Ucgiincii Sektor Sosyal Ekonomi Dergisi
Third Sector Social Economic Review
61(2) 2026, 2528-2550
doi: 10.63556/tisej.2026.1888

Arastirma Makalesi

Yatirimea lgisi ile BIST 100 Arasindaki iliski: Google Trends Verileri Uzerinden
Ampirik Analiz

The Relationship Between Investor Attention and the BIST 100: An Empirical Analysis
via Google Trends Data

Mustafa HATTAPOGLU
Dr. Ogr. Uyesi, Bursa Uludag Universitesi
Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi
mhattapoglu@uludag.edu.tr
https://orcid.org/0000-0003-1513-598X

Makale Gelis Tarihi Makale Kabul Tarihi
26.03.2026 11.06.2026

0z

Finansal piyasalarin isleyisine yonelik geleneksel yaklasimlar, bilginin fiyatlara tam ve aminda yansidigini
varsayan Etkin Piyasa Hipotezi ¢ercevesinde sekillenmistir. Ancak modern finans literatiirii, yatirnmcilarin sinirly
bilissel kapasiteleri nedeniyle tiim bilgiyi kusursuz igleyemedigini; bu noktada “yatirimct dikkati” nin kisith bir
ekonomik kaynak olarak piyasa dinamiklerini belirledigini ortaya koymaktadwr. Bu ¢alisma, dijitallesen bilgi
ekosisteminde yatirimct ilgisi ile Tiirkiye nin gésterge endeksi olan BIST 100 igslem hacmi arasindaki dinamik
etkilesimi ampirik bir diizlemde incelemeyi amac¢lamaktadir. Arastirmada, Haziran 2013 — Mart 2026 donemini
kapsayan aylik veriler kullanimis; yatirimcr ilgisi Google Arama Trendleri tizerinden tiiretilen bir degiskenle,
pivasa aktivitesi ise toplam iglem hacmiyle temsil edilmistir. Degiskenler arasidaki iliskinin yonii ve anlamlilig,
serilerin biitiinlesme derecelerindeki farkliliklara karsi direngli bir yapt sunan Toda-Yamamoto nedensellik testi
ile analiz edilmistir. Analiz bulgulari, yatirimcu ilgisi ile islem hacmi arasinda ¢ift yonlii bir nedensellik iliskisinin
varligina isaret etmektedir. Elde edilen sonuglar, davranissal finansin dikkat temelli teorilerini ampirik olarak
desteklemekte; dijital mecralardaki bilgi arama siirecinin piyasadaki iglem yogunlugunu tetikledigini, es zamanli
olarak artan piyasa hareketliliginin de yeni bir yatirnmcu ilgisi dalgasi yaratarak siireci besledigini gostermektedir.
Calisma, Google Trends gibi dijital gostergelerin piyasa oynakligini ongormede bir erken uyari mekanizmast
olarak kullanmilabilecegini ortaya koyarak, politika yapicilar ve yatirimcilar icin stratejik ¢ikarimlar sunmaktadir.

Anabhtar Kelimeler: Davranissal Finans, Yatirimcet Ilgisi, Google Trends, BIST 100, Toda-Yamamoto Nedensellik.
Abstract

Traditional approaches to the functioning of financial markets are shaped within the framework of the Efficient
Market Hypothesis, which posits that information is fully and instantaneously reflected in prices. However, modern
financial literature suggests that investors cannot process all information perfectly due to limited cognitive
capacities; at this point, "investor attention" emerges as a scarce economic resource that determines market
dynamics. This study aims to empirically examine the dynamic interaction between investor interest and the
trading volume of the BIST 100, Turkey's benchmark index, within a digitalized information ecosystem. The
research utilizes monthly data covering the period from June 2013 to March 2026, where investor interest is
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represented by an index derived from Google Search Trends and market activity is represented by total trading
volume. The direction and significance of the relationship between the variables were analyzed using the Toda-
Yamamoto causality test, which offers a robust framework against differences in the integration levels of the series.
The analysis findings indicate the existence of a bi-directional causal relationship between investor interest and
trading volume. These results empirically support the attention-based theories of behavioral finance,
demonstrating that the information search process in digital media triggers transaction density in the market,
while simultaneously, increased market volatility fuels the process by creating a new wave of investor interest.
The study suggests that digital indicators such as Google Trends can be utilized as an early warning mechanism
for predicting market fluctuations, offering strategic implications for policymakers and investors alike.

Keywords: Behavioral Finance, Investor Attention, Google Trends, BIST 100, Toda-Yamamoto Causality.
1. Giris

Finansal piyasalarin isleyisini aciklamaya yonelik teorik ¢ercevenin temelini, bilginin fiyatlara yansima
stireci olugturmaktadir. Bu gergevede, Etkin Piyasa Hipotezi (EPH), finansal varlik fiyatlarinin piyasaya
ulasan tiim mevcut bilgiyi siiratle ve tam olarak yansittigini ileri siirerek finans literatiiriinde merkezi bir
konum edinmistir. EPH’ye gore rasyonel yatirimcilar, piyasaya ulagan bilgiyi aninda fiyatlara dahil
etmekte ve bu nedenle sistematik olarak anormal getiri elde etmek miimkiin olmamaktadir (Fama, 1970).
Ancak s6z konusu yaklagim, yatirnmcilarin sinirsiz bilgiye erigebildigi ve bu bilgiyi kusursuz bigimde
isleyebildigi varsayimina dayanmaktadir. Giiniimiizde artan bilgi yogunlugu ve finansal varlik
cesitliligi, bu varsayimin gercekgilikten uzaklagtigini géstermektedir. Yatirimcilarin biligsel sinirliliklar:
nedeniyle tiim bilgiyi es zamanl olarak iglemeleri miimkiin degildir (Kahneman, 1973). Bu durum,
piyasalarda bilgiye erisimin ve bilgi isleme kapasitesinin yatirimcilar arasinda farklilastigini ifade eden
asimetrik bilgi ¢ercevesinde agiklanmaktadir (Korkmaz vd., 2017: 204).

Davranigsal finans literatiirii, yatirimcilarin biligsel sinirliliklarini ve psikolojik egilimlerini dikkate
alarak EPH nin varsayimlarina énemli elestiriler getirmistir. Bu ¢aligmalar, piyasaya yeni bilgi girmese
bile, yatirimci ilgisinin tek basina fiyatlar lizerinde etkili olabilecegini ortaya koymustur (Da vd., 2011).
Bu gercevede, Merton (1987) aracilifiyla ortaya konulan “yatirimer taninmiglik hipotezi”, yatirimeilarin
yalmizca farkinda olduklari sinirli sayidaki menkul kiymete yoneldigini ve bu durumun fiyat olusumunu
etkiledigini ileri siirmektedir. Benzer sekilde, Barber ve Odean (2008) dikkat temelli “fiyat baskisi
hipotezi” ile bireysel yatirimcilarin daha ¢ok dikkat ¢ceken, 6rnegin haberlerde yer alan ya da islem hacmi
yiiksek olan pay senetlerine yoneldigini gostermektedir. Dikkatin sinirli bir kaynak olmasi nedeniyle
yatirnmcilar tlim alternatifleri degerlendirememekte ve secimlerini 6ne c¢ikan varliklar iizerinden
yapmaktadir. Ayrica yatirnmcilar satin alma kararlarinda dikkatlerini aktif bicimde kullanirken, satig
kararlarinda daha ¢ok duygusal ve ge¢mis performansa dayali degerlendirmeler yapmaktadir (Nur
Topaloglu ve Ege, 2020, s.193). Bu siiregte artan yatirimci ilgisi, bilgi arama ve kesif siireglerini
tetikleyerek ilgili finansal varliklar iizerinde kisa vadeli fiyat baskisi olusturabilmektedir. Bu durum,
yatirimeilarin dikkatini ceken pay senetlerinde fiyatlarin yiikselmesine yol agabilmektedir. Ote yandan,
siireg ters yonde de isleyebilmekte; yiiksek getiri oranlari ve artan iglem hacimleri, yatirimcilarin
ilgilerini artirarak s6z konusu varliklara yonelik talebi giiclendirebilmektedir (Tantaopas vd., 2016,
s.111).

Dikkat temelli teorilerin ampirik olarak sinanmasindaki temel giigliik, yatirrmei dikkatine iliskin
dogrudan gozlemlenebilir bir 6l¢iitiin bulunmamasidir. Literatiirde bu bosluk; asir1 getiriler, (Barber ve
Odean, 2008) islem hacmi (Barber ve Odean, 2008; Gervais vd., 2001; Hou vd., 2008) medya haberleri
ve mansetler (Yuan, 2008) reklam harcamalari (Chemmanur ve Yan, 2009; Grullon vd., 2004; Lou,
2008 ya da fiyat limitleri (Seasholes ve Wu, 2007 gibi dolayli gostergeler araciligiyla doldurulmaya
caligilmistir. S6z konusu gostergeler, bir hisse senedinin getirisi ya da islem hacmi olagan dis1 seviyelere
ulastiginda veya medyada yer buldugunda yatirimcilarin dikkatini ¢ektigi varsayimina dayanmaktadir.
Bununla birlikte, getiriler ve islem hacmi yatinmci dikkatinden bagimsiz faktérlerden de
etkilenebilmekte, ayrica medyada yer alan bir bilginin yatirimcilar tarafindan gercekten takip edilip
edilmedigi her zaman kesinlik tasimamaktadir. Ozellikle bilgi bollugunun dikkat kithg yarattigi
giliniimiiz bilgi ¢aginda, bu tiir dolaylh olgiitlerin sinirliliklar1 daha belirgin hale gelmektedir (Da vd.,
2011, s.1462).

Yatirnmer dikkatini 6lgmek amaciyla son yillarda yapilan pek ¢ok calismada geleneksel ilgi 6lgiitlerinin
aksine daha dogrudan bir gosterge olan Google Arama Trendleri (GAT) verileri tercih edilmektedir
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(Korkmaz vd., 2017, 5.204; Nur Topaloglu ve Ege, 2020, 5.194; Tan ve Tas, 2019, 5.3). Google tarafindan
2004 yilindan bu yana kullanima sunulan Google Arama Trendleri (GAT), dijital platformda sorgulanan
terimlerin kullanim sikligina dair veri akisi saglayan bir mekanizmadir. GAT platformu, farkli zaman
dilimleri ve anahtar kelimeler arasindaki karsilagtirmalar1 standartlagtirmak amaciyla verileri
normalizasyon siirecinden gecirmektedir. Bu siirecte, ilgili terimin anlik sorgulanma hacmi, toplam
arama sayisina oranlanmakta ve ardindan elde edilen degerler, en yiiksek cevrimigi etkilesim diizeyi
referans almarak yeniden Olceklendirilmektedir. Bu metodoloji sonucunda, aranan kelimenin
popiilaritesi 0 ile 100 arasinda degisen bir endeks degeriyle ifade edilmektedir. Ek olarak sistem,
kullanicilarin bilgi edinme egilimlerini takip edebilmek adina bu verileri haftalik periyotlar halinde
istatistiksel bir seriye déniistiirmektedir (Korkmaz vd., 2017, 5.204). Internet kullanicilarinin bilgiye
erisimde Google’1 baskin bir arag¢ olarak kullanmasi, bu platformdan elde edilen arama hacmi verilerinin
genel kullanic1 davranisini temsil giiclinii artirmaktadir. Bir varliga yonelik Google iizerinden yapilan
aramalar, o varliga karsi aktif ve acik bir ilgi gostergesi kabul edildiginden, toplulastirilmig arama hacmi
yatirimet dikkati i¢in gbzlemlenebilir ve es zamanli bir 6lgiit sunmaktadir.

Dijital bilgi arama egilimlerindeki bu baskin konuma ragmen, yatirimer dikkatinin finansal piyasalar
iizerindeki etkilerini inceleyen mevcut literatiiriin biiyiik Slciide gelismis piyasalara odaklandigi,
gelismekte olan iilkeler 6zelinde gerceklestirilen ampirik calismalarin ise gorece smirli kaldigi
goriilmektedir. Ozellikle Tiirkiye gibi bireysel yatirrme1 yogunlugunun yiiksek oldugu, dijital finansal
bilgi akisinin hizla arttig1 ve piyasa duyarliliginin yatirim kararlari {izerinde belirgin etkiler olusturdugu
piyasalarda, yatirimer ilgisinin islem hacmi iizerindeki etkisinin incelenmesi 6nemli bir aragtirma alani
olarak degerlendirilmektedir. Bu dogrultuda sunulan galigma ile teorik, metodolojik ve konjonktiirel
acilardan literatiirdeki belirli bosluklarin doldurulmas1 amag¢lanmaktadir.

Teorik diizlemde arastirma; Etkin Piyasa Hipotezi’nin tam rasyonellik varsayimlarina karsi, davranigsal
finans literatiirlinde 6ne ¢ikan “siirli rasyonellik” ve “dikkat temelli fiyat baskis1” hipotezlerini Tiirkiye
Ornegi lizerinden sinamay1 hedeflemektedir. Bdylece yatirimer dikkatinin piyasa dinamikleri {izerindeki
etkilerine iligkin, gelismekte olan iilke perspektifinden 06zgiin kanitlarin ortaya konulmasi
beklenmektedir. Metodolojik agidan ¢alismada yatirime ilgisinin, geleneksel dolayli gostergeler yerine
bir vekil degisken (proxy) niteligi tasiyan Google Arama Trendleri verileri aracilifiyla olgiilmesi
yaklagimi benimsenmistir. Bu yontemin, yatirimci davraniglarinin dijital bilgi arama siirecleri {izerinden
gozlemlenebilmesine ve dijital veri akiglari ile finansal piyasa hareketleri arasindaki etkilesimin
anlagilmasina katki sunabilecegi degerlendirilmektedir. Degiskenler arasindaki dinamik iliskinin analizi
ise serilerin entegrasyon derecelerine karsi direngli bir yap1 sunan Toda-Yamamoto nedensellik testi ile
gerceklestirilmistir. Bu yontem tercihinin, ampirik bulgularin giivenilirlik ve gecerlilik derecesini
artirdig1 diigiiniilmektedir.

Arastirmanin zaman kapsami Haziran 2013 — Mart 2026 donemini icermektedir. Bu genis kesitin;
kiiresel pandemiler, jeopolitik krizler ve makroekonomik dalgalanmalar gibi yapisal kirilma dénemlerini
blinyesinde barindirmasi yoniiyle, yatirirmci davranislarindaki doniisiimii uzun dénemli bir perspektifte
inceleme olanagi sundugu kabul edilmektedir. Elde edilen bulgularin, akademik literatiire katki
saglamasinin yani sira pratik faydalar sunabilecegi de dngdriilmektedir. Bu paralelde bulgularin, mikro
diizeyde yatinmcilar i¢in dijital veri analitigine dayali risk stratejilerinin gelistirilmesine; makro
diizeyde ise politika yapicilar i¢in sistemik oynaklig1 6ngérmede kullanilabilecek makro-ihtiyati bir arag
setinin ingasina katki sunabilecegi beklenmektedir.

Finansal piyasalarm isleyisi ve fiyat olusum siireclerinde yatirimeir davraniglarinin etkisi, son yillarda
hem akademik aragtirmacilar hem de piyasa katilimcilar tarafindan yogun ilgi gérmektedir. Belirtilen
bu teorik, metodolojik ve konjonktiirel gerekceler dogrultusunda c¢alismanin temel amaci; dijitallesen
bilgi ekosisteminde dinamik olarak degisen yatirimei ilgisi ile BIST 100 islem hacmi arasindaki iliskiyi
ampirik bir zeminde ortaya koymaktir. Belirlenen bu amaca ulagsmak adina kurgulanan arastirma,
birbirini takip eden bes ana boliimden meydana gelmektedir. Birinci béliimde giris kismi ve arastirmanin
teorik cercevesi sunulmus; ikinci boliimde literatiir taramasiyla énceki ¢alismalar incelenmistir. Ugiincii
bolimde veri seti, degiskenler ve kullanilan yontemler detaylandirilmis, dordiincii boliimde analiz
sonuclar1 ve bulgular aktarilmistir. Son béliimde ise ¢alismanin sonuglar1 degerlendirilmis ve politika
oOnerileri ile birlikte genel ¢ikarimlar paylasilmistir.
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2. Literatiir Taramasi

Yatirimer davraniglar: ve bilgi arama siireglerinin finansal piyasalar iizerindeki etkilerini incelemek
amaciyla literatlirde, geleneksel veri kaynaklarina ek olarak Google Trends gibi dijital izlerin
kullanimina yonelik caligmalar giderek artmaktadir. Bu ¢ercevede, Tablo 1’de, Google arama
hacimlerinin yatirimci dikkatini 6l¢gmede nasil kullanildig1 ve hisse senetleri, endeksler ile doviz ve
kripto para gibi farkli finansal enstriimanlar {izerindeki etkilerinin farkli donemler, iilkeler ve varlik
gruplar1 bazinda incelendigi ampirik ¢alismalar 6zetlenmistir.

Tablo 16: Literatiir Ozeti

Yazar/Yil

Amag

Yontem

Bulgu

Da vd. (2011)

Ocak 2004—Haziran 2008
doneminde Russell 3000

Panel Veri Analizi

Bulgular, Google arama
hacminin yatirimel

(2012)

borsalarinda islem goren,
piyasa degeri en yiiksek
30 hisse senedi ile S&P
500 endeksine iligkin
Google arama hacmini

endeksinde yer alan dikkatini yansittigin1 ve
hisseler icin  Google islem hacmi ile fiyat
Trends Arama Hacmi hareketleri iizerinde
Endeksi’nin  yatirimci anlamli etkiler
ilgisini Olemede olusturdugunu
kullanilabilirligini ve gostermektedir.
yatirimei dikkatinin islem

hacmi ile fiyatlar

tizerindeki etkisini

incelemek.

Smith (2012) Ocak 2004-Aralik 2010 | GARCH (1,1) modeli, | Google arama terimi
doénemine ait veri seti OLS Yontemi “ekonomik  kriz =+
esas alinarak, “ekonomik finansal kriz”
kriz”, “finansal kriz” ve kullanildiginda, Euro
“durgunluk” anahtar haric B katsayilart %S5
kelimelerine iligkin anlamlilik diizeyinde
Google arama istatistiksel olarak
hacmindeki degisimlerin anlaml bulunmustur.
doviz piyasasi Bulgular, Google arama
oynakligin1 tahmin edip hacminin kisa ve uzun
edemeyecegini vadede d6viz oynakligini
incelemek. aciklamada etkili

oldugunu ortaya
koymaktadir.

Vlastakis ve Markellos | NYSE ve NASDAQ Regresyon Analizi Bilgi talebi ile bilgi

arzinin hem esanli hem
de dinamik olarak iligkili
oldugu tespit edilmistir.
Piyasa bilgisi talebi;
tarihsel oynaklik, zimni
oynaklik ve iglem hacmi
ile pozitif ve anlamh
iligki gostermektedir.

Takeda ve Wakao (2014)

bilgi talebi gostergesi
olarak kullanmak.

2008-2011 yillar
arasinda Japonya

borsasinda islem yapan
sirketler i¢in  Google
Arama Trendleri verileri
araciligiyla yatirimei
ilgisinin  hisse senedi
getirileri ve islem hacmi

Regresyon Analizi

Analiz sonuglari, arama
hacmi ile islem
yogunlugu arasinda giiclii
bir pozitif iliski
oldugunu, buna karsin
hisse senedi getirileri ile
olan iligkinin daha zayif
ve pozitif yonli oldugunu

iizerindeki etkilerini gostermektedir.
analiz etmek.

Tantaopas vd. (2016) 2004-2014 yillar Granger Nedensellik Yatirimer  ilgisi, islem
arasinda  Asya-Pasifik Analizi hacmi ve wvolatilite ile
hisse senedi
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piyasalarinda, = Google
Trends verileri
araciligiyla yatirimel
ilgisi ile volatilite ve

islem hacmi arasindaki
etkilesimi incelemek.

anlaml bir
gostermektedir.

iliski

Bozanta vd. (2017) 2014-2015 dénemi igin, Korelasyon Analizi Arama verileri ile hisse
12 biiyiik borsa endeksi senedi endeks getirileri
icin  Google  Trends arasinda anlaml
verileri ile endeks derecede  pozitif  bir
getirileri arasindaki korelasyon saptanmuistir.
iligkiyi analiz etmek.

Korkmaz vd. (2017) 2004-2016  doneminde Granger Nedensellik, Analizler, yatirimeil
BIST-100’e yonelik | Ortalama ve Varyansta | ilgisinin endeks getirisi
yatirrmel  ilgisinin - pay Nedensellik Testleri tizerinde zayif bir etkisi
getirisi, islem hacmi ve oldugunu, islem hacmi
volatilite ile iligkisini tizerinde ise daha belirgin
Google Arama Trendleri bir ilisgki  oldugunu
verileri lizerinden gostermektedir.
incelemek.

Erten (2018) 2012-2017 doneminde, | Johansen Esbiitiinlesme | Elde edilen bulgular,
Tirkiye hisse senedi Testi ve Granger seriler arasinda kalict bir
piyasasinda BIST 100 Nedensellik Testi iligkinin mevcut
endeksine iligkin oldugunu ve iglem hacmi
yatirimcl ilgisinin, ile arama hacmi arasinda
Google Trends arama karsiliklt nedensellik
hacim verileri bulundugunu ortaya
kullanilarak endeks koymaktadir.
getirisi ve iglem hacmi
tizerindeki etkilerini
analiz etmek.

Rutkowska ve Kliber | Google aramalarinin GARCH Modelleri Negatif anahtar kelime

(2018) yatirimet duyarlilig: aramalarinin  yatirimei
iizerindeki etkisini giiveninde azalmaya yol
incelemek. actigt ve bu etkinin

pozitif anahtar kelime
aramalarina kiyasla daha
belirgin oldugu tespit
edilmistir.

Bui ve Nguyen (2019) 2014-2018 donemine ait Korelasyon Analizi Google Trends Arama
haftalik Google Trends Hacmi ile iglem hacmi
Arama Hacmi verileri arasinda  giicli  bir
kullanilarak, Vietnam korelasyon tespit
HOSE VN-100 edilmistir. Piyasa
Endeksi’ne dahil hisse genelindeki yatirimel
senetleri  i¢in  firma dikkati hem hisse senedi
diizeyi ve piyasa likiditesizligini hem de
diizeyindeki  yatirimet oynaklig1 artirmaktadir.
dikkatinin borsa faaliyeti
iizerindeki etkilerini
incelemek.

Padungsaksawasdi ~ vd. | Ocak 2004—Aralik 2014 Panel VAR, Panel Yatirimer 1lgisi ile piyasa

(2019) doneminde 10  iilke Granger Nedensellik faaliyetleri arasinda gift
(gelismis ve gelismekte yonlil

olan piyasalar) verisiyle

Google Trends arama
yogunlugu ile hisse
senedi piyasasi
faaliyetleri (getiri,

oynaklik, islem hacmi)

nedensellik bulunmustur.
En giicli iligski yatirimer
ilgisi ile islem hacmi
arasindadir.
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arasindaki
incelemek.

iliskiyi

Diiz Tan ve Tas (2019)

Nisan 2013 Eylil 2017
doneminde Tiirkiye hisse

senetlerinde anormal
Google arama hacmi
endeksi kullanilarak

firmaya 0zgii yatirimet
dikkatini o6lgmek ve bu

Panel Veri Analizi

Yiiksek dikkat goren
hisselerin daha yiiksek
getiri  sagladigi, fiyat
baskis1 etkisinin kiigiik
firmalarda daha giigli
oldugu ve dikkat etkisinin
kisa vadede belirgin

dikkatin  hisse  senedi oldugu tespit edilmistir.
getirileri iizerindeki
etkisini incelemek.

Yildirim (2020) 26.04.2015 ile ARDL Analizi ARDL analiz sonuglari,
19.04.2020 tarihleri degiskenler arasinda kisa
arasindaki haftalik 261 ve uzun donemde
gbozlemden olusan veri istatistiksel olarak
seti kullanilarak, anlamli  bir iligkinin
Bitcoin/USD fiyatlar1 ile varligint ortaya

Google Trends iizerinden

koymaktadir. Sinir testi

elde edilen “Bitcoin” sonuglar1 ise s6z konusu

arama hacmi arasindaki iki degiskenin

iligki analiz etmek. esbiitiinlesik  oldugunu,
yani uzun doénemli bir
denge iliskisi icinde
bulunduklarimi ortaya
koymustur.

Kocabiyik vd. (2020) 05.01.2014-30.12.2018 Toda—Yamamoto Analiz sonuglari, Dolar
donemine ait veriler Nedensellik Analizi kurundaki  degisimlerin
kullanilarak, Google Google arama hacmi
Trends iizerinden elde iizerinde anlamhi  ve
edilen “Dolar” anahtar pozitif etkisi oldugunu
kelimesine iligkin arama gostermisgtir.
hacmi ile ABD Dolari/TL
kuru arasindaki iligkiyi
nedensellik baglaminda
incelemek.

Mavragani vd. (2020) 1 Mart 2015 — 29 Subat Kuantil Bagimlilik Bulgular, Google arama
2020 doéneminde Google Yontemi verileri ile  Sterlin’in
Trends verileri doviz kurlar1 arasinda
kullanilarak Sterlin istatistiksel olarak
(Pound) ile Euro ve ABD anlamli kuantil
Dolar1  doviz  kurlan bagimlilik iligkileri
arasindaki bulundugunu

ongoriilebilirlik iligkisini
analiz etmek.

gostermektedir. Sonuglar,
Pound ile ilgili arama

yogunlugundaki
degisimlerin doviz
kurlar1 iizerinde yonlii
ongorii  giiciine  sahip
olabilecegine isaret
etmektedir.
Nur Topaloglu ve Ege | 2010-2018 doneminde | Panel Regresyon Analizi | Analizler, “banka adi”
(2020) BIST Banka Endeksi “borsa” aramalart ve
kapsamindaki bankalarin olusturulan “Toplam
yatirnmer ilgisi ile pay GAT” degiskeninin pay
senedi volatilitesini senedi volatilitesi
Google Trends wverileri iizerinde  pozitif  ve
kullanarak incelemek. anlamli bir etkisi
oldugunu, diger
aramalarin _ise anlamli
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etkisinin bulunmadigini

ortaya koymaktadir.

Yoshinaga ve Rocco | 2014-2018  doneminde Panel Regresyon Google arama

(2020) Google Arama Hacmi hacmindeki  yiikselisin
(GSV) kullanilarak, hisse senetlerinin sonraki
Brezilya borsasinda donem getirilerini
yatirimel ilgisinin distirdiigiiniic.  ve  bu
gelecekteki hisse etkinin 6zellikle sik iglem
getirilerini Ongdrmedeki goren hisselerde daha
roliinii incelemek. belirgin oldugu seklinde

ortaya konmustur.

Samirkas (2020) Nisan 2013 ile Mart 2020 Toda-Yamamoto Analizler, Bitcoin

donemini kapsayan aylik Nedensellik Analizi fiyatlarinin Google arama
veriler kullanilarak, hacmini etkiledigi tek
Bitcoin  fiyatlar1  ile yonlii  bir nedensellik
Google Trends iligkisi oldugunu
verilerinden elde edilen gostermistir.
“Bitcoin” arama ilgisi
arasinda nedensel bir
iliski olup olmadigini
analiz etmek.

Ozcan (2021) Sosyal medya Panel Veri Analizi Olumsuz tweetlerin hisse
platformlarindan Twitter getirilerini negatif,
iizerinde 02.01.2014— olumlu tweetlerin ise
31.01.2020 tarihleri pozitif etkiledigi tespit
arasinda paylasilan edilmistir.
olumlu ve olumsuz
igeriklerin, BIST30
sirketlerinin hisse
getirileri iizerindeki
etkilerini incelemek.

Ekinci ve Bulut (2021) 2012-2017  doneminde Regresyon Analizi Google arama hacminin
BIST 100 sirketlerine ait hisse senedi getirilerini
haftalik verilerle, piyasa, olumlu yonde etkiledigi
biyiliklik  ve  deger ve etkinin 6zellikle kii¢iik
faktorleri kontrol edilerek Olgekli sirketlerde daha
Google arama verileri ile belirgin oldugu tespit
hisse senedi getirileri edilmistir.
arasindaki etkilesimi
analiz etmek.

Pham vd. (2021) Nisan 2016—Nisan 2021 VAR Granger Vietcombank hisse fiyati
déneminde Google Nedensellik Analizi ile Google aramalar
aramalar1 ile arasinda uzun donemli
Vietcombank hisse iligki bulunmamus;
senedi fiyat hareketi Granger nedensellik zay1f
arasindaki iliskiyi olup, arama hacmi ile
incelemek. islem hacmi es zamanli

artmistir.

Aslanidis vd. (2021) Bitcoin piyasasinda Entropi analizi ve Yatirimer ilgisi ile Bitcoin

Google Trends ile dl¢iilen
yatirimet ilgisi ile Bitcoin
getirileri ve volatilitesi
arasindaki bilgi akisim
incelemek.

nedensellik testleri

getirileri ve volatilitesi
arasinda ¢ift yonli iliski
tespit edilmistir. Ozellikle
volatiliteden  yatirimcei
ilgisine  dogru  bilgi
akisgiin - daha  giiglii
oldugu ve piyasa
hareketlerinin Google
aramalarim1  tetikledigi
sonucuna ulagilmigtir.
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Yiiriik ve Kaya (2022)

01.01.2004-01.12.2021
donemine ait aylik veriler

kullanilarak, Google
Trends iizerinden elde
edilen “altin” anahtar

kelimesine iliskin arama

siklig1 ile altin
fiyatlarinin seyri
iizerindeki  nedensellik

iligkisini analiz etmek.

Johansen Egbiitiinlesme
Testi, Granger
Nedensellik Analizi

Analizler, degiskenler
arasinda uzun dénemli bir
iligki oldugunu

gosterirken, Granger testi
altin fiyatlarindan Google
arama hacmine tek yonlii
bir nedensellik oldugunu
ortaya koymustur.

Ben El Hadj Said ve Slim
(2022)

2004-2021 doneminde
14  uluslararast  hisse
senedi  piyasast  igin
Google Trends verilerini
kullanarak yatirimet
dikkatinin gergeklesmis
volatiliteyi 6ngérmedeki
roliinii  incelemek ve
dikkat temelli volatilite
tahmin performansini
degerlendirmek.

Ekonometrik Modelleme

Yatirimer dikkatinin kisa
vadede volatiliteyi
artirdigl, uzun vadede ise
etkinin zayifladigt veya
tersine dondiigi
belirlenmistir.

Tong vd. (2022)

Twitter ve Google Trends
lizerinden Olciilen
yatirimcl dikkatinin
kripto para getirileri ile
cift yonlii nedensellik
iligkisini incelemek.

Granger Nedensellik
Analizi

Google Trends ve Twitter
dikkatinin kripto para
getirileri ile ¢ift yonli
nedensellik iligkisi
oldugu ve dikkat ile
piyasa getirileri arasinda
karsilikli  bilgi akiginin

Raza vd. (2023)

Ocak 2016-Mart 2021
verileri ile COVID-19
pandemisi  doneminde,
Google Trends’in Bitcoin

Kuantil Nedensellik testi

bulundugu tespit
edilmistir.

Bulgular, Google Trends
verilerinin Litecoin,
Bitcoin, Ripple,

Ethereum ve NEM

disindaki  kripto  para fiyatlarina (Dash haric)
piyasalari iizerindeki cogu kuantilde nedensel
etkisini ortaya koymak. etkide bulundugunu
gOstermistir.
Bektas vd. (2023) 23 Subat 2020 ile 16 ARDL Analizi Bitcoin  fiyatlar1  ile

Ocak 2022  tarihleri
arasindaki haftalik veriler
kullanilarak, COVID-19
dénemi boyunca Bitcoin
ile Brent petrol, altin,
Ethereum gibi alternatif
yatirim araglar1 ile Dow
Jones, VIX ve Google

Google Trends aramalari
arasinda uzun dénemli bir
biitiinlesme iliskisi tespit
edilmistir.

Trends'teki COVID-19
aramalar1 arasindaki uzun
vadeli iliskileri
incelemek.

Soker ve Alptiirk (2024) | 2019-2023 dénemine ait Panel Veri Analizi Analizler, tim
haftalik veriler sektorlerde yatirimel
kullanilarak, sektér ve ilgisinin hisse getirilerini
firma biyiikligi dikkate pozitif  ve anlaml
almmak suretiyle bigimde etkiledigini
yatirimcel ilgisinin gdstermistir.

(Google Trends
verileriyle dlgiilen) hisse
senedi getirileri
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uizerindeki etkilerini

analiz etmek.

Bozkurt (2024) 2020 ve 2021 yillarinda Granger Nedensellik 2020 yilh verileri, Google
BIST-100 endeksi pay Trends arama hacmi ile
piyasasinda yatirimei islem hacmi arasinda cift
ilgisinin  iglem hacmi yonlii  bir nedensellik
tizerindeki etkisini iliskisi bulundugunu
yatirimcl taninmiglik gosterirken; 2021  yili
hipotezi gercevesinde verileri, bu iligskinin
incelemek. yalnizca aramalardan

islem hacmine dogru tek
yonlii gerceklestigini
ortaya koymustur.

Akdogan (2024) 01.01.2022-31.10.2023 Rassal Orman Yontemi | Google arama hacmi ve

déneminde Borsa
Istanbul’da  gergeklesen
halka arzlarda yatirimei

ilgisinin (Google
aramalart ve YouTube
izlenmeleri) bireysel

yatirimel talebini tahmin
gliciinii incelemek.

YouTube izlenme sayilar

yatirimet ilgisinin
anlamlr gostergeleridir ve
bireysel yatirimel
talebinin tahmininde
etkilidir.

Ayala vd. (2024)

2010-2021 doneminde
yayimlanan 56 ampirik
calismay1

kapsayan sistematik  bir
inceleme gerceklestirerek
Google Arama Hacmi

Sistematik Literatiir
Taramasi

Google Arama Hacmi
Endeksi’nin  yatirimel
dikkatinin giivenilir bir

gostergesi  oldugu ve
islem hacmi ile
volatiliteyi etkiledigi

Endeksi’nin yatirimet sonucuna ulagilmigtir.
dikkatini 6lgmedeki

etkinligini ve finansal

piyasalardaki etkilerini

degerlendirmek.

Hoang ve Vo (2024). Ocak 2018-Aralik 2022 Portfoy Analizleri ve Daha  yiiksek arama
doneminde Google Fama-MacBeth hacmine sahip kripto
Trends haftalik verileri Regresyonlar1 paralarin daha yiiksek
kullanilarak yatirimei getiri, volatilite ve islem
dikkatinin kripto para hacmi sergiledigi; ayrica
getirileri, islem hacmi ve dikkat etkisinin daha
piyasa degeri iizerindeki biiyiik kripto paralarda
etkisini incelemek. daha giiglii oldugu ve

fiyatlarin kismen kalici
etki gosterdigi
bulunmustur.

Ozcivi ve Koy (2025) 01.01.2021-31.12.2023 ARCH, GARCH ve Google Trends
donemine ait verilerden EGARCH endeksinin, hisse
yararlanarak, Google fiyatlarinda artan
Trends arama verilerinin volatiliteye yol agtig
otomotiv sektoriinde belirlenmistir.
islem goren bes sirketin
hisse fiyatlarinin
volatilitesi iizerindeki

etkisini incelemek.

Ozdemir ve Tas (2025)

Ocak 2004—Haziran 2024
doneminde Borsa
Istanbul’da yatirimel
dikkatinin oynaklik ve
sektorel risk yayilimlar
tizerindeki etkisini
incelemek.

E-GARCH-X, GJR-
GARCH-X ve Cok
Degiskenli BEKK-

GARCH-X Modelleri

Yatirimci dikkatinin hisse
senedi oynakligini
artirdig1 ve sektorler arasi
risk yayilimlarmi
giiclendirdigi tespit
edilmistir.
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Raza vd. (2025) 2019-2024 Zaman serisi regresyon | Google Arama Hacmi
doneminde Pakistan analizi Endeksi’nin piyasa
Menkul Kiymetler oynaklig1 ile anlamli ve
Borsast Endeksi’ne ait pozitif iligkili oldugu,
haftalik veriler ozellikle belirsizlik
kullanilarak, Google donemlerinde oynaklig1
Arama Hacmi Endeksi ile artirdig1; ayrica yatirimet
Olciilen yatirimei dikkatindeki artigin
dikkatinin piyasa likiditeyi  gii¢lendirdigi
oynakligi, likidite ve ve piyasa faaliyetini
hisse senedi fiyat artirdig1 bulunmustur.

hareketleri tzerindeki
etkisini incelemek.

Krotov (2026) Fransa  hisse  senedi Granger Nedensellik Yatirimci dikkatinin
piyasasinda 2019-2026 Analizi islem hacmi tzerindeki
déneminde Google etkisinin piyasa
Trends temelli yatirimei kosullarina bagli olarak
dikkat  gostergelerinin degistigi, stres
islem hacmi Ttzerindeki donemlerinde etkinin
etkisini piyasa rejimleri giiclendigi ve  farkli
ve volatilite baglaminda dikkat olgiitlerinin farkli
analiz etmek. aciklayici gii¢ sergiledigi

tespit edilmigtir.

3. Veri Seti ve Yontem

Bu calismada, yatirimei ilgisi ile BIST 100 islem hacmi arasindaki iliskiyi incelemek amaciyla Haziran
2013 — Mart 2026 donemini kapsayan aylik zaman serisi verilerinden olusan bir veri seti kullanilmgtir.
Yatirimer ilgisini gdstermek iizere, Google Trends iizerinden Borsa Istanbul ile iligkili aramalar dikkate
alinmistir. Bu kapsamda, literatiirde yaygin olarak kullanilan “Borsa istanbul”, “BIST”, “BIST 100”,
“borsa” ve “hisse senedi” anahtar kelimelerinin aranma sikliklarinin toplami hesaplanarak yatirimei
ilgisini temsil eden LNGOOGLE degiskeni olusturulmustur. islem hacmi degiskeni ise BIST 100
endeksine ait toplam islem hacmi verileri kullanilarak LNHAC degiskeni ile 6l¢iilmiistiir. Borsa Istanbul
100 endeksi islem hacmi verileri, Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi1 Elektronik Veri Dagitim Sistemi
(EVDS) iizerinden saglanmistir. Caligmada kullanilan degiskenlerin agiklamalari Tablo 2’de
sunulmustur.

Tablo 2: Degiskenlere iliskin Aciklamalar

Degisken Aciklama Veri Kaynag
Google Trends veri tabani kullanilarak “Borsa
Istanbul”, “BIST”, “BIST 1007, “borsa” ve

Yatirimei

Ilgisi iy e . .. https://trends.google.com/trend
(LNGOOGL hisse senedi” anahtar kelimelerinin aranma y
E) sikliklarinin toplami ile olusturulan bilesik =
endeks

https://evds3.tcmb.gov.tr/tumSe
riler

Islem Hacmi
(LNHACQ)

BIST 100 endeksine ait toplam islem hacmi

Caligmanin veri seti, kurumsal degisimler ve veri kalitesine iliskin metodolojik zorunluluklar
neticesinde Haziran 2013 tarihinden itibaren baslatilmustir. i1k olarak, 31 Aralik 2012 tarihinde Istanbul
Menkul Kiymetler Borsasi’nin (IMKB) ad1 Borsa Istanbul olarak degistirilmistir. Bu nedenle 2013 yil1
oncesinde kullanilan arama terimleri mevcut piyasa yapisini ve yatirimei davranigini dogru bigimde
yansitmayabilmektedir. ikinci olarak, Google Trends verileri 2004 yilinda kullanima agilmis olsa da
yapilan 6n incelemelerde 6zellikle ilk yillarda ilgili anahtar kelimelere yonelik arama yogunlugunun
oldukga diisiik oldugu goriilmistiir. Diisiik arama hacmine sahip donemlerin analize dahil edilmesi,
seride yapay dalgalanmalar ve 6l¢lim hatalar1 olusturabilmektedir. Son olarak Google Trends platformu,
bes yila kadar olan donemler i¢in haftalik veri saglarken daha uzun dénemler i¢in yalnizca aylik frekans
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sunmaktadir. Haziran 2013 — Mart 2026 donemi bes yildan uzun bir zaman araligin1 kapsadigi icin
analizde aylik verilerin kullanilmasi metodolojik agidan daha tutarli kabul edilmistir. Teorik olarak
haftalik veriler parcali sekilde gekilip birlestirilebilir; ancak bu yontem veri Olgeklendirme ve
doniistiirme islemleri gerektirdiginden 6l¢iim hatasi olusturma riski tasgimaktadir. Bu nedenle ¢aligmada
daha giivenilir ve biitiinciil bir zaman serisi elde edebilmek amaciyla aylik frekanstaki Google arama
verileri tercih edilmistir.

Ampirik analiz siirecinde, degiskenler arasindaki iliskilerin daha dogru ve karsilastirilabilir bigimde
yorumlanabilmesi i¢in tiim seriler {izerinde dogal logaritmik doniisiim gerceklestirilmistir. Analiz
siirecinin baslangicinda, bu logaritmik serilerin duraganlik 6zellikleri degerlendirilmistir. Degiskenlerin
birim kok igerip icermedigini test etmek amaciyla, Dickey ve Fuller (1979, 1981) tarafindan gelistirilen
Genisletilmis Dickey-Fuller (ADF) testi ile Phillips ve Perron (1988) tarafindan onerilen Phillips-Perron
birim kok testleri kullanilmigtir. On analizlerin tamamlanmasinin ardindan degiskenler arasindaki
iligkilerin hangi yonde nedensellik igerdigini belirlemek amaciyla, serilerin biitiinlesme derecelerinden
bagimsiz olarak giivenilir sonuglar elde etmeye imkan taniyan Toda—Yamamoto (1995) yontemi
uygulanmigtir. Calismada gerceklestirilen tiim ekonometrik analizler EViews 12 paket programi
kullanilarak yiirGitiilmiigtiir.

3.1. Toda-Yamamoto Nedensellik Testi

Toda-Yamamoto (1995) yontemi, bir zaman serisinin 1(0), I(1) veya I(2) diizeyinde olmasina ve seriler
arasinda herhangi bir egbiitiinlesme iligskisi bulunup bulunmamasina bakilmaksizin uygulanabilen
Granger nedensellik analizinin alternatif bir bigimidir (Jain ve Ghosh, 2013, 5.90). Bu yaklagim,
degiskenler arasindaki nedensellik iliskilerini degerlendirmek igin esnek ve genis bir uygulama alam
sunmaktadir.

Degiskenlerin farkli seviyelerde duragan olabildigi durumlarda sundugu esneklik nedeniyle tercih edilen
Toda-Yamamoto (1995) nedensellik yaklagimi, belirli bir metodolojik hiyerarsi ¢ergevesinde
uygulanmaktadir. Bu prosediiriin temel asamalar1 su sekilde 6zetlenebilir (Medetoglu ve Dogru, 2022,
s.751):

1- Analize dahil edilen serilerin her biri i¢in birim kok testleri uygulanarak, degiskenler arasindaki
en yiiksek biitiinlesme derecesi (dmax) saptanmalidir.

2- Segilen kriterler dogrultusunda VAR modeli kurulmali ve sistemin optimum gecikme uzunlugu
(k) saptanmalidir.

3- Belirlenen gecikme uzunlugu ile maksimum biitiinlesme derecesinin toplamindan olusan (k+d
max) bir VAR modeli tahmin edilmelidir.

4- Tahmin edilen modelin gegerliligini dogrulamak amaciyla; otokorelasyon, normallik, degisen
varyans ve model spesifikasyonu agisindan tani testleri gerceklestirilmelidir.

5- Her bir degiskenin ilk k gecikmesinin topluca anlamliligi, Wald testi ile sinanmalidir. Test
sonucunun anlamli bulunmasi durumunda, degiskenler arasinda nedensellik olmadigini ifade
eden sifir hipotezi reddedilir.

Y ve X degiskenleri i¢in gerceklestirilen Toda-Yamamoto nedensellik analizinde tahmin edilen VAR (k
+ dmax) modeli agagidaki sekilde ifade edilmektedir.

max max

Yi=w+ z i Xe—i + z B1iYe—i + z 81Xy + z 01jYe—j + €1t (1)
j=k+1 j=k+1

Xe=@+ z 0 X¢—j + z B2iYeoi + z 82Xy + z 02;Ye—j + €3¢ (2)
j=k+1 j=k+1

Yukarida tahmin edilen modellerde yer alan €, ve €, hata terimlerinin, white noise 6zelliklerini
tagidigi, sifir ortalama ve kovaryans yapisina sahip oldugu varsayilmaktadir. Bu ¢er¢evede olusturulan
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modeller iizerinden degiskenler arasindaki etkilesimi Olgmek amaciyla su temel hipotezler
kurulmaktadir:

Ho: Y degiskeni X degiskeni iizerinde nedensel bir etkiye sahip degildir.
Hi: Y degiskeni X degiskeni iizerinde nedensel bir etkiye sahiptir.

Degiskenler arasindaki cift yonlii nedensellik iliskisini incelemek amaciyla, katsayilarin sifir olup
olmadigina dair hipotezler HO: ay;= 0 ve HO: ay; = 0 seklinde kurulmakta ve bu hipotezler diizeltilmis
(modified) WALD testi istatistigi kullanilarak sinanmaktadir. Eger diizeltilmis WALD test istatistiginin
degeri, X ? dagilimindaki k serbestlik derecesine karsilik gelen kritik degerden biiyiikse, ilgili sifir
hipotezleri reddedilmektedir.

4. Analiz ve Bulgular

Toda-Yamamoto nedensellik analizinin uygulanmasinda, VAR modelinin dogru yapilandirilmasi igin
optimal gecikme uzunlugu (k) ile serilerin maksimum biitiinlesme derecesinin (dmax) saptanmasi kritik
bir 6neme sahiptir. Bu dogrultuda izlenen metodolojik siiregte, oncelikle degiskenlerin duraganlik
ozellikleri incelenerek maksimum biitiinlesme derecesi tayin edilmelidir. Degiskenlerin biitiinlesme
diizeylerini belirlemek amaciyla diizey degerleri iizerinden uygulanan Genisletilmis Dickey-Fuller
(ADF) ve Phillips-Perron (PP) birim kok testi bulgular1 Tablo 3’de sunulmustur.

Tablo 3: ADF ve PP Birim Kok Testi Diizey Degerleri

" - - Sabitli ve Sabitsiz ve
Degisken Test Tiirii Sabitli Trendli Trendsiz
ADF 0.0669 -3.1653* 2.0928
(0.9622) (0.0955) (0.9914)
LNHAC
PP -0.6209 -6.4389%** 1.7697
(0.8614) (0.0000) (0.9814)
ADF -1.6496 -2.5467 0.3700
(0.4548) (0.3055) (0.7901)
LNGOOGLE
PP -1.4017 -2.3624 0.3615
(0.5802) (0.3977) (0.7879)

(*) %10 anlamlilik diizeyi, (**) %5 anlamlilik diizeyi ve (***) %1 anlamlilik diizeyini gostermektedir. T-istatistik
ve p-degerleri MacKinnon (1996) tek tarafli p-degerleridir. ADF ve PP testindeki degerler Akaike Bilgi Kriteri
(AIC) esas alinarak belirlenmistir.

Tablo 3 incelendiginde, LNHAC degiskeni agisindan ADF testinde yalnizca sabitli ve trendli modelde
%10 anlamlilik diizeyinde (p=0.0955) duraganlik bulgusuna rastlanirken, diger model
spesifikasyonlarinda istatistiksel olarak anlamli bir sonug elde edilememistir. Buna karsilik PP testinde
sabitli ve trendli modelde %1 anlamlilik diizeyinde (p=0.0000) giiclii bir duraganlik bulgusu s6z
konusudur. Ancak sabitli ve sabitsiz modellerden elde edilen sonuglar bu durumu desteklememektedir.
Bu nedenle LNHAC degiskeni i¢in diizeyde duraganliga iliskin bulgularim model spesifikasyonuna
duyarli oldugu ve genel olarak diizeyde duragan kabul edilmesinin temkinli yaklagim gerektirdigi
sOylenebilir. LNGOOGLE degiskenine ait ADF ve PP test sonuglari ise tiim model tiirlerinde yiiksek p-
degerleri vermekte ve herhangi bir anlamlilik diizeyinde duraganliga isaret etmemektedir. Bu bulgu,
ilgili degiskenin diizey degerlerinde birim kok igerdigini ortaya koymaktadir.

Tablo 3, genel olarak degerlendirildiginde, her iki degisken icin diizeyde elde edilen duraganlik
bulgular1 yeterince gii¢li ve tutarli degildir. Bu nedenle serilerin birinci farklari alinarak duraganlik
analizinin yeniden yapilmasi ve maksimum biitiinlesme derecesinin (dmax) bu dogrultuda belirlenmesi
gerekmektedir. S6z konusu amag¢ dogrultusunda degiskenlerin birinci farklari alinmig ve bu farklara
iliskin birim kok testi sonuclar1 Tablo 4’ de sunulmustur.
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Tablo 4: ADF ve PP Birim Kok Testi Birinci Fark Degerleri

Degisken Test Tiirti Sabitli Sabitli ve Trendli Sabitsiz ve Trendsiz
-10.5744*** -10.6004*** -10.2472%%*
d(LNHAC) ADF
(0.0000) (0.0000) (0.0000)
-30.1446%** -31.4585%#* -25.0937%**
d(LNHAC)
(0.0001) (0.0001) (0.0000)
-13.9788*** -10.4916%** -13.9976%**
d(LNGOOGLE) ADF
(0.0000) (0.0000) (0.0000)
d(LNGOOGLE) -14.7068*** -14.8613*** -14.6366***
(0.0000) (0.0000) (0.0000)

(*) %10 anlamlilik diizeyi, (**) %5 anlamlilik diizeyi ve (***) %1 anlamlilik diizeyini gostermektedir. T-istatistik
ve p-degerleri MacKinnon (1996) tek tarafli p-degerleridir. ADF ve PP testindeki degerler Akaike Bilgi Kriteri
(AIC) esas alinarak belirlenmistir.

Tablo 4’ de yer alan degiskenlerin birinci farklarina iligkin ADF ve PP birim kok testi sonuglar
incelendiginde, hem d(LNHAC) hem de d(LNGOOGLE) serilerine ait tiim model se¢eneklerinde
(sabitli, sabitli-trendli, sabitsiz-trendsiz) p-degerlerinin 0.0000 oldugu ve serilerin %1 anlamlilik
diizeyinde duraganlastig1 goriilmektedir. Bu bulgular 1s181nda, diizey degerlerinde duragan olmayan her
iki serinin de birinci farklarinda I(1) derecesinde duragan hale geldigi belirlenmistir. Analize dahil edilen
degiskenlerin en yiiksek biitiinlesme derecesi I(1) oldugu i¢in, Toda-Yamamoto nedensellik testinin
kurulumunda kullanilacak olan maksimum biitiinlesme derecesi (dmax) 1 olarak saptanmistir.

Analizin bir sonraki asamasinda, degiskenler arasindaki optimal gecikme uzunlugunun (k) tespit
edilmesi amactyla VAR modeli tahmin edilmistir. Bu modele dayali olarak elde edilen uygun gecikme
kriterleri Tablo 5’de ayrintili olarak sunulmustur.

Tablo 5: VAR Modelinde Uygun Gecikme Uzunlugunun Belirlenmesi

Gecikme LogL LR FPE AIC SC HQ
0 -329.3347 NA 0.320805 4.538,832 4.579703 4.555,439
1 -12.38677 | 620.8706 0.004410 0.251874 0.374488 0.301694
2 13.62532 50.24253 0.003262 -0.049662 0.154695* | 0.033373*
3 19.86856 11.88782 0.003164 -0.080391 0.205708 0.035857
4 26.03914 11.58040 0.003072 -0.110125 0.257717 0.039337
5 32.64691 12.21985%* 0.002965* -0.145848* 0.303736 0.036828
6 34.73349 3.801573 0.003044 -0.119637 0.411690 0.096254
7 36.21604 2.660466 0.003153 -0.085151 0.527919 0.163953
8 39.70573 6.166707 0.003177 -0.078161 0.616652 0.204158

LR: sequential modified LR test statistic, FPE: Final prediction error AIC: Akaike information criterion SC:
Schwarz information criterion HQ: Hannan-Quinn information criterion. “*” igareti, ilgili kriter tarafindan se¢ilen
optimal gecikme uzunlugunu géstermektedir.

Tablo 5’de gorildigi iizere, VAR modelinden elde edilen bulgulara gore, SC ve HQ kriterlerine gore
en uygun gecikme uzunlugu 2 olarak belirlenmistir. AIC, FPE ve LR kriterlerine gore ise uygun
gecikme uzunlugu 5 olarak tespit edilmistir. Birim kok testlerinde Akaike bilgi kriteri (AIC) kullanildig1
i¢in, gecikme se¢iminde de AIC dikkate alinmis ve uygun gecikme uzunlugu k = 5 olarak secilmistir.
Birim kok testleri sonucunda analiz edilen serilerin diizeyde I(0) ve birinci farkta I(1) 6zellik gosterdigi
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tespit edilmis ve maksimum biitiinlesme derecesi (dmax) 1 olarak belirlenmistir. Bdylece, optimal
gecikme uzunlugunu temsil eden (k = 5) ve maksimum biitiinlesme derecesi (dmax = 1) alinarak, toplam
gecikme sayisi (k + dmax = 6) olarak kabul edilmistir. Bu nedenle, VAR modelinin tahmini yapilirken 6
gecikmeli deger g6z oniinde bulundurulmustur.

Analizin bir sonraki asamasinda, tahmin edilen VAR modelinin istikrarini degerlendirmek amaciyla,
AR karakteristik polinomuna ait ters koklerin incelenmesi kritik bir 6neme sahiptir. Serinin duraganlik
kosulunu saglayabilmesi, bir bagka ifadeyle degiskenlerin birim kdk icermemesi igin ilgili ters kdklerin
tamaminin birim ¢emberin i¢ kisminda yer almas1 ve mutlak degerce 1'den kiiciik olmas1 gerekmektedir.
Bu geometrik sartin saglanmasi, modelin istatistiksel gecerliligi ve zaman serisinin kararlt yapisinin
teyidi agisindan temel bir gerekliliktir. Bu baglamda AR karakteristik polinomlarm ters kok degerlerini
gosteren Tablo 6 asagida sunulmustur.

Tablo 6: AR Karakteristik Polinom Ters Kokleri

Kok Modiil
0.996401 — 0.0114544 0.996467
0.996401 + 0.011454i 0.996467
-0.364710 — 0.6810001 0.772512
-0.364710 + 0.6810001 0.772512
0.542623 — 0.4973401 0.736061
0.542623 + 0.4973401 0.736061
0.219360 — 0.6655271 0.700746
0.219360 + 0.665527i 0.700746

-0.667797 0.667797
-0.372915 - 0.266714i 0.458477
-0.372915 + 0.2667141 0.458477

-0.306814 0.306814

Tablo 6 incelendiginde, tiim AR karakteristik polinom ters koklerinin (modiil) mutlak degerlerinin 1’in
altinda oldugu goriilmektedir. Bu durum, tahmin edilen VAR modelinin istikrarli oldugunu ve
degiskenlerin birim koke sahip olmadigini, dolayisiyla duragan olduklarini géstermektedir.

Bu agamadan sonra, modele iliskin spesifikasyon testlerinin gergeklestirilmesi ve temel varsayimlarin
dogrulanmasi1 gerekmektedir. Tablo 7’de ise, VAR modeline ait otokorelasyon LM testi sonuglari
verilmistir.

Tablo 7: Otokorelasyon LM Testi Sonuclari

%
Gecikme isglt{ilsatigi df p-degeri isIt{;t(i)sE:Qi df p-degeri
1 2.650762 0.6179 0.663503 (4,264.0) 0.6179
2 5.285684 8 0.7267 0.659782 (8,260.0) 0.7267
3 9.959993 12 0.6195 0.829832 (12, 256.0) 0.6196
4 14.07825 16 0.5929 0.879804 (16, 252.0) 0.5932
5 16.68146 20 0.6736 0.831560 (20, 248.0) 0.6740
6 18.86324 24 0.7592 0.780579 (24, 244.0) 0.7599
7 20.09309 28 0.8610 0.708499 (28, 240.0) 0.8617

Rao F-istatistigi: Likelihood ratio testinin F-istatistigi formudur. HO: Seri korelasyon yok — p > 0.05 — HO
reddedilemez.

Tablo 7 incelendiginde, VAR modeline iliskin otokorelasyon LM testi sonuglarina gére tiim gecikme
uzunluklarinda (1’den 7’ye kadar) p-degerleri 0,05’in {izerinde yer almaktadir. Bu durum, sifir hipotezi
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olan “belirtilen gecikmelerde seriler arasinda otokorelasyon yoktur” hipotezinin reddedilemedigini
gostermektedir. Bagka bir deyisle, VAR modeli otokorelasyon agisindan uygundur ve seriler arasinda
gecikmeli bagimlilik problemi gériillmemektedir.

Tablo 8’de, VAR modeline iliskin heteroskedastisite (degisen varyans) testinin bulgular1 sunulmustur;
s0z konusu test, modelin hata terimlerinde sabit varyans varsayiminin gecerliligini degerlendirmek
amaciyla gerceklestirilmistir.

Tablo 8: White Degisen Varyans Testi Sonuclari

Test Tiirii Chi-kare df
Joint Test 89.84668 72
HO: Hata terimleri homoskedastiktir — p > 0.05 — HO reddedilemez.

p-degeri
0.0758

Tablo 8’de sunulan White Degisen Varyans Testi sonuglar1 incelendiginde, Joint testin Chi-kare degeri
89.84668 ve p-degeri 0.0758 olarak bulunmustur. P-degerinin 0.05’in {izerinde olmas1 nedeniyle sifir
hipotezi (HO) reddedilememektedir; bu hipotez, modelin hata terimlerinin homoskedastik oldugunu
ifade etmektedir. Dolayisiyla, VAR modelinde hata terimleri arasinda anlamli bir heteroskedastisite
gozlenmemekte ve model homoskedastik kabul edilmektedir.

Tablo 9’da, VAR modeline iliskin normallik testinin bulgular1 sunulmustur.

Tablo 9: Normallik Testi Sonuclari

Component Jarque-Bera df p-degeri
1 0.606798 2 0.7383
2 2.110349 2 0.3481
Joint 2.717147 4 0.6062

HO: Hata terimleri ¢cok degiskenli normal dagilima uygundur — p > 0.05 — HO reddedilemez.

Tablo 9 incelendiginde, Jarque-Bera testine gore tiim p-degerleri 0.05’in {izerinde olup sifir hipotezi
reddedilememektedir; bu durum, VAR modelinin hata terimlerinin ¢ok degiskenli normal dagilima
uygun oldugunu gostermektedir.

Tanisal testlerin ardindan VAR modelinin istikrarli ve giivenilir bir yapida oldugu teyit edilmis, bu
dogrultuda degiskenler arasindaki nedensellik iliskilerini belirlemek iizere Toda-Yamamoto (1995)
yaklagimina gecilmistir. Analiz siirecinde Oncelikle, birim kok testlerinden elde edilen maksimum
biitiinlesme derecesi (dmax = 1), VAR modeli i¢in belirlenen optimal gecikme uzunluguna (k = 5) ilave
edilerek toplamda 6 gecikmeli (k-+dmax) bir genisletilmis VAR modeli kurulmustur. Daha sonra, bu
modeldeki k gecikmeli degerler iizerinde Wald istatistigi uygulanarak degiskenler arasindaki
nedensellik iliskisi test edilmistir. Tablo 10’da bu testin sonuglar1 verilmistir.

Tablo 10: Toda Yamamoto Nedensellik Testi Sonug¢lar:

Nedensellik Yonii Ki-kare Test Istatistigi | Ki-kare Olasihk Degeri Sonuc¢
LNGOOGLE — LNHAC 12.95966 0.0237 Nedensellik Var
LNHAC — LNGOOGLE 20.17107 0.0011 Nedensellik Var

Tablo 10’da yer alan Toda—Yamamoto nedensellik testi sonuglari, yatirimei ilgisini temsil eden Google
arama trendleri (LNGOOGLE) ile BIST 100 toplam islem hacmi (LNHAC) arasindaki nedensellik
iliskisini degerlendirmektedir. Tablo sonuglarina gore, yatirimci ilgisinden islem hacmine dogru olan
nedensellik iliskisi (LNGOOGLE — LNHAC), p = 0.0237 degeri ile %5 anlamlilik diizeyinde
istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Benzer sekilde, islem hacminden yatirimer ilgisine dogru
gerceklesen nedensellik (LNHAC — LNGOOGLE) ise p = 0.0011 degeri ile %1 anlamlilik diizeyinde
anlamli ¢ikmigstir. Dolayisiyla, elde edilen bulgular, LNGOOGLE ve LNHAC arasinda ¢ift yonlii
nedensellik iligkisi oldugunu gostermektedir. Bu durum, yatirimei ilgisinin piyasa islem hacmini artiric
etkide bulunmasinin yani sira, piyasadaki yogun islem aktivitelerinin de yatirimcilarin bilgi arama ve
dikkatini artirdigin1 desteklemektedir.

2542



Hattapoglu, M., 2528-2550

5. Sonug¢

Bu calismanin temel amaci, dijitallesen bilgi ekosisteminde yatirimei ilgisi ile Tiirkiye’nin 6nde gelen
hisse senedi endeksi olan BIST 100 islem hacmi arasindaki iliskiyi Haziran 2013 — Mart 2026 dénemi
verileri lizerinden ampirik olarak incelemektir. Calismada yatirimcei ilgisini temsil etmek {izere Google
Trends verilerinden elde edilen (LNGOOGLE) degiskeni kullanilirken, piyasa aktivitesinin gdstergesi
olarak BIST 100 toplam islem hacmini ifade eden (LNHAC) degiskeninden yararlanilmistir.
Degiskenler arasindaki nedensellik iligkilerinin analizinde, serilerin farkli biitiinlesme seviyelerine sahip
olabilmesine kars1 direngli bir yap1 sunan Toda—Yamamoto nedensellik yaklasimi tercih edilmistir.
Yapilan ampirik analizler sonucunda, degiskenler arasinda ¢ift yonlii bir nedensellik iliskisinin varlig1
tespit edilmistir. Elde edilen bu karsilikli etkilesim Oriintiisii, hem ulusal hem de uluslararasi1 ampirik
yazindaki giincel ampirik sonuglarla ileri diizeyde bir uyum sergilemektedir. Elde edilen bu sonug,
davranigsal finans literatiiriiniin temel varsayimlari ile gii¢lii bir uyum igerisindedir. Ozellikle dikkat
temelli piyasa teorileri, yatirimcilarin sinirh biligsel kapasiteye sahip olduklarini ve finansal kararlarin
yalmizca temel ekonomik gostergelerle degil, ayn1 zamanda dikkat tahsisi ve bilgi arama davranisiyla da
sekillendigini ileri stirmektedir. Bu ¢ercevede ulasilan ¢ift yonlii nedensellik iliskisi, yatirimer ilgisinin
piyasa aktivitesini tetikledigi kadar, piyasa aktivitesinin de yatirimer ilgisini yeniden iirettigini
gostermektedir.

Uluslararasi literatiirde ampirik ¢alismalarin 6nemli bir boliimii, yatirimer ilgisinden islem hacmine
dogru isleyen iliskiye odaklanmakta ve dijital arama davranislarinin piyasa aktivitesiyle baglantili
olabilecegini gostermektedir. Bu kapsamda Google Trends verileri, yatirimer dikkatinin dlgiilmesinde
yaygin bicimde kullanilan bir gosterge olarak ele alinmakta ve farkli piyasa yapilari ile donemler
iizerinden islem hacmi ve diger piyasa degiskenleriyle iligkisi analiz edilmektedir. Da vd. (2011),
Vlastakis ve Markellos (2012) ile Takeda ve Wakao (2014), Google arama hacminin yatirime1 dikkatini
yansitabildigini ve islem hacmiyle anlaml iliskiler sergiledigini ortaya koymaktadir. Benzer sekilde
Tantaopas vd. (2016), Bui ve Nguyen (2019) ile Padungsaksawasdi vd. (2019), farkli iilke ve veri setleri
iizerinden yaptiklar1 analizlerde yatirimci ilgisi ile piyasa aktiviteleri arasinda istatistiksel olarak anlamli
iligkiler bulundugunu gostermektedir. Ayala vd. (2024) tarafindan gergeklestirilen literatiir
degerlendirmesi de Google Trends verilerinin yatirimer ilgisini temsil eden bir gosterge olarak yaygin
bicimde kullanildigin1 ve finansal piyasa degiskenleriyle iliskili bulgular sundugunu ortaya
koymaktadir.

S6z konusu dijital arama trendlerinin etkisi yalnizca islem hacmi ile sinirli kalmamakta, hisse senedi
getirileri, kripto varliklar ve diger finansal piyasa gostergeleri iizerinde de Onemli yansimalar
gostermektedir. Uluslararasi literatiir incelendiginde, Bozanta vd. (2017) ile Hoang ve Vo (2024), arama
hacmindeki artigin hisse senedi ve kripto varlik getirileri lizerinde pozitif etkiler olugturdugunu ortaya
koymaktadir. Kripto para ve doviz piyasalarina odaklanan calismalar ise yatirimcr ilgisinin fiyat
dinamikleri lizerindeki roliinii daha belirgin bigimde ortaya koymaktadir. Bu kapsamda Smith (2012) ve
Mavragani vd. (2020), Google arama yogunlugunun doviz piyasalarindaki fiyat hareketleri ve
oynaklikla iliskili oldugunu gosterirken; Raza vd. (2023, 2025), yatirimci dikkatinin kripto para fiyatlari
ve piyasa oynakligi iizerinde anlamli etkiler olusturdugunu tespit etmistir. Ayrica Ben El Hadj Said ve
Slim (2022), yatirimei dikkatinin kisa vadede volatiliteyi artirdigini ortaya koyarak dijital ilginin piyasa
riskleri {izerindeki etkisini destekleyen bulgular sunmustur. Ulusal literatiir degerlendirildiginde ise Diiz
Tan ve Tas (2019), Ekinci ve Bulut (2021) ile Soker ve Alptiirk (2024), Google Trends ile olgiilen
yatirimer ilgisinin hisse senedi getirilerini pozitif etkiledigini ve bu etkinin 6zellikle kiigiik dlcekli
firmalarda daha belirgin oldugunu gostermektedir. Kripto varliklar ve alternatif yatirim araglari
baglaminda Yildirim (2020) ile Bektas vd. (2023), dijital ilgi ile varlik fiyatlar1 arasinda uzun dénemli
iliskiler bulundugunu ortaya koymustur. Ote yandan Ozcivi ve Koy (2025) ile Ozdemir ve Tas (2025),
yatirimer dikkatindeki artisin hisse senedi oynakligini yiikselttigini ve sektorler arasi risk yayilimlarini
giiclendirdigini belirleyerek, dijital arama davraniglarinin piyasa risk dinamikleri tizerindeki etkisini
ortaya koymustur.

Yatirimer ilgisinin islem hacmi tizerinde belirgin bir agiklayici giice sahip oldugunu ortaya koyan birinci
nedensellik yoniine karsilik, literatiirde piyasa gostergelerinden yatirimcr ilgisine dogru isleyen ters
yonlii bir etkilesimin varhigina isaret eden caligmalar da bulunmaktadir. Bu yaklagim, finansal
piyasalardaki iligkinin yalnizca yatirrme1 dikkatinin piyasa faaliyetlerini etkilemesiyle sinirli olmadigin,
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aynt zamanda piyasalarda meydana gelen gelismelerin de yatirimcilarin c¢evrimici bilgi arama
davramislarini ~ sekillendirebildigini ileri siirmektedir. Ozellikle varlik fiyatlarinda yasanan
dalgalanmalar, yliksek getiri donemleri veya islem hacmindeki ani artiglar, yatirimeilarin dikkatini ilgili
finansal araclara yonlendiren 6nemli piyasa sinyalleri olarak degerlendirilmektedir. Nitekim Kocabiyik
vd. (2020), ABD Dolar/TL kurundaki degisimlerin Google arama hacmini anlamli bi¢imde etkiledigini
ortaya koyarken, Samirkas (2020) Bitcoin fiyat hareketlerinden Google aramalarina dogru tek yonlii bir
nedensellik iligkisi tespit etmistir. Benzer sekilde Yiiriik ve Kaya (2022), altin fiyatlarindan arama
hacmine dogru isleyen bir nedensellik iliskisi belirlerken, Pham vd. (2021) firma diizeyindeki hisse
senedi hareketlerinin ¢evrimi¢i arama davranislartyla baglantili oldugunu gdstermistir. S6z konusu
bulgular, piyasalarda meydana gelen gelismelerin yatirimcilarin bilgi edinme egilimini artirarak dijital
ortamdaki ilgi diizeyini sekillendirebildigini ve yatirimer ilgisinin belirli kosullarda piyasa
hareketlerinin bir sonucu olarak da ortaya ¢ikabildigini gostermektedir.

Tiim bu literatiir tartigmalart ve farkli yonlii ampirik bulgular 1s1ginda, bu ¢alismada gergeklestirilen
analizler sonucunda BIST 100 iglem hacmi ile Google arama trendleri arasinda ¢ift yonlii bir nedensellik
iligkisi tespit edilmistir. Elde edilen sonuglar, kiiresel ve ulusal yazinda karsilikli geri besleme
mekanizmasini savunan ¢alismalarla tam bir uyum igerisindedir. Padungsaksawasdi vd. (2019) gelismis
ve gelismekte olan piyasalarda yatirimci ilgisi ile islem hacmi arasinda ¢ift yonlii nedensellik bulurken,
Aslanidis vd. (2021) ve Tong vd. (2022) benzer karsilikli bilgi akislarin1 kripto varlik piyasalarinda
saptamustir. Borsa Istanbul pay piyasasin1 odagina alan ulusal ¢alismalarda da Erten (2018) ve Bozkurt
(2024), Google arama hacmi ile piyasa islem hacmi arasinda kalic1 ve karsilikli bir nedensellik bagi
rapor ederek bu sarmal dongiiniin Tiirkiye ampirik 6rneginde gegerli oldugunu dogrulamislardir.

Teorik diizlemde ise ulasilan karsilikli nedensellik, Merton (1987)’un “yatirimei taninmislik hipotezi”
ile Barber ve Odean (2008)’un “fiyat baskis1 hipotezi’nin 6ngdriilerini dogrular niteliktedir. Caligmanin
ampirik kanitlari, bu iki teorik yaklagimin isaret ettigi dinamiklerin finansal piyasalarda sarmal bir geri
besleme mekanizmasi halinde ¢alistigini net bir sekilde tescillemektedir. Nitekim dijital kanallardan
beslenen arama yogunlugu ve yatirimci dikkati, piyasada somut bir islem hacmi dalgas1 ve fiyat baskisi
yaratirken; es zamanli olarak bu islem yogunlugunun getirdigi piyasa hareketliligi de yeni bir ilgi dalgasi
ve dikkat sinyali iiretmektedir. Sonug olarak, piyasada yasanan bu hareketlilik ¢evrimigi bilgi arama
trendlerini yeniden yukar1 cekmekte ve siireg, yatirimer ilgisi ile piyasa aktivitesinin birbirini karsilikli
olarak besledigi kesintisiz bir etkilesim dongiisii icinde varligini siirdiirmektedir.

Arastirmadan elde edilen yatirimer ilgisi ile BIST 100 igslem hacmi arasindaki ¢ift yonlii nedensellik
bulgusu, piyasa denetimi ve risk yonetimi agisindan stratejik bir 6neme sahiptir. Bu baglamda politika
yapicilar; Google Arama Trendleri gibi dijital gostergeleri ani piyasa hareketlerini dngdren bir erken
uyart mekanizmasi olarak sisteme entegre etmeli ve yatirimcilarin manipiilatif bilgi yerine seffaf
kanallara yonlendirilmesini saglayacak dijital bilgilendirme altyapilarim giiglendirmelidir. Ozellikle
islem hacminin ilgiyi, ilginin ise hacmi tetikledigi bu geri besleme dongiisii g6z 6niinde bulundurularak,
yatirimeilarin siirii psikolojisinden korunmasi adina rasyonel karar alma siireglerini destekleyen finansal
okuryazarlik programlari yayginlastiritlmalidir. Sonug olarak, hem bireysel hem de kurumsal aktoérlerin
karar alma siireclerine geleneksel finansal tablolarin yam sira piyasadaki dijital dikkat seviyelerini de
dahil etmeleri, piyasa istikrarinin siirdiiriilebilirligi ve risklerin etkin yonetimi agisindan kritik bir
gereklilik olarak degerlendirilmektedir.

Calismanin literatiire sagladig1 katkilar birka¢ temel boyutta ele almabilir. Oncelikle ¢alisma, Google
Trends verileri ile BIST 100 islem hacmi arasindaki etkilesimi, giincel ve genis bir zaman araligim
kapsayan veri setiyle analiz ederek mevcut yazina giincel bir perspektif kazandirmaktadr. Ikinci olarak,
arama davranigim temsil eden birden fazla anahtar kelimenin birlikte kullanilmas1 yatirimer ilgisinin
ampirik olarak daha hassas ve kapsayici bir sekilde dlgiimlenmesine olanak tanimistir. Metodolojik
acidan ise, serilerin biitiinlesme derecelerindeki olasi farkliliklara karsi direngli olan Toda-Yamamoto
nedensellik testinin tercih edilmesi, ulagilan bulgularin istatistiksel giivenilirligini artirmistir. Bu
ozellikleri neticesinde ¢aligma, yatirnme1 davranisi ile finansal piyasalar arasindaki iligkiyi inceleyen
literatiire metodolojik hem de giincel veri igerigi agisindan 6zgiin bir katki sunmaktadir.

Bununla birlikte ¢alismanin bazi kisitlar1 bulunmaktadir. Oncelikle Google arama verileri yatirimel
davranisin1 dogrudan degil dolayli olarak temsil etmektedir. Arama yapan bireylerin tamami yatirime1
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olmayabilecegi gibi baz1 yatirimcilar da arama motorlarini kullanmadan islem gerceklestirebilmektedir.
Ayrica ¢aligsmada yalnizca islem hacmi degiskeni ele alinmis olup fiyat, getiri veya volatilite gibi diger
finansal gostergeler analiz kapsamina dahil edilmemistir. Bunun yaninda verilerin aylik frekansta
kullanilmasi kisa donemli piyasa tepkilerinin analiz edilmesini sinirlamaktadir. Caligmanin veri seti,
kurumsal degisiklikler ve veri kalitesi nedenleriyle Haziran 2013 — Mart 2026 donemini kapsamaktadir.
2012 yilinda IMKB, Borsa Istanbul olarak yeniden adlandirilmistir; bu durum, dnceki dénem arama
terimlerinin giincel piyasa yapisini dogru yansitmayabilecegini gostermektedir. Ayrica, Google Trends
verilerinin 2013 dncesinde diisiik arama hacmine sahip olmasi ve uzun dénemli veri i¢in yalnizca aylik
frekans sunmasi nedeniyle, analizde aylik veriler kullanilmistir.

Bu c¢aligmada hareketle gelecek ¢aligmalar igin bazi oneriler sunulabilir. Oncelikle benzer analizler
giinliik veya haftalik frekansta veriler kullanilarak yapilabilir ve kisa donemli yatirimci davranislar daha
ayrmtili bigimde incelenebilir. Ayrica Google arama verileri ile birlikte sosyal medya verileri (Twitter,
YouTube arama trendleri vb.) kullanilarak yatirimer ilgisi daha kapsamli sekilde 6lgiilebilir. Bunun yan
sira ¢aligmanin kapsami genisgletilerek islem hacmi ile birlikte BIST 100 getiri, fiyat ve volatilite gibi
degiskenler de analiz edilebilir. Farkli nedensellik testleri ve dogrusal olmayan zaman serisi modelleri
kullanilarak elde edilen bulgularin tutarliligi da test edilebilir.

Kaynakca

Akdogan, Y. E. (2024). Borsa Istanbul’da yatirimer ilgisi Google Trendleri ve YouTube izlenmelerinin
ilk halka arz performanslarina etkisinin rassal orman yontemi ile analizi. Hitit Sosyal Bilimler
Dergisi, 17(1), 70-90. https://doi.org/10.17218/hititsbd.1391709

Aslanidis, N., Bariviera, A. F., & Lopez, O. G. (2021). The link between Bitcoin and Google Trends
attention. SSRN. https://doi.org/10.2139/ssrn.3866250

Ayala, M. J., Gonzalvez-Gallego, N., & Arteaga-Sanchez, R. (2024). Google search volume index and
investor attention in stock market: A systematic review. Financial Innovation, 10(1),
70. https://doi.org/10.1186/s40854-023-00606-y

Bektas, S., Giil, S., & Bakir, H. (2023). Covid-19 doéneminde Bitcoin fiyatlarinin se¢ilmis finansal
gostergeler ile uzun dénem ampirik etkilesimi: ARDL analiz incelemesi. Hacettepe Universitesi
Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 41(1), 21—
43. https://doi.org/10.17065/huniibf.1084969

Ben El Hadj Said, 1., & Slim, S. (2022). The Dynamic Relationship between Investor Attention and
Stock Market Volatility: International Evidence. Journal of Risk and Financial
Management, 15(2), 66. https://doi.org/10.3390/jrfm15020066

Bozanta, A., Coskun, M., Kutlu, B., & Ozturan, M. (2017). Relationship between stock market indices
and Google Trends. The Online Journal of Science and Technology, 7(4), 168—172.

Bozkurt, G. (2024). How can Google Trends be used as a technical indicator for investor interest? Ordu
Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Sosyal Bilimler Arastirmalari Dergisi, 14(1), 99—
116. https://doi.org/10.48146/odusobiad. 1233817

Bui, V. X., & Nguyen, H. T. (2019). Stock market activity and Google Trends: The case of a developing
economy. Journal of Economics and Development, 21(2), 191-212. https://doi.org/10.1108/JED-
07-2019-0017

Chemmanur, T., & Yan, A. (2009). Advertising, attention, and stock returns (Working paper). Chestnut
Hill, MA: Boston College and New York, NY: Fordham University.

Da, Z., Engelberg, J., & Gao, P. (2011). In search of attention. The Journal of Finance, 66(5), 1461—
1499. https://doi.org/10.1111/1.1540-6261.2011.01679.x

Dickey, D. A., & Fuller, W. A. (1979). Distribution of the estimators for autoregressive time series with
a unit root. Journal of the American Statistical Association, 74(366a), 427-431.

Dickey, D. A., & Fuller, W. A. (1981). Likelihood ratio statistics for autoregressive time series with a
unit root. Econometrica, 49(4), 1057-1072.

2545


https://doi.org/10.17218/hititsbd.1391709
https://doi.org/10.2139/ssrn.3866250
https://doi.org/10.1186/s40854-023-00606-y
https://doi.org/10.17065/huniibf.1084969
https://doi.org/10.3390/jrfm15020066
https://doi.org/10.48146/odusobiad.1233817
https://doi.org/10.1108/JED-07-2019-0017
https://doi.org/10.1108/JED-07-2019-0017
https://doi.org/10.1111/j.1540-6261.2011.01679.x

Hattapoglu, M., 2528-2550

Diiz Tan, S., & Tas, O.(2019). Investor attention and stock returns: Evidence from Borsa
Istanbul. Borsa Istanbul Review, 19(2), 106-116. https://doi.org/10.1016/}.bir.2018.10.003

Ekinci, C., & Bulut, A. E. (2021). Google search and stock returns: A study on BIST 100 stocks. Global
Finance Journal, 47, 100518. https://doi.org/10.1016/1.2£].2020.100518

Erten, E. (2018). Google Trends arama hacmi ile BIST 100 endeksi getirisi ve islem hacmi arasindaki
iliskinin analizi (Yiiksek lisans tezi). Mersin Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii, Mersin.

Fama, E. F. (1970). Efficient capital markets: A review of theory and empirical work. The Journal of
Finance, 25(2), 383—417. https://doi.org/10.2307/2325486

Gervais, S., Kaniel, R., & Mingelgrin, D. H. (2001). The high-volume return premium. The Journal of
Finance, 56(3), 877-919.

Grullon, G., Kanatas, G., & Weston, J. P. (2004). Advertising, breadth of ownership, and liquidity. The
Review of Financial Studies, 17(2), 439—461. http://www.]stor.org/stable/1262705

Hoang, L., & Vo, D. H. (2024). Google search and cross-section of cryptocurrency returns and trading
activities.  Journal = of Behavioral and Experimental Finance, 44, Article
100991. https://doi.org/10.1016/j.jbef.2024.100991

Hou, K., Peng, L., & Xiong, W. (2008). A tale of two anomalies: The implications of investor attention
for price and earnings momentum. Erigim
adresi: https://www.princeton.edu/~wxiong/papers/anomaly.pdf

Kahneman, D. (1973). Attention and effort. NJ: Prentice-Hall.

Kocabiyik, T., Teker, T., & Aksoy, E. (2020). Google Trends ‘Dolar’ aramalari ile dolar kuru arasindaki
iligkinin kesfi. IBAD Sosyal Bilimler Dergisi, (6), 258—
271. https://doi.org/10.21733/ibad.655025

Korkmaz, T., Cevik, E. 1., & Cevikci, N. K. (2017). Yatirimei ilgisi ile pay piyasasi arasindaki iliski:
BiST-100 endeksi iizerine bir uygulama. Business and Economics Research Journal, 8(2), 203—
215. https://doi.org/10.20409/berj.2017.45

Krotov, D. (2026). How does the predictive relationship between Google Trends search volume index
and CAC40 trading volume  differ between market stress and calm
periods? https://doi.org/10.2139/ssrn.6526018

Lou, D. (2008). Attracting investor attention through advertising (Working paper). London, England:
London School of Economics and Political Science.

Mavragani, A., Gkillas, K., & Tsagarakis, K. P. (2020). Predictability analysis of the Pound’s Brexit
exchange rates based on Google Trends data. Journal of Big Data, 7(1),
79. https://doi.org/10.1186/s40537-020-00337-2

Medetoglu, B., & Dogru, E. (2022). Toda-Yamamoto testi ile nedensellik iligkisi tespiti: Degerli
metaller ilizerine bir uygulama. Finans Ekonomi ve Sosyal Arastirmalar Dergisi, 7(4), 747—
757. https://doi.org/10.29106/fesa.1183279

Nur Topaloglu, T., & Ege, I. (2020). Yatirrmci ilgisinin pay piyasalari iizerindeki etkisi: Borsa
Istanbul’da islem goren bankalar iizerine panel veri analizi. Sosyoekonomi, 28(44), 191-
214. https://doi.org/10.17233/sosyoekonomi.2020.02.09

Ozcan, M. (2021). Sosyal medya platformlarimin hisse senedi piyasalarina etkisi: BIST30
ornegi. Glimiishane Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, 12(1), 160—
172. https://doi.org/10.36362/gumus.853842

Ozgivi, A., & Koy, A. (2025). Google Trend Endeksi’nin yatirrmcinin alim satim kararlari iizerindeki
etkisi: Otomotiv sektorii lizerine uygulama. Ekonomi ve Finansal Arastirmalar Dergisi, 7(1), 1—
16. https://doi.org/10.56668/iefr.1533709

2546


https://doi.org/10.1016/j.bir.2018.10.003
https://doi.org/10.1016/j.gfj.2020.100518
https://doi.org/10.2307/2325486
http://www.jstor.org/stable/1262705
https://doi.org/10.1016/j.jbef.2024.100991
https://www.princeton.edu/~wxiong/papers/anomaly.pdf
https://doi.org/10.21733/ibad.655025
https://doi.org/10.20409/berj.2017.45
https://doi.org/10.2139/ssrn.6526018
https://doi.org/10.1186/s40537-020-00337-2
https://doi.org/10.29106/fesa.1183279
https://doi.org/10.17233/sosyoekonomi.2020.02.09
https://doi.org/10.36362/gumus.853842
https://doi.org/10.56668/jefr.1533709

Hattapoglu, M., 2528-2550

Ozdemir, M., & Tas, O. (2025). Investor attention and its impact on portfolio volatility and sectoral risk
spillovers in Borsa Istanbul. Borsa Istanbul Review, 25(1), 107—
126. https://doi.org/10.1016/1.bir.2024.12.014

Padungsaksawasdi, C., Treepongkaruna, S., & Brooks, R. (2019). Investor attention and stock market
activities: new evidence from panel data. International Journal of Financial Studies, 7(2), Article
30. https://doi.org/10.3390/1jfs7020030

Pham, P. T., Hoang, D. S., Popesko, B., Hussain, S., & Quddus, A. (2021). Relationship between Google
search and the Vietcombank stock. Journal of Eastern European and Central Asian Research, 8(4),
515-528. http://dx.doi.org/10.15549/jeecar.v8i4.748

Phillips, P. C., & Perron, P. (1988). Testing for a unit root in time series regression. Biometrika, 75(2),
335-346.

Raza, S. A., Yarovaya, L., Guesmi, K., & Shah, N. (2023). Google Trends and cryptocurrencies: A
nonparametric causality-in-quantiles analysis. International Journal of Emerging Markets,
18(12), 5972-5989. https://doi.org/10.1108/IJOEM-10-2021-1522

Raza, S., Baiqing, S., Soltani, H., & Ben-Salha, O. (2025). Investor Attention, Market Dynamics, and
Behavioral Insights: A Study Using Google Search Volume. Systems, 13(4), 252.
https://doi.org/10.3390/systems 13040252

Rutkowska, A., & Kliber, A. (2018). Can Google Trends affect sentiment of individual investors? The
case of the United States. Mathematical Economics, 14(21), 51-70.

Samirkas, M. C. (2020). Google aramalar1 ile Bitcoin fiyat1 arasindaki iliskinin tespiti. PressAcademia
Procedia, 11(1), 67—72. https://doi.org/10.17261/Pressacademia.2020.1242

Seasholes, M. S., & Wu, G. (2007). Predictable behavior, profits, and attention. Journal of Empirical
Finance, 14(5), 590-610. https://doi.org/10.1016/j.jempfin.2007.03.002

Smith, G. P. (2012). Google Internet search activity and volatility prediction in the market for foreign
currency. Finance Research Letters, 9(2), 103—110. https://doi.org/10.1016/.fr1.2012.03.003

Soker, F., & Alptiirk, Y. (2024). Yatirimer ilgisinin getirilere etkisi: BIST sektor endekslerinde bir
uygulama. Karamanoglu Mehmetbey Universitesi Sosyal ve Ekonomik Aragtirmalar Dergisi,
26(47), 855-869. https://doi.org/10.18493/kmusekad.1455827

Takeda, F., & Wakao, T. (2014). Google search intensity and its relationship with returns and trading
volume of Japanese stocks. Pacific-Basin Finance Journal, 27, 1-
18. https://doi.org/10.1016/j.pacfin.2014.01.003

Tan, S. D., & Tas, O. (2019). Investor attention and stock returns: Evidence from Borsa Istanbul. Borsa
Istanbul Review, 19(2), 106—116. https://doi.org/10.1016/j.bir.2018.10.003

Tantaopas, P., Padungsaksawasdi, C., & Treepongkaruna, S. (2016). Attention effect via internet search
intensity in Asia-Pacific stock markets. Pacific-Basin Finance Journal, 38, 107-
124. https://doi.org/10.1016/j.pactin.2016.03.008

Toda, H. Y., & Yamamoto, T. (1995). Statistical inference in vector autoregressions with possibly
integrated processes. Journal of Econometrics, 66(1-2), 225-250. https://doi.org/10.1016/0304-
4076(94)01616-8

Tong, Z., Goodell, J. W., & Shen, D. (2022). Assessing causal relationships between cryptocurrencies
and investor attention: New results from transfer entropy methodology. Finance Research Letters,
50, 103351. https://doi.org/10.1016/1.r.2022.103351

Vlastakis, N., & Markellos, R. N. (2012). Information demand and stock market volatility. Journal of
Banking & Finance, 36(6), 1808—1821. https://doi.org/10.1016/j.jbankfin.2012.02.007

Yildinim, C. (2020). Google Trends “Bitcoin” aramalar1 ile Bitcoin/USD fiyatlar arasindaki iligkinin
analizi: ARDL siir testi. Bilgi Ekonomisi ve Yo6netimi Dergisi, 15(2), 99-113.

2547


https://doi.org/10.1016/j.bir.2024.12.014
https://doi.org/10.3390/ijfs7020030
http://dx.doi.org/10.15549/jeecar.v8i4.748
https://doi.org/10.1108/IJOEM-10-2021-1522
https://doi.org/10.3390/systems13040252
https://doi.org/10.17261/Pressacademia.2020.1242
https://doi.org/10.1016/j.jempfin.2007.03.002
https://doi.org/10.1016/j.frl.2012.03.003
https://doi.org/10.18493/kmusekad.1455827
https://doi.org/10.1016/j.pacfin.2014.01.003
https://doi.org/10.1016/j.bir.2018.10.003
https://doi.org/10.1016/j.pacfin.2016.03.008
https://doi.org/10.1016/0304-4076(94)01616-8
https://doi.org/10.1016/0304-4076(94)01616-8
https://doi.org/10.1016/j.frl.2022.103351
https://doi.org/10.1016/j.jbankfin.2012.02.007

Hattapoglu, M., 2528-2550

Yoshinaga, C., & Rocco, F. (2020). Investor attention: Can Google search volumes predict stock
returns? BBR. Brazilian Business Review, 17(5), 523—
539. http://dx.doi.org/10.15728/bbr.2020.17.5.3

Yuan, Y. (2008). Attention and trading. Financial Institutions Center, Wharton School, University of
Pennsylvania.

Yuan, Y. (2008). Attention and trading. Philadelphia, PA: Financial Institutions Center, Wharton
School, University of Pennsylvania.

Yiriik, M. F., & Kaya, Z. (2022). Google Trends “altin” aramalari ile altin fiyatlar1 arasindaki iliskinin
analizi. Gaziantep Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, 21(3), 1425—
1438. https://doi.org/10.21547/iss.1069407

2548


http://dx.doi.org/10.15728/bbr.2020.17.5.3
https://doi.org/10.21547/jss.1069407

Hattapoglu, M., 2528-2550

Research Article

Yatirima Ilgisi ile BIST 100 Arasindaki Iliski: Google Trends Verileri Uzerinden
Ampirik Analiz

The Relationship Between Investor Attention and the BIST 100: An Empirical Analysis
via Google Trends Data

Mustafa HATTAPOGLU
Dr. Ogr. Uyesi, Bursa Uludag Universitesi
Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi

mhattapoglu@uludag.edu.tr
https://orcid.org/0000-0003-1513-598X

Extended Summary

The functioning of financial markets has long been explained within the framework of the Efficient
Market Hypothesis (EMH), which posits that all available information is fully and instantaneously
incorporated into asset prices. According to this perspective, investors are assumed to be rational agents
with unlimited cognitive capacity, capable of processing all relevant information without cost or delay.
Consequently, it becomes impossible to consistently achieve abnormal returns, as prices always reflect
the true underlying value of financial assets. However, the increasing complexity of financial markets
and the exponential growth of available information in the digital age have called into question the
realism of these assumptions. Contemporary financial literature, particularly within the domain of
behavioral finance, argues that investors are subject to cognitive limitations, bounded rationality, and
psychological biases, which significantly influence their decision-making processes.

Within this context, the concept of investor attention has emerged as a critical factor shaping market
dynamics. Investor attention is considered a scarce economic resource, as individuals cannot
simultaneously process all available information. Instead, they selectively focus on a limited subset of
information that captures their interest. This selective attention leads to heterogeneous information
processing across market participants, resulting in deviations from the predictions of the EMH.
Theoretical contributions, such as the Investor Recognition Hypothesis developed by Merton (1987),
suggest that investors tend to allocate their resources to assets they are aware of, while the Price Pressure
Hypothesis developed by Barber and Odean (2008) posits that individual investors are more likely to
purchase stocks that attract their attention through news coverage, unusual trading volume, or price
movements. These frameworks imply that investor attention can directly influence trading activity and
price formation, even in the absence of new fundamental information.

Despite its theoretical importance, measuring investor attention poses a significant empirical challenge,
as it is not directly observable. Earlier studies have relied on indirect proxies such as abnormal returns,
trading volume, media coverage, and advertising expenditures. While informative, these proxies suffer
from important limitations, as they may be influenced by factors unrelated to investor attention. In recent
years, the widespread use of the internet and digital platforms has provided researchers with new
opportunities to capture investor behavior more directly. In particular, Google Search Trends data have
gained prominence as a reliable and timely indicator of investor interest. Since online searches reflect
active information-seeking behavior, they offer a more direct and high-frequency measure of attention
compared to traditional proxies.
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Against this background, the primary objective of this study is to empirically investigate the dynamic
relationship between investor interest and trading volume in the BIST 100 Index, which represents the
benchmark stock market index of Tiirkiye. The study is situated within a digitalized information
ecosystem, where online search behavior plays a central role in shaping investor decisions. By focusing
on the interaction between investor attention and market activity, the study aims to contribute to the
growing literature that integrates behavioral finance with digital data analytics.

The empirical analysis is conducted using monthly data covering the period from June 2013 to March
2026. Investor interest is proxied by a composite index constructed from Google Search Trends data,
based on the search frequency of selected finance-related keywords associated with the Turkish stock
market. Trading volume, on the other hand, is represented by the total transaction volume of the BIST
100 Index. Prior to the causality analysis, standard time series procedures are employed to examine the
stationarity properties of the variables. Given the possibility that the variables may be integrated at
different orders, the Toda-Yamamoto causality approach is adopted. This method allows for valid
inference on causality without requiring pre-testing for cointegration, thereby providing a robust
framework for analyzing dynamic relationships in the presence of mixed integration levels.

The empirical findings reveal a statistically significant bidirectional causality between investor interest
and trading volume. Specifically, increases in investor attention, as captured by Google search activity,
lead to higher trading volume in the BIST 100 Index. This finding suggests that the process of searching
for information in digital environments stimulates market participation and transaction intensity. At the
same time, the analysis indicates that increases in trading volume also cause a rise in investor attention.
This bidirectional causality indicates that heightened market activity attracts the attention of investors,
potentially through increased visibility, media coverage, or social discourse surrounding the market.
Together, these results point to the existence of a feedback loop between investor attention and market
activity.

These findings are consistent with the predictions of attention-based theories in behavioral finance. The
observed relationship supports the notion that investor behavior is not solely driven by fundamental
information, but also by attention dynamics and information salience. The results align with previous
empirical studies that document a strong association between online search behavior and financial
market variables, reinforcing the validity of Google Trends as a proxy for investor attention. Moreover,
the bidirectional nature of the relationship highlights the importance of considering both the demand-
side (investor attention) and the supply-side (market activity) mechanisms in explaining market
behavior.

From a practical perspective, the results of this study carry important implications for policymakers,
regulators, and market participants. The identification of a feedback mechanism between investor
attention and trading volume suggests that digital indicators can be utilized as early warning signals for
market fluctuations. Monitoring search intensity on platforms such as Google may provide valuable
insights into emerging trends in investor sentiment and potential surges in market activity. This
information can be particularly useful for regulatory authorities in detecting abnormal market
conditions, preventing speculative bubbles, and enhancing market stability.

Furthermore, the findings underscore the need to incorporate behavioral factors into financial decision-
making and policy design. Traditional models that rely solely on fundamental analysis may overlook the
significant role of attention and information flows in shaping market outcomes. Therefore, integrating
digital data analytics with behavioral finance frameworks can improve the accuracy of market forecasts
and risk assessments. For investors, understanding the dynamics of attention-driven market behavior
may help in developing more informed trading strategies and avoiding herd behavior triggered by
sudden spikes in public interest.

In conclusion, this study provides robust empirical evidence on the interplay between investor attention
and trading volume in the context of the Turkish stock market. By leveraging Google Search Trends
data and employing the Toda-Yamamoto causality approach, the study offers a comprehensive analysis
of how digital information-seeking behavior influences market dynamics. The results highlight the
growing importance of digital indicators in financial analysis and emphasize the role of investor
attention as a key determinant of market activity in the modern information environment.
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