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OZET

Giiniimiizde bilgi edinmenin en kolay yéntemi internet aramalari olmustur. Omriiniin biiyiik
boliimiinde bilgisayar, akilli telefon veya internet kullanmamis bireyler icin bile bunlarin
yoklugu diisiiniilemez bir hal almistir. insanlar akillarina gelen her tiirlii soruyu birbirlerine
sormak yerine arama motorlarina sorar hale gelmistir. Bu aramalarin arkalarinda biraktiklari
izleri kayit eden sirketlerin veri tabanlarinda veri yiginlar1 olusmaktadir. Arastirmacilar bu
verileri kullanarak gelecekle ilgili tahmin yontemleri gelistirmislerdir. Google Trends,
belirlenmis bir terim veya terimlerin arama sorgularinin hacmini ve bu arama hacimlerinin
zaman icinde nasil degistigine iliskin bilgiyi halka acik bir sekilde yayinlayan Google sirketine
ait bir platformdur. Hizmet yayin hayatina 2004 yilinda baslamistir. Yayinlanmasinin ardindan
bir¢cok akademik arastirmaya konu olmustur. En ¢ok ekonomi alanindaki ¢alismalarda gelecek
tahmini yapmak i¢in kullanilmistir. Grip salgini, seyahat rakamlari, ev satislari, otomobil
satislari, enflasyon rakamlari, faiz orani, pay fiyati ve bircok ekonomik gostergenin tahmini gibi
konular iizerinde ¢alismalar yapilmistir. Tiirkiye’de bu konuda yapilan ¢alismalarin az olusu
konu tercihinde motivasyon olmustur. Bu calismada 2012-2017 déneminde Google Trends
platformundan elde edilen arama hacim endeksi verileri ile Tiirkiye pay piyasast BIST 100
endeks getirisi ve islem hacmi arasindaki iliski incelenmistir. Bu iliskiyi incelemek icin 6nce
serilerin duraganliklar1 sinanmistir. Daha sonra Johansen esbiitiinlesme testi uygulanmistir.
Seriler arasinda uzun dénem iligkisi tespit edilmistir. Son olarak Granger nedensellik analizi
yontemi kullanilmis ve BIST 100 islem hacmi ile Google Trends arama hacim verisi arasinda cift
yonli iliski saptanmistir. Yapilan analizlerin ardindan Google Trends’ten elde edilen arama
hacim verileri kullanilarak olusturulan modele gore hisse senedi alim satim simiilasyonu
yapilmistir. Calismadan elde edilen sonuclar, kullandigimiz algoritma ile BIST 100 endeksi
lizerinde yapilan “AL-SAT” islemlerine gore 2012:11-2017:11 bes yillik donem sonunda
%389,6’1ik bir getiri elde edilirken, ayni donem icinde BIST 100 endeksi “AL-BEKLET” stratejisi
ile yalnizca %155,2'lik bir getiri elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Google Trends, BIST-100, Pay piyasasi, internet aramalari

Damisman: Prof. Dr. Turhan KORKMAZ, iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Isletme Boliimii,
Mersin Universitesi, Mersin.



ABSTRACT

Today, the easiest way to get information is internet calls. For most of the life span, even for
individuals who have not used computers, smartphones or the Internet, the absence of them has
become unthinkable. People have come to their minds to ask all the questions instead of asking
the search engines. These searches generate data stacks in the databases of the companies that
record the traces they leave behind. Using these data, researchers have developed forecasting
methods for the future. Google Trends is a Google-owned platform that publishes publicly the
volume of search queries for a given term or term and how those search volumes change over
time. The service was launched in 2004. Since its publication, it has been subject to many
academic researches. It is mostly used to make future forecasts in the field of economics. Work
on topics such as flu pandemic, travel figures, home sales, automobile sales, inflation figures,
interest rate, stock price and forecasting of many economic indicators have been studied. It has
been the motivation in the subject choice because of the not so much work done about this
subject yet in Turkey In this study, the relationship between the search volume index data
obtained from the Google Trends platform in 2012-2017 period and the stock return of BIST
100 index and transaction volume was examined. Unit root test analyzes were performed to
examine this relationship. Then Johansen cointegration test was aplied. Long-term relationship
between the series was determined. Finally the Granger causality analysis method was used and
the results were interpreted. After the analysis made, the stock trading simulation is performed
according to the model created by using the search volume data obtained from Google Trends.
The results obtained without working, according to the a process performed on the BIST 100
index with the algorithm we used, 2012: 11-2017: 11 yielded “BUY-SELL” return of 389.6% at
the end of the five year period, the BIST 100 index “BUY-HOLD” strategy yielded only a return of
155.2% over the same period.

Anahtar Kelimeler: Google Trends, BIST-100, Stock market, Internet searches

Advisor: Prof. Dr. Turhan KORKMAZ, Faculty of Economics and Administrative Sciences
Department of Management, Mersin University, Mersin
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1. GiRis

Gilinimiiz bilgi ¢aginda insanlar bilgi toplumu olma yarisindadir. Bu yaris insanlar1 her
gecen giin yeni bilgi y1i8inlar1 altinda birakmaktadir. Gliniimiizde bilgi edinmenin en kolay yolu
olan internet aramalar1 énemini her gegen giin biraz daha artirmaktadir. Omriiniin biiyiik
boliimiinde bilgisayar, akilli telefon veya internet kullanmamis bireyler icin bile bunlarin
yoklugu diisiiniilemez bir hal almistir. insanlar akillarina gelen her tiirlii soruyu birbirlerine
sormak yerine arama motorlarina sorar hale gelmistir. Bunun yaninda yazilim miihendisliginin
gelismesiyle birlikte internet, sosyal medya platformlar1 (Facebook, Instagram, Twitter,
Whatsapp gibi) araciligi ile birbirleriyle iletisim saglamaktadir. Ayrica internet bizlere diger bazi
platformlar sayesinde (cevrimici film izleme, cevrimici oyun platformlari, miizik dinleme gibi)
eglence olanagi da sunmaktadir.

Insanlarin kullanmakta olduklari internet baglantih yazilimlar takip edilebilir bir ortam
yaratmaktadir. Internet kullanicilarinin neleri aradiklari, neleri satin aldiklars, hangi siteleri
gezdikleri, hangi miizik tiirinden hoslandiklary, ne tiir kitaplari okuduklar1 ve internette
aradiklari her tiirlii bilginin izi siirtilebilir hale gelmistir. Ayrica platformlar tarafindan arkada
birakilan izler kayit altina alinmaktadir. Kayit altina alinan bu izler, devasa bir veri madeni
olusturmaktadir. Arastirmacilar bu verileri kullanarak, gelecekle ilgili tahmin y6ntemleri
gelistirmislerdir. Biiylik y18in veriler iceren platformlarda veri madenciligi ile ge¢cmis veriler
kullanilarak yapilan ¢alismalarda basarili tahmin sonuglarina ulasilmistir.

Son yillarda arastirmacilar, hisse senedi mesaj panolari, haber raporlar, bloglar ve
arama motoru sorgular1 gibi yaygin olarak kullanilan g¢evrimici veri kaynaklarini kullanarak
yatirimci duyarliligini 6lgmek icin cesitli hesaplama ydntemlerini arastirmislardir. Bu ¢evrimici
kaynaklarin sunmus oldugu veriler, yiiksek derecede ayrintili, diisiik maliyetli ve verilerin
yuksek siklig1 g6z oniinde bulunduruldugunda arastirmacilar i¢in 6nemli bilgi sunmaktadir.

Antweiler ile Frank (2004) ve Gu ve dig. (2006) Yahoo Finans ve bazi borsa ile ilgili
konular iceren 6zel sitelerin verileri ile ¢alisarak basarili sonuglar elde etmislerdir. Ruiz ve dig.
(2012) Twitter kelimelerini analiz ederek basarili hisse senedi ticareti yapmislardir. Loughin ve

dig. (2013) borsaya 0zgl platform olan Stock Twits (www.stocktwits.com biiyiik bir hisse

senedi bazli sosyal medya platformu) ve Google Trends verilerini kullanarak Apple, Google ve
Microsoft gibi biyiik teknoloji firmalarinin hisse senedi getirilerini tahmin etmede basarili
sonuglara ulasmislardir.

Internetin diinya ¢apinda yaygin olarak kullanilmasi sonucunda ortaya cikan internet
aramalarina dair veriler tim amator ve profesyonel yatirimcilar tarafindan kullanilabilir bir
kaynak haline gelmistir. Google, Yahoo, Bing, Altavista, Yandex gibi arama motorlari {izerinden

yapilan aramalarin kayitlar1 veri tabanlarina kaydedilmektedir. Bazi arama motorlar1 bu
1


http://www.stocktwits.com/
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kaydettikleri bilgileri derleyerek kullanish bir hale getirmekte ve halka a¢ik olarak
yayinlamaktadirlar. Bu genis bilgi dolu veri tabani cesitli konularda analizler yapmak icin
kullanilmaktadir. Ornegin, "led televizyon" veya "bulasik makinesi" kelimeleriyle ilgili yapilan
aramalar, dayanikl tiiketim mallarina olan talebin zaman icinde nasil degistigini analiz etmede
yardima olabilmektedir. Internet ile kullanici etkilesimi sonucunda olusan veri kaynaklari,
piyasa hareketlerine yon veren piyasa katilimcilarinin davranislarina iliskin yeni bir bakis acisi
sunmaktadir.

Piyasa dinamikleri sayisiz piyasa katilimcisi tarafindan alinan kararlarin sonucu olarak
ortaya ¢ikmaktadir. Piyasa katilimcilar1 karar verme siireclerine bilgi toplamaya calisarak
baglarlar. Giiniimiizde, bilgi toplama, biiylilk c¢ogunlukla ¢evrimici kanallardan elde
edinilmektedir. Bu nedenle calismada piyasa katilimcilarinin ¢ogunlugunun piyasaya iliskin
bilgileri internet aramalarindan edindigini varsayilmaktadir. Bu kaynaklar Facebook, Twitter,
Whatsapp gibi cevrimici iletisim kanallar1 olabilecegi gibi Google, Yahoo, Bing, Yandex gibi
arama motorlari da olabilmektedir. Bu calismada, Stat Counter (internet trafigi analizi yapan bir
firma) verilerine gore %90,7 pazar pay ile diinyanin en ¢ok tercih edilen g¢evrimici arama
motoru olan Google’'in, 2004 yilinda kullanima sundugu Google Trends adli uygulamasi
kullanilacaktir.

Bu ¢alismanin amaci, Google Trends verileri ile BIST 100 endeksi arasindaki iliskiyi
incelemektir. Tirkiye’'de internet kullanicilarinin zaman i¢inde artmasi, insanlarin meraklarini
internet araciligiyla gidermeleri, glindelik hayatimizin ayrilmaz pargasi haline geldigini
gordigiimiiz internetin ne denli farkli kullanim alanlarinin olabilecegini gérmek, bu ¢alismanin
gerceklestirilmesine yonelik motivasyonu artirmistir. Tiirkiye’de Google Trends {izerine
yapilmis yeterli calisma olmamasindan dolayi, bu calismanin literatiire katkida bulunabilecegi
diisiiniilmektedir. Calismanin bir diger amaci ise Google Trends’i detayl ve aciklayic1 bicimde
anlatarak akademik camianin disina tasiyabilmektir. Bu su anlama gelmektedir, calismay1
okuyabilen bireysel ya da profesyonel tiim yatirimcilarin Google Trends’i kendi amaclarina
uygun bicimde nasil kullanabileceklerine yol gostermektir. Bu amag¢ dogrultusunda ¢alismaya
gelistirilebilir bir uygulama eklenmistir.

Calisma yedi boliimden olusmaktadir. Giris boliimiinde ¢alismanin anlam ve éneminden
bahsedilmektedir. Ayrica calismanin geri kalanina dair ¢izelge olusturmaktadir. ikinci béliimde
calismada kullanilan Google Trends detayh bir bicimde aciklanmistir. Ugiincii béliimde
calismanin teorik altyapisin1 olusturan teorilere yer verilmistir. Dordiincii bolimde
literatiirdeki benzer ¢alismalardan bahsedilmistir. Bu boliim {i¢ alt bashk altinda toplanmistir.
Bunlardan ilki Google Trends’in finans dis1 kullanimina dair yapilan ¢alismalari, ikincisi Google
Trends’in finansla ilgili kullanimina dair yapilan ¢alismalar1 ve sonuncusu Google Trends disi
diger platformlara ait calismalar icermektedir. Besinci b6liimde calismada kullanilan veriler ve

2
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analiz yontemleri aciklanmistir. Altinc1 boliimde analiz sonuglar: yorumlanmistir. Yedinci ve son

bolim calismada kullanilan ydnteme ait bir uygulama tasarlanmis aciklanmis ve

yorumlanmistir. Son olarak calismanin genel anlamda sonucu agiklanmis ve yorumlanmistir.
Literatiirde bu kapsamda yapilmis bir c¢alisma bulunmamasi, ¢alismanin O6nemini

artirmaktadir.
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2. YATIRIM KARARLARINDA GOOGLE TRENDS KULLANIMI

Calismanin bu boélimiinde yatirimc1 dikkatinin temsili olarak kullanilacak Google

firmasina ait Google Trends uygulamasi anlatilacaktir.

2.1. Google Trends Uygulamasi

Google, dijital verileri siniflandirmada uzmanlasmis bir sirkettir; genel yaygin internet
aramalar1 i¢in temel Google arama motoru hizmeti, akademik cevreler i¢in Google Akademik ve
finansla ilgili bilgi icin Google Finans hizmeti bulunmaktadir. Arama motoru Google 2004
yilindan itibaren arama terimleri sorgularinin hacmi ve bu arama hacimlerinin zaman i¢inde
nasil degistigine iliskin bilgiyi, halka acik olan “Google Trends” hizmeti araciligiyla erisime

acmistir. Google Trends’e https://trends.google.com adresinden ulasim saglanabilmektedir.

Sekil 1 Google Trens giris sayfasini gostermektedir. Giris sayfasinda arama kutucugu ve

size Onerilen popiiler aramalari gésteren bir boliim bulunmaktadir.

Tum dunyada hangi
konularda arama

yapildigini kesfedin

Bir arama terimi veya konu girin

Isterseniz bir 8rnekle de baglayabilirsiniz GIZLE
® Taylor Swift @ Kim Kardashian ® Dinya Kupasi ® Futbol ® Amerikan futbolu
.n’;r t
‘9 <30 ‘ o
%,* g y '
T N, B .
| Lo
E | & ; e
y - o)
Alt balgeye gére ilgi alani, Son 7 glin, Amerika Bolgeye gore ilgi alani, Son 7 glin, Dinya Genelinde Alt bolgeye gore ilgi alani, 2004 - bugiin, Amerika
Birlegik Devletleri Birlesik Devletleri

1-3 / 6 ornek gosteriliyor >

Sekil 1: Google Trends giris sayfasi, https://trends.google.com, [Erisim Tarihi:
10.08.2018].


https://trends.google.com/
https://trends.google.com/
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Google Trends, belirlenen bir anahtar kelime icin 2004 yilindan baslayarak veya 6zel bir
tarih aralig1 belirleyerek o kelimeye ait belirlenen zaman araligindaki arama hacim verilerini ve
grafigini sunan bir platformdur. Sorgular1 yaparken kullanilabilecek farkh filtre secenekleri
bulunmaktadir. Bunlar;

¢ Sorgularin kaynagi olan iilke secimi,

e Kategori secimi. Is, saghk, finans gibi... Ornegin THY sorgusu seyahat kategorisinde

olabilecegi gibi finans kategorisi icinde olabilir. Amerikalilar tarafindan sik¢a kullanilan

bir 6rnekte APPLE hem teknoloji sirketini temsil etmekte hem de bir meyve olan elmay1
temsil etmektedir. Kategori filtre secenegi sayesinde bu tarz hatalar bertaraf
edilmektedir,

e Zaman periyodunun baslangici,

e Zaman periyodunun bitisi,

e Sorgunun hangi platform tlizerinden yapildigi, 6rnegin {inlii bir sanat¢i olan Tarkan’a

yonelik Youtube aramalar1 hakkinda daha fazla bilgi almak istenilebilir. Bu noktadaki

filtreler Google arama, Google haberler, Google alisveris, Youtube aramalaridir.

Sekil 2, “cicek” kelimesine ait Google arama motorunda yapilan sorgunun zaman
cizelgesidir. Gorselde “cicek” kelimesinin aranma sikhiginin zaman icindeki dagilimi
gosterilmektedir. 14 Subat sevgililer giinlinde ve Mayis aymin ikinci haftasi olan anneler
glniinde acik¢a goriilmektedir ki iki tepe olusmustur. Bu genel olarak beklenen bir durumdur.
Yani insanlarin bu 6zel giinlerde “cigek” kelimesi ile iligkili yaptiklar1 arama sorgular1 endeks
degerinin sicrama yapmasina neden olmaktadir. Bu durumdan acik¢a goriilmektedir ki Google

Trends lizerinden yapilan sorgulamalarin glivenilir bir veri kaynagi olacagini géstermektedir.

Zaman igerisinde gosterilen ilgi -~

Endeks Degeri

Zaman

Sekil 2: Google Trends lizerinden “cigek” kelimesi arama sorgusu sonucu, [Erisim Tarihi:

10.10.2017].
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Sekil 3 Google Trends iizerinde yapilan Kkarsilastirmali sorgunun sonucunu
gostermektedir. Bu sekil Google Trends’in internet sayfasi izerinden alinmistir. Sekilde agik
renk ile gosterilen “hisse”, orta ton ile gdsterilen “imkb”, koyu ton ile gosterilen “bist”
kelimesine ait arama sorgularinin karsilastirmali sonucudur. Bu ii¢ kelime Tiirkiye hisse senedi
piyasasiyla iliskilendirilebilecek bir sorguyu temsil ettigi diisiiniilmektedir. Bu yiizden
kelimelerin zaman icindeki degisimi ve aranma siklig1 gosterilmek istenmistir. Seklin sol
tarafindaki cubuk bar, aranilan kelimenin se¢ilen zaman araliginda aranma siklifini
gostermektedir. Sekil 3’te hisse kelimesinin belirgin bir farkla daha yogun aranmaya sahip
oldugu goriilebilir.

Tiirkiye’de Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 (IMKB) 1986 yilinda faaliyete gecmistir.
Yillar itibariyle IMKB’de giinliik islemler, yatirimcilarin ilgisinin artmasi, borsanin taninmasi,
piyasalarin serbestlestirilmesi, yabanci yatirimcilarin ilgisi, halka ac¢ilan sirket sayisinin artmas,
ekonomik biiyiime ve Avrupa Birligi iiyelik cabalar1 nedeniyle artis gdstermistir. IMKB
30.12.2012 tarihinde yayimlanan 6362 sayili Yeni Sermaye Piyasas1 Kanunu ile “Borsa Istanbul
Anonim Sirketi” adin1 almigtir. Borsa istanbul veya kisa adiyla BIST olarak adlandirilan bu
sirket, VOB (Vadeli Islemler ve Opsiyon Borsasi) ve Istanbul Altin Borsas’'ni da biinyesine
katmistir. Sekil 3’te bu isim degisikliginden kaynaklanan “imkb” ve “bist” kelimelerine ait

sorgulamalarin zaman icindeki degisimi de gosterilmektedir.

® imkb @ bist hisse Diinya Genelinde, 2004 - bugiin, Finans

Endeks Degeri

| bt

Sekil 3: Google Trends tizerinde “imkb”, “bist”, “hisse” kelimelerinin karsilagtirmal grafigi,
[Erisim Tarihi: 17.12.2017]

Arama mekanizmasi bazi yazilimsal kurallarla ¢alisir ve sorgu sonuglar1 yalnizca verilen
ctimleyi icerir. Ornegin Sekil 4’te verilen aramalar, “borsa istanbul”, “bist”, “bist+borsa istanbul”
anahtar kelimeleri iceren arama sorgularinin grafigini géstermektedir. Google bunun icin
kelimeleri birlestirme fonksiyonunu ve/veya olacak sekilde sorgu yapilmasini uygulamasina
eklemistir. Birlikte arama yapilacak kelimelerin arasina “+” sembolti konularak kelimelerin
birlikte veya ayr1 ayr1 aranmalarina ait toplam sorgu goriilebilmektedir. Sekil 4 “bist” ve “borsa

istanbul” kelimelerinin “+” fonksiyonu ile sorgusu yapildiginda ki sonucu gostermektedir.

Burada “bist” kelimesi li¢ kelimenin toplam aranma siklig1 arasinda 22 puan almistir, “borsa
6
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Istanbul” kelimesi 10 puan almistir ve son olarak “bist+borsa istanbul” ifadesi diger iki

“,n

kelimenin puan toplami olan 32 puan almistir. Sekil 4’'te “+” fonksiyonunun islevi agik¢a

gorilebilmektedir.

Google Trends
Endeks Degeri

bist+borsa istanbul
bist
22

10 M
||

borsa istanbul

Zaman

“.,n

Sekil 4: Google Trends arama uygulamasi “+” islevinin gosterimi, [Erisim Tarihi: 17.12.2017].

Google, bu platformda arama yapilan kelimenin zaman i¢indeki degisimini ve baska
kelimelerle Kkarsilastirllmasini daha da kolaylastirmak adina verileri normallestirerek
vermektedir. Normallestirme belirlenen zaman icinde, belirlenen kelimenin en yiiksek ve en
diisiik ¢evrimici arama sayisina gore yapilir. Daha sonra normallestirilen bu veri 0 ile 100
araligina gore olceklendirilerek Google arama hacim verisi olusturulur. Google olusturdugu bu
verileri belirlenen zaman aralifina gore giinliik, haftalik veya aylik olarak gosterime
sunmaktadir. Fakat Google giinliik verilerde kisitlamaya gitmistir. Giinliik veriler en fazla 3 aylik
zaman dilimi icerisinde gosterilebilir ve indirilebilmektedir. Ug ay ile bes y1l zaman arahgindaki
veri isteginde bulunuldugunda Google bu verileri haftalik olarak sunmaktadir. Bes y1l ve daha
fazla zaman araliginda veri talebinde bulunuldugunda ise Google bu verileri aylik olarak
sunmaktadir. Calismanin ilk bolimi olan Granger nedensellik analizinde aylik veriler
kullanilmakta, strateji performansinin 6l¢ildiigli test asamasinda ise haftalik veriler
kullanilmaktadir.

Ayrica Google kullanicilarin sorgulanan anahtar kelimeyle alakali en ¢ok farkli hangi
aramalarin yapildigini gosteren bir hizmet daha sunmaktadir. Ornegin “thy” anahtar kelimesine
ait sorgu sonugclarn Sekil 5’te gosterilmistir. Sekil 5 “thy” kelimesini sorgulayan kullanicilarin bu
anahtar kelimeyle ilgili farkli hangi aramalar1 da yaptigin1 gostermektedir. Sekil 5'te goriilen
“thy bilet”, “pegasus”, “thy ucak bileti”, “ucak bileti”, “check in thy” kelimeleri havacilik
sektoriine ait olan thy firmasi ile iliskili kelimelerdir. Yani thy olarak aratilan kelime baska bir
anlam ifade etmemis olup istenilen sonuclar1 géstermektedir. Bu uygulama daha 6nce anlatilan

ornekteki gibi “apple” kelimesine ait arama sorgularinin bir elma ile iligkilendirilecegi gibi Apple
7
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firmasu ile de iliskilendirilmis mi diye gormemize olanak saglamaktadir. Yani aratilan anahtar

kelimenin arama hacminin icerigini anlamada fayda saglamaktadir.

1 thy bilet

2 pegasus

3 thy ucak bileti

4  ucgak bileti

5 checkin thy

Sekil 5: Google Trends “thy” kelimesi ile alakal diger sorgular, [Erisim Tarihi: 17.12.2017].

2.2. Arama Motoru istatistikleri

Sorulacak o6nemli bir soru bulunmaktadir. Google arama motoru ne siklikla
kullanilmaktadir? Bu sorunun cevabi yapilacak analizin gilivenilirligi ac¢isindan 6n bilgi
sunmaktadir. Zaman icinde Google internette gezinmenin en yaygin yolu haline gelmistir.
Giindelik yasama dair ¢ok sayida sorgulamalar Google tizerinden yapilir hale gelmistir. Stat
Counter verilerine gore Ocak 2014-Ocak 2017 yillar1 arasinda Google diinya arama motoru
pazar payinin yaklasik %91’ine sahiptir. Bu sonuglar Sekil 6’da gosterilmektedir. Bu durum
Tirkiye icinde ¢cok degismemekle birlikte Ocak 2011-Ocak 2017 yillar1 arasinda Google arama
motoru kullanim orant %97'dir. Sekil 7 Tiirkiye’de arama moturu kullanim oranim
gostermektedir. Bu ¢alismada arastirma konusunu tegkil eden, amator veya profesyonel
yatirimcilarin yatirnm kararlariyla ilgili ulasmak istedikleri bilgiyi Google arama motorunu

kullanarak elde ettikleri varsayilmaktadir.
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Diinya Arama Motoru Pazar Payi (%)

Google | 90,86
Yahoo! [l 3,17
Bing [l 3,13
Baidu | 0,87
Yandex | 0,36

Other [ 1,61

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Sekil 6: Google arama motorunun diinya tizerinde ki kullanim orani. Pazar pay1 Stat Counter
verileri, [Erisim Tarihi: 23.09.2017].

Kaynak: http://gs.statcounter.com/search-engine-market-share

Sekil 6’da Google’'in diinya arama motoru pazar payl orani gosterilmektedir. Goriilecegi
lizere %91 gibi ¢ok ytiksek bir orana sahip Google’in arama sorgularinin 6énemli bélimiint
aldigr kabul edilebilir. Yani insanlar internet aramalarinin neredeyse tamamini Google
lizerinden yapmaktadirlar.

Sekil 7 Tiirkiye’de Google arama motorunun kullanim oranini gostermektedir. Yuizdelik
istatistikler yamltiaa sonuglar dogurabilmektedir. Ornegin bir iiriinii on kisiden dokuzunun
kullanmasi da %90 kullanim oranidir, bir milyon kisiden dokuz yiiz bin kisinin kullanmasi da
ayni orani verecektir. Dolayisiyla yillar itibariyle Tirkiye’de artan internet kullanim orani ve
%97°lik bir Google arama motoru kullanim orani ayni anda goz oniinde bulunduruldugunda
analizin glvenilirligi 6nemli 6l¢iide artacaktir. Yani 2000 yilinda 70 milyon niifuslu Tiirkiye'nin
%?2,9’luk bir internet kullanim orani varken, 2017 yilinda 80 milyon niifuslu Tirkiye'nin %69,6
internet kullanim orani bulunmaktadir. Bu rakamlar su sonucu dogurmaktadir, yaklasik 56
milyon internet kullanicisinin %97’sinin Google arama motoru kullandigl diistiniildiiglinde

analizde kullanilan verilerin glivenilirligi saglanacaktir.
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Turkiye Arama Motoru Kullanim Orani (%)

Goog!e | 07,02
Yandex [ 1,81
Bing I 0,69
Yahoo! | 0,22
Conduit | 0,12

Other | 0,15
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Sekil 7: Google arama motorunun Tiirkiye’deki kullanim orani. Pazar payi Stat Counter verileri,
[Erisim Tarihi: 01.12.2017].

Kaynak: http://gs.statcounter.com/search-engine-market-share/all /turkey

Bulundugumuz yiizy1l Word Wide Web (www)’in kesfiyle beraber internetin cok hizl
ylkselisine sahne olmustur. Bu hizli yiikselis halen devam etmekle beraber internet, ici bilgi
dolu bir okyanus haline gelmistir. Bu bilgi dolu okyanusta aranilan bilgiye ulasmanin en kolay
yolu arama motoru kullanmaktir. Tablo 1 Turkiye’'de ki internet kullanim orani istatistiklerini
gostermektedir. Tablodan da goriildigi gibi Tiirkiye'de internet kullanim oranlar1 yillar
itibariyle yukari yonlii hizli bir yiikselis gosterdigi rakamlar tarafindan ortaya konmaktadir.
2006 yilindan 2010 yilina gecerken Tirkiye internet kullanim oranindaki artisa dikkat
edilmelidir. Yillar itibariyle internet kullanim oranlari1 incelendiginde Tiirkiye'nin internet
kullanimina ¢ok hizli bir sekilde uyum sagladigi goriilecektir. 2000 yilinda 70 milyon niifusun
%2,9’u internet kullanicisi iken 2017 yilinda 80 milyon niifusun %69,6’s1 internet kullanicisi
haline gelmistir. Yani 17 yilda internet kullanici sayis1 27 kat artis géstermistir.

Sekil 7 Google arama motorunun Tiirkiye kullanim oranini gostermektedir. Gortilecegi
lizere %97 gibi bir rakam yukarida belirtildigi gibi internet kullanicilarinin ulasmak istedikleri
bilgiyi Google arama motorunu kullanarak elde ettikleri varsayimini dogrular niteliktedir.
Turkiye’de artan internet kullanim orani ve arama motoru pazar lideri konumunda bulunan
Google kullanim orani gz 6niine alindiginda gelecek yillarda bu alanda yapilacak calismalarin

¢ok degerli ve anlamli sonuclar verecegi beklenmektedir.
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Tablo1: 2000-2017 yillar Tirkiye internet kullanim orani

Yillar Kullanici Sayisi Niifus Kullanim orani
2000 2,000,000 70,140,900 29%
2004 5,500,000 73,556,173 7.5%
2006 10,220,000 74,709,412 13.9 %
2010 35,000,000 77,804,122 45.0 %
2015 46,282,850 77,695,904 59.6 %
2017 56,000,000 80,417,526 69.6 %

Kaynak: www.internetworldstats.com, [Erisim Tarihi: 01.12.2017]

Google'in yliksek pazar payi ve yiiksek kullanim orani topluma saglamis oldugu verilerin
etkinligini artirmaktadir. Google’in pazar pay1 ge¢miste bu kadar ylksek degildi, internet
aramalar1 bu kadar etkin degildi ve internet kullanici sayisi suana gore ¢ok daha azdi. Bu yiizden
¢ok uzun ge¢mise yonelik yapilacak calismalar her zaman gilivenilir sonuglar vermeyebilir. Uzun
zaman dilimine sahip ¢alismalarda arama sorgulari farkli arama motorlari arasinda béliinmis
olabilir, internet kullanicilar1 farkli arama motorlarini tercih etmis olabilirler. Literatiirde bu
tarz bir istatistik bulunmamaktadir. Bu diistincelerden yola ¢ikarak ¢alismanin zaman dilimi 5
y1l olarak belirlenmistir. Ayrica bu ¢alismada Yandex, Bing, Yahoo, Excite, Baidu, Conduit gibi

arama motorlarinin sorgular tizerindeki etkisi hesaba katilmamaktadir.
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3. TEORIK CERCEVE

3.1. Etkin Piyasa Hipotezi

Bu calismada Google arama hacim endeksi verisi yatirimci ilgisinin bir vekili olarak
kullanilmaktadir. Yatirimci ilgisi dikkat teorisi ile aciklanabilmektedir. Dikkate dayali teoriler iki
boéliime ayrilabilir. Bunlardan ilki, etkin piyasa hipotezi baslig1 altinda ikincisi ise davranissal
finans bashgl altinda olacaktir. Arama motoru verileri, kamuya acik veriler oldugundan etkin
piyasa kapsaminda degerlendirilmektedir. Etkin piyasa hipotezine gore yatirimcilarin rasyonel
oldugu kabul edilmekte, hisse senedi fiyatlarinin da mevcut, yeni ve hatta gizli bilgilerin
tamamini yansittifl varsayllmaktadir. Bu bélimde etkin piyasa hipotezi kavrami ve etkinlik
cesitleri aciklanacak daha sonra Tirkiye hisse senedi piyasasinin etkinligine dair yapilan
calismalar 6zetlenecektir.

Piyasa etkinligi kavrami kapsamli olarak ilk defa Fama (1970) tarafindan ortaya
atilmistir. Etkin piyasa hipotezi (EPH) piyasa katilimcilari tarafindan yayinlanmis tiim bilgilerin
piyasa fiyatlarina yansidig1 goriisiinii ortaya koymaktadir. Dolayisiyla piyasada olusan fiyatlarin
aciga cikmis tiim bilgileri yansittigl ve tiim yatirimcilarin bu bilgilere ayn1 anda ulastigl
varsayimi altinda bu bilgileri kullanarak piyasa getirisinden fazla getiri elde etmenin miimkiin
olmadigini savunmaktadir.

EPH goriisiinii destekleyen hipotezlerden biride (A Random Walk Down Wall Street)
Rassal Yiiriiylis Kurami'dir (Malkiel 1973). Gelecekte olusan fiyatlarin tamamen rastgele
olustugunu, gelecek fiyatlar1 tahmin etmenin miimkiin olmadigin1 savunmaktadir. Bu olguyu su
sekilde tanimlamaktadir; bugiiniin fiyatlar1 bugiiniin bilgi akisina gore sekillenmektedir. Yarinin
fiyatlar ise yarin gelecek bilgi akisina gore sekillenecektir. Yarin gelecek haberi, bilgiyi tahmin
etmenin imkan olmadigl icin ortaya ¢ikacak fiyat degisimleri de ongoriilemez ve rastgele
olacaktir. EPH, gecmis piyasa fiyatlarina bakarak gelecekte ortaya ¢ikacak fiyatlamalarla ilgili
bir tahmin modeli olusturmanin miimkiin olmadigini1 savunmaktadir.

Etkin bir piyasanin varligindan s6z edebilmek icin asagidaki varsayimlarin saglanmasi

gereklidir (Fama, 1970).

e Aciga cikan bilgilere tiim piyasa katilimcilan eksiksiz bir sekilde maliyetsiz ve aninda
ulasabilirler.

e Piyasada yapilan islemlerin maliyeti tiim katilimeilar i¢in esittir.

e (Cok fazla piyasa oyuncusu bulunmaktadir ve higbiri tek basina piyasa fiyatlarim
degistiremez.

e Tim yatirimcilarin rasyonel davrandigi varsayilir ve risk getiri beklentileri rasyoneldir.
12
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e Piyasadaki tiim varliklar béliinebilir.

Finans literatiirlinde piyasa etkinligini bilginin fiyatlara yansima olciitiine gore
siniflandirma yapilmistir. Bu bilgi setinin hisse fiyatlarina yansimasina gore etkin piyasa ligce

ayrilmaktadir (Fama, 1970:383).

e Zayif Forma Etkin Piyasa
e Yari Gicli Formda Etkin Piyasa
e Glicli Formda Etkin Piyasa

Sekil 8'ye gore gecmis fiyatlarla ilgili bilgi kiimesi, tiim bilgilerin bir alt kiimesi olan,
herkes tarafindan ulasilabilen bilgilerin bir kiimesidir. Bugiiniin piyasa fiyat1 yalnizca ge¢mis
fiyatlarla ilgili bilgileri yansitiyorsa, zayif formda etkin bir piyasadir. Buglinlin piyasa fiyati
kamuya acik olan tiim bilgileri yansitiyorsa, yar1 etkin formda piyasa olarak tanmimlanir.
Bugiiniin piyasa fiyati hem kamu hem de 6zel sektore ait tiim bilgileri yansitiyorsa tam etkin
formda piyasadir denir. Ayrica yari etkin formda piyasa, zayif formda etkin piyasa anlamina

gelir ve tam etkin formda piyasada, yar1 etkin formda piyasa anlamina gelmektedir.

Tiim bilgiler fiyata yansir

Halka agik tiim bilgiler fiyata yansir

Gecmisteld tiim fiyat hareketleri
fiyata yansir

Euvvetli Formda Piyasa Etkinligi
Yar Kuvvetli Formda Piyasa Etkinligi

Zayif Formda Piyasa Etkinligi

Sekil 8: Etkin Piyasa Formlari

Piysalarin gercek diinyada hangi seviyede isledigine dair bir¢ok tartisma bulunmaktadir.
Kuvvetli formda piyasa etkinligi yalnmizca teorik bir form olarak goriilmektedir ¢iinkii hi¢cbir

piyasa bu sartlara erisememektedir.
13
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3.1.1.Etkin Piyasa Hipotezi ve Piyasa Etkinlik Formlari

e Zayif Formda Etkin Piyasa

Tarihsel fiyat hareketlerine dayanarak teknik analiz ile anormal getiri elde etmenin
miimkiin olmadig1 piyasa tiiriidiir. Gelecek menkul kiymet fiyatlarinin bir model ile tahmin
edilemeyecegi, gecmis ve gelecek menkul kiymet fiyatlarinin birbirinden bagimsiz oldugunu
belirtir. Menkul kiymet fiyatlarinin bagimsizligi ve fiyatlarin rastgele ve oOngoriilemeyen
davranislari, zayif piyasa formunu gosteren faktorlerdir.

Etkin Piyasa Hipotezinin zayif formu Rastgele Yiiriiyls teorisi ile desteklenmektedir.
Rastgele Yiiriiylis Hipotezi, hisse senedi fiyatlarinin rasgele bir yiiriiyiis siirecini izledigini ve
tarihsel fiyat hareketlerini analiz ederek gelecekteki fiyat degisikliklerini tahmin etmenin

imkansiz oldugunu belirtmektedir (Fama, 1970: 383).

e Yar Gii¢lii Formda Etkin Piyasa

Yar1 giiclii etkin piyasa, tlim kamuya acik bilgilerin (6rnegin, mali tablolar, sirket ile ilgili
duyurular) menkul kiymetin fiyatina yansidigi piyasalardir. Teknik analiz ve temel analiz
yaparak extra kazang¢ saglanamayacaktir. Ornegin bir sirket yeni bir yatirim kararnyla ilgili bir
duyuru yaptiktan sonra yatirimcilar ortalamanin iizerinde bir getiri elde ediyorsa piyasa yari
giiclii etkin formda degildir.

Yan giiclii etkin piyasa, halka acik bir sekilde yaymnlanan bilgilerin tiim piyasa
katilimcilarina eksizsiz ve ayni hizda iletildigini varsaymaktadir. Eger bilginin iletim hizinda
farkliliklar var ve yatirimcilarin elde ettikleri getiriler farklilik gosteriyorsa piyasa yar1 giiclii
formda etkin degildir. Tiim tarihsel bilgiler kamuya a¢ik oldugundan, yari-giiclii piyasa, zayif

formda etkin piyasay1 da icermektedir (Fama, 1970: 383).

e Giiclii Formda Etkin Piyasa

Gecmiste olusan haber akisinin, firmaya ait halka acik finansallarin ve sirket i¢in halka
acik olmayan tiim 6zel bilgilerin fiyatlara aninda yansidig1 piyasa tiiriidiir. Dolayisiyla hi¢bir
analiz yontemiyle yatirimcilar normaliistii getiri elde edemeyeceklerdir (Fama, 1970: 409).
Sirket hakkinda olusabilecek olumlu olumsuz tiim bilgi akis1 piyasa tarafindan aninda fiyatlara
yansitilmaktadir. Ortaklar, yoneticiler ve sirket ¢alisanlari dahi igerden bilgi edinerek ekstra

getiri elde edemeyeceklerdir. Bu piyasa tiiriinde bireysel veya grup olarak biitiin profesyonel,
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amator yatirimcilar hicbir sekilde ekstra kazang elde edemezler ¢linkii biitiin varliklarin olmasi
gerektigi fiyatta oldugu varsayilmaktadir.

Shleifer (2000), yatirimcilarin rasyonel oldugu zaman Fama'nin (1970) yazdig gibi riske
gore ayarlanmis getirilerin elde edilmesinin imkansiz oldugunu gostermistir. Dolayisiyla EPH'ne
gore piyasalar tamamen rasyonel yatirimcilarin rekabet ettigi bir dengenin sonucudur. Ancak
EPH yatirimc rasyonalitesine tamamen bagimlh degildir. Yatirimcilarin tam olarak rasyonel

olmadig, ancak piyasalarin verimli olacagi tahmin edilen cesitli durumlar bulunmaktadir.

3.1.2. Tiirkiye Menkul Kiymet Piyasalarinin Etkinligi

Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 1985 yilinda kurulmustur. Bu tarihten énce tarihgesi
Osmanliya dayanacak sekilde menkul kiymet islemleri yapilmistir fakat bu islemler olduk¢a
diizensizdi ve organizasyon olarak ¢okca yetersizdi. Sonrasinda yillarca gelisimini strdiiren
Turkiye menkul kiymet piyasasi Nisan 2013’te tiim islemlerini tek cati altinda toplayarak Borsa
Istanbul’un resmi agihisim gerceklestirmistir. Bu tarihte IMKB kisaltma adini BIST e birakmustir.

Turkiye menkul kiymet pazarinin etkinligi dogrudan ve dolayli olarak arastirmacilar
tarafindan incelenmistir. Bunlardan bazilari su sekildedir.

Tezeller (2004), calismasinda Tirkiye menkul kiymet piyasalarinin etkinlik seviyelerini
arastirmistir. Bu arastirma kapsaminda "zayif etkinlik" seviyesinin sinamasinda ge¢miste olusan
fiyat bilgilerinin bagimsizligin1 test etmek icin regresyon, serisel korelasyon ve run testi
kullanmistir. Daha sonra "yar1 etkinlik” testi icin literatiirde siklikla kullanilan olay ¢alismasi
yontemini kullanmistir. Olay ¢alismasi yontemi ile kamuya agiklanan bilgilerin fiyatlar nasil ve
ne hizda etkiledigini 6lgmistiir. Yaptigr calismanin sonuglarina goére 1997-2004 donemi
arasinda IMKB 30 pazarinin "Zayif" Ocak-Mayis 2004 donemi arasinda ise pazarin "Yar giiclii"
formda etkin oldugunu belirtmistir. Ayrica kamuya aciklanan bilgilerin hisse senedi fiyatlarina
hizli bir sekilde yansidigini ve piyasada gecis fiyat bilgilerini kullanarak bir 6ngorii modeli
olusturmanin miimkiin olmadigini belirtmistir.

Durmuskaya (2011), Calismasinda Tiirkiye vadeli islem piyasalarinin zayif formda etkin
olup olmadigim arastirmustir. Calismasinda VIOP acilis tarihi itibari ile bes yillik bir zaman
donemine ait 1142 giinliik futures sozlesme kapanis fiyatlar1 kullanmistir. Arastirmada zayif
form etkinlik testi i¢in, birim koék, otokorelasyon ve run testi kullanmistir. Yapilan testler
sonucunda satin alma giicii paritesi kullanilarak olusturulan modele gore piyasa etkin
bulunamamis yani ge¢mis fiyat bilgileri kullanarak anormal getiri elde edilebilecegini
belirtmistir. Sonuc olarak VIOP'un zayif formda etkin olmadigin1 savunmustur.

Aliyev (2016), calismasinda kosullu ortalamadan dogrusal olmayan yontemlerden STAR,
kosullu varyansta dogrusal olmayan yontemlerden ARCH modelleri, otoregresif model ve rassal
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strec modellerini kullanmistir. 2004-2014 donemi getirilerini kullanarak tahmin modelleri
olusturmustur. Olusturulan bu modellerin her biri ile 2015 yilinin 12 dénemi tahmin edilmeye
calisilmis ve tahmin edilen degerler ile gerceklesen degerler karsilastirilmistir. LSTAR
modelinin gerceklesen degerleri diger tiim modellerden daha iyi tahmin ettigi belirtilmistir. Bu
modelin gelecek donem getirilerini rassal siirecten daha iyi tahmin ettigi icin Borsa Istanbul'un
zayif formda etkin olmadig1 ve dogrusal olmayan modellerin piyasayi tahmin edebildigi sonucu
savunulmustur.

Cevik ve Erdogan (2009), calismalarinda bankacilik sektdriiniin zayif formda etkinligini
yapisal kirilma testleri ve giiclii hafiza modelleri ile analiz etmislerdir. 2003-2007 yillari
arasinda bankacilik sektér endeksi icerisinde yer alan on hisse senedinin haftalik kapanis
fiyatlarini kullanmislardir. Elde edilen bulgular sonucunda bankacilik sektdriiniin zayif formda
etkin olmadigini bildirmislerdir.

Zeren, Kara ve Ar1 (2013), calismalarinda IMKB 100 Endeksinin zayif formda etkinligini
test etmislerdir. 1987-2012 dénemi yapisal kirilmali birim kék testi kullanarak analiz edilmistir.
Elde edilen bulgular dogrultusunda IMKB 100 Endeksinin duragan olmadigi, hisse senedi
piyasasinin zayif formda etkin oldugunu belirtmislerdir.

Kapusuzoglu (2013), ¢calismasinda IMKB 100 Endeksinin zayif formda etkinligi test
etmek icin ADF ve PP birim kok testleri kullanmistir. 1996-2012 yillar1 arasinda endeksin
glnliik kapanis degerleri ile analiz edilmistir. Analiz sonucunda arastirilan zaman aralifinin
rassal yiiriiylis goéstermedigi yani IMKB 100 piyasasinin zayif etkin olmadigini bulgusuna
ulasmis ve piyasa etkinligini arastirmak icin yapilan g¢alismalarin kapsadiklar1 déneme ve
kullanilan yonteme gore farkli sonuglar elde edilebilecegini belirtmistir.

Calismalarda Tiirkiye piyasasinin etkinlik seviyesine dair farkli goriisler ve sonuglar
bulunmaktadir. Baz1 arastirmacilar ise zayif yada yari giiclii formda olmadigini savunmustur. Bu
calismada Google Trends verileri kullanilarak Borsa istanbul 100 endeksine ait getiri tahmini
yapilacaktir. Calisma sonucunda calisma donemi icinde BIST 100 endeksinin kiimiilatif
getirisinden yiliksek yada daha az getiri elde edilmesi durumunda piyasa etkinligi hakkinda
yorum yapilabilir. Google Trends verisi gecmis tarihsel bir bilgi oldugundan dolay1 ekstra getiri

saglanmasi durumunda piyasanin zayif formda etkin olmadig1 goriisii savunulabilir.
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3.2. DAVRANISSAL FINANS

Etkin piyasa hipotezinin gecerli olup olmadigi sorusu, mevcut bilginin islenmesinin
fazladan getiri kazanma olasiliginin bulunup bulunmadigini belirlediginden bu teoriye ampirik
ve teorik olarak meydan okuyan sayisiz arastirma makalesinin konusu olmustur. Etkin Piyasa
hipotezine karsi duran bulgularin bazilar, finansal karar vermenin davranigsal yonlerine atifta
bulunmaktadir. Calismada karar verme siirecinde bilgi toplamanin Onemine, ayrica
yatirimcilarin dikkatine ve piyasalara olan etkisine odaklanilmaktadir.

Davranissal finansin arkasinda yatan en biiytk fikir, bireysel yatirimcilarin rasyonel bir
sekilde hareket etmemesidir. Bu nedenle verecekleri kararlarin ¢ogunda onyargilar ve ilgili
olmadiklart konu hakkinda sahip olduklarn bilgiler etki etmektedir. Dolayisiyla piyasadaki
aktorlerin stirekli olarak c¢esitli zihinsel ve psikolojik faktorlere maruz kaldigi sonucuna
varilabilir (Shiller 2000). Davranissal finans sosyolojiyi ve psikolojiyi finansta birlestirerek daha
genis bir sosyal bilim perspektifi saglamaktadir.

Son yillarda geleneksel yaklasimi kullanmak yerine davranissal ekonomiye odaklanan
calismalarin sayisi artmaktadir. Bu duruma yol acan en biyik etken, tim yatirimcilarin
piyasada yayinlanan tiim bilgilere aninda eristigi varsayimidir. Ancak gercek hayatta bu
varsayimin gerceklesmesi miimkiin olmamakta ve yatirnmcilar sinirh bilgiye sahip olmaktadir.
Bu durum finans literatiiriinde asimetrik bilgi teorisi olarak adlandirilmaktadir. Yani piyasa
yatirimcilarinin piyasaya dair yayinlanmis tiim bilgilere ayni anda ulasamamasidir. Etkin piyasa
hipotezi yatinmcilarin tiim varliklara ve bunlara ait bilgi akislarina ulasabildigini, sinirsiz
bilgiye sahip olduklarini varsaymaktadir. Yatirimcilarin sinirsiz bilgiye sahip olabilmeleri igin
piyasayr yakindan takip etmeleri ve tim gelismelerden haberdar olmalar1 gerekmektedir.
Kahneman (1973) dikkatin "kit bilissel bir kaynak" oldugunu ve piyasa katilimcilarinin piyasada
olusan tiim gelismeleri yakindan takip etmelerinin ¢ok zor oldugunu belirtmistir.

Farkli bireylerin aldiklar1 kararlar arasinda biyiik bir korelasyon olabilir. Bu korelasyon
uzun zaman zarfl boyunca kalici ve devaml olabilir. Bu durum gercekte piyasa fiyatlarinin
temelden gelen esaslarindan ¢ok uzun bir siire sapabilecegi anlamina gelmektedir. Bu yanlis
fiyatlandirma beraberinde arbitraj imkani saglamakta ve bilingli yatirimcilarin bu yanls
fiyatlandirmay1 ortadan kaldirmak adina yapacaklar ticarette hicbir sinir yoktur. Fakat genel
olarak irrasyonel davranan kisilere karsi pozisyon almak (noise trading) genellikle kazanch
olmayabilir. Piyasalarda olusan yanlis fiyatlandirma uzun siireli olabilir ve hatta zamanla
glclenebilir (Schmeling 2009).

Profesyonel ve amatdr yatirimcilar iizerinde yapilan arastirmalar, yatirimcilarin yatirim
karar1 alirken rasyonel olarak portfoy getirilerini maksimize etmek, portfoylerini
cesitlendirmek ve en az risk alarak bunlar gergeklestirmek istemelerine ragmen s6z konusu
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yatirim yaparken bunu gergeklestiremedikleri saptanmistir. Bu insan dogasi geregi psikolojik
onyargilarin sonucunda, amatér yatirimcilar, kazanan hisseleri erken elden c¢ikarirken,
kaybeden hisseleri ¢cok uzun siireler elde tutmaktadirlar. Ayrica piyasada olusan hareketlere
kars1 duyarlilik sergileyip siirii davranisi gostermekte, kendilerine olan asir1 giiven sonucu sikca
zararina islem yapmakta, takip ettikleri hisselere duygusal olarak baglanmakta, kendi
dogrularini destekleyen bilgileri arama, diger gelen bilgileri reddetme egiliminde olmaktadirlar.
Bir diger ifade ile yatirim kararlar1 rasyonel olmaktan ¢ikip, bunun yerine kisinin sezgi, his ve
duygularina dayal alinmaktadir (Dém, 2003: 14).

Davranissal finans yatirimcilarin tamamen rasyonel olmadigl varsayiminda bulunarak,
bir finansal varligin piyasa degeri ile defter degeri arasindaki farki anlamaya ¢alisir. Baska bir
ifade ile fiyatlar arasinda olusan farki aciklamak icin neden arar. Davranissal finans, etkin piyasa
hipotezi ve diger geleneksel finansal teorilerin aciklayamadigi piyasada olusan finansal
anomalileri gozler Oniine sererek bu teorilerin olusan fiyatlar1 agiklamak icin yeterli olup

olmadig1 yoniinde kanitlar sunmaktadir (Barberis ve Thaler, 2002: 1053).

3.2.1. Beklenen Fayda Teorisi

Giinlik hayatimizda, sosyal alanda veya is alaninda olsun verdigimiz tiim kararlarda
belirsizlik mevcuttur. Ancak finansal alanda verilen kararlar 6zel bir durumdur. Belirsizlikle
karsi karsiya kalindiginda dahi saglikli kararlar verilmesi beklenir. Ciinkii bu alanda verilecek
kararlar hayatimizdan ne kadar zevk ve keyif alacagimizi belirleyecektir. Ekonomik acidan zevk
ve keyif bir fayda olarak tanimlanmaktadir. Fakat fayday1 ekonomik a¢idan 6l¢iimlemek kendi
icinde zorluklar icerir.

Ik kez Daniel Bernoulli tarafindan ortaya atilan “Beklenen Fayda Teorisi” élciilebilir bir
fayda fonksiyonu kullanarak belirsizlik ortaminda rasyonel insan davranislarimi agiklamaya
calismaktadir. Beklenen fayda teorisinin altinda yatan temel mantik rasyonelliktir. Kahneman
ve Smith (2002: 11) rasyonaliteyi su sekilde tanimlamistir: “Rasyonellik, karar vericinin mevcut
bilgileri mantiksal ve sistematik bir sekilde kullanmasi, eldeki alternatifler ve ulasilmasi
gereken hedefler g6z 6niinde bulunduruldugunda optimal secimler yapmasi anlamina gelir. ”

Beklenen fayda teorisi kosullardan bagimsiz olarak insanlardan rasyonel davranislar
bekler. Yani ekonomik aktorler her zaman beklenen faydalarini en yiiksek seviyeye cikarmaya
calisan rasyonel canlilardir. Bu maksimizasyon {i¢ asamadan olusmaktadir. ilk asamada tiim
olabilecek ihtimallerin ortaya c¢ikma olasilifnt hesaplanmir. Daha sonra bu olasiliklar1 elde
edecekleri kazanclarla carparlar. Son asamada, maksimum elde edilecek miktar secerler ciinkii

rasyonel insan davranisi her zaman kazancin en yliksek oldugu ve kaybin en diisiik oldugu
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secenegi secmeyi gerektirir. Basit olarak, olasilik agirlikli ortalamayr en yiiksek diizeye
¢ikararak en iyi karari verirler.
Bu teoriyi Orneklendirmek gerekirse, oyuncular tarafindan secilmesi gereken iki

secenek oldugu varsayilsin;

A: %30 olasilikla 500.00 TL kazang
B: %35 olasilikla 450.00 TL kazang

Beklenen fayda teorisinin rasyonellik varsayimi altinda, B secenegininin secilmesi
gerekmektedir. Ciinkii A secenegini degerlendirildiginde 0.30*500.00 TL = 150.00 TL gibi bir
deger bulunmaktadir. B secenegi incelendiginde ise 0.35%450.00 TL = 157.50 TL olur. B
seceneginde elde edilen kazan¢ A seceneginden fazladir. Ayni siire¢ kayiplar icinde gegerli

olacaktir. Ornegin asagidaki seceneklerden biri secilmek zorunda kalinirsa;

C: %10 olasilikla 100.00 TL kayip
D: %30 olasilikla 40.00 TL kayip

Teoriye gore kesinlikle C secenegi secilmelidir. Ciinkii C seceneginde kaybedilen nihai
deger 0.10%100.00 TL = 10.00 TL olacaktir. D seceneginde 12.00 TL olacaktir. Eger beklenen
fayda teorisinin dedigi gibi tamamen rasyonel kararlar aliniyor olsa 12.00 TL yerine 10.00 TL
kaybetmek daha mantiklidir.

Maurice Allais (1953) ve Daniel Ellsberg (1961) beklenen fayda teorisine karsit goriis
sunmus ve bu gorislerini destekleyen arastirmalar yapmis iki bilim insanidir. Savunduklari
diisiince su sekildedir. Yaptiklar1 deneysel bir ¢calismada yatirnmcilara yoneltilen iki segenek

vardir.

A: %80 olasilikla 4,000.00 TL kazang
B: %100 olasilikla 3,000.00 TL kazang

Deneyin sonuglarina gore katilimcilarin %80’i B se¢enegini se¢cmistir. Beklenen fayda
teorisine gore rasyonel insan modelinin 0.80*4,000.00 TL = 3,200.00 TL, 1*3,000.00 = 3,000.00
TL degerleri olan seceneklerden A secenegi yani 3200TL kazanci se¢meleri gerekmektedir.
Kahneman ve Tversky (1979) bu durumu kesinlik etkisi olarak adlandirmistir. Allais, Simon,
Ellsberg ve diger akademisyenler beklenen fayda teorisine karsi goriisler sunmus olmalarina
ragmen higbiri insan davranislarini Kahneman ve Tversky (1979) kadar tatmin edici bir sekilde
tanimlayabilecek yeni bir ikame model sunmamaislardir.
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3.2.2. Beklenti Teorisi

Geleneksel finans teorisi beklenen fayda teorisine dayanmaktadir ve akademisyenler
arasinda yaygin olarak kabul gérmektedir. Amerikan psikologlar, Daniel Kahneman ve Amos
Tversky 1979 yilinda beklenen fayda teorisini elestirmis ve belirsizlik altinda insan
davranislarini agiklamak igin alternatif bir model gelistirmislerdir. Sunmus olduklar1 modelde
bireylerin her zaman faydalarini1 en yiiksek seviyeye cikaracak alternatifi se¢mediklerine dair
kanitlar gostermislerdir. Aslinda savunduklar sey, karar verilecek sorunun sunumu rasyonel
davranistan sapmaya yol acmaktadir. Yapmis olduklari deneysel sonuglar su sekildedir,
(Kahneman, 1979: 273).

Katilimcilara 1,000.00 TL para verilmistir, daha sonra asagidaki iki secenekten birini

secmeleri istenmektedir,

A: %50 olasilikla 1,000.00 TL kazang
B: %100 olasilikla 500.00 TL kazang

Beklenen fayda teorisine gore her iki seceneginde genel faydasi birbirine esit. Fakat
katilimcilarin yalnizca %16’s1 A secenegini se¢cmis ve %84’li B secenegini secmistir. Katilimcilar
kesin kazanci se¢mis ve maksimum miktar1 kazanma olasilifina ragmen hicbir sey kazanma
riskinden kag¢inmistir. Ayrica riskten kacinma davranisi soru formati degistirildiginde bile
devam etmektedir. Bunu test etmek i¢in baska bir soru sorulur.

Katilimcilara 2,000.00 TL para verilmistir, daha sonra asagidaki iki secenekten birini

secmeleri istenmektedir,

A: %50 olasilikla 1,000.00 TL kayip
B: %100 olasilikla 500.00 TL kayip

Eger aynm riskten kagma egilimi devam ediyor olsaydi katiimcilarin B secenegini
se¢cmeleri gerekmektedir. Ancak katilimcilarin yalnizca %31’i B secenegini se¢mis ve %69’u A
secenegini se¢mistir. Her iki soruda ayni olmasina ragmen alternatiflerin sunumu degisikligin
temel sebebidir. Bireyler olasihigi disiik olan ihtimalleri imkansiz gibi olasiligi yiiksek
ihtimalleri de kesin gibi algilamaktadirlar. Ayrica olusmasi kesin olan bir olayin olusma ihtimali
¢ok diisiik olsa bile olacakmis gibi algilarlar, 6rnegin piyangonun ¢ikma ihtimali gibi, olusmasi
kesin olmayan bir olayin olusma ihtimali olsa bile olmayacakmis gibi algilarlar, 6rnegin ugus

sigortalarini 6dememek gibi (Jain, 2012).
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Davranissal finans cercevesinde beklenti teorisi 6zetle risk iceren farkh alternatifler
arasindaki kararlari agiklamaya calisir. Teori insanlarin sonuctan ziyade kayip ve kazanimlarin
potansiyel degerine dayanarak karar aldiklarini ve boylece algilanan kayiplardan ziyade
algilanan kazanclar yoniinde kararlar alacagini belirtmektedir. Bir kisiye iki esit secenek
verildiginde, biri olasi kazanclarla ve digeri olasi kayiplarla ifade edildiginde, insanlar

kazanglara yonelecektir.

3.2.3. Asin Giiven ve Asin lyimserlik

Asirt giiven ve asir1 iyimserlik piyasalarda goriilen en sik iki ényargidir. insanlar her
zaman agsirt givenme egilimindedirler. Asir1 giivenin ardindaki neden, kisinin kendi bilgi
birikimini ve olaylar1 kontrol etme yetenegini asir1 tahmin etmesidir (Odean, 1999). Asir1 gliven,
yatirimcilarin sahip olduklar: bilgilerin dogru olduguna olmasi gerekenden daha fazla giiven
duymalar1 ya da inanc¢larini o yénde pekistirme egiliminde olma durumudur. Asirt giiven
duygusu insanlarin sahip olduklari bilgi birikimlerinin dogrulugunu abartmalarina dolayisiyla
becerilerini oldugundan fazla gérmelerine ve bununla beraber alinan riskleri diisiik tahmin
etmelerine neden olmaktadir.

Yatirnmcilar ya da genel anlamda insanlari yaptiklari bir isin erken zamanlarinda basarili
olmalari, yatirimcilar icin yapilan yatirimlar olarak kabul edilebilir, ileriki zamanlarda
kendilerine asir1 giiven duymalarina neden olmaktadir. Tim bu sebeplerden dolay:
yatirimcilarin daha aktif rol oynadiklar1 ve daha spekiilatif karar aldiklar1 goriilmektedir. Odean
(1999), yaptig1 calismada, 1991 ile 1996 yillar1 arasinda NSYE’de islem yapan 78 bin hesapla
yaptig1 ankete gore 4 aylik bir siire icinde yatirimcilarin sattif1 hisse senetleri %2,6 artarken
satilan hisse senetlerinin yerine alinan hisse senetlerinin yalnizca %0,11°lik bir artis sagladigini
gormustur.

Asint glven, yatirimcilarin sahip olduklar: bilgi ve becerilerini abartmalarina, sahip
olduklar1 bilgileri yanlis analiz edip yorumlamalarina neden olmaktadir. Bu da yatirim
kararlarini etkileyip yaptiklar1 hisse senedi deger tahminlerine ve gelecekte olusacak hisse
senedi fiyat tahminlerine iliskin kendi tahminlerine ¢ok fazla giiven duymaya tesvik etmektedir.
Asir1 giiven ayni zamanda, yanlis yatirim kararlarina, gereginden fazla alim satim islemine,
ylksek risk almaya neden olmakta ve sonug¢ olarak yatirimcinin kayip yasamasiyla kendini

gostermektedir (Nofsinger, 2001).
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4. LITERATUR ARASTIRMASI

Fama (1970) tarafindan onerilen hisse senedi piyasasindaki en popiiler teori olan etkin
piyasa hipotezi, piyasa fiyatlarinin olusum siirecindeki bilginin roliinii vurgulamaktadir ve derki
piyasalarin tiim aciga ¢ikmis bilgiyi herhangi bir yatirimcidan daha hizl bir sekilde fiyatlara
yansitacagindan dolay: piyasalari tahmin etmenin hicbir yolu yoktur. Etkin piyasa hipotezinin
bir¢ok destekleyicisi bulunmaktadir. Bunlardan biri olan Malkiel (1973) tarafindan yazilan "A
Random Walk Down Wall Street" piyasalarin rasgele yon takip ettigini ve rasgele secilen hisse
senetleriyle olusturulan bir portféyiin borsa profesyonelleri tarafindan olusturulan bir portfoy
kadar basarili olabilecegini savunmustur.

Etkin piyasa hipotezi hakkinda davranissal finans tarafindan elestiriler bulunmaktadir.
DeBont ve Thaler (1995) yatirimcilarin iyimserliginin ve kotiimserliginin piyasalarin gercek
durumundan sistematik bir sapma yarattigini ¢alismalarinda belirtmislerdir. Ayrica ifadeleri
Kahneman ve Tversky (1974)'nin yatirimcilarin tahminlerine duydugu asir1 giivenden piyasada
sistematik olarak sapmaya neden oldugu gorisiiyle tutarlilik gostermektedir. Bir diger
davranmissal finans savunucusu olan Shiller (2000), Amerikan borsasinin 1990'i yillarin
sonlarinda yasadig1 yiikselis trendinin Amerika'nin o zaman ki psikolojik durumuyla iliskili
oldugunu belirtmistir. Shiller'in 6ne siirdiigli sey yatirimcilarin o zamanin asirt olumlu piyasa
kosullarindan etkilenerek pazarin irrasyonel bicimde yiikselmesine sebep olmasidir.
Yatirimcilarin artik yeni bir bilgiye daha diisiik tepki verdigini gozlemlemistir.

Internetin gelisimi ile birlikte yatinmcilar simrsiz bir bilgi kaynagina erisim
saglayabilmektedirler. Google Trends 2004 yilinda faaliyete gecmis ve 2008 yilindan itibaren
CSV (Virgiille Ayrilmis Veriler) formatinda veri saglamaya baslamistir. Arastirmacilar Google'in
saglamakta oldugu verileri kullanarak bircok farkli alanda akademik ¢alisma yiirtitmiuslerdir. En
¢ok finans alaninda ¢alisma yapilmistir.

Bu boélimde c¢alismayla ilgili literatiir gézden gecirilmektedir. Bolim ii¢ kisma
ayrilmistir. Birinci boliimde Google Trends arama hacim endeksi verileri kullanilarak yapilmis
genel akademik calismalar incelenmistir. Ikinci béliimde daha 6zele inilip Google Trends arama
hacim endeksi verileri kullanilarak finans alanina yonelik yapilmis calismalar son olarak ticiincii
boliimde ise Google Trends dis1 diger platformlar kullanilarak yapilmis calismalar listelenmis ve

Ozetlenmistir.
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4.1. Finans D1s1 Google Trends Literatiirii

Internet kullaniminin yayginlasmasiyla birlikte arastirmacilar internet davranislari ile
gercek diinya degisimlerini tahmin etmek i¢in ¢alismalar yapmaya baslamislardir. Bunlardan
ilki Johnson ve digerleri (2004), grip hakkinda bilgi veren sitelere yapilan internet web sayfasi
ziyaretlerini inceleyerek grip hastaliginin artisini tahmin edip etmeyecegini test etmislerdir.
Sonuclar orta derecede glicli ve o zamanda net bir baglanti kurulamamis olsa da ileride
yapilacak calismalar adina bir adim atilmistir.

Cooper ve digerleri (2005), Yahoo arama motoru verilerini kullanarak Amerika'da ki
kanser vakalarinin artis egilimini tahmin etmeye calismislardir. Calismalarinda Spearman rank
korelasyon testini kullanmislardir. Literatiirde ki tibbi alanda arama hacim endeksinin énemini
vurgulayan ve anlamli sonuglara ulasan ilk calismadir.

Ginsberg ve digerleri (2009), yapmis olduklari calisma internet arama sorgulariyla ilgili
calismalar icin temel olusturmustur. Calismalar1 grip viriisiiniin, Hastalik Kontrol ve Onleme
Merkezi (CDC) raporlarindan birkac hafta énce ongoriilebilecegini gostermistir. Bu calisma

Google tarafindan bir standart haline getirilmis ve www.google.org/flutrends adresi olan sitede

grip salgini i¢cin arama sorgularinin olusturdugu bir tahmin yontemi diizenlemislerdir. Calisma
ilk birkag y1l cok yiiksek bir basar1 oraniyla grip salginlarini dogru tahmin etmistir. Daha sonra
grip semptonlarini tasiyan her tirlii arama sorgu sonucunu griple iliskilendirmesi ve tahmin
yeteneginin bozulmasiyla birlikte 2015 yilinda yayina kapatilmasi karar1 alinmigtir.

Google bas ekonomisti Hal Varian, Google arama motoru hacim verisinin gercek zamanh
olarak cesitli ekonomik faaliyetlere olan ilgiyi tanimlama potansiyeline sahip oldugunu
soylemistir. Choi ve Varian (2009) calismalarinda arama verilerinin ev satislari, otomobil
satislar1 ve turizm aktivitelerini 6ngorebilecegini belirtmislerdir. Turizm 6rneginde, Google'in
seyahat planlamasi i¢in kullanildig1 ve dolayisiyla hedef konum ile ilgili sorgularin artmasinin
bu hedefe gelecekteki yapilacak seyahatleri gosterecegi varsayimimi yapmislardir. Calismada
dokuz farkli konumdan yapilan "Hong Kong" kelimesine ait sorgu verilerini incelemis ve Hong
Kong turizm komisyonundan alinan aylk ziyaretgi istatistikleriyle karsilastirmislardir.
Calismalarinda iki parametre arasinda gii¢lii bir korelasyon oldugunu gosterilmistir.

Bardak (2016), calismasinda Google Trends ve Vikipedi verilerini kullanarak grip
hastaliginin 6nceden tahmini lizerine ¢alismis ve diger hastaliklarin birbirleriyle olan iliskisini
incelemistir. Bu kapsamda cesitli algoritmalar ve dogrusal regresyon modeli kullanmistir. Bu iki
veri saglayicisindan elde edilen verilerin ayni anda kullanilarak olusturulan modelde basaril

sonuglar elde etmistir.
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4.2. Finansla ilgili Google Trends Literatiirii

Ettredge, Gerdes ve Karuga (2005), calismalarinda Google Trends verilerini
makroekonomik verilerin analiz ve tahminini yapmak icin kullanmislardir. Amerika Birlesik
Devletleri'nin issizlik oranlarini tahmin etmeye calismislardir. Calismalarinda internet tabanh
arama verilerinin gelecekteki issizlik verileriyle 77 haftalik bir zaman diliminde iligkili oldugunu
gostermislerdir. Ayrica yaptiklar1 analizlerle internet tabanli arama verilerinin diger
makroekonomik istatistikleri tahmin etmede yararli olabilecegini gostermislerdir.

Choi ve Varian (2009), calismalarinda bazi1 ekonomik serilerin simdiki zaman verilerini
tahmin etmeye calismislardir. Bunlardan bazilarn perakende satislar, otomobil satislari, ev
satislar ve turizm planlamalaridir. Calismalarindaki mantik Google arama hacim verisindeki
artis, analizini yaptiklari seride de artisa neden olacaktir. Calismalarinda Google Trends arama
hacim verileriyle olusturduklari modelin basit bir AR modeline gore ¢ok daha iyi tahmin
sonuglar verdigini gostermislerdir. Baz1 konularda, ara¢ satislar1 ve ev satislar1 gibi, tahmin
modellerinin ¢ok iyi performans gosterdigini gormiislerdir.

Askitas ve Zimmerman (2009), calismalarinda 2004 ile 2009 yillar1 aras1 Google arama
hacim verileri ile Almanya issizlik orani zaman serileri arasindaki nedensellik iliskisini Granger
tarafindan oOnerilen hata diizeltme modeli Kkullanarak arastirmislardir. Calismalarinda
kullandiklar1 anahtar kelimelerin aranma sikliklar: ile Almanya issizlik orani arasinda giiclii
korelasyon oldugunu gostermislerdir.

Guzman (2011), Amerika Birlesik Devletleri enflasyonunu tahmin etmek i¢in Google
arama motoru hacim endeks verilerini kullanmistir. Guzman ¢alismasinda Google’dan elde ettigi
verileri diger platformlardan elde ettigi verilerle karsilastirmistir. Sonuc¢ olarak Google
verilerinin kullanildig1 modelin, diger tiim enflasyon beklentileri gostergelerine gore en diisiik
tahmin hatasina sahip oldugunu géstermistir.

Da, Engelberg ve Gao (2011), calismalarinda Google trends veri setini yatirimci
dikkatinin bir temsilcisi olarak kullanmislar, bu verilerle hisse senedi getirileri arasindaki
iliskiyi arastirmislardir. Calismalarinin altinda yatan temel mantik, eger bir yatirimci Google
arama moturunda ilgili firmaya ait bilgi arastiriyorsa o firmaya ilgi duyuyordur ve firma
hisselerine yatirim yapmak isteyecektir. Bu kapsamda Google Trends'ten aldiklar1 2004 ile 2008
yillar1 arasi haftalik verilerle calismalarini yiiriitmiislerdir. Arastirmalarinda Amerikan Russel
3000 endeksi altinda bulunan sirket verilerini kullanmislardir. Google arama hacim endeksi
verileri ile hisse senedi getirileri arasindaki iliskiyi Fama-Macbeth (1973) panel veri analizi ile
arastirmislardir. Sonug olarak arama hacim endeksindeki artistan sonraki iki hafta igerisinde

hisse senedi fiyatlarinda artisa neden olmaktadir.
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Joseph, Babajide ve Zhang (2011), calismalarinda pay senetlerinin kisa kodlarinin arama
hacim verilerini kullanarak pay senedi anormal getirileri ve islem hacimlerini tahmin etmeye
calismislardir. 2005-2008 yillar1 arasinda Google arama motorunda hisse senedi kisa kodlarinin
arama hacimleri ile yatirimci ilgisinin korelasyona sahip oldugunu géstermislerdir. Bu yatirimci
ilgisinin getiri lizerindeki etkisini 6l¢mek i¢in kisaltilmis kodlarin arama yogunluklarina gére
farkl portfoyler olusturmuslardir. Arama hacim yogunlugu ytiksek hisselerde satin alma (uzun
pozisyon), arama hacim yogunlugu disiik hisselerde satma (kisa pozisyon) olacak sekilde alim
satim kurali olusturmuslardir. Bulgularina gore, bu sistemin her hafta portfoyli dengelemekle
ilgili ticari maliyetlerinden dolay1 karli olmadigini gostermislerdir.

Chadwick ve Sengiil (2012), 2005-2012 yillar1 aras1 Google arama hacim verilerini
kullanarak Tirkiye tarim dis1 issizlik oraninin simdiki zaman (nowcast) tahmin oranim
artirmaya c¢alismislardir. Calismalarinda dogrusal regresyon modeli ve bayesian model
kullanmislardir. Google arama hacim verilerinin Tiirkiye i¢in tarim disi issizlik oranini simdiki
zaman tahmin etmede basarili oldugunu goéstermislerdir. Yaptiklar1 kiyaslamalarda Google
arama hacim veri seti ile olusturulan modelin dngoriilerinin diger modellere gére daha basarili
tahminler iirettikleri sonucuna varmislardir.

Preis, T., Moat, H. S., & Stanley, H. E. (2013), piyasalarla iliskilendirdikleri 98 kelimenin
Google arama hacim endeksi verileri ile Amerikan Dow Jones borsa endeksi performansini test
etmislerdir. Bu kelimelerin etkinlik derecelerini 6l¢gmiislerdir ve aralarinda en etkin olarak
bulduklar1 “debt” kelimesini temel alarak 2004 ve 2011 yillar1 arasi Google Trends arama
sorgusu hacim verilerine dayali bir alim-satim stratejisi olusturmuslardir. Stratejilerindeki
mantik su sekildedir. Arama hacim verisinde t giinlindeki degerden 6nceki 3 giinliik ortalama
degeri ¢cikartmaktadirlar. Cikan sonug pozitifse o hafta “buy” yani alim yoniinde islem, negatifse
“sell” yani aciga satis yoniinde islem gergeklestirmislerdir. Sonuglar al ve beklet stratejisine gore
oldukga yiiksek basari gostermistir ve bu stratejinin toplam getirisi %16 olurken Google Trends
arama sorgusu hacim verilerine dayali olusturulan Dow Jones endeksi alim-satim stratejisi
%326 getiri elde etmistir.

Vozlyublennaia (2014), Google aramalarinin kapsamli yatirim kategorilerindeki hisse
senedi endekslerinin performansi arasindaki baglantiy1 arastirmistir. Calismasinda kisa vadede
yatirimcinin ilgisinin artmasinin ardindan endeks getirilerinde kisa donemde belirgin bir artis
olustugunu tespit etmistir. Getirilerde olusan sokun yatirimai ilgisinde uzun vadeli bir artisa
neden oldugunu savunmustur. Olusan bu durumun endeks volatilitesinde azalmaya neden
oldugunu, piyasa etkinligini artirdigini ve yatirimcilarin dikkatini kisa vadede artirarak
piyasanin verimliligini artirabilecegine dair sonuglar sunmaktadir.

Takeda ve Wakao (2014), arama hacim yogunlugu ile hisse senedi ticaret davranislari
arasindaki iliskiyi incelemislerdir. 2008-2011 yillar1 arasi Google arama hacim verilerini
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kullanarak, Japon Borsas1 Nikkei 225 Endeksi icinde yer alan 189 firmay1 dikkate almisladir.
Calismalarinda veriler ile islem hacmi arasinda gili¢lii pozitif, hisse senedi getirileri ile zayif
pozitif korelasyon bulmuslardir. Arama sorgularindaki artisin alim satim kararlarinda ki artis ile
baglantili olup ticaretteki bu artis hisse senedi fiyatlarini yilikseltmeye yetmedigi sonucunu
ortaya koymuslardir.

Li, Shang, Wang ve Ma (2015), farkli arama terimlerini kullanarak Cin enflasyon verisini
tahmin etmeye ¢alismislardir. Calismalarinda Google Trends’in yayin baslangici olan 2004 yili
ile 2012 yih arasi verilerini kullanmislar ve Karma Veri Orneklemesi (Mixed Data Sampling)
yontemiyle analiz etmislerdir. Sonuclarinda Cin istatistiktik blirosu tarafindan yayinlanan
verilerle giiclii bir iliski oldugunu géstermislerdir. Uyguladiklari modelin 6l¢tit aldiklar1 modele
gore %32,9 daha iyi sonug gosterdigini belirtmislerdir.

Seabold ve Coppola (2015), calismalarinda Google arama hacim verilerini kullanarak
Kosta Rika, El Salvador, Honduras gibi orta Amerika’da bulunan iilkelerin fiyat serilerini tahmin
etmeye calismislardir. ARIMA (Otoregresif hareketli ortalamalar) modelini kullanmislardir.
Calismada her iilke icin gida ve tiiketim mallar fiyatlar1 tahmini yapilmis ve anlamli sonuglar
elde etmislerdir.

Rygr (2015), ¢calismasinda Google Trends hacim verilerini kullanarak S&P 500 endeksini
tahmin etmistir. 2004-2015 yillan arasindaki hacim verilerini kullanmistir. Belirlemis oldugu
18 kelimenin hacim verilerini kullanarak regresyon analizi yapmistir ve ¢ikan sonuglara gore
hisse senedi alim satim stratejisi olusturmustur. Google Trends verileri haftanin her pazar giinii
yayinlanmaktadir. Regresyon tahmin sonucu yayinlanan Google verisinden biiylikse haftanin ilk
islem glinl satim alip, son islem glinii satim yapmistir. Ayni sekilde regresyon tahmin sonucu
yayinlanan Google verisinden kii¢iikse haftanin ilk islem giinii aciga satis yapip, son islem giinii
alim yapmistir. Sonug olarak olusturulan bu strateji klasik satin alip bekleme stratejisine gore
%174 daha fazla getiri elde etmistir.

Ramos H., Ribeiro K., Perlin M.(2016), calismalarinda Google arama hacim endeksini
kullanarak Brezilya finansal piyasalarini tahmin etmislerdir. Calismalarinda geleneksel VAR
model ve Granger nedensellik analizi yontemini kullanmislardir. Bu yontemleri kullanarak
2007-2014 yillann arasindaki haftalik Google arama hacim endeks verilerini ve Brezilya
borsasina ait islem hacmi, getiri ve volatilite verilerini analiz etmislerdir. Google arama hacim
endeksi ile Brezilya finansal piyasalari arasinda énemli bir iliski oldugunu tespit etmislerdir.
Farkli olarak nedensellik iliskisinde ters iliski tespit etmisler, finansal piyasalardaki etkinin
Google arama hacim endeksini etkiledigi gibi bir sonuca ulagsmislardir.

Molnar ve dig. (2016), calismalarinda Google Trends hacim verileri ile S&P 500
endeksinde bulunan 431 sirketin hisse senedi getirilerini regresyon modeli kullanarak tahmin
etmeye calismislardir. Calismalarinda digerlerinin aksine yiiksek Google Trends verisi hacim

26



Ertan Erten, Yiiksek Lisans Tezi, Sosyal Bilimler Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2018

sikliginin negatif getiri sagladigini gdstermislerdir. Ayrica Google Trends verisinin hem finansal
kriz sirasinda hemde siradan piyasa kosullarinda yeterli tahmin gilicliniin olmadigini
eklemektedirler. Ek olarak olusturduklari hisse senedi alim satim stratejisinin islem maliyetleri
dikkate alinmadiginda karly, islem maliyeti dikkate alindiginda karli olmadigini belirtmislerdir.

Korkmaz T., Cevik E., Cevik N. (2017), calismalarinda Google arama hacim verileri ile
Borsa istanbul arasindaki iliskiyi Hong tarafindan gelistirilen ortalamada ve varyansta
nedensellik testlerini kullanarak arastirmislardir. Calismada 2004 ve 2016 yillar1 arasindaki
haftalik veriler kullanilmistir. Borsa Istanbul’a olan ilginin temsili olarak “Borsa [stanbul, Borsa,
IMKB, BIST” kelimelerini kullanmiglardir. Yatinnma ilgisinden borsa endeks getirisine dogru
zay1f nedensellik iliskisi bulgulamislardir. Ayni1 zamanda Borsa istanbul islem hacmi yatirnma
ilgisinin Granger nedeni oldugu gosterilmistir.

Ahluwalia (2017), S&P 500’de bulunan 500 hisse senedinin kodlarini yatirimci ilgisinin
temsili olarak kullanmistir. Bu kodlarin Google trends arama hacim endeksi verileri ile hisse
senetlerinin getirileri arasindaki iliskiyi arastirmistir. Calismasinda en kii¢iik kareler yontemini
kullanmis daha sonra alfa tabanl performans analizi yapmistir. Arama endeksindeki en biiytik
artisa sahip olan portféyiin riske uyarlanmis 6nemli bir alfa degerine sahip oldugunu ve
yilliklandirilmis %5,9’luk bir getiriye sahip oldugunu bulmustur. Calismasinda Google Trends
hacim arama endeksindeki artisin getiriye etkisini anlamli bulurken Google Trends hacim
arama endeksindeki diistislerin getiriye etkisi anlamsiz sonuc¢lanmistir. Ayrica artislardaki
etkinin alt1 ay sonra dahi geri dontis géstermedigini bulmustur.

Bilgic E. M. (2017), arastirmasinda belirlemis oldugu anahtar kelimelere ait Google
Trends arama hacim verilerini kullanarak Borsa Istanbul islem hacmini tahmin etmeye
calismistir. Google 90 giinden uzun vadeli veri istemlerini haftalik olarak sunmaktadir. Bes
yildan uzun veri istegini ise aylik olarak sunmaktadir. Gelistirilen bir yéntem ve R programlama
dili yardimiyla haftalik verileri giinliik verilere ¢evirmistir. 2015-2016 yillar1 arasi gilinliik
verileri kullanarak regresyon analizi yapmistir. Calismasinin sonucunda arama hacim
verilerinin 2 giin éncesine kadar ki olusan degisimlerin Borsa Istanbul islem hacmi iizerinde

anlaml tahmin niteliginin bulundugunu belirtmistir.

4.3. Diger Platformlara Ait Literatiir

Calismanin bu boliimiinde 6zetlenen ¢alismalarda gegen Twitter verilerini kullanmalk,
diger platformlara ait verileri kullanmak terimleri veri ve metin madenciligi yapilmasi anlami
tasimaktadir. Bilgi sistemleri uzmanhginin gelismesiyle birlikte yalmzca veri tabanlarinda
saklanan sayisal veriler analiz edilmekle kalmayip ayni zamanda platformlar tzerinde gecen
metinlerinde analizleri yapilabilmektedir. Metin madenciligi gelecek yiizyillda veri
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madenciliginin dniine gececektir. Hayatimizin bir parcasi haline gelen sosyal medya ve internet
blog ortaminda her giin milyarlarca metin formatinda veri saglanmaktadir. Bu durum
arastirmacilarin dikkatini ¢ekmis ve analiz etme ihtiyaci dogmustur. Asagida veri ve metin
madenciligi yontemleri kullanilarak yapilmis calismalarin 6zetleri verilmistir.

Vincent ve Armstrong (2010), Twitter verileri lizerinde olusturduklari genetik algoritma
ile doviz ticareti yapmislardir. Calismalarinda Forex piyasasi verilerini kullanmislar ve doéviz
ticareti karlarim1 artirip artiramadiklarimi 6lgmiislerdir. Gelistirdikleri algoritma, kendileri
tarafindan secilen Twitter kullanici havuzu tarafindan yazilan yeni kelimelere gore tepki
vermektedir. Yeni kelimeler, sectikleri kullanicilarin gecmis twitlerinden otomatik olarak
secilen kelimelerin bulundugu kitiiphanede olmayan Kkelimeler olarak tanimlanmistir.
Algoritmay1 5 aylik bir slirede test etmislerdir ve sonu¢ olarak Twitter verilerini kullanarak
olusturduklar1 alim satim stratejisinin Twitter verileri kullanilmaksizin olusturulan bir
kiyaslama stratejisine gore ayda %0,56 ila %1,27 ekstra kazang sagladigin1 gozlemlemislerdir.

Bollen, Mao ve Zeng (2010), Twitter metinlerinin ruh halini 6 kategoride
siniflandirmislardir ve bunlara karsilik gelen borsa hareketlerini incelemislerdir. Bir bireyin ruh
halini yansitan 6 farkli kelime se¢misler (Calm, Alert, Sure, Vital, Kind, Happy - Sakin, Alarm,
Emin, Hayati, Nazik, Mutlu) ve bu kelimelerin gectigi twitleri siniflandirmislardir. Calismada
2008 yilina ait 10 aylik veri kullanmislardir. Bollen ve arkadaslari yaptiklarn bu ¢alismayla
Twitter kullanicilarinin ruh hali verisi ile hisse senedi piyasasinin yukari ve asagi dogru
hareketlerinin %86,7'sini basariyla 6ngérmustiir.

Kaya (2010) ¢alismasinda, Fool (www.fool.com) adli Amerika kaynakli haber sitesinden
elde ettigi Microsoft sirketine ait haber makalelerini analiz etmistir. Calismasinda Java
programlama dili kullanarak gelistirdigi uygulama ile 949 adet haber makalesi incelemistir.
Belirlemis oldugu kelime siniflarina goére haberlerin olumlu ya da olumsuz oldugu karar1 ve bu
kararlarin hisse senedi lizerindeki etkisini arastirmistir. Sonug olarak haber makalelerini analiz
ederek hisse senedi fiyat tahmini yapmada %61'lik bir basar1 orani elde etmistir.

Rao ve Srivastava (2012), 12 aylik Twitter verileri lizerinde ¢alismislardir. Bu verileri
Nasdaq ve Dow Jones ile iligskilendirmisler ve dort milyondan fazla twit lizerinde arastirma
yapmislardir. Calismalarinda atilan twitler ile hisse senedi getirileri tlizerinde yliksek
korelasyonlu baglanti oldugunu gostermislerdir. Yaptiklar1 Granger nedensellik analizi
sonuglarina gore de hisse senedi fiyatlari ve endeks hareketlerinin kisa vadede atilan twitlerden
biiytik 6l¢iide etkilendigini gostermislerdir.

Loughlin ve Harnish (2013), calismalarinda StockTwits hacmini ve Google Trends arama
hacim endeksi verileri ile 4 hisse senedinin (Apple, Facebook, Microsoft, Google) getirilerini
dogrusal regresyon modeli kullanarak tahmin etmeye ¢alismislardir. Her bir platformun hacim
verilerinin gecikmeli ya da o6ncii gosterge olup olmadiklarini test etmislerdir. Analizleri
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sonucunda Google Trends verileri hisse senedi getirilerini tahmin etmede anlaml ¢ikmazken

StockTwits verileri bu dort hisse senedinin getirilerini tahmin etmede anlaml ¢ikmistir.
Yukarida verilen bilimsel ¢alismalar Tablo 2’de 6zetlenmistir. Tablo 2’den de goriilecegi

gibi arastirmay1 yapan Kisiler, arastirmanin verisinin elde edildigi platform (arama motoru),

kullanilan yontem ve elde edilen sonuclar raporlanmistir.
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5. VERI VE METODOLOJi

Bu béliimde yatirimcr ilgisini temsil eden Google arama hacim endeksi ile Borsa Istanbul
100 (BIST 100) endeks getirisi ve islem hacmi arasindaki iliski Granger nedensellik analizi ile
tespit edilecektir daha sonra ekonometrik modeli olusturulup analizi yapilacak ve bu yapilan
analizler yorumlanacaktir. Sonraki adimda Google arama hacim verisi ile olusturulan bir
algoritmayla performans analizi yapilacaktir. Google arama hacim endeksi ile Borsa Istanbul
getiri ve Borsa Istanbul hacim verileri arasindaki iliskinin incelenmesinin ilk asamas serilerin
duraganlik sinamalarinin yapilmasidir. Degiskenlerin duraganlik sinamalar1 genisletilmis

Dickey Fuller (Augmented Dickey Fuller-ADF) birim kok testi ile yapilacaktir.

5.1. Hipotezler

Google arama hacim endeksindeki artislar profesyonel ya da amatér yatirimcilarin bilgi
arayist icinde olduklarinin bir gostergesi olabilir. Bu davranis diirtiisii 6zel bilgiler, haberler
veya bazi kisisel gozlemler tarafindan harekete gecirilmis olabilir. Yatirimcilar aradiklari bilgiyi
olumlu algilayip pozitif yorumluyorlarsa hisse senedi piyasasinda alim yo6niinde bir islem
yaparlar. Bununla birlikte aranilan bilgi olumsuz yorumlanirsa bireysel yatirimcilar agiga satis
islemi yapamadiklarindan dolay1 kisitlayici nedenlerden dolayr ¢ogu zaman hicbir sey
yapmamay1 tercih etmektedirler. Sekil 9’da bilgi arama davranisindan varlik fiyatlarina dogru

olusan akisi sekil olarak gostermektedir.

Iyi haber:
yatirimeilar hisse

satin alir, fiyatlar
Das olaylar Yatirimeilar Google } artar
veya mternetten arama hacim -

sirket _> sirket _> endeksinde
hakkinda hakkinda

bir haber arama yapar

artig olur Kot haber:

yatirnimcilar hisse
satar, fiyatlar
duser.

Sekil 9: Arama davranisindan varlik fiyatlarina akis semasi

Bu boéliimde calismanin yapilis amacina yonelik yazilmis hipotezler gosterilmektedir.

Yazilan hipotezler literatiirde daha 6nceden benzer arastirmalar farkl tilkeler, farkh veriler icin
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kullanilanlarla benzerlik gostermektedir. Asagida verilen hipotezler Granger nedensellik analizi

kullanilarak test edilmistir. Calisma hipotezleri su sekildedir:

Hipotez 1:

Ho: Google arama hacim endeksi verileri ile BIST100 getirileri arasinda nedensellik iliskisi
yoktur.

Hi: Google arama hacim endeksi verileri ile BIST100 getirileri arasinda nedensellik iliskisi
vardir.

Hipotez 2:

Ho: Google arama hacim endeksi verileri ile BIST100 islem hacmi arasinda nedensellik iliskisi
yoktur.

Hi: Google arama hacim endeksi verileri ile BIST100 islem hacmi arasinda nedensellik ilisisi
vardir.

Hipotez 3:

Ho: BIST100 getirileri ile BIST100 islem hacmi arasinda nedensellik iligkisi yoktur.
Hi: BIST100 getirileri ile BIST100 islem hacmi arasinda nedensellik iliskisi vardir.

5.2. Genisletilmis Dickey Fuller (Augmented Dickey Fuller-ADF) Birim Kok Testi

Zaman serilerinde duraganlik kavramy, icerisinde li¢ temel unsuru igermektedir.

e Sabit Ortalama EX;)=p
e Sabit Varyans Var(X,) = E(X; — n)? = o2
e Sabit donem farkinin zamana goére degisen kovaryansi Vs = EXy — ). Xpges — 1)

Birinci kosulun saglanmasi icin serinin belirli bir deger etrafinda degiskenlik gostermesi

“«_n

yani seriyi olusturan degerlerin bir “a” degerinin iizerinde veya altinda degerler alirken resmin

“«w_n

tamamina bakildiginda bu “a” degerinden ¢ok uzaklasmamasi gerekmektedir. Ikinci kosul seriyi
olusturan degerlerin bu “a” degerinden miktar olarak ne kadar uzaklastigiyla ilgilidir. Bu
uzaklasma genel anlam itibariyle belirli bir seviyede olmalidir. Bu uzaklik miktarlar1 giderek
artan ya da giderek azalan bir seyir izledigi takdirde serinin varyansinin sabit olmamasina
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dolayisiyla duraganlik kosullarindan birinin saglanmamasina sebep oldugu icin zaman serisinin
duragan olmadig1 sonucu ortaya c¢ikacaktir.

Kullanilan veri setleri zaman serileri oldugundan dolayr ekonometrik ydntemlerin
kullanilabilmesi i¢in serilerin incelendikleri déonem icerisinde duragan olup olmadiklarina
bakilmasi gerekmektedir. Duragan olmayan serilerin denklemlere konulmasi gergekte olmayan
iliskilerin varmis gibi goriinmesine neden olmaktadir Karamustafa ve Kiiciikkale (2003).
Bundan dolay1 uygulamaya dayali ¢alismalarda zaman serilerinin duragan olmasi istenilen bir
durumdur. Serilerin duragan olmamasi bir¢ok nedenden dolayi olabilir. Bunlar genel egilim yani
trend, mevsimsel dalgalanmalar, konjonktiir dalgalanmalari, rassal dalgalanmalar gibi serileri
etkileyen durumlar olabilir. Analizin dogru yapilabilmesi icin bu etkilerin tespiti yapilmalidir ve
gozlemlenen etkiler varsa bunlardan arindirilmalidir. Serileri duragan hale getirmek icin

uygulamada bazi islemler vardir. Bunlar;

e Logaritma almak,
e Fark almak,
e Filtrelemek,

e Trendden arindirmaktir.

Genelde duragan olmayan seriler duraganlastirilirken seri duragan oluncaya kadar fark
alinir. Bir zaman serisinde fark islemi almak modelin uzun dénemli iliskilerinin kaybolmasina
neden olabilmektedir. Bundan dolayidir ki genelde birinci fark alma islemi ideal olarak
kullanilmaktadir. Birinci fark alinarak elde edilen seri eger duragan hale gelmemisse ikinci fark
almak gerekmektedir. Yalniz bu durum ekonometrik anlamda bilgi kayiplarina neden
olacagindan dolay1 ¢ok istenilen bir durum degildir. Bu bilgiler 1s1ginda calismada kullanilan
zaman serilerinin duraganlik sinamalar1 yapilmistir ve duragan olmayan seriler duragan hale
getirilmistir.

Serilerin duraganlik sinamalar1 Dickey-Fuller (1981) tarafindan gelistirilmis olan
Genisletilmis Dickey-Fuller (ADF) birim kok testi ile yapilmistir. Basit bir ifadeyle bu istatistik
bir zaman serisindeki cari degerin (X;), o serinin gecmis degerleri (X;_1,X¢_2, -, X¢—;)
tarafindan agiklanabildigi varsayimina dayanmaktadir. Uygulamalarda en ¢ok kullanilan yontem

olan ADF birim kok testi asagidaki sekilde ifade edilmektedir (Dickey-Fuller, 1981):
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AXt =u + at + 6Xt_1 + Z Sl.AXt—l + gt

AXy = Xy — Xpq

X;: Bagimli Degisken
w: Sabit Terim
t: Trend Degiskeni

&;: Stokastik Hata Terimi
Duraganligl test ederken kurulacak hipotez asagidaki sekildedir.

Hy:6=0 (X; duragan olmayan bir seridir.)

H;:6 #0 (X; duragandir.)

Calismada kullanilan E-views ekonometrik paket programi genisletilmis Dickey-Fuller
test istatistigi icin seriye ait hesaplanan ADF test istatistigini vermektedir. Seriye ait hesaplanan
t istatistik degeri ADF kritik t degerinden biiyiikse H, red edilir ve serinin duragan oldugu
soylenebilir. Bunun yaninda program Mac-Kinnon (1996) tarafindan hesaplanmis olan %1, %5,
%10’luk anlam seviyelerinde serinin duragan olup olmadigina karar vermemizi saglayan Mac-
Kinnon olasilik degerini de vermektedir. Eger bu deger belirledigimiz kritik degerden kiiciikse

serinin duragan oldugunu sdyleyebiliriz.
5.3. VAR Modeli

Vektor otoregresyon (VAR) modeli, cok degiskenli zaman serilerinin analizi i¢in en
basarily, esnetilebilir ve uygulamalarda kullanimi oldukea kolay modellerden biridir. Ekonomide
VAR modelleri Sims (1980) tarafindan popiiler hale getirildi. VAR modeli tek degiskenli
otoregresif modelin dogal bir uzantisidir.

VAR modeli, finansal zaman serilerinin dinamik davranisini tanimlamak ve tahmin
yapmak i¢in kullanishdir. Finansal degiskenler arasindaki dinamik iligkileri analiz etmek icin
Vector Autoregressive Modelleri (VAR) kullanimi literatiirde olduk¢a yaygindir. Bu modelin
sikca kullanimy, finansal degiskenler arasindaki iligkilerin yogun karmasa icerisinde oldugu ve

geleneksel zaman serisi modellerinin tam olarak yakalanamadig gergegi ile iliskilendirilmistir.
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5.4. Granger Nedensellik Testi

Arastirmanin amaclarindan biride Google arama hacim endeksi ile BIST 100 endeksi
islem hacmi arasindaki iliskinin yoniinii incelemektir. Olabilecek sonuclardan birisi, Google
Trends arama hacim verisi, islem hacminin nedenidir tersi durumda nedeni degildir. Buradan
cikacak sonuc eger Google Trends arama hacim verisi, BIST 100 endeksi islem hacmini tahmin
edebiliyorsa piyasanin etkinligi reddedilmelidir. Aralarindaki bu iliskiyi test etmek icin Granger
Nedensellik yontemi kullanilacaktir.

Granger nedensellik iki degisken arasinda zamana bagh bir iliskinin varligimi test
etmektedir ve bir iliski s6z konusu ise bu iliskinin yoniinii istatistiki acidan belirlemede
kullanilan bir yontemdir. Bu test bize degiskenler arasinda kisa dénemli bir iliskinin varlig
hakkinda bilgi vermektedir. Nedensellik gecmisten giiniimiize kadar birgok arastirmaci,
diislintir tarafindan sorgulanmis bir olgudur. Nedenselligi kavram olarak tanimlayanlardan
biride Aristo’dur. Aristo’ya gore neden ile sonu¢ arasinda kopmaz bir iliski vardir ve bu ylizden
neden olmadan sonu¢ ortaya ¢ikamaz. Buna karsilik istatistik ve ekonometriciler bu duruma
islevsel bir tamim getirmislerdir. Dolayisiyla nedensellik iliskisi 6l¢iilebilir bir olgu haline
gelmistir.

Stigler (1949), Simon (1953) ve Feigell (1953) nedensellik iizerine istatistiki agidan
¢alisma yapan ilk arastirmacilardir. Daha sonra Granger (1969)'1in yaptigi nedensellik tanimi
giinlimiize kadar gegerliligini korumus ve en sik kullanilan yontem olmustur. Granger’in

nedenselligi iki varsayima dayanmaktadir,

e Gelecek, gecmisin nedeni olamaz. Kesin olarak nedensellik, sadece ge¢misin simdiki
zamana veya gelecege neden olmasiyla miimkiindiir.
e Nedensellik sadece bir grup stokastik (olasiliksal) stlire¢ icin belirlenebilir.

Deterministik siirecler arasindaki nedenselligi belirlemek miimkiin degildir.

Bu varsayimlar aciklayacak olursak, ilk varsayim; gelecek yalnizca ge¢cmis dénemin
bilgileri yardimiyla agiklanabilir fikrini yansitmaktadir. Yani ge¢mis gelecege neden olacaktir.
ikinci varsayim ise aralarinda nedensellik arastirilan degiskenlerin olasilik siirecine sahip
rasgele dagilmis degiskenler olmasi gerektigini tasvir etmektedir. Burada agiklanmasi gereken
ilk terim stokastik (olasiliksal) stirectir. Stokastik bir siireg, rasgelelik barindiran bir siireci
tasvir etmektedir. Bu su anlama gelmektedir, bir deney modellendiginde deneyin her tekrarinda
aym sonu¢ elde edilemeyebilir. Ote yandan deterministik siirece sahip bir deney
modellendiginde, aym sartlar altinda aymi deney her tekrarlanmasinda aymi sonug¢ elde
edilecektir denilebilir.
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Gokgce (2002) Granger nedeselligini “Y'nin 6ngoriisi X'in gecmis degerleri
kullanildiginda X'in ge¢mis degerlerinin kullanilmadigi duruma goére daha basarili ise X,Y’nin
Granger nedenidir” seklinde tanimlamistir. Bu ifadenin dogrulugu test edildikten sonra iliski, X
Y seklinde gosterilir.

Gujarati (1999) Granger nedenselligini, “X, Y'nin granger nedeniyse X'teki degisimler
Y'deki degisimlerden once gelmelidir. Bundan dolayr Y'nin baska degiskenlere gore
regresyonuna X'in gecmis bilgileri eklendiginde Y'nin tahmini anlamli bigimde iyilesiyorsa

ozaman X Y'nin Granger nedenidir” seklinde tanimlamstir.

Iki degisken arasindaki basit nedensellik iliskisi asagidaki sekilde ifade edilmektedir:

J J
Vi =a+ Z biy:_i + Z CiXe—j + &
i=1 i=1

J J
Xe=a+ Z bix:_; + Z CiVi_i + &
i=1 i=1

Bu modelde eger C;= 0(i=0,1,2,..,j) ise X;, ¥;'nin nedeni degildir. Yani modelde bos

hipotez (Hp:c; = ¢, =+ =¢; = 0)'dir. Eger H, hipotezi kabul edilirse Xy ¥i 'nin granger
nedeni degildir” yargisi kabul edilir. Granger nedensellik testinde tek yonlii, karsilikli ya da iliski
olmamasi durumu yani bagimsizlik durumu seklinde ti¢ durum s6z konusudur.

2012:1-2016:12 dénemine ait BIST 100 (Borsa Istanbul 100 endeksi) getirisi, BIST 100
endeksi islem hacmi verileri ile GTV (Google Trends Arama Hacim Endeks Verisi) verisi
arasindaki iliski Granger nedensellik testi ile analiz edilip yorumlanmaya c¢alisiimistir.
Calismada tc farkli veri seti kullanilmis ve verilerin hepsi haftalik serilerdir.

BIST 100 endeks getiri ve islem hacmi verileri Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankas1’'nin
web sayfasindaki elektronik veri dagitim sisteminden alinmistir. GTV verileri ise Google’a ait
olan arama hacim endeksi verilerini saglayan Google Trends'ten (http://trends.google.com)

alinmistir.

Sekil 10 Google Trends kelime sorgu sayfasini gostermektedir. Sekilde numaralandirmis

bolimler:
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1) Konum sec¢imi

2) Zaman aralig1 secimi

3) Sorgunun hangi kategoride yapilacag
4) Sorgunun yapildig1 platform secimi

5) Karsilastirilacak kelime ekleme boliimii

6) Sogru verilerini excel olarak indirme butonu islevlerini yerine getirmektedir.

- DS

Amerika Birlegik Devletleri + Google Web Arama
Zaman iginde gosterilen ilgi 3 @ <> -<:

Sekil 10: Google Trends kelime sorgu sayfasi

BIST 100 getiri verisi, BIST 100’e ait haftalik endeks deger verilerinden yararlanarak
hesaplanmigtir. BIST 100 hacim verilerinin logaritmas: alinarak LIH (Logaritma Islem Hacmi)
olarak gosterdigimiz islem hacmi degiskeni hesaplanmistir.

Calismanin bu bolimiinde kullanilan GTV degerleri, “borsa, dolar, kredi, hisse”
kelimelerinin Google Trends’ten elde edilen hacim degerleri toplanarak hesaplanmistir. Daha
sonra toplami alinan degerlerin logaritmasi alinarak LGTV olarak gosterdigimiz degisken
degerleri hesaplanmistir.

Tablo 3 degiskenlere ait tanmimlayici istatistiklerin tablosu bulunmaktadir. Tabloda
bulunan basiklik ve carpiklik degerleri serilerin normal dagilim kosullar1 gosterip
gostermedigine dair bir 6n bilgi sunmaktadir. Carpiklik degeri normal dagilimda sifir olarak
varsayllmaktadir. Eger deger sifirdan kii¢likse saga carpik, tersi durumda sola ¢arpik bir dagilim
gostermektedir. Serilerin histogram grafiklerinden de goriilecegi lizere serilerin tamami saga
carpiklik gostermektedir. Tablodan gozlemlememiz gereken bir diger istatistik ise, Jarque-Bera

test istatistigidir. Bu istatistik serilerin normal dagilim gosterip gostermedigini test etmektedir.
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Test hipotezleri su sekildedir:

H: Seriyi olusturan veriler normal dagilim gostermektedir.

H ;: Seriyi olusturan veriler normal dagilim géstermemektedir.

Tablo 3: Borsa istanbul Getiri, Islem Hacmi, Google Arama Hacim Endeks Verisi degiskenlerine

ait tanimlayici istatistikler.

BIST 100 GETIRI BIST ISLEM HACMI | GOOGLE TREND VERISi
Gozlem Sayisi 261 261 261
Ortalama 0.001615 3,283,317 237.2375
Medyan 0.002112 3,230,924 237
Maksimum 0.083366 6,719,874 336
Minimum -0.143708 609,056 125
Std. Sap. 0.031983 1,002,273 29.36188
Carpikhik -0.622972 0.100139 -0.187658
Basiklhik 4.502042 3.240878 5.101887
Jarque-Bera 41.41751[0.000] 1.06720[0.5864] 49.57687[0.000]

Not: Parantez igcindeki degerler kurulan hipotezlere ait yokluk hipotezini reddedebilmek i¢in
bakmamiz gereken olasilik degerini gostermektedir.

Tablo3’te gosterilen parantez icindeki degerler H, yokluk hipotezini reddettigimizi
gostermektedir. Bu durumda, Seriyi olusturan verilerin normal dagilim gostermedigi sonucu

ortaya ¢ikmaktadir.
Google Trends’den elde edilen verilerin secim kriterlerine karar vermek Borsa Istanbul

verisine kiyasla daha fazla karmasikliga sahiptir. Bunlardan bazilari;

e Borsa Istanbul’daki talebi yansitan kelimeleri belirlemek

e Secimi yapilan anahtar kelimenin filtreye ihtiyaci olup olmadig1 (Daha 6nce anlatilan
“apple” 6rnegi gibi)

¢ Hangi konum verilerinin kullanilacagina karar vermek

e Zaman 0Olcegine karar vermek

Kelimelerin secim asamasinda literatiirde bir¢ok calisma incelenmistir. Bunlardan Preis,

Stanley, Moat (2013) yilinda yayinlanan ¢alismalarinda yapmis olduklari Google Trends’e dayali

40




Ertan Erten, Yiiksek Lisans Tezi, Sosyal Bilimler Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2018

performans c¢alismasinda olusturduklar1 kelime analizi tablosundan calismaya ve Tirkiye
internet aramalarinda performansinin yiiksek oldugu diisiiniilen kelimeler secilmistir. Bu
kelimeler arasinda filtreye ihtiya¢c duyan olmadig1 tespit edilmistir. Konum kriteri Ttrkiye ile
smirlandirilmistir. Yurt disi yerlesiklerin aramalari arastirma kapsamina dahil edilmemistir.
Bunun nedeni yerlesiklerin kendi dillerinde arama yapabilecekleri diisiincesidir. Zaman
sinirlarinin se¢iminde ise yakin ge¢mis olmasi, 2008 kiiresel krizin etkilerinin bittigi y1l olarak
kabul edilen 2011 yilinin gegilmesinden dolayr 2012:11-2017:11 gibi bes yillik bir stire analiz
kapsamina alinmistir. Bir baska 6nemli faktorde yillar itibariyle Tiirkiye’de internet kullanim
oraninin biiyiik bir hizla artis géstermesi ve Google'in pazar payi itibariyle neredeyse tekel
haline gelmesi 6nem arz etmektedir. Tablo 4 calismada kullanilan kelimelerin kullanim

sebeplerini gostermektedir.

Tablo 4: Calismada kullanilan anahtar kelimeler ve kullanim nedenleri

Kelimeler Aciklamasi

Borsa Borsa kelimesi Tiirkiye borsasini temsil eden en iyi kelimelerden biri olarak

cikmistir. Filtreler uygulanarak en iyi sonucun alindig1 séylenebilir.

Dolar BIST iizerinde etkisinin olabilecegi diisiiniilmiistiir fakat etkisinin olmadig

gozlemlenmistir. Dolar kuru tahmini gibi baska ¢alismalarda kullanilabilir.

Hisse Alim-satim stratejimizde de kullanacak oldugumuz “hisse” kelimesi Borsa
Istanbul'u en iyi temsil eden kelimedir. Kullanilan diger kelimelerle

karsilastirildiginda etkinligi en yiiksek olan kelime olmustur.

Kredi Literatiir'de yapilan c¢alismalarda “debt”, "loan” (“bor¢”, “kredi”) gibi
kelimelerin yiiksek etkinlik orani ile ¢alisma kapsamina alinmasi kredi

kelimesinin ¢alismada bulunmasi gerektigini diistindiirmistiir.

Bist 2013 yilinda degisen isminin temsil oranini diistirecegi diisiincesi bu

kelimenin ¢alisma kapsamindan c¢ikarilmasina neden olmustur.

IMKB IMKB adim1 2013 yilinda yerini BiST’e birakmustir. Bu sebepten etkinliginin

diisiik oldugu gozlemlenmis ve ¢alismada kullanilmamaistir.

Faiz oran1 | Faiz orami kelimesi kredi kelimesine benzer sekilde, insanlarin faiz orani
sorgusu yapma sikligindaki artis, yatirirm harcamalari, tiiketim
harcamalarindaki artisa neden olacagi diisiiniilmiistiir. Fakat c¢alisma
kapsamina dahil edilmemistir, daha sonraki yapilacak makroekonomik veri

tahminlerinde kullanilabilir.
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Tablo 4 devami

Altin BIST iizerinde etkisinin olabilecegi diisiiniilmiis fakat karsilastirma
sonuglarinda etkisinin olmadig1 gozlemlenmistir. Sektorel veya hisse bazli

dogrudan altinla iliskili yapilacak baska ¢alismalarda kullanilabilir.

Petrol BIST tahmini iizerinde dogrudan etkisi calismada gériilmemekte fakat dolayh
olarak fiyatlara etkisi oldugu diisiiniilmektedir. Sektdrel veya hisse bazh

dogrudan petrolle iliskili yapilacak baska calismalarda kullanilabilir.

Sekil 11 “borsa, dolar, kredi, hisse” kelimelerinin Google Trends platformundan elde
edilmis degerlerinin toplaminin logaritmasi alinarak elde edilen serinin grafigidir. Kelimeler
Tiirkiye ekonomisine etkisinin ytliksek oldugu disiiniilen Pries, Moat, Stanley (2013)'nin
kullanmis oldugu kelime analiz tablosundan secilmistir. Kelimelerin her birine Google’in
sunmus oldugu benzer kelime analizi uygulanmis ve kelimelerin herhangi bir filtreye ihtiyaci
olmadig1 belirlenmistir. Yani secilen kelimelerin tek baslarina kendi anlamlarini niteleyecek
bicimde aranmalar1 yapilmaktadir. Kelimelerin Borsa Istanbul talebini temsil ettigi

varsayllmaktadir.

Deger GOOGLE TREMDS VERISI
360

320
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120
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01 04 OV 10 01 04 OF 10 01 04 OF 10 01 04 OF 10 01 04 OF 10
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Sekil 11: Dogal logaritmasi alinmis Google arama hacim endeksi veri serisi

Sekil 12 ve Sekil 13 Borsa Istanbul’a ait islem hacmi ve getiri verilerinin logaritma
alinmasiyla elde edilen serilere ait grafiklerdir. Sekiller incelendiginde belirgin bir trende sahip
olmadig1 goriilmektedir. Analiz yapilmadan 6nce sekil incelendiginde, ADF birim kok testi
sonuclarinda analizde kullanilan serilerin duragan olacagi gozlemlenebilmektedir. Calismada
kullanilacak serilerin dagilimlart hakkinda yorum yapabilmek icin ham veri serilerinin
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tanimlayic1 istatistikleri, histogram sekilleri, Jarque-Bera degerleri hesaplanmis yazinin

ilerleyen kisimlarinda verilmistir.

islerm Hacmi BIST ISLEM HACMI
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Sekil 12: Borsa Istanbul’a ait olan islem hacmi grafigi
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Sekil 13: Borsa Istanbul’a ait olan getiri grafigi

Sekil 14 Borsa istanbul islem hacmi verisinin histogram grafigini, ortalama, medyan, en
ylksek ve en diisiik degerleri, basiklik ve carpiklik degerlerini gostermektedir. Normal dagilim
gosterdigi varsayilan bir zaman serisinin Kurtosis (basiklik) degerinin 3 olmasi gerekmektedir.
Bu deger 3’ten kiiclik bir deger alirsa serinin basik (kalin kuyruklu), 3’ten biiyiik bir deger
almasi durumunda ise serinin sivri (ince kuyruklu) bir dagilima sahip oldugu séylenebilir. Sekil
14’te BIST 100 islem hacmi verisinin basikhk degeri 3,24’tiir ve bu deger serinin sivrilme
egiliminde oldugunu gostermektedir. Jarque-Bera test istatistiginin olasilik degeri 0.58
oldugundan yokluk hipotezi (Ho: Normal dagilim gosterir, Hi: Normal dagihm goéstermez) kabul

edilir ve serinin normal dagilim gésterdigini sdyleyebiliriz.
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Sekil 14: Borsa Istanbul Islem Hacmi verisinin histogram grafigi ve tanimlayici istatistikleri

Sekil 15’de BIST 100 Endeksinin déniistiirilmemis ham verisinin zaman serisi,

histogram grafigi ve tanimlayic istatistikleri birlikte verilmistir. Ham verinin zaman serisini

gostermekteki amac¢ calismaya dahil edilen zaman siiresince verinin nasil bir seyir izledigini

gostermektir. Tanimlayic istatistiklerden basiklik degeri 2,94’tiir. Bu deger normale yakindir.

Jarque-Bera test istatistiginin olasilik degeri 0.00 oldugundan yokluk hipotezi (Ho: Normal

dagilim gosterir, Hi: Normal dagilim gostermez) red edilir ve serinin normal dagilim

gostermedigini soOylenebilir. Tamimlayici istatistiklere bakilacak olursa incelenen zaman

araliginda BIST 100 Endeksi en diisiik 50.182 degerini en yiiksek 91.924 degerini almigtir.

Ortalama 74.982 ve medyanin 76.242 olusu serinin sola ¢arpik bir dagilim sergiledigini

gostergesidir.
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Sekil 15: BIST100 Endeks verisinin histogram grafigi ve tanimlayic istatistikleri

Sekil 16'da Google Trends'ten elde edilen arama hacim endeks serisinin
doniistiirilmemis ham verisinin zaman serisi, histogram grafigi ve tanimlayic istatistikleri
birlikte verilmistir. Tanimlayici istatistiklerden basiklik degeri 5,10 oldugu goérulebilmektedir.
Bu deger serinin sivri bir dagilim sergiledigini gostermekte ve bu durum grafikten de
gorebilmekteyiz. Jarque-Bera test istatistiginin olasilik degeri 0.00 oldugundan yokluk hipotezi
(Ho: Normal dagilim gosterir, H;: Normal dagilim gostermez) red edilir ve serinin normal

dagilim gostermedigini sdyleyebiliriz.

50
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Sekil 16: Google Trends arama hacim endeks verisinin histogram grafigi ve tanimlayici

istatistikleri

BIST 100 getiri serisinin zaman serisi grafigi ve Google Trends arama hacim endeks

verisinin zaman serisi grafigi esanli incelendiginde keskin disiisler ve ylikselislerin aymn
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donemlerde gerceklesmesi dikkat cekmektedir. Bu gézlemin calismanin ileriki boliimlerine 151k
tuttugu diisliiniilmekte ve yapilacak nedensellik analizi sonug¢larinin ve performans analizi

sonuglarinin olumlu sonuglar vermesi beklentisini olusturmaktadir.

5.5. Birim Kok Testi

Yapilacak nedensellik testlerinin saglikli sonuglar verebilmesi icin serilerin duraganlk
sartin1 saglamalar1 gerekmektedir. Bu amac¢ dogrultusunda serilere ADF (Augmented Dickey-
Fuller) birim kok testi uygulanmistir. Google arama hacim endeksi verisi, Borsa Istanbul getiri
verisi ve Borsa Istanbul islem hacmi verisi degiskenlerinin serilerine uygulanan ADF birim kok

testi sonuclar1 asagidaki tabloda gosterilmistir. Bu serilerin test hipotezleri su sekildedir:

H: Serinin birim kokii vardir, seri duragan degildir.

H : Serinin birim koki yoktur, seri duragandir.

Bu hipotezi test etmek icin ADF test istatistigi Mac-Kinnon kritik degerleriyle
karsilastirilir. Eger test istastistik degeri mutlak degerce Mac-Kinnon kritik degerinden biiyiikse
seri duragandir denilir. Bir diger yontem ise p olasilik degerinin anlamlilik diizeyi ile

karsilastirilmasidir.

Tablo 5: Borsa Istanbul islem hacmi verisinin 1(0) diizeyinde duraganlik (Birim Ko6k) test

sonuglari

Sabit ve Trendli Sabitli
ADF Test istatistigi -10.4742 -11.7644
Olasihk 0.00000 0.0000
%1 Kritik Degeri -3.4553 -3.9937
%5 Kritik Degeri -2.8724 -3.4272
%10 Kritik Degeri -2.5726 -3.1368

Borsa Istanbul islem hacmi verisinin duraganhk sonuglarinda sabitli, trendli ve yalnizca
sabitli modellerde olasilik degerleri 0.0000 oldugundan yokluk hipotezi red edilir ve serinin
duragan oldugu sdylenir. Bir diger yontem ise ADF test istatistigi degerlerinin mutlak degerce

Mac-Kinnon kritik degerlerinden ytiksek olmasindan dolay: sabitli, trendli ve yalnizca sabitli
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modellerde %1, %5, %10 anlamlilik diizeyinde seriler duragandir denilir. Borsa Istanbul islem

hacmi verisi sabitsiz, trendsiz modelde duragan degildir.

Tablo 6: Google Trend arama hacim endeks verisinin 1(0) dizeyinde duraganlik (Birim Kok)
test sonuclari

Sabit ve Trendli Sabitli
ADF Test istatistigi -13.8891 -13.8636
Olasilik 0.00000 0.0000
%1 Kritik Degeri -3.4553 -3.9937
%5 Kritik Degeri -2.8724 -3.4272
%10 Kritik Degeri -2.5726 -3.1368

Google Trend arama hacim endeks verisinin duraganlik sonuglarinda sabitli, trendli ve
yalnizca sabitli modellerde olasilik degerleri 0.0000 oldugundan yokluk hipotezi red edilir ve
serinin duragan oldugu soéylenir. Bir diger yontem ise ADF test istatistigi degerlerinin mutlak
degerce Mac-Kinnon kritik degerlerinden yiiksek olmasindan dolayi sabitli, trendli ve yalnizca
sabitli modellerde %1, %5, %10 anlamlilik diizeyinde seriler duragandir denilir. Google Trend

arama hacim endeks verisi sabitsiz, trendsiz modelde duragan degildir.

Tablo 7: Borsa istanbul haftalik getiri verisinin 1(0) diizeyinde duraganhk (Birim Kok) test

sonuglari

Sabit ve Trendli Sabitli
ADF Test istatistigi -16.6956 -16.7555
Olasilik 0.00000 0.0000
%1 Kritik Degeri -3.4553 -3.9937
%5 Kritik Degeri -2.8724 -3.4272
%10 Kritik Degeri -2.5726 -3.1368

Borsa Istanbul 100 Endeksi haftalik getiri verisinin duraganlik sonuglar incelendiginde
tim modellerde olasilik degerleri 0.0000 oldugundan yokluk hipotezi red edilir ve serinin
duragan oldugu soylenir. Bir baska test yontemi ise ADF test istatistigi degerlerinin mutlak

degerce Mac-Kinnon kritik degerlerinden yiiksek olmasindan dolay1 tiim modellerde %1, %5,
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%10 anlamhlik diizeyinde seri duragandir denilir. Sonug olarak Borsa Istanbul haftahk getiri

verisi tim modellerde duragandir.

Serilerin duraganlik testleri yapilmis ve sonraki asama olan gecikme uzunlugunun

belirlenmesine gecilmistir. Optimum gecikme uzunlugunun belirlenebilmesi icin VAR (Vektor

Otoregresyon Modeli) yontemi kullanilmaktadir. Tablo 8 ideal gecikme uzunlugu icin yapilan

testin sonuclarini géstermektedir.

Tablo 8'ya gore optimum gecikme uzunlugu LR’e gore 5, FPE, AIC, SC, HQ i¢in ise 1’dir.

Literatiirde yaygin olarak tercih edilen Akaike bilgi kriteri'ne gore ideal gecikme uzunlugu 1'dir.

Bu nedenle yapilacak testler icin gecikme uzunlugu 1 olarak alinacaktir. Bir gecikme uzunlugu

dikkate alindiginda otokorelasyon sorunu ¢ikmayacaktir ve sonraki asama olan VAR modeller

tahmin edilecektir. VAR modelin kullanilabilmesi i¢in daha 6nce belirtildigi gibi degiskenlerin

duragan olmasi gerekmektedir.

Tablo 8: Optimum gecikme uzunlugu test sonuclari

Lag LogL LR FPE AIC SC HQ
0 589.9038 NA 1.98e-06  -4.621290 -4.579510  -4.604482
1 6252191  69.51830  1.61e-06* -4.828497* -4.661379* -4.761267*
2 634.1095  17.29072  1.61e-06  -4.827634 -4535177  -4.709982
3 640.5214  12.31896  1.64e-06  -4.807255 -4.389460 -4.639181
4 645.1505  8.784363  1.70e-06  -4.772839  -4.229705  -4.554342
5 654.3329  17.20793*  1.70e-06  -4.774275 -4.105802  -4.505356
6 659.9012 1030353  1.74e-06  -4.747253  -3.953442  -4.427913
7 6653277  9.913014  1.79e-06  -4719116 -3.799966  -4.349353

* Kriter tarafindan belirlenen optimum uzunluk
LR: Sirali modifiye edilmis LR istatistigi (her test %5 anlamlilik seviyesinde)
FPE: Son tahmin hatasi

AIC: Akaike bilgi kriteri
SC: Schwarz bilgi kriteri
HQ: Hannan-Quinn bilgi kriteri

Model olusturulduktan sonra yapilan AR polinom ters kok sinamasi yapilmaktadir. Bu

teste gore degiskenlerin ters koklerinin ¢izilen grafigin icerisinde kalmasi gerekmektedir. Sekil

17’den de goriilecegi lizere 3 degiskeninde ters kokleri gemberin icinde kalmaktadir ve duragan

oldugunu sodyleyebiliriz. Bu ylizden rahatlikla VAR model olusturulabilir.
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AR Polinom Ters Kdkleri
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Sekil 17: AR Polinom ters kokleri

Yapilan testler sonucunda nedensellik testinin yapilacagi 1 gecikmeli VAR(1,1)

modelleri tablo 9'daki gibidir.

Tablo 9: VAR(1,1) modelleri

LSVI = C(1)*LSVI(-1) + C(2)*LIH(-1) + C(3)*BIST 100GETIRI(-1) + C(4)
LIH = C(5)*LSVI(-1) + C(6)*LIH(-1) + C(7)*BIST 100GETIRI(-1) + C(8)

BIST 100GETIRI = C(9)*LSVI(-1) + C(10)*LIH(-1) + C(11)*BIST 100GETIRI(-1) + C(12)

LSVI: Dogal logaritmasi alinmis Google Trends verisi
LIH: Dogal logaritmas1 alinmis BIST 100 endeksi islem hacmi verisi
BIST 100 GETIRI: BIST 100 endeksi aylik getiri verisi

5.6. Johansen Esbiitiinlesme Testi

Calismanin veri seti dikkate alindiginda degiskenler arasindaki uzun donemli iliskinin
incelenmesi gerekmektedir. Bu dogrultuda ¢alismada Johansen Esbiitiinlesme (Koentegrasyon)
testi kullanilmistir. Esbtitiinlesme analizi icin gerekli 6nkosullarin saglandig1 tespit edildikten
sonra analizde kullanilacak gecikme uzunlugu VAR testi ile belirlenmistir. Test sonuglar1 tablo

10’da sunulmustur.
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Tablo 10: Johansen Esbiitiinlesme Testi Sonuglari

Degiskenler Hipotez
En biiyiik | Iz istatistigi | Olasiik
0zdeger degeri
LiHve LSVI | r=0 0.1884 90.6924 0.0000
r<=1 0.1329 36.8042 0.0000
BIST 100 ve | r=0 0.2787 136.3004 0.0001
LSVi r<=1 0.1825 51.9904 0.0000
BIST100 ve | r=0 0.2889 126.5285 0.0001
LIH r<=1 0.1388 36.5620 0.0000

Tablo incelendiginde iz ve Maksimum Ozdeger istatistikleri, %5 anlam diizeyinde esbiitiinlesik
iliskinin yoklugu hipotezinin (r=0) reddedilebilecegini gostermektedir. Ayrica her ii¢c degisken
cifti icin olasilik degerleri 0.05’ten kiigliktiir. Dolayisiyla tabloda gosterilen tiim degiskenler
arasinda uzun dénemli bir iliskinin var oldugu séylenebilmektedir.

Degiskenler arasinda esbiitiinlesme iliskisi tespit edildikten sonra bu iligkinin yoni ve
katsayisinin tespit edilebilmesi icin uzun dénemli katsay1 tahmincileri FMOLS ve DOLS testleri
uygulanmistir. Nitekim belirtilen bu iki yontem icsellik ve otokorelasyon sorunlarinin varligi

durumunda dahi gii¢lii tahminler liretmektedir. Bu test sonuglari tablo 11’de gosterilmektedir.

Tablo 11: BiST100, LSVi, LiH degiskenlerinin FMOLS ve DOLS analizi sonuglari

FMOLS Sonuglari
Bagimli Degisken BIST 100 Getiri
Degisken Katsay1 Std. Hata t-istatistik Olasilik
Google Trend Verisi -130.6842 60.8865 -2.1463 0.0328
BIST 100 islem Hacmi 0.0057 0.0008 6.6970 0.0000
C 64497.84 4724.409 13.6520 0.0000
DOLS Sonuclari
Bagimli Degisken BIST 100 Getiri
Degisken Katsay1 Std. Hata t-istatistik Olasilik
Google Trend Verisi -127.4471 72.8029 -1.7505 0.0813
BIST 100 islem Hacmi 0.0062 0.0010 5.9583 0.0000
C 62553.76 5796.230 10.7921 0.0000

Tablo 11’de gortlecegi iizere hem FMOLS hem de DOLS sonuglar1 Google Trends hacim verisinin
ve BIST 100 endeksi islem hacminin BIST 100 getirisi tizerinde etkili bir faktér oldugunu ortaya
koymaktadir. Degiskenlerin olasilik degerleri %5 ve %10 anlamlilik seviyesinde istatistiki
acidan anlamlidir. Sonraki adimda veriler arasindaki iliskinin ydn tespiti icin Granger

nedensellik testi uygulanacaktir.
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5.7. Granger Nedensellik Testi Sonuclari

Degiskenlere ait Granger nedensellik testi sonuglari tablo 12’de gosterilmektedir. Tablo
12’de gosterilen test sonuclarina gére, Borsa istanbul 100 endeksinde olusan islem hacmi ile
Google Trends arama hacim verisi arasinda cift yonlii ve %5 anlam diizeyinde bir nedensellik
iliskisinin oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Ayrica Borsa Istanbul endeks getirisinden Google Trends
arama hacim verisine dogru ve Borsa Istanbul endeks getirisinden Google Trends arama hacim

verisine dogru tek yonlii ve %10 anlam diizeyinde bir nedensellik iliskisi bulunmustur.

Tablo 12: Granger Nedensellik Testi Sonuglari

Nedenselligin Yoni Wald Testi(X2) Olasilik Degeri
BiST100 — LSVi 20.575 0.0539*
BiST100 — LiH 3.254 0.0712*

LIH-LSVI 3.716 0.0000**

LSVi-LIH 9.134 0.0025**
LSVIi-BIST100 0.429 0.512
LIH-BIST100 0.981 0.3218

* %10 anlam duzeyinde anlamhidir.

** 0605 anlam diizeyinde anlamhdir.
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6. GOOGLE TRENDS’E DAYALI YATIRIM STRATEJILERININ ANALiZi VE YORUMLANMASI

Calismada vurgulanan, Google Trends veri setinin yalnizca simdiki zamani gostermekle
kalmayip gelecekte olusabilecek hareketleri de tahmin edebilecegidir. Yapilan calismalarda
yatirimcilar piyasalarda olusan énemli diisiis ve ylikselislerde yatirim karar1 vermeden once
piyasalar hakkinda daha fazla bilgi aramaktadirlar. Bu mantiktan yola ¢ikarak sonuclarimiz
baslangi¢ olarak 03.11.2012 ve ¢alismanin yapildig1 giincel tarih olan 05.11.2017 déneminde,
belirli terimler icin Google Trends arama hacim verisinin kdrli yatirim stratejilerinde
kullanilabilecegini gostermektedir. Calismada daha once belirtilmis olan anahtar kelimeler
kullanilmaktadir. Segilen kelimelerin kullanim sebepleri Tablo 4’te gosterilmistir. Anahtar
kelimeler secimi yapildiktan sonra analiz edilecek donem belirlenmistir. Analiz dénemi
calismanin yapildigr dénem itibari ile bes yil olarak belirlenmistir. Buda 3 Kasim 2012 ile 5
Kasim 2017 tarihlerini kapsamaktadir. Analiz Microsoft Excel programi yardimi ile

yapilmaktadir.

Calismada kullanilan hesaplama adimlari su sekildedir;

1) Secilen kelimeye ait Google Trends veri seti ilk siituna yerlestirilmistir.

2) Kelimeye ait veri setinin ti¢ glinliik aritmetik ortalamasi alinip 4. satira yazilmistir.

3) 4. Gin olusan Google verisinden 6nceki {i¢ giiniin verisinin ortalama degeri ¢ikarilip
sonraki siitiina yazdirilmistir.

4) Eger bu islem sonucunda olusan deger pozitif ise “Buy-Alim” islemi yapilacak, negatif

ise “Sell-Satim” islemi yapilacaktir.
Tablo 13 yukarida agiklamasi yapilan adimlarin excel tablosu iizerinde hesaplanmasini

ve elde edilmis olan degerlerini gostermektedir. Tablo 13 incelendikten sonra altinda elde

edilen degerler yorumlanmistur.
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Tablo 13:“hisse” kelimesi icin performans analizi

BiST 100 Google
Tarih *hisse |MA(3) |t-MA(3) |islem | Getiri |Kar/Zarar | Trend BiST 100

03.11.2012 40

11.11.2012 44 -1,43%

18.11.2012 44 0,30% 100,0 100,0
25.11.2012 47| 42,67 4,33 | Alim 2,89% 0,0289 102,9 102,9
02.12.2012 50| 45,00 5,00 | Alim 4,36% 0,0436 107,4 107,4
09.12.2012 48| 47,00 1,00 | Alim 0,07% 0,0007 107,5 107,5
16.12.2012 46| 48,33 -2,33 | Satim 0,51% -0,0051 106,9 108,0
23.12.2012 46| 48,00 -2,00 | Satim 2,47% -0,0247 104,3 110,7
30.12.2012 41| 46,67 -5,67 | Satim 1,25% -0,0125 103,0 112,1
06.01.2013 48| 45,00 3,00 | Alim 1,85% 0,0185 104,9 114,1
13.01.2013 48| 45,67 2,33 | Alim 4,90% 0,049 110,0 119,7
20.01.2013 49| 48,33 0,67 | Alim -0,29% -0,0029 109,7 119,4
27.01.2013 50| 49,00 1,00 | Alim -5,35% -0,0535 103,8 113,0
03.02.2013 50| 49,67 0,33 | Alim -1,92% -0,0192 101,8 110,8
10.02.2013 48| 49,33 -1,33 | Satim -0,77% 0,0077 102,6 110,0
17.02.2013 49| 49,00 0,00 | Satim -2,80% 0,028 105,5 106,9
24.02.2013 48| 48,33 -0,33 | Satim 5,23% -0,0523 100,0 112,5
03.03.2013 49| 48,67 0,33 | Alim 4,60% 0,046 104,6 117,6
10.03.2013 45| 47,33 -2,33 | Satim -0,51% 0,0051 105,1 117,0
17.03.2013 46| 46,67 -0,67 | Satim -0,80% 0,008 105,9 116,1
24.03.2013 49| 46,67 2,33 | Alim 4,18% 0,0418 110,4 121,0
31.03.2013 51| 48,67 2,33 | Alim -4,46% -0,0446 105,4 115,6
07.04.2013 48| 49,33 -1,33 | Satim 3,06% -0,0306 102,2 119,1
14.04.2013 53| 50,67 2,33 | Alim -1,53% -0,0153 100,7 117,3
21.04.2013 46| 49,00 -3,00 | Satim 2,19% -0,0219 98,4 119,8
28.04.2013 45| 48,00 -3,00 | Satim 4,68% -0,0468 93,8 125,5
05.05.2013 50| 47,00 3,00 | Alim 0,53% 0,0053 94,3 126,1
12.05.2013 51| 48,67 2,33 | Alim 2,63% 0,0263 96,8 129,4
19.05.2013 51| 50,67 0,33 | Alim -0,99% -0,0099 95,9 128,2
26.05.2013 55| 52,33 2,67 | Alim -5,52% -0,0552 90,6 121,1
02.06.2013 48| 51,33 -3,33 | Satim -8,91% 0,0891 98,6 110,3
09.06.2013 42| 48,33 -6,33 | Satim 2,14% -0,0214 96,5 112,7
16.06.2013 42| 44,00 -2,00 | Satim -8,64% 0,0864 104,9 102,9
23.06.2013 48| 44,00 4,00| Alim 4,37% 0,0437 109,4 107,4
30.06.2013 40| 43,33 -3,33 | Satim -4,17% 0,0417 114,0 102,9
07.07.2013 41| 43,00 -2,00 | Satim 1,11% -0,0111 112,7 104,1
14.07.2013 40| 40,33 -0,33 | Satim 2,64% -0,0264 109,8 106,8
21.07.2013 39| 40,00 -1,00 | Satim -4,37% 0,0437 114,6 102,2
28.07.2013 38| 39,00 -1,00 | Satim 2,04% -0,0204 112,2 104,2
01.09.2013 37| 38,33 -1,33 | Satim 1,26% -0,0126 105,4 94,7
04.08.2013 28| 35,00 -7,00 | Satim -0,66% 0,0066 113,0 103,6
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Tablo 13 devami

BiST 100 Google
Tarih *hisse |MA(3) |t-MA(3) |islem | Getiri |Kar/Zarar | Trend BiST 100

11.08.2013 39| 35,00 4,00 Alm 0,99% 0,0099 114,1 104,6
18.08.2013 40| 35,67 4,33 | Alim -8,54% -0,0854 104,3 95,7
25.08.2013 38| 39,00 -1,00 | Satim -2,26% 0,0226 106,7 93,5
08.09.2013 39| 38,00 1,00 | Alim 6,55% 0,0655 112,3 100,9
15.09.2013 45| 40,33 4,67 | Alm 8,69% 0,0869 122,0 109,6
22.09.2013 45| 43,00 2,00 | Alim -3,97% -0,0397 117,2 105,3
29.09.2013 45| 45,00 0,00 | Satim 1,92% -0,0192 114,9 107,3
06.10.2013 44| 44,67 -0,67 | Satim -0,04% 0,0004 115,0 107,3
13.10.2013 19| 36,00 -17,00 | Satim 0,08% -0,0008 114,9 107,3
20.10.2013 43| 35,33 7,67 | Alim 3,98% 0,0398 119,4 111,6
27.10.2013 41| 34,33 6,67 | Alim -3,49% -0,0349 115,3 107,7
03.11.2013 47| 43,67 3,33 | Alim -3,38% -0,0338 111,4 104,1
10.11.2013 48| 45,33 2,67 | Alim 0,48% 0,0048 111,9 104,6
17.11.2013 46| 47,00 -1,00 | Satim 1,84% -0,0184 109,9 106,5
24.11.2013 42| 45,33 -3,33 | Satim 0,15% -0,0015 109,7 106,7
01.12.2013 43| 43,67 -0,67 | Satim -3,13% 0,0313 113,1 103,3
08.12.2013 39| 41,33 -2,33 | Satim 0,94% -0,0094 112,1 104,3
15.12.2013 38| 40,00 -2,00 | Satim -6,07% 0,0607 118,9 98,0
22.12.2013 42| 39,67 2,33 | Alim -8,18% -0,0818 109,1 90,0
29.12.2013 37| 39,00 -2,00 | Satim 3,26% -0,0326 105,6 92,9
05.01.2014 41| 40,00 1,00 | Alim 2,95% 0,0295 108,7 95,6
12.01.2014 40| 39,33 0,67 | Alim -3,35% -0,0335 105,1 92,4
19.01.2014 37| 39,33 -2,33 | Satim -1,84% 0,0184 107,0 90,7
26.01.2014 40| 39,00 1,00 | Alim -3,99% -0,0399 102,7 87,1
02.02.2014 41| 39,33 1,67 | Alim 4,46% 0,0446 107,3 91,0
09.02.2014 41| 40,67 0,33 | Alim 0,42% 0,0042 107,8 91,4
16.02.2014 41| 41,00 0,00 | Satim -1,54% 0,0154 109,4 90,0
23.02.2014 38| 40,00 -2,00 | Satim -2,09% 0,0209 111,7 88,1
02.03.2014 40| 39,67 0,33 | Alim 0,87% 0,0087 112,7 88,8
09.03.2014 36| 38,00 -2,00 | Satim 0,29% -0,0029 112,3 89,1
16.03.2014 39| 38,33 0,67 | Alim 2,06% 0,0206 114,7 90,9
23.03.2014 39| 38,00 1,00 | Alim 7,03% 0,0703 122,7 97,3
30.03.2014 44| 40,67 3,33 | Alim 5,01% 0,0501 128,9 102,2
06.04.2014 46| 43,00 3,00 | Alim 0,21% 0,0021 129,1 102,4
13.04.2014 46| 45,33 0,67 | Alim 1,02% 0,0102 130,5 103,5

20.04.2014 40| 44,00 -4,00 | Satim -2,84% 0,0284 134,2 100,5

27.04.2014 41| 42,33 -1,33 | Satim 5,28% -0,0528 127,1 105,8
04.05.2014 45| 42,00 3,00 Alm 0,54% 0,0054 127,8 106,4

11.05.2014 44| 43,33 0,67| Alim -0,73% -0,0073 126,8 105,6

18.05.2014 37| 42,00 -5,00| Satim 4,07% -0,0407 121,7 109,9

25.05.2014 44| 41,67 2,33 Alim 1,57% 0,0157 123,6 111,7
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Tablo 13 devami

BiST 100 Google
Tarih *hisse |MA(3) |t-MA(3) |islem | Getiri |Kar/Zarar | Trend BiST 100
01.06.2014 40| 40,33 -0,33 | Satim 1,40% -0,014 121,8 113,2
08.06.2014 39| 41,00 -2,00| Satim -1,72% 0,0172 123,9 111,3
29.06.2014 35| 34,67 0,33| Alm -1,19% -0,0119 123,3 109,2
15.06.2014 34| 37,67 -3,67| Satim -0,77% 0,0077 124,9 110,4
22.06.2014 35| 36,00 -1,00 | Satim 0,09% -0,0009 124,8 110,5
06.07.2014 34| 34,67 -0,67 | Satim 2,36% -0,0236 120,4 111,8
13.07.2014 37| 35,33 1,67 | Alm 3,72% 0,0372 124,9 115,9
20.07.2014 38| 36,33 1,67 | Alm 2,31% 0,0231 127,8 118,6
27.07.2014 25| 33,33 -8,33 | Satim -2,52% 0,0252 131,0 115,6
03.08.2014 38| 33,67 4,33 Alim -3,53% -0,0353 126,4 111,5
10.08.2014 40| 34,33 5,67 Alim -3,17% -0,0317 122,3 108,0
17.08.2014 37| 38,33 -1,33 | Satim 2,92% -0,0292 118,8 111,2
24.08.2014 35| 37,33 -2,33| Satim 1,75% -0,0175 116,7 113,1
31.08.2014 35| 35,67 -0,67 | Satim 2,34% -0,0234 114,0 115,8
07.09.2014 36| 35,33 0,67 | Alm -5,32% -0,0532 107,9 109,6
14.09.2014 38| 36,33 1,67 | Alhm -1,16% -0,0116 106,7 108,3
21.09.2014 37| 37,00 0,00 | Satim -2,98% 0,0298 109,8 105,1
28.09.2014 36| 37,00 -1,00 | Satim -0,33% 0,0033 110,2 104,8
05.10.2014 27| 33,33 -6,33 | Satim -1,20% 0,012 111,5 103,5
12.10.2014 36| 33,00 3,00 Alm 2,77% 0,0277 114,6 106,4
19.10.2014 38| 33,67 4,33| Alim 5,14% 0,0514 120,5 111,8
26.10.2014 36| 36,67 -0,67 | Satim 1,46% -0,0146 118,7 113,5
02.11.2014 44| 39,33 4,67 | Alim -3,25% -0,0325 114,9 109,8
09.11.2014 46| 42,00 4,00 Alim 4,17% 0,0417 119,7 114,4
16.11.2014 44| 44,67 -0,67| Satim 2,55% -0,0255 116,6 117,3
23.11.2014 45| 45,00 0,00 | Satim 3,47% -0,0347 112,6 121,3
30.11.2014 48| 45,67 2,33| Alm -1,08% -0,0108 111,4 120,0
07.12.2014 46| 46,33 -0,33 | Satim -2,36% 0,0236 114,0 117,2
14.12.2014 47| 47,00 0,00 | Satim 0,42% -0,0042 113,5 117,7
21.12.2014 43| 45,33 -2,33| Satim 1,64% -0,0164 111,6 119,6
28.12.2014 37| 42,33 -5,33 | Satim 0,60% -0,006 111,0 120,3
04.01.2015 46| 42,00 4,00 Alm 2,56% 0,0256 113,8 123,4
11.01.2015 48| 43,67 4,33 Alim -0,26% -0,0026 113,5 123,1
18.01.2015 46| 46,67 -0,67 | Satim 3,80% -0,038 109,2 127,8
25.01.2015 45| 46,33 -1,33 | Satim -1,97% 0,0197 111,4 125,3
01.02.2015 48| 46,33 1,67 | Alm -4,45% -0,0445 106,4 119,7
08.02.2015 48| 47,00 1,00| Alm 0,97% 0,0097 107,4 120,8
15.02.2015 47| 47,67 -0,67 | Satim -0,37% 0,0037 107,8 120,4
22.02.2015 49| 48,00 1,00| Alm -1,57% -0,0157 106,1 118,5
01.03.2015 47| 47,67 -0,67 | Satim -4,56% 0,0456 111,0 113,1
08.03.2015 48| 48,00 0,00 | Satim -4,57% 0,0457 116,0 107,9
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Tablo 13 devami

BiST 100 Google
Tarih *hisse |MA(3) |t-MA(3) |islem | Getiri |Kar/Zarar | Trend BiST 100
15.03.2015 46| 47,00 -1,00| Satim 7,65% -0,0765 107,2 116,2
22.03.2015 49| 47,67 1,33| Alm -1,95% -0,0195 105,1 113,9
29.03.2015 45| 46,67 -1,67 | Satim 2,60% -0,026 102,3 116,9
05.04.2015 45| 46,33 -1,33 | Satim -0,42% 0,0042 102,8 116,4
10.05.2015 50| 48,00 2,00 Alm 4,22% 0,0422 104,8 123,4
03.05.2015 49| 46,00 3,00 Alm 0,13% 0,0013 100,6 118,4
12.04.2015 51| 47,00 4,00 Alim -0,28% -0,0028 102,5 116,1
19.04.2015 44| 46,67 -2,67 | Satim 3,80% -0,038 98,6 120,5
26.04.2015 45| 46,67 -1,67 | Satim -1,88% 0,0188 100,4 118,2
17.05.2015 46| 48,33 -2,33 | Satim -2,06% 0,0206 107,0 120,8
24.05.2015 47| 47,67 -0,67 | Satim -3,29% 0,0329 110,5 116,8
31.05.2015 41| 44,67 -3,67 | Satim -1,25% 0,0125 111,9 115,4
07.06.2015 44| 44,00 0,00| Satim -1,72% 0,0172 113,8 113,4
14.06.2015 41| 42,00 -1,00| Satim 2,39% -0,0239 111,1 116,1
21.06.2015 43| 42,67 0,33| Alm 1,32% 0,0132 112,6 117,6
28.06.2015 42| 42,00 0,00| Satim -2,79% 0,0279 115,7 114,4
05.07.2015 42| 42,33 -0,33 | Satim 1,94% -0,0194 113,4 116,6
12.07.2015 38| 40,67 -2,67 | Satim 0,00% 0 113,4 116,6
19.07.2015 40| 40,00 0,00 | Satim -4,93% 0,0493 119,0 110,8
26.07.2015 37| 38,33 -1,33 | Satim 1,52% -0,0152 117,2 112,5
02.08.2015 37| 38,00 -1,00 | Satim -1,86% 0,0186 119,4 110,4
09.08.2015 37| 37,00 0,00 | Satim -1,43% 0,0143 121,1 108,8
16.08.2015 37| 37,00 0,00 | Satim -4,54% 0,0454 126,6 103,9
23.08.2015 39| 37,67 1,33| Alm 1,14% 0,0114 128,1 105,1
30.08.2015 35| 37,00 -2,00| Satim -2,27% 0,0227 131,0 102,7
06.09.2015 31| 35,00 -4,00 | Satim -2,19% 0,0219 133,8 100,5
13.09.2015 35| 33,67 1,33| Alm 5,25% 0,0525 140,9 105,7
20.09.2015 26| 30,67 -4,67 | Satim -0,65% 0,0065 141,8 105,0
27.09.2015 34| 31,67 2,33| Alm -0,29% -0,0029 141,4 104,7
04.10.2015 43| 34,33 8,67 | Alm 6,48% 0,0648 150,5 111,5
11.10.2015 41| 39,33 1,67 | Alm -0,92% -0,0092 149,1 110,5
18.10.2015 41| 41,67 -0,67 | Satim 2,09% -0,0209 146,0 112,8
25.10.2015 34| 38,67 -4,67 | Satim -0,89% 0,0089 147,3 111,8
01.11.2015 54| 43,00 11,00 Alm 3,17% 0,0317 152,0 115,3
08.11.2015 52| 46,67 5,33| Alim -0,06% -0,0006 151,9 115,3
15.11.2015 49| 51,67 -2,67 | Satim -1,46% 0,0146 154,1 113,6
22.11.2015 45| 48,67 -3,67 | Satim -6,25% 0,0625 163,8 106,5
29.11.2015 44| 46,00 -2,00| Satim -1,82% 0,0182 166,7 104,6
06.12.2015 44| 44,33 -0,33 | Satim -5,37% 0,0537 175,7 98,9
13.12.2015 47| 45,00 2,00 Alm 3,10% 0,031 181,1 102,0
20.12.2015 47| 46,00 1,00| Alm 2,39% 0,0239 185,5 104,4
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Tablo 13 devami

BiST 100 Google
Tarih *hisse |MA(3) |t-MA(3) |islem | Getiri |Kar/Zarar | Trend BiST 100
27.12.2015 37| 43,67 -6,67 | Satim -3,32% 0,0332 191,6 101,0
03.01.2016 46| 43,33 2,67 | Alim -1,55% -0,0155 188,7 99,4
10.01.2016 48| 43,67 4,33| Alim 0,64% 0,0064 189,9 100,0
17.01.2016 45| 46,33 -1,33 | Satim -1,15% 0,0115 192,0 98,9
24.01.2016 50| 47,67 2,33| Alim 4,61% 0,0461 200,9 103,5
31.01.2016 52| 49,00 3,00 Alm 0,98% 0,0098 202,9 104,5
07.02.2016 53| 51,67 1,33| Alm -4,40% -0,044 193,9 99,9
20.03.2016 58| 59,67 -1,67 | Satim -1,91% 0,0191 198,9 114,6
14.02.2016 55| 53,33 1,67 | Alm 2,93% 0,0293 199,6 102,8
21.02.2016 65| 57,67 7,33 | Alim 2,62% 0,0262 204,9 105,5
28.02.2016 60| 60,00 0,00 | Satim 3,02% -0,0302 198,7 108,7
06.03.2016 65| 63,33 1,67 | Alm 2,84% 0,0284 204,3 111,8
13.03.2016 56| 60,33 -4,33 | Satim 4,49% -0,0449 195,1 116,8
27.03.2016 66| 60,00 6,00 Alm 1,23% 0,0123 201,3 116,0
03.04.2016 69| 64,33 4,67 | Alim 0,17% 0,0017 201,6 116,2
10.04.2016 73| 69,33 3,67 | Alim 3,72% 0,0372 209,2 120,5
17.04.2016 70| 70,67 -0,67 | Satim 0,30% -0,003 208,5 120,8
24.04.2016 64| 69,00 -5,00| Satim -0,58% 0,0058 209,7 120,1
01.05.2016 67| 67,00 0,00 | Satim -8,16% 0,0816 226,8 110,3
08.05.2016 69| 66,67 2,33| Alm -0,71% -0,0071 225,2 109,6
15.05.2016 56| 64,00 -8,00| Satim -1,86% 0,0186 229,4 107,5
22.05.2016 65| 63,33 1,67 | Alm 2,19% 0,0219 234,5 109,9
29.05.2016 58| 59,67 -1,67 | Satim 0,14% -0,0014 234,1 110,0
05.06.2016 53| 58,67 -5,67 | Satim -1,60% 0,016 237,9 108,3
12.06.2016 53| 54,67 -1,67 | Satim -1,89% 0,0189 242,4 106,2
19.06.2016 53| 53,00 0,00 | Satim -0,09% 0,0009 242,6 106,1
26.06.2016 54| 53,33 0,67 | Alm 3,43% 0,0343 250,9 109,8
03.07.2016 29| 45,33 -16,33 | Satim 0,09% -0,0009 250,7 109,9
10.07.2016 56| 46,33 9,67 | Alm 6,16% 0,0616 266,1 116,6
17.07.2016 55| 46,67 8,33| Alm -13,39% -0,1339 230,5 101,0
24.07.2016 56| 55,67 0,33| Alm 5,11% 0,0511 242,3 106,2
31.07.2016 55| 55,33 -0,33 | Satim 0,88% -0,0088 240,1 107,1
07.08.2016 59| 56,67 2,33| Alim 2,84% 0,0284 247,0 110,2
14.08.2016 54| 56,00 -2,00| Satim -0,11% 0,0011 247,2 110,0
21.08.2016 50| 54,33 -4,33 | Satim -1,31% 0,0131 250,5 108,6
28.08.2016 46| 50,00 -4,00 | Satim -0,31% 0,0031 251,2 108,3
04.09.2016 51| 49,00 2,00 Alm 0,22% 0,0022 251,8 108,5
11.09.2016 22| 39,67 -17,67 | Satim -1,34% 0,0134 255,2 107,0
18.09.2016 54| 42,33 11,67 | Alim 4,91% 0,0491 267,7 112,3
25.09.2016 55| 43,67 11,33 | Alm -4,10% -0,041 256,7 107,7
02.10.2016 61| 56,67 4,33| Alim 1,94% 0,0194 261,7 109,8
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Tablo 13 devami

BiST 100 Google
Tarih *hisse |MA(3) |t-MA(3) |islem | Getiri |Kar/Zarar | Trend BiST 100
09.10.2016 62| 59,33 2,67 | Alim -0,54% -0,0054 260,3 109,2
16.10.2016 62| 61,67 0,33| Alm 1,66% 0,0166 264,6 111,0
23.10.2016 63| 62,33 0,67 | Alm -0,65% -0,0065 262,9 110,3
30.10.2016 62| 62,33 -0,33 | Satim -5,19% 0,0519 276,5 104,6
06.11.2016 64| 63,00 1,00| Alm 1,22% 0,0122 279,9 105,8
13.11.2016 60| 62,00 -2,00| Satim 0,62% -0,0062 278,2 106,5
20.11.2016 57| 60,33 -3,33 | Satim -1,69% 0,0169 282,9 104,7
27.11.2016 61| 59,33 1,67 | Alm -1,31% -0,0131 279,2 103,3
04.12.2016 63| 60,33 2,67 | Alm 3,18% 0,0318 288,0 106,6
11.12.2016 56| 60,00 -4,00 | Satim 2,46% -0,0246 281,0 109,2
18.12.2016 59| 59,33 -0,33 | Satim -0,80% 0,008 283,2 108,3
25.12.2016 56| 57,00 -1,00 | Satim 1,52% -0,0152 278,9 110,0
01.01.2017 54| 56,33 -2,33 | Satim -1,32% 0,0132 282,6 108,5
08.01.2017 61| 57,00 4,00 Alm 5,73% 0,0573 298,8 114,8
15.01.2017 69| 61,33 7,67 | Alim 1,89% 0,0189 304,4 116,9
22.01.2017 66| 65,33 0,67 | Alm 0,92% 0,0092 307,2 118,0
29.01.2017 73| 69,33 3,67 | Alim 5,44% 0,0544 323,9 124,4
05.02.2017 74| 71,00 3,00 Alm -1,04% -0,0104 320,6 123,1
12.02.2017 71| 72,67 -1,67 | Satim 1,55% -0,0155 315,6 125,0
19.02.2017 69| 71,33 -2,33 | Satim -0,64% 0,0064 317,6 124,2
26.02.2017 67| 69,00 -2,00| Satim 1,66% -0,0166 312,3 126,3
05.03.2017 66| 67,33 -1,33 | Satim -0,12% 0,0012 312,7 126,2
12.03.2017 65| 66,00 -1,00 | Satim 0,98% -0,0098 309,7 127,4
19.03.2017 64| 65,00 -1,00 | Satim -0,12% 0,0012 310,0 127,2
26.03.2017 63| 64,00 -1,00 | Satim -1,59% 0,0159 315,0 125,2
02.04.2017 59| 62,00 -3,00| Satim -0,51% 0,0051 316,6 124,6
09.04.2017 58| 60,00 -2,00| Satim 1,77% -0,0177 311,0 126,8
16.04.2017 59| 58,67 0,33| Alm 2,62% 0,0262 319,1 130,1
23.04.2017 68| 61,67 6,33| Alm 2,41% 0,0241 326,8 133,2
30.04.2017 60| 62,33 -2,33 | Satim -0,77% 0,0077 329,3 132,2
07.05.2017 70| 66,00 4,00 Alim 1,14% 0,0114 333,1 133,7
14.05.2017 62| 64,00 -2,00| Satim 0,16% -0,0016 332,5 133,9
21.05.2017 75| 69,00 6,00 Alm 2,51% 0,0251 340,9 137,3
28.05.2017 70| 69,00 1,00| Alm 1,37% 0,0137 345,5 139,2
04.06.2017 68| 71,00 -3,00| Satim 0,08% -0,0008 345,3 139,3
11.06.2017 68| 68,67 -0,67 | Satim -0,76% 0,0076 347,9 138,2
18.06.2017 65| 67,00 -2,00| Satim 1,47% -0,0147 342,8 140,3
25.06.2017 49| 60,67 -11,67 | Satim 0,80% -0,008 340,0 141,4
02.07.2017 70| 61,33 8,67 Alim -0,35% -0,0035 338,8 140,9
09.07.2017 71| 63,33 7,67 | Alim 5,09% 0,0509 356,1 148,1
16.07.2017 74| 71,67 2,33 Alim 1,59% 0,0159 361,8 150,4
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Tablo 13 devami

BiST 100 Google
Tarih *hisse |MA(3) |t-MA(3) |islem | Getiri |Kar/Zarar | Trend BiST 100
23.07.2017 80| 75,00 5,00 Alm 0,80% 0,008 364,7 151,6
30.07.2017 82| 78,67 3,33| Alm 0,79% 0,0079 367,5 152,8
06.08.2017 84| 82,00 2,00 Alm -1,46% -0,0146 362,2 150,6
13.08.2017 85| 83,67 1,33| Alm 0,22% 0,0022 363,0 150,9
20.08.2017 79| 82,67 -3,67 | Satim 2,38% -0,0238 354,3 154,5
27.08.2017 52| 72,00 -20,00 | Satim 0,23% -0,0023 353,5 154,9
03.09.2017 64| 65,00 -1,00 | Satim -1,42% 0,0142 358,5 152,7
10.09.2017 77| 64,33 12,67 | Alm -0,65% -0,0065 356,2 151,7
17.09.2017 69| 70,00 -1,00| Satim -3,36% 0,0336 368,2 146,6
24.09.2017 67| 71,00 -4,00 | Satim -1,17% 0,0117 372,5 144,9
01.10.2017 68| 68,00 0,00 | Satim 1,20% -0,012 368,0 146,6
08.10.2017 72| 69,00 3,00 Alm 2,01% 0,0201 375,4 149,5
15.10.2017 76| 72,00 4,00| Alim 2,13% 0,0213 383,4 152,7
22.10.2017 84| 77,33 6,67 Alim -0,56% -0,0056 381,2 151,9
29.10.2017 100| 86,67 13,33 | Alm 3,16% 0,0316 393,3 156,7
05.11.2017 94| 92,67 1,33| Alm -0,94% -0,0094 389,6 155,2

* “hisse” kelimesine ait Google Trends’ten elde edilen sorgulama siklik veri degeridir.

Yukarida algoritmasi ve degerleri verilen islemler incelendikten sonra ortaya carpici
sonuglar ¢ikmaktadir. Calismada, 259 haftalk zaman diliminde 258 adet islem
gerceklestirilmistir. Bir islemin sonucu sifir ¢iktigindan dolay1 o hafta islem yapilmamistir.
Yapilan islemlerden 123 tanesi “Alim” islemi, 135 tanesi “Satim” islemidir. Tablo 14 yapilan
islemlere ait 6zet istatistiki bilgileri vermektedir.

Tablo 14, algoritmaya gore yapilan 258 adet islemin istatistiklerini gostermektedir.
Tabloya gore eger algoritma “Alim” emri vermis ve o hafta borsa pozitif kapanis gerceklestirmis
ise islem dogru, borsa negatif kapanis gerceklestirmis ise islem yanlis karar olarak belirtilmistir.
Satim islemleri i¢inde tersi durum gegerlidir. Yani algoritma “Satim” emri vermis ve o hafta
borsa negatif kapanis gerceklestirmis ise islem dogru, borsa pozitif kapanis gerceklestirmis ise
islem yanlis karar olarak belirtilir. Tablo 12'ye gore “Alim” islemlerinden 79 tanesinde dogru
karar verilmistir buna karsilik 44 tanesi yanhs karardir. Aymi sekilde yapilan “Satim”
islemlerinden 74 tanesi dogru karar olarak verilmistir 61 tanesi yanlis karardir. Toplamda
yapilan 258 adet islemden 123’ “Alim”, 135’i “Satim” olarak gerceklesmistir. “Alim”
islemlerinde verilen kararlarin %64,22’si dogru olurken, “Satim” islemlerinin %54,81’i dogru
olmustur. “Alim” islemlerine ait dogru karar orani daha yliksek cikmaktadir. Toplamda 153 adet
dogru karar 105 adet yanlis karar verilmistir. Yani genel ¢ercevede %59,30’luk bir dogru karar

orani bulunmaktadir.
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Tablo 14: Ozet istatistik tablosu

Tahmin Basari
islem/Karar Dogru Yanlis Toplam Orani (%)
Alim 79 44 123 64,22
Satim 74 61 135 54,81
Toplam 153 105 258 59,30

Sekil 18’de Tablo 11'de verileri gosterilen islem listesinden elde edilen getirilerin

kimdtlatif toplam grafigi yer almaktadir. Grafikten goriilecegi iizere islem maliyetleri hesaba

katilmazsa belirli bir zaman dilimine kadar beraber hareket eden islemler bir noktadan sonra

hizli bir ayrisma gostermistir ve kullandigimiz algoritma ile yapilan islemler sonucunda dénem

sonunda %389,6’lik bir getiri elde ederken, ayn1 donem icinde BIST 100 yalnizca %155,2’lik bir

getiri elde etmistir. Fakat 259 adet islem icin alim ve satim komisyonu getiri hesabina dahil

edildigi zaman kullanilan algoritma %181,16’1ik bir getiri elde etmektedir.
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Sekil 18: Hisse kelimesine ait performans grafigi

Burada islem komisyonu alim ve satimdan binde 1,8 olarak hesaplanmistir. Bireysel

yatirimcilarin hisse senedi alim ve satimindan elde ettikleri kazanctan stopaj kesilmemektedir.

Bu yiizden vergiye tabi degildir.
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7.SONUC

Fama 1970’te yayinladig1 Etkin Piyasa Hipotezinde, zayif formda piyasalarda mevcut
varlik fiyatinin ge¢gmistekamuya agiklanmis tiim bilgiyi yansittifini ve bu nedenden dolay1
gecmis fiyatlara bakarak veya kamuya agik verilerle fiyat tahmini yapmanin miimkin
olmadigini belirtmistir. Bununla birlikte piyasalarda varlik fiyatlarini tahmin etmenin
yontemlerine yonelik arastirmalar her gecen glin artmaktadir. Yasadigimiz bilgi c¢aginda
piyasada olusan herhangi bir bilginin fiyatlara yansima hizinin yiiksek oldugu goriilmektedir.
Ancak yapilan ¢alismalarin sonuglarina gore, bilgi her ne kadar fiyata ¢cok hizli yansiyor olsa da,
gecmis verilere dayanan analizlerden elde edilen karin dniine gecebilecek kadar hizli olmadig
goriilmektedir.

Etkin piyasa hipotezi kamuya acik bilgilere dayanan bir hisse senedi alim satim
stratejisinin fazladan getiri saglamayacagin soylemektedir. Ancak bu calisma sonucunda ortaya
¢ikan bulgular arama motoru verileri kullanilarak piyasadan fazla bir getiri elde etmeninin
mimkiin oldugunu gostermektedir. Bu durum yar1 giliclic formda piyasa etkinligine aykiri
goriinmektedir.

Yapilan calismalar internet verilerini kullanarak tahmin yapmanin bazi avantajh
yonlerinin oldugunu gostermektedir. Internet verilerini takip edip, kayit altina alma teknolojik
olarak gelistikce ve bu faaliyeti gerceklestiren sirket sayilar1 arttikca daha gelismis analizler
ortaya konulmus ve tahmin yetenekleri artma egilimi géstermistir. Olusan bu durum sonucunda
bir¢cok arastirmaci internet verilerini kullanarak borsaya yonelik aciklayic iliskiler tizerine
calisma yapmistir. Arastirmalarin model ve sonuclari, finans alanina 6zel mesajlasma
platformlari, internet arama verileri, gazete ve dergiler, 6zel sirketlere ait kamu mesajlasma
platformlari gibi kullanilan internet veri kaynagina gore degisiklik gostermektedir.

Literatiir incelendiginde Google Trends'in farkli ekonomik gostergelerin tahmini igin
kullanildigr goériilmektedir. Bunlar; turizm rakamlari, ev satislari, ara¢ satislari, ekonomik
gostergeler, doviz kurlari, borsa getirileri gibi. Internet kullanim oranlarinin her gegen giin
artmasi internet verilerinin daha etkin bir tahmin sunmasini saglamaktadir.

Bu c¢alismada, ilk olarak Google Trends’'in BIST 100 Endeksi getiri ve islem hacmi
arasindaki iliski geleneksel Granger nedensellik analizi ile arastirilmis ve VAR modeller
olusturulmustur. Yapilan testlerde Borsa Istanbul islem hacmi ile Google Trends hacim verisi
arasinda cift yonlii iliski bulunmugstur. Borsa Istanbul 100 Endeks getirisi ile Google Trends
hacim verisi ve Borsa Istanbul 100 Endeksi islem hacmi arasinda herhangi bir iliski

bulunmamaistir.
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Daha sonra Preis, T., Moat, H. S., & Stanley, H. E. (2013) tarafindan gelistirilen hisse
senedi yatirim stratejisi uygulamasi bu c¢alismada kullanilmistir. Bu yatirim stratejisi
kullanilirken bazi anahtar kelimeler secmek gerekiyordu. Yapilan analiz sonucunda yatirimci
ilgisini en iyi temsil eden kelime “hisse” olarak belirlenmis ve uygulamada kullanilan anahtar
kelime olarak secilmistir. 2012-2017 aylik verileri kullanilarak yapilan islemler sonucunda
olusturulan strateji ile donem sonunda %389,6’lik bir getiri elde ederken, ayn1 donem icinde
BIST 100 Endeksi yalmzca %155,2’lik bir getiri elde etmistir.

Bu cahsmada BIST 100 Endeksi iizerine uygulama yapilmistir. Gelecek calismalarda
Google Trends verileri kullanilarak anlik olarak déviz kuru tahminleri yapilabilir, ekonomik
gostergeleri gercek rakamlara cok yakin bir sekilde tahminlerde bulunulabilir. Calismada
kullanilan veriler haftalik verilerdir ve uzun zaman aralig1 veri seti olarak kullanilmistir. Bu
kapsam daraltilip giinliik veriler kullanilarak anlik tahminlerde bulunulabilir.

Sonuc olarak Tiirkiye’de ve diinyada internet kullanim sikliginin biiyiik bir hizla artmasi
ve internet teknolojilerinin hizhi bir sekilde gelismesi sonucunda finansal alanda internetten
elde edilen verilerle gelecege yonelik tahminlerden de 6te simdiyi tahmin edebilmek miimkiin

olabilecek gibi gériinmektedir.
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