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Aysenur 0ZCIVi2 & Ayben KOYP

0z

Cesitli konularda bilgi edinmesini saglayan ve diinyanin en ¢ok tercih edilen
arama motoru olan Google, sundugu farkl servislerle kullanicilarina arama
faaliyetinin 6tesinde ¢esitli deneyimler sunmaktadir. Bu servislerden biri olan
Google Trends, kullanicilarin herhangi bir kavram, nesne, iilke veya kisiyle
ilgili yapilan arama sayilarini, artis-azalis grafiklerini ve aramalarin yapildigi
bolgeleri gozlemlemesine ve detayli analizler gerceklestirmesine olanak
tanimaktadir. Bu ¢alismada, otomotiv sektoriinde islem goéren bes hisse
senedine dair (DOAS, FROTO, KARSN, OTKAR, TOASO) Google aramalarinin
hisse senedi fiyati iizerindeki volatilitesi incelenmistir. Calismada, otoregresif
kosullu degisen varyans ARCH, GARCH ve EGARCH modelleri kullanilmistir.
Sonug olarak, Google Trend endeksinin hisse senedi fiyatlarinda pozitif yonlii
volatiliteye neden oldugu tespit edilmistir.
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Abstract

Google, the world's most preferred search engine that provides information
on a variety of topics, offers its users a variety of experiences beyond the
search activity with the different services it offers. One of these services,
Google Trends, allows users to observe and conduct detailed analyses of the
number of searches, growth-decline graphs, and the regions where searches
are conducted for any concept, object, country, or person. In this study, the
volatility of stock prices related to Google searches for five stocks in the
automotive sector (DOAS, FROTO, KARSN, OTKAR, TOASO) was examined.
Autoregressive conditional heteroskedasticity models, ARCH, GARCH and
EGARCH were used in the study. As a result, it was determined that the Google
Trends index causes a positive directional volatility in stock prices.
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1. Giris

Glinlimiizde sosyal medya paylasimlar1 ve arama motorlarinda yapilan aramalar
yatirimcilarin kararlarini etkileyebilmektedir. Google Trends, bu baglamda 6nemli rol
oynayan Google'a ait bir servistir. Google Trends, belirli kelimelerin ne siklikla arandigini
gostermektedir. Ayrica, belirli bir tarih araligi segilerek yapilan aramalarin zaman i¢inde
nasil degistigini istatistiksel olarak gostermektedir. Bu 6zellikler sayesinde yatirimcilar,
piyasadaki ilgi ve egilimleri takip ederek yatirim karari verebilmektedir.

Google, dlinyada en ¢ok tercih edilen arama motorudur ve insanlarin bilgi edinmesini
saglamaktadir. Google Trends ise belirli bir zaman diliminde veya belirli bir tilkede, arama
terimlerinin sorgulama hacimlerini ve zaman i¢indeki degisimlerini gosteren veriler
sunmaktadir.

Google Trends, son zamanlarda popiilerligi artan bir uygulama olarak one
cikmaktadir. Kullanicilar, trends.google.com.tr adresinden erisebildikleri bu platform
aracilifi ile diinya genelinde herhangi bir kavram, nesne, iilke veya kisi ile ilgili yapilan
arama sayilarini, artis-azalis grafiklerini ve sikca arama yapilan bolgeler hakkinda detayl
analizler yapabilmektedir.

Google Trends, saglik alaninda yapilan c¢alismalar dahil olmak tlizere, cesitli
arastirma ve pazarlama amaglar1 icin 6nemli bir veri kaynagi olarak kullanilmaktadir.
Bilginin giin gectikce daha da 6nem kazandigl giiniimiizde, bu tiir verilerin reklam ve
pazarlama stratejilerinde biiyiik rol oynadig1 diisiiniilmektedir. Ornegin, bir iiriiniin hangi
bolgelerde daha fazla talep gordiigiinii belirlemek veya hangi donemlerde popiiler
oldugunu anlamak i¢in firmalar tarafindan kullanilmaktadir (Kocabiyik vd., 2020: 262).

Davranissal finans yaklasimi, yatirimcilarin finansal karar alma siireglerinde her
zaman rasyonel davranmadigini, psikolojik, duygusal ve sosyal faktdrlerin etkisi altinda
kaldiklarini varsaymaktadir. Bu yaklasim, psikoloji, sosyoloji ve antropoloji gibi bilim
dallari ile ortak ¢alisarak, yatirimcilarin biligsel kurallar, zihinsel hatalar ve 6nyargilar gibi
unsurlarini incelemektedir. Google Trends verileri, davranigssal finans acgisindan
degerlendirildiginde, yatirimcilarin ve tiiketicilerin karar alma siire¢lerindeki bu psikolojik
ve duygusal faktorleri analiz etmek icin kullanilabilmektedir. Yatirimcilarin belirli
donemlerde belirli sektorlere olan ilgisi veya tiiketicilerin belli triinlere yonelik arama
hacimleri, piyasalardaki irrasyonel davraniglar1 ve trendleri anlamaya yardimci
olabilmektedir. Bu, yatirimcilarin piyasalar1 daha iyi anlamalarina ve stratejik kararlar
almalarina katkida bulunabilir (Taffler, 2001: 21).

Calismada Borsa Istanbul’da islem goéren ve otomotiv sektériinde bulunan bes
sirketin hisse senetlerinin (DOAS, FROTO, KARSN, OTKAR, TOASO) 2021-2023 yillarina ait
verileri kullanilmistir. Google trend endeksinin, bu hisse senetlerinin fiyatlar tizerindeki
volatilitesi arastirilmistir. Toplam 750 giinliik gozlem, Eviews 10 programinda analiz
edilmistir. Serilerin duraganliginin belirlenmesi icin Genisletilmis Dickey Fuller (ADF) testi
uygulanmistir. Duraganlik kosulunu saglamayan seriler icin logaritmik fark alinarak
volatilite modellemesi yapilmistir. Calismada GARCH (1,1) ve E-GARCH (1,1) modelleri
kullanilmistir.
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2. Literatiir

Literatiirde Google aramalarinin hisse senedi fiyatlar iizerindeki volatilitesini
inceleyen az sayida calisma mevcuttur. Preis vd. (2010) 2004-2010 yillar1 arasinda S&P500
sirketleri tizerinde Google arama sonuglari hacmi ile haftalik endeks yonti arasindaki iliskiyi
arastirmislardir. Arastirma sonucunda, endeks islem hacmi ile arama sonuglari arasinda bir
korelasyon oldugu ortaya koyulmustur. Yine ABD piyasalarinda bir arastirmada Da vd.
(2011) hisse senedi getirileri ile Google Trends iizerinde sirketlerin aranma sayilari
arasindaki iliskiyi incelemislerdir. 2004-2008 yillar1 arasinda Amerikan Russel 3000
endeksinde bulunan sirketlerin haftalik verileri baz alinmistir. Panel veri analizi yapilmis
ve yapilan aramadan iki hafta sonra hisse senedi fiyatlarinda artis oldugu sonucuna
ulasmislardir. NASDAQ ve NYSE’de bulunan otuz biiyiik hisse senedi i¢cin pazar degiskenleri
ve Google arama verileri arasindaki iliskiyi arastiran Vlastakis ve Markellos (2012) ise
volatilite ve islem hacmi arasinda anlamli bir iliski oldugu sonucuna ulasmistir.
Vozlyublennaia (2014) 2004-2012 yillar1 arasinda yatirima ilgisi ile piyasa getirileri
arasindaki iliskiyi degerlendirmek icin Google Trends iizerinden elde edilen NASDAQ, S&P
500 ve Altin Endeksi gibi serileri kullanmistir. Google Trends verilerinde firma adinin
aranma sikliginin yatirimet ilgisini gosterdigini belirlemistir. Analizler sonucunda, yatirimci
ilgisinin piyasadaki verimliligi artirdigi sonucuna varilmistir. S&P 500 endeksi iizerinde
yapilan farkh bir calismada, 431 sirket i¢in panel veri analizi yapilmistir. Veriler Google
Trends lizerinden firma adi aratilarak elde edilmistir. Bijl vd. (2016) ¢alismalarinda 2008-
2023 yillar1 arasinda hisse getirisi ile Google Trends verileri arasinda negatif iliski oldugu
sonucuna ulasmislardir. Yildirim (2019) yaptig1 ¢calismada ise Google Trends lizerinden
2007-2009 tarihleri arasinda “Biiylik Buhran, Hisse Senedi Piyasasi, VIX Endeksi”
kavramlarinin S&P 500 endeksi iizerindeki etkisini incelemistir. inceleme sonucunda
seriler arasinda zit yonlii iliski oldugu, yalnizca hisse senedi piyasa verilerinin anlami bir
iliski gosterdigi sonucuna ulasiimistir.

Google Trends, Wikipedia aramalari ile Bitcoin arasindaki iligkiyi arastiran Kristoufek
(2013) calismasinda birim kék testleri uygulamistir. Calisma sonucunda, aranma sayisinin
Bitcoin fiyati ile iliskisi oldugunu tespit etmistir. Bitcoin iizerine yapilan bir baska calismada
2011 ve 2016 tarihlerinde Google arama motorunda Bitcoin aramalar1 ve Bitcoin fiyatlari
tizerinde yapilmistir.

Karabiyik vd. (2017) tarafindan Amerika ve Tiirkiye’deki aramalar haftalik veriler ile
analiz edilmistir. Analiz sonucunda Amerika ve Tiirkiye icin farkli sonuclar elde edilmistir.
Tiirkiye ‘de Google aramalarn ile Bitcoin fiyatlarinda degisiklik olmadigi, Amerika’da ise
Google aramalarinin arttiginda fiyatlarin diistiigii sonucuna ulasilmistir. Jain ve digerleri
(2018) ise calismalarinda Twitter ve Google Trends verileri ile Bitcoin fiyatlarindaki
dalgalanmalarin capraz korelasyonunu incelemislerdir. ARIMA ve Granger nedensellik
analizi yapilmistir. Sonuc¢ olarak Twitter ve Google’daki aranma hacmi arttik¢a Bitcoin
fiyatinin da arttig1 tespit edilmistir

Gelismekte olan iilkelerde de Google Trends tlizerinde ¢alismalar yapilmistir. Seabold
ve Coppola (2015) tarafindan yapilan bir calismada Kosta Rika, Honduras ve El Salvador
gibi Orta Amerika tilkeleri i¢in fiyat serilerini Google arama hacimlerini kullanarak tahmin
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etmeye calismislardir. Bu amagla ARIMA (Otoregresif Hareketli Ortalamalar) modeli
uygulanmistir. Calisma sonucunda, tiim tlkelerde gida, tiiketim mallarinin fiyatlar: tahmin
edilmis ve benzer sonuclar ortaya ¢cikmistir. Asya- Pasifik hisse senedi piyasalarinda yapilan
bir arastirmada ise 2004-2014 déneminde yatirimc ilgisi ile volatilite ve islem hacmi
arasindaki iliskiyi incelemistir. Analizde Granger nedensellik analizi kullanilmis ve seriler
arasinda iliski tespit edilmistir. Benzer ¢alismada ise yine volatilite tizerine ¢calismistir. Ming
ve Jais (2019) Malezya borsa performansini Google Trends verileri ile oynaklik ve islem
hacmi bakimindan incelemislerdir. 2016-2018 yillar1 arasinda 29 sirket calismaya dahil
edilmistir. Analiz sonucunda, Google Trends lizerinde aranma hacmi yliksek olan hisse
senedi fiyatlarinin bir sonraki hafta artma egiliminde oldugu sonucuna ulasilmistir.

Tiirkiye’'de finans alaninda Google Trends ile ilgili arastirmalar kisitli olmakla birlikte
gliniimiizde artarak devam etmektedir. Bozanta vd. (2017) ¢alismalarinda 2014-2015
yillar1 arasinda 12 adet hisse senedi i¢in yatirimci ilgisi ve kapanis fiyatlar1 arasindaki
iliskiyi incelemislerdir. Google Trends verilerinin analiz edilmesi sonucunda fiyat ile
yatirimcl ilgisi arasinda pozitif iliski ortaya ¢ikmistir. Diger bir arastirmada ise hisse senedi
getirisi ile yatirimcr ilgisi arasindaki iliski Google Trends ve BIST 100 verileri kullanilmistir.
Korkmaz vd. (2017) arastirmalarinda kullandiklar1 nedensellik testleri sonucunda yatirimci
ilgisinin endeks getirisi lizerinde zayif bir nedensellik iliskisi oldugunu oraya ¢ikarmislardir.
Duraganlik testi, Johansen es biitlinlesme testi ve Granger nedensellik analizi uygulanan
calisma 2021-2017 dénemini kapsamaktadir. BIST 100 getirisi ile Google Trends lizerinden
alinan arama verileri incelenmistir. Erten (2018) tarafindan yapilan ¢alisma sonucunda
serilerde ¢ift yonlii iliski oldugu goriilmistiir. Kocabiyik vd. (2020) tarafindan yapilan
calismada, insanlarin Google lizerinden yaptiklari aramalarin 6nemli bir bilgi ve veri havuzu
olusturdugu belirtilmektedir. Arastirmada, Google Trends verileri kullanilarak elde edilen
"dolar" anahtar kelimesi arama verileri ile son bes yila ait dolar kuru arasindaki nedensellik
iliskisi incelenmistir. Calismada kullanilan veri seti, 2014-2018 araligini1 kapsamis ve bu
veriler tizerinde Toda-Yamamoto nedensellik analizi ger¢eklestirilmistir. Analiz sonuglari,
dolar kurundaki degisimlerin Google aramalar1 iizerinde dogrudan etkisi oldugunu
gostermektedir. Ayrica, Google arama verilerinin de dolar kurunu etkiledigi bir nedensellik
iliskisi bulunmustur. Bu c¢alisma, dolarin Tiirkiye icin 6nemli bir para birimi oldugunu ve
dolar kurundaki hareketliligin artmasi durumunda bu ilginin de arttigini ortaya
koymaktadir.

Topaloglu ve Ege (2020) Google Trends verileri ile BIST’e yeni katilan bankalarin
islem hacmi arasindaki iliski 210-2018 doénemleri i¢in incelenmistir. Google Trends
izerinde aranan kelimeler “banka adi hisse, banka adi borsa ve bankalarin BIST kodu”
seklindedir. Yapilan analiz sonucunda seriler arasinda karsilikli iliski oldugu sonucuna
varilmistir. Yildirim (2023) ise arastirmasinda BIST 30 sirketlerinin fiyatlarindaki degisim
ile Google Trends aramalari arasindaki iliskiyi incelemistir. Oncelikli olarak Panel VAR testi
sonrasinda ise Pesaran CD Testi uygulanmistir. Yapilan analizler sonucunda, firma getirileri
ile Google Trends arama hacimleri arasindan iki yonli bir iliski oldugu tespit edilmistir.
Literatiir incelendiginde ¢alismalarin biiyiik bir kisminda Google Trends lizerinden yapilan
aramalar ile diger degiskenler arasinda pozitif yonlii bir iliski oldugu tespit edilmistir.
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3. Veri Seti ve Yontem

Bu calismada 01.01.2021-31.12.2023 tarihleri arasinda Borsa Istanbul’da islem goren
ve otomotiv sektoriinde bulunan 5 sirketin giinliik verileri kullanilmistir. Sirket bilgileri
Tablo 1'de sunulmustur. Google trend endeksinin sdz konusu hisse senetlerinin fiyatlarina
etkisi volatilite ve davranissal finans acisindan incelenmistir.

Tablo 1. Arastirma Kapsaminda incelenen Sirketler

No Kisaltma Ad1

1 DOAS Dogus Otomotiv
2 FROTO Ford Otosan

3 KARSN Karsan

4 OTKAR Otokar

5 TOASO Tofas

Hisse senedi fiyatlar1 www.investing.com web sitesinden temin edilmistir. Google
iizerinde yapilan aramalar ise Google Trends uygulamasindan elde edilmistir. Google
Trends Uzerinde hisse senedi sembolii ve hisse senedi adi ile iki farki sekilde arama
yapilmistir. Arama sonuglarinin birlestirilmesi ile veri seti elde edilmistir.

Calismada Google Trends verilerinin hisse senedi volatiliteleri lizerindeki etkisini
arastirmak {izere GARCH modellerinden faydalanilmistir. GARCH modellerinin
uygulanabilmesi i¢in serilerin duragan olmasi gerekmektedir. Bu nedenle ¢alismada ilk
asamada duraganlik testleri yapilmis, logaritmasi alindiktan sonra duragan hale gelen
seriler ile volatilite modelleri kurulmustur.
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Calismada kullanilan Google arama sayilar1 ve hisse senedi fiyatlarina ait verilerin
grafikleri Sekil 1-10 arasinda gosterilmistir.
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3.1. Duraganlik Sinamasi

Zaman serilerinde anlaml iliskiler elde etmek icin serilerin duraganlk kosulunu
saglamasi gerekmektedir. Zaman serileri duragan oldugunda, her gecikmeli degeri i¢in sabit
bir ortalamaya, sabit bir varyansa ve sabit bir otokovaryansa sahip olmaktadir (Brooks,
2008: 318).

3.1.1. Genisletilmis Dickey Fuller (ADF) Birim Ké6k Testi

Genisletilmis Dickey Fuller birim kok testinde, Hj hipotezi sinanmaktadir. Birim
kokiin varligi test edilmektedir (Sarikovanlik vd., 2020:18).

Tim verilere ADF birim kok testinde sabitli, sabitli ve trend iceren, sabit ve trend
icermeyen testler uygulanmistir. Yapilan test sonucunda tiim hisse senetlerinin Google
arama saylilari verilerinin duragan oldugu tespit edilmistir. Hisse senetlerine ait kapanis
degerlerinin ise duragan olmadig: ve birim kok icerdigi gériilmistiir. Bu nedenle “Hy: Seri
duragan degildir, birim kék vardir.” hipotezi reddedilememistir. Verilerin logaritmasi
alinarak seriler duragan hale getirilmistir. Yapilan test sonucunda serilerin olasilik
degerleri Tablo 2’de gosterilmistir.
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Tablo 2. Serilere Ait ADF Test Sonuglari

Sabitli Sabitli ve Trend iceren | Sabitli ve Trend icermeyen
Doas Arama 0.0000 0.0000 0.0000
Doas Bist 0.9669 0.5421 0.9699
LogDoas Bist 0.0000 0.0000 0.0000
Froto Arama 0.0000 0.0000 0.0000
Froto Bist 0.8943 0.6361 0.9511
LogFroto Bist 0.0000 0.0000 0.0000
Karsn Arama 0.0000 0.0000 0.0000
Karsn Bist 0.5875 0.6835 0.7086
LogKarsn Bist 0.0000 0.0000 0.0000
Otkar Arama 0.0000 0.0000 0.0000
Otkar Bist 0.9994 0.9541 0.9992
LogOtkar Bist 0.0000 0.0000 0.0000
Toaso Arama 0.0000 0.0000 0.0000
Toaso Bist 0.8551 0.6427 0.8915
LogToaso Bist 0.0000 0.0000 0.0000

3.2. Kosullu Degisen Varyans Modellerinin Belirlenmesi

Her hisse senedi i¢in Eviews 10 programinda bulunan otomatik ARMA secenegi ile en
iyi ARMA modeli belirlenmistir. Sonuglar Tablo 3’de sunulmustur.

Tablo 3. En iyi ARMA Modelleri

DOAS FROTO KARSN OTKAR TOASO
(1.1) (0,1) (0,0) (4,0) (2,2)

3.2.1. Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (GARCH) Modeli

GARCH modeli, ARCH modeline hareketli ortalama yapisini dahil etmistir. Bu
sebeple daha cok gecmis doneme ait etkileri dikkate almaktadir (Tsay, 2010: 114). GARCH
modelindeki hata terimleri, gecmis hata terimlerine ve ge¢cmis kosullu varyans degerlerine
baglhdir (Engle, 200: 160).

GARCH (p,q) modeli asagidaki gibidir. Bu modelde t bir donemi, h; kosullu varyans;,
q hata karelerinin gecikme uzunlugunu, p ise otoregresif kismin gecikme uzunlugunu
gostermektedir.

q p
w>0; a;20; B,20; Z a +Z B<1 (1)
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q

p
h=w+ ) Bhy + ) aud, 2)
=1

-1
o?=0g+ay uf;+Bog, (3)

ARCH ve GARCH modellerindeki parametrelerin oncelikli olarak negatiflik
icermemesi gerekmektedir. Kosullu varyans denklemindeki sabit katsayinin sifirdan biiyiik
olmasi gerekmektedir (w > 0). Denklemdeki diger degiskenlerin katsayilarinin ise sifira
esit veya sifirdan biiylik olmasi varyansin pozitif deger almasini saglamaktadir. (a; =
0; [?]- >0,i =1,2,...q). Bu kosul saglanirken ayn1 zamanda denklemin saginda bulunan
sabit hari¢ diger biitiin parametrelerin birden kiiciik olmasi gerekmektedir. Diger biitiin
parametreler birden kiiciikse duraganlik kosulu saglanmaktadir (Ozden, 2008: 343). Tiim
hisse senetleri icin GARCH (1,1) modeli uygulanmistir. Model sonuglar1 Tablo 4’de yer
almaktadir. Hisse senetleri icin varyans degiskenlerin p degerlerinin, kritik deger olan
0.05’ten kiiciik olup olmadig1 incelenmistir.

Tablo 4. GARCH (1,1) Modelleri

DOAS
Degiskenler Katsay1 Std. Hata z-Istatistigi p-degeri
C 0.000368 7.92E-05 4.647.128 0.0000
RESID (-1)"2 0.064985 0.042970 1.512.346 0.1304
GARCH (-1) 0.275135 0.093748 2.934.837 0.0033
DARAMA 8.52E-06 1.42E-06 6.005.012 0.0000
FROTO
C 5.43E-06 2.01E-05 0.269766 0.7873
RESID (-1)72 0.089428 0.018128 4.933.030 0.0000
GARCH (-1) 0.864825 0.023356 3.702.808 0.0000
FARAMA 3.65E-07 2.01E-07 1819323 0.0689
KARSN
C 2.96E-05 9.52E-05 0.310747 0.7560
RESID (-1)72 0.157833 0.051899 3.041.167 0.0024
GARCH (-1) 0.000761 0.092654 0.008213 0.9934
KARAMA 1.70E-05 2.59E-06 6.570.346 0.0000
OTKAR
C -8.73E-05 1.35E-05 -6.466.837 0.0000
RESID (-1)72 0.129381 0.047087 2.747.700 0.0060
GARCH (-1) 0.377352 0.076864 4.909.325 0.0000
OARAMA 6.88E-06 6.74E-07 1.020.702 0.0000
TOASO
C 3.27E-05 5.47E-05 0.597966 0.5499
RESID (-1)"2 0.149828 0.041425 3.616.865 0.0003
GARCH (-1) 0.521115 0.088187 5.909.221 0.0000
TARAMA 2.57E-06 6.11E-07 4.208.199 0.0000
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DOAS hisse senedi icin model incelendiginde, varyans degiskeninin p=0 degerinin
0,05’ten kiiciik olmasi nedeniyle anlamli oldugu goérilmistiir. Katsay1 8,52000 olup
pozitiftir. Bu durum, Google Trend Endeksi'nin hisse senedi fiyatlari tizerindeki volatiliteyi
artirdigini goéstermektedir. Modeldeki diger degiskenler degerlendirildiginde, bir dénem
onceki volatilitenin anlamli oldugu tespit edilmistir. GARCH (-1) degeri 0,0033, katsayisi ise
0,275135 olup pozitiftir.

FROTO hissesi icin ise varyans degiskeninin p=0 degerinin 0,05’ten biiyiik olmasi
nedeniyle anlamli olmadigl saptanmistir. Katsay1 3,65000 olup pozitiftir. Bu durumda,
Google Trend Endeksi'nin FROTO hisse senedi fiyatlari iizerindeki volatiliteyi etkilemedigi
sonucuna varilmistir. Bununla birlikte, modeldeki diger degiskenler incelendiginde, bir
doénem oOnceki volatilitenin anlamh oldugu gorilmustiir. GARCH (-1) degeri 0,0000,
katsayisi ise 0,864825 ve pozitiftir.

KARSN hisse senedi i¢in varyans degiskeninin p=0 degerinin 0,05’ten kii¢iik olmas1
nedeniyle anlamli oldugu tespit edilmistir. Katsay1 1,7000 olup pozitiftir. Google Trend
Endeksi’'nin hisse senedi fiyatlari tizerindeki volatiliteyi artirdig1 belirlenmistir. Ayrica,
modeldeki diger degiskenler degerlendirildiginde, bir déonem 6nceki volatilitenin anlamh
oldugu gorilmistiir. GARCH (-1) degeri 0,9934, katsayisi ise 0,000761 olup pozitiftir.

OTKAR hissesi i¢in varyans degiskeninin p=0 degerinin 0,05’ten kii¢iik olmasi
nedeniyle anlamh oldugu saptanmistir. Katsay1 6,88000 olup pozitiftir. Modeldeki diger
degiskenler incelendiginde, bir donem o6nceki volatilitenin anlamli oldugu gérilmiistiir.
GARCH (-1) degeri 0,0000, katsayisi ise 0,377352 olup pozitiftir. Bu sonug, Google Trend
Endeksi'nin OTKAR hisse senedi fiyatlar tizerindeki volatiliteyi giiclii bir sekilde artirdigini
gostermektedir.

TOASO hissesi icin varyans degiskeninin p=0 degerinin 0,05’ten kiiciik olmasi
nedeniyle anlamh oldugu goriilmiistiir. Katsay1 2,57000 olup pozitiftir. Modeldeki diger
degiskenler degerlendirildiginde, bir donem o6nceki volatilitenin anlamlh oldugu tespit
edilmistir. GARCH (-1) degeri 0,0000, katsayis1 ise 0,521115 olup pozitiftir. Bu bulgular,
Google Trend Endeksi'nin TOASO hisse senedi fiyatlar1 lizerindeki volatiliteyi giiclii bir
sekilde artirdigini ortaya koymaktadir.

3.2.2. Ustel Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Varyans (E-GARCH) Modeli

Ustel Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Varyans (E-GARCH) modeli Nelson (1991)
tarafindan gelistirilmistir. E-GARCH modeli GARCH modeline gore daha avantajhidir. E-
GARCH modelinde varyansin logaritmasi alindig1 icin negatif olmama kosulu saglanmis
olmaktadir. y#0 ise asimetrik etki, y < 0 ise kaldira¢ etkisi bulunmaktadir. Bu durum ayni
biiyiikliikte bulunan negatif soklarin volatiliteye etkisinin, pozitif soklardan daha ¢ok
oldugunu gostermektedir (Sarikovanlik vd., 2020: 150).

E-GARCH modeli asagidaki gibidir.
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Modelde negatif ve pozitif soklarin degisken varyans lizerinde asimetrik tepkisini
incelemek amag¢lanmistir. Tiim hisse senetleri icin Google trend endeksinin hisse senedi
fiyati lizerindeki volatilitesi E-GARCH (1,1) modeli ile Tablo 5’de incelenmistir.

Tablo 5. EGARCH (1,1) Modelleri

DOAS
Degiskenler Katsay1 Std. Hata z-Istatistigi = p-degeri
C(4) -5.030.627 0.631560 -7.965.397 0.0000
C(5) 0.147280 0.076288 1.930.583 0.0535
C(6) 0.026630 0.051524 0.516842 0.6053
C(7) 0.336566 0.088336 3.810.055 0.0001
C(8) 0.008433 0.001297 6.502.009 0.0000
FROTO
C(3) -0.510139 0.119011 -4.286.491 0.0000
C(4) 0.198871 0.033593 5.920.085 0.0000
C(5) 0.004526 0.023513 0.192479 0.8474
C(6) 0.951246 0.016471 5.775.281 0.0000
C(7) 9.86E-05 0.000277 0.356195 0.7217
KARSN
C(2) -7.468.647 0.960781 -7.773.520 0.0000
C(3) 0.222156 0.076686 2.896.957 0.0038
C(4) -0.065550 0.045487 -1.441.054 0.1496
C(5) 0.051960 0.126790 0.409810 0.6819
C(6) 0.013546 0.002140 6.330.547 0.0000
OTKAR
C(6) -7.433.447 0.805829 -9.224.594 0.0000
C(7) 0.060237 0.081879 0.735683 0.4619
C(8) -0.131839 0.050998 -2.585.185 0.0097
C(9) 0.097469 0.103779 0.939195 0.3476
C(10) 0.012145 0.001599 7.595.566 0.0000
TOASO
C(6) -2.888.212 0.471424 -6.126.568 0.0000
C(7) 0.232663 0.060837 3.824.363 0.0001
C(8) -0.159857 0.036517 -4.377.638 0.0000
C(9) 0.670606 0.059185 1.133.077 0.0000
C(10) 0.003682 0.000807 4.565.580 0.0000

Yapilan modelleme sonuglarina gore, DOAS hisse senedinin C(8) degiskeni, KARSN'in
C(6) degiskeni, OTKAR'1n C(10) degiskeni ve TOASO’nun C(10) degiskeninin p degerlerinin
0,05 kritik degerden kiiciik oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle, olusturulan modellerin anlaml
oldugu tespit edilmistir. Ayrica, Google Trend Endeksi'nin hisse senedi fiyatlar tizerindeki
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volatiliteyi artirdig1 sonucuna ulasilmistir. Degiskenlerin katsayilar1 da incelenmis olup,
DOAS, KARSN, OTKAR ve TOASO hisseleri icin E-GARCH (1,1) modelinin uygun oldugu
tespit edilmistir. FROTO hisse senedinin C (7) degiskenin p degerinin kritik degerden biiytik
oldugu goriilmiis ve Google Trend Endeksi’'nin FROTO hisse senedi fiyatlar iizerindeki
volatiliteyi etkilemedigi sonucuna varilmistir.

3.2.3. Modellerin Karsilastirilmasi

Calismanin bu asamasinda hisse senedi fiyatlarinin volatilite modellemesini en iyi tahmin
eden modeli bulmak amac¢lanmistir. AIC, SIC ve Log Olabilirlik kriterlerine goére
karsilastirma yapilmis sonuclar Tablo 6’da sunulmustur. AIC ve SIC kriterleri en diistik ve
Log Olabilirlik kriteri en yliksek olan model, en iyi model olarak kabul edilmektedir.

Tablo 6. Model Karsilastirma Sonuglari

Kriterler GARCH (1,1) E-GARCH (1,1)
AIC Kriteri -4.037424 -4.042581
DOAS SIC Kriteri -3.994168 -3.993145
Log Olabilirlik 1514.978 1517.904
AIC Kriteri -4.302627 -4.287083
SIC Kriteri -4.265589 -4.243872
FROTO
Log Olabilirlik 1615.183 1610.369
AIC Kriteri -4.030707 -4.022863
SIC Kriteri -3.999842 -3.985825
KARSN
Log Olabilirlik 1512.484 1510.551
AIC Kriteri -4.326344 -4.318816
OTKAR SIC Kri_te?ri_ -4.270553 -4.256826
Log Olabilirlik 1618.400 1616.599
AIC Kriteri -4.253429 -4.265404
TOASO SIC Kri_te_ri_ -4.197755 -4.203544
Log Olabilirlik 1595.529 1600.996

Tablo 6 incelendiginde her hisse senedi icin modellerin farkl oldugu goriilmektedir.
En uygun modeller asagidaki gibidir.

e DOAS i¢in en uygun model, EGARCH (1,1)
e FROTO i¢in en uygun model, GARCH (1,1)
e KARSN i¢in en uygun model, GARCH (1,1)
e OTKARi¢in en uygun model, GARCH (1,1)
e TOASO i¢in en uygun model, EGARCH (1,1) olarak bulunmustur.
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4. Sonug¢

Dijitallesme ile birlikte internet, hayatimizda énemli bir rol oynamaktadir. Ozellikle
Google, haber okumak ve bilgi edinmek gibi birgok durumda kullanilmaktadir. 2006 yilinda
ise Google lcretsiz bir uygulama olan Google Trends’i kullanicilarina sunmustur. Bu
uygulama, belirli bir zaman diliminde veya belirli bir iilkede, arama terimlerinin sorgulama
hacimlerini ve zaman i¢indeki degisimlerini gosteren veriler sunmaktadir.

Kai-Ineman ve Tversky (1979) makalesi ile davranissal finansin temelleri atilmistir.
Davranissal finans geleneksel finansin aciklayamadigi yatirimcei davranislari tizerinde etkili
olan psikolojik faktorleri ve bilissel hatalar1 agiklamak tlizere ortaya cikmistir.

Davranigsal finans alaninda yapilan calismalar, bireysel yatirimcilarin finansal
yatirim kararlari alirken kisisel faktorlerin etkili oldugunu gostermistir. Yatirimcilarin yasi,
cinsiyeti, egitim durumu, demografik yapisi yatirim kararlarini ilk sirada etkilemektedir.
Kisisel faktorlerin yani sira cevresel faktorler ve finansal faktorler de yatirnm kararim
etkilemektedir. Ancak bu faktorlerin etkisi altinda gerekli bilgilere ulasabilmek ve bilgileri
dogru yorumlayabilmek oldukca zordur. Ulasilan bilgiler dogrultusunda karar alirken
yatirimcilar bazi hatalarla karsilasmaktadir. Bireysel yatirimcilarda en fazla goériilen hata
asirt giiven egilimidir. Kendilerine asir1 gilivenen yatirimcilar, yeteneklerine ve 6n
goriilerine olmas1 gerekenden fazla 6nem vermektedir. Yatirimcilarda sik gorilen
hatalardan bir digeri ise siirti davranisidir. Bu davranista ise, yatirimcilar kendi bilgileri ile
hareket etmek yerine diger yatirimcilarin yaptig1 islemlere gére hareket etmektedir. Ayrica
bu davranis piyasanin etkinlikten uzaklasmasina sebep olmaktadir.

Calismada, 01.01.2021-31.12.2023 dénemleri arasinda Borsa Istanbul’da islem goren
ve otomotiv sektoriinde bulunan bes sirketin hisse senetlerinin (DOAS, FROTO, KARSN,
OTKAR, TOASO) verileri kullanilmistir. Google Trends iizerinden elde edilen arama
sayilarinin, bu hisse senetlerinin fiyatlarina etkisi GARCH (1,1) ve EGARCH (1,1) modelleri
kullanilarak incelenmistir. Analiz edilen modeller AIC, SIC ve Log Olabilirlik degerleri ile
karsilastirilmistir. Yapilan karsilastirma sonucunda FROTO, KARSN ve OTKAR hisseleri icin
GARCH (1,1) modelinin DOAS ve TOASO hisseleri icin ise EGARCH (1,1) modelinin uygun
oldugu tespit edilmistir.

Calisma sonucunda yatirimcilarin Google’da otomotiv sektorii i¢in yaptig1 aramalarin
hisse senedi fiyatlarinda volatiliteyi artirdig1 tespit edilmistir. Bu bulgu, davranissal finans
perspektifinden degerlendirildiginde, yatirimcilarin hisse senetlerinin Google arama
verilerini bilgi sinyali olarak algiladigini ve bu alginin hisse senedi fiyatlarina yansidigini
ortaya koymaktadir. Artan arama hacimleri, yatirimcilar tarafindan sektordeki olumlu
gelismelerin bir gostergesi olarak yorumlanmakta ve bu bilgi alim satim kararlarina
yansitilmaktadir.

Sonug olarak, bu durum hisse senedi fiyatlarinda volatiliteye neden olmakta ve
davranissal etkiler, yatirimcilarin rasyonel olmayan kararlar almasina ve piyasalarda anlik
degisimlere yol a¢maktadir. Elde edilen bulgular Vlastakis ve Markellos (2012),
Vozlyublennaia (2014), Ming ve Jais (2019), Bozanta vd. (2017) ¢alismalarini destekler
niteliktedir.
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Google'da yapilan arama sayilar1 ile hisse senedi fiyatlar1 arasindaki iliski
incelenirken, diger tiim degiskenlerin sabit oldugu varsayilmaktadir. Calismanin
sonucunda, yatirim karari verilirken mevcut analiz yontemleri uygulandiktan sonra Google
Trend endeksi de yatirim karari 6ncesinde dikkate alinmalidir.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyani

Etik kurul izni ve /veya yasal/6zel izin alinmasina gerek olmayan bu ¢alismada arastirma ve
yayin etigine uyulmustur.

Arastirmacilarin Katki Orani Beyani

1.Yazar, makalenin tamamina %60 oranda katki saglamis oldugunu beyan eder.
2. Yazar, makalenin tamamina %40 oranda katki saglamis oldugunu beyan eder.
Arastirmacilarin Cikar Catismasi Beyani

Bu calismada herhangi bir potansiyel ¢ikar ¢atismasi bulunmamaktadir.
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