans esigi

[variance threshold] teknikleri sayilabilir (Cherrington ve digerleri, 2019).

Oznitelik seciminde basvurulan bir diger yaklasim kombinleme yontemleridir. Kombinleme
yontemleri [wrapper models] olasi tim Oznitelik altkimelerini, tahmine dayal1 bir makine
ogrenimi modeli ile degerlendirmektedir. A¢cgozlu algoritmalar olarak da adlandirilan bu
yaklasim teknikleri 6zyinelemeli bir sekilde dznitelik altkiimelerini kullanarak algoritmayi
egitmekte ve egitimden elde edilen sonucglara dayanarak ozniteliklerin eklenmesi ya da
cikartilmasina karar verilmektedir. Ancak n degiskenden olusan bir veri kiimesinin olas: alt
klime sayis1 2" olacagindan, pek ¢cok durumda tiim olasi 6znitelik kombinasyonlarini egitmek
yerine, en uygun altkiimeyi secmeye yonelik bazi kriterler belirlenmekte (6rnegin modelin
performansinin dusmesi, belirli sayida 6zellige ulasiimas: ya da tepe tirmanisi [hill-
climbing], en iyi ilk [best-first], dal-sinir [branch-and-bound] ve genetik algoritmalar gibi )
ve bu kriterler saglandiginda secim islemi sonlandiriimaktadir (Wang ve digerleri, 2016).
Kombinleme yoOntemlerinin baslica avantaji, tahmin modelinin egitiminde en uygun
Oznitelikler setini olusturarak filtreleme yoOntemlerine gore daha basarili sonuglar
saglamalari, dezavantaji ise hesaplama agisindan maliyetli olmalaridir. Ardisik ileri dogru
secim, ardisik geriye dogru eleme, ¢ift yonli eleme ve 6zyinelemeli se¢im ise kombinleme

yaklasiminda basvurulan baslica 6znitelik se¢imi teknikleridir (Liu, 2011).

Oznitelik secimindeki bir diger yaklasim goémalii yéntemlerdir. Gomiilu yontemler
[embedded methods] 6znitelik se¢cimini 6grenme algoritmasinin bir pargas: olarak 6grenme
surecine dahil etmektedirler (Liu, 2011). Gomulu modeller, 6znitelik secimini model
yapisina yerlestirirken hem filtreleme modellerinden hem de kombinleme modellerinden
yararlanmakta ve bu modellerin avantajlarini birlestirmektedirler. Zira gémuli yontemler,
filtreleme yontemleri gibi daha hizli sonuglar ortaya koyarken kombinleme yontemleri gibi
Oznitelik kombinasyonlarini da dikkate almaktadirlar (Wang ve digerleri, 2016). Baslica
teknikleri arasinda LASSO (#; regularization) ve RIDGE (¢, regularization) regresyon,
elastik aglar [elastic nets] (¢, ve £, regularization), rassal orman [random forest] ve gradyan

artirma [gradient boosting] sayilabilir.
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Bu calisma kapsaminda butlinlesik tahmin modellerinde farkli 6znitelik secim tekniklerine
dayanan makine 6grenmesi yontemleri kullanilmis, boylece arka planda bu tekniklerin

kiyaslanmasi da amaglanmastir.

4.5.5.3 Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Butiinlesik Karar Analizi

Bu asamada Twitter verilerinden elde edilen 6znitelikler ile Borsa Istanbul pay endekslerinin
acilis degerleri, islem hacimleri, getirileri ve volatilitelerinin tahmin edilip edilemeyecegi
arastirllmaktadir. Analizde makine 6grenmesi yontemlerinden lineer regresyon, lasso
regresyon, rassal orman ve XGBoost yontemleri kullanilmaktadir. Farklt makine 6grenmesi
yontemleri kullanmak suretiyle hem bazi yontemlerin dezavantajlarini ortadan kaldirmak,
hem de farkl: yontemlerin performanslarini karsilastirmak amaglanmaktadir. Ayrica borsayla
ilgili tweetlerin siniflandiriimas: icin kullanilan anahtar kelime (k) tabanli yaklasim ile
makine 6grenmesi (m) temelli yaklasim arasinda performans agisindan énemli bir fark olup

olmadig: da arastirilmaktadir.

4.5.5.3.1 Tweetlerden Elde Edilen Oznitelikler ile BIST Pay Endekslerinin Aculis

Degerlerinin Tahmini

Analizin ilk agsamasinda, tweetlerden elde edilen 6zniteliklerin BIST Pay Endekslerinin agilis
degerlerinin tahmininde kullanilip kullanilamayacag: aragtinlmistir. Tablo 4.29°da,
tweetlerden elde edilen Oznitelikler ile BIST Pay Endekslerinin acilis degerlerinin tahmin
sonuclar: yer almaktadir. Tabloda yer alan performans 6lciim metriklerinden biri olan R?,
bagimh degiskendeki degisimin ne kadarnin model tarafindan agiklanabilecegini
olgmektedir. Korelasyon katsayismin karesidir. R? degeri, 0 ile 1 arasinda degerler alir ve
daha buylk bir deger, tahmin ile gercek deger arasinda daha iyi bir uyum oldugunu
gostermektedir. Ancak tek basina R? degeri asir1 uyum sorununu dikkate almamaktadir. Bu
baglamda bir tanmin fonksiyonunun parametrelerini 6grenmek ve bunu ayn1 veriler izerinde
test etmek metodolojik bir hata olacagindan egitim ve test verilerinin birbirinden farkl

olmas1 gerekmektedir. Boylece modelin, egitildigi veri setinden farkli bir veri seti ile test
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edilerek benzer bir performans gosterip gosteremedigi, yani agirt uyum sorunu olup olmadig:
ortaya konulabilmektedir. Ozellikle modelde cok sayida aciklayici degiskenin oldugu
durumlarda egitim verilerinde c¢ok iyi sonuclar alinabilirken test verilerinde kotu bir
performans ile karsilasilabilmektedir. Bu durum literatiirde asir1 uyum sorunu olarak
bilinmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda verilerin bir kismi egitim igin (%67) bir kismi test icin
(%33) ayrilms, agirt uyum problemi olup olmadigin1 gérebilmek amaciyla tabloda egitim ve

test sonugclari birlikte verilmistir.

Makine 6grenmesinde tahmin modelinin performansini artirmak i¢in hiperparametre ayarlar
yapilarak test icin ayrilan veri setlerinde ¢ok daha iyi performans saglanabilmektedir.
Bununla birlikte, parametrelerin test kimesine gére optimize edilmesi modelin, hem egitim
hem test verilerinde basariliyken hi¢ karsilasmadigi veriler (zerinde kotu performans
gostermesine neden olabilmektedir. Baska bir ifadeyle hiperparametre ayari, test veri setinde
asir1 uyum riskine yol acabilmektedir. Bu sorunu asmak i¢in bagvurulan yontemlerden biri,
veri setinin egitim ve test verilerinden farkli baska bir parcasinin dogrulama seti olarak
ayrnlmasidir. Bu yaklasimda egitim setinde egitim yapildiktan sonra performans
degerlendirmesi dogrulama setinde yapilmaktadir. Burada belirli bir basariya ulasildiginda
son degerlendirme test seti Uzerinde gerceklestirilmektedir. Ancak mevcut verilerin egitim,
dogrulama ve test seklinde ¢ kiimeye ayrilmasi, modeli 6grenmek igin kullanilabilecek
ornek sayisini1 blyik 6lgtide azaltmaktadir. Bu sorunu agsmak igin ¢apraz dogrulama [cross
validation] adi verilen bir yontem ortaya konulmustur. K katmanli ¢apraz dogrulama
yaklasiminda egitim seti k kiiclik kiimeye bolinmekte, egitim verisi olarak katmanlarin k-1'i
kullanilarak model egitilmekte ve test verisi ile test edilmektedir. K-katmanli capraz
dogrulama sonucunda ortaya konulan performans 6l¢isi, donglde hesaplanan degerlerin
ortalamasidir (Pedregosa ve digerleri, 2011). Bu ¢alisma kapsaminda kullanilan makine
ogrenmesi yontemlerinde 10 katmanli dogrulama yapilmis, elde edilen performans sonuglari

(cvs) ve bu sonuclarin standart sapmast (std) Tablo 4.29°da raporlanmastir.

Analiz sonuglarmin degerlendirilmesinde kullanilan bir diger metrik, Esitlik 4.14’te yer alan

ortalama karesel hatadir. R?, modelin bagimli degiskene ne kadar iyi uydugunu gosterirken
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ortalama karesel hata [mean square error - MSE], tahmin sonuclarmin gercek sayidan ne
kadar saptigina dair mutlak bir say1 vermektedir. Burada y; i'inci gozlemlenen deger, ¥, y;

icin karsilik gelen tahmin degeri ve n gozlem sayisidir.

vsg = 20— 9)° (4.14)
n

Bu metrigin karekdku alinarak hesaplanan bir diger metrik ise Esitlik 4.15°te yer alan,
hatalarin ortalama karekokudur. Hatalarin ortalama karekoki [root mean square error -
RMSE] cikt1 degiskeni ile ayn: birim oldugu ve yorumlamay: kolaylastirdig: igin ortalama

karesel hata metrigine gore daha sik kullanilmaktadir.

L (i = 9)? (4.15)

n

RMSE =

Bir diger performans metrigi, Esitlik 4.16°da yer alan ortalama mutlak hatadir. Ortalama
mutlak hata [mean absolute error - MAE] MSE'de hatanin karelerinin toplam: yerine hatanin
mutlak degerinin toplamini almaktadir. Cikti degiskeni ile ayni birimdir ve aykiri degerlere
kars1 direnclidir. Ongoriilen degerler ile gercek degerler arasindaki ortalama mutlak fark
olarak olcullr ve bir regresyon modelinin etkinligini degerlendirmek icin kullaniimaktadir.
Genel olarak ifade etmek gerekirse R? modelin uyumunu aciklamak icin tercih edilirken,
RMSE ve MAE farkli regresyon modelleri arasindaki performansi karsilastirmak igin

kullaniimaktadir.

Yizalyi — 9l (4.16)

n

MAE =
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Makine 6grenmesi yontemlerinin performansini gosteren bir diger metrik ise Esitlik 4.17°de
yer alan ortalama mutlak ytizde hata [mean absolute percentage error - MAPE] degeridir.
MAPE istatistigi, Ozellikle farkli degere sahip modellerin  karsilastirilmasinda
kullanilmaktadir. Diger kriterlerden uUstlnlugli 6ngoru hatalarmi ylzde olarak ifade
etmesidir. MAPE degeri %10°un altinda olan tahmin modelleri yiiksek dogruluk derecesine
sahip modeller olarak kabul edilirken MAPE degeri %10 - %20 arasinda olan modeller dogru
tahmin modeli olarak kabul edilmektedir. Baska bir ifadeyle MAPE < %10 ise ¢ok iyi, %10
< MAPE < %20 ise iyi, %20 < MAPE < %50 ise kabul edilebilir, %50 < MAPE ise hatal:

model olarak smiflandiriimaktadir.

n

1 i Ai
MAPE = —Z i~y |.1oo 4.17)
n Vi

i=1

Bu nedenle Tablo 4.29’da analizler sonucunda elde edilen RMSE ve MAE ve MAPE

degerleri de raporlanmustir.
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Tablo 4.29: BIST Pay Endekslerinin Acihis Degerleri ve Twitter Oznitelikleri Makine
Ogrenmesi Analiz Sonuglan

Endeks Acilis
v p c _XU030 _XU100 XUTUM _XUSIN _XUTEK _XUHIZ _XUMAL
egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test
cVs k 0,71 0,73 0,71 0,73 0,74 0,75 0,88 0,89 0,86 0,86 0,80 0,82 0,36 0,30
(R m | 067 0,69 0,68 0,70 0,71 0,73 0,86 0,88 0,84 0,86 0,71 0,76 0,25 0,24
é std k 0,06 0,09 0,06 0,09 0,05 0,09 0,03 0,07 0,03 0,08 0,06 0,05 0,09 0,16
8 m | 0,05 0,09 0,05 0,09 0,04 0,08 0,02 0,03 0,02 0,03 0,05 0,05 0,09 012
54 RMSE k | 7095 71,47 7095 71,47 6985 70,19 6971 6897 12131 11526 43,72 4302 11459 120,68
g m| 9,98 9995 7688 7912 7561 77,72 7926 8323 13094 12915 5357 51,67 12531 126,45
8 MAE k | 5592 5587 5592 5587 5500 5460 5298 5167 8491 80,62 3432 3315 9287 98,59
=5 m| 7677 7822 6048 61,73 5911 6026 5897 60,15 9443 90,97 41,24 3890 101,15 102,10
MAPE k 0,07 0,07 0,07 0,07 0,07 0,07 0,07 0,06 0,18 0,17 0,06 0,06 0,09 0,09
m | 0,08 0,08 0,07 0,07 0,07 0,07 0,07 0,07 0,19 0,18 0,07 0,07 0,09 0,09
v P c _XU030 _XU100 XUTUM _XUSIN _XUTEK _XUHIZ _XUMAL
egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test
cvs k 0,74 0,75 0,75 0,76 0,78 0,78 0,91 0,91 0,88 0,90 0,84 0,83 0,49 0,49
(R) m| 068 0,70 0,69 071 072 0,73 0,86 0,88 0,84 0,87 0,70 0,75 0,42 0,42
5 std k 0,05 0,07 0,05 0,08 0,05 0,07 0,03 0,04 0,03 0,04 0,05 0,05 0,07 0,13
§ m | 007 0,10 0,07 0,10 0,06 0,09 0,05 0,04 0,05 0,06 0,08 0,07 0,10 0,13
> RMSE k | 83,09 8,00 6581 6761 6440 6604 6396 6687 10876 10645 3881 41,47 9835 100,62
[ m| 9198 9946 7268 7877 7131 7722 7358 7982 12221 12598 50,32 51,19 104,23 111,17
2 MAE k | 6582 6661 5214 5316 5099 51,71 4892 4964 7692 74,26 3062 31,92 7755 78,64
3 m| 7343 77,82 57,72 6136 5631 5973 5538 5849 87,84 86,43 39,05 3874 8286 86,72
MAPE k 0,07 0,07 0,07 0,07 0,06 0,06 0,06 0,06 0,16 0,16 0,06 0,06 0,07 0,07
m | 007 0,08 0,07 0,07 0,07 0,07 0,07 0,07 0,18 0,16 0,07 0,07 0,08 0,08
v P c i _XUOSO i _XUlOO _)_(UTUM i _XUSIN i _XUTEK i _XUHIZ i _XUMAL
egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test
cVs k 0,92 0,91 0,92 0,91 0,93 0,92 0,96 0,97 0,96 0,95 0,93 0,92 0,85 0,81
(RY) m| 091 0,89 0,91 0,90 0,92 0,91 0,96 0,96 0,96 0,95 091 0,90 0,82 0,79
- std k 0,02 0,02 0,02 0,03 0,02 0,02 0,01 0,01 0,01 0,01 0,03 0,02 0,03 0,05
g m | 0,02 0,03 0,02 0,03 0,02 0,03 0,01 0,02 0,01 0,01 0,03 0,04 0,04 0,06
e} RMSE k | 3058 4828 2347 3740 2225 3597 2171 3854 3081 63,67 16,57 27,19 34,00 53,98
S m| 3105 5135 2473 3942 2350 3882 2267 3784 3353 65,21 18,38 2839 3808 58,77
§ MAE k| 23837 368 1787 2851 1691 2745 1527 2675 1897 38,23 12,43 2048 2644 41,46
m| 2386 3914 1905 3016 1802 2948 1710 27,69 22,10 39,50 1396 21,82 29,27 44,52
MAPE k 0,02 0,04 0,02 0,04 0,02 0,03 0,02 0,03 0,04 0,07 0,02 0,04 0,02 0,04
m | 0,02 0,04 0,02 0,04 0,02 0,04 0,02 0,03 0,04 0,07 0,02 0,04 0,03 0,04
v p c _XU030 _XU100 XUTUM _XUSIN _XUTEK _XUHIZ _XUMAL
egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test
cVs k 0,90 0,90 0,91 0,91 0,92 0,91 0,95 0,95 0,96 0,96 0,92 0,92 0,82 0,80
(R3) m | 089 0,88 0,89 0,88 0,90 0,89 0,96 0,95 0,95 0,94 0,90 0,88 0,78 0,76
std k 0,03 0,02 0,02 0,03 0,02 0,03 0,02 0,03 0,01 0,02 0,03 0,02 0,04 0,06
3 m | 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,01 0,03 0,02 0,01 0,03 0,03 0,05 0,08
é RMSE k| 1371 5201 1021 4011 10,32 39,38 9,38 4147 1172 69,74 6,55 2821 16,33 60,26
o m| 1266 5501 10,60 42,32 9,88 42,52 9,55 4237 1138 74,42 7,29 31,15 1518 65,22
x MAE k | 1053 39,83 7,84 30,08 7,93 30,04 7,16 29,08 8,67 42,33 5,04 2146 1252 45,73
m | 966 42,26 7,96 32,65 7,57 32,88 717 30,62 8,50 46,99 5,58 2374 1151 49,73
MAPE k 0,01 0,04 0,01 0,04 0,01 0,04 0,01 0,04 0,02 0,07 0,01 0,04 0,01 0,04
m | 001 0,04 0,01 0,04 0,01 0,04 0,01 0,04 0,02 0,08 0,01 0,04 0,01 0,05
Y: Yéntem; P: Performans, C: Baglam; k: Anahtar Kelime; m: Makine O grenmesi; cvs: Capraz Dogrulama Skoru; std: Standart Sapma

4.5.5.3.1.1 Lineer Regresyon Yontemi ile BIST Pay Endekslerinin Agihis Degerlerinin
Tahmini

Bu calisma kapsaminda tweetlerden elde edilen dzniteliklerin BIST Pay Endekslerinin agilis
degerini tahmin etmek icin bagvurulan yontemlerden biri lineer regresyon yontemidir. Lineer
regresyon yonteminde Oznitelikler secilirken korelasyona dayali filtreleme ydntemine

basvurulmustur. Twitter verilerinden elde edilen degiskenler ile BIST Pay Endeksleri
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arasindaki iligskiyi gosteren Pearson korelasyon katsayilar hesaplanmis ve sonuglar Tablo
4.25, Tablo 4.26, Tablo 4.27 ve Tablo 4.28’de sunulmustu.

Lineer regresyon yonteminde korelasyon sonuglar: filtreleme yaklasimi benimsenerek
modele dahil olacak 6zniteliklerin se¢iminde kullanilmistir. Bu nedenle literaturdeki agirhikl
yaklasima uygun olarak (Cunningham ve digerleri, 2021) bagimli degisken ile mutlak
%50°nin (zerinde korelasyona sahip olan oznitelikler modele dahil edilmistir. Ancak
filtrelemede tercih edilen korelasyon degeri i¢in baglayici bir kural bulunmamaktadir. Ayrica
lineer regresyon yontemi ¢oklu baglanti sorununa karsi bagisik degildir. Bunu kismen
azaltabilmek igin filtreleme yontemi, agiklayici degiskenlerin kendi aralarinda yuksek
korelasyona sahip olanlar elemek suretiyle de yapilabilmektedir. Ancak bu sekilde bir
filtreleme yaklasim: da nihayetinde, belirli bir esigin altindaki korelasyon iliskisine sahip
Oznitelikleri modelde tutacagi icin ¢oklu baglantt sorununu timiyle ortadan
kaldiramamaktadir. Ayriyeten bu ¢alisma kapsaminda kullanilan diger makine 6grenmesi
yontemleri gomuli yontemlerle 6znitelik secimi yaptig: igin lineer regresyon modellerinde

bu teknige bagvurulmamastur.

Tablo 4.29°da yer alan ve lineer regresyon analizinde elde edilen bulgular yer almakta, lineer
regresyon modelinin ¢apraz dogrulama, standart sapma, egitim ve test sonuglari Grafik
4.11°de sunulmaktadir. Buna gore tweetlerden elde edilen dzniteliklerin XU030 ve XU100
endeksindeki degisimin %73’Unl, XUTUM endeksindeki degisimin %75’ini, XUSIN
endeksindeki degisimin %89’unu, XUTEK endeksindeki degisimin %86’ini, XUHIZ
endeksindeki degisimin  %82’ini ve XUMAL endeksindeki degisimin  %30’unu
aciklayabildigini gostermektedir.

Bu bulgular Rao ve Srivastava’nin (2012) Twitter’dan gelen islem sinyalleri kullanilarak
piyasanin yondnin, Urolagin’nin (2017) tweetlerin duygusal yénelimi ile hisse senedinin
acilis ve kapanis fiyatlarindaki degisimin tahmin edilebilecegi bulgulariyla drtusmektedir.

Bu bulgular ayn1 zamanda Tiwari ve digerleri’nin (2017) tweetlerden elde edilen duygu
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skorlar1 ile hisse senedi acilis fiyatlarinin tahmininde elde ettikleri basari ile benzerlik

gostermektedir.

Lineer regresyon analizden elde edilen dikkat gekici bulgulardan bir digeri tweetlerden elde
edilen Ozniteliklerin XUSIN endeksi igin en yuksek, XUMAL endeksi i¢in en dustk
aciklayicilik degerine sahip olmasidir. Bu farkliligin XUMAL endeksinin analiz ddneminde
diger endekslerden negatif ayrismasindan (ilhan ve Bayir, 2021) kaynaklandig

dustnilmektedir.

Grafik 4.11: Lineer Regresyon Capraz Dogrulama Skoru (Acihs Degeri)

Capraz Dogrulama Skoru (R?)
Acilis Degeri - Lineer Regresyon
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Grafik 4.11°de goruldigi lzere, egitim ve test sonuclarmin birbirlerine yakin olmasi,
modelin asirt uyum probleminin olmadig: anlamina gelmektedir. Grafikte 4.11’de ayrica
egitim ve test verilerinin 10 katmanli dogrulamalarinin standart sapmalar: da yer almaktadir.
Bu standart sapmalarin diisiik olmasi modelin basarisini, yiiksek olmasi basarisizligini ortaya
koyan bir baska metriktir. XUMAL endeksinin tahmininde diger endekslerin tahmin

basarisina kiyasla elde edilen disiik performans bu metriklere de yansimaktadir. Nitekim
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hem egitim ve test verileri arasindaki farkin digerlerine kiyasla daha fazla olmasi hem de

standart sapmanin yukselmesi esasinda bu durumun bir gostergesidir.

Lineer regresyon modelinin tahmin basarist MAPE istatistigi ile 6l¢tlmustur. Bu sonuclara
gore XUTEK endeksi disindaki endeksler icin MAPE degeri %10’un altinda oldugu icin
model ylksek dogruluk derecesine sahiptir. XUTEK endeksi ise MAPE degeri %10 - %20
arasinda oldugu icin dogru tahmin modeli olarak kabul edilmektedir. XUTEK endeksi i¢in
her ne kadar MAPE degeri, diger endekslerin MAPE degerinden fakli olsa da makul sinirlar
icerisindedir. Ayrica modelin ag¢iklayiciligi da XUTEK endeksi igin oldukca yiksektir.

Son olarak lineer regresyon analizden elde edilen bir diger bulgu, anahtar kelime tabanh
baglam smiflandirict (k) ile makine 6grenmesi tabanli baglam siniflandiricinin (m) modelin

tahmin basarisinda benzer bir performans ortaya koymus olmalaridir.

4.5.5.3.1.2 Lasso Regresyon Yontemi ile BIST Pay Endekslerinin A¢ihsg Degerlerinin
Tahmini

Genellikle lasso regresyonu olarak adlandirilan en kiiglik mutlak daralma ve segme operatori
regresyonu, dogrusal regresyonun duzenlilestirilmis bir versiyonudur. Esitlik 4.18’de
goruldug Gzere, lasso regresyonda maliyet fonksiyonuna #; dizenlilestirme terimi
eklenmektedir (Géron, 2021).

J(6) = MSE() + a Z|9i| (4.18)

£, dizenlilestirmesinde maliyet, agirliklarin katsayilarinin mutlak degerine oransal olarak
eklenirken, £, dizenlilestirmesinde maliyet, agirliklarin katsayilarinin karelerine oransal
olarak eklenmektedir. £, duzenlilestirmesi ile karsilastinldiginda ¢, duzenlilestirmesi daha
seyrek (yani bazi parametrelerin en iyi degerinin sifir olmasi) bir sonug verdiginden, 6znitelik

secimi icin yaygin olarak kullanilmaktadir. #; cezasi agirliklarin bir alt kiimesinin sifir
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olmasina neden olarak bu agirliklara karsilik gelen Ozniteliklerin atilabilecegi anlamina
gelmektedir (Goodfellow ve digerleri, 2018). Lasso regresyon yontemi bu 6zelligi sayesinde
ilgisiz, yani modelin aciklayiciligina katkist olmayan degiskenlerin elenerek modelin
yorumlanabilirligini artirmaya yardimci olmakta ve asir1 uyum problemini de azaltmaktadir
(Caglayan Akay, 2020).

Lasso regresyon modellerinde sapma ve varyans arasindaki dengeyi kontrol etmek amaciyla
kullanilan daraltma [shrinkage] veya ceza [penalty] parametresi («) temelde veri degerinin
ortalama gibi merkezi bir noktaya dogru daralma miktarmin ne kadar oldugunu
gostermektedir. Sapma ve varyans dengesinin belirlenmesinde en uygun parametre degerinin
secimi oldukca 6nemlidir. Zira bu parametrenin o = 0 olarak secilmesi durumunda, higbir
Oznitelik elenmezken yuksek secilmesi durumunda daha az dznitelige sahip bir model ortaya
cikmaktadir. Bagka bir deyisle a 'nin kiglik degerleri kompleks modelleri segcme
egilimindeyken a’nin blyuk degerleri basit modelleri segme egilimindedir (Caglayan Akay,
2020).

Bu calisma kapsaminda, yukanda sayilan 6zellikleri nedeniyle, Oznitelik seciminde
basvurulan yontemlerden biri de gdmali yontemler arasinda sayilan Lasso regresyon

yontemi olmustur.

Tablo 4.29°da yer alan lasso regresyon modelinin ¢apraz dogrulama sonuclar: Grafik 4.12°te
gorsel olarak sunulmaktadir. Buna gore tweetlerden elde edilen Ozniteliklerin XUQ30
endeksindeki degisimin %75’ini, XU100 endeksindeki degisimin %76’sin1, XUTUM
endeksindeki degisimin %78’ini, XUSIN endeksindeki degisimin %91’ini, XUTEK
endeksindeki degisimin %90’mi1, XUHIZ endeksindeki degisimin %83’unu XUMAL
endeksindeki degisimin %49’unu aciklayabildigini gOstermektedir. Lasso regresyon
analizinden elde edilen bulgular da lineer regresyon analizinden elde edilen bulgulara benzer
sekilde tweetlerden elde edilen 6zniteliklerin XUSIN endeksi icin en yiksek agiklayicilik
degerine, XUMAL endeksi i¢in en distk agiklayicilik degerine sahip olmasidir. Lasso

regresyon yonteminde butiin endeksler icin agiklayicilik lineer regresyona kayisla 3-5 puan
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daha yuksektir. Bunun temel nedeninin lineer regresyon ve lasso regresyon ydntemlerinin
Oznitelik secimindeki yaklasim farkliligi oldugu dustntlmektedir. Tahmin basarisindaki

iyilesme XUMAL endeksi icin digerlerine kiyasla daha fazla olmustur.

Grafik 4.12: Lasso Regresyon Capraz Dogrulama Skoru (Acilhis Degeri)

Capraz Dogrulama Skoru (R?)
Acilis Degeri - Lasso Regresyon
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Grafik 4.12°te lasso regresyon yonteminde asirt uyum problemi olmadigi ve standart

sapmalarin dustk oldugu gorulmektedir.

Lasso regresyon yodnteminin performansina iliskin MAPE degerleri Tablo 4.29°da yer
almaktadir. Bu sonuclara gore, lineer regresyon modelinde oldugu gibi XUTEK endeksi
disindaki endeksler icin MAPE degeri %10°un altinda oldugu icin model yiiksek dogruluk
derecesine sahiptir. XUTEK endeksinin MAPE degeri ise, lineer regresyon modelinde elde
edilen bulgulara benzer sekilde %10 - %20 arasindadir. Bu nedenle dogru tahmin modeli
olarak kabul edilmektedir. XUTEK endeksi i¢in modelin agiklayiciligi, lineer regresyon

yonteminden kiicuk bir farkla da olsa daha basarilidir.
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Lasso regresyon yonteminde de XUTEK endeksi i¢cin MAPE degeri, diger endekslerin
MAPE degerinden yiiksek olsa da makul smirlar icerisindedir. Lineer regresyon
yonteminden elde edilen bulgulara benzer sekilde modelin agiklayiciligt XUTEK endeksi

icin oldukga yuksektir.

Lasso regresyon yonteminde de anahtar kelime tabanl: baglam smniflandirict (k) ile makine
ogrenmesi tabanli baglam smiflandiricmin (m) modelin tahmin basarisinda benzer bir

performans ortaya koydugu gorulmektedir.

4.5.5.3.1.3 Rassal Orman Ydéntemi ile BIST Pay Endekslerinin Acilis Degerlerinin
Tahmini

Rassal orman birden ¢ok karar agacindan olusan bir topluluk 6grenmesi modelidir. Baska bir
ifadeyle topluluk 6grenme yontemini kullanan rassal orman regresyonu, tek bir modelden
daha dogru bir tahmin yapmak icin birden ¢ok makine dgrenimi algoritmasindan gelen
tahminleri birlestiren bir tekniktir. Rassal orman yontemi “torbalama” [bagging] yaparak,

varyansi ve asirt uyum sorununu en aza indirmektedir.

Tablo 4.29°da yer alan rassal orman modelinin ¢apraz dogrulama sonuglar1 Grafik 4.13’te
gorsel olarak sunulmaktadir. Buna gore tweetlerden elde edilen Ozniteliklerin XUO030
endeksindeki degisimin %91’ini, XU100 endeksindeki degisimin %91’ini, XUTUM
endeksindeki degisimin %92’sini, XUSIN endeksindeki degisimin %97°sini, XUTEK
endeksindeki degisimin %95’ini, XUHIZ endeksindeki degisimin %92’sini XUMAL
endeksindeki degisimin %81’ini aciklayabildigini gostermektedir. Rassal orman modelinde
elde edilen dikkat ¢ekici bulgu, tweetlerden elde edilen dzniteliklerin XUSIN endeksi icin
analiz kapsaminda ulasilmig en yiiksek aciklayicilik degeri olmasidir. Diger bir deyisle
tweetlerden elde edilen Oznitelikler, rassal orman yontemi kullanildiginda, XUSIN
endeksinin acilis degerlerinin %97’sini agiklayabilmektedir. Rassal orman modelinde de
XUMAL, diger endekslere kiyasla en duslk agiklayicilik degerine sahiptir. Ancak XUMAL
endeksi icin rassal orman yonteminde ulasilan aciklayicilik degeri, lineer ve lasso regresyon

yontemlerinde elde edilen agiklayicilik degerlerinden oldukga yiiksektir. Bagka bir ifadeyle
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lineer regresyonda bu deger %30, lasso regreyonda %49 iken rassal ormanda %81’e
cikmistir. Bu basarinin rassal orman yonteminin dogrusal olmayan (nonlinear) ve topluluk

ogrenmesine dayali yapisindan kaynaklandig: distintlmektedir.

Grafik 4.13: Rassal Orman Capraz Dogrulama Skoru (Agihs Degeri)

Capraz Dogrulama Skoru (R?)
Acilis Degeri - Rassal Orman
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Grafik 4.13’te, goruldugu Gzere, egitim ve test sonuclarmin birbirine yakin olmas: rassal

orman modelinde de asirt uyum probleminin olmadigin1 gostermektedir.

Rassal orman modelinin tahmin performansini gosteren MAPE istatistigi Tablo 4.29°da yer
almaktadir. Bu sonuglara gore, rassal orman modelinde tim endeksler icin MAPE degeri
%10’un altinda oldugundan model butin endeks degerleri igin yuksek dogruluk derecesine

sahiptir.

Rassal orman regresyonunda XUTEK endeksi i¢cin MAPE degeri, lineer ve lasso regresyonda

elde edilen MAPE degerlerinden farkli olarak %210’un altinda gergeklesmistir. Bu durum
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rassal orman yonteminin lineer ve lasso regresyon yodntemlerine kiyasla daha basarl

oldugunu gostermektedir.

Rassal orman regresyonunda da anahtar kelime tabanli baglam smniflandirict (k) ile makine
ogrenmesi tabanli baglam smiflandiricmin (m) modelin tahmin basarisinda benzer bir

performans ortaya koydugunu gostermektedir.

4.5.5.3.1.4 XGBoost Yontemi ile BIST Pay Endekslerinin Acihis Degerlerinin Tahmini

XGBoost yontemi de, rassal orman yontemi gibi bir topluluk 6grenme yontemidir. XGBoost
yontemi gradyan artirilmis karar agacglann [gradient boosting decision trees - GBDT]
algoritmasmnin bir uygulamasidir. Gradyan artirma [gradient boosting], bir dizi daha basit,
daha zayif modelin tahminlerini birlestirerek bir hedef degiskeni dogru bir sekilde tahmin
etmeye calisan gozetimli bir karar agaci toplulugu 6grenme [ensemble learning]
algoritmasidir. Bagka bir deyisle XGBoost yontemi de (Chen ve Guestrin, 2016), rassal
orman yontemi gibi bir topluluk 6 grenme yontemidir. Topluluk 6grenme algoritmalari, daha
iyi bir model elde etmek igin ¢coklu makine 6grenme algoritmalarin: birlestirirler (Amazon
SageMaker Documentation). Bir diger ifadeyle kalabaligin bilgeligi fikrine dayanarak
tahmincilerin tahminlerini bir araya getirmeyi amaclarlar (Géron, 2021). Hem rassal orman
hem de GBDT, birden ¢ok karar agacindan olusan bir model olustururlar. Aralarindaki fark,
agaclarin nasil insa edildigi ve birlestirildigi ile ilgilidir. XGBoost, konveks bir kayip
fonksiyonunu, ongorulen ve hedef c¢iktilar arasindaki farka dayal olarak ve model
karmasikligi icin bir ceza terimini birlestiren dizenlilestirilmis (4, ve £, ) bir amag
fonksiyonunu minimize eder. Bu yaklasimda bir sonraki modele uymasi i¢in 6nceki modelin
hata kalintilar: kullanilarak her bir yineleme ile si1g karar agaglarindan olusan bir toplulugu
tekrarli bir sekilde egitirler. Nihai tahmin, tim agac tahnminlerinin agirlikli toplamidir. Rassal
orman yontemi “torbalama” [bagging] yaparak, varyansi ve asir1 uyum sorununu en aza
indirirken, GBDT *“artirma” [boosting] yaparak sapmayi ve yetersiz uyumu en aza
indirmektedir (XGBoost, n.d.). Yeni modeller eklerken kaybi1 en aza indirmek igin bir

gradyan inis algoritmasi kullandigindan buna gradyan artirma denilmektedir (dmlcXGBoost,
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n.d.). Hizli bir 6grenme egrisine sahip olan XGBoost yontemi ayrica paralel islem yapmaya
uygundur. Ayrica XGBoost, asirt uyum problemini kontrol etmek i¢in daha diizenli bir model
formalizasyonu kullanmakta ve bu da ona daha iyi performans saglamaktadir (XGBoost,
n.d.).

Tablo 4.29°da yer alan XGBoost modelinin ¢apraz dogrulama sonuglar: Grafik 4.14°te gorsel
olarak sunulmaktadir. Buna gore tweetlerden elde edilen 6zniteliklerin XUO030 endeksindeki
degisimin %90°1, XU100 endeksindeki degisimin %91’ini, XUTUM endeksindeki degisimin
%91’ini, XUSIN endeksindeki degisimin %95’ini, XUTEK endeksindeki degisimin
%96’sin1, XUHIZ endeksindeki degisimin %92’sini XUMAL endeksindeki degisimin
%80’ini aciklayabildigini gostermektedir. XGBoost yontemiyle elde edilen bulgular, rassal

orman yonteminden elde edilen sonuclar oldukga yakindir.

Grafik 4.14: XGBoost Capraz Dogrulama Skoru (Acihs Degeri)
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Grafik 4.14’te de goruldugu uzere, XGBoost modeliyle elde edilen egitim ve test verileri

arasindaki yakin sonuglar, modelin asirt uyum probleminin olmadigmi gostermektedir.
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Tablo 4.29°da XGBoost modelinin tahmin basarisin1 gosteren MAPE istatistigi sonuclar: yer
almaktadir. Bu sonuglara gore, XGBoost modelinde, rassal orman modelinde oldugu gibi,
tim endeksler icin MAPE degeri %10’un altinda oldugundan model yiksek dogruluk
derecesine sahiptir. XGBoost regresyonunda, tum endeksler icin MAPE de geri, rassal orman

regresyonunda oldugu gibi %10’un altinda gerceklesmistir.

XGBoost yonteminde de anahtar kelime tabanli baglam smiflandirict (k) ile makine
ogrenmesi tabanli baglam smiflandiricmin (m) modelin tahmin basarisinda benzer bir

performans ortaya koydugu gorulmektedir.

4.5.5.3.1.5 Acihs Degerlerinin Tahmininde Ozniteliklerin Onem Diizeyleri

Tahmin modellerinden elde edilen ve Tablo 4.29°da sunulan bulgular genel olarak bir
aciklayicilik orani verse de, hangi dzniteliklerin bagimli degiskeni agiklamada daha 6nemli
bir role sahip oldugu konusunda bilgi vermemektedir. Ozellikle 6znitelik seciminde gomiili
yontemleri kullanan lasso regresyon, rassal orman ve XGBoost yontemlerinde 6zniteliklerin
modele katkisinin ortaya konabilmesi gerekmektedir. Boyle durumlarda makine 6grenmesi
yontemlerinin seffafligin1 ve yorumlanabilirligini artirmak i¢in SHAP (SHapley Additive
exPlanations) degerlerine siklikla basvurulmaktadir. Isbirlikci ya da koalisyon oyun teorisine
dayali bir yontem olan SHAP degerleri, modelin ¢iktisina her bir 6zniteligin bireysel

katkisin1 veya 6nemini gostermek icin kullanilmaktadir (Lundberg ve Lee, 2017).

Ozniteligin tim veri seti icin énemini veya katkisini anlayabilmek icin genellikle ar1 siiriisii
tipi grafik kullanilmaktadir. Art stirusi tipi grafik, 6zniteligin 6nemini, 6zniteligin etkisiyle
birlestirmektedir. Grafikteki her bir nokta, bir 6znitelik ve bir 6rnek icin SHAP degerine
tekabul etmektedir. Y ekseni Uzerindeki konum 0znitelik ve x ekseni (zerindeki konum
Shapley degeri araciligiyla belirlenmektedir. Art strusu tipi grafikte oznitelikler en
onemliden en aza dogru 6nem diizeylerine gore siralanmaktadirlar. Grafikte kullanilan renk
ise, 0zniteligin degerini dustkten yiksege dogru temsil etmektedir. Cakisan noktalar y ekseni

yonunde yogunlasirken [jitter] 6zniteliklerin Shapley degerlerinin dagilimi hakkinda fikir
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vermektedir. Art surust tipi grafik, bir O0zniteligin degeri ile tahmin Gzerindeki etkisi

arasindaki iligskinin gostergelerini ortaya koymaktadir.

Grafik 4.15, XU030 Endeksinin acilis degeri icin XGBoost yontemiyle kurulan tahmin
modelinde yer alan 6zniteliklerin 6nemini ar1 surusu tipi grafik ile gostermektedir. Grafigin
sol tarafinda baglam smiflandirmasi anahtar kelime tabanli [k] yaklasimdan elde edilen, sag
tarafinda makine 6grenmesi temelli yaklasimdan [m] elde edilen sonuglar yer almaktadir.
Bu bulgulara gore belirli bir giinde borsa ile ilgili anahtar kelime yaklagimina gore, begeni
tweetlerin toplam tweetlere oraninin (FAVkt) ve toplam begeni tweet sayisinin
(bkgFAVNnorm) XU030 endeksinin acilis degerlerindeki degisimi agciklamada en fazla katkis1
olan iki ozniteliktir. Begeni tweet sayisinin ylksek degerleri modele pozitif katki saglarken,
dustk degerlerinin modele negatif katki sagladigi gortilmektedir. Toplam takipgi sayisinin
toplam arkadas sayisina oraniyla elde edilen ve bir nevi kanaat 6nderi olma olasiligina isaret
eden bu oranda (FolFrikt) modele en ¢ok katki sunan oranlar arasindadir. Belirli bir giinde
anahtar kelime yaklagimina gore borsa baglaminda tweet paylasan kullanicilarin takipgi
sayilarinin arkadas sayilarindan fazla olmasi modele pozitif yonde katki sunarken, takipgi
sayisinin arkadas sayisina gére daha az olmas: modele negatif katki sunmaktadir. Ayrica
belirli bir glinde anahtar kelime yaklasimina gore borsa ile ilgili oldugu belirlenen tweetlerin
sayis1 (kt_norm), bu tweetler icerisinde yer alan notr tweet sayisi (neutralTWkt), yikselis

potansiyeli indeksi (bullkt) modelin ag¢iklayiciliginda en ¢ok katkist olan 6zniteliklerdir.

Grafik 4.15’in sag tarafinda (XUO030 [m]), belirli bir glinde makine 6grenmesi yaklagimina
gore borsa ile ilgili oldugu belirlenen tweetlerden elde edilen 6zniteliklerin modelin
aciklayiciligina katkis: yer almaktadir. Ozellikle begeni tweetlerin (bggFAVnorm, FAVgtt)
modelin agiklayiciligina katkis1 burada da 6n plana ¢ikmaktadir. Bu yaklasimda, diger
yaklasimindan farkli olarak 6ne ¢ikan 6zniteliklerden biri retweetlerle ilgilidir. Buna gore
borsa ile ilgili makine 6grenmesi yaklasimiyla belirlenen toplam retweet sayis1 (bhggRTnorm)
ve retweetlerin toplam tweetlere oraninin (RTgtt) yiksek degerlerinin modele pozitif katki
sagladigi, dustik degerlerinin modele negatif katki sagladig: sdylenebilir. Burada 6ne ¢ikan

bir diger Oznitelik ise negatif tweetlerin toplam tweetlere oranidir. Buna gdre negatif
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tweetlerin toplam tweetlere oranin (bgnts_gt) yiksek degerlerinin modele negatif katki

saglarken, duslik degerlerinin modele pozitif katki sagladigi gorilmektedir.

Grafik 4.15: XU030 Endeksi Agihis Degeri icin XGBoost Tahmin Modelinde
Ozniteliklerin Oneminin An Surusu Grafigi ile Gosterimi
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Grafik 4.16°da XU100 endeksi i¢cin XGBoost regresyon modelinde Twitter 6zniteliklerinin
oneminin ar1 surusu grafigi ile gosterimi yer almaktadir. Bu endeks igin de, modelin
aciklayiciligina en 6nemli katkiy1 sunan Oznitelik, begeni tweetlerle (FAVkt, bkgFAVnorm)
ilgili olanlardir. Retweetler, notr tweetler, yikselis potansiyeli indeksi gibi 6znitelikler de

modelin agiklayiciligina katki sunan diger 6nemli 6zniteliklerdir.
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Grafik 4.16: XU100 Endeksi A¢ihis Degeri icin XGBoost Tahmin Modelinde
Ozniteliklerin Oneminin An Strusu Grafigi ile Gosterimi
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Grafik 4.17, XUTUM endeksinin agilis degerlerini Twitter Oznitelikleri ile aciklamaya
calisan modele katkis: olan 6zniteliklerin 6éneminin ar1 sirlst grafigi ile gosterimi yer
almaktadir. Bu endeks icin de, modelin aciklayicihiginda begeni tweetler (FAVKkt,
bkgFAVnorm) en fazla paya sahiptir. Benzer sekilde tweet sayisi, retweet sayisi, yikselis
indeksi, takipgi sayis1 gibi 6zniteliklerde modelin agiklayiciligina katki sunan diger 6nemli

Ozniteliklerdir.

Grafik 4.17: XUTUM Endeksi Ac¢ihis Degeri icin XGBoost Tahmin Modelinde
Ozniteliklerin Oneminin An Strusu Grafigi ile Gosterimi
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Grafik 4.18’de, XUSIN endeksinin acilis degerlerini borsa ile ilgili tweetlerden elde edilen
oznitelikler ile agiklamaya ¢alisan XGBoost regresyon modelinde 6zniteliklerin modele katki
dizeyine gbre dneminin ar1 stirisu grafigi ile gosterimi yer almaktadir. Bulgular XUSIN
endeksi icin de, modelin agiklayiciliginda en fazla paya begeni tweetlerin (FAVKkt,
bkgFAVnorm) sahip oldugunu gostermektedir. Ayrica bu endekste notr tweetlerin modelin
aciklayiciligina daha fazla katki sundugu gorilmektedir. Benzer sekilde tweet sayisi, retweet
sayisi, yukselis indeksi, takipci sayisi gibi 0znitelikler de modelin agiklayiciligina 6nemli

katkilar sunan diger 6nemli 6zniteliklerdir.

Grafik 4.18: XUSIN Endeksi A¢ihs Degeri icin XGBoost Tahmin Modelinde
Ozniteliklerin Oneminin An Surusu Grafigi ile Gosterimi
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Grafik 4.19°da, XUMAL endeksinin agilis degerlerini borsa ile ilgili tweetlerden elde edilen
Oznitelikler ile aciklamaya calisan modelde, 6zniteliklerin katk: dlizeyine gére éneminin ari
surust grafigi ile gosterimi yer almaktadir. Modelin agiklayiciliginda bulgular, diger
endekslerdekine benzer sekilde, en fazla begeni tweetlerin (FAVkt, bkgFAVnorm) katki
sagladigin1 gostermektedir. Ayrica bu endekste takipgi ve arkadaslarla ilgili 6zniteliklerin
modelin agiklayiciligina daha fazla katki sundugu goriilmektedir. Benzer sekilde tweet sayist,
retweet sayisi, yikselis indeksi gibi dznitelikler de modelin agiklayiciligina 6nemli katkilar

sunan diger 6nemli 6zniteliklerdir.
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Grafik 4.19: XUMAL Endeksi Ac¢ihis Degeri icin XGBoost Tahmin Modelinde
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Grafik 4.20, XUTEK endeksinin agilis degerlerini aciklamada, borsa ile ilgili tweetlerden
elde edilen ozniteliklerin hangilerinin katkismnin daha fazla oldugunu ar surtsu grafigi ile
gostermektedir. XUTEK endeksi i¢in bulgular da, begeni tweetlerin (FAVkt, FAVqgt,
bkgFAVnorm, bggFAVnorm) ve retweetlerin (RTgtt, RTktt, bggRTnorm, bkgRTnorm)
modeli aciklamaya katkis1 en fazla olan 6znitelikler olduguna isaret etmektedir. Ayrica bu

endekste retweetler ve notr tweetlerle ilgili 6zniteliklerin modelin agiklayiciligina daha fazla

katki sundugunu gostermektedir. Benzer sekilde tweet sayisi, Yyulkselis indeksi gibi

oznitelikler de modelin aciklayiciligina 6nemli katkilar sunan diger 6nemli 6zniteliklerdir.
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Grafik 4.20: XUTEK Endeksi Acihs Degeri icin XGBoost Tahmin Modelinde
Ozniteliklerin Oneminin An Strusu Grafigi ile Gosterimi
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Grafik 4.21, borsa ile ilgili tweetlerden elde edilen 6zniteliklerden hangilerinin, XUHIZ
endeksinin acilis degerlerini agiklamada, katkisinin daha fazla oldugunu ari surtst grafigi ile
gostermektedir. XUHIZ endeksi icin bulgular, 6nceki bulgulara benzer sekilde begeni
tweetlerin (FAVkt, bkgFAVnorm) modeli acgiklamaya katkisi en fazla olan 6znitelikler
olduguna isaret etmektedir. Ayrica bu endekste tweet sayisi, retweetler ve nétr tweetlerle
ilgili Ozniteliklerin modelin agiklayiciligina daha fazla katki sundugunu gostermektedir.
Benzer sekilde yikselis indeksi gibi 6znitelikler de modelin agiklayiciligina 6nemli katkilar

sunmaktadir.
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Grafik 4.21: XUHIZ Endeksi Acihs Degeri icin XGBoost Tahmin Modelinde
Ozniteliklerin Oneminin An Strusu Grafigi ile Gosterimi
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Genel olarak, belirli bir giinde borsa ile ilgili oldugu anahtar kelime tabanli ve makine
ogrenmesi tabanl yaklasimlarla belirlenen tweetlerden elde edilen dzniteliklerin BIST Pay
Endekslerinin acilis degerlerini agiklamada sunduklar: katki ile ilgili olarak bulgular, begeni
tweet sayisi, retweet sayisi, takipci sayisi gibi etkilesime dayali 6zniteliklerin 6nemli katkilar
sundugunu ortaya koymaktadir. Ayrica yukselis potansiyeli indeksi, notr tweetlerden elde
edilen oznitelikler de modelin agiklayiciligina katki sunan 6nemli 6zniteliklerdendir. Bu
bulgular, borsa baglamindaki oldugu belirlenen tweetlerin fikri ve duygusal iceriklerinin,
bazi durumlarda igerikten bagimsiz olarak sayilarinin ve bu tweetlerin kullanicilar arasinda,
yani sosyal bir ¢evrede, sosyal bir etkilesim doguracak sekilde paylasimlarinin, BIST Pay

Endekslerinin agilis degerlerini etkiledigine isaret etmektedir.
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4.5.5.3.2 Tweetlerden Elde Edilen Oznitelikler ile BIST Pay Endekslerinin Islem

Hacimlerinin Tahmini

Islem hacmi, bir menkul kiymetin belirli bir siire icerisindeki alim satim islemlerinin toplam
degeridir. Islem hacmi bir menkul kiymetin veya piyasanin genel faaliyetini temsil

etmektedir. islem hacmi ayrica piyasanin likiditesi hakkinda da bilgi vermektedir.

Bu calisma kapsaminda tweetlerden elde edilen 6zniteliklerin BIST Pay Endekslerinin islem
hacimlerinin ne kadarmi agiklayabildigi de arastirilmistir. Tablo 4.30°da, tweetlerden elde
edilen oznitelikler ile BIST Pay Endekslerinin islem hacimlerinin tahmin sonuglari yer
almaktadir. Analiz, lineer regresyon, lasso regresyon, rassal orman ve XGBoost yontemleri

ile gerceklestirilmistir.
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Tablo 4.30: BIST Pay Endekslerinin Islem Hacimleri ve Twitter Oznitelikleri Makine
Ogrenmesi Analiz Sonuglan

islem Hacmi (Log)

v p c _XU030 _XU100 XUTUM _XUSIN XUTEK XUHIZ XUMAL
egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test
cVs k 0,54 0,52 0,60 0,61 0,63 0,64 0,68 0,70 0,52 0,60 0,66 0,64 0,27 0,23
(R) m 0,52 0,50 0,58 0,59 0,60 0,62 0,66 0,69 0,53 0,62 0,64 0,65 0,28 0,25
§ std k 0,09 0,10 0,09 0,07 0,09 0,06 0,06 0,05 0,05 0,07 0,07 0,05 0,09 0,09
& m 0,09 0,10 0,08 0,07 0,08 0,07 0,06 0,06 0,07 0,07 0,07 0,04 0,08 0,12
15 RMSE k 0,30 0,32 0,27 0,29 0,26 0,27 0,31 0,32 0,75 0,71 0,35 0,36 0,31 0,33
T m 031 0,33 0,28 0,29 0,26 0,28 0,31 0,33 0,73 0,68 0,36 0,37 0,30 0,32
% MAE k 0,22 0,24 0,20 0,22 0,19 0,20 0,24 0,25 0,59 0,56 0,27 0,29 0,23 0,24
5 m 0,23 0,24 0,21 0,22 0,20 0,21 0,24 0,25 0,56 0,53 0,29 0,29 0,22 0,23
MAPE k 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,03 0,03 0,01 0,01 0,01 0,01
m 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,03 0,03 0,01 0,01 0,01 0,01

v p c XU030 XU100 XUTUM XUSIN XUTEK XUHIZ XUMAL
egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test
cVs k 0,54 0,50 0,61 0,58 0,64 0,61 0,71 0,69 0,62 0,61 0,67 0,64 0,29 0,24
(R3) m 0,52 0,52 0,59 0,52 0,61 0,53 0,67 0,53 0,61 0,54 0,65 0,55 0,27 0,24
5 std k 0,10 0,12 0,04 0,07 0,04 0,07 0,05 0,07 0,07 0,09 0,04 0,09 0,06 0,10
5 m 0,10 0,10 0,05 015 0,05 018 0,03 0,25 0,06 0,17 0,04 0,20 0,08 0,08
= RMSE k 0,30 0,32 0,27 0,28 0,26 0,26 0,30 0,31 0,64 0,70 0,34 0,35 0,30 0,31
% m 0,30 0,33 0,28 0,28 0,27 0,27 0,31 0,34 0,66 0,72 0,36 0,37 0,30 0,30
2 MAE k 0,22 0,24 0,20 0,21 0,19 0,20 0,23 0,24 0,50 0,53 0,27 0,28 0,22 0,23
= m 0,23 0,24 0,21 0,22 0,20 0,21 0,24 0,26 0,50 0,55 0,28 0,29 0,22 0,23
MAPE k 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,03 0,03 0,01 0,01 0,01 0,01
m 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,03 0,03 0,01 0,01 0,01 0,01

v p c i _XU030 i _XUlOO _)_(UTUM i _XUSIN _)_(UTEK _?(UHIZ _)_(UMAL
egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test
cVs k 0,58 0,54 0,64 0,63 0,68 0,65 0,78 0,73 0,73 0,70 0,73 0,70 0,33 0,30
(RY) m 057 0,54 0,63 0,60 0,66 0,62 0,77 0,72 0,71 0,69 0,71 0,70 0,31 0,28
- std k 0,09 011 0,05 0,07 0,06 0,08 0,03 0,06 0,06 0,06 0,04 0,08 0,09 0,09
g m 0,09 012 0,06 0,08 0,06 0,08 0,04 0,05 0,07 0,05 0,05 0,07 0,08 0,09
o RMSE k 0,18 031 0,16 0,26 0,15 0,24 0,16 0,27 0,31 0,56 0,19 0,32 0,19 0,29
S m 0,18 0,32 017 0,27 0,15 0,25 0,16 0,28 0,33 0,58 0,21 0,33 0,20 0,30
§ MAE k 013 0,22 0,12 0,20 011 0,18 0,12 0,20 0,24 0,43 0,15 0,25 0,14 0,22
m 0,14 0,23 012 0,20 011 0,18 0,13 0,21 0,25 0,45 0,16 0,25 0,15 0,22
MAPE k 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,02 0,01 0,01 0,01 0,01
m 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,02 0,01 0,01 0,01 0,01

v p c _XU030 _XU100 XUTUM _XUSIN XUTEK _XUHIZ XUMAL
egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test
cVs k 0,49 0,41 0,58 0,54 0,60 0,58 0,74 0,66 0,70 0,65 0,68 0,64 0,17 0,13
(RY) m 0,50 0,43 0,56 0,48 0,60 0,48 0,73 0,63 0,62 0,56 0,66 0,59 0,16 0,06
std k 0,07 0,10 0,07 0,12 0,08 0,09 0,06 0,07 0,07 0,11 0,05 0,08 0,14 0,11
3 m 012 011 0,08 011 0,08 0,08 0,05 0,07 0,08 0,10 0,04 0,11 0,13 0,15
é RMSE k 0,09 0,34 0,09 0,29 0,08 0,27 0,08 0,28 0,16 0,60 0,10 0,35 0,09 0,32
o m 0,09 0,35 0,08 0,29 0,07 0,26 0,07 0,31 0,17 0,64 0,09 0,35 0,09 0,31
x MAE k 0,07 0,24 0,06 0,22 0,06 0,21 0,06 0,21 0,12 0,46 0,07 0,27 0,07 0,23
m 0,07 0,25 0,06 0,22 0,05 0,20 0,06 0,24 0,13 0,50 0,07 0,27 0,07 0,24
MAPE k 0,00 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01 0,01 0,03 0,00 0,01 0,00 0,01
m 0,00 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01 0,01 0,03 0,00 0,01 0,00 0,01

Y: Yéntem; P: Performans, C: Baglam; k: Anahtar Kelime; m: Makine O grenmesi; cvs: Capraz Dogrulama Skoruy; std: Standart Sapma

4.5.5.3.2.1 Lineer Regresyon Ydntemi ile BIST Pay Endekslerinin islem Hacimlerinin
Tahmini

Tablo 4.30°da yer alan lineer regresyon modelinin dogal logaritmasi alinmis islem hacmi igin
capraz dogrulama sonuglari Grafik 4.22°de sunulmaktadir. Buna gore tweetlerden elde edilen
Ozniteliklerin XU030 endeksinin islem hacmindeki degisimin %52’sini, XU100 endeksinin

islem hacmindeki degisimin %61’ini, XUTUM endeksinin islem hacmindeki degisimin
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%64°Unl, XUSIN endeksinin islem hacmindeki degisimin %70’ini, XUTEK endeksinin
islem hacmindeki degisimin %60’1n1, XUHIZ endeksinin islem hacmindeki degisimin
%64’0Unu XUMAL endeksinin islem hacmindeki degisimin %23’Unu agiklayabildigini
gostermektedir. Lineer regresyon analizden elde edilen bulgulardan biri tweet 6zniteliklerin
XUSIN endeksinin islem hacmindeki degisim icin en yuksek aciklayicilik degerine,
XUMAL endeksinin islem hacmindeki degisim icin en disik acgiklayicilik degerine sahip
olmasidir. XUMAL igin aciklayicilik degeri digerlerine kiyasla dikkat cekici bir sekilde
dustktir. Lineer regresyon analizinden elde edilen bir diger bulgu, anahtar kelime tabanh
baglam smiflandiric1 (K) ile makine 6grenmesi tabanli baglam siniflandiricinin (m) modelin

tahmin basarisinda benzer bir performans ortaya koymus olmalaridur.

Grafik 4.22: Lineer Regresyon Capraz Dogrulama Skoru (Islem Hacmi)

Capraz Dogrulama Skoru (R?)
islem Hacmi - Lineer Regresyon
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Grafik 4.22’de de goruldugi tizere, egitim ve test sonuglari birbirine cok yakindir. Bu durum

islem hacmini tahmin eden modelin asir1 uyum probleminin olmadig: anlamina gelmektedir.
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Lineer regresyon modelinin tahmin basaris1 ayrica Tablo 4.30°da gorildugu tzere MAPE
istatistigi ile 6lculmusttr. Bu sonuglara gére BIST Pay Endeksleri icin MAPE degeri %10’un

altinda oldugu i¢in model yiiksek dogruluk derecesine sahiptir.

4.5.5.3.2.2 Lasso Regresyon Yoéntemi ile BIST Pay Endekslerinin islem Hacimlerinin
Tahmini

Tablo 4.30°da yer alan lasso regresyon modelinin ¢apraz dogrulama sonuclar: Grafik 4.23te
gorsel olarak sunulmaktadir. Buna gore tweetlerden elde edilen Ozniteliklerin XU030
endeksinin iglem hacmindeki degisimin %50’sini, XU100 endeksinin islem hacmindeki
degisimin %58’ini, XUTUM endeksinin islem hacmindeki degisimin %61’ini, XUSIN
endeksinin iglem hacmindeki degisimin %69’unu, XUTEK endeksinin islem hacmindeki
degisimin %61’ini, XUHIZ endeksinin islem hacmindeki degisimin %64’ini XUMAL
endeksinin iglem hacmindeki degisimin %24’unu agiklayabildigini gostermektedir. Lasso
regresyon analizinde de, lineer regresyonda elde edilen bulgulara yakin bulgular elde
edilmistir. Benzer sekilde tweetlerden elde edilen 6zniteliklerin XUSIN endeksi icin en
yuksek aciklayicilik degerine, XUMAL endeksi i¢in en dusik agiklayicilik degerine sahip
olmasidir. Lasso regresyon yonteminde de anahtar kelime tabanli baglam siniflandirici ile
makine 6grenmesi tabanl baglam smiflandiricinin modelin tahmin basarisinda benzer bir

performans ortaya koydugu gorulmektedir.
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Grafik 4.23: Lasso Regresyon Capraz Dogrulama Skoru (Islem Hacmi)

Capraz Dogrulama Skoru (R?)
islem Hacmi - Lasso Regresyon
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Grafik 4.23’te goruldugi tzere, egitim ve test sonuclar: birbirine ¢ok yakin olmasi islem

hacmini tahmin eden modelin agirt uyum probleminin olmadig: anlamina gelmektedir.

Lasso regresyon modelinin tahmin basaris1 ayrica Tablo 4.30°da goruldigu tizere MAPE
istatistigi ile 6lculmusttr. Bu sonuglara gére BIST Pay Endeksleri icin MAPE degeri %10’un

altinda oldugu i¢in model yiiksek dogruluk derecesine sahiptir.

4.5.5.3.2.3 Rassal Orman Yoéntemi ile BIST Pay Endekslerinin islem Hacimlerinin
Tahmini

Tablo 4.30°da yer alan rassal orman modelinin ¢apraz dogrulama sonuglar1 Grafik 4.24’te
gorsel olarak sunulmaktadir. Buna gore tweetlerden elde edilen Ozniteliklerin XUO030
endeksinin iglem hacmindeki degisimin %54’unu, XU100 endeksinin islem hacmindeki
degisimin %63’0nu, XUTUM endeksinin islem hacmindeki degisimin %65’ini, XUSIN

endeksinin iglem hacmindeki degisimin %73’tUnd, XUTEK endeksinin islem hacmindeki
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degisimin %70’ini, XUHIZ endeksinin islem hacmindeki degisimin %70’ini XUMAL
endeksinin igslem hacmindeki degisimin %30’unu aciklayabildigini géstermektedir. Rassal
orman modelinde elde edilen dikkat gekici bulgu, tweet dzniteliklerinin XUSIN endeksinin
islem hacmi icin analiz kapsaminda ulasiimis en yiiksek agiklayicilik degeri olmasidir. Diger
bir deyigle tweetlerden elde edilen 6znitelikler, rassal orman yontemi kullanildiginda,
XUSIN endeksinin islem hacmindeki degisimin %73’(in0 agiklayabilmektedir. Rassal orman
modelinde de XUMAL, diger endekslere kiyasla en dusuk agiklayicilik degerine sahiptir.

Lineer regresyonda bu deger %23, lasso regresyonda %24 iken rassal ormanda %30 dur.

Grafik 4.24: Rassal Orman Capraz Dogrulama Skoru (islem Hacmi)

Capraz Dogrulama Skoru (R?)
islem Hacmi - Rassal Orman
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Grafik 4.24°te, goruldugu Gzere, egitim ve test sonuclarmin birbirine yakin olmas: rassal

orman modelinde de asirt uyum probleminin olmadigin1 géstermektedir.

Rassal orman modelinin tahmin performansini gosteren MAPE istatistigi Tablo 4.30°da yer
almaktadir. Bu sonuglara gore, rassal orman modelinde tim endeksler icin MAPE degeri
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%10’un altinda oldugundan model bitun endeks degerleri icin ylksek dogruluk derecesine

sahiptir.

4.5.5.3.2.4 XGBoost Yontemi ile BIST Pay Endekslerinin Islem Hacimlerinin Tahmini

Tablo 4.30°da yer alan rassal orman modelinin ¢apraz dogrulama sonuglar1 Grafik 4.25te
gorsel olarak sunulmaktadir. Buna gore tweetlerden elde edilen Ozniteliklerin XUO030
endeksinin islem hacmindeki degisimin %41’ini, XU100 endeksinin islem hacmindeki
degisimin %54’0nu, XUTUM endeksinin islem hacmindeki degisimin %58’ini, XUSIN
endeksinin islem hacmindeki degisimin %66°’smi, XUTEK endeksinin igslem hacmindeki
degisimin %65’ini, XUHIZ endeksinin islem hacmindeki degisimin %64’ini XUMAL
endeksinin islem hacmindeki degisimin %13’0n0 agiklayabildigini gostermektedir.
XGBoost yonteminde model, XUSIN endeksi icin en yuksek agiklayicilik giicuine, XUMAL
icin en dusuk aciklayicilik glictine sahiptir. XGBoost yonteminde de anahtar kelime tabanl
baglam smiflandirict (k) ile makine 6grenmesi tabanli baglam siniflandiricinin (m) modelin

tahmin basarisinda énemli bir farkliliklarinin olmadigini gostermektedir.
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Grafik 4.25: XGBoost Capraz Dogrulama Skoru (islem Hacmi)

Capraz Dogrulama Skoru (R?)
islem Hacmi - XGBoost
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Grafik 4.25’te de gorildugt uzere, XGBoost modeliyle elde edilen egitim ve test verileri

arasindaki yakin sonuglar, modelin asirt uyum probleminin olmadigini géstermektedir.

Tablo 4.30°’da XGBoost modelinin tahmin basarisin1 gosteren MAPE istatistigi sonuclar: yer
almaktadir. Bu sonuglara gore, XGBoost modelinde, rassal orman modelinde oldugu gibi,
tim endeksler icin MAPE degeri %10’un altinda oldugundan model yiksek dogruluk

derecesine sahiptir.

4.5.5.3.2.5 islem Hacimlerinin Tahmininde Oznitelik Onem Diizeyleri

Bu calisma kapsaminda tweetlerden elde edilen 6zniteliklerin, islemi hacmi ile ilgili modelin
aciklayiciligina katkis1 da SHAP degerleri yardimiyla aragtinlmigtir. Grafik 4.26, XU030
endeksinin igslem hacmi icin XGBoost tahmin modelinde 6zniteliklerin 6neminin ar1 strisu
grafigi ile gosterimi yer almaktadir. Bu gergevede modele en ¢ok katkisi olan zniteliklerin
Ozellikle etkilesime dayali 6znitelikler oldugu (bkgFAVnorm, bggFAVnorm, bggfris_norm,
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RTgtt, RTktt, FolFrigtt, FolFriktt, FAVktt, FAVgtt, bkgfols_norm, interactionK,
interactionG) soylenebilir. Ayrica ylkselis potansiyeli indeksi de (bullkt) modele katki
saglamaktadir. Bunlara ilave olarak toplam tweet sayist (gt_norm, kt norm) ve notr
tweetlerin toplam tweetlere orani (neutralTWKkt, neutralTWgt) da modelin aciklayiciligina

katkis1 olan 6znitelikler arasindadir.

Grafik 4.26: XU030 Endeksi Islem Hacmi icin XGBoost Tahmin Modelinde
Ozniteliklerin Oneminin An Strusu Grafigi ile Gosterimi
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Grafik 4.27, XU100 endeksinin islem hacminin tahmininde kullanilan XGBoost yonteminde,
modele katkis1 olan Ozniteliklerin Gneminin ar1 surtsu grafigi ile gosterimi yer almaktadir.
Bulgular modelin agiklayiciliginda retweetlerin toplam tweetlere oran: (RTgtt, RTktt),
retweet sayisi (bkgRTnorm, bggRTnorm), begeni tweetlerin toplam tweetlere orani (FAVKkt,
FAVgtt), begeni tweet sayis1 (bkgFAVnorm, bggFAVnorm), takipgi sayisi (bkgfols_norm,
bggfols_norm) ve benzeri etkilesim gostergelerinin 6nemli bir pay: olduguna isaret
etmektedir. Ayrica toplam tweet sayisi (gt_norm, kt_norm) ve notr tweetlerin toplam
tweetlere orani (neutral TWKkt, neutralTWgt) da modelin agiklayiciliginda énemli paya sahip

Oznitelikler arasindadir.
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Grafik 4.27: XU100 Endeksi Islem Hacmi icin XGBoost Tahmin Modelinde
Ozniteliklerin Oneminin An Strusu Grafigi ile Gosterimi
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Grafik 4.28, XUTUM endeksinin islem hacminin XGBoost yontemi ile tanmininde, modele
katkis1 olan ozniteliklerin 6nemini goOstermektedir. Bulgular modelin aciklayiciliginda
retweetlerin toplam tweetlere orant (RTgtt, RTKktt), retweet sayisi (bkgRTnorm,
bggRTnorm), begeni tweetlerin toplam tweetlere oran1 (FAVKktt, FAVgtt), begeni tweet
sayis1 (bkgFAVnorm, bggFAVnorm), takipgi sayisi (bkgfols_norm, bggfols_norm), arkadas
sayis1 (bkgfris_norm, bggfris_norm), etkilesim skoru (interactionK, interactionG) ve benzeri
etkilesim gostergelerinin énemli bir pay1 oldugunu gostermektedir. Buna ek olarak notr
tweetlerin toplam tweetlere orani (neutralTWkt, neutralTWgt) ve toplam tweet sayisi

(gt_norm, kt_norm) da modelin agiklayiciliginda 6nemli paya sahip 6znitelikler arasindadr.
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Grafik 4.28: XUTUM Endeksi Islem Hacmi icin XGBoost Tahmin Modelinde
Ozniteliklerin Oneminin An Strusu Grafigi ile Gosterimi
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Grafik 4.29, XUSIN endeksi i¢in XGBoost yontemi ile islem hacminin tahmininde, modele

katkis1 olan Oznitelikleri gostermektedir. Bulgular modelin agiklayiciliginda begeni

tweetlerin toplam tweetlere oran1 (FAVKktt, FAVgtt), begeni tweet sayis1 (bkgFAVnorm,

bggFAVnorm), retweetlerin toplam tweetlere orani (RTgtt, RTktt), retweet sayisi

(bkgRTnorm, bggRTnorm), arkadas sayis1 (bkgfris_norm, bggfris_norm), etkilesim skoru

(interactionK, interactionG) ve benzeri etkilesim gostergelerinin énemli bir pay: olduguna

isaret etmektedir. Ayrica yukselis potansiyeli indeksi (bullRTgt), notr tweetlerin toplam

tweetlere oran1 (neutral TWkt, neutralTWgt), notr begeni tweetlerin toplam tweetlere oran

(neutralFAVkt) ve toplam tweet sayist (gt_norm, kt_norm) da modelin aciklayicihiginda

onemli paya sahip 6znitelikler arasinda sayilabilir.
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Grafik 4.29: XUSIN Endeksi Islem Hacmi icin XGBoost Tahmin Modelinde
Ozniteliklerin Oneminin An Strusu Grafigi ile Gosterimi

Yiiksek Yiiksek
FAVKtt . ol FAVgtt -
bkgFAVNorm - B RTgtt v
neutralTWkt . -—*& bggFAVnorm o oo 00 ’-"' e o
bkgfris_norm "-*‘ . neutralTWgt “we --4},' :
e P
bknts_kt o ib— . $ bggRTnorm -—*l , ]
a a
bkgRTnorm =4 x bgnts_gt "
9 “"‘ : gnts_g § s :
‘ : i . » £
RTktt \‘%" ) bggfris_norm -‘ i
interactionk "‘0 FolFrigtt 'Q" e
neutralFAVkt "-“Q.»" bullRTgt o ;&_-'
kt_norm *@’- interactionG see ""’"
Diger 10 Oznitelik Toplami o:cies® -"—m e o Diger 10 Oznitelik Toplami Y # 'th&m’?f""'“ -
DERK Diigiik
-08 -06 -04 -02 00 02 04 06 08 -0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6
SHAP Degeri - Model Ciktisi Uzerindeki Etki SHAP Degeri - Model Ciktisi Uzerindeki Etki
XUSIN [K] XUSIN [m]

Grafik 4.30, XUMAL endeksi i¢in islem hacminin tahmininde XGBoost yontemi ile kurulan
modelde en ¢ok katkis1 olan 6znitelikleri gostermektedir. Bulgular modelin agiklayiciliginda
retweetlerin toplam tweetlere orant (RTgtt, RTKktt), retweet sayisi (bkgRTnorm,
bggRTnorm), begeni tweetlerin toplam tweetlere oran1 (FAVKktt, FAVgtt), begeni tweet
sayis1 (bkgFAVnorm, bggFAVnorm), arkadas sayisi (bkgfris_norm, bggfris_norm), takipgi
sayist (bkgfols_norm, bggfols_norm), etkilesim skoru (interactionK, interactionG) ve
benzeri etkilesim gdstergelerinin 6nemli bir pay: olduguna isaret etmektedir. Ayrica yukselis
potansiyeli indeksi (bullgt, bullkt), begeni tweetler icin yikselis potansiyeli indeksi
(bullFAVgt), notr tweetlerin toplam tweetlere orani (neutral TWKkt), notr begeni tweetlerin
toplam tweetlere oran1 (neutralFAVgt) ve toplam tweet sayist (gt_norm, kt_norm) da

modelin agiklayiciligina katki sunan 6nemli 6znitelikler arasinda yer aldig: séylenebilir.
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Grafik 4.30: XUMAL Endeksi Islem Hacmi icin XGBoost Tahmin Modelinde
Ozniteliklerin Oneminin An Strusu Grafigi ile Gosterimi
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Grafik 4.31, XUTEK endeksinin XGBoost modeliyle islem hacminin tahmini icin kurulan
modele en c¢ok katkisi olan 6znitelikleri gostermektedir. Bulgular modelin agiklayiciliginda
retweetlerin toplam tweetlere oran1 (RTgtt, RTKktt), begeni tweetlerin toplam tweetlere oran:
(FAVktt, FAVgtt), begeni tweet sayisi (bkgFAVnorm, bggFAVnorm), retweet sayisi
(bkgRTnorm, bggRTnorm), arkadas sayis1 (bkgfris_norm, bggfris_norm), etkilesim skoru
(interactionK, interactionG) ve benzeri etkilesim gostergelerinin énemli bir pay: olduguna
isaret etmektedir. Ayrica yikselis potansiyeli indeksinin (bullkt), begeni tweetler icin
hesaplanan yikselis potansiyeli indeksinin (bullFAVgt) ve retweetler igin hesaplanan
yukselis potansiyeli indeksinin (bullRTkt) de modelin agiklayiciliga katkisinin daha st
siralarda yer aldig1 gorilmektedir. Bunlara ek olarak notr tweetlerin toplam tweetlere oran:
(neutralTWgt), notr begeni tweetlerin toplam tweetlere orani (neutral FAVkt) ve toplam tweet

sayis1 (gt_norm, kt_norm) da modelin agiklayiciligina katkisi olan znitelikler arasindadir.
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Grafik 4.31: XUTEK Endeksi Islem Hacmi icin XGBoost Tahmin Modelinde
Ozniteliklerin Oneminin An Strusu Grafigi ile Gosterimi
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Grafik 4.32, XUHIZ endeksinin XGBoost modeliyle islem hacminin tahmini igin kurulan
modele en c¢ok katkisi olan 6znitelikleri gostermektedir. Bulgular modelin agiklayiciliginda
begeni tweetlerin toplam tweetlere oran: (FAVktt, FAVgtt), retweetlerin toplam tweetlere
orant (RTgtt, RTktt), begeni tweet sayisi (bkgFAVnorm, bggFAVnorm), retweet sayisi
(bkgRTnorm, bggRTnorm), arkadas sayis1 (bkgfris_norm, bggfris_norm), etkilesim skoru
(interactionK, interactionG) ve benzeri etkilesim gostergelerinin 6nemli bir pay: olduguna
isaret etmektedir. Bunlara ek olarak notr tweetlerin toplam tweetlere orani (neutral TWKkt,
neutralTWgt), notr begeni tweetlerin toplam tweetlere oran1 (neutralFAVkt), notr
retweetlerin toplam tweetlere orani (neutralRTkt) ve toplam tweet sayis1 (gt_norm, kt_norm)

da modelin aciklayiciligina katkisi olan 6znitelikler arasindadir.
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Grafik 4.32: XUHIZ Endeksi islem Hacmi icin XGBoost Tahmin Modelinde
Ozniteliklerin Oneminin An Strusu Grafigi ile Gosterimi
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Islem hacimlerinin tahmininde 6zniteliklerin 6nem diizeylerine iliskin bulgular genel olarak
degerlendirildiginde, bazi Ozniteliklerin hemen hemen butin endeksler igcin modelin
aciklayiciligina katki sundugu goriilmektedir. Bu 6zniteliklerden bazilar retweetlerin toplam
tweetlere orani, begeni tweetlerin toplam tweetlere orani, retweet sayisi, begeni tweet sayisi,
tweet sayisi, takipgi sayisi, arkadas sayist, etkilesim skoru gibi etkilesime dayali, yani karar
modelinin sosyal ve davranigsal boyutu ile iliskili 6zniteliklerdir. Ayrica yiikselis potansiyeli
indeksi de modelin agiklayiciligina katki sunmakta ve karar modelinin bilissel katmaninda
yer almaktadir. Son olarak biligsel, davranigsal ve sosyal boyutlari olan notr tweetlerin de
modelin agiklayiciliginda énemli bir paya sahip oldugu gorulmektedir. Bu bulgular, borsa
baglaminda oldugu belirlenen tweetlerin hem fikri ve duygusal igeriklerinin hem icerikten
bagimsiz olarak sayilarnin hem de bu tweetlerin kullanicilar arasinda, yani sosyal bir
cevrede, sosyal bir etkilesim doguracak sekilde paylagilmalarinin, BIST Pay Endekslerindeki

islem hacimlerini etkiledigine isaret etmektedir.
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4.5.5.3.3 Tweetlerden Elde Edilen Oznitelikler ile BIST Pay Endekslerinin Getirilerinin

Tahmini

Bu caligma kapsaminda tweetlerin BIST Pay Endekslerinin getirilerine etkisi de
arastinlmigtir. Tablo 4.31°de, tweetlerden elde edilen oznitelikler aracihigiyla BIST Pay
Endekslerinin getirilerinin tahmin sonuclart yer almaktadir. Analiz, agilis degerlerinin
tahmininde oldugu gibi, lineer regresyon, lasso regresyon, rassal orman ve XGBoost
yontemleri ile gerceklestirmis, elde edilen sonuglar Tablo 4.31°de yontem ve endeks bazinda
ayr ayr verilmistir. Tablo 4.31°de de gorildigu tzere hicbir yontem endeks getirilerinin
tahmininde basarili ve tutarl bir agiklayicilik ortaya koyamamstir. Dikkat edilecegi lizere
egitim ve test verileri arasinda buyuk farkliliklar olusmakta, baska bir ifadeyle modellerde

asirt uyum sorunu oldugu gorilmektedir.
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Tablo 4.31: BIST Pay Endekslerinin Getirileri ve Twitter Oznitelikleri Makine
Ogrenmesi Analiz Sonuglan

Getiri

v p c _XU030 _XU100 XUTUM _XUSIN XUTEK _XUHIZ XUMAL
egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test
cvs k -0,25 -0,56 -0,25 -0,51 -0,25 -0,50 -0,13 -0,46 -0,29 -0,60 -0,25 -0,51 -0,31 -0,46
(R) m -0,07 -0,13 -0,06 -0,13 -0,06 -0,13 -0,03 -0,11 -0,05 -0,11 -0,03 -0,09 -0,10 -0,17
§ std k 0,56 0,91 0,58 0,80 0,59 0,76 0,25 0,75 0,61 0,76 0,67 0,67 0,72 0,65
& m 0,10 0,07 0,10 0,08 0,10 0,08 0,07 0,07 0,08 012 0,05 0,06 0,13 0,13
15 RMSE k 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,02 0,02 0,01 0,01 0,02 0,02
T m 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,02 0,02 0,01 0,01 0,02 0,02
% MAE k 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01
5 m 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01
MAPE k 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01
m 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01

v p c XU030 XU100 XUTUM XUSIN XUTEK XUHIZ XUMAL
egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test
cvs k -0,01 -0,05 0,00 -0,05 0,00 -0,05 -0,01 -0,04 -0,01 -0,05 0,00 -0,06 0,00 -0,05
(R3) m -0,01 -0,05 -0,01 -0,04 -0,01 -0,04 -0,02 -0,03 0,00 -0,04 0,00 -0,04 0,00 -0,04
s sd k 0,03 0,05 0,03 0,05 0,03 0,05 0,03 0,03 0,03 0,04 0,03 0,07 0,03 0,05
§ m 0,04 0,04 0,03 0,04 0,03 0,04 0,03 0,02 0,02 0,04 0,04 0,06 0,03 0,05
= RMSE k 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,02 0,02 0,01 0,01 0,02 0,02
@ m 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,02 0,02 0,01 0,01 0,02 0,02
% MAE k 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01
4 m 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01
MAPE k 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01
m 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01

v p c XU030 XU100 XUTUM XUSIN XUTEK XUHIZ XUMAL
egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test
cvs k -0,03 -0,09 -0,02 -0,09 -0,04 -0,09 -0,03 -0,10 -0,07 -0,12 -0,04 -0,12 -0,05 -0,10
(RY) m -0,02 -0,10 -0,02 -0,12 -0,02 -0,09 -0,03 -0,08 -0,03 -0,11 -0,02 -0,09 -0,03 -0,07
- std k 0,04 0,05 0,04 0,09 0,04 0,08 0,05 0,09 0,05 0,08 0,06 0,12 0,05 0,07
g m 0,04 0,05 0,04 0,07 0,03 0,06 0,05 0,05 0,04 0,05 0,06 0,09 0,04 0,06
o RMSE k 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,02 0,01 0,01 0,01 0,02
S m 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,02 0,01 0,01 0,01 0,02
§ MAE k 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01
m 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01
MAPE k 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01
m 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01

v P c _XU030 _XU100 XUTUM _XUSIN XUTEK _XUHIZ XUMAL
egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test
cvs k -0,29 -0,42 -0,35 -0,45 -0,27 -0,47 -0,28 -0,41 -0,28 -0,56 -0,33 -0,39 -0,32 -0,38
(RY) m -0,33 -0,32 -0,31 -0,39 -0,33 -0,38 -0,31 -0,33 -0,28 -0,38 -0,34 -0,43 -0,29 -0,40
std k 0,11 0,33 0,09 0,30 0,09 0,29 0,10 0,22 0,08 0,40 011 0,24 0,10 0,21
3 m 0,10 0,25 0,14 0,20 011 012 011 0,15 0,15 0,16 0,06 0,18 0,09 0,25
c% RMSE k 0,00 0,02 0,00 0,02 0,00 0,01 0,00 0,01 0,01 0,02 0,00 0,01 0,01 0,02
o m 0,00 0,02 0,00 0,02 0,00 0,01 0,00 0,01 0,01 0,02 0,00 0,01 0,01 0,02
x MAE k 0,00 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01
m 0,00 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01
MAPE k 0,00 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01
m 0,00 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01

Y: Yéntem; P: Performans, C: Baglam; k: Anahtar Kelime; m: Makine O grenmesi; cvs: Capraz Dogrulama Skoru; std: Standart Sapma

4.5.5.3.4 Tweetlerden Elde Edilen Oznitelikler ile BIST Pay Endekslerinin

Volatilitelerinin Tahmini

Volatilite, bir menkul kiymetin fiyatinin zaman icerisindeki dalgalanma oranmin bir
Olcistdur. Baska bir ifadeyle volatilite bir menkul kiymetin fiyat degisiklikleriyle iligkili risk
seviyesini gostermektedir. Fiyat dalgalanmalan ne kadar buyik ve sik olursa, piyasanin o

kadar degisken oldugu anlamina gelmektedir.
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Bu calisma kapsaminda tweetlerden elde edilen Ozniteliklerin BIST Pay Endekslerinin
volatilitelerinin ne kadarni agiklayabildigini de arastinlmigtir. Tablo 4.32°de, tweetlerden
elde edilen Oznitelikler ile BIST Pay Endekslerinin volatilitelerinin tahmin sonuclar: yer
almaktadir. Analiz, lineer regresyon, lasso regresyon, rassal orman ve XGBoost yontemleri

ile gerceklestirilmistir.

Tablo 4.32: BIST Pay Endekslerinin Volatiliteleri ve Twitter Oznitelikleri Makine
Ogrenmesi Analiz Sonuglan

Parkinson Volatilitesi

v P c i _XUOSO i _XUlOO _)_(UTUM __XUSIN _)_(UTEK _)_(UHIZ _)_(UMAL
egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test
cVs k 0,12 0,08 0,18 0,10 0,16 0,09 0,19 0,08 0,07 0,02 0,17 0,13 0,08 0,05
(RY m 0,03 0,03 0,03 0,02 0,03 0,02 0,15 0,09 0,08 0,03 0,15 0,10 0,02 0,03
é std k 0,08 0,12 0,07 0,11 0,08 0,11 0,08 0,12 0,06 0,14 0,09 0,10 0,06 0,09
8 m 0,08 0,05 0,10 0,09 0,10 0,09 0,10 0,13 0,07 0,13 0,06 0,10 0,08 0,05
S RMSE k 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,11 0,10 0,05 0,05 0,07 0,06
< m 0,07 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,11 0,10 0,06 0,05 0,07 0,07
% MAE k 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,07 0,07 0,04 0,04 0,05 0,05
5 m 0,05 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,07 0,07 0,04 0,04 0,05 0,05
MAPE k 0,27 0,27 0,28 0,27 0,28 0,28 0,29 0,30 0,39 0,37 0,27 0,26 0,27 0,27
m 0,28 0,27 0,28 0,28 0,29 0,29 0,30 0,29 0,39 0,37 0,28 0,27 0,28 0,27

v p c XU030 XU100 XUTUM XUSIN XUTEK XUHIZ XUMAL
egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test
cvs k 0,37 0,37 0,36 0,37 0,36 0,36 0,39 0,40 0,24 0,28 0,34 0,36 0,37 0,37
(R) m 0,29 0,34 0,28 0,33 0,29 0,33 0,31 0,39 0,26 0,38 0,26 0,32 031 034
5 std k 0,13 0,07 0,12 0,07 0,12 0,07 0,13 0,11 0,07 0,09 0,13 0,08 0,13 0,08
? m 0,17 0,09 0,16 0,09 0,15 0,09 0,14 0,12 0,09 0,08 0,17 0,13 0,15 0,07
> RMSE k 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,07 0,07 0,03 0,03 0,04 0,04
@ m 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,07 0,07 0,04 0,04 0,04 0,04
% MAE k 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,05 0,05 0,03 0,03 0,03 0,03
4 m 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,05 0,05 0,03 0,03 0,03 0,03
MAPE k 0,16 0,16 0,17 0,16 0,18 0,17 0,20 0,20 0,24 0,24 0,17 0,17 0,15 0,15
m 0,17 0,16 0,18 0,17 0,19 0,17 0,21 0,20 0,24 0,24 0,18 0,18 0,16 0,15

v p c _XU030 _XU100 XUTUM _XUSIN XUTEK XUHIZ XUMAL
egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test
cVs k 0,74 0,68 0,72 0,67 0,73 0,67 0,74 0,67 0,59 0,55 0,71 0,65 0,71 0,66
(RH m 0,66 0,67 0,65 0,67 0,65 0,66 0,67 0,66 0,48 0,53 0,63 0,63 0,65 0,66
s std k 0,06 0,08 0,06 0,08 0,05 0,08 0,07 0,11 0,10 0,09 0,06 0,09 0,07 0,07
IS m 0,07 0,06 0,08 0,06 0,07 0,06 0,07 0,09 0,09 0,08 0,08 0,10 0,07 0,06
e} RMSE k 0,01 0,03 0,01 0,03 0,01 0,02 0,02 0,03 0,03 0,05 0,01 0,02 0,02 0,03
E m 0,02 0,03 0,02 0,03 0,02 0,03 0,02 0,03 0,03 0,06 0,02 0,03 0,02 0,03
§ MAE k 0,01 0,02 0,01 0,02 0,01 0,02 0,01 0,02 0,02 0,03 0,01 0,02 0,01 0,02
m 0,01 0,02 0,01 0,02 0,01 0,02 0,01 0,02 0,02 0,04 0,01 0,02 0,01 0,02
MAPE k 0,07 0,10 0,07 0,11 0,07 0,11 0,08 0,12 0,11 0,16 0,08 0,12 0,06 0,10
m 0,08 0,11 0,08 0,11 0,08 0,12 0,10 0,13 0,12 0,18 0,08 0,12 0,08 0,11

v P c _XU030 _XU100 XUTUM _XUSIN XUTEK XUHIZ XUMAL
egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test
cVs k 0,70 0,60 0,68 0,62 0,67 0,58 0,71 0,61 0,59 0,49 0,69 0,57 0,66 0,58
(RY m 0,61 0,60 0,58 0,62 0,60 0,59 0,62 0,63 0,40 0,45 0,57 0,60 0,60 0,60
std k 0,05 0,11 0,07 0,10 0,06 0,09 0,06 0,13 0,10 0,13 0,04 0,12 0,05 0,09
% m 0,08 0,08 0,08 0,08 0,07 0,08 0,09 0,10 0,4 0,13 0,08 0,12 0,07 0,08
é RMSE k 0,01 0,03 0,01 0,03 0,01 0,03 0,01 0,03 0,01 0,05 0,01 0,03 0,01 0,03
o m 0,01 0,03 0,01 0,03 0,01 0,03 0,01 0,03 0,01 0,06 0,01 0,03 0,01 0,03
x MAE k 0,00 0,02 0,00 0,02 0,00 0,02 0,00 0,02 0,01 0,04 0,00 0,02 0,01 0,02
m 0,01 0,02 0,00 0,02 0,00 0,02 0,00 0,02 0,01 0,04 0,00 0,02 0,01 0,02
MAPE k 0,03 0,11 0,03 0,11 0,03 0,12 0,03 0,13 0,05 0,17 0,03 0,12 0,03 0,11
m 0,03 0,12 0,03 0,13 0,03 0,13 0,03 0,14 0,05 0,20 0,03 0,13 0,03 0,12

Y: Yéntem; P: Performans, C: Baglam; k: Anahtar Kelime; m: Makine O grenmesi; cvs: Capraz Dogrulama Skoruy; std: Standart Sapma
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4.5.5.3.4.1 Lineer Regresyon Yontemi ile BIST Pay Endekslerinin Volatilitelerinin
Tahmini

Tablo 4.32’de yer alan lineer regresyon modelinin ¢apraz dogrulama sonuglari Grafik 4.33’te
sunulmaktadir. Buna gore tweetlerden elde edilen 6zniteliklerin XUQ030 endeksinin
volatilitesindeki degisimin %8’sini, XU100 endeksinin volatilitesindeki degisimin %10’unu,
XUTUM  endeksinin  volatilitesindeki ~ degisimin ~ %9’unu, XUSIN endeksinin
volatilitesindeki degisimin %8’ini, XUTEK endeksinin volatilitesindeki degisimin %2’sini,
XUHIZ endeksinin  volatilitesindeki  degisimin ~ %13’0ni  XUMAL  endeksinin
volatilitesindeki degisimin %5’ini aciklayabildigini gostermektedir. Agiklayiciliklar
oldukga dusuk ve tutarsizdir. Egitim ve test verilerindeki bu ¢arpici farklilik lineer regresyon

modelinin asirt uyum sorunuyla karsilastigini gostermektedir.

Grafik 4.33: Lineer Regresyon Capraz Dogrulama Skoru (Parkinson Volatilitesi)
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Lineer regresyon modelinin tahmin basaris1 ayrica Tablo 4.32°de goruldugu tzere MAPE
istatistigi ile 6l¢llmustur. Bu sonuglara gore BIST Pay Endeksleri icin MAPE degerleri
%20’nin uzerindedir. Ozellikle XUTEK igin bu skor %40’a yaklasmaktadir. MAPE
degerlerinin %50’nin altinda olmas: her ne kadar kabul edilebilir olsa da agiklayicilik diistik

ve model asirt uyum sorununa sahip oldugu i¢in sonuclar giivenilir degildir.

4.5.5.3.4.2 Lasso Regresyon Yontemi ile BIST Pay Endekslerinin Volatilitelerinin
Tahmini

Tablo 4.32°de yer alan lasso regresyon modelinin ¢apraz dogrulama sonuclar: Grafik 4.34’°te
gorsel olarak sunulmaktadir. Buna gore tweetlerden elde edilen Ozniteliklerin XU030
endeksinin volatilitesindeki degisimin %37’sini, XU100 endeksinin volatilitesindeki
degisimin %37’ini, XUTUM endeksinin volatilitesindeki degisimin %36’sin1, XUSIN
endeksinin volatilitesindeki degisimin %40’ 1in1, XUTEK en endeksinin volatilitesindeki
degisimin %28’ini, XUHIZ endeksinin volatilitesindeki degisimin %36’simn1 XUMAL
endeksinin volatilitesindeki degisimin %37’sini aciklayabildigini gostermektedir. Lasso
regresyon analizinde de, lineer regresyonda elde edilen bulgulara yakin bulgular elde
edilmistir. Benzer sekilde tweetlerden elde edilen 6znitelikler XUSIN endeksi i¢in en yiiksek
aciklayicilik diizeyine sahiptir. Lasso regresyon yonteminde de anahtar kelime tabanlh
baglam smiflandirict (k) ile makine 6grenmesi tabanli baglam siniflandiricinin (m) modelin

tahmin basarisinda benzer bir performans ortaya koydugu gorilmektedir.
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Grafik 4.34: Lasso Regresyon Capraz Dogrulama Skoru (Parkinson Volatilitesi)
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Grafik 4.34’te goruldugu Uzere, egitim ve test sonuglari birbirine ¢ok yakin olmasi
endekslerin volatitelerini tahmin eden modelin asir1 uyum probleminin olmadig: anlamina

gelmektedir.

Lasso regresyon modelinin tahmin basarist ayrica Tablo 4.32°de gorildigu tizere MAPE
istatistigi ile 6lgtlmustur. Bu sonuglara gore BIST Pay Endeksleri icin MAPE degeri %10
ile %20 arasindadir. Modelin dogru oldugu ancak yiiksek dogruluk derecesine sahip olmadigi
anlamina gelmektedir. MAPE degeri XUSIN ve XUTEK igin %20 civaridir. Bu skor diger

kadar guclii olmasa da kabul edilebilir bir degerdir.

4.5.5.3.4.3 Rassal Orman Yontemi ile BIST Pay Endekslerinin Volatilitelerinin
Tahmini

Tablo 4.32°de yer alan rassal orman modelinin ¢apraz dogrulama sonuglar1 Grafik 4.35’te
gorsel olarak sunulmaktadir. Buna gore tweetlerden elde edilen Ozniteliklerin XUQ030
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endeksinin volatilitesindeki degisimin %68’ini, XU100 endeksinin volatilitesindeki
degisimin %67’°sini, XUTUM endeksinin volatilitesindeki degisimin %67’sini, XUSIN
endeksinin volatilitesindeki degisimin %67’sini, XUTEK endeksinin volatilitesindeki
degisimin 9%55’ini, XUHIZ endeksinin volatilitesindeki degisimin %65’ini XUMAL
endeksinin volatilitesindeki degisimin %66’sin1 agiklayabildigini gostermektedir. Analizin
dikkat cekici bulgularindan biri digerlerine kiyasla XUTEK endeksinin en dustk
aciklayicilik degerine sahip olmasidir. Rassal orman yonteminde de anahtar kelime tabanl
baglam smiflandirict (K) ile makine 6grenmesi tabanli baglam siniflandiricinin (m) modelin

tahmin basarisinda benzer bir performans ortaya koydugu gorilmektedir.

Grafik 4.35: Rassal Orman Capraz Dogrulama Skoru (Parkinson Volatilitesi)

Capraz Dogrulama Skoru (R?)
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1,00
0,90
0,80
0,70
0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00

egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test egitim test
XU030 XU100 XUTUM XUSIN XUTEK XUHIZ XUMAL

VS K cvsm ——stdk ——stdm

Grafik 4.35’te, goruldugu Gzere, egitim ve test sonuclarmin birbirine yakin olmas: rassal
orman yontemi ile endekslerin volatitelerini tahmin eden modelin asirt uyum probleminin
olmadigin1 gostermektedir.  Ozellikle makine 6égrenmesi yontemiyle smiflandirilan

tweetlerle yapilan analizlerin asiri uyum problemine daha direncli oldugu goérilmektedir.
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Rassal orman modelinin tahmin performansini gosteren MAPE istatistigi Tablo 4.32°de yer
almaktadir. Bu sonuglara gore, rassal orman modelinde tim endeksler icin MAPE degeri
%10’un hemen Uzerindedir. Dolayisiyla model butin endeks degerleri icin dogruluk

derecesine sahiptir.

4.5.5.3.4.4 XGBoost Yontemi ile BIST Pay Endekslerinin Volatilitelerinin Tahmini

Tablo 4.32°de yer alan XGBoost modelinin ¢apraz dogrulama sonuglar Grafik 4.36’da
sunulmaktadir. Buna gore tweetlerden elde edilen 6zniteliklerin XUQ030 endeksinin
volatilitesindeki degisimin %60 m1, XU100 endeksinin volatilitesindeki degisimin %62’sini,
XUTUM  endeksinin  volatilitesindeki  degisimin ~ %58’ini, XUSIN endeksinin
volatilitesindeki degisimin %61’ini, XUTEK endeksinin volatilitesindeki degisimin
%49’unu, XUHIZ endeksinin volatilitesindeki degisimin %57’sini XUMAL endeksinin
volatilitesindeki degisimin %58’ini aciklayabildigini gostermektedir. XGBoost yonteminde
model, XUSIN endeksi igin en yiiksek aciklayicilik gucine, XUTEK igin en dustk
aciklayicilik gliciine sahiptir. XGBoost yonteminde de anahtar kelime tabanli baglam
siiflandirict (k) ile makine 6grenmesi tabanl baglam siniflandiricinin (m) modelin tahmin
basarisinin birbirine yakin oldugu, ancak makine 6grenmesi tabanl baglam smiflandiricinin

kullanildigr modelin asirt uyum problemine daha dayanikli oldugu gortilmektedir.

307



Grafik 4.36: XGBoost Capraz Dogrulama Skoru (Parkinson Volatilitesi)
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Grafik 4.36°da goruldigu Uzere, XGBoost modeliyle elde edilen egitim ve test verileri
arasindaki yakin sonuclar, modelin asirt uyum probleminin olmadigini géstermektedir.
Ozellikle makine 6grenmesi tabanl smiflandiricilarin kullanildigi modellerin asiri uyum

problemine ¢ok daha direngli oldugu gorilmektedir.

Tablo 4.32°de XGBoost modelinin tahmin basarisin1 gosteren MAPE istatistigi sonuclar: yer
almaktadir. Bu sonuclara gore, XGBoost modelinde tum endeksler icin MAPE degeri
%10’un hemen Uzerindedir. Dolayisiyla model butin endeks degerleri icin dogruluk
derecesine sahiptir. MAPE degerlerinin egitim ve test verileri arasindaki farklilig: da gozden

uzak tutulmamalidir.

4.5.5.3.4.5 Volatilitelerin Tahmininde Oznitelik Onem Diizeyleri

Bu calisma kapsaminda son olarak tweetlerden elde edilen 6zniteliklerin, endekslerin

volatiliteleri ile ilgili modelin agiklayiciligina katkist yine SHAP degerleri yardimiyla
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arastinlmistir.  Grafik 4.37°de, XUO030 endeksinin volatilitesi icin XGBoost tahmin
modelinde Ozniteliklerin 6neminin ari sirisu grafigi ile gosterimi yer almaktadir. Bu
cercevede modele en ¢ok katkis1 olan 6zniteliklerin énceki bulgulara benzer sekilde 6zellikle
etkilesime dayali Oznitelikler oldugu (bggFAVnorm, bggfris_norm, RTktt, FolFrigtt,
FAVKktt, bkgfols_norm, interactionK) sdylenebilir. Burada dikkat cekici husus, begeni
tweetlerin ve retweetlerin ylksek degerlerinin modele negatif katki saglarken, disuk
degerlerinin modele pozitif katki saglamasidir. Bu durum retweet ve begeni tweetlerin
arttiginda benzer fikirlerin daha fazla dolasimda olacag: anlamina geldigi igin volatilitenin
dusmesi beklenen bir durumdur. Ayrica yikselis potansiyeli 6zniteliklerinin (bullFAVKkt,
bullRTkt) ylksek degerlerinin modele pozitif katki saglarken dusiik degerlerinin modele

negatif katki sagladig: gérulmektedir.

Grafik 4.37: XU030 Endeksi Parkinson Volatilitesi icin XGBoost Tahmin Modelinde
Ozniteliklerin Oneminin An Surusu Grafigi ile Gosterimi
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Grafik 4.38’de, XU100 endeksi icin XGBoost yontemiyle volatilite tahmini modelinde
Ozniteliklerin 6neminin ar1 siriisti grafigi ile gosterimi yer almaktadir. Bu baglamda modele
en fazla katki saglayan Ozniteliklerin dnceki bulgulara benzer sekilde 6zellikle etkilesime
dayali Oznitelikler oldugu (bggFAVnorm, bggfris_norm, RTKktt, RTgtt, FolFrigtt, FAVKtt,
bkgfols_norm, interactionK, interactionG) soylenebilir. Ayrica yukselis potansiyelinin (
bullgt) yliksek degerlerinin modele negatif katki saglarken diisiik degerlerinin modele pozitif

katki sagladigi gorilmektedir.
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Grafik 4.38: XU100 Endeksi Parkinson Volatilitesi icin XGBoost Tahmin Modelinde
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Grafik 4.39’de, XUTUM endeksi icin volatilite modelinde 6zniteliklerin dneminin art strdsu

grafigi ile gosterimi yer almaktadir. Bulgular modelin agiklayiciliginda begeni tweetlerin
toplam tweetlere orani (FAVKktt, FAVtt), retweetlerin toplam tweetlere orani (RTgtt, RTkit),
begeni tweet sayisi (bkgFAVnorm, bggFAVnorm), retweet sayisi (bkgRTnorm), arkadas
sayis1 (bkgfris_norm, bggfris_norm), etkilesim skoru (interactionK, interactionG) ve benzeri

etkilesim gdstergelerinin Gnemli bir pay: olduguna isaret etmektedir. Bunlara ek olarak notr

tweetlerin toplam tweetlere orani (neutralTWgt), notr begeni tweetlerin toplam tweetlere
orani (neutralFAVkt, neutralFAVgt) ve toplam tweet sayist (gt_norm, kt_norm) da modelin

aciklayiciligina katkisi olan 6znitelikler arasindadir. Ayrica yukselis potansiyeli indeksleri

(bullgt, bullRTkt) de modelin agiklayiciligina katki sunmaktadir.
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Grafik 4.39: XUTUM Endeksi Parkinson Volatilitesi icin XGBoost Tahmin
Modelinde Ozniteliklerin Oneminin Ari Strtist Grafigi ile Gosterimi
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Grafik 4.40°da, XUSIN endeksi i¢cin XGBoost yontemiyle volatilite tahmini modelinde
Ozniteliklerin 6neminin ar surtsu grafigi ile gosterimi yer almaktadir. Bulgular modelin
aciklayiciliginda retweet sayisi (bkgRTnorm, bggRTnorm), begeni tweetlerin toplam
tweetlere oran1 (FAVktt, FAVgtt), retweetlerin toplam tweetlere oran: (RTKktt), begeni tweet
sayist (bggFAVnorm), arkadas sayist (bkgfris_norm, bggfris_norm), etkilesim skoru
(interactionK) ve benzeri etkilesim gostergelerinin 6nemli bir payr olduguna isaret
etmektedir. Bunlara ek olarak notr tweetlerin toplam tweetlere oran: (neutralTWgt), notr
begeni tweetlerin toplam tweetlere oran: (neutralFAVkt, neutralFAVgt), notr retweetlerin
toplam tweetlere oran: (neutralRTkt) ve toplam tweet sayist (gt_norm) da modelin
aciklayiciligina katkisi olan 6znitelikler arasindadir. Ayrica yukselis potansiyeli indeksleri
(bullgt, bullkt, bullRTkt, bullFAVgt) de modelin agiklayiciligina katki sunmaktadir.
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Grafik 4.40: XUSIN Endeksi Parkinson Volatilitesi icin XGBoost Tahmin Modelinde
Ozniteliklerin Oneminin An Strusu Grafigi ile Gosterimi
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Grafik 4.41°de, XUMAL endeksi icin volatilite tahmini modelinde 6zniteliklerin 6neminin
art surtsu grafigi ile gosterimi yer almaktadir. Bulgular modelin agiklayiciliginda begeni
tweetlerin toplam tweetlere oran1 (FAVktt, FAVgtt), retweetlerin toplam tweetlere orani
(RTKktt, RTgtt), begeni tweet sayis1 (bggFAVnorm), arkadas sayisi (bkgfris_norm), takipci
sayis1 (bggfols_norm, bkgfols_norm), etkilesim skoru (interactionG) ve benzeri etkilesim
gostergelerinin 6nemli bir pay1 olduguna isaret etmektedir. Bunlara ek olarak notr tweetlerin
toplam tweetlere oran1 (neutralTWkt, neutral TWgt), nétr begeni tweetlerin toplam tweetlere
orani (neutralFAVKkt, neutralFAVgt) ve toplam tweet sayist (kt_norm, gt_norm) da modelin
aciklayiciligina katkis1 olan Oznitelikler arasindadir. Ayrica yukselis potansiyeli indeksi

(bullgt) de modelin agiklayiciligina katki sunmaktadir.
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Grafik 4.41: XUMAL Endeksi Parkinson Volatilitesi icin XGBoost Tahmin
Modelinde Ozniteliklerin Oneminin Ari Strtist Grafigi ile Gosterimi
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Grafik 4.42°de, XUTEK endeksinin volatilitesinin XGBoost yontemiyle tahmini i¢in kurulan

modelde Ozniteliklerin 6neminin ar surdsu grafigi ile gosterimi yer almaktadir. Bulgular

modelin a¢iklayiciliginda begeni tweetlerin toplam tweetlere oran: (FAVktt, FAVgtt), begeni

tweet sayis1 (bkgFAVnorm, bggFAVnorm), retweetlerin toplam tweetlere oran1 (RTott,
RTktt), retweet sayis1 (bggRTnorm), arkadas sayis1 (bkgfris_norm, bggfris_norm), etkilesim
skoru (interactionK) ve benzeri etkilesim gostergelerinin 6nemli bir pay: olduguna isaret

etmektedir. Ayrica yukselis potansiyeli indeksleri (bullgt, bullRTgt), notr begeni tweetlerin

toplam tweetlere oran: (neutralFAVkt, neutralFAVgt) ve toplam tweet sayisi (gt_norm,
kt_norm) da XUTEK endeksinin volatilitesinin agiklanmasinda 6nemli diizeyde katkis1 olan

Ozniteliklerdendir.
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Grafik 4.42: XUTEK Endeksi Parkinson Volatilitesi icin XGBoost Tahmin Modelinde
Ozniteliklerin Oneminin An Strusu Grafigi ile Gosterimi
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Grafik 4.43’te, XUHIZ endeksinin volatilitesinin tahmini i¢in kurulan modelde 6zniteliklerin
Oneminin ar1 surasi grafigi ile gosterimi yer almaktadir. Bu baglamda modele en ¢ok katk:
saglayan Oznitelikler begeni tweetlerin toplam tweetlere orani (FAVktt, FAVgtt),
retweetlerin toplam tweetlere oran1 (RTktt), begeni tweet sayisi (bggFAVnorm), retweet
sayist (bkgRTnorm, bggRTnorm), arkadas sayisi (bkgfris_norm), takipgi sayisi
(bggfols_norm), etkilesim skoru (interactionG) ve benzeri etkilesim gostergelerinin énemli
bir pay1 olduguna isaret etmektedir. Bunlara ek olarak notr retweetlerin toplam tweetlere
orant (neutralRTkt, neutralRTgt), notr begeni tweetlerin toplam tweetlere orani
(neutralFAVkt, neutralFAVgt) ve toplam tweet sayist (kt_norm, gt norm) da modelin
aciklayiciligina katkisi olan 6znitelikler arasindadir. Ayrica yukselis potansiyeli indeksleri

(bullgt, bullFAVgt) de modelin agiklayiciligina katki sunmaktadir.
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Grafik 4.43: XUHIZ Endeksi Parkinson Volatilitesi icin XGBoost Tahmin Modelinde
Ozniteliklerin Oneminin An Strusu Grafigi ile Gosterimi
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Genel olarak bulgular, belirli bir glinde borsa ile ilgili tweetlerden elde edilen 6zniteliklerin
Ozellikle retweetlerin toplam tweetlere orani, begeni tweetlerin toplam tweetlere oran,
retweet sayisi, begeni tweet sayisi, tweet sayisi, takipgi sayisi, arkadas sayisi, etkilesim skoru
gibi etkilesime dayali olanlarmin BIST Pay Endekslerinin volatilitesini agiklamada 6nemli
katkilarinin olduguna isaret etmektedir. Ayrica modelin agiklayiciliginda bilissel boyutta yer
alan yikselis potansiyeli indeksi ile bilissel, davranigsal ve sosyal boyutlari olan nétr
tweetlerle ilgili gostergelerin de énemli bir paya sahip oldugu gorulmektedir. Bu bulgular,
borsa baglaminda oldugu belirlenen tweetlerin hem fikri ve duygusal igeriklerinin hem
icerikten bagimsiz olarak sayilarinin hem de bu tweetlerin kullanicilar arasinda, yani sosyal
bir cevrede, sosyal bir etkilesim doguracak sekilde paylasiimalarinin, BIST Pay

Endekslerindeki islem hacimlerini etkiledigine isaret etmektedir.

4.6 BULGULARIN DEGERLENDIRILMESI VE ONERILER

Davranissal finans, geleneksel finans yaklasimlarinin soyut modellerinden dislanmis olan
insanin psikolojik ve sosyolojik gercekligini ¢ozlimlemenin odagina yerlestirme ¢abasinin
bir sonucudur. Baska bir ifadeyle davranissal finans sinirli rasyonaliteye ve davranissal

egilimlere acik bir insanin finansal kararlarina odaklanmaktadir. Bu perspektife sahip ilk
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nesil calismalarda rasyonalite standart kabul edilmis, rasyonaliteden sapmaya neden olan
biligsel ve duygusal egilimler irrasyonel birer kusur olarak gortlmuistir (Statman, 2019).
ikinci nesil calismalar ise insamn gercekligi ile daha fazla bagdasan hipotezler ortaya
koyarak kusurlari, egilimleri ve istekleri birbirinden ayirip insana kusurlar: hususunda yol

gosterici olmustur.

Davranigsal finans calismalarmin ilk iki kusaginda, geleneksel finans yaklasimlarinin
rasyonalite varsayimi gevsetilmis, ancak insanlarin sosyal etkiden korunmus birer karar
vericiler oldugu varsayimi buyuk oranda varligini surdirmastir (Kamoune ve Ibenrissoul,
2022). Oysa insan, bilissel ve davranigsal egilimlerinin yani sira bir toplum icerisinde
yasayan, cevresini etkileyen ve cevresinden etkilenen bir varliktir. Onceki kusak
¢alismalarda insanin toplumsal yonune surt psikoloji baglaminda kismen kap: aralansa da,
bu ¢alismalardaki insan modeli blyiik oranda, bilingsizce digerlerini taklit eden bir nitelikte
tezahur etmektedir. Bagka bir ifadeyle insanin toplumsal yond, ilk iki kusak ¢alismalara tam
olarak nlfuz edememistir. Bu nedenle davranissal finans c¢alismalarinda ortaya konan
psikolojik faktorlerin insan kararlarina etkisine ilave olarak sosyolojik faktorlerin etkisinin
de cOzumlemenin odaginda daha fazla yer almasi gerekmektedir. Bu ¢aligmanin
amaclarindan biri bireysel yatirimcilarin finansal kararlarinda sosyolojik etkiyi analiz etmek
olmustur. Sosyal medya platformlari, bu anlamda bireylerin ya da bireysel yatinmcilarin

sosyal cevreleriyle etkilesimlerini g6zlemlemek icin 6nemli araglar sunmaktadir.

Davranigsal finans yaklasimlarinin ilk iki kusaginda insanin her ne kadar tam bilgiye sahip
olmadig: kabul edilse de, eksik bilgiye sahip insan gercekligi de ¢oziimlemenin merkezine
tam olarak yerlesememistir. Baska bir deyisle insanin eksik bilgiye sahip oldugu gercekligi
davranigsal finans ¢aligmalarinin yarn gucli formda etkinlik testleriyle ortaya konulmus, yani
eksik bilginin yar gii¢li formda piyasanin mimar: oldugu tespit edilmis, ancak eksik bilginin
insanin dogasina yerlesik olmasinin sonuglar: yeterinde arastirilamamistir. Bu baglamda
bilginin bireyler arasinda eksik ve parcgacikl bir sekilde dagilmis olmasi (Hayek 1937; 1945),
her biri yalnizca kismi bilgiye sahip olan insanlarin etkilesimlerine ve bilginin iletim

yollarina, yani farkli zihinlerde var olan bilginin insandan insana nasil aktarildigina ve bu
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mekanizmanin insanlarin  kararlarindaki etkisine odaklanmay: gerekli kilmaktadir.
Dolayisiyla bu ¢alismadaki amaglardan bir digeri insanlarin eksik bilgiye sahip olmasmin,
sosyal medya mecralarinda bilgi arayislarina ve elde ettigi bilginin kararlarina etkisini
arastirmak olmustur. Zira insanlarin birbirleri ile iletisim kurmalarina olanak saglayan sosyal
medya platformlari, bu anlamda da bireylerin ya da bireysel yatinmcilarin bilgi
paylasimlarini ve arayislarini gozlemlemek icin onemli araclar sunmaktadir. Ornegin duygu
ya da fikir iceren bir tweetin paylasiimas: ve daha sonra bu tweetin retweet edilmesi ya da
begenilmesi o igerigin bireysel kararlardaki etki potansiyelinin bir isareti olarak kabul
edilebilir. Nitekim aragtirmadaki bulgulardan biri, retweet ve begeni oraninin BIST Pay
Endekslerinin degeri, islem hacmi ve volatilitesini agiklayabildigini gostermektedir. Bu
bulgu ayn: zamanda sosyal etkinin de bir gostergesidir. Zira bir paylasimin begenilmesi ya
da retweet edilmesi sosyal bir cevrede gerceklesen bilgi aligverisinin bir tezahurudir. Ayrica
tweetin retweet edilmesi ya da begenilmesi, tweetlerin iceriginde yer alan her tirlt bilginin
tweeti paylasan kisinin sosyal ¢evresinin Otesine tasinmasini saglar. Bilgi, insanlar arasindaki
iletisim kanallar: Uzerinden akip giderken gectigi yerlerde kararlara etki etme potansiyeline
sahiptir. Boylece hem eksik bilgiye sahip hem de sosyal bir ¢cevreye yerlesik olan insanin

bilgi arayislarinin eylem ver davranislarina etkisini gézlemleme imkan: dogmustur.

Davranigsal finansin elestirilen bir diger yonu insanlarin bilingli eylemlerinden ziyade
biligsel kestirmelerine ya da bir takim davranissal egilimlerine odaklanilmis olmasidir. Bu
baglamda bir diger gerceklik, etki tepki, durtusellik ya da egilimleri nedeniyle suursuzca
ortaya ¢ikan davranislardan ziyade, ekonominin bilingli yasayan insanlardan olustugu ve bu
insanlarin kendi eylemlerini iradeli bir sekilde icra ettikleridir. Bu baglamda Shiller’in
(2019/2021) anlat: iktisad: hipotezinde vurguladig: gibi, duygu ve fikir yikli anlatilarin
insanlarin hem iktisadi beklenti ve inanclarinin insasindaki hem de iktisadi kararlarindaki
pay1 goz ardi edilemez bir gercekliktir. insanin yonelimsel eyleminin ¢oziimlemeye dahil
edilmesi davranigsal finansa biligsel bir boyut kazandirir. Dolayisiyla bu c¢alismanin
amaclarindan bir digeri, insanlarin sosyal medya mecralarinda paylastiklari finans icerikli
metinlerdeki anlamin (fikri ve duygusal yonelimin) kararlara etkisini arastirmak olmustur.

Bu anlamda sosyal medya, bireylerin ya da bireysel yatirnmcilarin fikir ve duygu diinyasina,

317



gelecege dair beklenti ve inanglarina acilan bir pencere niteligindedir. Ancak finans icerikli
milyonlarca metnin fikri ve duygusal yonelimlerinin belirlenebilmesi insan gucuni
astigindan yapay zek& destegi ile baglam, fikir ve duygu siniflandiricilar gelistirilmis ve
boylece bilgi arayisi igerisindeki insanin bilingli kararlarini sekillendirme potansiyeline sahip
olan duygu ve bilgi yukli metinlerin insanlarin yonelimsel eylemlerine etkisi ¢oziimlemeye

dahil edilmistir.

Analizde 01.01.2012-28.02.2020 déneminde paylasilan tweetler toplanmistir. Tweetlerin
borsa ile ilgili olup olmadigin1 belirlemek igin hem anahtar kelime tabanli hem makine
ogrenmesi tabanh iki farkl baglam simiflandiric1 gelistirilmistir. Makine 6grenmesi tabanl
baglam smiflandiric1 derin 6grenme yaklasimlarindan GRU yontemi ile egitilmis ve %98
simiflandirma basarisi elde edilmistir. Baglam siniflandinicilar yardimiyla anahtar kelime
tabanl yaklasima gore 953.965.658 tweetin, makine 6grenmesi yaklasimina gore 90.344.468
tweetin borsa ile ilgili oldugu belirlenmistir. Tweetlerin fikri ve duygusal yoneliminin pozitif,
negatif ya da notr olarak smiflandirilabilmesi icin fikir ve duygu smiflandiricisi, 6n egitimli
BERT yontemiyle egitilmis ve pozitif ve negatif siniflar icin %93, notr smif icin %89
simiflandirma basarisi elde edilmistir. Borsa ile ilgili oldugu saptanan tweetlerin fikir ve

duygu smiflandiricist yardimiyla duygusal yonelimleri belirlenmistir.

Bir tweet icerdigi fikri ve duygusal anlam baglaminda bilissel, insanlarin birbirleri arasinda
paylasiimasi ve bir etkilesim dogurmas: baglaminda sosyal, belirli egilimleri tetikleyebilmesi
ya da belirli seylere tepki niteliginde dogmas: baglaminda davran:ssal boyutlara sahiptir.
Cogu durumda bu U¢ boyut ic ige gegmis bir sekilde tezahur ettiginden bu etkileri birbirinden
ayirt edebilmek pek mumkiin olamamaktadir. Bu nedenle bu (i¢ boyutu temsil edebilecek
nitelikte Twitter’dan elde edilen 6zniteliklerin BIST Pay Endeksleri ile iligkisi butunlesik
karar modeli ile test edilmistir. Analizde farkli avantaj ve dezavantajlara sahip, dogrusal ve
dogrusal olmayan dort farkli makine 6grenmesi yontemi kullanilmistir. Burada ifade edilen
ve calisma kapsaminda kullanilan bireysel yatirimci fikir ve duygu analizi yaklagiminin bir

Ozeti Sekil 4.21°de yer almaktadir.
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Sekil 4.21: Bireysel Yatirnmcr Duygu ve Fikir Analizi Yaklasim Ozeti
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Butinlesik karar modellerinden elde edilen bulgular, sosyal medya verilerinden elde edilen
Ozniteliklerle BIST Pay Endeksleri arasinda anlamli ve gucli bir iliski oldugunu ortaya
koymaktadir. Baska bir ifadeyle sosyal medyadan elde edilen 6zniteliklerin, 6zellikle rassal
orman ve XGBoost gibi topluluk 6grenmesine dayal ve dogrusal olmayan yontemler ile
BIST Pay Endekslerinin acilis degerlerini %90’nin tzerinde agiklayiciliga sahip oldugunu

ortaya koymaktadur.

Caligsmanin bir diger bulgusu islem hacimleri ile ilgilidir. Belirli bir giinde borsa baglaminda
paylasilan tweetlerin fikri ve duygusal yonelimlerinden elde edilen yikselis potansiyeli
indeksi ile islem hacmi arasinda Antweiler ve Frank (2004) ile Sprenger ve digerlerinin
(2014) bulgularina benzer sekilde pozitif iligkili oldugu sonucuna ulagilmstir. Ancak s6z
birligi indeksi igin literattirle benzer nitelikte bir bulguya ulasilamamistir. Bu bulgu tam fikir
birligi olmadig1 gozoniinde bulundurularak degerlendirildiginde, esasinda beklentilere aykiri
degildir. Buna ek olarak olumsuz fikirlerin yayginlasmasinin islem hacmini disurebilecegi,
beklentilere uygun bir sekilde ortaya konulmustur. Ayrica yatirimct ilgisi baglaminda
dustnuldugiinde belirli bir glinde borsa baglaminda paylasilan tweetlerin artmasi1 Wei ve
digerleri (2016), Alostad ve Davulcu (2017), Garcia-Lopez ve digerlerinin (2018) de ortaya
koydugu gibi igslem hacimlerini artirmaktadir. Sosyal etkilesim boyutunda ise hem takipci
sayis1 hem retweet ve begeni tweetleri sayis1 hem de sosyal etkilesim skoru beklentilere
uygun sekilde islem hacmi ile pozitif iliskilidir. Batlinlesik tanmin modelinde ise tweetlerden
elde edilen bu 6zniteliklerin islem hacmi igin %70’in tzerinde agiklayiciliga sahip oldugunu

gostermektedir.
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Calismanin bir diger bulgusu BIST Pay Endekslerinin volatilitesi ile ilgilidir. Volatilite
esasinda heterojen inanclarin ve belirsizligin bir 6l¢istudur. Yatirimcilar gelecek beklentileri
ve fiyatlar konusunda hemfikir olmadiklarinda volatilite yiksek olacaktir. Bu gergevede
belirli bir giinde borsa ile ilgili paylasilan tweetlerin duygusal yonelimini gosteren hem
yukselis potansiyeli indeksi ile hem de s6z birligi indeksi, oldukga dislk, fakat anlaml: ve
beklentilere uygun sekilde negatif bir iliski olduguna isaret etmektedir. Bu bulgu, Antweiler
ve Frank (2004) ile Sprenger ve digerlerinin (2014) bulgularina benzer sekilde yikselis
potansiyeli azaldiginda ya da s6z birligi azaldiginda volatilitenin artacagi anlamina
gelmektedir. Yatinmc: ilgisi baglaminda tweet sayisi ile volatilite arasindaki iliskiye
bakildiginda ise, borsa ile ilgili tweetlerin sayisi ile volatilitenin de ayni yonde artis ya da
azalis gosterecegine isaret etmektedir. Bu baglamda tweet sayis1 ile volatilite arasindaki
pozitif yonlu bu bulgu, daha ¢ok tweet paylasilmasinin fikri ve duygusal anlamda farkl
distincelerin artmas: anlamina gelebileceginden, fiyatlarin daha volatil olmas: da beklenen
bir durumdur. Benzer bulgular Wei ve digerleri (2016), Alostad ve Davulcu (2017), Garcia-
Lopez ve digerleri (2018) tarafindan da raporlanmistir. Volatilitenin bir diger boyutu da
etkilesim ile ilgilidir. Bu baglamda volatilite ile retweet ve begeni tweetlerin sayisi, takipgi
sayis1 Ve etkilesim skoru pozitif yonli bir iligskiye sahip oldugu bulgusuna ulasilmistir. Bu
durum etkilesim olgltlerindeki artis ya da azahslarin volatiliteyi ayni1 yonde etkiledigi
anlamina gelmektedir. Bitlnlesik tahmin modelleri ise tweetlerden elde edilen bu

Ozniteliklerin volatilite i¢in %60’in Uzerinde agiklayiciliga sahip oldugunu gostermektedir.

Son olarak sosyal medya 6znitelikleri ile BIST Pay Endekslerinin getirileri arasindaki iliskisi
arastinlmis, ancak getiriler tizerinde (toplam tweet ve toplam retweet sayis1 ile negatif ve
onemsenmeyecek diizeyde zayif bir iliski disinda) anlaml ve gucli bir etkinin olmadig:
bulgusuna ulasilmistir. Bu durum sosyal medya 0Oznitelikleri ile volatilite ve islem hacmi
arasinda oldugu ortaya konan iliski cercevesinde dusunildigiinde, sosyal medya
paylasimlarinin daha yuksek islem hacmi ve volatilite ile iligkili oldugu, daha ylksek islem
hacmi ve volatilitenin ise endeks dizeyinde getirinin sosyal medya Oznitelikleri ile
aciklanabilirligini anlamsiz kildig: distnulebilir. Bu durum ayni zamanda analizin endeks

dizeyinde yapilmis olmasindan da kaynaklaniyor olabilir. Zira literatiirde sosyal medya
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Oznitelikleri ile getiri arasinda iligski oldugu bulgusu, ekseriyetle olay ¢alismas: yontemiyle
ve hisse senedi dizeyinde yapilan ¢aligmalarda raporlanmistir. Dolayisiyla, gelecekteki
calismalarda analizin 6lgeginin degistirilerek hisse senedi diizeyinde tekrarlanmas: halinde
sosyal medya Ozniteliklerinin hisse senedi getirisi ile iligskisi baglaminda farkl: bulgulara

ulasilabilir.

Bulgular sosyal medya araciligiyla hisse senedi piyasalarinin hem 6ngorilebilecegine hem
de kontrol edilebilecegine isaret etmektedir. Bu baglamda ongorilebilirligin iki boyutu
vardir. Bunlardan birincisi yatinmcilarin  duygu ve dustncelerini sosyal medyada
paylastiklart icin ne yapacaklarimin tahmin edilebilirligidir. Bu acidan sosyal medya,
yatmmcilanin duygu ve dusiincelerinin yansidigi bir gézlem yeridir. ikinci anlamda
ongorilebilirlik, eksik bilgiye sahip yatirimcilarin sosyal medya platformlarinda yatirim
fikirleri arayislart neticesinde kararlarmin sekillenmesiyle ilgilidir. Sosyal medya
kullanicilarnin, sosyal medyay: bilgi aramak icin kullandiklar: istatistiklerle birlikte
dustnildiginde, bu 6ngordlebilirligin daha gecege uygun oldugu dusltnilmektedir. Bu

cercevede ongorilebilirlik kontrol edilebilirlige de kap: aralamaktadir.

Bu bulgular, genel anlamda insanlarin 6zel anlamda bireysel yatinmcilarin eksik bilgiye
sahip olduklarinin ve eksik bilgilerini tamamlamak igin sosyal medya mecralarinda bilgi
arayisina yoneldiklerinin bir gostergesidir. Bu baglamda bireysel yatirrmcilarin sosyal

medyada aradig: bilgi turd teorik bilgi, pratik bilgi ve haz:r bilgi olarak t¢ gruba ayrilabilir.

Teorik bilgi bir konunun uzmanhgina dair bilgi turtdir. Ornegin finans konusunda herhangi
bir egitim almamis bireysel yatirimcilarin, kisisel finans yonetimi icin temel finans bilgisi
konusunda paylasimlar yapan hesaplari takip etmesi teorik bilgi arayisina tekabll etmektedir.
Bu gercevede dustnildigunde sosyal medya finansal okuryazarligin artirilmas: hususunda

onemli katkilar sunma potansiyeline sahiptir.

Bireysel yatirnmcilarin sosyal medyada aradigi bir diger bilgi tirG pratik bilgidir. Pratik bilgi,

yetenek kazanmak ya da uzmanlasmak seklinde ifade edilen, bir seyi yapabilmenin
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uygulamali bilgisidir. Bu baglamda teorik bilgi arayisi bir seyin ne oldugu ile ilgili iken,
pratik bilgi arayist bir seyin nasil oldugu ile ilgilidir. Teorik bilgiyi de kismen iginde
barindiran bu bilgi tirinde yatinmcilar, 6rnegin temel finansal tablolarin nasil analiz
edilecegi, elde edilen sonucglarin nasil yorumlanacagi, fiyat hareketlerine dayanan teknik
gostergelerin ne anlama geldigi ve butun bunlart yatirim karar: verirken nasil kullanacaginin
bilgisini aramaktadirlar. Bu cergevede pratik bilgi yatirrmcinin elde ettigi verileri kendi
muhakemesi sonucunda yorumlamasina dayanmaktadir. Bu bilgi tiirtinde de sosyal medyanin

finansal okuryazarligin artirilmasina katki sunma potansiyeli yuksektir.

Bireysel yatirmcilarin sosyal medyada aradig: bir diger bilgi turt hazir bilgidir. Hazir bilgi
herhangi bir ¢caba sarf etmeden ulasilan 6zet bilgidir. Bu tir bilgi arayisindaki yatirimcilar ya
analiz edilip yorumlanmis nitelikli hazir bir bilgi ya da tlyo ve sdylenti tarzi finansal temeli
olmayan bilgi aramaktadirlar. Bu nedenle hazir bilgi bilissel emek gerektirmediginden
yatirrmcilarin hem davranissal egilimlerin etkisine hem de maniptlasyona en agik oldugu
bilgi turd budur. Ayrica hazir bilgi arayan yatinmcilarin Kkarsilasabilecegi en 6nemli
risklerden biri de alg:lanan uzmanl:k riskidir. Algilanan uzmanlik riski, sosyal medya
mecralarinda temel finansal bilgileri paylasan hesaplarin uzmanliklarinin bilgi arayicilar
tarafindan takipgi sayist ve popularitesine gore degerlendirilmesinden kaynaklanmaktadir.
Bu durum, esasinda uzmanligi olmayan birinin uzmanmis gibi algilanmasina neden

olabilmektedir.

Tweetlerden elde edilen 6znitelikler ile BIST Pay Endekslerinin arasinda iliski oldugunu
ortaya koyan bulgular, bireysel yatimmcilann yatinnm fikirleri icin sosyal medyada bilgi
ararken yogun bir sekilde davranigsal egilimlerinin etkisinde kalmis olabileceklerine de isaret
etmektedir. Zira ¢evrimici ortamlarda insanlar asir1 bir bilgi yukiyle karsi karsiyadirlar. Bu
nedenle sosyal medyada bilgi arayan yatirrmcilarin maruz kalma ihtimallerinin en yuksek
oldugu egilimler bilgi kaynakl davranissal egilimlerdir. Zira internetin, sosyal medyanin ve
mobil yatinm uygulamalarimin yaygin bir sekilde kullaniimaya baglamasindan bu yana
yatirmci davraniglart buyik 6lcude degisiklik gostermistir. Bunun temel nedenleri hem

bireysel yatirnmcilarin sayisindaki artis hem bireysel yatirrmcilarin demografisindeki degisim
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hem de cevrimici platformlarda yer alan ¢gok miktarda bilgi ve bu bilgiye erisimin ¢ok dustk
maliyetle saglanabilmesidir. Bu durum teorik olarak bireylerin daha bilgili olmalarin1 ve
yeni yatinm fikirlerine erigebilmesini saglamaktadir. Ancak piyasada yeni yatirimcilarin gok
olmasi, dogrudan alim satim yapmalar: ve bilgiye maliyetsiz bir sekilde erismeleri bir takim
riskleri de beraberinde getirmektedir. Ozellikle bilginin niteligi ile ilgili olarak iki durum
ortaya ¢ikmaktadir. Bunlardan biri bilgi kaynakli davranigsal egilimler ile digeri yanls

bilgilendirme, yani hileli yonlendirme (maniptlasyon) ile ilgilidir.

Yatirrmcilarin sosyal medyadan edindikleri teorik ve pratik bilgi ile analizlerini kendileri
yaparak yeterince tecriibe kazanmadan alim satim yapmalarmin, islemlerinin sonucu
Uzerinde abartili bir kontrol duygusu vererek kontrol yan:lsamas: ihtimalini
guclendirmektedir. Bir diger ifadeyle hem kendine at:if yanl:/ig: hem de bilgi ve kontrol
yanilsamalar:yla artan agi: glven, yatinmcilarin islemlerinde artisa ve performansinda
distise yol acabilmektedir. Ayrica halihazirdaki sosyal medyada yer alan yatirim fikirleri,
yatirimcilarin 6nceki inanglarmi dogrulamalar:n: saglayarak kendilerine agurr glivenmelerine

yol acabilmektedir.

Sosyal medyada dogrulama egilimi yanki odalariin hem sebebi hem de sonucu olarak ortaya
cikabilmektedir. Baska bir ifadeyle dogrulama egilimi, sosyal medyada bireyi yank:
odalar:na hapsederek dustncelerini hep benzer fikirlerle dogrulamasina, kendi inancina
aykir1 olan fikirleri tamamen g6z ard: etmesine neden olabilmektedir. Dogrulama egilimine
maruz kalan bir yatinmci stirekli benzer 6rnekleri goreceginden hatali rnekleme egiliminin
etkilerine de agiktir. Ayni zamanda retweetler ve begeni tweetler de ayn: fikrin farkl kisiler
uzerinden tekrar rekrar goriinmesine yol acacagindan genel anlamda bir yanki olusturma
potansiyeline sahiptir. Bu durumda da kullanicilar farkli kisiler tizerinden hep benzer fikirleri
goreceginden dolayli ve gayriiradi bir sekilde dogrulama egilimine maruz kalabilmektedirler.
Yanki odalar1 bazen bireyin kendi tercihinden ziyade sosyal medya platformlarinin
kullandig1 benzer igerikler nermeye dayali algoritmalarin olusturdugu bilgi kozalarindan da
kaynaklanabilmektedir. Ozellikle hazir bilgi arayisinda olan yatirimcilarin hazirda bulunma

egiliminin etkisinde kalma ihtimalleri de yuksektir. Zira son dénemlerde haberlere konu olan
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ya da sosyal medyada ¢okca goriindr olan hisse senetleri yatinmcilarin dikkatini daha fazla
cekebilmekte ve yakin zamanlarda goriinir olan icerikler hafizada daha kalici olabilmektedir.
Bu yanlhlik tetiklendiginde insanlar sosyal medya akisinda gordiikleri son bilgilere daha fazla
agirlik vererek 6nceki bilgiyi g6z ard: etme egilimi sergilerler. Ornegin viral popiiler hisse
senetleri bu egilimin en dnemli gostergesidir. Ayrica bu egilim insanlarin elde edilmesi daha
zor olan bilgileri de g6z ard: ederek erisilmesi daha kolay olan bilgilere agirlik vermesine

neden olmaktadir.

Hazirda bulunma egilimi ayn1 zamanda aginalik hissini besleyen bir egilimdir. Zira sosyal
medya paylasimlarinda tekrar tekrar goranur olan hisse senetleri bilissel bir rahatlik ve gliven
duygusu vyaratarak beklenen getirilerini ve risklerini degerlendirirken agsiz iyimser
olmalarina ya da asina olmadiklar: hisse senetleriyle ilgili olarak asir: karamsar olmalarina
yol agmis olabilir. Asinalik egilimi ayn1 zamanda, daha kolay hatirlanmay: sagladigindan
hafizaya dayal: olarak hazirda bulunan: tercih etme egilimiyle de ilgilidir. Buna ek olarak
asinalik egilimi bilgi edinme maliyetini dustrerek belirsizligi azaltici bir rol oynamakta ve
bilinmeyenin getirebilecegi asimetrik bilgi riskini azaltabilmektedir. Bu cercevede
dustnuldugiinde yatinmcinin kendi icerisindeki rasyonelliginin bir tezahuri olmaktadir. Bu
durum ayni zamanda olasiliklarin bilinen, yani riskli secenekleri olasiliklar1 bilinmeyen, yani
belirsizlik iceren seceneklere tercih etme egilimi olan belirsizlikten kag:nman:n bir

sonucudur.

Sosyal medyada ayn: zamanda pigmanl:ktan kag:nma egilimini tetikleyecek icerikler de yer
alabilmektedir. Pismanliktan kaginma alinan kararlarin neticesinde yasanacak muhtemel bir
pismanhigin 6nsel tahminin yatirnmc: kararlarina etkisiyle ilgilidir. Paradoksal bir bicimde
bazen riskten kaginmaya neden olurken bazen de risk almayi tesvik edebilmektedir. Ozellikle
viral populer hisse senetlerinde gogunlugun bu hisselere yoneldigi algist baskin oldugunda
pismanliktan kaginma egilimi, firsati kagirma korkusunu besleyerek yatirrmcinin risk almasi
ihtimalini artirmaktadir. Bunun tersi de gecerlidir. Sosyal medyada piyasalar icin yaklasan
riske dair korkutucu paylasimlar yatinmcilar kay:ptan kag:nma egilimi nedeniyle tepkisel

ve aceleci kararlar vermeye siriikleyebilmektedir.
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Sosyal medya ayni zamanda yatirimcilarin birbirlerini izledikleri bir alandir. Bu baglamda
sosyal medyada ¢ogunlugun belirli hisselere ya da belirli pozisyonlara yéneldigi algisi,
yatirimcilan siirt psikolojisine sevk edebilmektedir. Stri psikolojisi ya herkes yapiyor diye
mesrulastirmaya ya da firsati kagirma Kkorkusuyla hemen karar vermeye neden
olabilmektedir. Bu duruma ayni zamanda cogunluk etkisi de denilmektedir. Genellikle
inanclarin ve fikirlerin benimsenme oranmnin baskalar1 tarafindan benimsendikge
artmasindan kaynaklanmaktadir. Sosyal medya ayni zamanda bazi haberlerin geleneksel
medyadan ¢ok daha hizli ve daha genis kitlelere ulasmasini saglamaktadir. Bu durum
yatirrmcilarin beklenmedik haberlere karsi asir: tepki vermesine ve boylece abartili fiyat

hareketlerine yol agcabilmektedir.

Sonu¢ olarak bilgi kaynakli davranigsal egilimler yatirmciyr iki sekilde nufuz
edebilmektedir. Bunlardan ilki yatimmcmin kendi davranigsal egilimlerini tetiklemesi,
ikincisi ise baskalarinin davranigsal egilimlerinin bu platformlardaki bilgiye ickin olarak
yatirrmci davraniglarina dolayl yoldan tesir etmesidir. Baska bir ifadeyle baskasinin sosyal
medya paylasimlarinin icerigine bulasmis davranigsal etkinin kisinin distincelerine sizarak
kararlarini etkilemesidir. Sonug olarak sosyal medya her iki sekilde de davranigsal egilimleri
tetikleyerek yatirnmci kararlarini etkileme potansiyeline sahiptir. Bu tlr riskleri asgari diizeye
cekebilmek amaciyla, finansal okuryazarlik cergevesinde yatinmcilar sosyal medyanin
besleyebilecegi davranigsal egilimler hakkinda bilgilendirilebilir. Tam bu noktada cevap
aranmasi gereken asil soru, bireysel yatirnrmcnin davranigsal egilimleri hakkinda bilgi sahibi
olmasmin, davranigsal egilimlerini yonetebilmesine imkéan saglayip saglayamayacagidir.
Bilmenin korunmak igin yeterli olamayacag: ihtimalinden dolayi, bireysel yatirimcilar
davranissal egilimlerinin olumsuz sonuglarindan koruyacak yapay zeka destekli uygulamalar
gelistirilebilir. Diger taraftan yatinmciy1 korumak igin piyasalarin isleyisine iliskin
duizenlemeler de yapilabilir. Ornegin yatinmciyr hemen simdi baskisiyla almaya ya da
satmaya yonlendiren egilimlerden korumak igin brit takas uygulamasina benzer tedbirler
gelistirilebilir. Benzer sekilde giin ici ya da kisa vadeli alim satimlarda islem maliyetleri
artirllarak yatinmcilarin davranigsal egilimlerinin baskisiyla acele karar vermeleri yerine,

dustinerek karar vermeleri igin bir firsat saglanmis olur. Bu firsat ayn1 zamanda piyasa
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bozucu etkilerin gicinl zayiflatabilir. Ancak bu tir tedbirlerin piyasanin likiditesi
baglaminda etkisinin de g6z 6niinde bulundurularak dengeli bir yaklasim tercih edilmesi

daha uygun olur.

Bilginin diger boyutu hileli yonlendirme ile ilgilidir. Baska bir deyisle sosyal medyanin
finansal piyasalar tzerindeki etkisi dustinildigunde, bireysel yatirrmcilarin bilgi arayisini
manipiile edebilecek davraniglarin bu platformlar tzerinden gergeklesme ihtimali g6zden
uzak tutulmamalidir. Bilgi bazl: piyasa dolandiriciligi olarak da ifade edilen bu durum,
fiyatlart ya da yatirnrmci kararlarmi etkilemek amaciyla gercekle bagdasmayan bilgi
paylasimlaryla ilgilidir. Sosyal medya tzerinden maliyetsiz bir sekilde ¢ok fazla kullaniciya
erisebilir olmak, sermaye piyasasi dolandiricilar i¢in cezbedici olabilmektedir. Yatirimcilari,
sosyal medya lizerinden yaydiklar: yalan, yanlis ve yaniltici bilgilerle belirli kararlar almaya
sevk edebilen sermaye piyasasi dolandiricilar, ayni zamanda sosyal medya araciligiyla
yatirrmcilarin davranigsal egilimlerini istismar ederek de maniptilasyon yapabilmektedir. Bu
baglamda oOncelikle yatinmcilarin  ¢evrimici platformlarda piyasa manipulasyonu
potansiyelinin farkinda olmalar: ve sosyal medyadan gelen bilgi veya tavsiyeleri kullanirken
dikkatli olmalar1 son derece dnemlidir. Mutlaka arastirma kaynaklarmi cesitlendirmeli,
manipiilasyona kars1 proaktif olmahdirlar. Zira cezai yaptirimlar zarar ortaya ¢iktiktan sonra
devreye girmektedir. Bu cercevede sosyal medya araciligiyla manipilasyon yontemlerine
iliskin bir rehber hazirlanarak yatirimcilarin istifadesine sunulabilir. Ancak yatirimcilar
botlar ve yiuksek basarimli hesaplamalar kullanilarak yapilabilecek manipilasyonlardan
koruyabilmek icin benzer niteliklere sahip, yapay zeka destekli uygulamalar gelistirilmelidir.
Bu uygulamalar yatinmcilarin maruz kalabilecekleri manipulatif girisim ihtimalleri

karsisinda olasiliklar sunarak yatirim kararlarinda rehberlik edebilir.

Sosyal medyanin bireysel yatirnmcilarin kararlar ve finansal piyasalar tizerindeki etkisini
ortaya koyan bulgular, finansal egitimde geleneksel yaklasim bigimlerinin g6zden
gecirilmesini gerekli kilmaktadir. Baska bir ifadeyle degisen demografik yapilari, bireysel
yatirimcilan finansal piyasalara girmeye ve Gzellikle sosyal medya mecralarindan 6grenme

firsatlar: aramaya istekli olduklarin1 gostermektedir. Dolayisiyla bireysel yatirmcilarin
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dijital doniisimiin avantajlarindan yararlanirken hem manipilasyondan korunmak hem de
bilincli yatirim kararlar verebilmek igin gerekli olan bilgiyle nasil donatilabileceginin buytk
Olglide yeniden dustnilmesi gerekmektedir. Zira bireysel yatirnmcilar daha fazla bilgi sahibi
olduklarinda daha fazla yatinm yapacaklar, boylece yatirnmcilar finansal piyasalardaki
firsatlardan  yararlanirken  piyasalar da yatinmcilanin  sermaye  birikimlerinden

faydalanabilecektir.

Bu baglamda finansal influencerlar etkin bir rol Ustlenmektedir. Diger bir deyisle finansal
influencerlar sosyal medya Uzerinden bireysel yatinmcilarin bilgiye erisimine aracilik
etmektedirler. Genellikle populerliklerini en Ust diizeye ¢ikarma amaci guderler. Finansal
okuryazarhgi, bireysel yatinmc: katilimini ve piyasaya erisimi yayginlastirtlmasina katki

sunarlar.

Finansal influencerlar ayn: zamanda ¢ok sayida takipcinin islemlerini tahmin edilebilir
sekillerde etkileme potansiyeline de sahiptirler. Bu nedenle bazi finansal influencerlar
takipcilerini ve popdlaritelerini kaybetme pahasina yanlis ve yaniltici beyanlarda bulunarak
manipilatif kazang elde etmenin cazibesine kapilabilirler. Pek ¢ok tilkede uygun bir lisansa
sahip olmayan herhangi bir finansal influencerin kati yaptirimlarla kars1 karsiya kalabilecegi
kat1 yonergeler bulunmaktadir. Ancak diizenleyici kurumlarin, ihtiya¢ duyulan anda harekete
gecebilmek icin teknoloji odakli bir yaklasim gelistirmeleri gerekmektedir. Finansal
inflluencerlar igin bazi durumlarda ise daha farkli tesvik mekanizmalari da devreye
girebilmektedir. Diger pek ¢ok influencerin reklam almasi gibi, finansal influencerlar da arka
planda belirli firmalar ile reklam anlasmas: yapabilmektedirler. Bu tir durumlardan
kaynaklanabilecek riskleri minimize edebilmek icin finansal influencerlarin bu kapsamdaki

gelir kaynaklarinin seffaf bir sekilde agiklamasi istenebilir.

Finansal influencerlar ile ilgili bir diger husus ise algilanan uzmanlik riskidir. Zira finansal
influencerlarin hepsi, geleneksel anlamda bir uzmanliga sahip olmayabilir. Hatta bazi
kullanicilar icin finansal influencerlarin takipgi sayisiin ¢coklugu ve popularitesi geleneksel

anlamda bir uzmanmis gibi algilamasina neden olabilir. Bu gercevede algilanan uzmanlik
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duzeyini minimize edecek ya da finansal influencerlari asgari uzmanlik diizeyine ulastiracak
duzenlemeler yapilabilir. Dizenleyici kurumlar finansal influencerlart uzmanlik sertifikasina

sahip olmalari hususunda tesvik edilebilir.

Finansal influencerlar ile ilgili bir baska husus sosyal medya iceriklerinin kisisellestirilmis
finansal tavsiyelerin yerine gegmediginin takipcilerine izah edilmesi gerekliligidir. Bagka bir
ifadeyle bireysel yatirimci kisisellestirilmis rehberlige ihtiya¢ duydugunda ¢evrimigi finansal
fikirlerin genellikle yetersiz kalacagi, farkli tesvik mekanizmalari ile gudilenen finansal bir
influencera glivenerek islem yapmanin maliyetlerinin olabilecegi anlatiimahdir. Zira yatirrm
farkli risk istahi, farkli yatinm ufku ve farkli beklentilere gore bireysellestirilmis bir
eylemdir. Dolayisiyla 6zellikle yeni baslayan yatirimcilara, giris seviyesi yatirim dili, piyasa
dalgalanmalar: ve risk ile getirinin kendi kisisel senaryolariyla nasil iligkili oldugu izah

edilmelidir.

Calismada sosyal medya kullanimina iliskin sunulan istatistikler ile sosyal medyanin hisse
senedi piyasalarina etkisine iliskin bulgular birlikte degerlendirildiginde, hem bireysel
yatirimci sayisindaki artisin hem de bireysel yatirnmci demografisindeki degisimin yakindan
izlenmesinin ve yeni nesil yatirimcilar i¢in uygun altyapilarin ve diizenlemelerin hayata
gecirilmesinin gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir. Bu baglamda drnegin halka acik sirketlerin
yatirimct iligkileri biriminin (sadece statik bir web sayfas: olmanin 6tesine tasinarak) belirli
sosyal medya platformlarinda interaktif bir sekilde yer almalar: tesvik edilebilir. Bu durum

yatirimcilarin kaynagindan hizli ve interaktif bilgiye ulasilabilirliklerine katki saglayabilir.

Bu calismanin sonuglarindan bir digeri de algoritmik finansal islemlerle ilgilidir. Algoritmik
finansal iglemler dnceden programlanmis, fiyat, zaman, hacim bilgisi ve cesitli teknik
gostergeleri kullanarak robotlarin al-sat-tut karar1 verip uyguladiklar: finansal islemlerdir. Bu
cercevede ozellikle finansla ilgili sayisal ve yapilandirilmis veriler hizla hesaplanmakta ve
elde edilen sonuglar bir stratejinin parcas: olarak karar sureglerine dahil edilmektedir. Sayisal
verilerin yani1 sira, hem insanlarin bu verileri nasil yorumlandig: ve bunlar hakkindaki

dustincelerinin hem de haber kaynaklarina ulasan yeni bir haberin hizla anlamlandirilip
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buradan elde edilen bilgilerin karar streclerine dahil edilmesi olduk¢a 6nemlidir. Bu
cercevede Ozellikle sosyal medya bilginin yatinnmcilara iletilme seklini etkilediginden
yatirmcilann fikir ve duygularina iliskin zengin bir icerige sahiptir. Sosyal medyada
paylasilan finansal fikir ve duygu icerikli metinlerin, piyasalar tzerinde énemli bir etkiye
sahip oldugunu ortaya koyan bulgular, sosyal medyadan gercek zamanli olarak elde edilen
verilerin anlamlandirilarak algoritmik finansal islem stratejilerine dahil edilmesinin goreceli
bir avantaj saglayabilecegine isaret etmektedir. Diger taraftan sosyal medya platformlarinin
dezenformasyona acik yapisi, sosyal medya bazli godstergelerin teyit edilmeden karar
sureclerine dahil edilmesi durumunda, zararla sonuglanabilecek hatali kararlar alinmasina yol
acabilir. Bu nedenle algoritmalar her iki durumun avantaj ve dezavantajlarint g6z 6niinde

bulunduracak sekilde tasarlanmalidur.

Algoritmik islemler igin olusturulan ve belirli bir piyasa ya da hisse senedi ile ilgili
paylasimlarin fikri ve duygusal yonelimlerindeki degisimleri gercek zamanli olarak 6l¢lp
yatinm kararlarinda kullaniimasini saglayan bu go0sterge, ayni zamanda yatirrmcilarn
dogrudan istifadesine de sunulabilir. Boylece yatirimcilar belirli piyasalar ya da hisse
senetlerine olan ilgiyi takip etmek, izlemek ve geleneksel kaynaklar araciligiyla
bulamayacaklar: iggoruler saglamak icin bu aragtan faydalanabilirler. Bu cercevede
yatirrmcilar fikir ve duygu gostergesini piyasa dalgalanmalari ve davranig degisikliklerini
izlemek ya da bir hisse senedinin fiyatinin duygulardan etkilenip etkilenmedigini ayirt etmek
icin kullanabilirler. Bu ¢ercevede fikir ve duygu gostergesi daha cok kisa vadeli islemlerle
ilgilidir. Fakat ayn: zamanda bir hisse senedinin temel degerini analiz ederken alternatif bir
bakis agis1 sunabilir. Kurumsal yatirimcilar bdyle bir gostergeyi bireysel yatinmcilarin
yonelimlerini izlenmek icin kullanirken, araci kurumlar ise bu gostergeyi bireysel
yatinmcilara bir hizmet olarak sunmaktadirlar. Bu baglamda tum kullanicilann
izleyebilecegi bir gosterge de olusturulabilir. Nitekim Dow Jones Endeksinin S&P 500 igin
olusturdugu Twitter Sentiment Endeksi boyle bir hizmet vermektedir. Benzer sekilde tum
yatirimcilarin izleyebilecegi endeks diizeyinde bir sentiment géstergesi Borsa istanbul igin

de gelistirilebilir.
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Sosyal medya ayn1 zamanda finansal krizler ya da finansal panik salgim1 baslamadan ve
kontrolden ¢ikmadan dnce devreye girebilecek bir erken uyari sistemi kurulmasina yardimci
olabilir. Bu baglamda sosyal medyadan iki sekilde yararlanilabilir. Birincisi sosyal medyadan
biaytk Olcekli paylasim ve etkilesim verileri toplanarak gergek hayata uyarlanabilecek
modeller gelistirmek igin kullanilabilir. Ayni1 zamanda bu modeller mevcut 6ngori
modellerine dahil edilerek 6ngéri basaris: artirilabilir. ikincisi bu modeller sosyal medya
etkilesimleri (zerinden gercek zamanli calisan bir erken uyari sistemi olarak da
kurgulanabilir. Ayrica bu erken uyar: sistemleri yapay zeka destegi ile gerektiginde bir

finansal panik salgmin 6ntine gegebilecek erken miidahale sistemi seklinde de tasarlanabilir.

Bu arastirma kapsaminda elde edilen bulgular, insanlarin finansal kararlarinda bilissel,
davranigsal ve sosyal etkinin varligmi ortaya koymaktadir. Bu durum psikolojik fakttrlere
ek olarak sosyolojik faktorlerin yatirimci kararlarina etkisinin mikro ve mezo 0Olgekte daha
derinlemesine aragtinlmasinin finans teorisine yeni bakis acilari saglayabilecegine isaret
etmektedir. Ozellikle dijitallesme, blokzinciri ve Endistri 4.0 ile gindeme gelen koklii
donisum, aracilarin ortadan kalktigi merkeziyetsiz finans (DeFi) baglaminda
dustinuldugiine, insanlarin eylem ve davranislarina etki eden sosyolojik faktorlerin daha iyi
anlasiimasmnin, potansiyel yeni finansal kurumlarin insasinda 6nemini gozler 6niline
sermektedir. Dolayisiyla davranigsal finans insanlarin eylem ve davranislarinda sosyolojik

faktorlerin etkisine iliskin yeni arastirmalarla zenginlestirilmelidir.

Son olarak bu ¢calismada amaclardan biri de farkl: tekniklere, avantaj ve dezavantajlara sahip
makine 6grenmesi yontemlerinin performansini karsilastirmaktir. Bu baglamda RMSE skoru
farkli regresyon modelleri arasindaki performans: karsilastirmak icin kullaniimaktadir.
Grafik 4.23 acilis, islem hacmi ve volatilitenin tahmininde kullanilan regresyon modellerinin
RMSE skorlarmni karsilastirmaktadir®®. Grafikten de goriilecegi Gizere biitiin endeksler icin en

dusik RMSE skoruna sahip olan yontem rassal orman yontemidir. XGBoost yontemi de

%8 Tweetlerden elde edilen 6znitelikler ile getiri arasinda istatistiksel olarak anlamlz bir iliski bulunamadigi igin,
getiri ile ilgili regresyon modellerinin RMSE skorlari, makine 6grenmesi yontemlerinin performanslarinin
karsilastirilmasina dahil edilmemistir.
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aslinda rassal orman ydntemlerinden elde edilen sonuca oldukga yakin degerlere sahip
oldugu gortlmektedir. Bu durum her iki yontemin de hem topluluk 6grenmesi teknigine
dayali olmasindan hem de nonlineer bir teknik olmasindan kaynaklaniyor olabilecegine isaret

etmektedir.

Grafik 4.44: Makine Ogrenmesi Yéntemlerinin Performanslarmin Karsilagtirilmasi
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SONUC

Bu calismada Borsa istanbul’da islem goren sirketler baglaminda belirli bir giinde paylasilan
tweetlerin hem fikri ve duygusal olarak yonelimleri ile ilgili 6zniteliklerin hem de bu
tweetleri paylasan kullanicilarin etkilesimlerini temsil eden ozniteliklerin BIST Pay
Endeksleri ile iliskisi arastirilmistir. Arastirmanin birinci asamasinda borsa ile ilgili tweetleri
belirlemek icin baglam siniflandirici, tweetlerin yonelimlerini belirlemek icin fikir ve duygu
siiflandirict gelistirilmistir. Analizin ikinci asamasinda, farkli avantaj ve dezavantajlara
sahip makine dgrenmesi yontemleri kullanilarak, tweetlerden elde edilen 6znitelikler ile
Borsa Istanbul pay piyasas: endekslerinin agihs degerlerinin, islem hacimlerinin ve
volatilitelerinin agiklanabilecegi bulgusuna ulasiimistir. Tweetler, icerdigi fikri ve duygusal
yonelimler agisindan, Twitter’da yatinnm fikri arayan yatirrmcilarin beklenti ve inanglarinin
ve dolaysiyla iradeli eylemlerininin insasinda pay sahibidirler. Nitekim fikri ve duygusal
yonelimlerin borsa degiskenlerini agiklama kabiliyeti bu duruma isaret etmektedir. Benzer
sekilde tweetler, davranigsal egilimlerden arindirilmis degildir. Baska bir ifadeyle tweetler
yatirrmcilanin bir takim davranigsal egilimlerini tetikleyebilirler. Ayn1 zamanda tweetler
sosyal bir ortamda insanlar arasinda paylasilmakta, icerdigi bilgi ve duyguyu insandan insana
aktarmaktadirlar. Bu gergevede bu 6zellikleri kismen temsil ettigi disuncesiyle olusturulan
Ozniteliklerin borsa degiskenlerini agikliyor olmasi, sosyal medyanin yatinmcilar Gzerinde

biligsel, sosyal ve davranissal etkileri olduguna isaret etmektedir.

Teorik bulgularin disinda bu ¢alismada kullanilan yontemler ve yaklasimlarla ilgili bir
degerlendirme de yapilabilir. Zira bu ¢caligmada farkli avantaj ve dezavantajlara sahip makine
ogrenmesi yontemlerinin performanslar: da kiyaslanmistir. Oregin baglam smiflandiricinin
egitiminde kullanilan derin 6grenme yaklasimlarindan GRU mimarisi ve LSTM mimarisi
kiyaslandiginda basar1 performans: ag¢isindan énemli bir farklilik olmasa da islem zamanmni
%40’a yakin azaltan GRU mimarisi bariz bir avantaja sahiptir. Ozellikle blyik veri
calismalarinda bu zamansal avantajindan dolayr GRU mimarisi tercih edilebilir. Bir diger
kiyaslama butunlesik karar modelinin egitiminde kullanilan lineer regresyon, lasso

regresyon, rassal orman ve XGBoost yontemleri icin yapilmistir. Bu yontemlerin
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performanslar: karsilastirildiginda topluluk 6 grenmesine dayal rassal orman ya da XGBoost
gibi dogrusal olmayan yontemlerin daha basaril: sonuglar elde ettigi gorilmustiir. Ozellikle
XGBoost yontemi paralel islemeye de imkén verdigi igin blyuk veri analizlerinde tercih
edilebilir. Ancak bu alanin, mevcutlardan ¢ok daha basarili bir performans sergileyebilecek
yeni yontemlerin gelisimine ¢ok agik oldugu ve gelismelerin yakindan izlenmesinin

gerekliligi de gbzden uzak tutulmamalidir.

Bu calismada ayrica anahtar kelime tabanl siniflandirma yaklasimi ile makine 6grenmesi
tabanlh siniflandirma yaklasimlarinin metnin baglaminin belirlenmesinde benzer performans
sergiledikleri ortaya konulmustur. Dikkat edilirse makine 6grenmesi tabanl yaklasimda
borsa ile ilgili olarak daha az veri smiflandirilmig, ancak tahmin performans: agisindan
kelime tabanli yaklasimla kiyaslandiginda oldukca yakin sonuclar elde edilmistir. Bu
durumda verilerin toplanmas: asamasinda kelime tabanlh yaklasimlar buyuk bir kolaylk
saglamaktadir. Ancak digerine kiyasla ¢ok fazla veri topladig: igin bu verileri depolama ve
isleme maliyeti acisindan dezavantaja sahiptir. Makine 6grenmesi tabanl yaklasimda ise
once batun veriyi gormek ve bunlar: simiflandirmak maliyetledir. Ancak bu siniflandirmadan
sonra daha kiglk bir veri kiimesi tzerinde ¢alisilacag: i¢in daha avantajli olmaktadir. Bu
durumunda birini digerine tercih etmek yerine hibrit bir sistem kurularak bu iki yaklagimin
avantajl yonleri birlestirilebilir. Ornegin anahtar kelimelerle veriler toplandiktan sonra

makine 6grenmesi tabanl: smiflandirict ile ikinci bir filtreleme yapan bir akis kurgulanabilir.

Bu ¢alismada karsilasilan kisitlardan biri Turkge dili icin gelistirilen duygu analiz araglarinin
smirli olmaswyla ilgiliydi. Bu baglamda Turkge i¢in finans alanina 6zgu Harvard 1V-4 ya da
Loughran’a benzer bir sozlik gelistirilebilecegi gibi daha buyik bir finans derlemi
olusturularak hem baglam siniflandiric1 igin hem de fikir ve duygu siniflandirict igin (BERT

yonteminde kullanilan) 6n egitimli modellerin gelistirilmesi saglanabilir.

Bu calisma sadece borsaya odaklanmistir. Gelecek ¢alismalarda fikir ve duygu analizi farkl

piyasalar ve finansal enstrimanlar icin de yapilabilir. Baska bir ifadeyle geleek calismalarda
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fikir ve duygu analizi ile doviz kurlar, kripto para piyasalari, degerli metaller ve benzeri

finansal enstriimanlar ile iliskisi arastirilabilir.

Analiz doneminde finansal bilgi arayislarinda 0Oncelikle basvurulan sosyal medya
platformlardan biri Twitter idi. Ancak zaman igerisinde hem sosyal medya platformlart hem
de Dbireysel yatinmcilarin finansal bilgi arayislarinda basvurduklar  platformlar
cesitlenmistir. Bu gercevede gelecek calismalar Whatsapp, Telegram, TikTok, Instagram gibi

farkli platformlar igin gergeklestirilebilir.

Bu calisma tweetler ile borsa arasindaki iliskiyi makro Olgekte analiz etmistir. Sosyal
medyanin yatirimc kararlarina etkisine daha yakindan bakmak i¢in analizin, borsa tarafinda
hisse senedi, sosyal medya tarafinda kullanici diizeyinde yapilmasi daha derin ¢gikarimlar elde
edilmesini saglayabilir. Bu cercevede sosyal ag analizi, fikir ve duygu analizi ile

birlestirilerek mikro ve mezo 6lcekte ¢ozlimleme araci olarak kullanilabilir.
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