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HAVAYOLU FIRMALARININ SOSYAL MEDYA VERILERINDEN
HIiSSE DEGERININ TAHMIN EDILMESI

OZET

Bu calismanin amaci Havayolu firmalar1 ig¢in sosyal medya verilerinden hisse
degerinin tahmin edilip, bu bilgiye dayali yatirim yapilabilirliginin arastirilmasidir.
Bu amagla, Twitter platformundan Tiirk Hava Yollari(THY), Singapore Hava
Yollari(SHY), Lufthansa Hava Yollari(LHY), Qantas Hava Yollari(QHY) ve France
Hava Yollari(FHY) firmalarina ait, 01.10.2019 - 06.02.2020 tarihleri arasinda
paylasilan 236 764 adet tweet, Rapid Miner kullanilarak, toplanmistir. Ayrica giinliik
hisse degeri verileri ise investing.com sitesinden elde edilmistir. Toplanan Twitter
gonderileri, MeaningCloud uygulamasi ile duygu analizleri yapilarak, pozitif,
negatif, notr, tanimlanmayan, seklinde dort duygu kategorisinde siniflandiriimastir.
Ardindan, bu duygu kategorileri ile hesaplanan Net Destek¢i Skoru (NPS:Net
Promoter Score:pozitif-negatif tweet sayilari) ve toplam tweet sayilar1 ile ertesi
giinkii hisse degeri arasindaki iliski SPSS istatistik programi ile korelasyon analizleri
yapilarak arastirtlmistir. Korelasyon analizleri sonucunda hisse senedi degeri verileri
ile Twitter platformundaki anilma sayisi arasinda, THY, LHY ve FHY firmalar i¢in
negatif, SHY firmas: igin ise pozitif yonlii orta diizeyde korelasyon oldugu tespit
edilmistir.

Hisse senedi degeri tahmin modeli olusturmak i¢in Rapid Miner programinda Auto
Model’den faydalanilmistir. “Gradient Boosted Trees” modeli, THY ve SHY
firmalar1 i¢in en diisiik hata degerine sahip tahmin modeli olmustur. Ertesi glinkii
hisse degerinin artis veya azalislart THY igin %55,6 , SHY igin ise %57,1 oranda
dogru tahmin edilmistir. Model sayesinde, SHY’nin ertesi giinkii hisse degeri %5,1 ,
THY’nin ise %2,6 hata oran ile tahmin edilebilmistir. Tahmin modelinde, NPS
degerinin SHY igin en yiiksek, THY igin ise BIST-100’den sonra ikinci en yiiksek
etkiye sahip faktor agirligina sahip oldugu goriilmiistiir. Sonug olarak, Twitter anilma
sayilarmin yatirim kararlar1 verirken faydalanilabilecek Onemli bir veri kaynag:
oldugu tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Sosyal Medya Analizi; Hisse Degeri; Twitter; Korelasyon; Veri
Madenciligi; Tahmin Modeli
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FORECASTING OF STOCK MARKET VALUES OF AIRLINE
COMPANIES BY USING SOCIAL MEDIA DATA

ABSTRACT

The main objective of this study is to predictive the stock market value of Airline
companies by using social media data and to investigate the investment feasibility
based on this information. For this purpose, 236 764 tweets shared between
01.10.2019-06.02.2020 are collected from Twitter for Turkish Airlines (THY),
Singapore Airlines (SI1A), Lufthansa Airlines (DLH), Qantas Airlines (QFA), and Air
France Airlines (AFR) companies by using Rapid Miner. In addition, daily stock
market value data is obtained from investing.com website. The collected Twitter
posts are classified into four sentiment categories: positive, negative, neutral, and
none by making sentiment analysis with the MeaningCloud application. Then, the
relationship between positive-negative tweet counts Net Promoter Score (NPS) and
total tweet counts calculated with these emotion categories is studied, and the stock
market value of the next day was investigated by using correlation analysis with
SPSS statistics program. As a result of the correlation analysis, it was determined
that there was a negative between the stock market value data and the number of
citations on the Twitter platform for THY, DLH, and AFR companies, and a positive
mid-rate correlation for SIA company.

Finally, Auto-Model was used in the RapidMiner program to create a stock market
value prediction model. “Gradient Boosted Trees” model has the lowest error
prediction for THY and SIA companies. The increase or decrease of the stock market
value of the next day is estimated correctly as 55,6% for THY and 57,1% for SIA.
With this model, the stock market value of SIA on the next day is predicted with
5,1% and THY’s with a 2,6% error rate using the number of commemorations. In the
prediction model, it was observed that the NPS value had the highest weight-factor
for SIA and the second-highest effect for THY after BIST-100 value. Consequently,
it has been determined that the number of Twitter citations is a crucial data source
that can be utilized in making investment decisions.

Keywords: Social Media Analysis; Stock Market Value; Twitter; Correlation; Data
Mining; Prediction Model.
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1. GIRIS

Is analitigi, firmalarin faaliyetlerinin durumlarin1 6grenebilmesine yardimer olmak ve
daha gercekei kararlar vermelerini saglamak amaciyla, bilgi, istatistik, matematik ve
bilgisayar tabanli yontemlerin kullanilmas: olarak tanimlanmaktadir [1]. Is analitigi
yontemleri, tiretim, ar-ge, finans, kalite, lojistik gibi firmanin tim departmanlarinda
kullanilabilir. Ama en sik kullanilan departman pazarlama departmani oldugu
goriilmektedir. Vaughan [2] Bain & Company arastirma firmasimin yapmis oldugu
bir anket ¢aligmasinda biiyiik verilerin en biiyiik etkisinin % 38’inin Pazarlamada
oldugu sonucuna varmustir. Pazarlama dalindaki is analitigi uygulamalari, miisteri

analitigi veya analitik pazarlama [3] olarak isimlendirilmektedir.

Miisteri analitigi, firmalarin muhasebe kayitlari, miisterilerinin sosyal medya
hareketleri, web sayfalar1 vb. farkli kanallardan elde ettikleri islem kayitlar:
verilerinin analiz edilip islendikten sonra elde edilen bilgilere gore pazarlama
kararlar1 vermek igin kullanilan bir yontem olarak tanimlanmaktadir [4]. Analitik
pazarlama alaninda sosyal medya verilerinin kullanilmasi, is analitiginin 6nemli bir

alt dali olarak sosyal medya analitigi seklinde tanimlanmuistir [5].

Sosyal medya, kisilerin yeni nesil internet ag1 teknolojilerinin sagladig: kolaylik ve
iletisim hiz1 ile elde ettigi icerigi yaymlamalarmmi ve paylagsmalarini saglayan
¢evrimigi bir platform agidir [6]. Giliniimiizde ise kisiler duygu ve diisiincelerini,
fotograflarini, videolarin1 paylasmak, yeni arkadaslar edinmek, eski arkadaslarim
bulmak gibi nedenlerden dolay1 kullandiklar1 ¢evrimici platformlar1 sosyal medya
olarak adlandirmiglardir [7]. Dewing [8] ise sosyal medya kavramini ‘kullanicilarin
cevrimigi olarak karsilikli degisimlerde bulundugu, kullanici tarafindan olusturulan
iceriklere katkida bulunmalarin1 veya ¢evrimici topluluklara katilmalarini saglayan

cesitli sekillerde bulunan internet tabanli hizmetler’” olarak tanimlamistir.

Sosyal medya kisilerin firmalarin iirlin ve hizmetleri hakkinda paylasim yapabildigi
ve tiiketicilerin bilgi edinmelerini saglayacak bilgiler igerir [9]. Bilgilerin sosyal
medya platformlarinda iiretilmesi kisilere ve firmalara birgok olanak saglamaktadir.
Sosyal medya sadece kisiler i¢in degil ayn1 zamanda firmalar i¢in de vazgegilmez
konuma sahiptir. Ciinkii firmalar sosyal medyay: aktif kullanarak nihai tiiketicilerin
isteklerine, sikayetlerine ve problemlerine hizli bir sekilde ulasabilmektedir. Bu

yonden bakinca sosyal medya firmalar i¢in olumlu bir platform olsa da, nihai

1



tiiketiciler ve firmalar i¢im olumsuz sonuglar dogurabilmektedir. Bir rnek tizerinden
bakacak olursak nihai tiiketiciler sosyal medya ortaminda firmalar hakkinda olumsuz
goriis paylastiklarinda genis kitlelere hizli bir sekilde yayilabilmektedir. Sosyal
Medyanin kullaniminin artmasiyla firmalar triinlerini sosyal medya araciligiyla
pazarlamak i¢in bazi sosyal medya analiz tekniklerini kullanmay1 tercih ederler. Bu
teknikler, miisterilerinin cesitli sosyal medya platformlar1 araciligiyla sirketlerin
tirtinleri ve hizmetleri hakkindaki Oneri ve goriisleri hakkinda bilgi edinmelerine

olanak saglar.

Sosyal medya analitigi kapsaminda, sosyal medyadan elde edilen veriler satis,
pazarlama ve fiyatlandirmada kullanilabilmektedir [10]. Elde edilen bu veriler
araciligiyla, marka imaji1 takibi, net destek¢i skoru (NPS: Net Promoter Score) ve net
taraftar endeksi (NAI: Net Advoncacy Index) hesaplanmasi [3], potansiyel
miisterilerin belirlenebilmesi i¢in dogal dil isleme (NLP: Natural Language
Processing) ve yapay zeka algoritmalart kullanilmaktadir [11, 12]. Sosyal medyada
yapilan paylasimlar, pozitif, negatif, nétr olarak simniflandirilabilmektedir. Ayrica
metin madenciligi yontemleri ile yapilan paylasimlardaki 6ne ¢ikan konular tespit
edilebilmektedir [3]. Boylece firmalarin marka imaj takibi yonetimi i¢in markayi
destekleyen veya kotiileyen mesaj igeriklerinin hangi konulardan kaynaklandigi,
bolgesel olarak olumlu/olumsuz mesajlarin dagilimi tespit edilerek, yoOneticiler
markalar1 ile 1ilgili olumsuzluklar1 kaldirabilmek i¢in proaktif kararlar

verebilmelerine imkan saglamaktadir.

Marka imaji takibi igin, Iletisim ve teknoloji tabanli platformlarin hizli gelisimi ile
birlikte miisteriler, memnuniyetlerini/sikayetlerini firmalara ulastirma siirecinin
otesine giderek sosyal medya platformlarinda tiiketiciden tiiketiciye (C2C) dogru
yonelen bir memnuniyet/sikayet iletme siireci i¢ine girmektedirler [13]. Misterilerin
firmalar hakkinda yaptiklar1 olumlu/olumsuz yorumlar firmalarin marka imajin
potansiyel miisterilerin zihninde olumlu veya olumsuz etkiler birakabilmektedir [13].
Bu yiizden sosyal medya platformlarinda miisteriler tarafindan firmalar hakkinda

yaptiklar1 yorumlar, firmalart marka imajin1 etkilemektedir.

Firmalar marka imaj1 takibi yapabilmek icin bircok yontem kullanabilmektedir.
Bunlardan biri sosyal medya analizi yontemidir. Sosyal medya verileri analiz

edilerek firmalarin hisse degerini tahmin etmede kullanilmaktadir. Attigeri vd. [14],
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sosyal medya verilerinin firmalarin hisse degeri tahmin edilmesinde ¢ok biiyiik etkisi
oldugunu tespit etmiglerdir. Sosyal medyadan toplanan yorumlarin duygu analizleri
ile firmalarin hisse degeri arasindaki korelasyon analiz edilmistir. Bu yontem ile
sosyal medyadaki duygu durumu ile hisse degeri performansinin tahmin edebilecegi
ve sosyal medya verilerinin hisse degeri performansiyla yakindan iliskili oldugu

sOylenebilir.

Sosyal medya analitigi kapsaminda yakin tarihte yapilan ¢alismalar igerisinde sosyal
medya verilerinden hareketle sirketlerin geliri, hisse senedi degeri gibi finansal
degerleri tahmini amaciyla da yapilan g¢alismalar vardir. Bu g¢alismada havayolu
firmalar i¢in sosyal medya verileri ile hisse senedi degeri arasindaki korelasyon

arastirilmistir.

Bu calismada Uluslararas1i Havayolu Firmalart (THY, LHY, QHY, FHY, SHY)
hakkinda sosyal medya platformu olan Twitter’dan kullanicilarin yapmis oldugu
yorumlar toplanarak ve duygu analizleri sonucunda hisse degerleri ile iliskinin var
olup olmadiginin tespit edilmesi amaglanmigtir. Calismamiz sonucunda hisse degeri
tahmini i¢in kullanilan yontemlere gore ¢ok diisiik maliyetli bir yontem olan sosyal
medya verileri analiz edilerek firmalarin hisse degeri tahmin edilebilecegi sonucuna

varilmigtir.

Sonug olarak toplamda 236 764 adet tweet ile yapilan tiim analizler sonucunda
sosyal medya verileri ve makro ekonomik faktorler (THY Firmasi igin Dolar, Altin,
BIST-100 degerleri, SHY firmas: i¢in SGXL/SGD, USD/SGD degerleri) ile birlikte
ertesi giinkii hisse degerini tahmin eden model sunulmaya calisilmistir. Calisma bes
ana bolimden olusmaktadir. Birinci  bolimde  ¢alismanin  amacindan
bahsedilmektedir. Ikinci boliimde ise, literatiirde benzer olan calismalar ve
iceriklerden kisaca bahsedilmektedir. Calismanin ii¢iincii bolimiinde kullanilan
metodoloji ve analizlerden detayli bir sekilde bahsedilmektedir. Bu boliimde ayrica,
tahmin modeli igin gerekli verilerin nasil toplandigindan, istatistiksel analizlerinden,
kurulan hipotezlerden, tahmin modelinin nasil olusturuldugundan ve modelin
giivenilirligi gercek veriler ile karsilastirilmasindan bahsedilmistir. Dordiincii
bolimde ise analizler sonucunda elde edilen bulgulardan bahsedilmistir. Son
boliimde ise tahmin modellerinin sonuglart analiz edilip havayolu firmalarina ait

hisselere yatirim karariyla ilgili tavsiyelerde bulunulmustur.
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2. LITERATUR

Sosyal Medyanin kullannominin artmasiyla tiiketicilerin marka bakis agisini,
memnuniyetlerini ve memnuniyetsizliklerini dile getirebilecegi sosyal medyada
Twitter popiiler bir platform haline gelmistir. Twitter verileri ile hisse degerleri

arasindaki iliskiyi arastiran ¢ok az ¢alismaya rastlanmaistir.

Asur ve Huberman [15], Twitter’dan elde ettikleri veriler dogrultusunda sinema
sektoriinde gise gelirlerinin tahmin edilmesi tiizerinde ¢alismiglardir. Boylece
sectikleri filmler ile ilgili Twitter’daki anilma sayilariyla gise geliri arasinda giiglii

bir korelasyon oldugu tespit etmislerdir.

Bagka bir ¢alismada Chen ve Lazer [16], hisse degeri hareketleri ile Twitter verileri
arasindaki iliskiyi incelemislerdir. Ozellikle hisse senedi fiyatlarindaki gelecekteki
degisiklikleri tahmin edebilmek i¢in model olusturulmustur. Olusturulan modelin

basarili oldugu saptanmuistir.

Benzer ¢alisma olarak Zhang ve digerleri [17], Twitter paylasimlarini analiz ederek
Dow Jones, NASDAQ ve S&P 500 borsa gostergelerini erken tahmin etmeye calisan
arastirma yapmuglardir. Duygusal tweet yiizdesinin Dow Jones, NASDAQ ve S&P
500 ile negatif yonde korelasyon oldugu, VIX ile anlamli pozitif korelasyon oldugu

sonucuna varilmastir.

Ek olarak Bollen ve digerleri [18], Twitter’daki olumlu ve olumsuz yorumlarin borsa
piyasasini nasil etkiledigi lizerinde ¢alismiglardir. Bu calismada Twitter’da yapilan
paylasimlarin duygu durumlart ile hisse degeri Dow Jones Industrial Average (DJIA)

arasinda %87,6 oraninda yiiksek iligki oldugu gésterilmistir.

Bir benzer ¢alismada Mittal ve Goel [19], Twitter paylasimlarindan elde edilen
duygu durumu verileri ile bir sonraki giinkii DJIA hisse degeri ile %75,56 korelasyon

oldugunu tespit etmislerdir.

Bagka bir ¢alismada Vu ve digerleri [20], tiiketicilerin duygu durumlari ile hisse
degeri arasindaki iliskiyi arastirmistir. Bu aragtirmada NASDAQ borsasinda islem
goren 4 teknoloji firmasin1 (Apple, Google, Microsoft, Amazon) incelemislerdir.
Sosyal medya verilerinin gilinliikk olarak artis ve azalis durumunu tahmin edecek

model Apple (AAPL) i¢in %82,93, Google (GOOG) i¢in %80,49, Microsoft (MSFT)



icin %75,61 ve Amazon (AMZN) i¢in ise %75,00 anlamli iligki oldugunu ortaya
koymuslardir.

Farkli bir ¢alismada ise Porshnev ve digerleri [21], Twitter kullanicilarinin duygu
durumlar1 hakkindaki verileri kullanarak borsa gostergelerinin Ongoriilerinin
dogrulugunu arttirma olasilig1 {izerinde calisma yapmigslardir. Duygu durumlarini
analiz etmek i¢in 755 milyondan fazla tweet 1 analiz etmislerdir. DJIA hisse degerini
ongorebilecekleri destek vektor makinesi algoritmasi modeli kullanilarak %64,10

dogruluk orani elde etmislerdir.

Benzer bir calisma yapan Si ve digerleri [22], borsa tahminine de yardimci olmak
icin Twitter’dan konuya dayali diislincelerden yararlanmaya yonelik bir teknik
calisma yapmiglardir. Giinliik konu setini 6grenmek i¢in oncelikle Dirichlet Proses
Karisim modelini (sonsuz karisim modeli olarak da bilinir) kullanmislardir. S&P100
hisse senedi degerine iligkin yaptiklar1 deneyler, yaklagimlarinin etkili oldugunu ve
mevcut son teknoloji konu dig1t yontemlerden daha iyi performans gosterdigi

sonucuna varmisglardir.

Farkli bir ayrintiya deginen Khadjehve digerleri [23], ¢evrimi¢i metin madenciligine
dayali finansal tahmini ile ilgili ¢aligmalar1 gozden gegirerek yapilan calismalar
sahip oldugu jenerik bilesenlerin resmini ortaya c¢ikarmislardir. Her sistemi
digerleriyle kargilagtirir ve her birinin arasindaki teorik ve teknik temelleri
anlatmistir. Bu c¢alismada, bu alanda yapilacak calismalara yardime1 olmak ve daha

fazla arastirma gerektiren, 6zel 6neme sahip olan yonleri belirtmislerdir.

Konuya farkli bir yorum getiren Bhardwaj ve digerleri [24], yatirnmcilarin borsaya
para yatirmadan dnce, borsa tahmininde bulunmalarinin énemine vurgu yapmislardir.
Bu amagla borsa yatirimcilari i¢cin dnemli bir faktdr olan borsa tahminleme {izerine
calisma yapmuslardir. Sensex ve Nifty hisse senedinin fiyatin1 tahmin etmek igin
dogal dil isleme (NLP: Natural Language Processing) yontemleri ile duygu analizi
yapmiglardir. Bu amacla Python programlama dilini kullanmiglardir. Sonug olarak
yatirimeilara paranin ne kadarini yatirnm yapacaklarina dair tahmin yapmak ig¢in
yardimci olacak, ayni zamanda hisse piyasanin ekonomik dengesinin korunmasina

yardime1 olacagini tespit etmiglerdir.



Incelenen baska bir calismada Dickinson ve Hu [25], yaptig1 bir arastirmada kisilerin
firmalar hakkinda Twitter’da yaptiklar1 yorumlari duygu analizi ile pozitif, negatif ve
notr olarak analiz ettikten sonra firmalarin hisse degeri arasindaki iliski lizerinde
calismistir. Duygu analizi sonuglar1 ile hisse degeri arasinda istatistiksel analizler
yapilmig ve hisse degerlerindeki degisim ile anlamli bir iligki oldugu tespit edilmistir.
Yapilan arastirmalar sonucunda Walmart ve Microsoft’ta yiiksek diizeyde, pozitif ve
anlamli bir iliski oldugu tespit edilirken, Goldman Sachs ve Cisco firmalarinda

yiiksek diizeyde, negatif ve anlamli bir iliski oldugu saptanmustir [25].

Tiirkiye’de yapilan bir calismada Eliagik ve Erdogan [26], 2015 yilinda yaptiklart
caligmada mikro bloklardaki finans topluluklarindaki Tirkge iletilerin pozitif ve
negatif olmak tizere duygu durumlarini belirlemek igin bilinen yontemlerden farkli
bir duygu analiz yontemi gelistirmislerdir. Bu yontemi kisilerin bilgileriyle mikro
bloglarda bulunan finans topluluklarinin duydu polaritesini Glgmek igin
kullanmiglardir. Kullandiklar1 yontemin, 6nceki yontemlere gore %73,63 basarim
orani ile daha hassas hesaplama yapabildigini gérmiislerdir. Finans topluluklarinin
duygu polariteleri verileri ile Borsa Istanbul 100 endeksinin hareketleri arasinda
korelasyon analizi yapilmis ve orta diizeyde, pozitif ve anlamli bir iligki oldugunu

tespit etmislerdir.

Diger taraftan baska bir calismada Li ve digerleri [27], yaptiklar ¢alismada SMeDA-
SA (Social Media Data Analyzer — Sentiment Analysis) olarak adlandirilan bir
teknigi, Twitter verilerini duygu analizi yapmak i¢in ve daha sonra sirketlerin hisse
senedi hareketini tahmin etmek i¢in kullanmiglardir. Deneme amaciyla NASDAQ ve
New York borsasinda listelenen 30 sirket i¢in 200 Milyon tweet toplamislardir.
SMeDA-SA ile, birgok sirketin hisse senedi hareketinin %70 in iizerinde bir ortalama
dogrulukla olduk¢a dogu sekilde dogru bir sekilde tahmin edilebilecegini
kesfetmislerdir.

Incelenen bir diger ¢alismada Olivieria ve digerleri [28], mikroblog verilerinden
(Twitter veri seti) ve anket endekslerinden (AAII, Il, USMC ve Sentix) ¢ikarilan
duygu gosterge verilerini birlestirmek i¢in Kalman Filtresini kullanmiglaridir. Twitter
ve KF duygu analizi gostergeleri bazi anket duygu durumu gostergelerinin

ongoriilmesinde faydali oldugunu tespit etmislerdir. Bu sonuglar, yatirimcilar igin



mikroblog verilerinin kullanishligini teyit ettigi, borsa davranigini tahmin etmeyi

saglayacagi sonucuna varmislardir.

Bir bagka calisma yapan Pagolu ve digerleri [29], yaptiklari ¢alismada Microsoft
sirketine ait hisse senedi fiyatlarindaki degisimlerin, mikro bloklardaki tweet’lerde
ifade edilen duygu durumlar ile ne kadar iligkili oldugunu goézlemlemislerdir.
Tweet’lerde duygu durumlarini analiz etmek i¢in Word2vec ve Ngram adli iki farkli
metin gosterimi kullanilmistir. Twitter’dan elde edilen tweetlere duygu analizi ve
makine 6grenmesi teknikleri uygulayarak, bu sirketin borsa hareketleri ile tweetlerin
duygu durumlar arasindaki iliskiyi analiz etmislerdir. Yapilan ¢alismanin sonucunda
pozitif olarak siniflandirilmis tweetlerin orani ile hisse degerinin hareket yonii (artis
veya azalis olmasi) arasinda yiiksek diizeyde, pozitif ve anlamh bir iliski oldugu

tespit edilmistir.

Tiirkiye’de yapilan Yildirim ve Yiiksel [30], 2017 yilinda yaptiklari ¢alismada Borsa
Istanbul’da islem goren Telekomiinikasyon sektoriindeki bir firma icin 15 Mart
2017-15 Mayis 2017 tarihleri arasinda islem goren giinlerdeki hisse degeri verileri
toplanmistir. Firmanin hangi marka oldugu belirtilmemis, 15 yili askin siiredir Borsa
Istanbul’da islem gordiigii, toplum tarafindan bilinen bir marka oldugu belirtilmistir.
Segilen firma icin giinliik olarak ilgili hisse degerlerinin acilis ve kapanis degerleri
arasindaki fark alinarak, hisse degerinin hareket yonii o giin i¢in pozitif veya negatif
olarak belirlenmistir. Ilgili giinler ile Twitter’dan elde edilen tweetler {izerinden
duygu analizi yapilarak pozitif ve negatif olarak siniflandirilmis ve giinlik duygu
polaritesi elde edilmistir. Bu veriler kullanilarak yapilan analizler sonucunda pozitif
tweet sayisinin hisse senedinin hareket yonii ile arasinda negatif, orta diizeyde bir

iliski saptanmustir.

Ek olarak Das ve digerleri [31], borsa tahmini gibi finansal kararlarin alinmasi igin,
bir sirketin hisselerinin potansiyel fiyatlarinin tahmin edilmesi ic¢in c¢alisma
yapmuslardir. Yaptiklari calismada Twitter tizerinden veri toplamislardir. Twitter API
ve Apache Flume veri toplama yazilimi kullanilarak ge¢cmis zamanli verileri elde
edip analiz etmislerdir. Kurmus olduklart hibrit modelde duygu analizlerinin borsa
degerindeki yiikselis ve diisiisii icin tahmini i¢in giivenilir sonuglar verdigi sonucuna

varmiglardir.



Son olarak incelenen bir diger ¢alismada Yadav ve digerleri [32], gergek zamanli
haber verilerinin, vadeli islem piyasasinda yatirimcilarin satin alma davranislar
tizerindeki tahmin edilebilirligini duygu analizleri kullanarak incelemislerdir.
Piyasanin duygu durumu ve yatirimcilarin satin alma davraniglari, net alim baskisi
(NBP: Net Buying Pressure) kullanilarak fiyat olusumunun teklif-talep asamasinda
yakalanmaktadir. NBP modellerinde herhangi bir 6nemli degisiklik “ilging bir Pazar
olay1” olarak tanimlanmaktadir. Ger¢ek zamanli haber bagliklari, piyasa bilgileri
arasinda bir gecikme oldugu varsayip ve ilging piyasa olaylar1 kullanilarak satin alma
davraniglarin1 gecikmeli olarak otomatik etkileyecegini saptamislardir. S&P 500 ve
NIFTY endeksleri i¢in piyasadaki satin alma davranmisin1 5 dakikalik bir gecikme ile

etkiledigi sonucuna varmiglardir.

Yapilan literatiir aragtirmasi sonucunda Sosyal medya verileri ile hisse senedi degeri
arasinda bir iliskinin varlig1 ile alakali diinyada pek cok c¢alisma yapilmaktadir.
Tirkiye’de Eliagik ve Erdogan’m [26] yaptigi ¢alismada mikrobloglardaki
paylasimlarin duygu polariteleri ile BIST-100 hisse senedi degeri arasindaki
korelasyon analizi sonucu pozitif yonlii, orta diizeyde iliski oldugu saptanmustir.
Yine aym sekilde Tiirkiye’de Yildinm ve Yiiksel’in [30] yaptigi ¢alismada ismi
belirtilmeyen bir telekomiinikasyon firmasi hakkinda Twitter’dan elde ettikleri
verileri duygu analizi yaparak siniflandirmistir. Pozitif paylasim sayisi ile ilgili firma
icin hisse senedi degerinin hareket yoni arasinda negatif yonli, orta diizeyde iligki
korelasyon analizi sonucuna gore saptamistir. Fakat bu ¢aligmalarda firmalarin hisse
senedi degerinin sonraki gilinlerdeki ne olacagina dair tahmin modeli

olusturulmamastir.

Bizim yaptigimiz bu ¢alismada ise Tiirkiye’deki farkli bir sektér olan Havayolu
tasimaciligr sektoriindeki THY ’nin ve uluslararas1 boyutta rakibi olan SHY, LHY,
QHY, FHY firmalariyla ilgili hisse senedi degeri ile Twitter’daki paylasim sayilari
arasindaki iliski test edilmis, korelasyon iligkisi tespit edilen parametreler i¢in bir
tahmin modeli olusturulmustur ve bu tahmin modelinde Rapid Miner programi
araciligryla Deep Learning kullanilarak, mevcut Twitter’daki paylasim sayilarindan
hareketle bir giin sonra hisse degerinin artacagi veya azalacagiyla ilgili tahmin
modeli gelistirilmistir. THY ve SHY firmasi i¢in ayn1 zamanda makro-ekonomik

faktorlerde dikkate alinmistir. Bu makro-ekonomik faktorler, THY firmas: igin



borsada THY Anonim Ortakligi Hisse degeri (THYAQO)’ nin islem gordigii genel
endeks degeri Borsa Istanbul 100 endeksi (BiST-100) [33], ddviz olarak Dolar
(USD/TRY) endeksi, kiymetli madenleri temsilen Altin(gr/TL) endeksi segilmistir.
SHY firmasi igin ise borsada SIAL [34]’in islem gordiigii genel endeks degeri
Singapur Borsasi(SGXL) [35], doviz olarak ise Dolar(USD/SGD) degerleri
secilmigtir. THY ye ait hisse degeri tahmin modelinde Twitter verilerinden farkli
olarak makro ekonomik faktorlerden BIST-100 [36], Dolar(USD/TRY) [37], Altin
[38] endeks degerleri de kullamilmistir. SHY firmasina ait hisse degeri tahmin
modelinde ise Twitter verilerinden farkli olarak SGXL ve Dolar (USD/SGD) endeks
degerleri de kullanilmistir. Bu calisma literatiirdeki bu eksikligi gidermek igin

yapilmistir. Bir sonraki bolimde ¢alisma metodolojisi Sekil 2.1°de gosterildigi gibi

anlatilacaktir.
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3. METODOLOJi VE ANALIZLER

Bu ¢alismada uluslararasi havayolu firmalar1 hakkindaki sosyal medya verileri ile
hisse degerleri arasindaki bir iligki olup olmadigi test edilmistir. Bu amagcla
investing.com sitesinde hisse degeri verilerini takip edebilecegimiz ve Skytrax
firmasi tarafindan miisterilerin oylar1 ile 2019 Diinya Havayolu Firmalar1 listesinde
bulunan ilk 30 firma arasindan 5 hava yolu firmasi1 (THY, LHY, QHY, FHY, SHY)
secilmistir. Sosyal medya verileri olarak bu firmalar hakkinda Twitter sosyal medya
platformundaki giinliikk bahsedilme (mention) sayilar1 toplanmistir. Ayrica firmalarin
giinliik hisse senedi degerleri kaydedilmistir. Ardindan bu iki degisken arasinda bir
iliski olup olmadiginin tespit edilmesi amaciyla korelasyon analizi yapilmistir. Hisse
senedi degerleri ile Twitter’da bahsedilme sayilar1 arasinda korelasyon bulunan
firmalar i¢in, Twitter bahsedilme sayilarindan ertesi giinkii hisse senedi degerini ve
hareket yoniinii (artacak mi azalacak mi) tahmin i¢in makine &grenmesi ile

gelistirilen tahmin modeli kullanilmistir.

Belirlenen hava yolu firmalarina ait degiskenlerin iliskisini analiz etmek igin

asagidaki hipotezler gelistirilmistir:

e Toplam Tweet Sayis1 — Aynm1 Giinkii Hisse Senedi Degeri,

e Pozitif Tweet Sayis1 — Ayni Giinkii Hisse Senedi Degeri,

e Negatif Tweet Sayis1 — Ayn1 Giinkii Hisse Senedi Deger,

e Pozitif-Negatif farki (Net Promoter Score-NPS) Tweet Sayist — Ayn1 Giinkii
Hisse Senedi Degeri,

e Toplam Tweet Sayis1 — Ertesi Giinkii Hisse Senedi Degeri,

e Pozitif Tweet Sayis1 — Ertesi Giinkii Hisse Senedi Degeri,

e Negatif Tweet Sayis1 — Ertesi Giinkii Hisse Senedi Degeri,

e Pozitif-Negatif (Net Promoter Score-NPS) Tweet Sayis1 — Ertesi Giinkii Hisse
Senedi Degeri,

her firma i¢in IBM SPSS Statistics programi ile aralarindaki korelasyon

incelenmistir.

Bu hipotezleri test etmek i¢in gerekli verilerin toplanma siireci asagida detayl

anlatilmistir.
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3.1 Veri Toplama

Hava yolu firmalarina ait hisse degeri verileri giinliik olarak toplanmistir. Bu siirecte
tim degerler anlik ve ge¢mise yonelik bilgilere erisebilecegimiz investing.com [39]
sitesinden alinmustir. Investing sitesinden alinan verileri Sekil 3.1°de 6rnek olarak

gosterilmistir.

THYAO Genel Bakig [i]
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Sekil 3.2: Investing.com hisse degeri verileri

Analizleri yapilacak olan THY, LHY, QHY, FHY, SHY isimli uluslararas1 havayolu
firmalart Skytrax tarafindan miisterilerin oylart ile 2019 Diinya Havayolu
Siralamalarinda bulunan ilk 30 firma arasindan segilmistir [40]. Secilen havayolu
firmalar1 i¢in Investing sitesinde giinliik olarak takip edilebilen hisse senedi degeri
verileri giin sonu hisse degerlerine gore excel dosyasina kaydedildi [34, 41-44].
Ornek olarak THYAO’ya ait giin sonu hisse degeri verileri Cizelge 3.1°de

gosterilmistir.
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Cizelge 3.1: THY"ye ait hisse degeri verileri

Tarih Aym Giinkii Hisse Degeri  Ertesi Giinkii Hisse Degeri

01.10.2019 11,780 11,840
02.10.2019 11,840 11,750
03.10.2019 11,750 11,870
04.02.2020 14,390 14,610
05.02.2020 14,610 14,740
06.02.2020 14,740 14,740

Sosyal medya verilerini analiz etmek icin ise Twitter platformundan firmalar
hakkinda, twitter kullacilarinin paylasmis oldugu duygu durumlari, sosyal medya
analitigi yontemleri ile elde edilmistir. Sosyal medyadan veri ¢ekmek amaciyla
yaygin olarak kullanilan 3 arag tespit edilmistir. Bunlar, R programlama dili, Python
programlama dili ve Rapid Miner veri madenciligi programlaridir. Twitter’dan
tarihsel verileri indirebilmek i¢in developer.twitter’dan Premium:Full Archive
(99%/ay) iiyeligi yapilarak Twitter API uygulamasi olusturulmustur. Oncelikle R
Programlama dili ile veri ¢ekmeye calisilmistir. Fakat R programlama dilinde
Twitter’dan veri ¢ekmeye yarayan fonksiyonlarinin icretli Premium tyelikler i¢in
gecerli olmadigini tespit edilmistir. Yani R programlama dili ile Premium: Full
Archive iyeligi ile elde ettigimiz API kodlar1 ile tarihsel verileri elde
edemeyecegimiz anlagilmistir. Daha sonra Python programlama dili ile Premium
tiyelik ile elde edilen API kodlart ile twitter verileri ¢ekilmistir. Python programlama
dilinde Twitter’in mevcut operatorleri kullanilmistir [45]. Fakat her bir veri gekme
istegi gonderme isleminde en fazla 500 adet tweet indirme sinir1 twitter tarafindan
kisitlandigr anlasilmistir [46]. Premium: Full Archive iiyelikte aylik 100 istek
gonderme hakki tanindigi i¢in en fazla 50 000 adet tweet indirebilecektik. Bu yontem
de bize hem yiiksek maliyetli olacag: icin hemde yeterli sayida veri saglayamayacagi
icin ge¢mis verilere ulasip analiz etmek yerine 4 aylik giincel verileri toplayarak 120
giinlik toplam “tweet sayis1” tweet toplanmasi amaglanmistir. R programlama dili
ve Python Programlama dili ¢alismanin amacina uygun olarak bizlere yeterli sayida
veri saglayamacagi tespit edilmistir. Rapid Miner veri madenciligi programi diger
programlama dillerine gére kullanici arayiizli daha etkin oldugu i¢in ve duygu analizi

yapmamiza imkan taniyan Meaning Cloud eklentisi oldugu i¢in Rapid Miner veri
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madenciligi programi tercih edilmistir. Rapid Miner veri madenciligi programi,
developer twitter sitesinden Premium iiyelik ile elde edilen Twitter API kodlarini
kullanmaya ve twitter dan tarihsel veri ¢ekme imkani sunmadigi anlagilmistir. Bu
nedenle baslangigta Rapid Miner veri madenciligi programi tercih edilmemisti. Ama
Premium {iyeligin ¢alismanin amacia uygun olarak yeterli veri indirme imkani
saglayamayacagindan ve yiiksek maliyetli olacagindan dolay1r Rapid Miner veri
madenciligi programi kullanilmistir. R programlama dili yerine Rapid Miner
programini kullanma nedenimiz ise R programlama dili i¢in kullanilan R Studio
programinda eklenti olarak bulunan Syuzhet duygu analizi eklentisi araci, Rapid
Miner veri madenciligi programi eklentisi olan Meaning Cloud’a gore ¢ok etkin
olmadigim1 gozlemlerimiz ile tespit edilmistir. Yapilan arastirmalar ve gozlemler
sonucunda Twitter’dan veri toplamak i¢in Rapid Miner veri madenciligi programini

kullanmaya devam edilmistir.

3.2 Twitter API

Python ve R programlama dillerini kullanarak Twitter platformunda tweet
indirebilmemiz igin Twitter API kodlar1 developer.twitter.com [47] sitesinden
alinmas1 gerekmektedir. Twitter API kodlarin1 temin etmek i¢in oncelikle Twitter
[48] sitesine iiyelik yapilmistir. Sonrasinda ise gelistirici hesabi olusturmak ve

uygulama olusturabilmemiz i¢in developer.twitter.com [47] sitesine giris yapilmistir.

’ Developer Use cases Products Docs More Labs Apply  Apps o
No apps here.

You'll need an app and AP| key in order to authenticate and integrate with most Twitter developer products. Create an app to get your APl key.

Developer policy and terms Follow @twitterdev Subscribe to developer news

Sekil 3.3: Developer Twitter [49]
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Twitter APl kodu temin edebilmek i¢in Sekil 3.2°de de gosterilen
developer.twitter.com/en/apps siteden “Create an app” e giris yapip gerekli adimlari

tamamladiktan sonra uygulama olusturulmustur.

& . App ID 7
'@ Yalova Uni Business Analytics 14826756 (_ Details ) ¢

Sekil 3.4: Developer Twitter uygulamasi

Olusturulan uygulama Sekil 3.3’de gosterilmistir. Uygulama olusturulduktan sonra
uygulama detaylarina giris yapilarak Twitter API kodlar1 Sekil 3.4 ve Sekil 3.5°da

gosterilen “Key and Tokens” kismindan temin edilmistir.

Y  Developer Use cases Products Docs More Labs Dashboard yuend v

Apps Yalova Uni Business Analytics

App details Keys and tokens Permissions

App details
@ App icon

App Name

Yalova Uni Business Analytics

Description

Business Analytics Lecture Applications

Website URL

http://www.yalova.edu.tr/

Sign in with Twitter
Enabled

Callback URL

Terms of service URL

Privacy policy URL

Sekil 3.5: Developer Twitter uygulama detaylari

Developer Twitter sitesinden uygulama olusturulduktan sonra Premium Full Archive
tyeligi yapilmistir. Premium: Full Archive iyeliginin 6zelligi 99$/ay ticret

karsiliginda 6zel API kodu vererek Twitter platformundan 2006 yilindan itibaren
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paylasilmis tiim twitter arsivini gelistirici hesab1 olusturan kullanicilara ulasma

imkani sunmaktadir.

N Developer Use cases Products Docs More Labs Dashboard yuend v

Keys and tokens

Consumer API keys

8ki hs8ErTXkZ9Ce
vO q1IVDNYjIZHVGsgCPt3dnwiB85ZuMnqg3J9

Access token & access token secret

115 iCqdeD7eEWmWB8CtOwg0ifKk8DWYz7h3rp
reB. ImgLM5qyyhfRVDE2KWvGvcyacqgKL

Read and write

Sekil 3.6: Twitter API kodlar1
3.3 R Programlama Dili

R programlama dili acik kaynakli ve kullamima hazir, istatistiksel analiz, grafik
gosterimleri ve analizleri igin kullanilan bir dil olarak tanimlanmaktadir. Beaujean
[50], R programlamanin gii¢lii bir programlama dili oldugu, a¢ik kaynakli bir yazilim
oldugunu belirtmistir. Dinamik ve siirekli gelisime agik olan R yazilimi temel olarak
istatistik yazilim gelistirmek icin kullanilmaktadir [51]. Bununla birlikte diger
istatistiksel hesaplamalar1 yapabilen programlarin aksine R programlamanin arayiizii
gelismemis, 6grenmesi ve kullanmasi diger paket programlara gore uzun zaman
almaktadir [51]. Bu ozelliklerin yan1 sira R programlama dili ile Twitter
platformunda veri indirebilme imkani da sunmaktadir. Bu sebepten dolay1 ilk olarak

Twitter dan veri ¢ekmek i¢in R programlama kullanilmustir.

R programlama dilini kullanabilmemiz i¢in R-Studio programi bilgisayarimiza
kurulmustur. R-Studio programinda, Sekil 3.6’de gosterildigi gibi developer Twitter
sitesinden Premium:Full Archive {iyeligi yapilarak elde edilen Twitter API kodlari
kullanilmigtir. Twitter platformundan R programlama dili ile yazilmis Sekil 3.7°de
gosterilen kodlar kullanilarak Twitter platforumdan tweetler indirilerek excel

formatinda kaydedilmistir.
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17 1ibrary(rwor ldmap)

18

19  dosya_adi<-"thytweets.csv"

20 data_dir =- "~fdata”

21

22  consumer_key <- " 8kn ErTxkzgce’

23  consumer_secret =- 'wOH gl1vDN9jlZzHvGesgCPt3dnwfBE5ZuMng3319”
24  access_token <- 11 7icqdeD7 eEWmwWBCtOwgDifKkEDWYz7h3rp’
25 access_secret «=- 'red jmgLMSgyyhfRVDE 2 KWwGveyacqqkL

26

27  setup_twitter_ocauth{consumer_key, consumer_secret, access_token, access_secret)
o

Sekil 3.7: Twitter API kodlariin R Studio’da kullanimi

31 Tistofwames <- c("@TurkishairLines”

33 isFirst <- T
34 - for (searchkeyword in Tistofnames){
35 print(sprintf("searching for %s", searchkeyword))

36 allthy <- searchTwitter(searchkeyword, lang="en’,

37 resultType="recent”, n = 1000)

38- if(length(allthy) == 0){

39 print("Returned no results")r

40 }

41-  else{

42 allthyDF <- twListToDF(allthy)

43 print(sprintf("Returned %i results each having %i columns”, nrow(allthypr),ncol(allthyDF)))
44 ff < file(pasteO{data_dir,dosya_adi),open="at")

45 - if(isFirst = 17)[

46 write.table(allthyor, file=ff, quote=F, sep=",", col.names=T, row.names=F)
47 isFirst <- F

48 - Telsef

49 write.table(allthyor, file=ff, quote=F, sep=",", col.names=F, row.names=F)
50 ¥

51 close(ff)

53 éys.sTeep(EJ #sleep a while to prevent Twitter API rate limit error.
54

Sekil 3.8: R programlama dilinde yazilan kodlar

R proglama dilinde yazilan kodlar ile Twitter API kodlar1 kullanilarak yapilan veri
indirme denemelerinde tarihsel olarak tweetler elde edilememistir. Premium:Full
Archive tyeligi ile elde edilen Twitter API kodlar1 R Programalama kullanilarak
istenilen tarihsel veri indirilemediginden dolayr R Programlama dili kullanmaya

devam edilmemistir.
3.4 Python Programlama Dili

Python programlama dili, Hollandali bir programci olan Guido Van Rossum
tarafindan yazilan bir dildir. Python 1990 yilinda gelistirilmeye baslanmasina
ragmen, yani ¢ok uzun ge¢misi olmasa da bu dil 6teki programlama dillerine gore
kolay, ayr1 bir derleyici program ihtiyact olmadan kullanilabilmesinden dolay1 son
zamanlarda kullanim1 yayginlasmaktadir. Python programlama dilinde metin, sayi,
bilimsel veriler ve bilgisayarda kaydedilebilen diger her seyi islemek igin
kullanilmaktadir. Python, Dogal Dil Isleme (NLP) algoritmalarin1 olusturmak ve

kullanmak i¢in uygun ve kullanigl bir programlama dilidir [52].
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Calismamizda daha onceden temin edilen Twitter API kodlart araciligiyla Twitter
platformundan belirli anahtar kelimeleri igeren tweetleri indirebilmek i¢in Python
programlama dilinde yazilmis kodlar kullanilmistir. Oncelikle Python programlama
dilini kullanabilmemiz i¢in PyCharm editorii bilgisayarimiza kurulmustur. Ardindan
caligmanin amacina uygun Twitter platformundan veri indirebilmek ic¢in Search
Twitter operatorleri [53] kullanilarak Python programala dilinde yazilan kodlar ile

veriler indirilerek JSON formatinda kaydedilmistir.

1 from searchtweets import gen_rule_payload, load credentials, collect_results

2 import json

4 premium_search_args = load_credentials(filename="./twitter_keys.yaml",
5 yaml_key="search_tweets_api",

env_overwrite=False)

8 rule = gen_rule_payload("turkishairlines lang:en",

results_per_call=5@@,

18 from_date="2019-10-01", # UTC 2017-69-01 00:80
11 to_date="2019-12-01", # UTC 2017-10-3@ 00:00
12 )

14 tweets = collect_results(rule,
15 max_results=5000,

16 result_stream_args=premium_search_args)

18 with open( 'resultsthy8.json’, 'w') as jsonFile:

19 json. dump(tweets, jsonFile)

Sekil 3.9: Twitter’dan veri ¢gekme Python kodlar

Dosya Dizen Bigim GorGndm  Yardim

Isear‘ch_tweets_api:
account_type: premium
endpoint: https://api.twitter.com/1.1/tweets/search/fullarchive/research.json

consumer_key: 8kmO kZ9Ce
consumer_secret: 11VDN9]1ZHVGsgCPt3dnwfB85ZuMng3]9
bearer_token: 94 gAAAAAABEACTMR7FUIQbvvy ] s4HO1%2BcAKo%3D01LMZNISAEKWYIDG] j843iegFBWChePRIIYX8gFYeGFmudtChr

Sekil 3.10: Twitter API Python kodlari
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Dosya Dizen Bigim Gorinim Vardim

"Sun Feb 18 21:56:14 +0000 2018", "id": 965344231299735553, "id str": "965344231299735553", "text": "@TurkishAirlines can bring a bag under 3@kg for th »
: "point"}}]}, “"protected”: false, “verified”: false, "followers_count”: 1177, "friends_count™: 1366, "listed_count™: 13, "favourites_count": 2451, "statu
“https://pbs.twimg. com/profile_banners/78373315/1468752558", "default_profile”: false, “default_profile_image"”: false, "following": null, "follow_request_sent™: null,
: false, "in_reply_to_status_id": null, "in_reply to_status_id_str™: null, "in_reply to_user_id": null, "in_reply_to_user_id_str": null, "in_reply to_screen_name": nul
t": "Thu May 12 14:05:15 +@0@0 2011", “utc_offset”: null, “time_zome": null, “geo_enabled": true, "lang": null, "contributors_enabled": false, "is_translator™: false,
null, “coordinates™: null, “place”: null, "contributors”: null, "is_guote_status": false, "quote_count”: @, “"reply count”: @, “"retweet_count": 1, "favorite_ count”: 2,
¥, "thumb”: {"w" "h": 158, "resize": "crop”}, "small": {"w": 382, "h": 688, "resize": "fit"}, "medium”: {"w": 575, "h": 1824, "resize": "fit"}}}]}, "extended_ent
5337785392664577", " "RT: Turkish Airlines TurkishAirlines \u2768 \ud83d\udc49\ud83d\ude96 For Taxi \ud83d\udcde7@3-445-4450 https://t.co/71ViRWpy5n™, "source™:
"utc_offset”: null, "time_zone": null, "geo_enabled": false, "lang": null, “contributors_enabled": false, "is_translator": false, "profile_background_color™: “F5F8FA",
"retweet_count™: 8, "favorite count™: 8, “"entities”: {"hashtags": [], "urls": [{"url™: “https://t.co/71ViRWpy5n", “expanded_url": “http://falcon.tours/places/”, "displ
ser”: {"id": B866850983489798976, "id st '866850983409798976", “"name”: "Ahmed nuor dalgo”, "screen_name": “dalgo_nuor”, "location”: null, “url™: null, “"description”:
/866855984014209024/1sGbPeWa_normal.jpg”, "default_profile”: true, “"default_profile_image": false, "following": null, “follow_request_sent”: null, “"notifications”: nul
"h": 688, "resize™: "fit"}, “large": {"w": 576, “h": 1024, "resize™: "fit"}, "medium™: {"w": 576, "h": 1024, "resize": "fit"}}}]}, "extended_entities": {"media": [{"id
@TurkishAirlines is this a fraud? Your website throws technical issues hence you raise the ticket prices 2.5x in on\u2026 https://t.co/iWXRgjobW", “source™: "<a href=
e, "verified": false, "followers_count”: 735, “"friends_count”: 1374, "listed_count”: 42, "favourites_count™: 5267, “statuses_count": 497@, “created_at": "Mon Jun 15 @5
/1568931517, "default_profile": false, "default_profile image": false, "following": null, "follow request sent": null, "notifications”: null}, "gec": null, "coordimat
er.com/i/web/status/9\u2026", "indices": [117, 148]}], "user_mentions": [{"screen_name": "TurkishAirlines”, "name": "Turkish Airlines”, "id": 18989186, "id_str": "189@
ck11", "location": "Ohio | Massachusetts", "url"™: "http://www.stonehillskyhawks.com”", "description": "Assistant Wlomen's Basketball Coach at Stonehill College.\ud83d\ud
/pbs. twing. com/profile_images/1062928640139915264/m11XvqC_normal.jpg", "profile banner url": "https://pbs.twimg.com/profile_banners/B28377358105243649/1562475784", "d
lines website gives technical error for making reservation, customer service demands $48 dollars even w\u2826 https://t.co/33QGXCbBQL", "source": "<a href=\"http://tw
d": false, "followers count™: 735, "friends_count”: 1374, "listed count": 42, "favourites count™: 5267, "statuses_count”: 4978, "created at": "Mon Jun 15 85:56:55 +000
", "default_profile": false, "default profile image": false, "following": null, "follow_request semt": null, "notifications": mull}, "geo": null, "coordinates™: null
, "expanded_url": "https://twitter.com/i/web/status/965310372474507264", "display_url"™: “twitter.com/i/web/status/9\u2826", "indices": [117, 148]}], "user_mentions": [
"\uB13@brahim Oral Em\uB@fcl", "screen_name": "ibrahimemul™, "location": "Istanbul, Turkey", "url™: null, "description": "Seeks virtues, good manners, wise discussions
ages/themes/themel/bg.png", "profile_background_tile": true, "profile_link_color": "@@84B4", "profile_sidebar_border_color": "FFFFFE", "profile_sidebar_fill_color": "D
ntities": {"hashtags": [{"text": "thy", "indices": [126, 138]}], "urls": [{"url": "https://t.co/jeblbrBScY", “expanded_url": "http://booking.com", "display_url": "book
ull}, "indices": [71, 94]}, {"url": “https://t.co/Cv0qObpHgY", "expanded_url®: “https://twitter.com/i/web/status/965310357144207361", "display_url": “twitter.com/i/ueb

tr": "4585892327", “name": "Passport Clique", "screen_name": "passportclique”, "location”: null, "url": “http://passportclique.com”, "description”: "#Travel deals, res
bs. tuimg. com/profile_images/716717853743951872/dbCes1Kv_normal.jpg", “profile_image_url_https": “"https://pbs.twimg.com/profile_images/716717853743951872/dbCes1Ky_norma
roundtrip with LOT Polish Airlines."}, “indices": [74, 97]}], “user_mentions": [], "symbols": [], “media": [{"id": 965304487916154888, "id_str": "965384487916154880"

ZUTSVMAAKPSF . jpg”, “media_url_https”: “https://pbs.twimg.com/media/DiVzUTSVMAAKPSF . jpg”, "url®: “"https://t.co/ALfKdPxW6t", "display_url": “pic.twitter.com/ALfKdPxHEL"
lay_text_range": [8, 98], "source": "<a href=\"http://twitter.com\" rel=\"nofollow\">Twitter Web Client</a>", "truncated": false, "in_reply_to_status_id": null, “in_re
age_url_https": “https://abs.twing.com/inages/themes/themel/bg.png", “profile_background_tile": false, “"profile_link_color": “1DA1F2", “profile_sidebar_border_color"

non-583-roundtrip/”, “display_url": “"secretflying.com/posts/chicago-\u2826", "umwound”: {"url": null, "status": null, "title": null, “description”: null}, "indices": [
5394487916154880", “indices”: [99, 122], "media_url": “http://pbs.twimg.com/media/DWVZUTSVMAAKPSF. jpg", “media_url_https": “https://pbs.twing.com/media/DiVzUTSVMAAKPSF
rel=\"nofollow\">Twitter for iPhone</a>", "truncated”: false, "in_reply_to_status_id": 965381981916131328, "in_reply_to_status_id_str": “965381981916131328", “in_reply

< >

Sekil 3.11: JSON formatinda kaydedilen tweetler

Sekil 3.8 ve Sekil 3.9’da gosterilen kodlar ile Twitter platformundan tweetler Sekil
3.10°de gosterildigi gibi JSON formatinda indirilerek kaydedilmistir. Indirilen
verilerin analizi i¢in excel dosyasi formatina doniistiriilmeye calisilmistir. Fakat
excel formatina dontistiiriilen verilerin analiz edilmesi, saglikli sonuglar vermeyecegi
anlasildig1 i¢in ve Python programlama dili ile sinirli sayida veri indirilecegi tespit
edilmistir. Python programlama dili ve Twitter API kodlar1 kullanilarak yapilan
indirme denemelerinde Twitter sitesi her 500 adet tweet indirilmesine karsilik i¢in 1
istek hakki kullandirmaya izin vermektedir. Aylik 993 iicret karsiliginda Premium:
Full Archive iiyeligi bize 100 istek gonderme hakki taninmaktadir ve bununla birlikte
her istek gonderme sonucunda 500 adet tweet indirme imkani sundugu tespit
edilmistir. Bu yontem bize aylik en fazla 50.000 adet (100 istek*500 tweet) tweet
indirme imkani sunmaktaydi. Tweet indirme kisiti, yiiksek maliyetli ve g¢aligma
amacma uygun Yyeterli sayida veri elde edemeyecegimizden dolay1 bu yontem yerine

Rapid Miner veri madenciligi programi tercih edilmistir.
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3.5 Rapid Miner ve Meaning Cloud

Rapid Miner veri madenciligi programi, makine 6grenmesi, metin madenciligi gibi
konularda kullanicilarin ihtiyaglarin1  karsilayabilecek Java tabanli yazilim
platformudur [54]. Tripathi ve digerleri [55] gibi kisilerin Twitter platformunda
paylastigi fikirlere iliskin duygu durumlarini analiz etmek igin veri madenciligi
programi1 Rapid Miner’1 kullanmiglardir. Yapmis oldugumuz bu c¢aligmada Twitter
platformundan kullanicilarin paylasimlarini indirmek i¢in Rapid Miner programi

kullanilmustr.

Rapid Miner programini kullanabilmek i¢in RapidMiner Studio Educational 9.4.001
[56] versiyonu bilgisayara kurulmustur. Sonrasinda Twitter’dan veri ¢gekmemiz igin
Rapid Miner programma Search Twitter eklentisi entegre edilmistir. Indirilen
verilerin duygu analizleri yapilabilmesi i¢in Meaning Cloud’un Sentiment Analysis
eklentisi Rapid Miner programina entegre edilmistir. Meaning Cloud sitesine tiyelik
yapildiktan sonra lisans anahtar1 duygu analizi yapilabilmesi i¢in kullanilmistir.
Twitter’dan verilerin indirilmesi ve duygu analizlerinin yapilabilmesi icin Sekil
3.11°de gosterildigi gibi ¢alismanin modeli kurulmustur. Sekil 3.11°de gosterilen
modelde Search Twitter operatorii, Twitter platformundan kullanicinin belirledigi
anahtar kelime, tweet sayisi ve arama yapilacak dil kriterlerine gore arama
yapmasina olanak saglamaktadir. Sentiment Analysis operatorii ise arama yapilan
tweetlerin duygu analizlerini yapilabilmesine imkan saglar. Write Excel operatorleri
ise arama yapilan tweetlerin ve ardindan duygu analizleri yapilan tweetlerin

belirlenen excel dosyasina yazdirilmasi i¢in kullanilmaktadir.

res

- . res
Search Twitter Write Excel

con ’ out
can

Sentiment Analysis ... Write Excel (2)
inp out inp fil
A : :
ori inp thr
thr

Sekil 3.12: Rapid Miner veri indirme modeli - 1
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Rapid Miner programi ile Twitter platformundan veri indirme modelinin saglikli
calismas1 igin Sekil 3.15’de Search Twitter operatorii igin parametrelerin
tamimlanmas1 yapilmistir. Sekil 3.16’da Search Twitter operatorii igin Twitter

platformuna baglant1 kurulmasi ve tanimlanmasi i¢in kullanilmustir.

Parameters

W search Twitter

connection source predefined v | @

connection social v|| W

query @turkishairlines

result type recent v |

limit 15000

since id

max id

language en

locale

untif =
filter by geo location D |,

:,‘ Hide advanced parameters

+/ Change compatibility (9.3.000)

Sekil 3.13: Search Twitter parametre ayarlari

Sekil 3.12’de gosterilen Search Twtter Parametrelerinde “query” arama yapilacak
tweetlerin igerisinde bulunan anahtar kelimeyi tamimlamak igin, “result type”
Kriterinde “recent” segenegi arama yapilan tarihten baslayarak eski tarihlere dogru
arama yapilmasi igin, “limit” kriteri ise arama yapilacak maksimum tweet sayisini
kisitlamamiz igin kullanilmistir. “language” parametresi i¢in ingilizce dilinde arama

yapild1 ve bunun i¢in “en” tanimlamasi yapilmstir.
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] Manage Connections (Legacy)

These connections use the old mechanism, which will be deprecated in a future release of Studio. To convert an existing connection,
I selectitand press the Convert button. To create a new connection with the new mechanism, go to Connections -+ Create Connection,
or right click on any repository.

Here you can create, edit or remove all available connedtions.

*
Name ‘Social| ‘ , social 4 x
Location Local access token B |©
Connectiontype | 9 Twitter Connection v

Twitter is an online social networking and
microblogging service.

« Create x Cancel

+ Add connection "’ Convert v @Test
<
« Save all changes x Cancel
I
(*Retieve =2 12% | [[]SelectAtrib.. 22 6%  [IjSetRole st 5 ¥/ Change compatibilt(9.3.000)

Sekil 3.14: Twitter connection tanimlanmasi

Sekil 3.13’da gosterilen Twitter tanimlama islemi igin, Sekil 3.12’de gosterilen

“connetcion” parametresindeki simgeye tiklandiktan sonra, Sekil 3.13’daki “add

connection” ve ardindan “create” butonuna tiklayip ilgili adimlar1 tamamladiktan

sonra Twitter platformuna baglant1 yapilmas1 saglanmistir.

Parametre ayarlart tamimlandiktan sonra Sekil 3.11°de kurulan model her bir

havayolu firmasi igin ayri ayr1 ¢alistirilarak veriler excel formatinda kaydedilmistir.

Sekil 3.11°deki model ile indirilen tweetler duygu analizlerini de yaptigi igin her bir

veri indirme ve analiz islemleri uzun siirdiigiinden ve stabil olarak ¢alismadigindan

dolayr Sekil 3.14’deki veri indirme modeli kullanilarak tweetler oncelikle excel

dosyasinda kaydedilmistir.
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inp

Search Twitter

Write Excel

res

res

Sekil 3.15: Rapid Miner veri indirme modeli — 2

Cizelge 3.2: Excel dosyasina kaydedilen tweetlerin 6rnegi

Olusturma Tarihi Kullanict Dil Kaynak Tweet
RT @DrGPradhan: It is time to go offensive We all,
2019-10-01 . . . . .
00:00:23 e en Twitter Web App who travel outside India should avoid taking
o @TurkishAirlines Turkey is a nation whic...
RT @iamShaniera: | request more people to use
2019-10-01 . . . N i i
it Aimy en Twitter for Android @TurkishAirlines as their preferred means of air
F travel. Not only is Turkey a beautiful count...
2019-10-01 Her Amy.Dobb RT @DrGPradhan: It is time to go offensive We all,
en Twitter for Android who travel outside India should avoid taking
00:00:49 y o .
@TurkishAirlines Turkey is a nation whic...
<a
href="http://twitter.c RT @TurkishAirlines: »-
2020-02-06 Harsha Vardhan om/download/androi Earth is here, waiting to be reached!
08:39:48 Achari d" #StepOnEarth with the airline that flies to the most
rel="nofollow">Twit countries on the planet....
ter for Android</a>
<a
href="http://twitter.c RT @TurkishAirlines: »-
2020-02-06 Kb ASE en om/download/androi Earth is here, waiting to be reached!
08:41:52 eTs d" #StepOnEarth with the airline that flies to the most
rel="nofollow">Twit countries on the planet....
ter for Android</a>
<a
href="http://twitter.c
2020-02-06 CAL?? fans en om/download/androi Coming soon! @TurkishAirlines First A350XWB is
08:42:33 = d" TC-LPA ???? https://t.co/q7IRgeuYLP

rel="nofollow">Twit
ter for Android</a>
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https://mobile.twitter.com/
http://twitter.com/download/android
http://twitter.com/download/android

Cizelge 3.2’de gosterilen Excel dosyasina kaydedilen tweetler, Sekil 3.15°de
gosterildigi gibi Meaning Cloud eklentisi kullanilarak excel’de tweetlerin duygu

analizleri yapilmstir.

Dosya  Girig  Ee  SayfaDizeni  Formiller  Veri  GozdenGecir  Goringm  Yardm [ENCSTEWSHM O Neyapmak istediginizi soyleyin £ Paylas
- -
= WM % Q E (8 9 @ W
Tet  Sentiment Llanguage Topics  Tedt Deep Seftings Checkfor  Help Feedback About
Classification Analysis Identification Extraction Clustering Categorization Updates
Analyses Miscellanea ~
M £ Why does the blonde on the @TurkishAirlines advert say 'konnichi wa', the Japanese greeting, at the end of the tv advert, am | missing something? v
A B = D E F G H | J -

'Why does the blonde on the @TurkishAirlines advert say 'konnichi wa', the Japanese greeting, at the end of the

2 [tvadvert, am | missing something? N AGREEMENTSUBIECTIVE 100 NONIRONIC
@TurkishAirlines your customer support in North Macedonia is as hideous
trying to issue myself an invoice for a flight from December to no avail witf
in Skopje!

RT @FinnPartners: Our FINN Travel team had an exciting & productive weel
representing clients @visitlauderdale, @...
RT @MessiQuote: .@TurkishAirlines: “Our commercial featuring Kobe Brya

BJECTIVE 100 NONIRONIC

13 out of 9954 cells selected analyzed.
BJECTIVE 100 NONIRONIC

IS

5 |the Decade”.” https://t.co/QMLIS... BIECTIVE 100 NONIRONIC
RT @MessiQuote: .@ ishAirli “Our ial featuring Kobe Brya
6 |the Decade.” https://t.co/QML... NONE  AGREEMENTOBJECTIVE 100 NONIRONIC

RT @timelesssports_: {2012) This Kobe Bryant and Messi commercial will forever be a classic.
#WorldCupFinal2018 ??

~

??: @TurkishAirlines http... NONE  AGREEMENTOBJECTIVE 100 NONIRONIC
RT @loudbintfem: .@TurkishAirlines | asked a member of your gate passport security team why passports had to
be checked three times within... NONE  AGREEMENTOBIJECTIVE 100 NONIRONIC
@TurkishAirlines | am trying to purchase ticket from Atlanta to Izmir with my ESAN dog, THY excepted as pet in
the cabin but not as ESAN dog for same day and same flight. According USA federal regulation THY can nat deny
accepting Emotional Support Dog. Can someone give me better answer for this P DISAGREEMI SUBJECTIVE 86 NONIRONIC
RT @SecretFlying: Oslo, Norway to Bangkok, Thailand for only €378 roundtrip with @TurkishAirlines.

w0

w

Sekil 3.16: Meaning cloud excel eklentisi duygu analizi

THY, LHY, QHY, SHY firmalar igin sadece ingilizce, FHY igin ise Ingilizce ve
Fransizca dilinde yazilan tweetler indirilip, Excel’in Meaning Cloud eklentisi araci
ile duygu analizleri yapilabilmistir. Bu dillerde analiz yapmamizin nedeni ise
Meaning Cloud eklentisinin sinirlt dillerde duygu analizi yapabilmesinden dolay:
kaynaklanmaktadir. Meaning Cloud eklentisi Ispanyolca, Ingilizce, Fransizca,
Italyanca, Portekizce, Katalonya dillerinde duygu analizleri yapilmasina imkan
tanimaktadir. Bu sebepten dolay: firmalara ait tweetler indirilirken duygu analizi

yapabilecegimiz diller tercih edilmistir.
3.6 Tamimlayici Istatistikler

THY, LHY, QHY, FHY, SHY firmalarina ait her giin i¢in tweet sayilar1 ve hisse

degeri verileri Excel’de gosterilmistir.
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Cizelge 3.3: THY ye ait tweet sayilar1 ve hisse degeri verileri

=
< - = -
> I =z =
- £ = 0% g N S 8 2% 5%
= s b= el £ g @ K Z o - N-!
© g S 2 2 = % 2 F & © @ )
- f & 2 E ° 3 2 EZ i
g < < T 5 E

2
1102019 6152 1904 2232 997 1019 -328 57231 272,479 10387656 11,780 11,840
2102019 475 148 179 79 69 31 57020 275102 10350922 11,840 11,750

3.10.2019 962 157 107 46 652 50 5,6947 276,232 102784,33 11,750 11,870

4.2.2020 217 106 60 10 41 46 59801 298,803 122136,17 14,390 14,610
5.2.2020 364 258 47 13 46 211 59827 299,297 122320,77 14,610 14,740
6.2.2020 236 179 21 9 27 158 59874 301,471 122283,87 14,740 14,740

Cizelge 3.3’te gosterilen THY’ye ait tweetler 01.10.2019-06.02.2020 tarihlerini
kapsamaktadir. Bu tarihleri kapsayan giinlerde toplam 56 064 adet tweet duygu

analizleri yapilarak excel tablosunda analiz edilmek iizere diizenlenmistir.

Cizelge 3.4: SHY ye ait tweet sayilar1 ve hisse degeri verileri

=
< o = -
> [a) = = = =
r e & . g Q o E® b
= © = © = = & = [72) o A O Aa
< 2 S g 2 = b4 ™ a o @
= o a E x = @ [
= z E ) g £ 2 g 2
5 2 < E 5 E

2
1.10.2019 116 78 13 6 19 65 8,50 1,3850 9,24 9,08
2.10.2019 101 70 8 3 20 62 8,38 1,3841 9,08 9,02
3.10.2019 147 87 18 3 39 69 841 1,3809 9,02 9,01
3.2.2020 113 46 30 7 30 16 8,59 1,3689 8,49 8,55
4.2.2020 96 25 26 2 43 -1 8,68 1,3701 8,55 8,59
5.2.2020 93 31 17 11 34 14 8,64 1,3815 8,59 8,58

Cizelge 3.4’te gosterilen SHY’ye ait tweetler 01.10.2019-05.02.2020 tarihlerini
kapsamaktadir. Bu tarihleri kapsayan giinlerde toplam 32 232 adet tweet duygu

analizleri yapilarak excel tablosunda analiz edilmek iizere diizenlenmistir.
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Cizelge 3.5: QHY ye ait tweet sayilar1 ve hisse degeri verileri

=

< o= = -

> i~ =z 5
= E 5 B . g . E® E%
£ ks = © = = a O /R O A
© 8‘ o 8’ Z. = P4 - =L
" oo 2 E =2 %

E <z 5 =
1.10.2019 366 143 86 20 117 57 6,44 6,40
2.10.2019 253 110 44 11 88 66 6,40 6,30
3.10.2019 279 115 54 11 99 61 6,30 6,37
4.2.2020 174 75 52 19 28 23 6,51 6,56
5.2.2020 167 63 59 14 31 4 6,56 6,66
6.2.2020 103 33 28 15 27 5 6,66 6,48

Cizelge 3.5’te gosterilen QHY’ye ait tweetler 01.10.2019-06.02.2020 tarihlerini
kapsamaktadir. Bu tarihleri kapsayan giinlerde toplam 79 863 adet tweet duygu

analizleri yapilarak excel tablosunda analiz edilmek tizere diizenlenmistir.

Cizelge 3.6: LHY ye ait tweet sayilar1 ve hisse degeri verileri

e
© o 3 -
- ) 2 E £ %
< £ 5 -~ 5 £ » S0P S8
5 = 5§ & & & s <¢£ 75
= = = z E E: £ 2
5 <z 5 I

F
1.10.2019 653 170 169 148 166 1 14,680 14,395
2.10.2019 337 74 64 88 111 10 14,395 14,395
3.10.2019 302 78 73 74 7 5 14,395 13,935
4.2.2020 152 53 43 24 32 10 14,520 15,035
5.2.2020 241 67 61 52 61 6 15,035 15,000
6.2.2020 51 17 18 9 7 -1 15,000 14,690

Cizelge 3.6’da gosterilen LHY’ye ait tweetler 01.10.2019-06.02.2020 tarihlerini
kapsamaktadir. Bu tarihleri kapsayan giinlerde toplam 42 837 adet tweet duygu

analizleri yapilarak excel tablosunda analiz edilmek tizere diizenlenmistir.
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Cizelge 3.7: FHY ye ait tweet sayilar1 ve hisse degeri verileri

=)

«© — N —

> fi=1 = 2 =
& = S S e} g Q a2 0OanA
. e £ 2 7 E = i £

g < T w &

[
10.10.2019 200 73 39 13 75 34 9,970 10,010
11.10.2019 124 64 24 2 34 40 10,010 10,010
12.10.2019 109 44 23 9 33 21 10,010 10,010
4.2.2020 341 260 14 7 60 246 8,79 9,14
5.2.2020 266 138 37 8 83 101 9,14 9,16
6.2.2020 65 34 6 3 22 28 9,16 8,85

Cizelge 3.7°de gosterilen FHY’ye ait tweetler 10.10.2019-06.02.2020 tarihlerini
kapsamaktadir. Bu tarihleri kapsayan giinlerde toplam 25 768 adet tweet duygu

analizleri yapilarak excel tablosunda analiz edilmek tizere diizenlenmistir.

Sonug olarak tiim firmalara ait toplam 236 764 adet tweet indirilip, duygu analizleri
yapilmistir. Elde edilen ve analiz edilecek olan bagimli degiskenimiz (Ertesi Giinkii
Hisse Degeri) ve bagimsiz degiskenlerimizin (Toplam, Pozitif, Negatif, Notr,
Tanimlanamayan, NPS tweet sayilar1 ile Dolar, Altin, Bist-100, SGXL/SGD,
USD/SGD) metrik olarak tanimlanmustir. Tiim firmalar i¢in bir sonraki bolimde

korelasyon testleri yapilmigtir.
3.7 Korelasyon Analizleri

THY firmasina ait Toplam, Pozitif, Negatif, NPS, USD/TRY, Altin, BIST-100, ayni
giinkii Hisse Degeri, ertesi giinkii Hisse Degeri verileri i¢in SPSS programinda
korelasyon analizi yapilmadan once Cizelge 3.8’de gosterilen Normallik testi

yapilmistir.
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Cizelge 3.8: THY"ye ait verilerin normallik testi

Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
T Veri Anlfmm.l ko . Veri Anlfmm.l k
Istatistik Sayist Du_zeyl Istatistik Sayisi Du_zeyl
(Sig.) (Sig.)
Toplam ,347 118 ,000 ,445 118 ,000
Pozitif 371 118 ,000 ,438 118 ,000
Negatif ,401 118 ,000 ,228 118 ,000
NPS ,356 118 ,000 ,500 118 ,000
Dolar ,153 118 ,000 ,908 118 ,000
Altin/gr ,155 118 ,000 ,881 118 ,000
Bist-100 ,099 118 ,007 ,948 118 ,000
Aym Giinkii Hisse Degeri ,232 118 ,000 ,883 118 ,000
Ertesi Giinkii Hisse Degeri ,237 118 ,000 ,882 118 ,000

Ho: Degiskenlerin hepsi %95 giivenle veriler normal dagilimlidir.

H1: Degiskenlerin hepsi %95 giivenle veriler normal dagilimli degildir.

Normallik testi sonucuna gore Sig. degerleri 0,05’ten kiigiik oldugu Ho reddedilir
yani degiskenler normal dagilmamistir. Parametrik degildir(Nonparametric’tir). Elde
edilen bu bilgiye gore degiskenlar arasindaki korelasyon incelenirken Spearman’s
rho degerleri dikkate alinmistir. Cizelge 3.9°de goriildiigii tizere THY firmasina ait

korelasyonlar tespit edilmistir.

Cizelge 3.9: THY"ye ait verilerin korelasyon analizi

=€ BT

é)gl) ,g)qb)ﬂ e = = o 5 8
22 B < = © 14 < = -
oA a = N > o ° g M
=2 7% S e 2 p4 8 = B
= £2 = < o
<« w L

%
3

-

Korelasyon Katsayisi ,921™ 267 -,284 -,303™ -,034 AT4T 3497 9277

Aym

Giinkii
% Hisse Anlamlihk Diizeyi (Sig.) ,000 ,003 ,002 ,001 ;711 ,000 ,000 ,000
'g Degeri Veri Sayist (N) 118 118 118 118 118 118 118 118 118
£
5 Ertesi Korelasyon Katsayisi 921" 1 -280"  -296™  -296™  -058 471" 348"  906™
& Giinkii L

Hisse Anlamhlik Diizeyi (Sig)  ,000 ,002 ,001 ,001 535,000 ,000 000

Degeri Veri Sayisi (N) 118 118 118 118 118 118 118 118 118

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

SHY firmasimna ait Toplam, Pozitif, Negatif, NPS, SGXL/SGD, USD/SGD, ayni
giinkii Hisse Degeri, ertesi giinkii Hisse Degeri verileri i¢in SPSS programinda
korelasyon analizi yapilmadan o6nce Cizelge 3.10°da gosterilen Normallik testi
yapilmistir. (SGXL/SGD: Singapur borsasina ait hisse degerinin Singapur Dolar

cinsinden degeri)
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Cizelge 3.10: SHYye ait verilerin normallik testi

Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
) Veri Anlanlilk Veri Anlanlilik

Istatistik Savist Diizeyi Istatistik Sayisi Diizeyi

Y (Sig) (Sig)
Toplam 411 114 ,000 ,170 114 ,000
Pozitif 429 114 ,000 ,133 114 ,000
Negatif ,194 114 ,000 711 114 ,000
NPS ,430 114 ,000 137 114 ,000
SGXL/USD ,258 114 ,000 442 114 ,000
USD/SGD 117 114 ,001 ,959 114 ,001
Aym Giinkii Hisse Degeri ,161 114 ,000 ,912 114 ,000
Ertesi Giinkii Hisse Degeri ,167 114 ,000 ,910 114 ,000

Ho: Degiskenlerin hepsi %95 giivenle veriler normal dagilimlidir.

Hi: Degiskenlerin hepsi %95 giivenle veriler normal dagilimli degildir.

Normallik testi sonucuna gore Sig. degerleri 0,05’ten kiigiik oldugu Ho reddedilir
yani degiskenler normal dagilmamstir. Parametrik degildir(Nonparametric’tir). Elde
edilen bu bilgiye gore Korelasyonlar incelenirken Spearman’s rho’nun korelasyon
katsayis1 degerlerine gore analizler yapilmistir. Cizelge 3.11°de goriildigii tizere

SHY firmasina ait korelasyonlar tespit edilmistir.

Cizelge 3.11: SHYye ait verilerin korelasyon analizi

=E EE fa)
E% EF E 5 0 2 3
58 o©o8 £ £ s 2 5 2
=3 T3 ° g < z X 3
£g g8 F z o 3
<z 5T D
Aym Korelasyon Katsayisi 1 912" 318" 546 -,117 600 4277 159
Giinkii
Hisse .
_g Degeri Anlamhlik Diizeyi (Sig.) 000 001 ,000 ,215 ,000 ,000 ,091
o Veri Sayis1 (N) 114 114 114 114 114 114 114 114
é
§ Ertesi Korelasyon Katsayisi 912" 1 334 545 -111 6117 4357 152
& Giinkii Anlamhlik Diizeyi (Sig.) ,000 ,000 ,000 ,241 ,000 ,000 ,106
Hisse
Degerd Veri Sayisi (N) 114 14 114 114 114 114 114 114

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

LHY firmasina ait Toplam, Pozitif, Negatif, NPS, aym giinkii Hisse Degeri, ertesi
giinkii Hisse Degeri verileri i¢in SPSS programinda korelasyon analizi yapilmadan

once Cizelge 3.12°de gosterilen Normallik testi yapilmistir.
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Cizelge 3.12: LHYye ait verilerin normallik testi

Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
) Veri Anlanliik Veri Anlanlilik
Istatistik Savist Diizeyi Istatistik Savist Diizeyi
Y (Sig.) ™ (sig)
Toplam ,295 121 ,000 ,440 121 ,000
Pozitif ,264 121 ,000 ,648 121 ,000
Negatif ,255 121 ,000 ,643 121 ,000
NPS ,109 121 ,001 ,913 121 ,000
Aym Giinkii Hisse Degeri ,116 121 ,000 ,946 121 ,000
Ertesi Giinkii Hisse Degeri ,116 121 ,000 ,946 121 ,000

Ho: Degiskenlerin hepsi %95 giivenle veriler normal dagilimlidir.
Hi: Degiskenlerin hepsi %95 giivenle veriler normal dagiliml degildir.

Normallik testi sonucuna gore Sig. degerleri 0,05’ten kiigiik oldugu Ho reddedilir
yani degiskenler normal dagilmamustir. Parametrik degildir(Nonparametric’tir). Elde
edilen bu bilgiye gore Korelasyonlar incelenirken Spearman’s rho’nun korelasyon
katsayisi degerlerine gore analizler yapilmistir. Cizelge 3.13’te gortldigi tizere LHY

firmasina ait korelasyonlar tespit edilmistir.

Cizelge 3.13: LHY ye ait verilerin korelasyon analizi

EE 2%
% EF E = 5,
oR OA 3 S 5 a
=2 B Y o & <5} z
52 g3 (o z
<z oI
Aym Korelasyon Katsayisi 1 971 -,197 146 -,174 ,020
Giinkii o
_g Hisse Anlamlilik Diizeyi (Sig.) ,000 ,031 111 ,056 ,826
é Degeri Veri Sayist (N) 121 121 121 121 121 121
£ :
g Ertesi Korelasyon Katsayisi 9717 1 -,181" 119 -,149 -,044
@ G,;'s‘;‘e“ Anlamhlik Diizeyi (Sig.)  ,000 047 195 104 631
Degeri Veri Sayist (N) 121 121 121 121 121 121

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

QHY firmasina ait Toplam, Pozitif, Negatif, NPS, aynmi giinkii Hisse Degeri, ertesi
giinkii Hisse Degeri Vverileri i¢in SPSS programinda korelasyon analizi yapilmadan

once Cizelge 3.14°te gosterilen Normallik testi yapilmustir.
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Cizelge 3.14: QHYye ait verilerin normallik testi

Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
) Veri Anlanlilk Veri Anlanlilik

Istatistik Savist Diizeyi Istatistik Savist Diizeyi

Y (Sig) Y (Sig)
Toplam ,284 112 ,000 ,550 112 ,000
Pozitif ,267 112 ,000 ,609 112 ,000
Negatif ,293 112 ,000 ,520 112 ,000
NPS 217 112 ,000 ,766 112 ,000
Aym Giinkii Hisse Degeri ,138 112 ,000 ,913 112 ,000
Ertesi Giinkii Hisse Degeri ,138 112 ,000 914 112 ,000

Ho: Degiskenlerin hepsi %95 giivenle veriler normal dagilimlidir.

H1: Degiskenlerin hepsi %95 giivenle veriler normal dagilimli degildir.

Normallik testi sonucuna gore Sig. degerleri 0,05°ten kiiciik oldugu Ho reddedilir
yani degiskenler normal dagilmamustir. Parametrik degildir(Nonparametric’tir). Elde
edilen bu bilgiye goére Korelasyonlar incelenirken Spearman’s rho’nun korelasyon
katsayis1 degerlerine gore analizler yapilmistir. Cizelge 3.15°te gorildigii iizere

QHY firmasina ait korelasyonlar tespit edilmistir.

Cizelge 3.15: QHYye ait verilerin korelasyon analizi

SE Bh
EF 2% E 5 5
58 °©8 & ¥ & &
= 2 23 =) o ) P
£2 g2 = & Z
<Z oI
Aymt Korelasyon Katsayisi 1 ,958" -,096 -,016 -,100 -,100
Giinkii X
2 Hisse Anlamhlik Diizeyi (Sig.) 000 313 866 293  ,293
S
é Degeri Veri Sayist (N) 12 112 12 112 112 112
£
E Ertesi Korelasyon Katsayisi ,958™ 1 -065 -002 -057 -061
@ (f_:‘l's‘s‘;“ Anlamhlik Diizeyi (Sig.) ,000 497 986 551 524
Degeri Veri Sayisi (N) 12 112 112 112 112 112

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

FHY firmasina ait Toplam, Pozitif, Negatif, NPS, ayn1 giinkii Hisse Degeri, ertesi
glink{i Hisse Degeri verileri igin SPSS programinda korelasyon analizi yapilmadan

once Cizelge 3.16°da gosterilen Normallik testi yapilmistir.
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Cizelge 3.16: FHY ye ait verilerin normallik testi

Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
) Veri Anlanliik Veri Anlanlilik
Istatistik Savist Diizeyi Istatistik Savist Diizeyi
Y (Sig) ™ (sig)
Toplam 314 113 ,000 ,329 113 ,000
Pozitif ,202 113 ,000 726 113 ,000
Negatif ,378 113 ,000 ,203 113 ,000
NPS ,335 113 ,000 371 113 ,000
Aym Giinkii Hisse Degeri 175 113 ,000 ,881 113 ,000
Ertesi Giinkii Hisse Degeri 173 113 ,000 ,883 113 ,000

Ho: Degiskenlerin hepsi %95 giivenle veriler normal dagilimlidir.

Hi: Degiskenlerin hepsi %95 giivenle veriler normal dagiliml degildir.

Normallik testi sonucuna gore Sig. degerleri 0,05’ten kii¢iik oldugu Ho reddedilir
yani degiskenler normal dagilmamistir. Parametrik degildir(Nonparametric’tir). Elde
edilen bu bilgiye gore Korelasyonlar incelenirken Spearman’s rho’nun korelasyon
katsayis1 degerlerine gore analizler yapilmistir. Cizelge 3.17°de goriildigii tizere

FHY firmasina ait korelasyonlar tespit edilmistir.

Cizelge 3.17: FHYye ait verilerin korelasyon analizi

SR Bh
EF EF E =%
s o~ I IS S g
- @ ‘7z L o (<] %) =z
£E2 g8 F e z
<Z oI
A Korelasyon Katsayist 1 ,932" -,185" -,339™ -,141 -,216"
ym
Giinkii fzevi
2 isse A”'a'“('é'i‘;‘)n““y‘ 000 050 000 137 022
S .
» Degeri .
< Veri Sayist (N) 113 113 113 113 113 113
E s ke
g Ertesi Korelasyon Katsayisi ,932 1 -,104 -,245 -,099 -,143
n Gu_nku Anlamlll_lk Diizeyi 000 271 009 205 131
Hisse (Sig.)
Degeri Veri Sayisi (N) 113 113 113 113 113 113

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

Tim firmalara ait yapilan korelasyon analizleri sonucunda en yiiksek korelasyon
degerlerine ulastigimiz SHY firmas1 i¢in ve esas incelemek istenen Tiirkiye
borsasina ait sirket olan THY firmasi i¢in tahmin modelleleri Rapid Miner programi

kullanilarak kurulmustur.
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3.8 Auto Model ile Tahmin Modeli Kurma

THY ve SHY firmalar i¢in Rapid Miner programinda Auto Model &zelligi

kullanilarak tahmin modelleri kurulmustur. Auto Model’e yiiklenen verilerin makine

ogrenmesi analizleri sonucunda programin bizlere sundugu korelasyon ve hata

degerlerine gore en basarili tahmin modeli kullanilmigtir. Firmalara ait kurulan

tahmin modelleri detayli bir sekilde anlatilmistir.

THY firmasi i¢in Rapid Miner programinda Auto Model 6zelligi kullanilarak tahmin

modeli olusturulmustur. Tahmin modeli olusturulurken Rapid Miner Auto Model

kullanim1 da anlatilmistir. Baslangi¢ olarak Cizelge 3.18°de gosterilen 100 giinliik

veri, 6grenme Verisi olarak Rapid Miner programina yiiklenmistir.

Cizelge 3.18: THY ig¢in yiiklenen 6rnek veriler

Tarih

Pozitif

Notr

§ Tammlanmayan
©

NPS

Dolar

ALTIN/gr

BIST-100

Aym Giinkii
Hisse Degeri

Ertesi Giinkii
Hisse Degeri

98

99

100

1.10.2019
2.10.2019

3.10.2019

12.1.2020
13.1.2020

14.1.2020

64

66

104

1904

157

28

30

60

14

14

19

79

46

69

652

16

19

23

-328

-31

50

14

16

41

5,7231
5,7020

5,6947

43,75
45,45

57,69

272,479
275,102

276,232

21,88
21,21

18,27

103876,56
103509,22

102784,33

9,38
4,55

1,92

11,780
11,840

11,750

25,00
28,79

22,12

5,8777
5,8671

5,8819
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0y <new process> — RapidMiner Studio Educational 9.6.000 @ Uyrun
File Edit Process View Connections Seftings Extensions Help

a

1= E -] >

Repository

@ Import Data E Where is your data?

init
¥ [l Local Repository omerfarus

b & Connactions (smerfarus)

¥ [ data (omeranus)
e - My Computer E Database
I Deneme_Deployment ornecfarue) -

7 processes (omerart,

I Thy_Tahmin_odel Get support for more data sources from the Rapidhliner 2001
4 26agsts (omerfarus AM- 218
& veri_cekme (o= never
» Bl Temporary Repository (omer=rus)
SYSTEM

Operators

b 7] Data Access (53)
» 771 Blending (81)

b [ Cleansing (29)

» [ Modeling (165)

b 71 Scoring (14)

» [ validation (30)

b 7] utility (85) x Cancel
» 7] Extensions (87)

anced parameters

8 124 o ] & 58, Change compatibility (9.6.000)
@ Getmore operators from the Marketplace [ Retrieve 222 [0 Select Attibutes 2% 6% | | [ SetRole 25 5% v

Sekil 3.17: Rapid Miner'a verilerin yiiklenmesi

All Studio ¥

Sekil 3.16°de gosterildigi gibi programa yiiklenecek excel dosyas: bilgisayardan

secilerek yiiklenmistir. Gerekli adimlar tamamlandiktan sonra yiiklenen verilerin

Onizlemesi Sekil 3.17°de gosterildigi gibidir.

Select the cells to import.

Sheet:  Sonraki GOnd Tahmini HareketYa v Cellrange: 1TR101 | SelectAll +/| Define hea... 1,

A B C D E F G H 1 J
1 Tarih Toplam Pozitif Negatif Natr Tammla... HNPS Pozitif % Negatif%  Notr% ™
2 Oct1,20.. 6152000 1904.000 2232000 997.000 1019.000 -328.000 30.949 36.281 16.206 =
3 0ct2,20.. 475000 148.000 179.000 79.000 69.000 -31.000 31.158 37.684 16.632
4 Oct3, 20.. 962.000 157.000 107.000 46.000 652.000 50.000 16.320 11123 4782
5 Oct4, 20 364.000 116.000 55.000 31.000 162.000 61.000 31.868 15110 8516
6  Octh 20 319.000 174.000 49.000 16.000 20.000 125.000 54 545 15.361 5.016
7 Octf 20.. 163.000 79.000 41.000 8.000 35.000 38.000 48 466 25153 4.908
&  Oct7,20.. 230000 144.000 42.000 13.000 31.000 102.000 62.609 18.261 5.652
9

Oct8 20.. 206.000 105.000 44.000 24.000 33.000 61.000 50.971 21.359 11.650

10 Oct9, 20 295.000 155.000 36.000 11.000 93.000 119.000 52542 12.203 3729

11 | Oct10,2 4995.000 1291.000 2905000  361.000 433.000 -1614.000 25846 58.158 7227

12 Oct11,2 2262.000  376.000 1439.000 157.000 290.000 -1063.000 16.622 63.616 5.941

13 Oct12 2 569.000 116.000 332.000 20.000 101.000 -216.000 20.387 58.348 3.515
v

< [ >

== Previous == Mext x Cancel

Sekil 3.18: Yiiklenecek verilerin se¢ilmesi
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Format your columns.

Replace errors with missing values (@

ALTIN/gr # - BIST100 # + Aym Giinkii...# - Ertesi Gink...% -~ Fark(M-L) & - HareketYoni# ~

real real real real Change Type N integer
label
1 272479 103876.560 11.780 11.840 Change Role 1 "
Rename column
i 275102 103509.220 11.840 11.750 ]Opensadialogto change the rc
3 276.232 102784.330 11.750 11.870 Exclude column 1
4 | 275455 103463.520 11.870 11.870 0.000 1
5 1
6 1
Please enter the new role:
T -1
8 - E
- | tavel 4
10 1
11 1
17 281 ANA QaNI7 22N 11 AN 11 RN N nnn 1 v

il >
o no problems

== Previous = Next x Cancel

Sekil 3.19: Tahmin edilecek degiskenin roliinii degistirme

Sekil 3.18’de tahmin etmek istedigimiz hisse degerinin ertesi giinkii degiskeninin
rolinii “label” olarak degistirildi ve ilgili adimlar tamamlandiktan sonra Sekil

3.19’daki Auto Model segenegi ile veriler makine 6grenmesi 6zelliginde kullanilda.

Openin ”": Turbo Prep ﬁ Auto Model ~ Filter (100/ 100 examples).  all v

Row No. Stocks of Th...  Date Total Mention ~ Positive Negative Neutral None
1 11.840 Oct1,2019 6152 1904 2232 997 1019 A
2 11.750 Oct2,2019 475 148 179 79 69 =
3 11.870 Oct3, 2019 962 157 107 46 652
4 11.870 Qct4, 2019 364 116 55 3 162
5 11.870 Oct 5, 2019 319 174 49 16 80
[ 11.980 Oct 6, 2019 163 79 41 8 35
7 11.870 Oct7,2019 230 144 42 13 3
8 11.640 Oct 8, 2018 206 105 44 24 33
9 11.500 0ct9, 2019 295 155 36 11 93
10 11.620 0ct 10,2019 4995 1291 2905 361 438
" 11.620 Oct 11,2019 2262 376 1439 157 290
12 11.620 Oct12, 2019 569 116 332 20 101
12 10.860 Qct13,2019 1719 1359 252 26 82
14 11.060 Oct 14,2019 873 195 129 26 523
v
<l N B B 7 >

ExampleSet (100 examples, 1 special attribute, 17 regular attributes)

Sekil 3.20: THY"ye ait veriler ve otomodel

Sekil 3.20’de tahmin edilecek ertesi giinkii hisse degeri i¢in kullanilacak degiskenler
secilmigtir. Bu degiskenler Toplam, Pozitif, Negatif, Notr, Tanimlanmayan tweet

sayilari ile Tarih, NPS, Dolar, Altin, Bist-100 degeri verileri kullaniimistir.
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Selected

Load Data SelectTask  Prepare Target  Select Inputs

« RESTART  { BACK

Selected: 10 | Total: 17
@ DeselectRed DeselectYellow | o SelectAll | 9 Deselectal

Status T Quality Name Correlation ID-ness. Stabillity Missing Text-ness

[ ] Toplam
[ ] Poitif
[ ] Negatif
o Nots

Sekil 3.21: Degiskenlerin segilmesi

Sekil 3.21°’de makine Ogrenmesi ile c¢alisilmasi istenilen model tipleri segilerek

verilerin ¢alistirilmast  saglandi. Kullaniciya sunulan  Modelleri  su  sekilde

aciklayacak olursak;

Generalized Linear Model [57], geleneksel dogrusal modellerin bir
uzanuisidir. Bu algoritma, verilerin tahmin edilebilirligini en st diizeye
cikararak genellestirilmis dogrusal modellerine uyarlar. Model kurulmasi ve

tahminlerin hesaplanmasi son derece hizlidir.

Deep Learning Model [58], geri yayilim kullanilarak stokastik egim inisi ile
egitilmis c¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir agma dayanir. Her
hesaplama diigiimii, global model parametrelerinin bir kopyasini yerel veriler
tizerinde ¢oklu is parcacikli (eszamansiz olarak) ile egitir ve ag genelinde

model ortalamasi yoluyla periyodik olarak kiiresel modele katkida bulunur.

Decision Tree Model [59], bir sinifa bagh degerleri veya sayisal bir hedef
degerin tahmini hakkinda bir karar olusturmayr amaglayan diigiimlerin
toplanmasi gibidir. Her diigiim, belirli bir 6zellik i¢in bélme kuralini temsil
eder. Siniflandirma igin bu kural farkli siniflara ait degerleri ayirir, regresyon
i¢in hatay1 secilen parametre Kriteri i¢in en uygun sekilde azaltmak amaciyla

ayirir.

Random Forest Model [60], aga¢ sayist parametresi taradindan belirtilen
belirli sayida rasgele aga¢ grubudur. Bu agaglar, giris portunda saglanan

SampleSet’in onyilikleme alt kiimeleri tizerinde egitilir. Siniflandirma igin
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kurali farkli siniflara ait verileri ayirmak iken, regresyon tahmin tarafindan

yapilan hatay1 azaltmak amaciyla bunlari ayirir.

e Gradient Boosted Trees Model [61], regresyon veya siiflandirma agaci
modellerinin bir grubudur. Her ikisi de, kademeli olarak gelistirilmis

tahminler yoluyla 6ngoriicti sonuglar elde eden ileri 6grenme yontemleridir.

e Support Vector Machine Model [62], Stefan Rueping tarafindan mySVM’nin
Java uygulamasmi kullanir. Bu 6grenme yontemi hem regresyon hem de
simiflandirma i¢in kullanilabilir. Birgok Ogrenme gorevi igin hizli bir
algoritma ve iyi sonuglar saglar. mySVM dogrusal veya karesel ve hatta

asimetrik kayip islevleriyle ¢aligir.

Load Data Select Task  Prepare Target  Select Inputs Model Types

{ RESTART  { BACK m

Models

Generalized Linear Model

Use Regularization
Deep Learning

Decision Tree

Automatically Optimize

Random Forest

Automatically Optimize

Gradient Boosted Trees

Automatically Optimize

Sekil 3.22: Tahmin modeli se¢enekleri

Ogrenme verileri kullanilarak calistirilan modellerin korelasyon ve hata degerleri ile
ilgili analiz sonuglar1 Cizelde 3.19’da gosterilmistir. Tahmin modellerinden yiiksek
korelasyon ve hata degeri en diisiik olan “Gradient Boosted Trees” Modeli segilerek

tahmin modeli kurulmustur.
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Cizelge 3.19: THY igin tahmin modeli analiz sonuglari

Tahmin Modeli Korelasyon Mutlak Hata
Generalized Linear 0,970 0,219
Model
Deep Learning 0,929 0,347
Decision Tree 0,970 0,211
Random Forest 0,985 0,197
Gradient Boosted Trees” 0,985 0,156
Support Vector Machine 0,957 0,234

* o e .. o
En iyi ¢oziim

Secilen “Gradient Boosted Trees” modeli Sekil 3.22°de gosterilen Deployment
secenegi ile tahmin modeli kaydedilmistir. “Deploy” segenegine tikladiktan sonra
“name” ve “location” bilgileri otomatik olarak doldurulmaktadir. Ilgili adimlari

ilerleyerek tamamladiktan sonra kurulan tahmin modelini ekleyecegimiz dosya

olusturulmustur.

Load Data Select Task Prepare Target  Select Inputs Model Types Results

N N
« RESTART  { BACK |9+ OPEN PROCESS J | & EXPORT J \

Gradient Boosted Trees - Weights

Attribute

BIST100 ED
Co—
ALTINgr D
Tarih:day_of_week =1 o003] |
Poxitit I
Tarih:day_of_month -
Dolar o.0s6] |
Toplam -
Negatit m.
o.054] | v

Tarih:month_of_quarter =3

Sekil 3.23: Tahmin modelinin kaydedilmesi

“Deployment” kisminda gerekli adimlar ilerledikten sonra tahmin modelimiz

kaydedilmis olacaktir. Sonraki adimda ise tahmin edilecek 18 giinliik veri Rapid

Miner programina yiiklenmistir.
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. e
File Edit Process View Conl
) -
= Select Data P/ Aistio |

Deployments

H Back to Overview
radie nt Please select a data set on which the active model in this deployment willbe applied. The data set should be of the same structure as the original training data you

have provided, i.e. should have the same columns and column types. If columns are missing, they will be created with all values missing. Additional columns will be

Upload datato score it or upload ignored. You can, however, define a column containing the true labels (if available) as well as an 1D column (i available) in the next step.

} W Training ReSOUrCes (cennecies A
MODEL b [ Samples
» & Community Samples (connecied
~ [ Local Repository (emerisrux

» @ Connections (omerar

y B

1_Singapore_Tahmin_Modeli (omerfar

ﬁ Ap pl v P 4_THY_Tahmin_Modeli (orme:
A

» [ TahminModeliTHY (=
You do nof [l THY_importEdilecek
War

Want fo le [l THY_TahminEdilecek (-

» B

data (emerfaru

b [7] Deneme_Deployment (omerierus

b [ processes (cmeraru

» [0 Thy_Tahmin_Modeli (ormerars
& 2Bagsts omer

& veri cekme (omeria

) NEXT

Sekil 3.24: Tahmin edilecek verinin segilmesi

Sekil 3.23’te o6nceden yiiklenen tahmin edilmesini istedigimiz 18 giinliik veri
“Scoring” ozelligi kullanilmis ve tahmin denemesi tamamlanmistir. Sekil 3.24°te

tahmin edilen degerler ile gergeklesen degerleri karsilastirmali olarak gosterilmistir.

Thy Gradient Boosted Trees: Scoring Seeke ouenis

Upload data to score it or upload aclual outcomes for performance calculations. ()

MODELS SIMULATOR SCORING
Row No. Tarih i inkii Hisse Degeri) i Giinkii Hisse Degeri  Toplam Pozitif Negatif Notr Tammlanma...  NPS Dolar
1 Jan15,2020 145636 15.080 76 34 19 2 21 5 5876/~
2 Jan20,2020 14244 14.880 2656 2475 89 27 65 2386 5913
3 Jan21,2020 14286 14720 4073 3006 86 11 70 3820 503
4 Jan22,2020 14242 14240 1952 1854 40 5 53 1814 5922
5 Jan23,2020 14271 14540 1853 1745 51 14 43 1694 5934
6 Jan24,2020 14205 14540 1600 1508 40 10 42 1468 5939
7 Jan25,2020 14379 14540 204 125 26 5 43 29 5939
8 Jan26,2020 14424 14100 128 53 27 3 45 26 5939
< ] >

Sekil 3.25: Tahmin edilen veriler

Rapid Miner ile yapilan tahmin modeli olusturulurken, 100 giinliik veri programin
tahmin edilecek degiskeni, tahmin edebilmesi i¢in makine 6grenmesi yapmaktadir.
Program verileri belirli makine 6grenmesi metodlariyla 6grenip, en az hata ve yiiksek
kolerasyon olan modeli kullaniciya sunmaktadir. THY firmasina ait verileri Rapid
Miner programinin 6nerdigi en basarilt model olan “Gradient Boosted Trees” Modeli
ile 18 giinliik Tweet sayilart ile ilgili veriler ve makro degisken verileri programa
yiiklenerek Cizelge 3.20°de gosterildigi gibi gerceklesen ve tahmin edilen degerleri
elde edilmistir.
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Cizelge 3.20: Tahmin edilen ve gerceklesen hisse deger verileri (THY)

g . §2 % g2 %

s 5§ 2 § s £ ¢ = z S Eig fip

s g 8 g Z < S 2 = e sz 5 8% 9

- B &z : ° 2 2 E8g £

& EWE ©4E
S 3 19 2 21 15 58758 2041020 12093878 14,64 15,08
2 2% s 2415 89 27 65 2386 59132 2068890 12261977 14,24 14,88
3 2% 413 300 86 11 70 3820 59376 2969960  123556,10 14,29 1472
4 2% g2 184 40 5 53 1814 59222 2072000 12274708 14,24 14,24
5 2% 13 ams 51 14 43 1604 59344  207,6150 12254022 14,27 14,54
6 0% 1600 1508 40 10 42 1468 59391 3000830 12214175 1421 14,54
7 W a4 15 2 5 48 99 59391 3000830 12214175 14,38 14,54
g 0% 1 s 2 3 45 26 59301 3025010 12214175 14,42 14,10
I 70 36 5 175 34 50440 3021340 12014970 14,25 14,08
0 % 20 1 38 8 a3 93 59567 3022450 11968948 14,22 1383
1 2% s o 13 72 161 59725 3027500 11984965 14,28 13,68
12 2% a0 3 5 72 173 59822 3056120 11914008 14,25 13,68
13 200 a0 a7 2 2 37 83 59822 3056120 11914008 14,40 13,68
4 20 e w0 o 4 31 66 59822 3055460 11914008 14,41 1384
15 0% o s 16 19 242 431 59844 3038070 11024280 1425 14,39
16 2% 217 106 60 10 41 46 59801 2088030 12213617 1429 14,61
7 0% e a8 a7 13 46 211 59827 2992970 12232077 14,28 14,74
18 0% 2% a9 2 9 27 158 59874 3014710 12228387 1442 14,47

SHY firmas: i¢in Rapid Miner programinda makine 6grenmesi 6zelligi kullanilarak
tahmin modeli olusturulmustur. Tahmin modeli olusturulurken THY igin anlatilan
Tahmin Modeli olusturma adimlart SHY’ye ait 100 giinlik veri d6grenme verisi

olarak Rapid Miner programina import edilmistir.

SHY i¢n input edilecek degiskenler Toplam, Pozitif, Negatif, Notr, Tanimlanmayan
tweet sayisi, Tarih, NPS, SGXL/SGD, USD/SGD degeri verileri kullanilmistir.
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Cizelge 3.21: SHY i¢in tahmin modeli analiz sonuglar

Tahmin Modeli Korelasyon Mutlak Hata
Generalized Linear 0,825 0,051
Model
Deep Learning 0,743 0,077
Decision Tree 0,759 0,059
Random Forest 0,810 0,057
Gradient Boosted Trees” 0,827 0,057
Support Vector Machine 0,753 0,077

* . . .. o
En iyi ¢oziim

Ogrenme verileri kullanilarak calistirilan modellerin korelasyon ve hata degerleri ile
ilgili analiz sonuglar1 Cizelge 3.21°de gosterilmistir. Tahmin modellerinden en iyi

¢oziim olan “Gradient Boosted Trees” modeli se¢ilerek tahmin modeli kurulmustur.

Onceden yiiklenen ve tahmin edilmesini istedigimiz SHY firmasma ait 14 giinliik
veri i¢in Sekil 3.25’de tahmin edilen degerler ile gergeklesen degerleri karsilastirmali

olarak gosterilmistir.

Upload data to score it o upload achual culcomes for performance calculaions. ()

MODELS SIMULATOR

Row No. Tarih prediction(E—.  Ertesi Gunk_.. Toplam Pogitil Hegatif Notr Tammbanma... NPS SGXL/SGD USDISGD Datexday_

1 Jan 22, 2020 9.112 8.850 91 42 12 & 13 30 8.780 1.349 0.150 =
2 Jan 23, 2020 9123 8.820 154 a4 69 ) 3z -25 8.820 1351 0.150

3 Jan 24, 2020 9.100 8820 B4 2 n 9 20 9 8810 1351 0.150

4 Jan 25, 2020 9103 8.820 108 34 k- 6 30 -4 8.810 1351 0.150

5 Jan 26, 2020 9,007 8820 67 n 18 1 20 10 8810 13851 0.150

1] Jan 27, 2020 9.103 8.570 104 35 32 9 28 3 8.810 1.358 0.150

7 Jan 20, 2020 2,107 8.540 105 4 2 T 8 12 8.730 1361 0.150

8 Jan 30, 2020 9.175 8.550 160 89 3 13 a 68 8700 1382 0150
<

Sekil 3.26: Tahmin edilen veriler

Rapid Miner ile tahmin modeli olusturulurken, programin otomatik tahmin modelleri
100 giinliik veriyi dgrenme verisi olarak kullanmaktadir. Program verileri belirli
makine 6grenmesi metodlariyla 6grenip, en diigiik hata ve yiiksek kolerasyon olan
modeli kullaniciya sunmaktadir. SHY firmasina ait verileri Rapid Miner programinin
onerdigi en basarili model olan “Gradient Boosted Trees” modeli ile 14 giinlik
Tweet sayilar ile ilgili veriler ve makro degisken verileri programa yiiklenerek,
Cizelge 3.22°de gosterildigi gibi gerceklesen ve tahmin edilen degerleri elde

edilmistir.
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Cizelge 3.22: Tahmin edilen ve gergeklesen hisse degeri (SHY)

g E =~ :3 o
> - L &2 'z ﬁ 7]
< (=) S £ 9 = v
= 5 = = = g 0 5 > 15 2 23
= s 5 g z = z g F 37583 %
F P o z g = 2 I & g2z g A
= < 3 LE L2 o B
= S B E 2 O
= O
8
1 00 g 22 12 6 33 30 87800 13486 91116 88500
2 2020 s 44 69 9 32 25 88200 13514 91228 88200
g 200 g 32 23 9 20 9 88100 13515 90996 88200
4 20200 08 34 38 6 30 4 88100 13515 91030 88200
5 000 g 28 18 1 20 10 88100 13515 90972 88200
1 35 32 9 28 3 88100 13577 91029 85700
7 20239'01‘ 105 0 29 7 28 12 87300 13607 91071 85400
g 202001 160 89 21 13 37 68 87000 13618 91752 85500
g 20200 g4 64 32 12 34 32 87000 13651 91351 85500
0 20200 g 7 45 10 56 26 87000 13651 91330 85500
1 2907 e 45 23 4 33 22 87000 13651 90948 84900
12 20283-,02- 113 46 30 7 30 16 85000 13689 91093 85500
13 202&02' 9 25 2 2 43 1 86800 13701 90745 85900
14 20285'02' 93 31 17 11 34 14 86400 13815 90994 85800

Test edilmek tizere tahmin edilen ertesi giinkii hisse degeri verilerinin hata testleri

yapilmistir. Oncelikle, tahmin edilen degerler x(t) ile gerceklesen degerler f (t)
arasindaki sapma degeri, yani basit hata e(t) asagidaki formiilde gosterildigi

gibi[63], tahmin edilen deger ile gergeklesen deger arasindaki fark alinarak

hesaplanmis ve Cizelge 3.23’te gosterilmistir.
e(t) =x(t)+ f(t)

Sonrasinda, tahmin edilen degerin hata ytizdesi p(t), asagidaki formiilde gosterildigi

gibi[63] basit hatanin, tahmin degerlerine oranlanarak hesaplanmis ve Cizelge

3.23’te gosterilmistir.

_e®
p(t) = X(0)

Son olarak, tahmin modelimizin ertesi giinkii hisse degeri tahmin sonuglarinin

tutarliligimmi 6lgmede yaygin olarak kullanilan hata olgiitlerinden; Ortalama Hata
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Kareleri(Mean Squared Error-MSE) ve Ortalama Mutlak Yiizde Hata(Mean
Absolute Percent Error-MAPE) hesaplamalar1 yapilmis ve sonuglar1 Cizelge 3.23’te

gosterilmistir.

MSE = %Z[e(t)]z

MAPE =%Z|p(t)|

Asagidaki ¢izelgede THY igin “Gradient Boosted Trees” modeli tarafindan 18
giinliik tahminlerin hata testleri MS Excel ortaminda hesaplanarak gosterilmistir.
Cizelge 3.23’te, tahminin sapma (e) miktari, yiizde hata (p), daha sonra ise mutlak

yiizde hata (|p|), her biri ayr1 stitunda olmak tizere hesaplanmstir.

Cizelge 3.23: THY igin tahminin hata testleri sonucu

ol Ertesi  Gereeklesen Mutlak
Tarih  Giinkii Hisse  Lriesi Ginkii — Sapma  Yiizde Hata v 0 pa¢
Degeri Hisse Degeri (e) (9)] Io|
M )
2020-01-15 14,636 15,080 0,444 0,0294 0,029
2020-01-20 14,244 14,880 0,636 0,0428 0,043
2020-01-21 14,286 14,720 0,434 0,0295 0,029
2020-01-22 14,242 14,240 -0,002 -0,0001 0,000
2020-01-23 14,271 14,540 0,269 0,0185 0,019
2020-01-24 14,205 14,540 0,335 0,0230 0,023
2020-01-25 14,379 14,540 0,161 0,0111 0,011
2020-01-26 14,424 14,100 -0,324 -0,0230 0,023
2020-01-27 14,250 14,080 -0,170 -0,0121 0,012
2020-01-29 14,216 13,830 -0,386 -0,0279 0,028
2020-01-30 14,279 13,680 -0,599 -0,0438 0,044
2020-01-31 14,255 13,680 -0,575 -0,0420 0,042
2020-02-01 14,402 13,680 0,722 -0,0528 0,053
2020-02-02 14,406 13,840 -0,566 -0,0409 0,041
2020-02-03 14,252 14,390 0,138 0,0096 0,010
2020-02-04 14,287 14,610 0,323 0,0221 0,022
2020-02-05 14,285 14,740 0,455 0,0309 0,031
2020-02-06 14,419 14,470 0,051 0,0035 0,004
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Cizelge 3.24°te modelin aciklayiciligini hata testi hesaplamalar1 yapilmigtir.

Cizelge 3.24: THY igin tahmin hata sonuglari

MSE MAPE
Tahmin Modeli 0,175 0,026

Yukaridaki tabloda tahmin sonuglarinin performasini 6lgmede yaygin olarak
kullanilan hata Olgiitlerinden Ortalama Hata Kareleri (MSE) degeri 0,175 olmasi
sifira yakin oldugundan dolayi iyi performans gosterdigi sdylenebilir. Yine tahmin
modelinin tutarliligin1 6lgmede kullanilan hata 6l¢iitlerinden Ortalama Mutlak Yiizde
Hata (MAPE) degeri 0,026 olarak hesaplanmistir. Hesaplanan bu hata degeri tahmin
modelimizin %2,6 oraninda hata yaptigimi dolayisiyla tahmin tutarliliginin yiiksek

oldugu gostermektedir.

Ayrica SHY firmasi icin “Gradient Boosted Trees” modeli tarafindan 14 giinliik
tahminlerin hata testleri MS Excel ortaminda hesaplanarak yapilmis olup Cizelge
3.25 ve 3.26°da gosterilmistir.

Cizelge 3.25: SHY i¢in tahminin hata testleri sonucu

Tahmin

Tarih (E;?IIII‘ITHE';-:SESS; E(i:‘r’;egzﬁl“ Sapma  Yiizde Hata Yiil\z/I(;J: Ifllz(nta
Degeri Hisse Degeri (e) (p) Io|
) x)
2020-01-22 9,1116 8,8500 0,2616 0,0287 0,0287
2020-01-23 9,1228 8,8200 0,3028 0,0332 0,0332
2020-01-24 9,0996 8,8200 0,2796 0,0307 0,0307
2020-01-25 9,1030 8,8200 0,2830 0,0311 0,0311
2020-01-26 9,0972 8,8200 0,2772 0,0305 0,0305
2020-01-27 9,1029 8,5700 0,5329 0,0585 0,0585
2020-01-29 9,1071 8,5400 0,5671 0,0623 0,0623
2020-01-30 9,1752 8,5500 0,6252 0,0681 0,0681
2020-01-31 9,1351 8,5500 0,5851 0,0641 0,0641
2020-02-01 9,1330 8,5500 0,5830 0,0638 0,0638
2020-02-02 9,0948 8,4900 0,6048 0,0665 0,0665
2020-02-03 9,1093 8,5500 0,5593 0,0614 0,0614
2020-02-04 9,0745 8,5900 0,4845 0,0534 0,0534
2020-02-05 9,0994 8,5800 0,5194 0,0571 0,0571
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Cizelge 3.26: SHY i¢in tahmin hata sonuglari

MSE MAPE
Tahmin Modeli 0,233 0,051

Yukaridaki tabloda tahmin sonuglarinin performasmi 6l¢gmede yaygin olarak
kullanilan hata Olgiitlerinden Ortalama Hata Kareleri (MSE) degeri 0,233 olmasi
sifira yakin oldugundan dolayi iyi performans gosterdigi sdylenebilir. Yine tahmin
modelinin tutarliligini 6lgmede kullanilan hata 6l¢iitlerinden Ortalama Mutlak Yiizde
Hata (MAPE) degeri 0,051 olarak hesaplanmistir. Hesaplanan bu hata degeri tahmin
modelimizin %5,1 oraninda hata yaptigini dolayisiyla tahmin tutarliliginin yiiksek
oldugu gostermektedir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

SPSS program: kullanilarak elde edilen Korelasyon analizi sonuglarina gore, 5
havayolu firmasi igin toplam 40 adet korelasyon analiz sonucu incelenmistir. Sonug

cizelgesi asagidaki gibidir;

Cizelge 4.1: Korelasyon analizi sonuglari

Hipotez Tiirk Singapore Lufthansa Qantas France
No: Hava Yollan Hava Yollarn  Hava Yollarn  Hava Yollar1  Hava Yollan
Anlamli iligki
1 -0,267 0,318 -0,197 -0,185
yoktur.
Anlamli iliski ~ Anlamli iliski
2 -0,284 0,546 -0,339
yoktur. yoktur.
h 0.303 Anlamli iliski ~ Anlamliiliski ~ Anlamli iliski ~ Anlamli iligki
' yoktur. yoktur. yoktur. yoktur.
Anlaml iliski Anlamliiliski ~ Anlamli iliski
4 0,600 -0,216
yoktur. yoktur. yoktur.
Anlamli iliski ~ Anlamli iliski
5 -0,280 0,334 -0,181
yoktur. yoktur.
Anlamli iliski ~ Anlamli iligki
6 -0,296 0,545 -0,245
yoktur. yoktur.
. 0.296 Anlamliiliski ~ Anlamliiliski ~ Anlamh iliski ~ Anlamli iligki
’ yoktur. yoktur. yoktur. yoktur.
o Anlaml iliski 0611 Anlamli iliski ~ Anlamliiliski ~ Anlamli iliski
yoktur. ' yoktur. yoktur. yoktur.

5 havayolu firmas1 i¢in korelasyon analizi sonuglart ve uyguladigimiz hipotezlerin
sonuglart Cizelge 4.1’de gosterilmistir. Hipotez sonuglarina baktigimizda, QHY
firmasina ait hipotezlerin anlamsiz oldugu sonucuna varilmistir. Sirasiyla kurulan

hipotezleri incelersek;

1 nolu hipotez Toplam Tweet Sayisi ile Ayn1 Giinkii Hisse Degeri arasindaki iliskiyi
gostermektedir. THY, SHY, LHY ve FHY firmalarinda anlamli sonu¢ elde
edilmistir. THY, LHY, FHY firmalar i¢in negatif yonli diistik diizeyde korelasyon,
SHY firmasi i¢in pozitif yonlii orta diizeyde korelasyon oldugu sonucu elde

edilmistir.
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2 nolu hipotez Pozitif Tweet Sayist ile Ayn1 Giinkii Hisse Degeri arasindaki iligkiyi
gostermektedir. THY icin negatif yonli diisiik diizeyde korelasyon, FHY i¢in negatif
yonlii orta diizeyde korelasyon SHY firmasi igin pozitif yonli orta diizeyde

korelasyon oldugu sonucu elde edilmistir.

3 nolu hipotez Negatif Tweet Sayis1 ile Ayni Giinkii Hisse Degeri arasindaki iligkiyi
gostermektedir. Sadece THY firmasi icin negatif yonlii orta diizeyde korelasyon

oldugu sonucu elde edilmistir.

4 nolu hipotez Pozitif-Negatif farki Tweet Sayisi(NPS) ile Ayn1 Giinkii Hisse Degeri
arasmdaki iliskiyi gostermektedir. SHY firmasi igin pozitif yonlii orta diizeyde, FHY
i¢in negatif yonlii diisiik diizeyde korelasyon oldugu sonucu elde edilmistir.

5 nolu hipotez Toplam Tweet Sayisi ile Ertesi Giinkii Hisse Degeri arasindaki iligkiyi
gostermektedir. THY ve LHY firmalar: igin negatif yonli diisiik diizeyde, SHY igin
pozitif yonlii orta diizeyde korelasyon oldugu sonucu elde edilmistir.

6 nolu hipotez Pozitif Tweet Sayisi ile Ertesi Giinkii Hisse Degeri arasindaki iligkiyi
gostermektedir. THY ve FHY firmalart igin negatif yonli disik diizeyde, SHY

firmasi igin pozitif yonlii orta diizeyde korelasyon oldugu sonucu elde edilmistir.

7 nolu hipotez Negatif Tweet Sayisi ile Ertesi Giinkii Hisse Degeri arasindaki iligkiyi
gostermektedir. Sadece THY firmasi igin negatif yonlii diisik diizeyde korelasyon

oldugu sonucu elde edilmistir.

8 nolu hipotez Pozitif-Negatif farki Tweet Sayisi(NPS) ile Ertesi Giinkii Hisse
Degeri arasindaki iliskiyi gostermektedir. Sadece SHY firmasi i¢in pozitif yonlii orta
diizeyde korelasyon oldugu sonucu elde edilmistir.

SPSS programi ile yapilan analizler sonucunda, 40 adet korelasyon analizin 22
tanesinde anlaml: iligki tespit edilememistir. Yarisindan fazla anlamsiz korelasyon
olmasinin nedeni giinlere ve haftalara gore tweet sayilarinda yiiksek farklar
olmasindan ve analiz edilen tweetlerin Meaning Cloud eklentisi ile duygu analizi
yapilacak dil segeneklerinin kisith olmasindan dolayr kaynaklanmaktadir. Bu
sonuglart genel olarak yorumlarsak, THY, LHY ve FHY firmalariyla ilgili Twitter

platformundaki anilma sayis1 azaldiginda, bu firmalarin hisse degerleri artmaktadir.
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SHY firmast i¢in ise Twitter platformundaki anilma sayilar1 artiyorsa, hisse degerleri

de artmaktadir.

SHY i¢in kurulan “Gradient Boosted Trees” modelinde 6grenme verileri igin
korelasyon %82,7 ve mutlak hata degeri ise %5,7 oldugu tespit edilmistir. Elde

edilen sonug analiz sonuglarina gore tahmin modeli olarak kullanilmstir.
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Sekil 4.27: SHY agirlik oranlart

SHY igin kurulan tahmin modelindeki degiskenlerin tahmin sonucunu etkiledigi
agirlik diizeyleri Sekil 4.1°de gosterildigi gibidir. Tahmin modelinde NPS, Toplam,
Pozitif Tweet sayilar ile SGXL/SGD degiskenleri agirlikli olarak tahmin degerini
etkiledigi sonucu elde edilmistir. Sosyal medyadan elde edilen veriler hisse degeri
tahmininde onemli bir faktor oldugu tespit edilmistir. Bu firma i¢in 100 ginliik
ogrenme verisi kullanilmis olup, 14 giinliik test verisi ile tahmin degeri verileri test
edilmistir. Tahmin edilen degerler, test edilen gercek degerler ile karsilagtirildiginda
%05,1 hata ile tahmin edilmistir. Hisse degerinin ertesi giin i¢in artig veya azalis olma
durumu ise 14 giinliik test i¢in 8 giiniinde artis veya azalis olacagini basarili sekilde

tahmin ettigi gozlemlenmistir.

THY ig¢in kurulan “Gradient Boosted Trees” modelinde o6grenme verileri igin
korelasyon %98,5 ve mutlak hata degerinin %1,2 oldugu tespit edilmistir. Elde

edilen sonug analiz sonuglarina gére tahmin modeli olarak kullanilmstir.
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Sekil 4.28: THY agirlik oranlari

THY firmas: igin kurulan tahmin modelindeki degiskenlerin tahmin sonucunu
etkiledigi agirlik diizeyleri Sekil 4.2°de gosterildigi gibidir. Tahmin modelinde NPS,
Toplam, Pozitif, Negatif Tweet sayilart ile Bist-100, Altin, Dolar degiskenleri
agirlikli olarak tahmin degerini etkiledigi sonucu elde edilmistir. Sosyal medyadan
elde edilen veriler hisse degeri tahmininde 6nemli bir faktor oldugu tespit edilmistir.
Bu firma igin 100 giinliik 6grenme verisi kullanilmig olup, 18 giinliik test verisi ile
tahmin degeri verileri test edilmistir. Tahmin edilen degerler, test edilen gercek
degerler ile karsilagtirildiginda %2,6 hata ile tahminler basarili bir sekilde elde
edilmistir. Hisse degerinin ertesi giin igin artis veya azalis olma durumu ise 18
giinliik test i¢in 9 giiniinde artis veya azalis olacagini basarili sekilde tahmin ettigi

gozlemlenmistir.
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5. SONUC

Elde edilen SPSS analizi sonuglarina gore, THY, LHY ve FHY firmalar: i¢in negatif,
SHY firmasi i¢in ise pozitif yonlii orta diizeyde korelasyon tespit edilmistir. Bu
sonucun yani sira sosyal medya verileri ile birlikte makro ekonomik faktorlerde

(Borsa, Doviz, Altin) hisse degeri tahmininde kullanilmstir.

Tahmin modeli olusturmak igin THY firmasina ait Twitter verileri ile birlikte BIST-
100, Dolar, Altin faktérleri de dahil edilerek Rapid Miner programinda Auto Model
kullanilmistir. Auto Model ile kurulan “Gradient Boosted Trees” tahmin modeli ile
18 giinliik veri ile tahmin denemeleri yapilmistir. Ayrica NPS degerinin BiST-
100°den sonra ikinci en yiiksek etkiye sahip oldugu tespit edilmistir. Ertesi giinki
hisse degerinin artis veya azaliglar1 %55,6 oranda dogru tahmin edilmistir. Ayrica
tahmin edilen degerler, test edilmek tizere gercek degerler ile karsilastirildiginda
%2,6 hata orani ile tahmin edilmis ve hisselere yatirrm yapilirken 6nemli bilgi

kaynagi olacagi sonucuna varilmistir.

Bir diger tahmin modeli SHY igin Twitter verilleri ile birlikte SGXL/SGD,
USD/SGD faktorleri de dahil edilerek Rapid Miner programinda Auto Model
kullanilmigtir. Auto Model ile kurulan “Gradient Boosted Trees” tahmin modeli ile
14 giinliik veri ile tahmin denemeleri yapilmistir. Ayrica, NPS degerinin en yiiksek
etkiye sahip oldugu tespit edilmistir. Ertesi giinkii hisse senedi degerinin artis veya
azalislart %57,1 dogruluk orani ile tahmin edilmistir. Ayrica tahmin edilen degerler,
test edilmek tizere gergek degerler ile karsilastirildiginda %5,1 hata orani ile tahmin
edilmis ve hisselere yatirim yapilirken 6nemli bilgi kaynagi olacagr sonucuna

varilmistir.

Sosyal medyadan elde ettigimiz tweet’lerin FHY igin Fransizca ve Ingilizce dilinde,
diger firmalar icin ise sadece Ingilizce dilinde toplanmasi calismamizi kisitlamustir.
Firmalar igin birden farkli dilde tweetler toplanip analiz edilmesi sonucumuzu
olumlu veya olumsuz etkileyecegi asikardir. Elimizdeki imkanlar dahilinde ulusal

ortak dil olarak ingilizce tweetler iizerinde ¢alismamiz tamamlanmustir.

Sonug olarak bu caligma literatiire sosyal medya verileri ile hisse degeri arasindaki
iliskiyi tahmin modeli kurarak inceledigimiz i¢in 6nemli bir katk1 sunacaktir. Ayrica

sosyal medya verileri ve makro ekonomik faktorler ile yapilan tahminlerde, sosyal
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medyadan elde edilen verilerin 6nemli bir faktdr oldugu sonucuna varilmistir.
Yatirimcilar bu model tizerinden ¢aligmalarina ve yatirimlarina devam edebilecektir.

Ayn1 zamanda modelimiz bu alandaki ¢alismalara 6nciiliik edecektir.

Yapilan ¢alismanin yatirimcilara karar vermelerini etkileyen degiskenlerin analiz
edilmesiyle yaptig1 katkilar1 olmasina ragmen bazi sinirlamalar1 vardir. ilk olarak,
veri analizi i¢in maliyet ve zaman kisitlamalarindan dolay1 4 aylik siire ile toplanan
Twitter verisi ile toplamda 236 764 adet tweet ile ¢alisma tamamlanmistir. Veriler
sosyal medya platformu Twitter ile sinirlandirilmistir. Calismamizda sadece ingilizce
dilinde tweetler ile calisilmistir ve FHY firmasi igin ekstra fransizca dilindeki
tweetler de galismaya dahil edilmistir. Bu simirlamalar ortadan kaldirilarak Twitter
disindaki sosyal medya platformlart ve mikrobloglardaki veriler ile g¢alismanin
kapsam1 genisletilebilir. Ayrica Tiirkge, Ingilizce, Almanca, Fransizca vb. diller ile
calisma igin gerekli veri sayisi arttirilabilir ve daha uzun siireli veri toplanmasi ile
calisma gelistirilebilir. Tahmin modeli kurulurken farkli makro ekonomik faktoérler

eklenebilir ve degiskenler gelistirilebilir.
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