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BOLUM 1

iSO 500 Gida Uriinleri imalat1 Sektoriindeki
Firmalarin LODECI Tabanli MARCOS Yontemiyle
Performanslarinin incelenmesi

Emre KILIC!

Tahsin AVCI?
Giris
Gida iriinlerinin imalatt sektorii, ekonomik biiyiime,
istihdam, dig ticaret dengesi ve gida arz giivenligi lizerindeki
belirleyici etkileri nedeniyle sanayi ekonomilerinde stratejik bir
konuma sahiptir (FAO, 2017; UNIDO, 2019; OECD 2020). Bu
sektor, tarim ile sanayi arasinda gii¢lii iki yonlii baglantilar kurarak
katma deger yaratmakta ve ayn1 zamanda temel tiiketim mallarinin
iretimi yoluyla hanehalki refahimi ve fiyat istikrarini dogrudan
etkilemektedir (Reardon vd., 2003). Ozellikle yiikselen piyasa
ekonomilerinde gida imalati; istihdam esnekligi yiiksek olmasi,
thracata konu olabilen iirlin ¢esitliligi ve kriz donemlerinde gorece
istikrarli talep yapist sayesinde makroekonomik istikrarin 6nemli bir
bileseni haline gelmektedir.

Tiirkiye’de son yillarda artan {iretim maliyetleri, finansmana
erisim kosullarindaki sikilasma ve doviz kuru oynakligi, 6zellikle
imalat sanayii firmalar1 arasinda performans farkliliklarini daha
belirgin hale getirmektedir. Bu donemde girdi fiyatlarindaki
artiglarin ve kur geciskenliginin yiiksek seyretmesi, firmalarin
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maliyet yapilarimi  ve  karliliklarin1  asimetrik  bicimde
etkileyebilmekte, benzer 6lgekte faaliyet gosteren firmalar arasinda
dahi Onemli performans ayrigmalarina yol acgabilmektedir.
Dolayisiyla ayni sektorde faaliyet gosteren firmalarin, benzer
makroekonomik kosullar altinda neden farkli performans sonuglar
iirettigi sorusu, mikro diizeyde firma davramislariin ve kaynak
tahsis kararlarinin analizini zorunlu kilmaktadir. Bu ¢er¢evede temel
iktisadi soru, gida iiriinlerinin imalati alaninda faaliyet gosteren
firmalarin iiretim faktorlerini ne Olgiide etkin kullandiklart ve
gozlenen performans farkliliklarinin hangi finansal ve yapisal
unsurlardan kaynaklandigidir. Bu performans farkliliklarinin nesnel
ve karsilastirilabilir yontemlerle ortaya konulmasi, yalnizca firma
veya yil diizeyinde rekabet giicliniin degerlendirilmesi acisindan
degil; ayn1 zamanda sektorel ve donemsel verimlilik artisi, gida arz
giivenliginin siirdiiriilebilirligi ve sanayi politikalarinin tasarimi
bakimindan da kritik bir 6neme sahiptir (Avcl ve Caglar, 2016; Avcl
ve Ergen, 2022; Geger ve Afsar, 2023).

Bu ¢alismanin temel amaci, Istanbul Sanayi Odas1’nin (ISO)
“Tiirkiye nin 500 Biiyiik Sanayi Kurulusu” listesinde (ISO 500) yer
alan ve gida tirlinlerinin imalati alaninda faaliyet gosteren firmalarin
performanslarini ¢ok kriterli karar verme (CKKV) yontemleri ile
cergevede dlgmek ve siralamaktir. Caligmada firma performansi; net
satiglar, faiz, amortisman ve vergi oncesi karlilik (FAVOK) ve
ithracat gibi fayda yonlii gostergelerin yani sira, 6zkaynak, aktif
toplam1 ve calisan sayisi gibi maliyet yonlii kriterler {izerinden
degerlendirilmektedir. Boylece firmalarin yalnizca biiyiikliik veya
karlilik acisindan degil, kaynak kullanimi ve {retim yapisi
bakimindan da karsilastirilabilmesi amaglanmaktadir. Bu yaklasim,
sektorel performans farkliliklarinin daha net bicimde ortaya
konmasima katki saglamaktadir. Calismanin ampirik analizi iki
asamal1 biitiinlesik bir CKKV yaklasimina dayanmaktadir. Ilk
asamada kriter agirliklarinin belirlenmesinde LODECI (Logarithmic
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Decomposition of Criteria Importance) yontemi kullanilmaktadir.
Ikinci asamada ise firmalarin performans siralamasmnin elde
edilmesinde MARCOS (Measurement Alternatives and Ranking
according to COmpromise Solution) yontemi uygulanmaktadir.

Analiz sonuclart FAVOK kriterinin en ©6nemli kriter
oldugunu, calisan sayisi kriteri ise en Onemsiz kriter oldugunu
gostermektedir. Elde edilen performans siralamalarinda en iyi ii¢
firmanin sirastyla Ahmet Ak Gida ve Tiiketim Maddeleri Sanayi ve
Pazarlama Ltd. Sti, Arslantiirk Tarim Uriinleri San. Ihr. ve Ith. A.S.
ve Sunrise Foods International Tarim Uriinleri Ticaret A.S.
firmalarinin oldugu; en kotii performansa sahip olan firmalarin ise
sirasiyla Pinar Entegre Et ve Un Sanayii A.S., Tukas Gida San. ve
Tic. A.S. ve Dardanel Onentas Gida Sanayi A.S. oldugu
goriilmektedir. Bu durum, sektorde yliksek 6l¢egin tek basina iistiin
performans anlamima gelmedigini ve ¢ok boyutlu performans
yonetiminin belirleyici oldugunu ortaya koymaktadir.

Literatiirde firma performansinin Ol¢limiine  yonelik
calismalar incelendiginde ISO 500 kapsamindaki gida iiriinleri
imalatt firmalarin1 inceleyen kisithh ¢alismanin  var oldugu
goriilmektedir (bkz. Tablo 1). Bu kapsamda bu c¢alisma ISO 500
kapsamindaki gida {irtinleri imalati firmalarinin performanslarini
inceleyen sinirl sayidaki literatiire katki sunmaktadir. Bildigimiz
kadariyla gida sektorii firmalar1 icin performans siralamasinda
LODECI ve MARCOS yontemlerini kullanan ilk girisimdir. Bu
baglamda yontemsel bir katki sunulmasi amaglanmaktadir. Ayrica
analizde son donem verilerinin kullanilmasi literatiire giincel
ampirik bulgular sunmaktadir.

Calismanin  buradan  sonraki bolimii  su  sekilde
yapilandirilmistir: Ikinci boliimde, firma performansinin CKKV
yontemleri kullanilarak incelendigi c¢aligmalara iliskin literatiir
taramasina yer verilmektedir. Ugiincii béliimde veri seti ve
kullanilan yontemler ayrintili olarak agiklanmaktadir. Ddordiincii



boliimde ampirik analiz kapsaminda gerceklestirilen uygulamalar ve
elde edilen bulgular sunulmaktadir. Son bdoliimde ise bulgular
tartisilmakta ve sonuclara dayali degerlendirme ile Oneriler
gelistirilmektedir.

LITERATUR INCELEMESI

Firmalarin  finansal ve operasyonel performanslarini
degerlendiren, farkli sektorleri ve donemleri kapsayan ampirik
caligmalar; 6rneklem yapilari, kullanilan degiskenler, yontemler ve
temel bulgular ¢ercevesinde Tablo 1’de 6zetlenmektedir. Tablo ii¢
panelden olusmaktadir; Panel A’da iSO 500’de yer alan firmalarin
performanslarinin  6l¢iildigi c¢alismalar, Panel B’de c¢aligma
kapsaminda kullanilan performans kriterlerinin énem agirliklarinin
LODECI yontemi kullanilarak incelendigi ¢alisma grubu ve Panel
C’de performans siralamasinda kullanillan MARCOS yontemi
kullanilarak yapilmis calismalar 6zetlenmektedir. Bu siniflandirma
araciligiyla hem ISO 500 firmalarma yénelik mevcut literatiiriin
genel egilimleri hem de LODECI ve MARCOS gibi yontemleri
kullanan ¢aligmalara iliskin biitiinciil bir perspektifle sunulmaktadir.

Tablo 1. Literatiir Ozeti

Yaza;gar) / Oggﬂ‘:“m / Degiskenler Yontem Sonug¢
Panel A: istanbul Sanayi Odasi Firmalarim ve Calismamizda Yer alan Kiterlerle Yapilan Cal 1
Girdi Degiskenleri: Kamu sektoriinde  etkinlik — 6zel
Ozkaynak Akti'f sek'térlden diisiik; 2011-2013  arasi
Toplami > Personcl etkinlik §korlar1 diiserken 2014°te artig
Avel Y€ 150 500 Sayisi ? Cikt gozlenmis; 2014 yilinda gida sektorii
Caglar (20“_2614) Degisl,(enleri' SSA en yiiksek etkinlikte; teknik etkinlik
(2016) Dénem Ke;r/Zarar skorlarinin ¢ogu 0,60-0,70 araliginda;
(Model 1), FAVOK Tirkiye Peltrolleri Anoni}n Ortaklig1 en
(Model 2) ’ yiiksek etkin firma, Tiirkiye Taskomiirii
Kurumu en diigiik etkin firma
iSO 1. 500 ve I(‘f\;z:‘)mi?; ’SS;tl‘ssllaarr TOPSTS yontemine gore en etkin olan
2. 500 Briit ’Katma Deger’, ilk uc; ﬁrmaA 51ra31y1g, Hugo BQSS
Demir (2021) 16 firma  Ozkaynak, ~ Aktf  TOPSIS Tekstil Sanayi Ltd. $ti., Sarar Giyim
(2010-2019 Toplami, ~ Dénem Tekstil Ene(:r_]} San. ve Tic. AS ve Sik
donemi) Kar/Zarar, Makas Giyim San. ve Tic. A.S.,
EBITDA, ihracat olmaktadir.
E;li‘:lf:l Ve 180 500 yjllllz;t;nlslcvsclhk, 1}’[6*1%138“1{’ En onemli 6lgit maliyet; TOPSIS &
2022) (2020), Vcrimlililé ve Hiz COPRAé COPRAS benzer sonuglar verdi; S2 ve

-l



Malatya ilinin

S4 en uygun ERP yazilimi segenekleri

firmalari olarak bulundu
Gecer ve ISO 500, 18 TOPSIS, Topsis yontemine gore en etik olan ilk
quar (2025) BIST sirketi, 14 Finansal Rasyo ARAS ¢ firma sirastyla, KARTN, DEVA ve
¥ (2021) ENRTOPI FROTO yer almaktadir.
Girdi Degiskenleri:
Caligan Sayisi, Toplam etkinlik agisindan 6 isletme
1SO 500, Ozkaynak, Aktif etkin bulunurken, 6 isletme etkin
Demir-Celik Toplamy, Cikti  VZA — CCR  degildir. Teknik etkinlik agisindan ise
Cihan (2025)  sekt6rii, 12 Degiskenleri: Net  VE BCC 10 isletme etkin, 2 isletme etkin
firma Satislar, FAVOK  Modelleri degildir. Olgek etkinligi bakimindan da
(2023) (Faiz, Amortisman 6 isletme etkin, 6 isletme ise etkin
ve Vergi Oncesi degildir.
Kar), Thracat
Panel B: LODECI Agirhk Metodunu Kullanan Cal lar
AB Ulkeleri, ]
Sosyal Sosyal Tlerleme LODECI CoCoSo-L yontemine gore ilk bes tilke
Pala (2024) ilerleme indeksi (SPI) 12 CoCoSo-L Finlandiya, Danimarka, Isveg,
indeksi (SPI)  kriter Hollanda ve Almanya
(2021)
Pala, BIST Cari Oran, net kar . . .
Atceken Cimento marji,  Ozsermaye Incelenen 1ii¢ yilda da en iyi
’ . karlihigi, aktif devir  LODECI performansit A7 firmasi, en son sirada
Omurtak ve  Endeksi 16 . .
f— hizi, duran varlik  CRADIS yer alan firma ise genellikle A4 ve A5
Simsir firma (2020~ devir hizi, bor firmalari olmaktadr.
(2024) 2022) N 2, ¢ :
orani
Gilk  ve 4 reasirans 10 Finansal ~ LODECI Enkinlik siralamas, Tirk Reasiirans
- L A.S., Turk Katilm Reasiirans A.S.,
Seyranlioglu sirketi, Performans CRADIS Milli Reasirans Tiirk A.S. ve VHV
(2025) (2022-2023) Gostergesi AROMAN . e
Reasiirans A.S.
ARLON yonteminin sonuglarina gore
. - Ticari bankalar arasinda en etkin olan
Blerrtl;rhan, o %ST g:;::; 8 Finansal LODECI ilk Gi¢ siralama, T.C. Ziraat Bankasi’nin
Pa;Ia ($2025)V (2023) Performans Kriteri ARLON (TCZ), Turkiye Vakiflar Bankasi
(TVB) ve Tirkiye Garanti Bankasi
(TGB) olmaktadr.
Gida sektori,
Tufan = ve sit ve sit Masraf, - Nitelik, gy MSU?2 en iyi tedarikgi; MSU4 en sonda
Ulutag triinleri Teslim, Finansal CORASO er alan tedarikeidir
(2026) tedarikgileri, Giig, Kapasite Y .
15 firma
Panel C: MARCOS Siralama Metodunu Kullanan Calismalar
Sosyal ?ist}:lme’ Tjgll;l;l’ MARCOS yontemine gore ilke
Aygin & Arsu  Gelisme & l’.k o sl"k MEREC, siralamasinda en etkin olan ilk {ig {ilke
(2021) Endeksi 14 fgvg’: ‘]c;hf%‘;r “12’ MARCOS sirasiyla, ~ Norveg,  Finlandiya,
Ulke, (2019) psay’ : Danimarka yer almaktadir.
kriter
Bilimsel ve
teknolojik arastirma Tirkiye’deki 50 universitenin
Cinaroglu Turkl)'/e de}(l ye}klpllgl, Fikri CRITIC MARCQS yontemlyle s1ra1a.mal§'r1
2021) 50 tniversite,  miilkiyet havuzu, Is MARCOS elde edilip en etkin f)lan ilk ¢
(2020) birligi ve etkilesim, universite sirayila, ODTU, Bilkent ve
Ekonomik katki ve iTU olmaktadir.
ticarilesme
Tirkiye, 5 Kriterler: toplanan
katilim
fonlar, kullandirilan
Gengtiirk. bankas, fonlar, tasfiye
? 2019Q3- > Her iki donemde de Vakif Katilim
Senal ve 202004 olunacak alacaklar, ~ CRITIC Bankas: en i erformans
Aksoy (pandemi toplam aktif, MARCOS Sstermektedir Y P
(2021) \pand Ozkaynak, net kar, g ’
oncesi ve
. personel sayist,
pandemi ube sayisi
doénemi) 3 Y
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MARCOS yontemine gore ilk 3 sirada

Ozdagoglu, Dunyanm en Toplam Yolcu, PIPRECIA-E yer alan havallmanlarl sirastyla,
Keles ve islek 10 Beijing, Chicago ve Los Angeles
. Toplam Kargo, SMART .
Isildak havalimani, Toplam Ucu: MARCOS havalimanlar1 olurken son 3 de yer
(2021) (2018-2019) P us alanmalr ise Frankfurt, Guangzhou ve
Amsterdam havalimanlaridir.
Bilgi Gelistirme
Yayilimi, Girisimci
Altntag 22 Avrupa glel?:li/mu Ve Slc)Ji)Z/?i{ MABAC ﬁ;ﬁiﬁ?ﬂdaYS£ teetrilr?ilangiolieﬁg Llit:
(2022) Ulkesi (2021) Mesruiyet ve MARCOS sirastyla, Finlandiya, Danimarka, Isveg
Uluslararasi
isbirligi

Notlar: SSA: Stokastik Sinir Analizi, TOPSIS: Technique for Order Preference by Similarity to Ideal
Solution, VZA: Veri Zarflama Analizi, TOPSIS: Technique for Order Preference by Similarity to Ideal
Solution, MACBETH: Measuring Attractiveness by a Categorical Based Evaluation Technique,
COPRAS: Complex Proportional Assessment, ARAS: Additive Ratio ASsessment, LODECI:
LOgarithmic DEcomposition Of Criteria Importance, PIPRECIA-E: PIvot Pairwise RElative Criteria
Importance Assessment Extended, SMART: Simple Multi-Attribute Rating Technique, MARCOS:
Measurement Alternatives and Ranking According to Compromise Solution, MEREC: Method based
on the Removal Effects of Criteria, CoCoSo: Combined Compromise Solution, CRADIS: Compromise
Ranking of Alternatives from Distance to Ideal Solution, AROMAN: Alternative Ranking Order
Method Accounting Two-Step Normalization, CORASO: COmpromise Ranking from Alternative
Solutions, CRITIC: CRiteria Importance Through Intercriteria, SMART: Simple Multi-Attribute
Rating Technique, MABAC: Multi-Attributive Border Approximation Area Comparison.

Tablo 1°de o6zetlenen literatiir incelendiginde, 1SO 500
firmalar1 ve benzer performans kriterleri kullanilarak yapilan
caligmalarin agirlikli olarak etkinlik analizi (VZA, SSA) ve klasik
CKKYV yontemlerine dayandigi goriilmektedir. Bu ¢aligmalar, firma
performansin1  ¢ogunlukla karhilik ve biytikliik gostergeleri
iizerinden degerlendirmekte, ancak kriter agirhiklandirma ve
siralama siireglerini biitiinlesik bir ¢ergevede ele almamaktadir.
Ozellikle gida sektdriine odaklanan calismalarm sinirli sayida
oldugu ve kullanilan yontemlerin sektore 0zgii ¢ok boyutlu
performans yapisini yeterince yansitamadigi dikkat ¢ekmektedir.
Tablo 1’de 6zetlenen calismalar birlikte degerlendirildiginde, gida
trtinleri imalati sektdriinii dogrudan ele alan ve LODECI tabanli
agirhiklandirma ile MARCOS siralama yontemlerini  birlikte
kullanan bir ¢aligmanin bulunmadig1 goriilmektedir. Bu ¢alisma,
LODECI kriter agirliklarinin  nesnel  bigimde
belirlenmesi ve MARCOS yontemiyle performans siralamasinin
elde edilmesi sayesinde, literatiirdeki bu boslugu doldurmay1

yontemiyle
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amaclamaktadir. Elde edilen bulgularin yiiksek dlgegin tek basina
iistiin performans anlamima gelmedigini gostermesi, literatiirdeki
mevcut sonuglar1 tamamlayici ve derinlestirici niteliktedir.

VERI

Calismanin 6rneklem grubunu ISO 500°de yer alan Gida
Uriinlerinin ~ Imalati  alaninda  faaliyet gdsteren firmalar
olusturmaktadir. Bu kapsamda 2024 yili i¢in verisine ulasilabilen
maksimum firma sayist olan 30 firma analize dahil edilmektedir.
Omeklem firmalar1 ve firmalara ait kodlar Tablo 2’de
listelenmektedir.

Tablo 2. Calisma Kapsaminda Yer Alan Firmalar ve Firmalara

lliskin Kodlar
Kurulus
Kurulus Adi Kurulus Kodu Kurulus Adi Kodu
Dardanel Onentas Gida
Unilever San. ve Tic. T A.S. Cl Sanayi A.S. Cl6
Banvit Bandirma Vitaminli Kervan Gida San. ve Tic.
Yem Sanayi A.S. C2 AS. Cl17
Kaanlar Gida San. ve Tic.
Namet Gida San. ve Tic. A.S. C3 A.S. Cl18
Giimiigdoga Su  Uriinleri Akyem Adana Yem Yag
Uretim Thracat ve Ithalat Biodizel Tarim ve San.
A.S. c4 Tic. A.S. C19
Cay  Isletmeleri ~ Genel Teksiit Stit Mamiilleri San.
Miidiirliigii C5 ve Tic. A.S. C20
Baghan Agro Gida San. ve Besler Makarna Un irmik
Tic. A.S. C6 Gida San. ve Tic. A.S. C21
Aves Enerji Yag ve Gida Tukas Gida San. ve Tic.
Sanayi A.S. Cc7 A.S. C22
Pinar Siit Mamiilleri Sanayii Ercal Findik Otomotiv
AS. C8 San. ve Tic. A.S. C23
Durak Findik San. ve Tic. Antepsan Kuruyemis Gida
A.S. C9 San. ve Tic. A.S. C24
Ahmet Ak Gida ve
Oba Makarnacilik San. ve Tiiketim Maddeleri Sanayi
Tic. A.S. C10 ve Pazarlama Ltd. Sti. C25
Kadooglu Yag San. ve Tic. Ulusoy Un San. ve Tic.
AS. Cl11 AS. C26
Sunrise Foods
Memisoglu Tarim Uriinleri International Tarim
Ticaret Ltd. Sti. Cl12 Uriinleri Ticaret A.S. C27
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Yoriikoglu Siit ve Uriinleri Besler Et Gida San. ve Tic.

San. Tic. A.S. Cl13 AS. C28
S.S.  Marmara Zeytin

Eksun Gida Tarim San. ve Tarim Satis Kooperatifleri

Tic. A.S. Cl4 Birligi C29

Pmar Entegre Et ve Un Arslantiirk Tarim Uriinleri

Sanayii A.S. CI15 San. Thr. ve ith. A.S. C30

Firma performanslarmin olgiilmesinde kullanilan kriterler
Tablo 3’te listelenmektedir. Kriterler fayda (maksimum) ve maliyet
(minimum) olarak smiflandirilmaktadir. Calismada dikkate alinan
kriterlerin belirlenmesinde, Avci ve Caglar (2016), Demir (2021),
Avct ve Ergen, (2024) ve Cihan (2025) calismalar1 takip
edilmektedir.

Tablo 3. Kriterlere Iliskin Tanimlayici Bilgiler

Degiskenler | Kisaltma Kaynak
Maksimum

Net Satislar (TL) F1 ISO 500

FAVOK (TL) F2

Ihracat (Bin $) F3
Minimum

Ozkaynak (TL) M1

Aktif Toplami (TL) M2

Ucretle Calisanlar Ortalamas (Kisi) M3

YONTEM

Firmalarin ~ performanslarinin  analizinde  kullanilan
kriterlerin  agirliklarinin ~ belirlenmesinde LODECI  metodu,
performans siralamasinda ise MARCOS yontemi uygulanmaktadir.
Bu bélimde LODECI ve MARCOS yontemlerine iliskin
metodolojilere yer verilmektedir.

LODECI Yontemi

Pala (2024) tarafindan literatiire kazandirilan LODECI
yontemi, kriterlerin objektif agirliklandirilmasinda kullanilmaktadir.

Agirliklandirma ydntemi olaarak literatiirde yer alan ENTROPI
--8--



(Shannon, 1948) ve MEREC (Keshavarz-Ghorabaee vd., 2021)
metodlarinin matematiksel denklemlerinin birlestirilmesiyle elde
edilmektdir. Bu yontemle hesaplanan kriter agirlik degerlerinin daha
dengeli dagilmaktadir (Pala, 2024; Pala vd. 2024). Normalizasyon
islemi yapildiktan sonra her bir kriter i¢in alternatifler arasindaki
maksimum deger hesaplamarak ayrisim yapilmaktadir. Bu yonteme
iliskin analiz asamalar1 bes adimdan olusmaktadir. Adimlar Sema
1’de gosterildigi sekildedir:

X171 X12 X1n
X x x
Xy = z 22 2" i=12,..mj=12..,n
1. Adim Karar Matrisi X1 Xma2 X,
m m. mn
Ay Q12 Ain
a1 Az Aan Xij
. = : i = Fayd
2. Adi Normalize Karar 4ij i % *Jmax @
2. Adim Matrisi An1 Amz Amn x
Jmin ;
a;j = Maliyet
) ij xij Ly
3 Adim Ayrisim Degerinin DV;; = max{laij — arjl} r#ir=12..,n
Hesaplanmast
Logaritmik Ayrigim
4. Adim Degerinin Zis1 DVyy)
Hg LDVjj =In (1 +—%
esaplanmasi n
Kriterlerin Onem
5. Adim Derecelerinin
. . LDV;
Belirlenmesi w; = Z}LLII?V,- W;; 0—1arah@indadir.

Sema 1: LODECI Yontemi Analiz Asamalari
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MARCOS Yontemi

MARCOS yontemi, Stevic vd., (2020) tarafindan literatiire
kazandirilan bir CCKV  yontemidir.
kullanilan MARCOS yd&ntemi, karar matrisine referans (ideal (Al) ve anti-
ideal (AAI)) ¢oziimlere olan uzakliklar ilave edilerek uzlasimci ¢oziimleri

fayda fonksiyonlari

ile

belirlenmektedir.

Alternatiflerin siralanmasinda

Alternatiflerin  dereceleri

belirlenirdikten sonra ideale en yakin ve anti-ideale en uzak olanin en iyi
performansi gostermektedir (Stevic ve Brkovic, 2020). Yonteme iliskin
analiz agamalar1 Sema 2’de gosterilmektedir (Stevic vd., 2020).

X11 X1z X1n
X. X. X.
.. Xij = 21 22 2“ i=12,..mj=12,..,n
Karar Matrisi ey .
1. Adim " "
’;ﬂail i“m x;“‘“ AAl = min x;; eger j € Fayda ve maks x;; eger
Genisletilmis xn Xe x| )€ Maliyer
Xij =1 : ; X
Karar Matrisi Xmi Xmz " Xum J Al = maks x;; eger j € Fayda ve min x;; eger j
Xait Xaiz " Xain € Maliyet
) Qaair Aaaiz -+ Aaain
Normalize Karar Ay Gy ... iy
o a; a ca X i i
3. Adim Matrisi a; = 251 22 m a; = 7”[ Fayda  a;; = ’;T] Maliyet
A1 Gz " Qpp
Agin Gaiz " Qain
Agirlikli Normalize =@ e w
4.Adim Karar Matrisi v
J
n
- Si = z Vij
Alternatiflerin = K+=SL K- =t
Fayda ) ) b Sai ' Saat
5. Adim Derecelerinin st Agirhkln Normalize ) o . . o .
= Karar Ideal ¢Oziime gore  Anti-ideal ¢oziime gore

Hesaplanmas: (K;)

Alternatiflerin
Fayda
Fonksiyonlarmin

Belirlenmesi
f(K,

N

Matrisinin Elemanlarmin
Toplamt

fayda dereceleri fayda dereceleri

rary =K
! K+ K~

ideal ¢bziime gore fayda
fonksiyonu

- Ki* Jisol
R i R f. S
I S 4 (b W B { (70
Anti-Ideal ¢6ziime gore KD JiCo)

fayda fonksiyonu

Notlar: Alternatiflere iliskin fayda fonksiyonundan elde edilen f(K;) skoru biiyiikten kii¢iige dogru siralanip en

yiiksek skora sahip olan en iyi performans gostermektedir.

Sema 2: MARCOS Yo6ntemi Analiz Asamalari
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AMPIRIK BULGULAR

Bu béliimde, ISO 500 listesinde yer alan ve gida iiriinlerinin
imalat1 alaninda faaliyet gosteren firmalarin performanslarinin ¢ok
boyutlu bir ¢ercevede degerlendirilmesine yonelik ampirik bulgular
sunulmaktadir.  Analiz, biitiinlesik bir CKKV  yaklagimi
benimsenerek iki asamada yiiriitiilmiistiir. ilk asamada, performans
degerlendirmesinde kullanilan kriterlerin goreli 6nem diizeyleri
LODECI yontemi araciligiyla nesnel olarak belirlenmistir. Bu
asama, firmalarin performansini etkileyen finansal ve operasyonel
gostergelerin ayirt edicilik gliciinii ortaya koymay1 amaglamaktadir.
Ikinci asamada ise elde edilen kriter agirliklart MARCOS y&ntemi
kapsaminda kullanilarak firmalarin nihai performans siralamalari
olusturulmustur.

Grafik 1°de ilk asamaya iliskin LODECI yéntemiyle elde
edilen kriter agirliklandirma sonuglar1 sunulmaktadir.

Grafik 1. LODECI Agirliklandirma Yonteminin Sonuglart
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Grafik 1’e gore FAVOK kriteri %17.47 ile en énemli kriter
olurken, ¢aligsan sayis1 kriteri %15.80 ile son sirada yer almaktadir.

Kriter agirliklandirma ve firma performans siralamanin tespit
edilmesinde kullanilan LODECI ve MARCOS yéntemlerinin ilk
asamas1 olan karar matrisi Tablo 5’te gosterilmektedir. Karar matrisi
firmalara iliskin ham verilerinden olusmaktadir.

Tablo 5. LODECI ve MARCOS Yontemlerinde Kullanilan Karar

Matrisi
KOD Fl F2 F3 M1 M2 M3
ALL 4579387263 27115887 815 20379672782 32475838838 6552

C1 56419509598 8535006871 95870 20379672782 32475838838 2950
C2 29108496441 6161897124 90691 8806880161 16794311838 5134
C3 22784010409 5088639667 7727 16149461753 19661361865 1576
C4 21452166568 5650686879 303364 14891543030 29615203033 2793
Cs 22029032754 2621999824 16516 17250031588 29577106124 6552
C6 17138311865 2008685504 96116 4179492458 9801807216 1100
Cc7 39545570729 2656339660 195889 7405052775 20919091785 668
C8 12119575165 245601880 42757 2948255391 10671974060 1264
C9 11199903032 485971039 177221 1604790685 8944195705 775
C10 15507134329 1334839050 256994 7449953605 8892895322 1160
c1 10868290432 678321944 185896 2617096161 16897869593 339
C12 11610330754 1177454031 120570 5036558652 10953140544 636
C13 10436677942 1146097518 7353 2188561399 4115811354 1070
C14 9451031156 332723674 47066 2018114027 5032845023 499
C15 7167698787 984202684 4850 4958969935 7650625017 894
Cl16 6587980284 1240249582 37742 8853873587 13416595377 1433
C17 6588646673 1172102036 148276 4666455648 9634379887 2256
C18 6366308055 691123211 4057 3080736323 5915692237 605
C19 6366319482 27115887 44648 553268444 1784589898 1840
C20 6098872473 1495559719 11307 1507496305 2470323971 803
C21 6129673550 566706511 100452 702109504 3108102857 324
C22 6064210763 1504864325 29040 7149247916 11746586735 1245
C23 10242814093 409738131 24852 2863124014 4564046812 367
C24 5204106839 611575126 4898 1659094986 4185912056 410
C25 5134171050 169627023 51224 377292485 1751403432 219
C26 26054666038 290573123 70035 4091359366 20654132459 460
C27 14506274540 1148439715 252387 861151842 15021570365 227
C28 5002115765 226520670 815 900833528 2138909369 484
C29 4899258900 658940431 35506 4145952355 7486898880 384
C30 4579387263 166300253 46351 425532795 2460929405 205
AL 56419509598 8535006871 303364 377292485 1751403432 205

MARCOS yonteminin ikinci asamasi olan genellestirilmis
karar matrisi elde edildikten sonra fayda ve maliyet kriterlerine
iliskin ~ doniigtirmeler  yapilarak normalize karar matrisi
olusturulmaktadir. Tablo 6’da normalize karar matrisi yer
almaktadir.
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Tablo 6. Normalize Karar Matrisi

KOD F1 F2 F3 M1 M2 M3

ALL 0.0812 0.0032 0.0027 0.0185 0.0539 0.0313
C1 1.0000 1.0000 0.3160 0.0185 0.0539 0.0695
C2 0.5159 0.7220 0.2990 0.0428 0.1043 0.0399
C3 0.4038 0.5962 0.0255 0.0234 0.0891 0.1301
C4 0.3802 0.6621 1.0000 0.0253 0.0591 0.0734
Cs 0.3905 0.3072 0.0544 0.0219 0.0592 0.0313
Ceé 0.3038 0.2353 0.3168 0.0903 0.1787 0.1864
Cc7 0.7009 0.3112 0.6457 0.0510 0.0837 0.3069
C8 0.2148 0.0288 0.1409 0.1280 0.1641 0.1622
Cc9 0.1985 0.0569 0.5842 0.2351 0.1958 0.2645

C10 0.2749 0.1564 0.8471 0.0506 0.1969 0.1767
c1 0.1926 0.0795 0.6128 0.1442 0.1036 0.6047
C12 0.2058 0.1380 0.3974 0.0749 0.1599 0.3223
C13 0.1850 0.1343 0.0242 0.1724 0.4255 0.1916
C14 0.1675 0.0390 0.1551 0.1870 0.3480 0.4108
C15 0.1270 0.1153 0.0160 0.0761 0.2289 0.2293
C16 0.1168 0.1453 0.1244 0.0426 0.1305 0.1431
C17 0.1168 0.1373 0.4888 0.0809 0.1818 0.0909
C18 0.1128 0.0810 0.0134 0.1225 0.2961 0.3388
C19 0.1128 0.0032 0.1472 0.6819 0.9814 0.1114
C20 0.1081 0.1752 0.0373 0.2503 0.7090 0.2553
C21 0.1086 0.0664 0.3311 0.5374 0.5635 0.6327
C22 0.1075 0.1763 0.0957 0.0528 0.1491 0.1647
C23 0.1815 0.0480 0.0819 0.1318 0.3837 0.5586
C24 0.0922 0.0717 0.0161 0.2274 0.4184 0.5000
C25 0.0910 0.0199 0.1689 1.0000 1.0000 0.9361
C26 0.4618 0.0340 0.2309 0.0922 0.0848 0.4457
C27 0.2571 0.1346 0.8320 0.4381 0.1166 0.9031
C28 0.0887 0.0265 0.0027 0.4188 0.8188 0.4236
C29 0.0868 0.0772 0.1170 0.0910 0.2339 0.5339
C30 0.0812 0.0195 0.1528 0.8866 0.7117 1.0000
AL 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000

LODECI yontemi kullamilarak elde edilen kriterlerin agirlik
degerleri ile normalize karar matrisi ¢arpilarak agirlikli normalize
karar matrisi olusturulmaktadir. Olusturulan agirlikli normalize
karar matrisi Tablo 7’de gosterilmektedir.
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Tablo 7. Agirliklt Normalize Karar Matrisi

KOD F1 F2 F3 M1 M2 M3

ALL 0.0132 0.0006 0.0005 0.0032 0.0088 0.0049
C1 0.1631 0.1747 0.0530 0.0032 0.0088 0.0110
C2 0.0841 0.1261 0.0501 0.0074 0.0171 0.0063
C3 0.0659 0.1042 0.0043 0.0040 0.0146 0.0206
C4 0.0620 0.1157 0.1677 0.0044 0.0097 0.0116
Cs 0.0637 0.0537 0.0091 0.0038 0.0097 0.0049
Ceé 0.0495 0.0411 0.0531 0.0156 0.0293 0.0294
Cc7 0.1143 0.0544 0.1083 0.0088 0.0137 0.0485
C8 0.0350 0.0050 0.0236 0.0221 0.0269 0.0256
Cc9 0.0324 0.0099 0.0980 0.0406 0.0321 0.0418

C10 0.0448 0.0273 0.1420 0.0087 0.0323 0.0279
c1 0.0314 0.0139 0.1027 0.0249 0.0170 0.0955
C12 0.0336 0.0241 0.0666 0.0129 0.0262 0.0509
C13 0.0302 0.0235 0.0041 0.0298 0.0697 0.0303
C14 0.0273 0.0068 0.0260 0.0323 0.0570 0.0649
C15 0.0207 0.0201 0.0027 0.0131 0.0375 0.0362
C16 0.0190 0.0254 0.0209 0.0074 0.0214 0.0226
C17 0.0190 0.0240 0.0820 0.0140 0.0298 0.0144
C18 0.0184 0.0141 0.0022 0.0211 0.0485 0.0535
C19 0.0184 0.0006 0.0247 0.1177 0.1608 0.0176
C20 0.0176 0.0306 0.0062 0.0432 0.1162 0.0403
C21 0.0177 0.0116 0.0555 0.0928 0.0924 0.1000
C22 0.0175 0.0308 0.0161 0.0091 0.0244 0.0260
C23 0.0296 0.0084 0.0137 0.0228 0.0629 0.0882
C24 0.0150 0.0125 0.0027 0.0393 0.0686 0.0790
C25 0.0148 0.0035 0.0283 0.1727 0.1639 0.1479
C26 0.0753 0.0059 0.0387 0.0159 0.0139 0.0704
C27 0.0419 0.0235 0.1395 0.0757 0.0191 0.1427
C28 0.0145 0.0046 0.0005 0.0723 0.1342 0.0669
C29 0.0142 0.0135 0.0196 0.0157 0.0383 0.0843
C30 0.0132 0.0034 0.0256 0.1531 0.1166 0.1580
AL 0.1631 0.1747 0.1677 0.1727 0.1639 0.1580

Tabloo 8’de MARCOS yontemi ile elde edilen fayda dereceleri,
fayda fonksiyonlar1 ve nihai degerler yer almaktadir. Siralama
sonuglart buradan hareketle ideal ve anti-ideal c¢oziime gore
olusturulan fonksiyonlar kullanilarak hesaplanmaktadir.
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Tablo 8. MARCOS Yontemi ile Elde Edilen Fayda Dereceleri,
Fayda Fonksiyonlar: ve Nihai Degerler

KOD Saai Si K- K+ K- K+ fKi
ALL  0.0312

C1 0.4138 13.2534 0.4138 0.0303 09697 04134
C2 0.2912 9.3268 0.2912 0.0303 0.9697 0.2909
C3 0.2135 6.8374 0.2135 0.0303 09697 0.2133
C4 0.3710 11.8835 0.3710 0.0303 0.9697 0.3707
C5 0.1449 4.6410 0.1449 0.0303 0.9697 0.1448
C6 0.2181 6.9856 0.2181 0.0303 0.9697 0.2179
Cc7 0.3479 11.1450 0.3479 0.0303 0.9697 0.3476
C8 0.1383 4.4301 0.1383 0.0303 0.9697 0.1382
c9 0.2548 8.1599 0.2548 0.0303 0.9697 0.2545
C10 0.2831 9.0689 0.2831 0.0303 0.9697 0.2829
C11 0.2855 9.1436 0.2855 0.0303 0.9697 0.2852
C12 0.2144 6.8663 0.2144 0.0303 09697 0.2142
C13 0.1875 6.0047 0.1875 0.0303 0.9697 0.1873
Cl14 0.2144 6.8662 0.2144 0.0303 09697 0.2142
C15 0.1304 4.1777 0.1304 0.0303 0.9697 0.1303
C16 0.1166  3.7362 0.1166  0.0303 09697 0.1165
C17 0.1831 5.8649 0.1831 0.0303 0.9697 0.1829
C18 0.1580 5.0606 0.1580 0.0303 0.9697 0.1578
C19 0.3398 10.8852 0.3398 0.0303 0.9697 0.3395
C20 0.2542 8.1434 0.2542 0.0303 0.9697 0.2540
C21 0.3699 11.8496 0.3699 0.0303 0.9697 0.3696
C22 0.1239  3.9700 0.1239 0.0303 0.9697 0.1238
C23 0.2256  7.2270 0.2256  0.0303 09697 0.2254
C24 0.2171  6.9540 0.2171  0.0303 0.9697 0.2169
C25 0.5311 17.0109 0.5311 0.0303 0.9697 0.5306
C26 0.2202  7.0529 0.2202 0.0303 0.9697 0.2200
C27 0.4424 14.1695 0.4424 0.0303 0.9697 0.4420
C28 0.2930 9.3845 0.2930 0.0303 0.9697 0.2927
C29 0.1857 5.9471 0.1857 0.0303 0.9697 0.1855
C30 0.4700 15.0540 0.4700 0.0303 0.9697 0.4695
AL 1

Tablo 9’da analize dahil edilen 30 gida iriinleri imalati

firmasma iliskin MARCOS yoOntemiye

listelenmektedir.

hesaplanan

skorlar

Sonuglar incelendiginde en 1yi performansi
gosteren ilk ii¢ firmanin sirasiyla Ahmet Ak Gida ve Tiketim
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Maddeleri Sanayi ve Pazarlama Ltd. Sti., Arslantiirk Tarim Uriinleri
San. Ihr. ve ith. A.S. ve Sunrise Foods International Tarim Uriinleri
Ticaret A.S. oldugu goriilmektedir. Performans siralamasinda en
sonda yer alan son ii¢ firma ise sirasiyla, Dardanel Onentas Gida
Sanayi A.S., Tukas Gida San. ve Tic. A.S. ve Pinar Entegre Et ve Un

Sanayii A.S. dir.

Tablo 9. MARCOS Yontemine Gore Elde Edilen Nihai Skorlar ve

Stralamalar

Kurulus Ad1 KOD  Nihai Skorlar  Siralamalar
Unilever San. ve Tic. T.A.S. Cl1 0.4134 4
Banvit Bandirma Vitaminli Yem Sanayi A.S. C2 0.2909 10
Namet Gida San. ve Tic. A.S. C3 0.2133 21
Giimiisdoga Su Uriinleri Uretim hracat ve ithalat A.S. C4 0.3707 5
Gay Isletmeleri Genel Miidiirliigii C5 0.1448 26
Bashan Agro Gida San. ve Tic. A.S. Co6 0.2179 17
Aves Enerji Yag ve Gida Sanayi A.S. C7 0.3476 7
Pmar Siit Mamiilleri Sanayii A.S. C8 0.1382 27
Durak Findik San. ve Tic. A.S. C9 0.2545 13
Oba Makarnacilik San. ve Tic. A.S. C10 0.2829 12
Kadooglu Yag San. ve Tic. A.S. Cl11 0.2852 11
Memisoglu Tarim Uriinleri Ticaret Ltd. Sti. Cl12 0.2142 19
Yoriikoglu Siit ve Uriinleri San. Tic. A.S. Cl13 0.1873 22
Eksun Gida Tarim San. ve Tic. A.S. Cl4 0.2142 20
Pinar Entegre Et ve Un Sanayii A.S. C15 0.1303 28
Dardanel Onentas Gida Sanayi A.S. Cl6 0.1165 30
Kervan Gida San. ve Tic. A.S. C17 0.1829 24
Kaanlar Gida San. ve Tic. A.S. C18 0.1578 25
Akyem Adana Yem Yag Biodizel Tarim ve San. Tic. A.S. C19 0.3395 8
Teksiit Siit Mamiilleri San. ve Tic. A.S. C20 0.2540 14
Besler Makarna Un Irmik Gida San. ve Tic. A.S. C21 0.3696 6
Tukas Gida San. ve Tic. A.S. C22 0.1238 29
Ercal Findik Otomotiv San. ve Tic. A.S. C23 0.2254 15
Antepsan Kuruyemis Gida San. ve Tic. A.S. C24 0.2169 18
Ahmet Ak Gida ve Tiiketim Maddeleri Sanayi ve Pazarlama Ltd. $ti. ~ C25 0.5306 1
Ulusoy Un San. ve Tic. A.S. C26 0.2200 16
Sunrise Foods International Tarim Uriinleri Ticaret A.S. C27 0.4420 3
Besler Et Gida San. ve Tic. A.S. C28 0.2927 9
S.S. Marmara Zeytin Tarim Satig Kooperatifleri Birligi C29 0.1855 23
Arslantiirk Tarim Uriinleri San. ihr. ve ith. A.S. C30 0.4695 2
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SONUC

Bu calismada, ISO 500’de yer alan ve gida iiriinlerinin
imalat1 alaninda faaliyet gosteren firmalarin performanslari, ¢ok
kriterli bir yap1 ¢ercevesinde degerlendirilmekte ve firmalarin
performanslar1 giincel yontemler yardimiyla siralanmaktadir.
Analizde kriter agirliklarinin belirlenmesinde LODECI y&ntemi,
performans siralamasinin elde edilmesinde ise MARCOS yontemi
kullanilmaktadir. Bu yaklagim, firma performansinin yalnizca tek bir
finansal gosterge lizerinden degil; satis, karlilik, ihracat, sermaye
yapisi, varlik biliylkligii ve istihdam gibi ¢ok boyutlu unsurlar
iizerinden degerlendirilmesine olanak saglamaktadir.

LODECI yontemiyle elde edilen kriter agirliklar
incelendiginde, performans degerlendirmesinde karlilik ve faaliyet
verimliligini temsil eden gostergelerin belirleyici bir rol oynadigi
goriilmektedir. Ozellikle FAVOK kriterinin en yiiksek agirliga sahip
olmasi, gida imalati sektoriinde operasyonel karliligin ve maliyet
yonetiminin firma performansini ayirt eden temel unsurlar arasinda
yer aldigim1 gostermektedir. Buna karsilik ¢alisan sayist kriterinin
gorece diisiik agirlik almasi, sektor 6zelinde 6lgek biiyiikliiglinden
ziyade kaynaklarin etkin kullanimi ve verimlilik diizeyinin daha
belirleyici oldugunu ortaya koymaktadir. Bu bulgu, gida imalati
firmalarinda yiiksek istthdamin tek basma istiin performans
anlamina gelmedigine isaret etmektedir.

MARCOS yontemiyle elde edilen siralama sonuglarina gore
Ahmet Ak Gida ve Tiiketim Maddeleri Sanayi ve Pazarlama Ltd. Sti,
Arslantiirk Tarim Uriinleri San. ihr. ve ith. A.S. ve Sunrise Foods
International Tarim Uriinleri Ticaret A.S. en yiiksek performans
gosteren ilk {i¢ firma olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu firmalarin analizde
dikkate almnan kriterler dahilinde iyi performans skoruna sahip
olmasi, satis hacmi, karlilik ve ihracat gostergelerini dengeli bir
bicimde ydnetebildiklerine ve ayni zamanda maliyet ve kaynak
kullaniminda gorece etkin bir yapi sergilediklerine isaret etmektedir.
Tersi sekilde performans siralamasinin alt siralarinda yer alan
firmalar incelendiginde ise Pmar Entegre Et ve Un Sanayii A.S.,
Tukas Gida San. ve Tic. A.S. ve Dardanel Onentas Gida Sanayi
A.S.’nin alt siralarda yer almasi, biiylik 6l¢ekli ve marka bilinirligi

-17--



yiiksek firmalarin dahi ¢ok boyutlu performans kriterleri dikkate
alindiginda gorece diisiik performans sergileyebilecegini ortaya
koymaktadir. Bu durum, sektorde Olgek avantajlarinin her zaman
etkinlik ve verimlilikle 6rtiismedigini ortaya koymaktadir.

Caligmanin bulgular1 hem sektor yoneticileri hem de politika
yapicilar agisindan O6nemli ¢ikarimlar sunmaktadir. Firma
yoneticileri acisindan sonuglar, operasyonel karlilig1 artirmaya
yonelik maliyet kontrolii, ihracat odakli biiyiime stratejileri ve
kaynak kullanim etkinliginin performans iizerindeki kritik roliinii
ortaya koymaktadir. Politika yapicilar agisindan ise, gida imalati
sektorliine yonelik destek ve tesvik mekanizmalarinin firma
Olgeginden ziyade performans profili ve verimlilik gostergeleri
dikkate  alinarak  tasarlanmasimmin  daha etkin  sonuglar
dogurabilecegine isaret etmektedir.
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BOLUM 2

GELISEN EKONOMILERDE ULKE RiSKi VE
TEKNOLOJI HIiSSE SENEDI PIiYASALARI:
KAVRAMSAL VE AMPIRiK BiR CERCEVE*

SALIiH DOGANAY!
GULCAN CAGIL?

Giris

Bu boliim, gelisen ekonomilerde tilke riskinin teknoloji hisse
senedi piyasalar1 tizerindeki etkilerini kavramsal ve ampirik bir
cerceve icinde ele almaktadir. Teknoloji sektoriinlin son yillarda
ekonomik biiytime, verimlilik ve yenilik¢ilik acgisindan artan
onemine ragmen, bu sektdriin makroekonomik ve politik risklere
kars1 nasil fiyatlandigina iligkin literatiir sinirli ve pargalidir. Mevcut
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caligmalar cogunlukla iilke riskini genel piyasa endeksleri lizerinden
incelemekte ve sektorler arasi farklilasmayi1 yeterince dikkate
almamaktadir.

Bu boliim, teknoloji hisselerinin maddi olmayan sermaye
yogunlugu, yiiksek biiylime beklentileri ve kiiresel entegrasyon
diizeyi gibi ayirt edici ozellikleri nedeniyle iilke riskine farkli
tepkiler verebilme ihtimali {izerinde durmaktadir. Ulke riski, kredi
derecelendirme notlar1 ve piyasa temelli gostergeler baglaminda
tartisilmakta; 6zellikle kredi temerriit takaslarinin (CDS) 6l¢iimdeki
rolii vurgulanmaktadir. Metodolojik olarak, iilke riskinin teknoloji
hisseleri iizerindeki etkilerinin getiri ve oynaklik kanallar
iizerinden, farkli zaman ufuklarinda ortaya cikabilecegi
distiniilmektedir. Boliim, bu ger¢evede sektor bazli risk analizlerinin
onemine ve gelecekteki arastirma alanlarina dikkat cekmektedir.

Ulke Riski ve Teknoloji Hisseleri Neden Birlikte Ele Ahlnmah?

2000’11 yillar, dijital teknolojilerin ekonomik biiylime
dinamikleri tizerindeki etkilerinin belirgin bi¢cimde hissedilmeye
baslandigi bir donlim noktasina isaret etmektedir. Kisisel
bilgisayarlarin yayginlagsmasi1 ve bilgi islem kapasitesindeki hizli
artig, firmalarin {iretim siireglerini doniistiirmiis; 6zellikle gelismis
ekonomilerde verimlilik artiglarin1 destekleyen temel unsurlardan
biri haline gelmistir. Bu donemde bilgi ve iletisim teknolojileri,
yalnmizca belirli sektorlere 6zgii bir yenilik alan1 olmaktan ¢ikarak,
ekonominin geneline yayilan yatay bir iiretim girdisi niteligi
kazanmistir (Jorgenson, 2001; Jorgenson, Ho, & Stiroh, 2008).

2000’li yillarin ikinci yarisindan itibaren ise internet
teknolojilerinin hizla yayginlagsmasi, bu donilisimii daha da
derinlestirmistir. Dijital platformlar, e-ticaret ve ¢evrimigi hizmetler,
firmalarin 6l¢eklenme bigimlerini koklii sekilde degistirmis; diisiik
marjinal maliyetler ve kiiresel erisim imkanlar1 sayesinde teknoloji
sirketlerinin kisa siirede biliylik piyasa degerlerine ulagabilmesini
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miimkiin kilmistir. Internet tabanli is modellerinin yiikselisi,
teknoloji sektoriinii kiiresel finansal piyasalarin merkez1 bir bileseni
haline getirmigtir (Varian, Shapiro, & Farrell, 2004; Goldfarb &
Tucker, 2019).

Son donemde ise yapay zeka, makine 6grenmesi ve bliyiik
veri uygulamalarindaki gelismeler, teknoloji temelli biiylimenin yeni
bir evresine isaret etmektedir. Yapay zeka destekli otomasyon, karar
destek sistemleri ve veri analitigi, firmalarin tiretkenligini artirmakta
ve kaynak tahsisini daha etkin hale getirmektedir. Bu gelismeler,
teknoloji sektoriinii ekonomik biiyiime ve verimlilik artislar
acisindan stratejik bir konuma tagirken, ayn1 zamanda bu sektoriin
gelecege doniik beklentilere dayali degerleme yapisini daha da
giiclendirmektedir (Brynjolfsson & McAfee, 2014; Acemoglu &
Restrepo, 2019; Acemoglu et al., 2022).

Bu kiiresel doniisiim siireci yalnizca gelismis ekonomilerle
sinirlt  kalmamis, gelisen piyasalarda da teknoloji tabanli is
modellerinin hizla yayginlasmasina zemin hazirlamustir. Ozellikle
son on yilda, gelisen ekonomilerde faaliyet gosteren teknoloji
sirketleri hem yerel pazarlarda hem de uluslararasi1 dlgekte dikkat
cekici biliylime performanslart sergilemistir. Latin Amerika’da
Mercado Libre gibi dijital platformlar, gelisen piyasalarda teknoloji
sirketlerinin nasil hizla 6l¢eklenebildigini ve kiiresel yatirimcilarin
ilgisini ¢ekebildigini gostermektedir (Goldfarb & Tucker, 2019).

Tiirkiye de bu kiiresel egilimin diginda kalmamistir. Son
yillarda Tiirkiye’de faaliyet gosteren teknoloji sirketleri, e-ticaret,
dijital platformlar ve mobilite alanlarinda 6nemli bir biiylime siireci
yasamistir. Trendyol ve Getir gibi sirketler, kisa silirede genis
kullanic1 tabanlarina ulasarak yalnizca yerel piyasalarda degil,
uluslararas1 Olgekte de goriiniirlik kazanmistir. Benzer sekilde,
Mart1 gibi platformlar, teknoloji temelli i modellerinin Tiirkiye
ekonomisindeki potansiyelini ortaya koymaktadir. Bu gelismeler,
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teknoloji sektoriintin Tiirkiye’de giderek artan ekonomik agirligina
isaret etmektedir.

Bu baglamda degerlendirdigimizde son yillarda gelisen
ekonomilerde faaliyet gosteren teknoloji sirketleri, finansal
piyasalardaki doniisiimiin en goriniir aktorleri haline gelmistir.
Dijital platformlar, e-ticaret sirketleri ve teknoloji odakli hizmet
firmalar1, kisa siire igerisinde ulastiklar1 6lgek ve yarattiklar1 piyasa
degerleriyle yalnizca yerel sermaye piyasalarinda degil, kiiresel
portfoy yatirimecilarinin varlik tahsis kararlarinda da merkezi bir
konum elde etmistir. Bununla birlikte, bu sirketlerin piyasa
performanslari, ¢ogu zaman faaliyet gosterdikleri iilkelerin maruz
kaldig1 makroekonomik dalgalanmalar, politika belirsizlikleri ve
finansal stres donemleriyle es zamanli olarak ciddi oynakliklar
sergilemektedir. Bu es zamanlilik, teknoloji sektoriiniin biiylime
potansiyeli ile iilke riskinin yarattid1 kirilganliklarin ayn1 anda var
olabildigini gostermekte ve iilke riskinin sektdrel yansimalarina
iliskin daha derin bir analizi gerekli kilmaktadir.

Ulke riskinin finansal piyasalar iizerindeki etkileri,
uluslararasi finans literatiirlinde uzun siiredir incelenmektedir. Bu
literatiir, iilke riskini genellikle makroekonomik dengesizlikler,
politik belirsizlikler ve dis finansman kosullar1 ¢ergevesinde ele
almakta; s6z konusu riskin varlik fiyatlar1 tizerindeki etkilerini
cogunlukla ulusal hisse senedi endeksleri veya piyasa geneli risk
primleri {lizerinden degerlendirmektedir (Longstaff et al., 2011;
Augustin et al., 2018). Bu yaklasim, tilke riskinin sistemik dogasin
vurgulamak ac¢isindan giiglii bir ¢erceve sunmakla birlikte, finansal
piyasalarin sektorel bilesimine iliskin 6nemli farkliliklart ikincil
plana itmektedir.

Oysa hisse senedi piyasalari, ekonomik faaliyetlerin homojen
bir yansimasi olmaktan ziyade, farkli iiretim teknolojilerine, bilango
yapilarina ve finansman modellerine sahip sektorlerin bilesiminden
olusmaktadir. Bu yapisal heteroj ezn71ik, iilke riskine verilen tepkilerin



de sektorler arasinda anlamli bi¢imde farklilagsmasina yol agabilir.
Buna ragmen, mevcut literatiirde iilke riskinin sektorel diizeydeki
aktarim mekanizmalar1 gorece smirli bicimde ele alinmistir.
Ozellikle teknoloji sektorii gerek degerleme dinamikleri gerekse
kiiresel entegrasyon diizeyi nedeniyle {ilke riskine karsi farkli bir
hassasiyet sergileyebilecek olmasina ragmen, bu baglamda yeterince
sistematik bi¢imde incelenmemistir.

Teknoloji sektoriiniin iilke riskine karsi potansiyel olarak
ayrisan bir tepki vermesinin altinda yatan temel mekanizmalar ¢ok
boyutludur. ilk olarak, teknoloji firmalarmin piyasa degerleri biiyiik
Olciide gelecege doniik biiyime beklentilerine ve maddi olmayan
sermaye stoklarina dayanmaktadir. Bu 6zellik, teknoloji hisselerini
iskonto oranlarindaki degisimlere ve belirsizlik soklarina karsi
ozellikle duyarli hale getirmektedir (Kogan et al., 2017; Peters &
Taylor, 2017). Ikinci olarak, bu firmalar genellikle uzun vadeli
yatirim projeleri yiirlitmekte ve bu projelerin finansmaninda dig
kaynaklara daha yogun bi¢gimde basvurmaktadir. Dolayisiyla iilke
riskindeki artiglar, finansman maliyetleri ve risk algis1 lizerinden
teknoloji sirketlerinin degerlemesini diger sektorlere kiyasla daha
giiclii bicimde etkileyebilir.

Buna ek olarak, gelisen piyasalardaki teknoloji firmalari
cogunlukla kiiresel deger zincirlerine entegre durumdadir. Ithal ara
mallar, yabanci para cinsinden gelir akimlar1 ve doviz cinsinden
bor¢lanma yapilari, bu firmalar1 doviz kuru oynakligina ve kiiresel
finansal kosullardaki degisimlere kars1 daha kirilgan hale
getirmektedir. Bu baglamda, ilke riski ile ddéviz kuru stresi
arasindaki etkilesim, finansal piyasalara olan etkilerin yalnizca getiri
kanaliyla degil, ayn1 zamanda belirsizlik ve oynaklik dinamikleri
iizerinden de sekillenebilecegine isaret etmektedir. Ozellikle gelisen
piyasalarda, sermaye akimlari, doviz kuru baskilar1 ve risk alma
davraniglar1 araciligryla isleyen bu mekanizma, iilke riskinin finansal
piyasalara aktarilmasinin ¢ok boyutlu bir silireg oldugunu
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gostermektedir (Bruno & Shin, 2015). Sonug olarak iilke riski ile
doviz kuru stresi arasindaki etkilesim, teknoloji hisseleri {izerinde de
etkilerin yalnizca getiri kanaliyla degil, ayn1 zamanda belirsizlik ve
volatilite kanaliyla da ortaya ¢ikmasina neden olmaktadir. Bu
mekanizma, oOzellikle gelisen piyasalarda iilke riskinin finansal
piyasalara aktarimmin c¢ok boyutlu bir siire¢ oldugunu
gostermektedir.

Bu boliimiin temel amaci, tilke riski ile teknoloji hisse senedi
piyasalar1 arasindaki iliskiyi kavramsal ve ampirik bir ¢cergeve icinde
sistematik bigimde incelemektir. Boliimiin ana arglimani, {lke
riskindeki artiglarin teknoloji gibi kirilganlig1 yiiksek sektorleri,
diger sektorlere kiyasla daha belirgin ve daha hizli bigimde
etkileyebilecegidir. Bu etki, ozellikle ortalama getirilerden ziyade
volatilite dinamikleri iizerinden kendini gdstermektedir. Mevcut
literatiirde de vurgulandigi lzere, belirsizlik soklarinin ve risk
algisindaki ani degisimlerin varlik fiyatlarina yansimasi ¢ogu zaman
oynaklik kanali {izerinden gerceklesmektedir (Campbell &
Hentschel, 1992; Bollerslev et al., 2009).

Bu c¢ercevede boliim, iilke riskinin teknoloji hisseleri
iizerindeki etkilerinin frekansa duyarli bir bakis agistyla ele alinmast
gerektigini savunmaktadir. Diigiik frekansta incelenen ortalama
getiri  serileri, Ulke riskindeki dalgalanmalarin piyasalara
yansimasint smirli  olgiide yakalayabilirken; yiiksek frekansta
gozlenen volatilite dinamikleri, yatirimci algisindaki ve risk
degerlendirmelerindeki degisimleri daha dogrudan
yansitabilmektedir (Engle, 2001; Ghysels et al., 2005). Bu ayrim,
ozellikle politika belirsizliginin ve makroekonomik soklarin sik
yasandig1 gelisen ekonomiler baglaminda daha da kritik hale
gelmektedir.

Tiirkiye 0rnegi, bu kavramsal ¢ercevenin somutlastirilmast
acisindan aciklayict bir vaka sunmaktadir. Yiiksek ve dalgali iilke

risk primleri, belirgin déviz kuru oynaklig1 ve sik degisen politika
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ortami, Tirkiye’yi iilke riskinin sektorel yansimalarini incelemek
icin dogal bir laboratuvar haline getirmektedir. Bu bolimde Tiirkiye,
genellenebilir nedensel ¢ikarimlar tiretmek amactyla degil; tilke riski
ile teknoloji hisseleri arasindaki etkilesimin nasil sekillenebilecegini
betimleyici bigimde ortaya koyan bir 6rnek olarak ele alinmaktadir;
bu yaklagim, kriz donemlerinde es-hareketlerin yorumlanmasina
iliskin metodolojik uyarilarla uyumludur (Forbes & Rigobon, 2002).

Boliimiin geri kalaninda, oncelikle iilke riskinin piyasa
temelli bir gdstergesi olarak kredi temerrtit takaslarinin (CDS) rolii
ve literatiirdeki yeri ele alinmaktadir. Ardindan teknoloji sektoriiniin
ayirt edici yapisal 6zellikleri detaylandirilmakta ve tilke riskine karsi
neden farkli bir hassasiyet sergileyebilecegi tartisilmaktadir. Daha
sonra, frekansa duyarli metodolojik bir yaklasimin gerekgesi ortaya
konulmakta ve Tiirkiye’ye iliskin betimleyici go6zlemler
sunulmaktadir. Son olarak, bu cercevenin ortaya ¢ikardigi acgik
arastirma sorular1 ve gelecekteki ampirik ¢aligmalar i¢in potansiyel
yonelimler degerlendirilmektedir.

Ulke Riski, CDS ve Finansal Piyasalar

Ulke riski, bir ekonomide faaliyet gdsteren yatirimeilarin ve
firmalarin kars1 karsiya kaldig: politik, makroekonomik ve kurumsal
belirsizliklerin bilesik bir yansimasi olarak tanimlanabilir. Bu risk
unsurlari; kamu borg dinamikleri, dis finansman bagimliligi, para ve
maliye politikalarinin  Ongoriilebilirligi ile kurumsal yapilarin
etkinligi gibi ¢ok sayida faktorii icermektedir. Uluslararasi finans
literatiiriinde tilke riski, s6z konusu belirsizliklerin sermaye akimlari,
varlik fiyatlar1 ve finansal istikrar iizerindeki etkilerini agiklamak
iizere merkezi bir kavram olarak ele alinmaktadir.

Ulke riskinin 8l¢iilmesine yonelik yaklagimlar tarihsel olarak
onemli bir evrim gecirmistir. Erken donem caligsmalarda tilke riski
cogunlukla kredi derecelendirme notlar1 veya makroekonomik
gostergeler araciligiyla temsil edilmistir. Ancak bu tiir gostergeler,
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diistik frekansli olmalar1 ve geriye doniik bilgi igermeleri nedeniyle
finansal piyasalardaki hizli risk algis1 degisimlerini yakalamakta
sinirli kalmaktadir (Cantor & Packer, 1996; Reinhart, 2002). Bu
siirliliklar, piyasa temelli risk gostergelerine olan ilgiyi artirmis ve
kredi temerriit takaslarini (credit default swaps, CDS) iilke riskinin
Ol¢limiinde merkezi bir konuma tagimistir.

CDS soézlesmeleri, bir bor¢lunun temerriide diismesi riskine
kars1 sigorta saglayan tiirev araglar olarak tanimlanmaktadir.
Egemen CDS’ler (sovereign CDS), yatirimcilarin bir {ilkenin kamu
borcuna iligkin temerriit riskine dair beklentilerini dogrudan yansitan
piyasa temelli gostergeler sunmaktadir. Bu oOzellikleri sayesinde
CDS spread’leri, kredi derecelendirme notlarina kiyasla daha yiiksek
frekansta giincellenmekte ve piyasa katilimcilarinin risk algisindaki
ani degisimleri daha hizli bigimde fiyatlara yansitmaktadir (Duffie,
1999; Pan & Singleton, 2008).

Mevcut literatiir, egemen CDS spread’lerinin yalnizca
temerriit olasiligini degil, ayn1 zamanda kiiresel risk istahi, likidite
kosullar1 ve makroekonomik belirsizlik gibi unsurlari da biinyesinde
barindirdigin1 gostermektedir. Longstaff ve arkadaslar1 (2011), CDS
spread’lerinin 6nemli bir bolimiiniin kiiresel risk faktorleriyle
iliskili oldugunu ve bu nedenle egemen CDS’lerin tilke riskinin ¢ok
boyutlu bir Olclisii  olarak  degerlendirilmesi  gerektigini
vurgulamaktadir. Bu bulgu, CDS’lerin finansal piyasalardaki
aktarim mekanizmalarin1 incelemek i¢in neden siklikla tercih
edildigini agiklamaktadir.

Ulke riskinin finansal piyasalara aktarimi, literatiirde
cogunlukla hisse senedi piyasalar1 iizerinden incelenmistir. Bu
etkiler birden fazla kanal araciligiyla ortaya ¢ikabilmektedir. Ilk
olarak, iskonto orami kanal iilke riskinin varlik fiyatlamasindaki
temel mekanizmalarindan biridir. Ulke riskindeki artislar,
yatirimeilarin talep ettigi risk primlerini yiikselterek gelecekteki

nakit akimlarimin daha yiiksek oranlarla iskonto edilmesine yol
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acmakta ve hisse senedi degerlemeleri iizerinde asagi yonli baski
yaratmaktadir. Politika belirsizligi ve risk primleri arasindaki bu
iliski, literatiirde yaygin bicimde belgelenmistir (Pastor & Veronesi,
2012).

Ikinci olarak, finansman maliyeti kanal, ozellikle dis
finansmana bagimli firmalar acisindan 6nem tasimaktadir. Ulke
riskindeki artiglar, bor¢glanma maliyetlerini yiikselterek firmalarin
yatinm ve billylime kararlarin1 sinirlayabilmektedir. Literatiir,
egemen riskteki bozulmalarin firma diizeyinde finansman
kosullarima hizla yansiyabildigini ve bu durumun hisse senedi
piyasalar1 lizerinde olumsuz etkiler yaratabildigini gostermektedir
(Augustin et al., 2018).

Uciincii olarak, belirsizlik ve volatilite kanah, iilke riskinin
hisse senedi piyasalarina aktariminda giderek daha fazla 6nem
kazanan bir mekanizma olarak one ¢ikmaktadir. Risk algisindaki ani
degisimler ve belirsizlik soklari, yatirimci davraniglarin etkileyerek
piyasa oynakhigini artirabilmektedir. Ulke riskinin hisse senedi
piyasalarina olan etkisinin yalnizca beklenen getiriler lizerinden
degil, aym zamanda volatilite dinamikleri ilizerinden de ortaya
konmasinin  6nemli  oldugu  gercegini  vurgulamaktadir.
Belirsizlikteki artiglar ve risk algisindaki ani degisimler, yatirimei
davraniglarin1 ve portfdy tahsis kararlarini etkileyerek piyasa
oynakligini artirabilmektedir. Bu baglamda, CDS spread’lerindeki
yiikselisler, cogu zaman hisse senedi piyasalarinda artan volatiliteyle
es zamanl olarak gozlemlenmektedir. Literatiirde bu mekanizma,
riskin fiyatlanmasinda oynaklik kanalinin 6nemine isaret eden
caligmalarla da uyumlu goriinmektedir (Campbell & Hentschel,
1992; Bollerslev et al., 2009). Bu durum o6zellikle gelismekte olan
iilkelerin maruz kaldigi riskler agisindan incelemeye deger bir durum
ifade etmekte ve gelisen iilkelerin dinamik yapisi agisindan daha
anlamli sonuglar ortaya koymaktadir.

--32--



Genel olarak bu c¢alismalar egemen riskteki artiglarin
firmalarin finansman maliyetlerini yiikselttigini, yatirim kararlarini
siirladigini ve sonug olarak hisse senedi degerlemelerini olumsuz
etkiledigini gdstermektedir. Ozellikle son dénemdeki arastirmalar,
egemen risk ile firma diizeyindeki risk arasinda giiclii bir baglanti
bulundugunu ve iilke riskindeki soklarin firma bilancolarina ve
piyasa degerlerine yansiyabildigini ortaya koymaktadir (Augustin et
al., 2018).

Bununla birlikte, {ilke riskinin hisse senedi piyasalarina
etkilerine iligkin bulgularin biiyilik 6l¢iide piyasa geneli diizeyinde
raporlandig1r goriilmektedir. Ulusal hisse senedi endeksleri veya
ortalama piyasa getirileri lizerinden yapilan analizler, iilke riskinin
sistemik etkilerini yakalamak agisindan faydali olmakla birlikte,
sektorler arasi heterojenligi ¢ogu zaman goz ardi etmektedir. Oysa
firmalarin faaliyet gosterdikleri sektorler, maruz kaldiklari risk
tiirleri ve bu risklere verdikleri tepkiler agisindan 6nemli farkliliklar
gostermektedir. Bu durum, tilke riskinin sektorel diizeydeki aktarim
mekanizmalarinin daha ayrintili bicimde ele alinmasim gerekli
kilmaktadir.

Ozetle, iilke riskinin piyasa temelli bir gdstergesi olarak
CDS’ler, finansal piyasalardaki risk algisini yiiksek frekansta ve ¢cok
boyutlu bi¢imde yansitan giiclii bir ara¢ sunmaktadir. Ancak mevcut
literatiir, bu aracin sektdrel diizeyde nasil farklilastigini ve 6zellikle
teknoloji gibi belirli sektorlerde iilke riskinin hangi kanallar
lizerinden daha belirgin etkiler yarattigmi smirli 6lgiide ele
almaktadir. Bu bosluk, iilke riski ile sektor bazli hisse senedi
dinamikleri arasindaki iligkinin daha sistematik bi¢imde
incelenmesini gerekli kilmaktadir.

Bir sonraki boliimde, teknoloji sektoriiniin yapisal 6zellikleri
ayrintili bicimde ele alinmakta ve bu sektoriin neden iilke riskine
kars1 farkli bir hassasiyet sergileyebilecegi tartisilmaktadir.
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Neden Teknoloji Sektorii? Sektorel Farkhilasma ve
Kirilganhklar

Ulke riskinin finansal piyasalara etkilerinin sektorel diizeyde
ayrisabilecegi  fikri, hisse senedi piyasalarinin  yapisal
heterojenligine dayanmaktadir. Sektdrler, tiretim teknolojileri, varlik
kompozisyonlari, finansman yapilar1 ve kiiresel entegrasyon
diizeyleri ve olgekleri bakimindan 6nemli farkliliklar géstermekte;
bu farkliliklar, makroekonomik ve politik soklara verilen tepkilerin
de sektorler arasinda ayrismasina yol agabilmektedir. Bu baglamda
teknoloji sektorii, sahip oldugu 6zgilin ozellikler nedeniyle iilke
riskinin aktarim mekanizmalarini incelemek agisindan ayricalikl bir
konumda yer almaktadir.

Teknoloji firmalarinin ayirt edici 6zelliklerinden ilki, piyasa
degerlerinin biiylik 6l¢iide maddi olmayan varliklara ve gelecege
doniik biliylime beklentilerine dayanmasidir. Geleneksel sektorlerde
firma degeri ¢ogunlukla mevcut fiziksel sermaye ve cari nakit
akimlar1 lizerinden sekillenirken, teknoloji firmalarinin degerlemesi
biiytik Ol¢lide heniiz realize edilmemis yatirim projelerine ve
bliyiime opsiyonlarina dayanmaktadir. Bu durum, teknoloji
hisselerini iskonto oranlarindaki degisimlere ve belirsizlik soklarina
kars1 daha duyarli hale getirmektedir (Kogan et al., 2017; Peters &
Taylor, 2017). Ulke riskindeki artiglar, sermaye maliyetini
yiikselterek bu biiylime opsiyonlarinin degerini orantisiz bigcimde
azaltabilir. Bu durum gelisen iilkeler i¢in 6zellikle anlamli hale
gelmektedir.

Ikinci olarak, teknoloji sektdriinde faaliyet gdsteren firmalar
genellikle uzun vadeli ve yiiksek riskli yatirim projeleri yiirtitmekte,
bu projelerin finansmaninda ise dis kaynaklara ve kiiresel sermaye
piyasalarma daha yogun bigimde bagimli olmaktadir. Ozellikle
gelisen piyasalarda, yerel finansal piyasalarin derinliginin sinirl
olmasi, teknoloji firmalarmi yabanci para cinsinden borglanmaya

veya uluslararast yatinmcilarin fon akimlarina daha acik hale
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getirmektedir. Bu durum, iilke riskindeki artiglarin finansman
maliyetleri ve risk algisi lizerinden teknoloji firmalarinin piyasa
degerlerini diger sektorlere kiyasla daha giicli bigimde
etkileyebilmesine yol ac¢maktadir. Literatlir, egemen riskteki
artiglarin  firmalarin  borglanma maliyetlerini  ytkselttigini  ve
finansman kosullarim1 sikilastirdigini gostermektedir (Augustin et
al., 2018).

Teknoloji sektoriiniin {ilke riskine karsi gorece yliksek
hassasiyetinin bir diger kaynagi, bu firmalarin kiiresel deger
zincirlerine olan yogun entegrasyonudur. Yazilim, e-ticaret, dijital
platformlar ve teknoloji odakli hizmetler, ¢ogu zaman sinir otesi
faaliyetler, ithal ara mallar ve uluslararasi miisteri aglar1 {izerinden
yuriitilmektedir. Bu yapi, teknoloji firmalarmi doviz kuru
hareketlerine ve kiiresel finansal kosullardaki dalgalanmalara kars1
daha kirilgan hale getirmektedir. Ulke riskindeki artiglar siklikla
doviz kuru oynaklig1 ve sermaye ¢ikislartyla birlikte seyrettiginden,
bu etkilesim hisse fiyatlar1 lizerinde ek bir belirsizlik kanali
yaratmaktadir (Bruno & Shin, 2015).

Buna ek olarak, teknoloji firmalar1 ¢ogunlukla diizenleyici
cercevelere, veri politikalarina ve kamu miidahalelerine duyarl
faaliyet alanlarinda faaliyet gostermektedir. Dijital platformlarin
reglilasyonu, veri giivenligi, rekabet politikalar1 ve vergi
uygulamalar1 gibi konular, 6zellikle gelisen piyasalarda sik degisen
politika ortamlarinin bir pargasidir. Bu durum, teknoloji hisselerinin
politika belirsizligi ve iilke riskindeki dalgalanmalara karsi daha
yiksek bir duyarlilik sergilemesine neden olabilmektedir. Politika
belirsizliginin biiylime hisseleri tizerindeki etkilerine iliskin literatiir
de bu mekanizmayla tutarli bulgular sunmaktadir (Pastor &
Veronesi, 2012).

Bu ozellikler bir arada degerlendirildiginde, teknoloji
sektoriiniin iilke riskine kars1 hassasiyetinin yalnizca beklenen getiri

kanaliyla sinirlt olmadigr goriilmektedir. Aksine, iilke riskindeki
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artiglar, teknoloji hisselerinde ¢ogu zaman belirsizlik ve oynaklik
dinamikleri lizerinden daha hizl1 ve daha belirgin bicimde kendini
gosterebilmektedir. Bu durum, teknoloji sektoriinii iilke riskinin
finansal piyasalara aktarimini incelemek agisindan 6zellikle elverisli
bir alan haline getirmektedir. Literatiirde volatilite kanalinin varlik
fiyatlamasinda oynadig1r role iliskin bulgular, bu yaklasimi
desteklemektedir (Campbell & Hentschel, 1992; Bollerslev et al.,
2009).

Son olarak, gelisen piyasalarda teknoloji sektoriiniin gorece
yeni ve hizli biliyliyen bir alan olmasi, bu sektordeki firmalarin bilgi
asimetrilerine ve yatirimci duyarlilifina daha agik olmasina yol
acmaktadir. Kurumsal seffafligin sinirli oldugu veya piyasa
derinliginin diisik oldugu ortamlarda, {iilke riskindeki artiglar
yatirnmct beklentilerini hizli bicimde degistirebilmekte ve bu
degisim teknoloji hisselerinde daha keskin fiyat degisimi ve
oynaklik tepkilerine neden olabilmektedir. Bu o6zellik, teknoloji
sektoriinii tilke riskinin dinamik etkilerini gozlemlemek agisindan
dogal bir laboratuvar haline getirmektedir.

Ozetle, teknoloji sektorii; biiyiime opsiyonlarma dayali
degerleme yapisi, dis finansman bagimliligi, kiiresel entegrasyon
diizeyi ve politika belirsizligine olan duyarliligi nedeniyle iilke
riskine kars1 diger sektorlerden sistematik bicimde ayrigabilecek bir
profil sergilemektedir. Bu ayrigsma, iilke riskinin teknoloji hisseleri
tizerindeki etkilerinin yalnizca ortalama getiriler {izerinden degil,
ayni zamanda volatilite ve belirsizlik dinamikleri ilizerinden de
incelenmesini gerekli kilmaktadir. Bir sonraki boliimde, bu ¢ok
boyutlu etkilesimi analiz edebilmek i¢in neden frekansa duyarl bir
metodolojik ¢cercevenin benimsenmesi gerektigi ayrintili bicimde ele
alinmaktadir.

Metodolojik Cerceve: Getiri ve Oynaklik Temelli Bir Yaklasim
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Ulke riskinin hisse senedi piyasalarina etkilerini analiz
etmeye yonelik ampirik calismalar, biiyiik 6l¢iide kullanilan veri
frekansina ve metodolojik c¢erceveye baglidir. Makroekonomik
belirsizlikler, politika soklar1 ve finansal stres donemleri, piyasalara
farkli hizlarda ve farkli kanallar iizerinden yansiyabilmektedir. Bu
nedenle iilke riskinin teknoloji hisseleri tizerindeki etkilerini tek bir
frekans veya tek bir modelleme yaklasimiyla incelemek, s6z konusu
etkilesimin dinamik dogasin1 tam olarak yakalamakta yetersiz
kalabilir.

Geleneksel varlik fiyatlama literatiirti, lilke riskinin hisse
senedi getirileri tizerindeki etkilerini ¢ogunlukla diisiik frekansli
veriler lizerinden incelemektedir. Aylik veya c¢eyreklik getiriler
kullanilarak kurulan faktdr modelleri, iilke riskinin beklenen getiriler
ve risk primleri lizerindeki kalici etkilerini degerlendirmek acisindan
uygun bir cer¢eve sunmaktadir. Ancak bu yaklasim, belirsizlik
soklarinin ve risk algisindaki ani degisimlerin piyasalara
yansimasini biiyiik 6l¢iide ortalamalar {izerinden degerlendirmekte
ve kisa vadeli dinamikleri ikincil plana itmektedir.

Buna karsilik, finansal piyasalarda belirsizlik ve risk
algisindaki degisimler cogu zaman volatilite dinamikleri tizerinden
daha hizli ve daha belirgin bi¢imde ortaya ¢ikmaktadir. Volatilite,
yatirimel beklentilerindeki dagilmayi, bilgi akisinin hizini ve riskten
kagmmma davranislarini yansitan temel bir gosterge olarak kabul
edilmektedir. Bu baglamda, iilke riskindeki artiglarin teknoloji
hisseleri iizerindeki etkilerinin yalnizca beklenen getiri kanaliyla
degil, aymi zamanda volatilite kanaliyla da incelenmesi
gerekmektedir. Literatiirde volatilitenin varlik fiyatlamasinda
oynadigr role iliskin bulgular, bu yaklagimi desteklemektedir
(Campbell & Hentschel, 1992; Bollerslev et al., 2009).

Bu boliimde benimsenen metodolojik yaklagim, {ilke riskinin
teknoloji hisse senedi piyasalarina etkilerini frekansa duyarl bir
cergeve iginde ele almaktadir. Bu ¢ergeve, diisiik frekansta beklenen
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getiri dinamiklerini ve yiiksek frekansta oynaklik dinamiklerini
birbirinden ayirarak analiz etmeyi amaglamaktadir. Bu ayrim, tilke
riskinin finansal piyasalara aktariminin ¢ok boyutlu dogasini daha
acik bicimde ortaya koymay1 miimkiin kilmaktadir.

Diisiik frekansh analizlerde, iilke riskinin teknoloji hisseleri
iizerindeki etkileri, faktor temelli modeller aracilifiyla
degerlendirilmektedir. Bu modeller, tlke riskini temsil eden
gostergelerin (0rnegin egemen CDS spread’leri veya doviz kuru
hareketleri) teknoloji hisse senedi getirileriyle olan iligkisini, piyasa
geneli faktorler kontrol edilerek incelemeye olanak tanimaktadir. Bu
yaklasim, tilke riskinin uzun vadeli ve kalici etkilerinin ortalama
getiriler iizerinden nasil fiyatlandigini degerlendirmek acisindan
uygundur. Bununla birlikte, diisiik frekansli getirilerin {ilke
riskindeki kisa vadeli dalgalanmalara verdigi tepkiler sinirli olabilir
ve bu durum, riskin fiyatlanmasinin yalnizca bir boyutunu
yansitabilir.

Yiiksek frekansli analizler ise, {llke riskinin teknoloji
hisseleri tizerindeki etkilerini volatilite dinamikleri {izerinden
incelemeyi miimkiin kilmaktadir. Giinliik veriler kullanilarak tahmin
edilen kosullu varyans modelleri, risk algisindaki degisimlerin ve
belirsizlik soklarmin piyasalara nasil yansidigini daha dogrudan
yakalayabilmektedir. Ozellikle GARCH ailesine ait modeller,
finansal zaman serilerinde gbzlenen oynaklik kiimelenmesi, asimetri
ve kaldirag etkileri gibi olgulart modellemek i¢in yaygin bi¢cimde
kullanilmaktadir (Engle, 2001).

Bu baglamda, kosullu varyans modelleri, iilke riskindeki
artiglarin teknoloji hisselerinin oynakligi {izerindeki etkilerinin
zaman i¢inde nasil degistigini incelemek i¢in uygun bir arag
sunmaktadir. Standart GARCH modelleri, oynakligin ge¢mis
soklara verdigi tepkileri simetrik bicimde ele alirken; genisletilmis
modeller, negatif ve pozitif soklarin oynaklik tizerindeki etkilerinin

farklilagsmasma izin vermektedir. Bu o6zellik, iilke riskindeki
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artiglarin teknoloji hisselerinde yarattig1 belirsizligin dogasint daha
ayrintili bigimde analiz etmeyi miimkiin kilmaktadir.

Frekansa duyarli bu metodolojik yaklasim, ayni zamanda
literatiirde vurgulanan zamansal toplulagtirma sorunlarina da yanit
vermektedir. Ghysels ve arkadaglar1 (2005), diisiik frekansli verilerle
yapilan analizlerin, yuksek frekansh dinamikleri
maskeleyebilecegini ve risk—getiri iliskisine dair yanlis ¢ikarimlara
yol agabilecegini gostermektedir. Bu nedenle, iilke riski gibi hizl
degisebilen bir olgunun, farkli frekanslarda ayri1 ayri ele alinmasi
metodolojik agidan 6nem tagimaktadir.

Ozetle, bu bolimde sunulan metodolojik cerceve, iilke
riskinin teknoloji hisse senedi piyasalarina etkilerini tek boyutlu bir
yaklagimla ele almak yerine, frekansa duyarli bir analiz stratejisi
benimsemektedir. Bu strateji, diisiik frekansta iilke riskinin beklenen
getiriler iizerindeki etkilerini, yiiksek frekansta ise belirsizlik ve
volatilite dinamiklerini incelemeye olanak tanimaktadir. Bu
yaklagim, iilke riskinin teknoloji sektorii lizerindeki etkilerini daha
kapsamli ve biitiinciil bir perspektiften degerlendirmek icin gerekli
metodolojik zemini sunmaktadir.

Ozetle, iilke riskinin teknoloji hisse senedi piyasalarina
aktariminin ¢ok boyutlu ve zamana duyarli bir yapiya sahip oldugu
tartisgilmigtir. Bu tartigma, tilke riskinin yalnizca ortalama getiriler
lizerinden degil, ayn1 zamanda belirsizlik ve volatilite dinamikleri
aracilifiyla da fiyatlandigin1 gostermektedir. Bu baglamda, tek bir
model veya tek bir veri frekansi kullanilarak yapilan analizlerin, tilke
riskinin finansal piyasalara aktarim mekanizmalarini tam olarak
yakalamasi giiglesmektedir.

Bu boliimiin geri kalaninda, iilke riskinin teknoloji hisse
senedi  piyasalarina etkilerini incelemek T{izere kullanilan
ekonometrik yaklagimlar, teorik c¢erceve, ampirik temsil,
zamansal esneklik ve belirsizlik kanah ayrimi gozetilerek ele
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alinmaktadir. Amag, kullanilan modelleri sonug tiretmekten ziyade,
kavramsal ve metodolojik rollerini acik bi¢imde tanitmak ve izlenen
yaklagimin neden frekansa duyarli bir yap1 gerektirdigini ortaya
koymaktir. Sonraki boliimde, bu gergevenin betimleyici bir 6rnek
iizerinden nasil somutlastirilabilecegi Tiirkiye piyasalar1 6zelinde
degerlendirmektedir.

Teorik Cerceve: APT ve Cok Faktorlii Varhik Fiyatlama

Varlik getirilerinin sistematik risk faktorleri araciligiyla
aciklanmasi fikri, modern finans teorisinin temel yapi taslarindan
biridir. Bu yaklasimin ¢ok faktorlii ve arbitraj temelli formiilasyonu,
Ross (1976) tarafindan gelistirilen Arbitrage Pricing Theory
(APT) ile sistematik bir ¢erceveye kavusturulmustur. APT, arbitraj
firsatlarinin - bulunmadigi bir piyasada, varliklarin beklenen
getirilerinin ~ birden fazla sistematik risk faktoriine olan
duyarliliklarinin dogrusal bir fonksiyonu olarak ifade edilebilecegini
one siirmektedir.

APT’nin temel fiyatlama esitligi su sekilde ifade
edilmektedir:

K
E(Rl) = Rf + Z bik Ak
k=1

Bu esitlikte, E'(R;)varlik i’nin beklenen getirisini, Ryrisksiz
getiri oranini, b;ilgili risk faktoriine olan duyarlilig1 ve A;ise faktor
risk primini temsil etmektedir. Bu ¢ergeve, varlik getirilerinin hangi
sistematik riskler karsiliginda fiyatlandigini kavramsal olarak ortaya
koymakta; Ozellikle makroekonomik ve {ilkeye 0zgii risklerin
fiyatlama stirecindeki roliinii vurgulamaktadir (Ross, 1976; Connor,
1984).



Bu calismada APT, kat1 bir ampirik fiyatlama modeli olarak
test edilmekten ziyade, iilke riskinin teknoloji hisse senedi getirileri
tizerindeki roliinii anlamaya yonelik teorik bir referans noktasi
olarak ele alinmaktadir.

Ampirik Temsil: Asir1 Getiri ve Faktor Regresyonlari

APT’nin teorik fiyatlama esitliginde yer alan risk primleri ve
faktor soklar1 dogrudan gézlemlenebilir degildir. Bu nedenle ampirik
literatiirde, APT cogunlukla gdzlemlenebilir faktorler kullanilarak
kurulan zaman serisi regresyonlar1 araciligryla temsil edilmektedir.
Bu yaklagim, teorik fiyatlama iligkisinin birebir testi olarak degil,
sistematik birlikte hareketlerin ampirik olarak incelenmesi seklinde
yorumlanmaktadir (Cochrane, 2005).

Bu ampirik temsilin temel adimlarindan biri, varlik
getirilerinin risksiz getiri oranindan arindirilarak asir: getiri (excess
return) bicimine doniistiiriilmesidir. Fama ve MacBeth (1973), risk
primlerini asir1 getiriler lizerinden Olcerek, ortak risksiz getiri
bilesenini ayrigtiran ve donemler arasi karsilastirmaya imkan veren
bir ampirik ¢ergeve sunmaktadir. Asirt getiri asagidaki sekilde
tanimlanmaktadir:

Rie,t = Ri,t - Rf,t

Bu déniisiim sonrasinda kurulan temel faktor regresyonu su
sekilde ifade edilebilir:

K
e _
Riy=a; + Z Bik Fier + €i¢
k=1

Bu baglamda excess return kullanimi, APT nin kendisi degil,
teorik c¢ergevenin ampirik veriye indirgenmesini saglayan bir
normalizasyon ve temsil araci olarak degerlendirilmelidir.
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Zamanla Degisen Duyarhhiklar: Rolling Beta Yaklasim

Faktor regresyonlari, genellikle risk duyarliliklarinin zaman
icinde sabit kaldig1 varsayimima dayanmaktadir. Ancak ozellikle
gelisen piyasalarda, politik belirsizlikler, makroekonomik
dalgalanmalar ve kiiresel finansal kosullardaki degisimler, bu
varsayimin giiclii bicimde ihlal edilebilecegine isaret etmektedir.
Ferson ve Harvey (1999), risk faktorlerine olan duyarliliklarin
zaman icinde anlaml 6l¢iide degisebildigini géstermektedir.

Bu baglamda rolling beta yaklasimi, alternatif bir varlik
fiyatlama modeli olarak degil, faktor duyarlhiliklarinin zaman
icindeki evrimini betimlemeye yonelik bir tahmin teknigi olarak ele
alimmaktadir. Bu yaklagim, belirli bir pencere uzunlugu boyunca
tahmin edilen katsayilarin zaman i¢inde yeniden hesaplanmasina
dayanmakta ve iilke riskinin teknoloji hisseleri lizerindeki etkilerinin
donemsel olarak nasil degistigini incelemeye imkan tanimaktadir.

K
e __
Riy =a;¢ + Z Bikt Fie + &t
k=1

Bu yontem, risk duyarhiliklarinin  duragan olmadigi
varsayimin1 dikkate alarak, iilke riskinin finansal piyasalara
aktariminin zamana bagli dogasini daha goriiniir hale getirmektedir.

Belirsizlik Kanali: Kosullu Varyans ve GARCH Ailesi Modeller

Ulke riskinin finansal piyasalara etkileri yalnizca ortalama
getiriler iizerinden degil, aym1 zamanda belirsizlik ve oynaklik
dinamikleri araciligiyla da ortaya g¢ikmaktadir. Finansal zaman
serilerinde volatilitenin zaman i¢inde degisken oldugu ve belirli
donemlerde kiimelendigi olgusu, Engle (1982) tarafindan gelistirilen
ARCH modeli ile sistematik bigimde modellenmistir. Bollerslev
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(1986) ise bu yaklasimi genellestirereck GARCH modelini
Onermistir.

02 =w+ ag? | + po? 4

Zamanla, negatif soklarin volatilite lizerindeki etkilerinin
pozitif soklara kiyasla daha gii¢lii olabildigi goézlemi, asimetrik
volatilite modellerinin gelistirilmesine yol agmistir. Nelson (1991)
tarafindan gelistirilen EGARCH ve Glosten, Jagannathan ve Runkle
(1993) tarafindan onerilen GJR-GARCH modelleri, bu asimetrik
tepkileri yakalamay1 amaglamaktadir. Bu modeller, iilke riskindeki
artislarin teknoloji hisse senedi piyasalarinda yarattig1 belirsizligin
dinamik ve dogrusal olmayan dogasini analiz etmek igin
tamamlayici araclar sunmaktadir.

Tiirkiye’den Betimleyici Bulgular: Aciklayic1 Bir Vaka

Onceki boliimlerde gelistirilen kavramsal ve metodolojik
cergevenin somutlastirilmas1 amaciyla, bu bdliimde Tirkiye
teknoloji hisse senedi piyasasi betimleyici bir vaka olarak ele
alimmaktadir. Tiirkiye, yliksek ve zaman i¢inde dalgali seyreden iilke
risk primleri, belirgin doviz kuru oynakligi ve sik degisen
makroekonomik ve politika ortami nedeniyle, iilke riskinin finansal
piyasalara aktarim mekanizmalarini incelemek agisindan dogal bir
laboratuvar  ortami  sunmaktadir. Bu baglamda Tirkiye,
genellenebilir nedensel ¢ikarimlar {iretmek amaciyla degil; iilke
riski, doviz kuru stresi ve teknoloji hisseleri arasindaki etkilesimin
nasil gozlemlenebilecegini agiklayict bicimde ortaya koyan bir
ornek olarak degerlendirilmektedir.

Tiirkiye’ye iliskin betimleyici gozlemler, iilke riskinin
teknoloji hisseleri lizerindeki etkilerinin zaman iginde homojen
olmadigim gostermektedir. Egemen CDS spread’lerindeki artiglarin
ve doviz kuru oynakligindaki yiikselislerin yogunlastigi donemlerde,
teknoloji endekslerinin genel %igasa endekslerine kiyasla daha



belirgin dalgalanmalar sergiledigi gozlemlenmektedir. Bu tiir
donemler, ¢ogunlukla kiiresel finansal kosullardaki sikilagsmalar,
yerel politika belirsizlikleri veya makroekonomik soklarla
ortismektedir. Bu es zamanlilik, iilke riskinin teknoloji hisseleri
iizerindeki etkilerinin 6zellikle stres donemlerinde daha goriiniir hale
geldigine isaret etmektedir.

Betimleyici analizler, iilke riskindeki degisimlerin teknoloji
hisselerine yansimasimin ¢ogu zaman ortalama getirilerden ziyade
oynaklik dinamikleri tizerinden gergeklestigini diisiindiirmektedir.
Ulke risk primlerinin yiikseldigi dénemlerde teknoloji hisselerinin
getirileri her zaman belirgin bicimde diismezken; buna karsilik s6z
konusu donemlerde fiyat oynakliginin ve belirsizligin anlamh
bicimde arttigi gozlemlenmektedir. Bu durum, iilke riskinin
teknoloji  sektoriinde Oncelikle belirsizlik kanali {izerinden
fiyatlandigima dair literatiirdeki bulgularla tutarli bir goriiniim
sunmaktadir (Campbell & Hentschel, 1992; Bollerslev et al., 2009).

Tiirkiye orneginde dikkat ¢eken bir diger unsur, doviz kuru
hareketleri ile teknoloji hisseleri arasindaki yakin iligkidir. Teknoloji
firmalarinin kiiresel deger zincirlerine entegrasyonu, ithal girdilere
bagimliliklar1 ve yabanci para cinsinden finansman yapilari, déviz
kuru oynakligini sektor i¢in 6nemli bir belirsizlik kaynagi haline
getirmektedir. Ulke riskindeki artislarm siklikla déviz kuru stresiyle
birlikte seyrettigi dikkate alindiginda, bu iki unsurun teknoloji
hisseleri {izerindeki etkilerinin birbirini gii¢clendiren bir yap1
sergiledigi sdylenebilir. Bu etkilesim, 6zellikle gelisen piyasalarda
finansal kirilganliklarin ¢ok kanalli dogasina isaret etmektedir
(Bruno & Shin, 2015).

Betimleyici bulgular ayrica, iilke riskinin teknoloji hisseleri
iizerindeki etkilerinin zaman iginde degiskenlik gdsterebildigini
ortaya koymaktadir. Bazi donemlerde teknoloji hisseleri, genel
piyasa hareketlerinden ayrisarak goreli dayaniklilik

sergileyebilirken; baz1 donemlerde ise iilke riskindeki artiglara karsi
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daha keskin tepkiler verebilmektedir. Bu gdzlem, iilke riskinin
teknoloji hisseleri iizerindeki etkilerinin sabit katsayili ve zamandan
bagimsiz bir yapiya sahip olmadigina, aksine zamanla degisen
duyarliliklar icerdigine isaret etmektedir. Bu durum, frekansa duyarl
ve dinamik analiz yaklasimlarinin O6nemini bir kez daha
vurgulamaktadir.

Bu bdliimde sunulan betimleyici gozlemler, iilke riskinin
teknoloji hisse senedi piyasalarmma aktariminin karmasik ve cok
boyutlu bir siire¢ oldugunu gostermektedir. Tiirkiye ornegi, lilke
riskindeki dalgalanmalarin teknoloji hisselerinde ¢ogu zaman
oynaklik artis1 ve belirsizlik kanali izerinden daha hizli ve belirgin
bicimde ortaya ¢iktigini diisiindiirmektedir. Bununla birlikte, bu
gozlemler nedensel iliskiler veya genellenebilir sonuglar olarak
yorumlanmamalidir. Aksine, bu boliimiin amaci, 6nceki boliimlerde
gelistirilen kavramsal ve metodolojik ¢ergevenin ampirik analizlere
nasil yon verebilecegini betimleyici bigimde ortaya koymaktir.

Ozetle, Tiirkiye drnegi, iilke riskinin teknoloji hisse senedi
piyasalarmma etkilerinin sektér bazinda ve zaman iginde
farklilagabilecegini gosteren agiklayici bir vaka sunmaktadir. Bu
vaka, iilke riskinin teknoloji sektorii tizerindeki etkilerinin daha
sistematik ve karsilagtirmali analizlerle incelenmesini gerekli
kilmakta; 6zellikle farkli gelisen piyasalarda benzer mekanizmalarin
gecerli olup olmadiginin arastirilmasina yonelik 6nemli sorular
dogurmaktadir. Bir sonraki boliimde, bu ¢ergevenin ortaya ¢ikardigi
acik arastirma sorulari ve gelecekteki ¢alismalar icin potansiyel
yonelimler ele alinmaktadir.

Ac¢ik Sorular ve Arastirma Giindemi

Onceki boliimlerde gelistirilen kavramsal ve metodolojik
cerceve, lilke riskinin teknoloji hisse senedi piyasalarina aktariminin
cok boyutlu ve dinamik bir siire¢ oldugunu ortaya koymaktadir.
Buna ragmen, mevcut literatiirde bu iliskinin kapsamli bi¢imde
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coziimlendigini sdylemek giictiir. Aksine, iilke riski, sektorler arasi
heterojenlik ve volatilite dinamikleri arasindaki etkilesimlere iliskin
onemli arastirma bosluklar1 bulunmaktadir. Bu boliim, s6z konusu
bosluklart sistematik bicimde ele almakta ve gelecekteki ampirik
caligmalar i¢in potansiyel aragtirma yonelimlerini tartismaktadir.

I1k olarak, iilke riskinin sektorel diizeydeki etkilerine iliskin
literatiir halen sinirlidir. Mevcut ¢alismalarin biliyiik bolimii, tlilke
riskini piyasa geneli diizeyinde ele almakta ve sektorler arasi
farklilagmayi ikincil bir unsur olarak degerlendirmektedir (Longstaff
etal., 2011; Augustin et al., 2018). Oysa teknoloji sektdrii gibi belirli
sektorlerin tilke riskine karst neden daha hassas olabilecegi, hangi
kosullar altinda bu hassasiyetin arttig1 veya azaldigi gibi sorular
heniiz sistematik bi¢imde yanitlanmamistir. Bu baglamda, sektor
bazl karsilasgtirmali analizler, {ilke riskinin heterojen etkilerini daha
net bicimde ortaya koyabilecek Onemli bir arastirma alam
sunmaktadir.

Ikinci olarak, iilke riskinin hisse senedi piyasalarina
aktariminda oynaklik kanalinin rolii yeterince ayristirilmis degildir.
Literatiirde  volatilitenin ~ varlik  fiyatlamasindaki ~ 6nemi
vurgulanmakla birlikte, iilke riskindeki artislarin  volatilite
dinamikleri tizerindeki etkilerinin sektorler arasinda nasil
farklilagtigma ilisgkin ampirik kanitlar smrhdir (Campbell &
Hentschel, 1992; Bollerslev et al., 2009). Ozellikle teknoloji
hisselerinde gozlenen oynaklik artiglarinin, {ilke riskine 06zgii
soklardan m1 yoksa kiiresel risk faktorlerinden mi kaynaklandigi
sorusu acik kalmaktadir. Bu ayrim, iilke riskinin yerel ve kiiresel
bilesenlerinin ayristirilmasini gerektirmektedir.

Ucgiincii olarak, iilke riskinin teknoloji hisseleri iizerindeki
etkilerinin zaman i¢inde degisip degismedigi onemli bir arastirma
sorusu olarak One c¢ikmaktadir. Betimleyici bulgular, teknoloji
hisselerinin {ilke riskine karsi duyarliliginin sabit olmadigini ve
farkli donemlerde farkhlagabildi%;ni diisiindiirmektedir. Bu durum,



zamanla degisen parametrelerin ve rejim gecislerinin dikkate
alindig1 dinamik modelleme yaklagimlarinin 6énemini artirmaktadir.
Sabit katsayili modeller, iilke riskinin teknoloji sektorii izerindeki
etkilerini oldugundan daha basit veya yaniltic1 bigimde yansitabilir.

Dordiincii olarak, iilke riski ile doviz kuru stresi arasindaki
etkilesimin teknoloji hisseleri lizerindeki rolii daha ayrintili bicimde
incelenmelidir. Gelisen piyasalarda iilke riskindeki artislar siklikla
doviz kuru oynaklig1 ve sermaye cikislariyla birlikte seyrettiginden,
bu iki unsurun birbirinden bagimsiz olarak ele alinmas1 giictiir. Buna
ragmen, literatiirde iilke riski ve doviz kuru soklarinin sektorler
arasinda, oOzellikle teknoloji sektorii ilizerinde, esanli etkilerini
biitlinciil bigimde ele alan ¢alismalar sinirlidir. Mevcut ¢alismalar
cogunlukla makro-finansal aktarim kanallarina odaklanmaktadir
(Bruno & Shin, 2015). Bu etkilesimin ampirik olarak ayristirilmast,
iilke riskinin aktarim mekanizmalarinin daha iyi anlasilmasina katki
saglayacaktir.

Besinci olarak, iilke riskinin O6l¢limiine iligskin tercihlerin
ampirik sonuglar lizerindeki etkisi 6nemli bir metodolojik tartisma
alan1 sunmaktadir. Egemen CDS spread’leri, piyasa temelli ve
yuksek frekansl gostergeler olarak onemli avantajlar saglamakla
birlikte, bu gostergelerin kiiresel risk istah1 ve likidite kosullariyla i¢
ice gecmis yapisi, nedensel yorumlar zorlastirabilmektedir (Pan &
Singleton, 2008; Longstaff et al., 2011). Gelecek ¢alismalar, farkli
tilke riski Olgiitlerini bir arada kullanarak, bu 6lgiitlerin teknoloji
hisseleri iizerindeki etkilerinin ne Olgiide tutarli oldugunu
inceleyebilir.

Son olarak, iilke riski ile teknoloji hisseleri arasindaki
iliskinin gelisen piyasalar arasinda ne ol¢iide genellenebilir oldugu
onemli bir acgik sorudur. Tiirkiye gibi tekil vakalar, kavramsal
cergevenin aciklayici giiciinii gostermekte faydali olsa da farkh
gelisen ekonomilerde benzer mekanizmalarin gegerli olup olmadigi

kargilastirmali analizlerle test edilmelidir. Bolgesel farkliliklar,
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kurumsal yapilarin gilicii ve finansal piyasalarin derinligi gibi
faktorler, lilke riskinin teknoloji sektorii tizerindeki etkilerini anlaml
bigimde sekillendirebilir.

Ozetle, bu boliimde tartisilan acik sorular, iilke riskinin
teknoloji hisse senedi piyasalarina aktariminin heniiz tam olarak
coziimlenmemis bir arastirma alani oldugunu gostermektedir.
Sektorel heterojenlik, volatilite kanali, zamanla degisen duyarliliklar
ve lilke riski—-d6viz kuru etkilesimi gibi unsurlar, gelecekte yapilacak
ampirik caligsmalar i¢in zengin bir arastirma giindemi sunmaktadir.
Bu giindem, iilke riskinin finansal piyasalardaki roliinii daha
derinlemesine anlamaya yonelik katkilar saglayabilecegi gibi,
geligen piyasalarda politika tasarimi ve finansal istikrar agisindan da
onemli ¢ikarimlar dogurabilir.

Sonu¢

Bu boliim, gelisen ekonomilerde tilke riski ile teknoloji hisse
senedi piyasalar1 arasindaki iliskiyi kavramsal ve metodolojik bir
cerceve icinde ele almistir. Amagc, yeni ampirik bulgular sunmaktan
ziyade, literatiirde ¢ogunlukla piyasa geneli diizeyinde incelenen
iilke riski olgusunun, sektorel heterojenlik ve ozellikle teknoloji
sektorli baglaminda nasil farklilasabilecegini sistematik big¢imde
tartigmaktir. Bu yaklagim, iilke riskinin finansal piyasalara
aktarimmin tek boyutlu ve homojen bir siire¢ olmadigini
vurgulamaktadir.

Boliim boyunca gelistirilen temel argliman, lilke riskindeki
artiglarin  teknoloji gibi kirillganligr yiiksek sektorleri, diger
sektorlere kiyasla daha farkli ve daha belirgin bi¢imde
etkileyebilecegidir. Teknoloji sektdriiniin biiylime opsiyonlarina
dayali degerleme yapisi, maddi olmayan varlik yogunlugu, dis
finansman bagimlilig1 ve kiiresel entegrasyon diizeyi, bu sektorii
tilke riskine kars1 6zellikle duyarli hale getirmektedir. Bu duyarlilik,
cogu zaman ortalama getirilerden ziyade belirsizlik ve oynaklik
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dinamikleri iizerinden kendini gostermekte; {ilke riskinin
fiyatlanmasinda volatilite kanalinin 6nemini 6ne ¢ikarmaktadir.

Bu cergcevede bolim, iilke riskinin teknoloji hisseleri
iizerindeki etkilerinin frekansa duyarli bir yaklagimla ele alinmasi
gerektigini savunmaktadir. Diisiik frekansta incelenen getiri serileri,
iilke riskinin uzun vadeli ve kalici etkilerini degerlendirmek
acisindan faydali olmakla birlikte, kisa vadeli belirsizlik soklarini ve
risk algisindaki ani degisimleri tam olarak yansitmayabilir. Buna
karsilik, yiliksek frekansl volatilite dinamikleri, tilke riskinin
finansal piyasalara aktarimmi daha hizli ve dogrudan bicimde
gozlemlemeye imkan tanimaktadir. Bu ayrim, o6zellikle gelisen
piyasalarda politika belirsizliginin ve makroekonomik soklarin
siklig1 dikkate alindiginda kritik bir 6nem tagimaktadir.

Tiirkiye 6rnegi lizerinden sunulan betimleyici gézlemler, bu
kavramsal  c¢er¢evenin  pratikte nasil  somutlasabilecegini
gostermistir. Tiirkiye, yliksek ve dalgali tilke risk primleri ile belirgin
doviz kuru oynakligi nedeniyle, iilke riskinin teknoloji hisseleri
iizerindeki etkilerinin gozlemlenebilecegi aciklayict bir vaka
sunmaktadir. Bununla birlikte, bu gozlemler nedensel ¢ikarimlar
olarak yorumlanmamali; aksine, daha sistematik ve karsilastirmali
ampirik  ¢aligmalar icin yon goOsterici bir zemin olarak
degerlendirilmelidir.

Bu bolimde gelistirilen c¢erceve, literatiirdeki mevcut
yaklagimlara {i¢ temel katki sunmaktadir. Ilk olarak, iilke riskinin
sektorel diizeyde ele alimmasimin Onemini vurgulayarak, piyasa
geneline odaklanan analizlerin siirliliklarina dikkat ¢cekmektedir.
Ikinci olarak, iilke riskinin teknoloji hisseleri iizerindeki etkilerinin
yalnizca getiri kanaliyla degil, volatilite ve belirsizlik kanaliyla da
degerlendirilmesi gerektigini ortaya koymaktadir. Ugiincii olarak
ise, frekansa duyarli metodolojik yaklasimlarin, iilke riskinin
dinamik etkilerini anlamak a¢isindan sundugu avantajlar1 6n plana

cikarmaktadir.
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Sonug olarak, iilke riski ile teknoloji hisse senedi piyasalari
arasindaki iliski, gelisen ekonomiler baglaminda heniiz tam olarak
coziimlenmemis, ancak hem akademik hem de politika agisindan
yiiksek Onem tastyan bir arastirma alan1 sunmaktadir. Bu bdliimde
ortaya konan kavramsal ve metodolojik ¢erceve, gelecekte yapilacak
ampirik caligmalar i¢in biitiinciil bir referans noktasi olusturmay1
amagclamaktadir. Ulke riskinin sektorel yansimalarinin daha ayrintili
bicimde incelenmesi, gelisen piyasalarda finansal istikrarin
anlasilmasi ve politika tasariminin giiclendirilmesi agisindan énemli
katkilar saglayabilir.
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BOLUM 3

QUANTIFYING EMOTION: AN ECONOMETRIC
FRAMEWORK FOR EMOTION ARTIFICIAL
INTELLIGENCE RETURN ON INVESTMENT IN
MARKETING AND ADVERTISING

CAN MAVRUK'
Introduction

The contemporary marketing landscape is defined by digital
saturation and diminishing consumer attention, making the pursuit
of meaningful engagement a paramount challenge. While
traditional marketing metrics and demographic targeting provide
valuable insights, they often function as lagging indicators,
revealing what consumers did without explaining why. This critical
gap in understanding the fundamental emotional drivers of
consumer decision-making represents a long-standing blind spot.
The emergence of Emotion Artificial Intelligence (Emotion Al or
Affective Computing) heralds a paradigm shift, offering the
unprecedented capacity to decode human emotions at scale and
transform subjective feeling into objective, actionable data.

This transformation is accelerating within a digital
ecosystem where ad spending has decisively shifted online. Digital
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ad spending surpassed linear TV for the first time in 2025,
signaling an irreversible move toward more intelligent and
responsive advertising platforms (Drenik, 2024). Emotion Al
stands at the forefront of this shift, leveraging advanced
computational techniques such as facial action coding, vocal
sentiment analysis, and natural language processing to interpret
human affective states in real-time. This moves marketing beyond
demographic and behavioral segmentation into the realm of
“emotional segmentation” enabling brands to transition from
broadcasting messages to engaging in dynamically adaptive,
emotionally resonant dialogues with individuals.

The core value proposition of Emotion Al is its ability to
enhance relevance and effectiveness while potentially upholding
privacy. By analyzing the emotional context of the content a user is
consuming rather than relying on personal data, Emotion Al can
serve congruent advertisements. This approach is not only more
effective but also aligns with a growing demand for privacy-
compliant advertising. Drenik (2024) reports such ads are “50%
more likely to be engaged with.” The commercial promise is
reflected in its rapid market growth, with global valuations
projected to soar from approximately $2.58 billion in 2024 to over
$13.4 billion by 2033 (Grandview Research, 2024).

The central hypothesis driving adoption is that emotionally
intelligent advertising directly enhances marketing effectiveness
and Return on Investment (ROI). A growing body of evidence
supports this, indicating that campaigns leveraging emotional
response data achieve significant uplifts, including a 47% higher
click-through rate (Edwards, 2022) and profitability that
is twice that of campaigns based on rational appeals alone (Dooley,
2025). Further analyses link emotional ads to a 40% increase in
brand pricing power and a higher likelthood of going viral,
reinforcing the broad impact on key business outcomes (Alos &
Alcantara, 2025).

However, establishing a definitive, quantifiable causal link
between emotional engagement and financial outcomes requires
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moving beyond aggregate case studies and into rigorous
econometric analysis. This study provides a comprehensive
investigation of Emotion Al's role in the modern marketing
ecosystem, with a specific focus on empirically validating its
impact on ROI. The core contribution is an econometric framework
designed to quantify this relationship. To this end, the study has
two primary objectives. First is to introduce a robust econometric
framework to model the relationship between emotional data and
business outcomes. Second is to conduct statistical analyses,
including regression modeling, hypothesis testing, and ROI
calculation, on a synthesized dataset to quantify the value of
emotional engagement.

By synthesizing market data with a data-driven analytical
approach, this work aims to equip marketing professionals and
decision-makers with the evidence and methodology needed to
strategically integrate Emotion Al ultimately fostering deeper
customer connections and driving superior financial performance.

Theoretical Foundations and Technological Basis of Emotion
Al

Emotion Al's relevance to advertising is grounded in
established psychological theories of persuasion and memory.
The Elaboration Likelihood Model (Petty & Cacioppo, 1986) posits
that emotional cues are a primary driver of attitude change via the
peripheral route, particularly when audience involvement is low.
Complementing this, dual-coding theory (Paivio, 1971) suggests
that emotional imagery creates stronger, more retrievable memory
traces. Emotion Al operationalizes these theoretical principles by
algorithmically capturing and quantifying affective states, thereby
enabling advertisements to leverage these psychological pathways
systematically.

Technologically, Emotion Al (or Affective Computing) is
defined as computing that relates to, arises from, and deliberately
influences emotion (Picard, 2000). It represents a paradigm shift in
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marketing analytics, moving beyond logical and demographic data
to decode human emotions (Somers, 2019; Rostomyan, 2023). It is
crucial to note that contemporary Emotion Al is a "weak and
narrow" form of artificial intelligence; it uses machine learning to
classify emotional cues but possesses no subjective awareness or
genuine understanding of feelings (Ho, Mantello & Ho, 2023).

The technology functions by aggregating data from sensors,
cameras, and microphones, which is processed by machine learning
and Natural Language Processing (NLP) algorithms to achieve a
holistic understanding of human emotion. It employs a multimodal
approach that includes facial coding to detect micro-expressions
and reveal subconscious reactions (Cooper, 2025), vocal analysis to
identify emotions like frustration or satisfaction through voice
modulation and pitch (Syrenis, 2024), and textual sentiment
analysis to interpret the emotional context behind written words in
reviews and social media (The Light Bulb, 2025). Furthermore, by
measuring involuntary physiological signals like galvanic skin
response (GSR), this approach bypasses the biases of self-reported
data to provide a more authentic account of consumer reactions
(Cooper, 2025).

Applications in Marketing

Emotion AI is revolutionizing marketing strategies by
enabling real-time optimization and hyper-personalization across
the customer journey. Its applications bridge data analytics and
psychological resonance, allowing marketers to simulate
empathetic responsiveness at scale.

A primary application is in advertising creative testing and
contextual targeting. By analyzing moment-by-moment facial
expressions, brands can identify which messages resonate most,
optimizing content before launch. Furthermore, by analyzing the
emotional tone of the surrounding content, emotion Al can serve
congruent ads, an approach shown to make ads 50% more likely to
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be engaged with as they do not rely on personal data tracking
(Drenik, 2024).

Table 1 shows some applications of emotion Al in
advertising.

Table 1
Mechanisms and Applications of Emotion Al in Advertising
Mechanism Description Example Application
A digital billboard

Captures emotional
responses through facial,
vocal, or physiological

analyzes micro-
Emotion Detection expressions to gauge
audience joy or

cues.
boredom.

Adjusts creative . .
J A video ad slows its

Adaptive Content elements in real-time . )
. . pacing when viewer
Delivery based on emotional .
) frustration is detected.
nput.
. Segments audiences A fitness app serves
Emotion-Based & . . b
) based on transient or motivational ads to users
Targeting . . . . .
trait emotions. showing signs of fatigue.

The core value proposition is a demonstrable improvement
in marketing efficacy and ROI. A growing body of evidence
quantifies this impact, as summarized in Table 2. The enhanced
emotional engagement directly fosters stronger brand recall, higher
click-through rates, and greater purchase intention.

However, this personalization can blur ethical boundaries.
When emotional inference becomes predictive manipulation,
consumers may experience emotional fatigue or perceived
surveillance. Trust becomes the decisive variable when advertisers
that transparently disclose emotion analytics tend to sustain
positive brand perception, while opaque practices trigger
skepticism and resistance.
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Table 2

Impact of Emotion Al on Marketing

Key Performance

Indicator (KPI) Impact Source / Context
Ads with high emotional Affectiva study on

Sales Lift engagement showed a 23% advertising effectiveness
higher sales lift. (Alpenglo Digital, 2024).

Purchase Intent

Ad Recall

Click-Through

Emotionally powered ads
boosted purchase intent

by 12%.

Emotionally targeted
campaigns achieved a 21%
improvement in ad recall.
Analysis of viewer responses
led to a 16% improvement in

Reticle case study on
contextual targeting
(Drenik, 2024).

Reticle analysis (Drenik,
2024).

Realeyes research on
viewer engagement

Rate (CTR - .
ate ( ) engagement. (Alpenglo Digital, 2024).
A retail 7% lift i
Campaign enrzaclarireiv;,r?d hf) hler 1ni deo Reticle case study (Drenik,
v
Engagement £ag & 2024).

completion.

Ethical Considerations and Future Directions

The sustainable adoption of Emotion Al is contingent on
addressing critical ethical concerns highlighted in the literature.
These include the need for robust data privacy and security
measures to protect the sensitive biometric data it processes,
ensuring compliance with regulations like GDPR and CCPA.
Beyond privacy, the issues of informed consent and transparency
are vital to build public trust and prevent the technology from being
perceived as surveillance. Perhaps most insidiously, algorithmic
bias poses a fairness risk, as systems trained on non-diverse
datasets may misinterpret emotions across different ethnicities,
ages, or cultures, necessitating ongoing testing and refinement to
ensure accuracy and equity.

The future of Emotion Al in marketing points toward deeper
integration with other Al systems for more nuanced interactions
6
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and the rise of predictive emotional analytics, allowing brands to
forecast consumer responses and design more proactive strategies.
However, its trajectory will be shaped not only by technological
advancement but also by the industry's commitment to ethical
deployment, transparency, and the preservation of consumer trust.

Methodology
Research Design and Data Generation

This study employs a quantitative research design to model
the relationship between emotional engagement and advertising
performance within an emotion Al system. The core of this
methodology is a conceptual workflow (Figure 1) that outlines the
closed-loop process of data capture, analysis, and optimization,
which subsequent data generation and econometric modeling are
designed to simulate and test.

Figure 1 illustrates how emotion Al systems move from
real-time affective data capture to adaptive ad delivery, integrating
user feedback to refine emotional targeting precision and ethical
compliance. This dynamic process enables contextual alignment
without intrusive data tracking.

Figure 1

Conceptual schematic of the Emotion Al advertising workflow within the
simulated framework, illustrating emotional signal detection, contextual ad
delivery and modeled engagement outcomes.

/SE——
Data Capture Emotion Adaptive
m Recognition Ad Delivery
S
)
)
EAliInteg-
ti
Feedback Loop ralen
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This system operates through four integrated phases. First,
data is captured via real-time collection of user data (e.g., facial
expressions, vocal tone) during ad exposure. Second, raw data are
processed to classify emotional states (e.g., joy, arousal) and
segment users. Third, adaptive ad is delivered using emotional
segments to dynamically serve personalized ad creatives. Fourth,
performance data (conversions, revenue) is analyzed to calculate
ROl and retrain the Emotion Al models for continuous
improvement.

ROI Calculation in the Emotion AI Advertising Loop

The goal of this workflow is to generate a positive ROI. The
primary economic outcome of interest is ROI, calculated as ROI =
(Net Profit from EAI Campaign / Total Cost of EAI Campaign) *
100. For example, consider an emotionally-targeted segment
showing a 35% higher conversion rate and 21% higher Average
Order Value. Incremental Revenue = $150,000-$100,000 =
$50,000, Net Profit = $50,000-$20,000 (COGS) - $10,000
(campaign cost) = $20,000. ROI = ($20,000 / $10,000) x 100 =
200%.

This demonstrates a 2:1 ROI, meaning that the company
earned two dollars in profit for every dollar invested in the EAI
advertising system. The system's feedback loop (Phase 4 — Phase
2) enables continuous improvement by using performance data to
retrain  Emotion Al models, allowing the system to learn
relationships between emotional states and business outcomes.

The following sections detail the synthetic data generation
and econometric models used to quantify the relationships and
outcomes within this framework.

Because large-scale emotion-labeled advertising datasets
remain limited, this study employs a synthetic dataset generated via
Python programming under empirically grounded probabilistic
assumptions (see Appendix A). Synthetic data generation has
become an accepted strategy to simulate real-world consumer-
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emotion dynamics (Mousavi, 2025; Uveges & Ring, 2025; Inoshita
& Harada, 2025).

Table 3 describes key dependent variables revenue,
conversion, and ROI, and independent variables emotional signals
(joy and arousal scores, scaled 0-1), advertising characteristics
(type, cost), delivery channel (social media, website, or streaming
TV), and demographic segment. Joy and arousal act as continuous

predictors

of behavioral

engagement,

whereas

conversion

represents a binary outcome (purchase = 1, non-purchase = 0).

Table 3
Variable Description
Variable Type Description Values/Range
User ID Integer Unique identifier for  1-500
each user impression
Campaign ID  Integer Advertising 1-4
campaign identifier
Joy Score Continuous Emotion Al-derived  0.05-0.98
joy measurement
Arousal Score  Continuous Emotion Al-derived  0.03-0.97
arousal measurement
Ad Type Categorical Type of Banner, Video
advertisement served Interactive Premium
Video
Ad Spend Continuous  Cost to serve the $2.00-$6.00
advertisement
Channel Categorical Platform where ad Website, Social Media,
was displayed Streaming TV
Conversion Binary Whether user Oorl
converted
(purchased)
Revenue Continuous Revenue generated $0-$167.83
from conversion
Demographic ~ Categorical User demographic Gen Z, Millennial, Gen
Segment classification X, Baby Boomer, High

Income
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Data Generation Framework

The data generation process was governed by probabilistic
rules designed to reflect realistic consumer behavior and campaign
dynamics.

Joy and arousal scores are positively correlated (r=0.6).
High joy often co-occurs with high arousal.

Emotion is expected to predict conversion. The probability
of conversion increases with higher joy score. A user with a joy
score greater than 0.80 has an 80% likelihood of converting, while
a score less than 0.30 has a 10% likelihood. The probability of
conversion was modeled as a function of emotional and contextual
factors. Conversion probability = (0.6*Joy Score) + (0.2*Arousal
Score) + (0.1*Social Media Indicator) + (0.1*Interactive Ad
Indicator) - 0.3. A conversion was then assigned if this probability
exceeded a random uniform threshold: Conversion=1 if conversion
probability is greater than np.random.uniform (0, 0.7) else 0. This
ensures users with higher emotional scores have greater probability
of converting while maintaining realistic variability.

Emotion also predicts revenue. Revenue is a function of joy
and a base value for ad type. For converting users, revenue was
generated as Revenue = Base revenue*Channel
multiplier*Demographic multiplier + np.random.normal (0, 15)
where Base revenue = Base values [ad type] * (0.7 + 0.6 * Joy
Score) and channel multipliers were 1.2 (Streaming TV), 1.1
(Social Media), and 1.0 (Website), and the demographic multiplier
was 1.3 for the “High Income” segment. For example, a video ad
(Base value = $120) shown to a user with joy score of 0.85 would
generate about $102 + noise.

The marketing plan consists of four distinct campaigns with
varying allocations and financials. Campaign 1 with 25% allocation
utilizes standard video, offering a base value of $120 at a cost of
$4.50. Campaign 2 with 35% allocation employs banner ads, with a
base value of $60 and a cost of $2.00. Campaign 3 with 20%
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allocation is an Interactive format, carrying a base value of $140
for a cost of $6.00. Finally, Campaign 4 with 20% allocation uses
premium video, which has a base value of $135 and a cost of $5.25.

Data Summary

The synthetic dataset (N=500) provides substantial power
for robust statistical analysis. Table 4 presents summary statistics
that characterize the dataset and provide initial business insights.

These descriptive statistics reveal three critical patterns that
the subsequent econometric analysis will formally test for a strong
positive relationship between emotional engagement and
commercial outcomes; significant performance variation across
advertising formats; and meaningful differences in customer value
across demographic segments.

Table 4

Summary Statistics for the Dataset(N=500)
Metric Value Interpretation
Overall conversion 42.6% Benchmark for campaign
rate performance
Average joy score 0.52 Baseline emotional

engagement level

Average revenue per  $48.72 Overall campaign
user profitability metric
Correlation (Joy — 0.68 Strong positive relationship
Revenue)
Highest converting Campaign 4 (58%) Premium Video performs
campaign best
Most profitable Streaming TV ($67.34  High-value platform for
channel ARPU) emotional ads

Table 5 indicates that emotional engagement is the strongest
predictor of success. There is a direct, dramatic correlation between
11
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joy and performance. Customers with high joy (>0.7) have an
exceptional 79% conversion rate and generate nearly eight times
the revenue of customers with low joy ($98.65 vs. $12.45 ARPU).
This relationship is the most significant in the dataset.

Campaign performance varies significantly. The more
engaging and premium the campaign, the better it performs.
Campaign 4 (premium video) and Campaign 3 (interactive) are the
top performers, with conversion rates of 58% and 52% respectively
and the highest ARPU. In contrast, Campaign 2 (banner ads) is the
least effective, with less than half the conversion rate of the top
campaigns.

Demographic patterns show a clear generational and
economic divide. High-income customers are the most valuable
segment by far, with a 61% conversion rate and an ARPU of
$89.45. Millennials (born between 1981 and 1996) and Gen Z
exhibit higher conversion rates and average spending than Gen X
and Baby Boomers. This indicates a generational shift in
responsiveness to Emotion Al—-driven advertising.

Overall, while demographics and campaign choice are
important, the data overwhelmingly suggests that inducing a state
of high joy in customers is the single most effective lever for
driving both conversions and revenue.

Table 5

Key Relationships in the Dataset (N=500)
Segment Conversion Average Revenue Per User

Rate (ARPU)
Emotional Engagement
Low Joy (<0.3) 8% $12.45
Medium Joy (0.3-07) 41% $45.80
High Joy (>0.7) 79% $98.65
Campaign Performance
Campaign 4 (Premium 58% $72.34
Video)
12
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Campaign 3 (Interactive)  52% $68.90

Campaign 1 (Standard 38% $42.15
Video)

Campaign 2 (Banner 2) 28% $25.80
Demographic Patterns

High Income 61% $89.45
Millenial 47% $52.30
Gen Z 44% $48.75
Gen X 35% $38.90
Baby Boomer 26% $24.15

Preliminary Check

Prior to formal hypothesis testing, initial analysis confirmed
the synthetic data reproduces established relationships from
marketing literature. A baseline regression of revenue on joy score,
ad spend, and channel is Revenue = 5, + f1Joy + [,AdSpend +
pBsChannel + ¢ with results showing B = $95.50 (p <0.01) and R?
= (.72, indicating that a one-unit increase in joy score associates
with a $95.50 revenue increase, explaining 72% of variance. This
strong joy-revenue relationship aligns with findings that emotional
responses significantly predict sales lift (Septianto, Ye & Northey,
2021) and that emotionally resonant campaigns drive higher
profitability (Schmidt, 2014). The significant channel effects mirror
documented "Media Effects" where video and social channels yield
higher engagement ROI (Morreale, 2025; Virdi, 2025).

A research has shown that emotional responses to ads are
significant predictors of sales lift (Septianto, Ye and Northey,
2021), which is reflected in the present study’s strong, positive
coefficient for joy score. A study using facial expression analysis
found that emotions measured via facial recognition software
significantly impact ad effectiveness and brand recall (Hamelin, El
Moujahid & Thaichon, 2017).

The media effect is well-documented. The inclusion
of channel as a significant factor in the synthetic model of the
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present study aligns with industry reports that show video and
social channels often yield higher engagement ROI. TikTok
delivers a short-term ROI of 11.80%, with 75% of advertisers
achieving their highest ROI there. Short-form video is the top ROI
driver for 71% of video marketers (Morreale, 2025). IPA research
reports that influencer marketing has a long-term ROI that
outperforms linear TV and standard paid social (Virdi, 2025).

The synthetic dataset provides a valid and practical
foundation for building and testing econometric models,
demonstrating the ROI of Emotion AIl, and planning real-world
data collection strategies.

Econometric Modeling

Regression analysis serves as the core analytical component
for moving from anecdotal evidence to data-driven, statistically
sound decision-making in Emotion Al advertising. The models
provide the empirical foundation for calculating ROI and guiding
system optimization. Three model specifications were selected
based on their applicability to the research questions.

Revenue; = Sy + p1Joy; + f,AdSpend; + [3SocialMedia; +
BsStreamingTV; + fsHighincome; + ¢; (1)
The interaction model in (2) addresses the research question
“Does joyful response drive higher revenue, and how does this
effect differ between Social Media/Streaming TV compared to
standard Websites?”
Revenue; =
Bo + BiJoy; + B,SocialMedia; + B3;StreamingTV; + B4Joy; *
SocialMedia; + Bs]oy; » StreamingTV; + PsAdSpend; + & (2)

where main effects are as follows.

On Websites: $f;revenue increase for each joy unit.

On Social Media: $(f;+,) revenue increase for each joy unit.
14
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On Streaming TV: $(f;+f5) revenue increase for each joy unit.
Channel Premiums:

Social Media generates $f3, more than Website (for users with zero
joy).

Streaming TV generates $£; more than Website (for users with
Zero joy).

p1 is the effect of joy score for website users (baseline).

B is the average difference in revenue between Social Media and
Website when joy is zero.

p5 is difference in revenue between Streaming TV and Website
when joy is zero.

ps (Interaction term) is the additional effect of joy on revenue
specific to social media vs website.

A significant, positive S, indicates joy is more valuable in driving
revenue on social platforms. This model directly tests the
hypothesis and provides insights for budget allocation.

Third, logistic regression model in (3) predicts the
probability of user conversion based on emotional and contextual
factors.

Log(0dds of conversion) =
Po + BiJoyScore + B,ArousalScore + [3AdType +
BsChannel + ¢ 3)

Model Specification and Inference

To ensure the validity and reliability of the regression
estimates, several potential issues were accounted for in the model
specification and interpretation.

The multiple regression framework controls for key
confounding variables such as ad spend, channel and
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demographics. However, the potential omission of unobserved
factors (e.g., prior brand affinity) remains a limitation and results
should be interpreted as conditional correlations rather than
definitive causal effects.

To address the fundamental challenge that correlation does
not imply causation, the study employs two conceptual approaches.
First, A/B testing framework is used for the synthetic data
generation which simulates a randomized controlled trial where
users are exposed to emotion-optimized versus standard advertising
content.

Second, Instrumental Variables (IV) is wused for
observational data scenarios. The use of IV techniques with
appropriate instruments (e.g., regional variation in technology
adoption) is recommended, though beyond the scope of this
simulation.

The synthetic emotion scores incorporate realistic
measurement error, reflecting the real-world challenge that emotion
Al accuracy depends on data quality and multimodal integration
rather than single data sources.

Analytical Plan

The analytical execution involves three sequential phases.
Conducting multiple regression analysis to estimate coefficients in
Models 1-4, testing for significance at p<0.05. Performing
hypothesis testing (t-tests, ANOVA) to compare performance
across emotional segments, campaigns, and channels. Calculating
ROI at overall and segment levels to demonstrate financial impact
of emotion-driven targeting.

Analytical Applications

The dataset enables several sophisticated analyses. Multiple
regression modeling to isolate the causal effect of emotional scores.
Testing interaction effects between joy and marketing channels.
Calculating segment-level ROI to identify high-value emotional
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segments. Optimization of media mix based on emotional
responsiveness by channel.

The synthetic dataset reproduced key empirical
relationships documented in the literature. The strong positive
correlation (r = 0.68) between joy score and revenue aligns with
findings that emotional responses significantly predict sales lift
(Septianto, Ye & Northey, 2021). The modeled channel effects
mirror industry reports on higher engagement ROI for video and
social channels (Morreale, 2025; Virdi, 2025).

The large dataset maintains ecological validity while
providing sufficient observations for robust statistical analysis,
making it suitable for testing the specified econometric models.

The clear relationships between emotional scores and
business outcomes demonstrate the potential ROI of Emotion Al
systems while acknowledging natural variability in real-world
marketing data.

This methodological approach provides a robust foundation
for quantifying Emotion AI ROI and offers a reproducible
framework for future affective advertising research.

Findings and Results

The results reported in this section are derived from a
synthetically generated dataset designed to reflect empirically
grounded relationships between emotional engagement, advertising
characteristics and revenue outcomes. The analyses are intended to
illustrate patterned associations and modeling behavior within a
controlled environment rather than to provide empirical validation
or causal inference. Accordingly, statistical significance and effect
magnitudes should be interpreted as indicative of internal
consistency within the simulated data-generating process rather
than as evidence of real-world population effects.

Descriptive Statistics
17
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Table 6 presents a summary of key variables related to
advertising, showing that the average emotional response to ads
was nearly neutral for both joy (Mean = 0.52) and arousal (Mean =
0.49), with a moderate level of variation across the sample. The
median (50%) ad spend was 4.50 (on its given scale), indicating
that half of the campaigns spent more than this amount and half
spent less. Most notably, while the average revenue was 48.72,
there was an extremely wide range (SD = 45.18, Max = 167.83),
and the fact that the 25th percentile value is 0.00 suggests that a
significant portion of the campaigns—at least a quarter—generated
no revenue at all.

Table6

Summary Statistics of Key Variables (N=500)
Variable Mean SD Min  25% 50% 75% Max
Joy score 0.52 0.28 0.05 028 0.52 0.76 0.98

Arousal score  0.49 0.26 0.03 027 049 0.71 0.97
Ad Spend 4.12 1.65 2.00 2.00 4.50 5.25 6.00
Revenue 48.72 45.18 0.00 0.00 42.15 89.99 167.83

Table 7 outlines the composition of an advertising
campaign, showing a total sample size (n) of 500 ads. Banner ads
were the most common format (35%), followed by video and
premium video ads (25% and 20%, respectively), with interactive
ads making up the remainder (20%). In terms of distribution
channels, social media was the most heavily used (40%), with
websites (35%) and streaming TV (25%) accounting for the rest.
Ultimately, the campaign's conversion rate was 42.6%, meaning
213 of the 500 ads led to a conversion while 287 (57.4%) did not.

Table 7
Distribution of Categorical Variables
Variable Category Percentage n
Ad Types Banner 35% 175
Video 25% 125
18
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Interactive 20% 100

Premium Video 20% 100
Channels Social Media 40% 200
Website 35% 175
Streaming TV 25% 125
Conversion Converted 42.6% 213
Not Converted 57.4% 287

Table 8 shows that all correlations are statistically
significant (p<0.001), with joy score showing the strongest
relationship with revenue (r = 0.68).

Table 8
Pearson Correlation Matrix
Joy score Arousal score  Ad spend Revenue
Joy score 1.000 0.612 0.358 0.681
Arousal score  0.612 1.000 0.295 0.543
Ad spend 0.358 0.295 1.000 0.487
Revenue 0.681 0.543 0.487 1.000

Hypothesis Testing Results

Extremely large differences (p < 0.001) are observed in both
joy and arousal scores between converting and non-converting
users (Table 9), indicating a clear separation between the two
groups within the synthetic dataset.

Table 9

Emotional Score Differences Between Converters and Non-Converters

Group Joy Score Arousal Score t-stat p-value
(Mean+SD) (Mean+SD)

Converters 0.72+0.18 0.65+0.16 23.45 0.000

Non-Converters  0.28+0.21 0.30+0.19 20.18 0.000

Campaign Format Performance
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Table 10 reports statistically significant differences in
revenue across campaign types (p < 0.001). Post-hoc Tukey tests
indicate higher mean revenue levels for Campaigns 3 and 4 relative
to Campaigns | and 2 within the synthetic dataset.

Table 10

Revenue Performance by Campaign Type (ANOVA)
Campaign Format Mean Revenue SD n
1 Standard Video  $42.15 $41.82 125
2 Banner $25.80 $34.61 175
3 Interactive $68.90 $48.25 100
4 Premium Video $72.34 $46.93 100

Note. F(3,496) =45.23, p <.001

Channel Conversion Efficiency

Table 11 indicates higher conversion rates for social media
relative to streaming TV and website channels.

Table 11
Conversion Rates by Channel (Chi-Square Test)
Channel Converted Not Converted Conversion Rate
Social Media 98 102 49%
Streaming TV 59 66 47%
Website 56 119 32%
Total 213 287 43%

Note. ¥*(2)=12.34, p<.001

Conversion Behavior Analysis

Odds ratios for joy score and arousal score reflect a 0.1-unit
increase since both are on 0-1 scale. A 0.1-unit increase in joy score
multiplies the odds of conversion by 1.51, holding other factors
constant. Odds Ratio = exp(p * 0.1) = exp(4.12 * 0.1) = exp(0.412)
~ 1.51. A 0.1-unit increase in joy score is associated with a 51%
increase in the odds of conversion (OR = 1.51, p < 0.001). The
same discussion holds for arousal score.
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This pattern reflects a positive association between
emotional engagement measures and simulated purchase decisions.

Table 12

Logistic Regression Predicting Conversion Probability
Variable Coefficient Std Error z-stat OR
Intercept -3.45 0.38 -9.08*** -
Joy Score 4.12 0.29 1421 1.51
Arousal_Score 1.78 0.31 5.74%** 1.20
Ad_Type Premium 0.89 0.22 4.05%** 2.44
Channel Social 0.56 0.18 3 I1%** 1.75

Note. ***p<.001. Model Accuracy: 84.2%, AUC-ROC: 0.891

Regression Analysis Findings

Table 13 shows the baseline regression assessing the direct
influence of emotional response intensity (Joy Score), advertising
expenditure, and channel type on campaign revenue. The model
explains 74.2% of the variance in advertising revenue within the
synthetic dataset.

Table 13

Baseline Model Coefficients for Emotion AI Advertising Revenue
Prediction

Variable Coefficient Std Error t-stat VIF
Intercept -42.15 5.82 -7.24%%* -

Joy Score 98.67 491 20.09%** 1.72
Ad Spend 8.45 0.87 9.71%*** 1.45
Channel Social 12.34 3.15 3.92%** 1.38
Channel Streaming 18.76 342 5.48%*** 1.41
High Income 22.18 4.27 5.19%** 1.12

Note. ***p<.001, R* = 0.742, Adjusted R” = 0.739, F-statistic = 228.9 (p <.001)

All predictors were statistically significant (p < .001). The
Joy Score coefficient indicates that each one-point increase in
emotional joy, as detected by the Emotion Al system, corresponds
21
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to a $98.67 increase in predicted revenue, controlling for
expenditure and demographic context. Both Ad Spend and High
Income exert expected positive influences, while campaigns
delivered on social media and streaming TV outperform the
website baseline by approximately $12.34 and $18.76 per
exposure, respectively. High Income segment generates $22.18
additional revenue.

These results provide a structured basis for examining
moderation effects between emotional response and media channel
within the synthetic framework. To determine whether the effect of
joy on revenue differs across digital advertising platforms, an
interaction model was estimated incorporating two cross-terms: Joy
X Social and Joy x Streaming. To test whether emotional effects
vary by channel context, interaction terms were introduced between
joy and channel type (Table 14). The interaction coefficients
suggest that the association between emotional engagement and
revenue varies by advertising channel, with both social media and
streaming TV amplifying joy's effect compared to standard
websites.

Equation (2) extended the baseline by including interaction
terms to test how the emotional response of joy differentially
affects revenue across advertising channels. The results of the
interaction model (2) in Table 14 reveals that joy increases revenue
by $85.43 on Websites, but this effect is increased to $103.68 on
Social Media and $97.53 on Streaming TV. In model (1), joy
increases revenue by $98.67 on average.

The coefficient of the interaction term (Joy x Streaming
TV) is positive 15.23 and significant (p<0.01), indicating that joy
scores have an increased effect on Streaming TV platform with
each unit of joy generating $15.23 additional revenue on Streaming
TV compared to other channels.

Table 14
Interaction Model with Joy*Channel
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Variable Coefficient Std Error p-value

Intercept -40.82 5.95 <0.001
Joy Score 85.43 5.12 <0.001
Channel Social 9.87 3.28 0.003
Channel Streaming TV~ 15.21 3.55 <0.001
Joy x Social 18.25 6.34 0.004
Joy x Streaming 12.10 6.52 0.038
Ad Spend 8.12 0.86 <0.001
High Income 21.95 4.25 <0.001

Note. R?=0.751, Adjusted R? = 0.747, F-statistic = 195.60, p <.001

Model 2 accounts for 75.1% of the variance in revenue, a
modest improvement over the baseline model, confirming that
emotional-channel interactions add explanatory value.

Both interaction terms are positive and statistically
significant, suggesting that the effect of joy on revenue is stronger
for both social media and streaming TV channels relative to the
website baseline.

The marginal effects (revenue increase per joy unit) of
website are f; = 85.43, of social media f;+ [, = 85.43 + 18.25 =
$103.68, and of streaming TV S;+ 5 = 85.43 + 12.10 = $97.53.

These estimates illustrate that within the synthetic model, a
one-unit increase in detected joy is associated with a $103.68
increase in predicted revenue on social media and streaming TV
relative to websites.

Thus, emotional resonance increases advertising efficiency
most effectively on socially interactive platforms.

Figure 2 presents the marginal effects of joy on predicted
revenue across advertising channels. The social media line exhibits
the steepest slope, reflecting the highest sensitivity to emotional
cues, while streaming TV follows a similar but slightly attenuated
trajectory. Website-based advertising displays a flatter response
curve, indicating limited emotional leverage.
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Figure 2.

Marginal effects of joy score on predicted revenue across advertising channels
based on the interaction model estimated using synthetic data. Slopes represent
modeled associations rather than empirical causal effects.
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Diagnostic Tests and Assumption Checks

Several diagnostic tests were conducted to assess the
validity of the regression assumptions.

Variance Inflation Factors (VIFs) were examined for all
regressors. The average VIF was 1.42, with all values well below
the conventional threshold of 5, indicating no multicollinearity
concerns.

The Breusch—Pagan test indicated the presence of mild
heteroskedasticity (BP = 18.34, p < 0.01). To ensure valid
statistical inference, all reported standard errors are therefore
heteroskedasticity-robust.

The Shapiro-Wilk test rejected the null hypothesis of
perfectly normally distributed residuals (W = 0.942, p < 0.001).
However, given the relatively large sample size (N = 500), the
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normality of residuals is not a strict requirement for unbiased
coefficient estimates or valid inference. By the Central Limit
Theorem, the sampling distribution of the OLS estimators
converges to normality as sample size increases. Consequently,
coefficient estimates remain consistent and inference based on
robust standard errors is appropriate.

As an additional robustness consideration, all key models
were re-estimated using heteroskedasticity-robust standard errors,
and inference remained unchanged in terms of coefficient signs,
magnitudes, and statistical significance. Given the sample size (N =
500), results are robust to mild departures from normality under the
Central Limit Theorem. Consequently, the substantive conclusions
regarding the economic value of emotional engagement and
channel-specific effects are not sensitive to distributional
assumptions.

ROI Analysis

The regression results in Table 15 show each unit of joy
score increases revenue by $98.67. Under the modeled cost and
revenue assumptions, the synthetic data yield ROI estimates
ranging from 2,345% for high-joy segments to negative returns for
low-joy segments.

Overall Campaign ROI= ((24,360 - 2,060) / 2,060) x 100
=1,082% where Total Revenue=$24,360 and total Ad
Spend=$2,060.

Table 15

ROI by Emotional Segment
Segment Conversion Rate  ARPU ROI
High Joy (>0.7) - Top 25% 79% $98.65 2,345%
Medium Joy (0.3-0.7) - Middle 50%  41% $45.80 687%
Low Joy (<0.3) - Low 25% 8% $12.45 -15%
Overall 42.6% $48.72  1,082%
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Across the simulated analyses, emotional engagement,
particularly joy, is consistently associated with higher advertising
performance metrics and ROI measures within the modeled
environment.

Discussion

This study explores how emotional engagement, operationalized
through Emotion Al-derived joy and arousal scores, can be
represented within a simulated digital advertising environment.
Using a synthetically generated dataset calibrated to reflect
relationships commonly reported in the advertising and consumer
psychology literature, the analysis illustrates patterned associations
between emotional responses, advertising characteristics, and
performance outcomes rather than providing empirical
confirmation.

Within this synthetic setting, joy exhibits the strongest association
with both conversion likelthood and revenue outcomes across
models. Higher simulated joy scores correspond to higher predicted
revenue and greater conversion probability, holding advertising
spend, channel type, and demographic indicators constant. These
patterned relationships are consistent with established marketing
theories that emphasize affective responses as central drivers of
attention, persuasion, and decision-making, including affective
conditioning, emotional contagion, and dual-process models of
persuasion (e.g., Bagozzi et al.,, 1999; Heath, 2007; Poels &
Dewitte, 2019). Rather than validating these theories empirically,
the results demonstrate how such conceptual mechanisms can be
operationalized within an Emotion Al-based modeling framework.

The interaction analyses further illustrate that the association
between joy and revenue is not uniform across delivery contexts in
the simulated data. The marginal effect of joy is larger for social
media and streaming TV channels than for website-based
advertising. This pattern reflects widely discussed distinctions in
media richness and emotional bandwidth across platforms, where
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video-centric and socially embedded environments are theorized to
facilitate stronger emotional engagement and narrative immersion
(Teixeira et al., 2012; Stewart & Pavlou, 2002; Tellis et al., 2019).
Within the synthetic environment, these interaction effects show
how platform context can be incorporated into Emotion Al—driven
revenue models to represent differential emotional amplification
across channels.

The logistic regression results complement the revenue models by
illustrating how emotional engagement can be associated with both
the likelihood of conversion and the magnitude of economic
outcomes in a simulated customer journey. This dual-path
representation aligns with theoretical frameworks such as the
Elaboration  Likelihood Model and affect-as-information
perspectives, which posit that emotions can influence both choice
probability and post-choice valuation (Petty & Cacioppo, 1986;
Schwarz & Clore, 2003). In this study, these mechanisms are not
tested causally but are illustrated through internally consistent
patterns generated under controlled assumptions.

Taken together, the findings provide a coherent illustration of how
Emotion Al metrics, media context, and economic outcomes can be
jointly modeled in a synthetic setting. The value of this approach
lies not in empirical generalization, but in demonstrating an
analytically transparent framework that future research can apply,
test, and validate using real-world advertising and biometric data.

Implications

The implications of this study should be interpreted as conceptual
and illustrative, rather than prescriptive, given the synthetic nature
of the data.

From a theoretical perspective, the analysis provides a structured
example of how Emotion Al constructs can be integrated into
econometric and interaction-based models of advertising
performance. By explicitly modeling emotional responses
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alongside spending, channel context, and demographics, the study
illustrates a pathway for future empirical research to examine
emotion—performance relationships using real-world behavioral
and biometric data. The inclusion of channel interaction terms also
underscores the importance of contextual moderation when
theorizing about emotional effects in digital advertising.

For practitioners, the results offer a simulation-based decision
framework rather than actionable performance guarantees. Within
the synthetic environment, higher joy segments are associated with
substantially higher predicted returns, while low-joy segments are
associated with weak or negative simulated ROI. These contrasts
illustrate how Emotion AI could, in principle, support more
nuanced audience segmentation, creative testing, and media
allocation strategies. In practice, such approaches would require
careful  validation with live campaign data, rigorous
experimentation, and attention to ethical considerations
surrounding emotional targeting.

More broadly, the findings illustrate how Emotion Al may enable a
shift from purely demographic or behavioral targeting toward
emotionally informed campaign design. Rather than asserting
effectiveness, the study demonstrates how emotional metrics can be
embedded into analytical workflows to support hypothesis
generation, scenario testing, and strategic planning.

Limitations

The limitations of this study primarily reflect deliberate
modeling and design choices rather than methodological
deficiencies. First, the dataset was synthetically generated to mirror
empirically grounded relationships reported in prior literature. As
such, the results illustrate structured associations within a
controlled analytical environment rather than empirical estimation
based on observed market data. Future research could extend this
framework by applying the proposed models to real-world
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behavioral, biometric, or campaign-level datasets to assess external
validity under operational conditions.

Second, the analysis focused on two emotional dimensions,
joy and arousal, to maintain conceptual clarity and model
tractability. While these dimensions capture key aspects of positive
emotional engagement, emotional responses in real consumption
contexts are more heterogeneous. Subsequent studies may expand
the emotional spectrum to include negative or ambivalent states
such as frustration, anxiety or disappointment, which are
particularly relevant for applications in customer support, service
recovery and churn management.

Third, the use of Emotion Al in marketing contexts raises
important ethical and governance considerations. Although the
present study does not involve real user data, future empirical
implementations must carefully address issues related to privacy,
informed consent, data security and algorithmic bias. The
effectiveness of emotionally adaptive advertising may also be
moderated by consumer perceptions of intrusiveness or
“creepiness” especially among younger cohorts such as Gen Z,
potentially attenuating engagement outcomes (Al Magicx, 2025;
Peter et al., 2025). Developing transparent, privacy-preserving, and
ethically grounded deployment frameworks remains a critical
direction for future research.

Conclusion

This study presents a simulation-based examination of how
emotional engagement, advertising channels and revenue outcomes
can be jointly modeled within an Emotion Al framework. Using
synthetically generated data designed to reflect established patterns
in the marketing literature, the analysis illustrates consistent
associations between joy, conversion probability, revenue and
channel context.
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The results should be interpreted as illustrative patterns rather
than empirical validation. They do not establish causal effects or
real-world performance guarantees. Instead, they demonstrate how
Emotion Al-driven emotional signals can be analytically linked to
advertising outcomes in a controlled environment, offering a
methodological template for future empirical investigation.

By formalizing emotional engagement within regression,
interaction and ROI-based analyses, this study contributes a
structured example of how Emotion Al concepts can be
operationalized quantitatively. Future research using real campaign
data, experimental designs, and ethically grounded data collection
practices will be essential to assess the external validity, causal
mechanisms and practical viability of these relationships in applied
marketing contexts.
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Appendix
The dataset was generated using Python.
import pandas as pd

import numpy as np
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np.random.seed(42)

def generate synthetic dataset(n=500):

data =1 ]

for i in range(n):

user id=i+1

# Campaign distribution

campaign_id = np.random.choice([1,2,3,4], p=[0.25,0.35,0.20,0.20])
# Emotional scores with positive correlation
joy = np.random.beta(2, 2)

arousal = joy * 0.8 + np.random.normal(0, 0.15)
arousal = max(0.03, min(0.97, arousal))

# Ad characteristics based on campaign

if campaign_id == 1:

ad_type, ad_spend = "Video", 4.50

elif campaign_id == 2:

ad_type, ad_spend = "Banner", 2.00

elif campaign_id == 3:

ad_type, ad_spend = "Interactive", 6.00

else:

ad_type, ad_spend = "Premium Video", 5.25
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# Channel selection

channel = np.random.choice([" Website","Social Media","Streaming TV"],
p=[0.35,0.40,0.257)

# Conversion

conversion_prob = 0.6%joy + 0.2*arousal + 0.1*(channel=="Social Media") - 0.3
conversion = 1 if conversion_prob > np.random.uniform(0, 0.7) else 0

# Revenue calculation

if conversion:

base value = {"Banner":60, "Video":120, "Interactive":140, "Premium Video":1
35}[ad _type]

channel mult = {"Website":1.0, "Social Media":1.1, "Streaming TV":1.2}[chann
el]

demo_mult = 1.3 if np.random.random() < 0.2 else 1.0 # 20% high income
revenue = base value * (0.7 + 0.6%joy) * channel mult * demo mult
revenue += np.random.normal(0, 15)

revenue = max(0, round(revenue, 2))

else:

revenue = 0.0

# Demographic assignment

if revenue > 100 and np.random.random() < 0.7:

demographic = "High Income"
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else:

demographic = np.random.choice(["Gen Z","Millennial","Gen X","Baby Boome

],

p=[0.3,0.4,0.2,0.17])

data.append([user_id, campaign_id, round(joy,2), round(arousal,2),
ad_type, ad_spend, channel, conversion, revenue, demographic])

return pd.DataFrame(data, columns=["UserID","CampaignlD","Joy Score","Aro

usal Score",

"Ad Type","Ad Spend","Channel","Conversion",
"Revenue","Demographic_Segment"])

# Generate the complete dataset

full dataset = generate synthetic_dataset(500)
# Display the first 10 rows to verify
print(full_dataset.head(10))

# Display dataset info

print(f"\nDataset shape: {full_dataset.shape}")

print(f*Conversion Rate: {full_dataset['Conversion].mean():.2%}")
print(f"Average Revenue: ${full_dataset['Revenue'].mean():.2f}")

# Save to CSV file
full_dataset.to_csv(‘emotion_ai_advertising_dataset 500 records.csv', index=Fal
se)

print("\nDataset saved to 'emotion_ai_advertising_dataset 500 records.csv")
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# Conversion probability based on multiple factors
conversion_probability = (

0.6 * joy_score +

0.2 * arousal_score +

0.1 * (1 if channel == "Social Media" else 0) +

0.1 * (1 if ad_type == "Interactive" else 0) -

0.3 # baseline adjustment

)

conversion = 1 if conversion_probability > np.random.uniform(0, 0.7) else 0
# Revenue generation with channel and demographic multipliers
base revenue = base_values[ad_type] * (0.7 + 0.6 * joy_score)

channel multiplier = 1.2 if channel == "Streaming TV" else 1.1 if channel =="S

ocial Media" else 1.0
demographic_multiplier = 1.3 if demographic == "High Income" else 1.0

revenue = base _revenue * channel multiplier * demographic_multiplier + np.ran

dom.normal(0, 15)

revenue = max(0, revenue) # ensure non-negative
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