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I Yunus Emre AKDOGAN

Investor Attention in Borsa Istanbul: Analysis of the Effect of Google Trends and Youtube
Views on Initial Public Offering Performances by Random Forest Method*

Abstract

The "efficient markets hypothesis”, which is one of the asset pricing models of traditional finance theory, is based on
the assumption that publicly available information is reflected in prices by rational investors with perfect information,
and therefore it is not possible to obtain abnormal returns. On the other hand, models based on the assumption of
bounded rationality argue that investors have cognitive constraints and one of these constraints is investor attention.
Investor attention is a cognitive constraint that leads investors to focus only on a set of information, thus limiting their
access to information. This constraint is used as a signal for stock price movements because it leads investors to buy
only those stocks about which they have information. However, there are different views on how to measure investor
attention. Approaches that measure investor attention indirectly use indirect proxies such as price, liquidity, return,
and advertising expenditures, while approaches that measure investor attention directly either ask investors directly or
monitor their behavior. Especially with the advancements in information and communication technologies, the
widespread use of social media by investors to access investment ideas offers new tools to directly measure investor
attention. Among these tools based on investors' information-seeking behaviors are Google and Baidu search
volumes, Wikipedia page views, and tweets. Another financial dynamic influenced by investor attention is initial
public offerings (IPOs). An IPO refers to the process of offering a firm's shares to the public in the primary market.
Therefore, in an IPO, firms raise capital by offering their shares through the primary market. Predicting the
performance of a stock in an IPO is crucial for both firms and investors. In this study, we use Google search volumes
of firm names and symbols prior to the IPO as proxies of investor attention and the number of views of YouTube
content that provides brief information about the IPO company and examine their impact on the performance of
initial public offerings in Borsa Istanbul. The study also investigates which firm-specific characteristics are related to
investor attention. In other words, it is also investigated which variables such as IPO size, number of shares, IPO
price, reason for IPO, sector of the firm, and financial ratios attract more investor attention. As a result of the
research, it was found that YouTube view counts are a better proxy for investor attention than Google search
volumes. Within the scope of this study, both instruments used as proxies of investor attention are consistent with the
assumption of bounded rationality, where perfect information is not available and cognitive abilities are limited.
Additionally, the findings also suggest that investors value a firm's fundamental value and internal growth potential.
Another aim of this study is to develop narrow artificial intelligence capable of making decisions regarding IPOs or
supporting investor decisions within the scope of algorithmic financial transactions. Artificial intelligence is defined
as the ability of a computer to perform various activities similar to intelligent beings. Super artificial intelligence
refers to those with superhuman abilities; general artificial intelligence is designed to perform any task a human can
perform; narrow artificial intelligence refers to artificial intelligence designed to perform a specific task. Therefore,
each model developed within the scope of narrow artificial intelligence actually adds a new skill to general artificial
intelligence. In this context, the findings obtained from this study provide a significant contribution to the
development of financial artificial intelligence applications, especially in training bots engaged in algorithmic
financial transactions related to IPOs. In other words, in practice, this study presents a narrow financial artificial
intelligence product whose framework is limited to IPO performances, while in theory it reveals the determinants of
investor attention.

Keywords: Initial Public Offering, Investor Attention, Random Forest, Google Trends, Youtube

Borsa Istanbul’da Yatirima ilgisi Google Trendleri ve Youtube izlenmelerinin ilk Halka

Arz Performanslarina Etkisinin Rassal Orman Yontemi ile Analizi**

Oz

Geleneksel finans teorisinin varlik fiyatlama modellerinden biri olan “etkin piyasalar hipotezi”, kamuya agik bilginin
tam bilgiye sahip olan rasyonel yatirimcilar tarafindan fiyatlara yansitildigi varsayimina dayanmakta ve dolayisiyla
normalUsti getiri elde etmenin miimkiin olmadig1 goriigiini savunmaktadir. Diger taraftan siirli rasyonalite
varsayimina dayanan modellerde ise yatirimeilarin biligsel kisitlarinin oldugu ve bu kisitlardan birisinin de yatirimei
ilgisi oldugu goriisii hakimdir. Yatirimer ilgisi, yatirimeilarin sadece bir dizi bilgiye odaklanabilmesine neden olan ve
dolayisiyla yatirimcilarin bilgiye erisimlerini sinirlandiran biligsel bir kisittir. Bu kisit yatirimeilart sadece hakkinda
bilgi sahibi olduklari hisse senetlerini satin almaya yonlendirdiginden hisse senedi fiyat hareketleri igin bir sinyal
olarak kullanilmaktadir. Ancak yatirimer ilgisinin nasil Olgiilecegi konusunda farkli goriisler s6z konusudur.
Yatirimer ilgisini dolayli olarak 6lgen yaklasimlarda fiyat, likidite, getiri, reklam harcamalar1 gibi dolayli temsilciler
kullanilmakta, dogrudan dlgen yaklasimlarda ise ya dogrudan yatirimeiya sorulmakta ya da yatirimcilarin davraniglar

* This study is a revised version of the paper presented at the 10th International Congress on Accounting and Finance Research
(ICARF’23) organized by Hitit University between September 14-16, 2023.

s Bu calisma 14-16 Eyliil 2023 tarihleri arasinda Hitit Universitesi tarafindan diizenlenen 10. Uluslararast Muhasebe ve Finans
Aragtirmalar1 Kongresi’nde sunulan bildirinin gézden gegirilmis halidir.

71 Hitit Sosyal Bilimler Dergisi ¢ Cilt 17  Say1 1 « 2024



Borsa Istanbul’da Yatirimei ilgisi Google Trendleri ve Youtube izlenmelerinin ilk Halka Arz Performanslarina Etkisinin Rassal Orman
Yontemi ile Analizi

izlenmektedir. Ozellikle bilgi ve iletisim teknolojilerindeki gelismelerle birlikte sosyal medyamn yatirmeilar
tarafindan yatinnm fikirlerine ulasmak i¢in yaygin bir sekilde kullanimi yatirimer ilgisini dogrudan élgmek igin yeni
araglar sunmaktadir. Yatirimcilarin bilgi arayislarina dayanan bu araglar arasinda Google ve Baidu arama hacimleri,
Wikipedia sayfalarinin goriintiilenme sayisi ve tweetler sayilabilir. Yatirimer ilgisinin etkili oldugu bir diger finansal
dinamik ise ilk halka arzlardir. {lk halka arz (IPO), bir firmanin hisselerinin birincil piyasada halka arz edilmesi
stirecini ifade etmektedir. Dolayistyla ilk halka arzda firmalar birincil piyasa yoluyla hisse senetlerini arz ederek
sermaye elde ederler. Ilk halka arzda hisse senedinin performansinin éngdriilmesi gerek firmalar gerek yatirrmcilar
acisindan olduk¢a Onemlidir. Bu arastirmada, yatirimci ilgisinin temsilcileri olarak ilk halka arz 6ncesinde firma
isimlerinin ve sembollerinin Google’da aranma hacimleri ile halka arz olacak sirket hakkinda kisa bilgilerin verildigi
YouTube igeriklerinin goriintiilenme sayilar1 kullanilmakta ve bunlarin Borsa Istanbul’da ilk halka arz performansi
tizerindeki etkisi incelenmektedir. Caligmada ayrica yatirimer ilgisinin firmalara 6zgii hangi niteliklerle ilgili oldugu
da arastirilmaktadir. Baska bir ifadeyle halka arz biiyiikliigii, hisse sayisi, halka arz fiyati, halka arz nedeni, firmanmn
sektorii, finansal oranlar gibi degiskenlerden hangilerinin yatirimer ilgisini daha fazla ¢ektigi de arastirilmaktadir.
Arastirma sonucunda YouTube izlenme sayilarinin Google arama hacimlerine kiyasla yatirimer ilgisinin daha iyi bir
temsilcisi oldugu bulgusuna ulagilmistir. Bu ¢aligma kapsaminda, yatirimer ilgisinin temsilcisi olarak kullanilan her
iki ara¢ da tam bilginin olmadig1 ve biligsel yeteneklerin kisith oldugu sinirl rasyonalite varsayimiyla ortiismektedir.
Ayrica bulgular yatirimcilarin firmanin temel degerine ve igsel bilylime potansiyeline 6nem verdigine de isaret
etmektedir. Bu ¢alismanin amaglarindan bir digeri de algoritmik finansal islemler kapsaminda, ilk halka arza iligkin
kararlar1 verebilecek ya da yatinmcilarin kararlarina destek olabilecek dar bir yapay zeka gelistirmektedir. Yapay
zekd, bir bilgisayarin zeki canlilara benzer gsekilde c¢esitli faaliyetleri gergeklestirme yetenegi olarak
tanimlanmaktadir. Sliper yapay zeka, insaniistii yeteneklere sahip olan; genel yapay zeka, bir insanin yapabilecegi
herhangi bir gérevi yerine getirmek igin tasarlanmis olan; dar yapay zeka ise belirli bir gorevi gergeklestirmek igin
tasarlanmis yapay zekay: ifade etmektedir. Dolayisiyla dar yapay zeka kapsaminda gelistirilen her bir model,
esasinda genel yapay zekaya yeni bir yetenek kazandirmaktadir. Bu baglamda bu ¢alismadan elde edilen bulgular,
ozellikle finansal yapay zekd uygulamalarinin gelistirilmesinde ve algoritmik finansal islemler yapan botlarin
egitilmesinde ilk halka arz kapsaminda onemli bir katki sunmaktadir. Bagka bir ifadeyle bu calisma, pratikte
cercevesi halka arz performanslari ile siirlt olan finansal dar bir yapay zeka {irlinii ortaya koyarken teoride yatirimet
ilgisinin belirleyicilerini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: ilk Halka Arz, Yatirimei {lgisi, Rassal Orman, Google Trendler, Youtube

Giris

Geleneksel finans teorisinin varlik fiyatlama modelleri (Fama, 1970; Treynor, 1962; Sharpe, 1964;
Lintner, 1965; Mossin, 1966) iistii kapali bir sekilde, hem kamuya ag¢ik bilginin es anli yayilarak
zahmetsizce elde edildigi hem de tabiat1 itibariyle rasyonel olan yatirimcilar tarafindan bu bilginin
piyasada aninda fiyatlara yansitildigi varsayimlarina dayanmaktadir. Bu varlik fiyatlama
modellerinden biri olan “etkin piyasalar hipotezi” de, piyasaya ulasan ilgili tiim bilginin aninda hisse
senedi fiyatlarina yansidigin1 varsaymakta ve dolayisiyla etkin bir piyasada fiyatlar1 tahmin etmenin
ve buna dayali olarak normaliistii getiri elde etmenin miimkiin olmadig1 goriisiinii savunmaktadir
(Fama, 1970). Diger taraftan yatirimcilarin smirli rasyonel oldugu varsayimlarda ise tiim alternatifler
hakkinda bilgi sahibi olmanin ¢ogu zaman miimkiin olamayacagi, ayrica tam bilgiye sahip olunsa
bile biligsel kisitlarla karsi kasiya kalinacagi goriisii hakimdir (Simon, 1955; 1956).

Bu bilissel kisitlardan biri yatirimer ilgisidir (investor attention). Gergek diinyada yatirimcilar,
ilginin (ya da dikkatin) (attention) siirl bir bilissel aktivite olmasindan dolay1 yalnizca bir dizi
bilgiye odaklanabilmekte ve yatinmcilarin bilgiye erisimleri ¢ogu zaman ilgilendikleri hisse
senetleriyle smirli kalmaktadir (Kahneman, 1973; Grossman ve Stiglitz, 1980; Barber ve Odean,
2008; American Psychological Association, n.d.; Takeda ve Wakao, 2014). Bu durum ise eksik bilgi
kosullarinda yatirimeilarin portfdylerini yalnizca hakkinda bilgi sahibi oldugu menkul kiymetlerle
olusturduguna (Merton, 1987) ve sadece dikkatlerini ¢eken hisse senetlerini satin almaya
yoneldiklerine isaret etmektedir (Barber ve Odean, 2008).

Merton (1987)’nin yatirimc1 taninmiglik hipotezinde ortaya koydugu hisse senedi fiyat hareketleri
icin yatirimer ilgisini ilk defa bir sinyal olarak kullanma fikri, literatiirde oldukca kabul gérmiis,
bununla birlikte yatirimer ilgisinin nasil dl¢iilecegi konusunda farkli yaklagimlar ortaya ¢ikmistir. Bu
yaklagimlardan bazilar1 yatirime ilgisini dolayli olarak, bazilar1 ise dogrudan 6lgmektedir. Yatirimei
ilgisini dolayli olarak oOl¢en yaklagimlar, yatirimcilarin hisse senetleriyle ilgilerini yatirimcilara
sormak yerine yatirimer ilgisinin bir temsilcisi (proxy) olarak kabul edilebilecek 6lgiitlere
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basvurmaktadirlar. Bu yaklasimlarda hisse senedi fiyatlar1 ve likidite (Merton, 1987), asir1 getiri
(Barber ve Odean, 2008), yiiksek islem hacmi (Barber ve Odean, 2008; Hou ve digerleri, 2009),
haberlere konu olma (Fang ve Peress, 2009; Yuan, 2015; Bajo ve digerleri, 2016), gecmis
performans (Vozlyublennaia, 2014) ve reklam harcamalari (Grullon ve digerleri, 2004; Lou, 2014;
Madsen ve Niessner, 2019; Chemmanur ve Yan, 2019; Mayer, 2021) yatirimci ilgisinin dolayli
temsilcileri olarak kabul edilmektedir.

Bilgi teknolojisindeki gelismelerle birlikte internetin ve sosyal medyanin yatirim amaciyla yaygin
bir sekilde kullanimi (Salisu ve digerleri, 2021; Ekinci ve Bulut, 2021) yatirimer ilgisini 6lgmek icin
yeni araglar saglamaktadir. Yatirimci ilgisinin dogrudan temsilcisi olarak kullanilan bu araglar
temelde yatirimecilarin bilgiyi elde etmek igin harcadiklari ¢abaya yani bilgi arama davranislarina
iligkin veriler sunmaktadir. Yatirimcilarin bilgi arayislarina dayanan ve yatirimei ilgisinin dogrudan
temsilcisi olarak kabul edilen bu araglar arasinda Google (Da ve digerleri, 2011; Colaco ve digerleri,
2017; Padungsaksawasdi ve digerleri, 2019) ve Baidu (Zhang ve digerleri, 2013; Zhang, 2019; Zhao
ve digerleri, 2018; Nguyen ve digerleri, 2019) arama hacimleri, Wikipedia sayfalarinin
goriintiilenme sayis1 (Boulton ve digerleri, 2021; Osabuohien-Irabor, 2021, Gémez-Martinez ve
digerleri, 2022) ve tweetler (Li ve digerleri, 2016; Shen ve digerleri, 2019; Rakowski ve digerleri,
2021; Suardi ve digerleri, 2022) sayilabilir.

Yatirime ilgisinin yatirimer davranisini ve finansal piyasa dinamiklerini etkilemede 6nemli bir role
sahip oldugu pek cok ¢aligmada ortaya konulmustur. Baska bir ifadeyle literatiirde yatirimer ilgisinin
yiiksek islem hacimleri (Mayer, 2021), pozitif ya da negatif olduguna bakilmaksizin getiriler (Chen,
2017; Gargano ve Rossi, 2018), yatirimcilarin alim yanh egilimleri (Barber ve Odean, 2000; 2008),
daha yiiksek fiyatlama (Barber ve Odean, 2008; Da ve digerleri, 2011) ve siirii davranis1 (Hsieh ve
digerleri, 2020) gibi finansal dinamiklerle iliskili olduguna dair kanitlar vardir.

Yatirimet ilgisinin etkili oldugu bir diger finansal dinamik ise ilk halka arzlardir (Zhao ve digerleri,
2018; Boulton ve digerleri, 2021). ik halka arz (IPO), bir firmanin hisselerinin birincil piyasada
halka arz edilmesi siirecini ifade etmektedir. Dolayisiyla ilk halka arzda firmalar birincil piyasa
yoluyla hisse senetlerini arz ederek sermaye elde ederler. Ilk halka arzda hisse senedinin
performansinin 6ngdriilmesi gerek firmalar gerek yatirimcilar agisindan olduk¢a dnemlidir.

Bu arastirmada, ilk halka arz oncesinde firma isimlerinin ve sembollerinin internet arama hacimleri
ile halka arz olacak firmalarin izahnamelerindeki bilgilerin kismen aciklandig1 ve sirket hakkinda
kisa bilgilerin verildigi YouTube igeriklerinin goériintiilenme sayilarini yatirimer ilgisinin temsilcileri
olarak kullanilmakta ve Borsa Istanbul’da ilk halka arz performans: iizerindeki etkisi
incelenmektedir. Caligmada ayrica yatirimer ilgisinin firmalara 6zgili hangi niteliklerle ilgili oldugu
da aragtirilmaktadir. Bagka bir ifadeyle halka arz biiylikliigii, hisse sayisi, halka arz fiyati, halka arz
nedeni, firmanin sektorii, finansal oranlar1 gibi degiskenlerden hangilerinin yatirimei ilgisini daha
fazla ¢ektigi de aragtirilmaktadir.

Bu caligmanin amagclarindan biri de algoritmik finansal islemler kapsaminda, ilk halka arza iligskin
kararlar1 verebilecek ya da yatirimci kararlarina destek olabilecek dar bir yapay zeka
gelistirmektedir. Yapay zeka, bir bilgisayarin veya bilgisayar kontrollii bir robotun zeki canlilara
benzer sekilde c¢esitli faaliyetleri gerceklestirme yetenegi olarak tanimlanmaktadir
(Cumhurbaskanligr Dijital Doniisiim Ofisi Bagkanligi ve Sanayi ve Teknoloji Bakanligi, 2021).
Siiper yapay zeka, insaniistii yeteneklere sahip olan; genel yapay zeka, bir insanin yapabilecegi
herhangi bir gorevi yerine getirmek i¢in tasarlanmig yapay zeka anlamina gelmektedir. Dar yapay
zeka ise belirli bir gorevi veya smirli gérevi gergeklestirmek icin tasarlanmis yapay zekay: ifade
etmektedir (Russell ve Norvig, 2021). Dolayisiyla dar yapay zeka kapsaminda gelistirilen her bir
model, esasinda genel yapay zekaya yeni bir yetenek kazandirmaktadir. Bu baglamda bu ¢aligmadan
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elde edilen bulgular, 6zellikle finansal yapay zeka uygulamalarmin gelistirilmesinde ve algoritmik
finansal islemler yapan botlarin egitilmesinde ilk halka arz kapsaminda o6nemli bir katki
sunmaktadir. Bagka bir ifadeyle bu ¢alisma, pratikte ¢ergevesi halka arz performanslar ile smnirh
olan finansal dar bir yapay zeka {irlinii ortaya koyarken teoride yatirimer ilgisinin belirleyicilerini
ortaya koymaktadir.

1. Literatiir Taramasi

Google arama hacimleri ile hisse senedi piyasalar1 arasindaki iligkiyi arastiran 6ncii ¢aligmalardan
birinde, Bank ve digerleri (2011) Google arama hacminin Alman hisse senetlerinin likidite ve
getirileri iizerindeki etkisini aragtirmiglardir. Arastirmanin sonucunda Google arama hacminin
sadece firma bilinirliginin bir isareti olmanin &tesinde yatirimer ilgisinin de dnemli bir gostergesi
oldugu, zira islem hacmi ve likiditedeki artisin arama sorgularindaki artig ile iliskili oldugu
bulgusuna ulagmislardir. Calismada ayrica Google arama hacmi ile hisse senedi getirileri arasinda
kisa vadeli pozitif bir iliski oldugu da ortaya konulmustur. Da ve digerlerinin (2011) yaptig1 bir diger
oncii ¢alismada ise 2004'ten 2008'e kadar olan donemde ABD sermaye piyasasinda islem goren
sirketlerden olusan bir 6rneklem kullanilmis ve Google’dan elde edilen arama verileriyle dlgiilen
yatirimcei ilgisi ile islem hacmi arasinda iliski oldugu bulgusuna ulagilmistir.

Vlastakis ve Markellos (2012) NYSE ve NASDAQ'ta iglem goren en biiyiik 30 hisse senedine iligkin
verileri kullanarak bilgi talebi ile volatilite ve islem hacmi arasindaki iliskiyi firma ve piyasa
diizeyinde arastirmislardir. Arastirmanin sonucunda bilgi talebini temsilen Google veri tabanindan
aldiklar1 haftalik arama hacimleri ile volatilite ve islem hacmi arasinda hem hisse senedi hem genel
piyasa diizeyinde pozitif yonlii iliski oldugu bulgusuna ulagsmiglardir. Ayrica bilgi talebinin piyasa
aktivitesi lizerindeki etkisinin yliksek getiri donemlerinde daha giiglii hale geldigi ve yatirimcilarin
riskten kaginma diizeyi arttik¢a bilgi talebinin de arttigini gozlemlemislerdir.

Bijl ve digerleri (2016) hisse senedi getirilerini tahmin etmek icin Google Trendler'den alinan
verilerin kullanilip kullanilamayacagini arastirdiklar1 ¢aligmalarinda 2008'den 2013'e kadar olan
donemi kapsayan bir veri kiimesi kullanarak, yiksek Google arama hacimlerinin olumsuz getirilere
yol agtig1 bulgusuna ulagmislardir. Ayrica, yliksek Google arama hacmine sahip hisse senetlerini
satmaya ve seyrek Google aramalariyla hisse satin almaya dayali bir iglem stratejisini de
incelemisler ancak bu stratejinin, islem maliyetleri dikkate alinmadiginda karli oldugu, islem
maliyetleri dikkate alindiginda karli olmadig1 sonucuna ulagmiglardir.

Torikka (2016) halka arz oOncesi Google aramalarinin Avrupa Piyasalarinda hisse senedi
performansini tahmin edip etmedigini arastirdig1 ¢aligmasinda agiklayict degisken olarak Google
Trendler'deki arama hacmi endekslerini kullanmis, 2004'in basindan 2015'in sonlarma kadar 254
halka arz Ornegini analiz etmistir. Arastirmanin sonucunda Google arama hacimlerinin, halka
arzlarm ilk giin getirilerini 6nemli dl¢lide tahmin edebildigini ve kita Avrupasi piyasalarinda uzun
vadeli getirileri tahmin etme potansiyeli oldugu bulgusuna ulagmstir.

Colaco ve digerleri (2017) 2004-2011 doneminde ABD’deki halka arzlarda bir halka arzin ilk
degerini belirlemede bireysel yatirimci ilgisinin yol gosterici olabilecegi goriisiinden yola ¢ikarak
yaptiklar1 ¢aligmada, fiyat-satis orami (price-to-sales), fiyat-varlik orani (price-to-assets) ve fiyat-
FAVOK oram (price-to-EBITDA) ile 6lgiilen ilk halka arz degerlemesi arasindaki iliskiyi
incelemiglerdir. 2004-2011 donemindeki ABD halka arzlarinin 6rneklem olarak kullanildig:
caligmada ilk bagvuruyu takip eden bireysel yatirimet ilgisindeki degisimin ilk degerlemelerle pozitif
iligkili oldugu bulgusuna ulagmislardir.

Zhao ve digerleri (2018) ¢evrimici aramalardan elde ettikleri verilerle halka arzin ilk giinkii diigiik
fiyatlamasi ve uzun vadeli diisiik performans icin Ongérii giiciine sahip olup olmadigini
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arastirmiglardir. Cin’de yaygin bir sekilde kullanilan arama motoru olan Baidu’dan elde edilen
verilerin kullanildig1 ¢alismada halka arz dncesinde yatirimci ilgisinin yiiksek olmasimin halka arzin
ilk gilin getirisinin daha yiiksek olmasina yol a¢tig1, ancak uzun vadeli diisiikk performans ile yatirimet
ilgisi arasinda zayif bir korelasyon oldugu bulgusuna ulasmislardir. Ayrica halka arzin ilk giin
getirisi ile uzun vadeli performansin etkilesimini de arastirmislar ve halka arzin ilk giin getirisinin
uzun vadeli diisiik performans i¢in zayif tahmin giiciine sahip oldugunu ortaya koymuslardir.

Rutkowska ve Kliber (2018) yatirimci duyarliliginin Google anahtar kelime aramasindan etkilenip
etkilenmedigini GARCH yontemi ile arastirdiklart ¢alismalarinda negatif anahtar kelime
aramalarinin yatirimer giiveninin azalmasiyla baglantili oldugu, negatif bir aramanin genel etkisinin
pozitif bir aramanin genel etkisinden daha giiglii oldugu bulgusuna ulagmislardir.

Zhang (2019), bir Cin arama motoru olan Baidu Endeksi'nin arama sikligini yatirimcilarin ilgisinin
bir gostergesi olarak kullanarak borsaya kote edilmeden 6nce yatirimcinin ilgisinin yayilmasini ve
azalmasini modelledigi ¢alismasinda Cin borsasinda 2011-2012 déneminde listelenen 437 hisse
senedini analiz etmistir. Arastirmanin sonucunda bireysel yatirimer ilgisinin ilk giin halka arz getirisi
iizerinde Onemli bir etkisi oldugu bulgusuna ulagmistir. Ayrica ayni giin hisse senetleri halka
acildiginda ne kadar cok hisse senedi varsa, yatirnmcmnin dikkatinin de o kadar dagildigini
gostermistir.

Padungsaksawasdi ve digerleri (2019) Arama Hacmi Indeksi (SVI) ile getiri, volatilite ve islem
hacmi arasindaki iligkileri vektdr otoregresyon (VAR) yontemini kullanarak arastirdiklar
caligmalarinda SVI ile hisse senedi piyasasi faaliyetleri iligkisinin ¢ift yonlii, dinamik ve karsilikli
bagimliliginin oldugunu ortaya koymuslardir. Ancak gelismis ve gelismekte olan piyasalardaki
iligkiler istatistiksel olarak anlamli derecede farkli oldugu, gelismis piyasalardaki borsalarin, arama
hacmine gelismekte olan piyasalara gore daha fazla tepki verdigi bulgusuna ulagmiglardir.

Bui ve digerleri (2019) yatirimer ilgisinin borsa faaliyetleri lizerindeki etkilerini arastirmak amaciyla
yaptiklar1 ¢aligmada yatirimer ilgisini Google arama hacimleri ile 6lgmiis ve Vietnam’m en biiyiik
borsalarindan biri olan HOSE'un VN-100 Endeksi'nde yer alan hisse senedi gostergeleri ile iliskisini
bes yillik (2014-2018) bir zaman dilimi i¢in analiz etmislerdir. Analizin sonucunda piyasaya bir
biitiin olarak ilgi gosterilmesinin hisse senedi likidite azlig1 ve volatilitesi {izerinde énemli 6l¢iide
olumlu etkisinin oldugu bulgusuna ulasmiglardir. Ayrica hisse senedi diizeyinde ilgiye iligkin
bulgular ise, likidite azlig1 ve volatilite lizerindeki etkinin iki yonlii oldugunu gostermektedir.

Kim ve digerleri (2019) Google arama hacimlerinin Oslo Menkul Kiymetler Borsasi'nda islem géren
en biiyiik sirketlerin mevcut normaliistii getirilerini, islem hacmini ve volatilitesini agiklayip
gelecekteki normaliistii  getirileri tahmin edip edemeyecegini arastirmiglardir. Arastirmanin
sonucunda Google arama hacimleri kullanilarak normaliistii getirilerin tahmin edilemeyecegini,
ancak Google aramalari ile volatilite ve iglem hacminin 6ngdriilebilecegini ortaya koymuslardir.

Nguyen ve digerleri (2019) Google arama hacimleri ve hisse senedi getirileri arasindaki iligkiyi
Endonezya, Malezya, Filipinler, Tayland ve Vietnam'in da aralarinda bulundugu 5 gelismekte olan
piyasa baglaminda arastirmislar, Google arama hacimlerinin Fama-French modelinde kullanilan
faktorlerle etkilesimini incelemislerdir. Analizin sonucunda Filipinler, Tayland ve Vietnam
orneginde Google arama hacimlerinin hisse senedi getirileri iizerinde negatif etkisi oldugu, bunun da
yatirimcilarin yatirim kararlarinda iyi haberlere kiyasla kotii haberlere daha duyarli olmasindan
kaynaklandigi sonucuna ulagmiglardir. Ayrica yatinmcilarin ilgisi ile Fama-French modelinin
faktorleri arasindaki etkilesimi dikkate alindiginda Endonezya ve Malezya 6rneginde firma varliklart
ile hisse senedi getirileri arasinda pozitif ve anlaml bir ilisgki gézlemlenebilirken, bu iliskinin
Filipinler, Tayland ve Vietnam i¢in anlaml derecede negatif oldugu sonucuna varmiglardir. Finansal
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kaldirag, likidite ve varliklarin getirisi gibi diger parametreler i¢in de ayn1 egilimi gézlemlemisler ve
bu durumun Malezya ve Endonezya'daki Islami Finansmn etkisiyle aciklanabilecegi sonucuna
varmiglardir. Caligmanin sonucunda yatirimeilarm ilgisinin Fama-French modelinde 6nemli bir rol
oynadig1 bulgusuna ulagmislardir.

Swamy ve Dharani (2019) Google arama hacmi endeksini kullanarak yatirimer ilgisinin hisse senedi
getirilerini tahmin etmek ig¢in kullanilip kullanilamayacagini arastirmak amaciyla yaptiklar
calismada Hindistan Ulusal Menkul Kiymetler Borsasi'nin NIFTY 50 endeksinde yer alan sirketlere
yonelik Temmuz 2012'den Haziran 2017'ye kadar 260 haftalik goézleme odaklanmiglardir.
Arastirmanin sonucunda yiiksek Google arama hacimlerinin sonraki dordiincii ve besinci haftalarda
pozitif ve anlaml bir sekilde geri doniisleri dngdrdiigii, asir1 getirilerin bilyiikliigliniin yan1 sira
yoniiniin de yararli bir tahmincisi olarak islev gordiigii ve yerli yatirimer aramalarinin, diinya
capindaki yatirimci aramalarindan daha yiiksek normaliistii getirilerle iliskili oldugu bulgularina
ulasmislardir.

Chang ve Kwon (2020) kisa ve uzun vadede halka arz sonrasi performansi inceleyerek, halka arzda
diisiik fiyatlandirmanin roliinii ve bunun yatirimer ilgisiyle olan etkilesimini arastirmak amaciyla
yaptiklar1 ¢aligmada bilisim teknolojileri (BT) alaninda faaliyet gdsteren firmalara odaklanmislardir.
Google arama verilerinin kullanildig1 ¢aligmada ortalama olarak BT firmalarinin, BT dis1 firmalara
gore daha diisiik fiyatlandirildigi ve halka arz tarihleri civarinda Google aramalarindan 6l¢iilenden
daha fazla ilgi gordiikleri bulgusuna ulasmislardir. Arastirmada ayrica yatirimer ilgisinin diisiik
fiyatlandirma ile BT firmalar1 i¢in olumlu, BT dig1 firmalar i¢in olumsuz yonde iliskili oldugu da
ortaya konulmustur

Huang ve digerleri (2020) Google arama verileri ile S&P 500 endeksi arasinda istatistiksel olarak
anlaml bir iliskinin mevcut olup olmadigini, bdyle bir potansiyel iliskinin ne kadar kalict oldugunu
ve arama hacmindeki degisikliklerin endeksteki yon hareketleri lizerindeki etkilerini arastirdiklar:
calismada veriler 2004 ile 2017 yillar1 arasinda 13 yillik bir donem ig¢in haftalik olarak elde
edilmistir. Aragtirmanin sonucunda Google arama verilerinin kullanilmasinin S&P 500 endeksindeki
yon hareketlerini tahmin etmek igin kullanilabilecegi, bununla birlikte belirli bir arama hacmi
tarafindan saglanan yon sinyalinin ilk arama teriminin pozitifligi ya da negatifligine bagl oldugu,
dolayistyla Google arama verilerinin bireysel yatirimcilarin sadece ilgisini degil ayni zamanda bu
ilginin dogal bir pargasi olan duyguyu da temsil ettigi sonucuna ulasilmistir.

Liu ve digerleri (2021) ¢alismalarinda, arama hacminin teknoloji firmalarimin finansal performansi
tizerindeki etkilerini incelemislerdir. ABD'nin en biiyiik bes teknoloji firmasinin marka adlar ve
iiriinlerine yonelik ¢evrimig¢i arama sorgularinin hacminin finansal performanslari tizerindeki etkisini
OLS teknigi ile analiz etmisler, firmalarin marka adlarinin g¢evrimi¢i arama hacminin firmanin
performansiyla (6zsermaye getirisi (ROE), aktif getirisi (ROA)) negatif iliskili oldugu bulgusuna
ulasmiglardir. Diger taraftan bir firmanin ana iiriin adlarmin aranma hacmi ile ROE ve ROA arasinda
pozitif bir iligki oldugunu ortaya koymuslardir.

Chivianti ve Sukamulja’nin (2021) Google arama hacmi endeksinin diisiik fiyatl halka arzlara etkisi
ve goriis ayriliklarini aragtirdiklan g¢aligma, bir sirketin halka arzin1 gergeklestirmeden once,
potansiyel yatirnmcilarin sirket hakkinda bilgi arayacagi ve her bir yatinmcinin verileri farklt
yorumlayabilecegi, dolayisiyla yatirimcilar arasinda goriis ayriliklari olacagi tezine dayanmaktadir.
2015 ve 2019 yillan arasinda halka arz1 ger¢eklesen 79 Endonezya sirketinden olusan bir 6rneklem
iizerinde yapilan ¢alismanin sonucunda halka arzin diisiik fiyatlandirilmasi ile goriis ayriligi arasinda
negatif bir iligki oldugu ve yatirnmcilarin internetteki diger bilgileri yakindan takip etmesi nedeniyle,
yatinmcilarin ilgisinin ilk getiri ile temsil edilen diisiik fiyatlh halka arzlar hakkindaki
anlagmazliklar azalttig1 ortaya konulmustur.
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Mulchandani ve digerleri (2023) Hindistan piyasalarinda yatirimei ilgisinin ilk halka arzlarm (IPO)
kisa vadeli getirileri ve uzun vadeli performans: {izerindeki etkisini arastirdiklar1 ¢aligmalarinda
2005'ten 2019'a kadar gergeklesen halka arzlara odaklanmis ve yatirimer ilgisini Google Arama
Hacmi Endeksi (GSVI) yardimiyla 6l¢gmiislerdir. Arastirmanin sonucunda getiriler ile yatirimer ilgisi
arasinda pozitif ve anlaml bir iligski oldugunu ortaya koyan ¢aligma Hindistan'daki halka arzlar igin
dikkat teorisini dogrulamaktadir.

Google arama verileri ile piyasalar arasindaki iliskiyi arastiran benzer ¢alismalar Borsa Istanbul igin
de yapilmistir. Ornegin Akgiin (2016) 2005-2015 déneminde Tiirkiye’de yaptig1 ¢alismada 145
firma iizerinde halka arz dncesi yatirimer ilgisinin halka arz getirileri ile halka arz sonrasi pay senedi
likiditesi arasindaki iliskiyi incelemistir. Pasif yatirimer ilgisini firmalarla ilgili ¢ikan haber ve rapor
sayist ile aktif yatirimer ilgisini ise Google arama verileri ile hesaplamistir. Panel veri analizi
sonucunda aktif yatirimer ilgisi ile likidite arasinda pozitif yonlii iliski oldugu bulgusuna ulagmuistir.

Korkmaz ve digerleri (2017) yaptiklar1 ¢aligmada, Google arama verileriyle dlgiilen yatirimei
ilgisinin Borsa Istanbul pay senedi piyasasina olan etkisini arastirmislar, yatirimer ilgisinden endeks
getirisine yonelik zayif da olsa bir nedensellik iliskisi oldugu bulgusuna ulagsmislardir.

Bilgi¢ (2017) ¢aligmasinda 2015-2016 doneminde Google arama hacimlerine dayali yatirimcr ilgisi
ile Borsa Istanbul’a olan talep arasindaki iliskiyi arastirmis, analiz sonucunda yatirimer ilgisi ile
islem hacmi ve getiri arasinda pozitif ve anlaml iligski oldugu sonucuna ulagsmistir.

Topaloglu ve Ilhan (2020) yatirimer ilgisinin pay piyasalari iizerindeki etkisini Borsa Istanbul’da
islem goren bankalar {izerine arastirmislardir. islem hacmi ve hisse senedi getirisinin bagimli,
Google arama hacimlerinin bagimsiz degisken olarak kullanildig1 ¢alismada 2010°dan 2018 tarihine
kadar olan veriler panel veri teknigi ile analiz edilmistir. Analizin sonucunda arama hacimleri ile
hem hisse senedi getirileri hem islem hacimleri arasinda anlamli ve pozitif iliski oldugu bulgusuna
ulagilmigtir.

Ekinci ve Bulut (2021) piyasa, bilyiikliik ve degeri goz oOnilinde bulundurarak Google arama
hacimleri ile hisse senedi getirileri arasinda bir iligki olup olmadigint BIST 100 hisse senetlerine
iliskin 2012'den 2017'ye kadar haftalik verileri kullanarak aragtirmislardir. Arastirmanin sonucunda
Google arama hacimleri ile hisse senedi getirileri arasinda bir baglanti oldugu, ancak iliskinin
yoniiniin ¢ok net olmadigi bulgusuna ulagmislardir. Ayrica ¢ok aranan hisse senetlerinin, igerisinde
bulunulan dénemde pozitif getiri sagladigini, takip eden donemde ise olumlu getirinin azaldigini ve
aranma ile negatif getiri arasindaki iliskinin ¢ok zayif oldugunu ortaya koymuslardir. Son olarak
arama hacmi ile hisse senedi getirileri arasindaki iliskiyi belirleyen temel faktoriin firma
biiyilikliiglinden ziyade hisse senedine olan kurumsal ilgiyle iligkili oldugu sonucuna varmiglardir.

2. Arastirma

Gerek geleneksel finans teorilerinde gerekse davranigsal finans teorilerinde, finansal piyasalar
acgisindan en degerli varlik olan (Vlastakis ve Markellos, 2012) bilginin elde edilmesi ve yayilmasi,
diger bir ifadeyle bilgi arama ve bilgi paylasma davraniglari, sermaye piyasalarinin tahmin
edilmesinde 6nemli bir sinyal olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Dolayisiyla bilginin edinilmesi ve karar
stireclerinde etkin bir sekilde kullanilmas1 hem geleneksel finansin hem davranigsal finansin yapitasi
niteligindedir. Bu c¢alisma temelde bireysel yatinmcilarin  bilgi arama davraniglarina
odaklanmaktadir.

Bireysel yatirnmcilarin pay piyasalarina olan ilgisi her gecen giin artmaktadir (Andrews, 2023;
World Economic Forum, 2022). Diinya genelindeki bu artig, Tiirkiye i¢in de gegerlidir. Sekil 1°de
2022 yili Kasim aymdan 2023 yili Ekim ayina kadarki dénemde Borsa Istanbul Pay Piyasasi’nin
piyasa degerleri ve yatirnmer sayilari goriilmektedir. Buna gore 2022 yilinin Kasim ayinda 5,63
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Trilyon TL olan piyasa degeri 2023 yili Ekim ayma gelindiginde yaklagik iki katina ¢ikarak 10,58
Trilyon TL olmustur. Yatirimer sayisi ise aynt dénemlerde 5,53 milyondan yaklasik bir buguk kat
artarak 8,56 milyona ulagmustir.

Sekil 1. Borsa Istanbul Pay Piyasa Degeri ve Yatirimci Sayisi
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Kaynak: https://www.vap.org.tr

Borsa Istanbul’da bireysel yatirimeilarin pay piyasasina ilgisinin artmasi, aym1 zamanda ilk halka
arzlara olan ilgisine de yansimaktadir. Sekil 2, Borsa Istanbul’da 2021 yilindan 2023 yilina kadarki
donemde yapilan ilk halka arzlara katilan bireysel yatirimcilarin toplam sayisimi gostermektedir.
Buna gore 2021 yilinda ilk halka arzlara 8,5 milyon, 2022 yilinda 11,5 milyon ve 2023 yilinda
(Kasim ve Aralik aylar harig) 85,8 milyon bireysel bagvuru olmustur.

Sekil 2. Yillara Gore 11k Halka Arz Katilan Toplam Yatirimer Sayisi

Yillara Gore ilk Halka Arza Katilan Toplam Yatirimci Sayisi
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Kaynak: https://www.kap.gov.tr

Bu calisma temelde bireysel yatirimcilarin finansal piyasalar, varliklar ve araglar gibi konularda
eksik bilgiye sahip olduklari ve eksik bilgilerini tamamlamak icin ¢esitli bilgi kaynaklarindan
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arastirma yaptiklar1 varsayimi iizerine insa edilmistir. Bireysel yatirimcilarin genelde pay piyasasina
Ozelde ise ilk halka arzlara olan ilgisinin artmasi halka arz olan firmalarla ilgili bilgi talebinin
artacagina isaret etmektedir. Bireysel yatirimcilarin eksik bilgilerini tamamlamak igin bagvurduklari
araglar bilgi teknolojilerindeki dijital doniigiimle birlikte gazete, televizyon gibi geleneksel
medyadan sosyal medya platformlar1 ve video paylagim siteleri gibi ¢esitli dijital mecralara
kaymistir (Farrell ve digerleri, 2022). Bu platformlarin sagladig: bilgiye erisim kolaylig1 ve diigiik
maliyet bireysel yatirimcilar tarafindan daha fazla tercih edilmelerini saglamaktadir. Bireysel
yatirnmcilarin - firmalar hakkinda bilgi arayiglarimi dijital araglar ve platformlar {izerinden
gergeklestirmesi, bilgi paylasma ve arama eylemlerinin izlenebilmesine imkan sunmaktadir.

4.1. Arastirmanin Konusu ve Amaci

Bu arastirmada, ilk halka arz dncesinde firma isimlerinin ve sembollerinin Google arama hacimleri
ile halka arz olacak firmalarin izahnamelerindeki bilgilerin kismen agiklandig1 ve firma hakkinda
kisa bilgilerin verildigi YouTube igeriklerinin izlenme sayilar1 yatirimer ilgisinin temsilcileri olarak
kullanilmakta ve Borsa Istanbul’da ilk halka arzda hisse senedine olan bireysel yatirimei talebinin
rassal orman yontemi ile tahmin basarisi incelenmektedir.

Calismada ayrica firmalara 0zgii hangi niteliklerin yatirimer ilgisini daha ¢ok cektigi de
aragtirilmaktadir. Baska bir ifadeyle hisse sayisi, halka arz fiyati, halka arz nedeni, firmanin sektori,
finansal oranlar1 gibi Ozniteliklerden hangilerinin yatirnmer ilgisini daha fazla ¢ektigi de
arastirilmaktadir.

4.2. Arastirmanin Veri Seti

Bu calisma kapsaminda kullanilan veriler ve aciklamalar Tablo 1°de yer almaktadir. Calismanin
bagimli degiskenleri bireysel yatirnmcilarin halka arza olan talepleridir. Halka arza olan talep,
Kamuyu Aydinlatma Platformu (KAP) aracilifiyla agiklanan halka arz sonuglari esas alinarak
belirlenmistir.

Bu caligma kapsaminda ii¢ farkli bagimsiz degisken grubu olusturulmustur. Bagimsiz degisken
gruplarindan biri firmalarin Borsa Istanbul’da ilk halka arzina iliskin verileri igermektedir. Bu grup
igerisinde yer alan veriler, halka arzin onaylandiginin ilan edildigi sermaye piyasasi biilteni tarihi,
talep toplama tarihleri, halka arz olan firmanin ismi, BIST kodu, halka arz fiyati, halka arz
biliylikliigli, dagitim yontemi, lot sayisi, halka arzda satisa aracilik eden araci kurum adi, katilim
endeksine uygun olup olmadig1 ve halka arzdan elde edilecek fonun kullanim amaglarina iliskin
verileridir. Bir diger veri grubu halka arz olacak firmanin finansal performansima iligkin verileridir.
Bu veri grubunda halka arz olan firmanim son 12 aylik bilangosuna gore cari orani, kaldirag orani,
FAVOK marji, net kar marj1, ddenmis sermayeye gore karlihg, aktif karlihig: ve 6z sermaye karlilig
oranlar1 kullanilmustir.
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Tablo 1. Veri Gruplari

Degiskenler Degisken Kodu Degisken Ad1 Kaynak
Bagimh Degiskenler
Talep T Talep Halka Arz Sonuglar1 (KAP)
Bagimsiz Degiskenler
haf Halka Arz Fiyati Izahname
hab Halka Arz Biyiikligi Izahname
Halka Arz Is Lot Sayist [zahname
aka Aract Kurum Adi Izahname
fky Fon Kullanim Yerleri Izahname
Yatirimer Tlgisi gai Google Arama statistikleri Hisse Arama Sayis1 (Google
Trends)
yis YouTube izlenme Sayilart Hisse Goriintiilenme Sayis1
(YouTube)
co Cari Oran Cari Oran
_ Donen Varliklar
" Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar
ko Kaldirag Oran1 Kaldirag Oram
_ ToplamYabanct Kaynaklar
B Varlik Toplamu
Favok Favok Marji
a j Net Kar
nkm Net Kar Marji Net Kar Marji =
Finansal Performans ~ “ Net Satislar
6sk Odenmis Sermayeye Gore 0z Sermayeye Gore Karlik
Karlilik (Bedelsiz Potansiyeli) _ Net Kar
~ Odenmis Sermaye
ak Aktif Karlilig Aktif Karlihigy
_ NetKar
. ~ Aktif Toplam
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Sekil 3. Google Arama Trendleri Ornegi
im 6m YD 1y all
100 —eo— BYDNR
—— ENERY
80 —— TATEN
—o— OFSYM
IZENR
60
40

Aug 3 Aug 5

2023

Calismada kullanilan ii¢ilincii veri grubu yatirimer ilgisinin temsilcisi olarak kabul edilen Google

arama istatistikleri ve YouTube izlenme sayilaridir. Bir 6rnegi Sekil 3’te yer alan Google arama
istatistikleri, Python (PyPL, n.d.) programlama dili i¢in gelistirilmis pytrends adli paket araciligiyla
toplanmistir. Google aramalari, halka arzin resmi olarak onaylandiginin ilan edildigi Sermaye
Piyasasi Biilten tarihinden talep toplama tarihlerinin son giiniine kadar gecen zaman diliminde, halka
arz olan firmanin “BIST kodu” ve “firma isminin” aranma sayilar1 elde edilerek olusturulmustur.
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LRI LRI T3

Ormegin Adra GYO ile ilgili “adgyo halka arz”, “adgyo hisse”, “adgyo ne zaman”, “adra gyo”,
“adgyo nasil alinir”, “adgyo kag lot verir”, “adra gyo halka arz”, “adgyo halka arz tarihi” gibi arama
terimlerinin aranma sayilar1 toplanarak Google arama sayilar1 belirlenmistir. YouTube izlenme
sayilar1 ise, halka arza konu olan firmalarin izahnamelerinde yer alan bilgilerin, firma bilango ve
gelir tablosuna iliskin analizlerin, firmanmn yaptig1 isin ve sektoriiniin, halka arza katilimla ilgili
bilgilerin YouTuberlar tarafindan kisaca agiklandigi videolarin goriintiillenme sayisini ifade
etmektedir. YouTube izlenme sayilari, Python programlama dilinde gelistirilen bir script ile

otomatik olarak toplanmuisgtir.

4.3. Arastirmanin Evreni ve Orneklemi
Calisma 01 Ocak 2022 — 31 Ekim 2023 tarihleri arasinda Borsa Istanbul’da halka arz olan ve Tablo
2’de BIST kodlari yer alan firmalar1 kapsamaktadir.

Tablo 2: 2021-2023 Yillar1 Arasinda Halka Arz Olan ve Analize Dahil Edilen Firmalar

TABGD GIPTA KLSER CWENE ASTOR 0zZSuB KCAER CONSE DAPGM

VRGYO  TARKM FZLGY GRTRK TNZTP SNICA PRDGS SUWEN HUNER

MHRGY EBEBK ATAKP EUPWR SOKE ALFAS MAKIM LIDER  PNLSN

BORLS KZGYO FORTE CVKMD SDTTR AZTEK EUREN  SMRTG

DOFER BYDNR Al1CAP KOPOL ONCSM HKTM SEGYO ENSRI

MEKAG ENERY PASEU EKSUN EYGYO BARMA YYLGD GRSEL

DMRGD TATEN KTLEV AKFYE TERA OBASE SUNTK  GZNMI

ADGYO  OFSYM BIENY GOKNR  AHGAZ KRPLS BMSTL  KLSYN

HATSN IZENR KAYSE BVSAN BRKVY KLRHO IMASM  HTTBT

REEDR ASGYO BIGCH MACKO PLTUR RUBNS KMPUR INVES

Analiz doneminde Borsa Istanbul’da toplam 135 firma halka arz olmustur. Bu halka arzlarin 44°{i 2022
yilinda, 39°u 2023 yilinda gerceklesmistir.

4.4. Arastirmanin Yontemi

Bu calisma kapsaminda yatirimer ilgisinin Borsa Istanbul’da ilk halka arz performansi iizerindeki
etkisi, biiyiikk veri kiimelerinde verimli bir sekilde calisan rassal orman yontemi ile analiz
edilmektedir. Rassal orman (random forest), ¢ok sayida karar agacinin tahmin sonuglarinin
ortalamasina dayanan bir makine 6grenmesi yontemidir (Breiman, 2001). Topluluk &grenmesi
(ensemble learning) mantigina dayali olan bu yontemde nihai tahmin, karar agaclarmin ¢ogunlugu
ile belirlenmektedir (Chen ve digerleri, 2018). Regresyon, smiflandirma ve Ozellik segimi
problemlerinde basartyla kullanilan (Sun ve digerleri, 2021) rassal orman yontemi, yiiksek boyutlu
verileri, eksik degerleri ve aykir1 degerleri iyi bir sekilde isleyebildigi i¢in ¢ok giiglii ve saglam bir
makine 6grenmesi yontemi olarak kabul edilmektedir (Singh ve digerleri, 2016).
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Sekil 4. Rassal Orman Yonteminin Sematik Gosterimi

v v
................ T
Alt Veri Kimesi Alt Veri Kimesi Alt Veri Kimesi Alt Veri Kimesi =
S S S S Kagag
| | |
o | DR L 1 1
v v v v
» - @ » Maksimum
Derinlik
Agac 1 . Agag 2 Agac 3- Agacg k

! ¢ ¢ 4

!

~ Nihai Tahmin igin Sonuglann Ortalamas: 3, 1‘ <

Kaynak: Guo ve digerleri (2023)

Rassal orman yontemi, dogrusal olmayan istatistiksel yontemleri entegre 6grenme stratejileriyle
birlestirmekte (Belgiu ve Dragut, 2016) ve topluluk 6grenmesi teknigi olarak torbalama (bagging)
yaklagimina dayanmaktadir. Rassal orman algoritmasi, Sekil 4’te goriildiigii lizere, birinci adimda 6n
yiikleme (bootstrap) yontemi kullanarak n gdzlem degerine sahip veri setinden (birden fazla) m tane
rastgele alt veri kiimesi olusturmakta ve daha sonra her bir alt veri kiimesi herhangi bir budama
olmadan karar agaci yaklasimiyla modellenmektedir. Egitim siirecinde kullanilan bu yo6ntem,
torbalama (bagging) yaklagimi olarak bilinmektedir.

Orneklem:
Sm = {(le yl): ey (me ym)} (1)
Veri Seti:
Sn = {(xl' yl)! ey (xn' Yn)} (2)
Giris ve Cikis Vektorleri:
xTL = [xTLlixTLZ' e xTLl] ve y‘l’l = [y‘l’lll yTLZ’ 'yni] (3)

Rassal orman yonteminde her bir alt kiime i¢in bir karar agaci olusturulmakta ve her karar agac1 i¢in
bir ¢ikt1 iiretilmektedir. Dolayisiyla verilerin egitimi sirasinda her bir agac veri noktalarinin rastgele
bir 6rneginden 6grenmekte (Nabipour ve digerleri, 2020), baska bir ifadeyle ormandaki hi¢bir agac,
egitim verilerinin tamamini gérememektedir. Ayrica veriler yinelemeli olarak boliimlere ayrilmakta
ve boliinme kriterinin segcimi Shannon Entropisi veya Gini safsizlig1 gibi baz1 safsizlik 6l¢iimlerine
dayanmaktadir (Akyildirim ve digerleri, 2021). Egitim sonrasinda k’nmci karar agacinin ¢ikig
fonksiyonu su sekilde tanimlanabilir.
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fx,s%) 4)

Nihai ¢ikti ise smiflandirma icin ¢ogunluk oyuna, regresyon igin ortalamaya dayali olarak
iiretilmektedir. Bagka bir ifadeyle karar agaclarindan olusan rassal orman yonteminin ortalama
tahmin sonucu ise su sekilde elde edilmektedir (Guo ve digerleri, 2023).

1 k
S =5 ., S sk ©

Denklemde Vrf rassal orman yonteminin tahmin sonucunu,
f(x, sk) her bir karar agacinin ¢ikti fonksiyonunu ifade etmektedir.

4.5. Modellerin Karsilagtirmasi ve Yontemlerin Degerlendirilmesinde Kullanilan Olgiitler
Tahmin  modellerinin  niceliksel  performanslarinin  karsilastirlmasinda ~ ve  tahminin
degerlendirilmesinde, ortalama karekok hata (RMSE), ortalama mutlak hata (MAE) ve ortalama
mutlak ylizde hata (MAPE) kullanilmaktadir. RMSE, MAE ve MAPE su sekilde hesaplanmaktadir.

Modellerin performans degerlendirmesinde kullanilan Slgiitlerden biri, ortalama karesel hatalarin
kare kokiidiir (RMSE). RMSE,’yi hesaplamak, Oklidyen norm (Euclidean norm) olarak da bilinen
£, normu hesaplamaya karsilik gelir. RMSE, modelin bireysel degerleri tahmin etmedeki etkinligini
gostermektedir ve gézlemlenen verinin degerleriyle ayni birimdir (Géron, 2021).

1 n
RMSE = J;Zizl(yi ~ 9p)’ ©)

Modellerin performanslarinin degerlendirilmesinde siklikla kullanilan bir baska olgiit ortalama
mutlak hatadir (MAE). MAE,’yi hesaplamak, Manhattan normu olarak da adlandirilan £; normu
hesaplamaya karsilik gelir ve modeli i¢in genel ve simirh bir performans ol¢timii saglar (Géron,
2021).

1 n
MAE = ;Z, |9pi — ¥il @)
=1

Modellerin performansinin degerlendirilmesinde kullanilan diger bir 6l¢iit ise ortalama mutlak ytizde
hatasidir (MAPE). MAPE, mutlak hatalarin gercek gozlem degerlerine boliinmesiyle
hesaplanmaktadir. MAPE, tahminlerdeki hata miktarmmin serideki ger¢ek degerlerle
karsilagtirildiginda ne kadar oldugunu gostermektedir. Buna ilave olarak MAPE, iki farkli serideki
ayni ya da farkli yontemlerin dogrulugunu karsilastirmak ve modelin mutlak yiizde hata ortalamasi
cinsinden ifade edilen tahmini degerinin dogrulugunu 6l¢mek igin de kullanilabilir (Prayudani ve
digerleri, 2019).

100 O
MAPE = —
n i=1

f’pi —Yi

Vi
6,7 ve 8 numarali denklemlerde y; gergek degeri, J,,; tahmin edilen degeri, y ortalama degeri, n ise
veri setindeki 6rnek sayisini temsil etmektedir.

(8)

4.6. Bulgular

Caligmada oncelikle, ilk halka arz dncesinde yatirimer ilgisinin temsilcisi olarak firma isimlerinin ve
sembollerinin Google arama hacimleri ile halka arz olacak firmalar hakkinda kisa bilgilerin verildigi
YouTube iceriklerinin goriintiilenme sayilarmin Borsa Istanbul’da ilk halka arz performansi
iizerindeki etkisi yil bazinda rassal orman yontemi ile incelenmistir. Rassal orman ydnteminde
Ozniteliklerin 6nemi Gini safsizlig1 (Gini impurity) ve bilgi kazanci (information gain/entropy) ve
varyans ile belirlenmektedir.
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Analiz sonuglari, Sekil 5’te goriildiigii tizere, ilk halka arza bagvuracak bireysel yatirimei sayisinin
tahmininde yatirimci ilgisinin temsilcisi olarak Google aramalarindan ziyade YouTube
izlenmelerinin daha iyi bir gdsterge olduguna isaret etmektedir. Ozellikle yatirimer ilgisinin bir
temsilcisi olarak YouTube izlenmelerinin etkisinin 2022 yilina goére 2023 yilinda daha yiiksek
olmasi ve Google aramalarinin 2022 yilina gore daha diisiik olmasi bu durum i¢in énemli bir kanit
niteligi tagimaktadir. Bu durumun esasinda Google ile YouTube arasindaki temel bir farkliliktan
kaynaklandig1 diisiiniilmektedir. Zira Google bilgi kaynagina ulagmak icin bir koprii gorevi goriirken
YouTube dogrudan bir bilgi kaynagi niteligindedir. Dolayisiyla bazi bireysel yatirimcilarin
Google’da arama yapmadan dogrudan YouTube’dan ilgili bilgiye ulastigina isaret etmektedir.

Sekil 5. ilk Halka Arz Performansmin Tahmininde YouTube izlenmeleri ve Google Aramalarinin

A V% | PO EXSYe UIUGE o EXSISRN PR

—_ 0.97
é 2023
8 I 0.03
4
=
“
= 0.85
N 2022
YouTube izlenmeleri  ® Google Aramalari
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Bu caligma kapsaminda yatirimer ilgisinin firmalara 6zgli hangi niteliklerle ilgili oldugu da
arastirllmaktadir. Bagka bir ifadeyle halka arz biiyiikligii, hisse sayisi, halka arz fiyati, halka arz
nedeni, firmanin sektorii, finansal oranlar1 gibi 6zniteliklerden hangilerinin yatirimer ilgisini daha
fazla ¢ektigi de arastirilmaktadir.

Tablo 3. Rassal Orman Analiz Sonuglar1

Egitim Test
RMSE 612141 407104
MAE 686342 43140
MAPE (%) 186 49

Bu amagla rassal orman yontemi kullanilarak bireysel yatirnmcilarin ilk halka arza basvurular ile
yatirimci ilgisi, halka arz ve finansal performans verileri arasindaki iliski analiz edilmistir. Bu
modelde yatirimci ilgisini temsil eden Oznitelikler, halka arza iliskin Oznitelikler ve firma
performansina iliskin 6znitelikler yer almakta ve bireysel yatirimcilarin bagvuru sayist biitiinlesik
olarak tahmin edilmektedir. Tablo 3’te sunulan sonuglara gére RMSE ve MAE test skorlarmin
egitim skorlarindan daha diisiik olmas1 modelde asir1 uyum sorunu olmadigina isaret etmektedir.

Test kiimesinin MAPE degerinin %50 sinirinin hemen altinda olmasi ise modelin smirda kabul
edilebilir oldugunu géstermektedir.

Sekil 6. Bireysel Yatirimeilarin i1k Halka Arz Basvurularmin Tahmininde Oznitelik Onem Diizeyi
Oznitelik Onemi

YouTube izlenmeleri 0.38
Google Aramalari 0.30
Halka Arz Fiyati 0.20
Bedelsiz Potansiyeli 0.10
Cari Oran 0.02

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45

Hitit Journal of Social Sciences « Volume 17 « Issue 1 - 2024 84



I Yunus Emre AKDOGAN

Sekil 6°da, bireysel yatirimcilarin ilk halka arza bagvurularinin tahmininde kullanilan &zniteliklerin
onem diizeyi goriilmektedir. Bagka bir ifadeyle, biitiinlesik modelde yer alan hem yatirimer ilgisine
iligkin Oznitelikler hem halka arza iliskin Oznitelikler hem de firmalarin finansal performansina
iliskin Oznitelikler 6nem diizeyine gore yer almaktadir. Bu sonuglara gore yatirimci ilgisinin
temsilcileri olarak kabul edilen YouTube izlenmeleri ve Google aramalarinin en yiiksek onem
diizeyine sahip 6znitelik oldugu goriilmektedir. Yatirimer ilgisine iliskin 6zniteliklerden sonra halka
arz fiyati, bedelsiz (i¢sel biiyiime) potansiyeli ve cari oran yer almaktadir. Diger bir deyisle, bulgular
hem YouTube izlenmeleri ve Google aramalarinin yatirimcilarin halka arza iligkin ilgi diizeylerinin
bir temsilcisi olabilecegine kanit niteligi tasimakta hem de halka arz fiyatinin hisse senedi fiyat
degerlemesi, hisse senetlerinin bedelsiz potansiyeli ve firmanin kisa vadeli borglarint 6deme
yeterliligine iligkin bilgilerin de bireysel yatirnmcilar agisindan Onemli olabilecegine isaret
etmektedir.

Bu bulgulardan hareketle, énemli oldugu ortaya konulan Oznitelikler kullanilarak bir algoritma
gelistirilmistir. Bu algoritmanin akis diyagrami Sekil 7°de verilmistir.

Sekil 7. Bireysel Yatirimer {1k Halka Arz Bagvurusu Algoritma Akis Diyagrami

o Sirket Koduna Gore
SPK Bilteni SPK Dijital Platformlardaki Halka Arza Katilip
Izleyicisi Bilteni Arama ve izlenme Verilerine Erisme Katilmama Karart —
Biitge Tahsisi

Buna gore SPK Biiltenlerini takip eden, ilk halka arz ilanindan sonra ilgili firmaya iliskin Google
aramalarin1 ve YouTube izlenmelerini takip ederek bireysel yatirimcilar bagvuru sayismi tahmin
ederek katilip katilmama ve katilma karar1 verilmigse ne kadarlik bir biitce ayrilmasi gerektigi
onerisinde bulunan bir algoritma gelistirilmistir.

Sonug

Calismada, yatirimer ilgisinin Google arama verileri ve YouTube izlenme sayilart ile ilk halka arza
basvuran bireysel yatirrmer sayisi arasindaki iliski Borsa Istanbul’da rassal orman ydntemi ile analiz
edilmistir. Aragtirmanin sonucunda YouTube izlenme sayilarinin Google arama sayilarina kiyasla
yatirimc ilgisinin daha iyi bir temsilcisi oldugu bulgusuna ulagilmistir. Bu durumun esasinda
Google ile YouTube arasindaki temel bir farkliliktan kaynaklandig1 diistiniilmektedir. Zira Google
bilgi kaynagina ulagsmak ic¢in bir koprii gorevi goriitken YouTube dogrudan bir bilgi kaynag:
niteligindedir. Dolayisiyla bazi bireysel yatirimcilarin Google’da arama yapmadan dogrudan
YouTube’dan ilgili bilgiye ulastigina isaret etmektedir.

Bu calisma kapsaminda, yatirimci ilgisinin temsilcisi olarak kullanilan her iki ara¢ da bireysel
yatirimceilarin eksik bilgiye sahip oldugunu ve bu bilgi eksikligini gidermek i¢in bazi kaynaklardan
aragtirma yaptigini da gostermektedir. Bagka bir ifadeyle bulgular tam bilginin olmadig1 ve bilissel
yeteneklerin kisitli oldugu sinirli rasyonalite varsayimiyla da ortiigmektedir.

Yatirimcilarin gerek Google’da gerekse YouTube’da belirli bir hisse senedi hakkinda bilgi aramasi,
hakkinda bilgi aradigi hisse senedi ile yiiksek diizeyde ilgili olduguna isaret etmektedir.
Yatirimceilarin dijital platformlar araciligiyla hisse senedi hakkinda bilgi edinmesi, bu platformlarin
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asimetrik ve eksik bilgi sorununu azaltma potansiyeli oldugunu ortaya koymaktadir. Dolayisiyla
YouTube ve benzeri platformlar bireysel yatirimcilarin finansal okuryazarliginin artirilmasina katki
sunabilir.

Sonuglar gerek bireysel yatirimeilar gerek kurumsal yatirimeilar igin diger yatirimeilarin alim satim
davranislarini verimli bir sekilde 6grenmelerine yardimer olabilme potansiyeline sahiptir. Sonuglar
bu baglamda finansal yapay zeka ile de iliskilidir. Bagka bir ifadeyle bu ¢alisma, pratikte ¢ercevesi
halka arz performanslar ile siirlt olan finansal dar bir yapay zeka iirlinii ortaya koyarken teoride
yatirimei ilgisinin belirleyicilerini ortaya koymaktadir. Zira bu ¢aligmadan elde edilen bulgular,
ozellikle finansal yapay zeka uygulamalariin gelistirilmesinde ve algoritmik finansal islemler yapan
botlarin egitilmesinde halka arz baglaminda 6nemli bir katki sunmaktadir. Ayrica Keynes’in (1936)
giizellik yarismasi ornegiyle izah ettigi, diger yatirnmcilarin yonelimlerini tahmin etme konusunda
YouTube izlenmelerinin ve Google aramalarinin 6nemli bir arag olabilecegi sonucuna ulagilmistir.

Bulgular ayrica yatirimcilarin firmanin temel degerine, kisa vadeli borglarin1 6deme giiciine ve ig¢sel
biliylime potansiyeline 6nem verdigine de isaret etmektedir. Bir bagka deyisle yatirimcilarin ilk halka
arza katihm kararlarinda hisse sayisi, arz biiyilikliigli ve sektoriinden ziyade firmanin temel degeri,
kisa vadeli borglarin1 6deme giicii ve igsel bilylime potansiyelinin daha 6n planda oldugu
sOylenebilir.

Gelecek calismalarda, dogrudan bilgi kaynagi olan Telegram ve WhatsApp gruplari gibi diger dijital
platformlarin yatirimer ilgisinin bir temsilcisi olup olamayacag arastirilabilir.
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