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Internet ja sosiaalinen media mahdollistavat uusia tapoja ennustaa osakkeiden
hintojen muutoksia. Tdssd pro gradu -tutkimuksessa tutkimme Google Trends -
applikaation arvojen yhteyttd suomalaisten porssiyhtididen osaketuottoihin ja
osakkeiden volatiliteettiin. Tutkimuksessa analysoimme, voiko Google Trends -
applikaation dataa hyodyntdd osaketuottojen ja osakkeiden volatiliteetin
ennustamisessa kolmen kuukauden aikajdnteelld. Aikaisemmissa tutkimuksissa
on havaittu yhteys Google Trends -arvojen ja osakkeiden volatiliteetin seka
osakkeiden vaihdon vililld. Sen sijaan osaketuoton ja Google Trends -arvojen
yhteydelle ei ole yhtd vahvaa ndyttod aikaisempien tutkimusten perusteella.
Tutkimuksen kohteena on yhteensd 97 suomalaista porssiyhtiotd. Osakedatan ja
Google Trends -datan lisdksi kdytdmme analyysissd kontrollimuuttujina
yhticiden tilinp&dadtostietoja sekd taloudellisia tunnuslukuja. Analyysi toteutettiin
tilastollisten menetelmien avulla SPSS-ohjelmistolla. Aineistolle suoritettiin
lineaarinen monimuuttujaregressioanalyysi ja lisdksi suoritettiin
korrelaatiolaskelmia. Tulosten perusteella Google Trends -lukujen avulla voidaan
ennustaa yhtididen osaketuottoja kolmen kuukauden aikajanteelld. Tulokset myos
osoittavat, ettd osakkeiden volatiliteetin ja Google Trends -lukujen vililld on
heikko positiivinen yhteys.
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1 JOHDANTO

Internet ja sosiaalinen media ovat avanneet sijoittajan kannalta uusia
mahdollisuuksia osakemarkkinoiden ennustamiseen. Informaatio on tdnd
pdivdnd saatavilla vaivattomasti, minkd lisdksi informaation mddrd on
lisdantynyt internetin ja sosiaalisen median myo6td. Myos keinot tdmén
informaation, niin taloudellisen kuin ei-taloudellisen tiedon, analysoimiseksi
ovat kehittyneet. On my0s havaittavissa aivan wuudenlaisia keinoja
osakemarkkinoiden ennustamiseksi. Esimerkiksi yhtion sosiaalisen median
seuraaja- ja julkaisumddrien on havaittu olevan relevantteja muuttujia yhtion
osakkeen hinnan muutosta ennustettaessa (Rautiainen & Jokinen, 2022). On
myds havaittu, ettd Twitter-keskustelujen sdvyd analysoimalla voidaan ennustaa
osakemarkkinoiden liikkeitd (Zhang, Fuehres & Gloor, 2011). Kasvava
informaation méddrd ja saavutettavuus yhdistettynd aikaisempien tutkimusten
havaintoihin luo  mielenkiintoisen = pohjan mahdollisuudelle tutkia
hakukonehakujen mahdollista ennustavaa voimaa osakemarkkinoilla.
Tavoitteenamme on viedd eteenpdin tutkimusta sijoittajien informaatiotarpeen
sekd sijoittajien sentimentin eli markkinoilla vallitsevan mielialan vaikutuksesta
osakkeen volatiliteettiin ja osakkeen tuottoihin. (Berger, 2022; Vlastakis &
Markellos, 2012). Esittelemme lisdd tdmén kaltaisia esimerkkejd kappaleessa 2.5.
Taman tutkimuksen tarkoitus on tutkia Google Trends -applikaation
kayttokelpoisuutta yhtiokohtaisen osakkeen volatiliteetin sekd osaketuoton
ennustamisessa Suomen porssissd. Google Trends -applikaatio ndyttdd kuinka
paljon tiettyd hakusanaa on haettu suhteessa valitun ajanjakson korkeimpaan
hakumadraan Googlen hakukoneessa (Google, 2022). Uskomme, ettd muutokset
hakuvolyymeissa heijastelevat muun muassa sijoittajien kiinnostusta yhticta
kohtaan. Lisdksi uskomme hakuvolyymien muutosten kertovan yhtiota
koskevan uuden informaation saatavuudesta. Kun yhtittd koskevaa uutta
informaatiota tulee julki, pddtyy informaatio ennemmin tai mydhemmin
sijoittajien tietoon ja tulee tdten hinnoitelluksi osakkeen kurssiin. Koska Google
on ldnsimaiden kaytetyin hakukone, on todenndkoistd, ettd sijoittajat etsivit
tietoa muun muassa “googlaamalla”, mikd puolestaan heijastuisi kasvavina
volyymeina Google Trends (GT) -luvuissa, kun uutta informaatiota on tarjolla.
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Aikaisemmat tutkimukset osoittavat, ettd GT-luvut ovat jossain médrin
relevantteja muuttujia sekd koko osakemarkkinan ettd yhtiokohtaisen osakkeen
kaytoksen ennustamisessa. Osakkeen volatiliteetin tai osakkeen vaihdon seka
GT-volyymien viélinen yhteys on havaittu useassa tutkimuksessa, sen sijaan
yhtiokohtaisten osaketuottojen ja GT-volyymien yhteys vaikuttaa heikommalta.
(Hamid & Heiden, 2015) (Heiberger, 2015; Takeda & Wakao, 2014; Salisu,
Ogbonna ja Adediran, 2021; Nguyen, Schinckus ja Hong Nguyen, 2019; Neri,
Katarina, Peter & Roviel, 2019).

Téassa tutkimuksessa siis tutkitaan, 16ytyyko suomalaisten osakkeiden
volatiliteetin ja osaketuoton sekd Googlen hakuvolyymien vililtd yhteytta.
Aikaisemmat tutkimukset ovat kattaneet suurimmaksi osaksi Yhdysvaltojen
markkinaa (Bijl ym. 2016), minka lisdksi yksittdisid tutkimustuloksia aiheesta on
esimerkiksi Japanin (Takeda & Wakao, 2022), Norjan (Kim ym. 2019) seka
muutaman kehittyvian maan (Indonesia, Malesia, Filippiinit, Thaimaa, ja
Vietnam) markkinoilta (Nguyen, 2019). Suomen osakemarkkinoilta ei
tietddksemme ole vield tutkimuksia aiheesta.

Aineistona kdytdimme suomalaisten porssiyhtividen GT-dataa, osakedataa
sekd taloudellisia tunnuslukuja. Aineisto on koottu taulukkolaskentatytkaluun
ja analysoitu lopulta SPSS-ohjelmistolla. Aineistoa analysoidaan laskemalla
korrelaatiolaskelmia sekd suorittamalla lineaarinen monen muuttujan
regressioanalyysi. Alla on tutkimuksen tutkimuskysymys:

Onko yhtidkohtaisilla Googlen hakuvolyymeilla yhteytti yhtion osakkeen hinnan
muutokseen?



2 TEORIA

2.1 Tehokkaat markkinat ja kdyttaytymispsykologia

Tehokkaiden markkinoiden hypoteesin mukaan kaikki saatavilla oleva julkinen
informaatio on jo hinnoiteltu osakekursseihin. Osakkeiden hinnat sekd
osakemarkkina kokonaisuudessaan heijastelevat tehokkaasti uutta informaatiota,
eikd ndin ollen osakkeiden tulevia hintoja ole mahdollista ennustaa sen hetkisella
tiedolla, koska markkinat ovat jo hinnoitelleet timdn tiedon osakekursseihin.
Tdlloin tdmdn pdivdn informaation hyddyntdminen huomisen hintojen
ennustamisessa ei voisi sddnnollisesti johtaa markkinatuottoa parempaan
tuottoon ilman, ettd vastaavasti riski kasvaa markkinatuottoa vastaavaa riskid
suuremmaksi. (Fama 1970.)

Tehokkaiden markkinoiden hypoteesi on kohdannut vuosien varrella
kritiikkid, esimerkiksi kayttdytymispsykologia on nostanut esiin teorian
heikkouksia. Rahoitusmarkkinoiden ilmititd ennustettaessa tulee ottaa
huomioon,  miten  ihmiset  tosiasiassa  kdyttdytyvdat  toimiessaan
rahoitusmarkkinoilla. Esimerkki ei-rationaalisesta kayttaytymisestd
osakemarkkinoilla ovat niin kutsutut “noise traderit”. He eivit tee
sijoituspddtoksiddan tilinpddtosanalyysin ja loogisen jdarkeilyn perusteella vaan
heiddn ostopédadtoksensd syntyvit jonkin muun kuin rationaalisen analyysin
seurauksena. Toisin sanoen "meluun” pohjaten (Burton, Shah & Shah. 2013, s.
38). Fisher Black (1986) mukaan jotkut sijoittajat kayttdavat “melua” kuin se olisi
tietoa tehdessddn sijoituspddtostd. Talloin osakkeen hinta heijastelee osaketta
koskevan tiedon lisdksi myds melua, jonka perusteella ostopadatoksid tehddan.
Black arvioi, ettd jotkut sijoittajat tekevdt osakekauppoja kaupanteon ilosta,
jotkut taas eivit tajua tekevinsad ostopaatoksida melun perusteella.

Tekninen analyysi tarkoittaa osakkeen hinnan muutoksen ennustamista
kayttden muuttujina pelkdstddn osaketta koskevaa historiallista hintadataa seka
kaupankdynnin volyymia. (Burton ym., 2013). Teknisen analyysin taustalla on
ajatus, ettd osaketta koskevat fundamentaalit on jo hinnoiteltu sisddn osakkeen
hintaan (Investopedia 2023). Fundamentaaleilla tarkoitetaan yhtion taloudellista
tilaa ja suorituskykyéd sekd toimintaympdristod kuvaavia tunnuslukuja kuten
inflaatio, korot, teollisuuden alan elinkaari ja tilinpddtoksen tunnusluvut
(Nikiforos, 2012).

Vaikka tekninen analyysi pohjautuu oletuksiin, jotka ovat tehokkaiden
markkinoiden hypoteesin vastaiset, teknistd analyysia kaytetddn silti
osakemarkkinoiden ennustamiseen. Teknisen analyysin pohjalta tehdyt
sijoituspddtokset aiheuttavat osakkeiden hinnoissa liikkeitd, joita ei voida selittaa
muutoksilla fundamentaaleissa. On toisaalta esitetty, ettei tdlld ole merkitysta
koska ei-rationaalisten toimijoiden p&datokset niin sanotusti kumoavat toisensa.
Jos ei-rationaaliset arviot osakkeen tulevaisuuden hinnasta osuvat keskimé&irin
molemmille puolille fundamentaaleihin perustuvaa hintaa, on nettovaikutus



osakkeen hintaan mitdton. Kdytannossa tdma ei kuitenkaan vélttamatta toteudu.
systemaattisesti samankaltaisiin p&dédtelmiin. Tédten ei-rationaalisen analyysin
pohjalta tehdyt ostopddtokset vakisin heijastuvat osakkeiden hintoihin
poikkeamina, joita ei voida selittdad tehokkaiden markkinoiden hypoteesin avulla.
(Burton ym., 2013).

Tamdn kappaleen tarkoituksena ei ole asettua tehokkaiden markkinoiden
hypoteesia vastaan vaan pyrkid osoittamaan, ettd markkinoilla voi valilld tulla
tilanteita, joissa tehokkaiden markkinoiden hypoteesi ei toteudu tdydellisesti.
Talloin markkinahinta ei vastaa sitd mikd se yhtion tulevien kassavirtojen
perusteella tulisi olla. Tdlloin hyvin informoidun sijoittajan olisi mahdollista
pystyd sddannollisesti tekemddn tuottoja, joiden ei pitdisi olla mahdollisia
tehokkaiden markkinoiden hypoteesin valossa.

2.2 Perinteiset osaketuoton ennustamisen mallit

Perinteisesti osaketuottoja eli yhtion tulevia kassavirtoja ennustetaan
hyodyntamalld analyyseja, jotka pohjautuvat taloudelliseen tietoon. Seka yritystd
ettd koko markkinaa koskevilla numeroilla ja tunnusluvuilla pyritadan
ennakoimaan yhtion osakkeen arvon kehitystd (Lev & Thiagarajan, 1993).
Téarkeind tiedon ldhteind toimivat yrityksen tilinpddtds sekd muut, usein
yrityksen itse julkaisemat raportit. Tamén lisdksi hyodynnetdan paljon niin
yhtiokohtaista kuin koko markkinaa koskevaa osakedataa, sekd koko
makrotalouden tilaa kuvaavaa tietoa. Taloudellisen tiedon lisdksi analyyseissa
kaytetddn myos ei taloudellista tietoa, josta esimerkkeind tyontekijoiden méara,
johdon kommentit, analyytikkojen arviot seka luottoluokitukset (Bill Rees, 1990).

Fundamentaalianalyysi on tdrked osa yhtion arvonmaédritystd. Analyysi
pyrkii médrittdmadn yhtion arvopapereiden arvon tarkastelemalla olennaisia
arvon ajureita kuten tulosta, riskid, kasvua ja asemaa suhteessa kilpailijoihin (Lev
& Thiagarajan, 1993). Fundamentaalianalyysin tavoitteena on indikoida yhtion
taloudellista arvoa ottaen huomioon yhtiotd, toimialaa sekd koko taloutta
koskevia muuttujia (Lev & Thiagarajan, 1993). Yksittdinen yhti¢ toimii osana
koko taloutta, joten muutokset talouden tilaa kuvaavissa muuttujissa, kuten BKT,
rahapoliittiset padtokset tai tyottomyysaste, vaikuttavat yksittdiseen yhtioon.
Keskeisid yhtiokohtaisia muuttujia yrityksen arvonmaddrityksessd ovat
esimerkiksi P/B-luku, osinko ja ROE (return on equity) (Nikiforos, 2012).

Capital Asset Pricing Model (CAPM-malli) on yleisesti kadytetty malli
odotetun hyodyn arvioimiseksi. Tarked oletus mallissa on, ettd tuottoennuste
kulkee ké&si kddessd riskin kanssa. Malli ennustaa yhtiokohtaista tuottoa
lisdamalld riskittomddan tuottoon markkinatuoton kerrottuna yhtiokohtaisella
riskikertoimella, Betalla. Riskikerroin perustuu yhtion historialliseen
volatiliteettiin  suhteessa markkinan volatiliteettiin, minkd ajatellaan
heijastelevan yhtion riskid. (Rees, 1990).
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Vaikka CAPM-mallia hyodynnetddn  edelleen  tuotto-odotusten
arvioinnissa muun muassa yrityksissd, sekd opetetaan kaupallisen alan
tutkinnoissa, on se kohdannut olemassaolonsa aikana paljon kritiikkia. CAPM-
mallin yhtdlon muodostavat riskiton tuotto, markkinapreemio seka
yhtiokohtainen Beta, joiden jokaisen muodostamiseen liittyy omat kdytannon
ongelmansa. Roll (1977) argumentoi, ettdi CAPM-mallin markkinapreemiota
kuvaavan muuttujan todellista arvoa on vaikeaa, ellei mahdotonta selvittdd
kdytannossd. Samoin riskittomdn tuoton maddrittely kaytdnnossd tietylle
ajankohdalle on vaikeaa. Todellista riskitontd tuottoa, joka olisi immuuni
markkinan vaihtelevuudelle, ei ole olemassa (Rees, 1990). Fama ja French (2004)
taas toteavat yhdeksi mallin heikkoudeksi, ettd betan ja oman pddgoman tuoton
yhteys on heikompi kuin aikaisemmin on ajateltu. Onkin esitetty, ettd CAPM-
mallin toimivuuden empiirisen testauksen vaikeuden takia CAPM-mallin
toimivuutta ei ole koskaan kédytdnnossa validoitu, eikd mallilla tdten ole suurta
kaytannollistd arvoa (Roll, 1997).

2.3 Arvorelevanssi

Tilinpddtosinformaatio on arvorelevanttia, jos sen ja markkina-arvon valilld
toteutuu yhteys, eli tilinpdatosinformaatio vaikuttaa ja ennustaa osakehintoja
(Barth, Beaver & Landsman, 2001; Rautiainen & Jokinen, 2022). Barth, Li &
McClure, (2022) havaitsivat, ettd yrityksen liikevoiton arvorelevanssi on
menettdnyt merkitystddn, vaikka tilinpddtosinformaation arvorelevanssi
kokonaisuutena ei ole menettdnyt merkitystdan. He esittdvit, ettd aineettoman
omaisuuden, vaihtoehtoisten suorituskykymittareiden ja
kasvumahdollisuuksien arvorelevanssi on kasvanut.

Barth, Li & McClure (2022) tutkivat tilinpdatosinformaation
arvorelevanssin kehitystd NYSE, NASDAQ ja AMEX listatuissa yrityksissa
aikavilillda 1962-2018. Heiddn tutkimustuloksensa, eividt osoittaneet, ettd
tilinpaatosinformaation arvorelevanssi olisi laskenut. Barth ym. (2022) kuitenkin
16ysivit, ettd relevanttien tunnuslukujen méa&rad on kasvanut, etenkin aineettomia
ja kasvumahdollisuuksia mittaavien tunnuslukujen, sekd vaihtoehtoisten
tunnuslukujen osalta. Ndiin ollen tilinpadtostiedon arvorelevanssi on siirtynyt
lilkevoitosta ja pddoman tasearvosta aineettomaan omaisuuteen ja
kasvumahdollisuuksien mittareihin. Taméa ndkyy etenkin korkeanteknologian
yrityksissd, mutta ei ole rajoittunut pelkdstddn nédihin vaan ndkyy my6s muiden
alojen yrityksissa. (Barth, ym., 2022). Dunhamin ja Grandstaffin (2022) mukaan
lilkkevoiton ja tasearvon arvorelevanssi on merkittavampéad laskusuhdanteessa,
kuin noususuhdanteessa, mutta my6s heiddn ndkemyksensd mukaan liikevoiton
arvorelevanssi on vidhentynyt muun tilinpddtosinformaation nostaessa
merkitystdan.
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Barth ym. (2022) havaitsivat, ettd omanp&ddoman tasearvolla ja liitkevoitolla
on suurin korrelaatio osakkeen hinnan kanssa r 0.62 ja r 0.60, mutta liikevoiton
relevanttius on laskenut 1960-luvun tasosta (59,4 %) 2010-luvulle (36,5 %)
tultaessa, missd taas oman pddoman tasearvon relevanttius on noussut 1980-
luvun tasosta (6,5 %) 2010-luvulle (14,4 %) tultaessa Barth ym. (2022). Barth ym.
(2022) havaitsivat myos, ettd kassavirran arvorelevanssi on kasvanut nopeimmin
viime aikoina 1990-luvulla 2,2 % ja 2010-luvulla 11,0 %.

Neljannesvuosikatsausten ympidrille sijoittuva osakehintojen korkea
volatiliteetti ja aikaisemmat tutkimukset indikoivat, ettd tilinpdatosinformaatio
on vield arvorelevanttia. Internet on kuitenkin tuonut sijoittajille
mahdollisuuden hyodyntéa tilinpddtosinformaation ulkopuolista reaaliaikaista
tietoa padtoksentekoprosessissa, kuten erilaisten sijoittajien tunnetilamittareita ja
sosiaalisen median kautta saatavaa tietoa. (Dunham & Grandstaff, 2023.) Tasta
muutoksesta voi ndhdd sijoittajien etsivdn tilinpddtosinformaation rinnalle
vaihtoehtoisia tietokanavia ja Google Trendsin kaltaisten tytkalujen avulla voi
olla mahdollista havaita mihin osakkeisiin sijoittajien mielenkiinto suuntautuu
kullakin hetkella.

2.4 Sijoittajien kollektiivisen huomion yhteys osakkeen hinnan
muutokseen

Monet sijoittajat etsivit tietoa internetistd ja yritysten tilinpaatokset seka yhtiota
koskevat uutiset ovat internetissd kaikkien saatavilla muutaman klikkauksen
pddssd nopeammin kuin fyysisten tilinpddtosten ja lehtien kautta. Internetista
informaatiota etsittdessd merkittdvassd asemassa ovat erilaiset hakukoneet, joista
lansimaissa ~ suurin  on  Google, jolla ~on  Suomessa  93,38%
hakukonemarkkinaosuus (Statcounter, 2022). Sijoittajan etsiessd yhtion
tilinpaatostd, yhtiotd koskevaa uutista tai sosiaalisen median pdivitystd yhtioon
liittyen, on todenndkoistd, ettd informaation etsinndn yhtend vaiheena on
aiheeseen liittyvdan hakusanan syotttdminen hakukoneeseen. Tétd logiikkaa
seuraten yhtioon liittyvien hakuvolyymien tulisi jossain maéédrin heijastella
sijoittajien kollektiivista huomiota. Sijoittajien huomion taas on havaittu olevan
yhteydessd osakkeen volatiliteettiin. Osakkeen volatiliteetti ja riskipreemio
kasvavat osakkeeseen kohdistuvan huomion kasvaessa. Kun osakkeeseen
kohdistunut huomio on pientd, uusi tieto hinnoitellaan osakekursseihin
hiljalleen viiveelld. Kun taas osakkeeseen kohdistunut huomio on suurta, tieto
siirtyy hintoihin nopeana purkauksena. (Andrei & Hasler, 2015).

Tutkimusten perusteella ainakin yksityissijoittajien keskuudessa on
havaittu epdrationaalista laumakéayttdaytymistd osakemarkkinoilla (Kumar & Lee,
2006). Ennen hakuvolyymien ja osakehintojen suhteen tutkimista tarkastelemme,
onko yksityissijoittajien osto- ja myyntikdyttdytymiselld markkinoita liikuttavaa
voimaa. Boehmer, Jones, Zhang & Zhang, (2021) Tutkivat yksityissijoittajien
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aktiivisuutta ja sen vaikutusta osakehintoihin. He seurasivat yksityissijoittajien
aktiivisuutta Yhdysvaltojen osakemarkkinoilla osakevilittdjien toimeksiantojen
madristd, jotka FINRA (Financial Industry Regulatory Authority) julkaisee.
Ndiden toimeksiantojen mddristda Boehmer ym. (2021) havaitsivat, ettd jos
yksityissijoittajat ostivat enemman, kuin myivat osaketta tiettynd viikkona, oli
seuraavana viikkona osakkeen hinta korkeampi. Taméd indikoi, ettd
yksityissijoittajien padatokset liikuttavat markkinahintoja. Kyseisten muutosten
ennustettavuus on suurempaa pienen pddoman, alhaisen osakehinnan ja
alhaisen likviditeetin yrityksissd (Boehmer ym., 2021).

My6s Kumarin ja Leen (2006) aikaisempi tutkimus teki samankaltaisia
havaintoja yksityissijoittajien kdyttdytymisestd, he havaitsivat yksityissijoittajien
myynti- ja ostoepdtasapainon vaikuttavan osakehintoihin etenkin alhaisen
pddoman, korkean yksityissijoittaja omistajuuden yhtidissa ja korkean “book to
market” arvon omaavissa yhtidissd. Namd loydokset osoittavat, ettd
yksityissijoittajilla on voima vaikuttaa osakehintoihin, varsinkin edelld
mainittujen olosuhteiden vallitessa. Nédin ollen myds syntyy mahdollisuus
ennustaa mahdollisia hinnan muutoksia heiddn kayttdytymistansa tutkimalla.

Jotkut sijoittajat sijoittavat laumamentaliteetilla ja etsivdt informaation
vapaista ldhteistd kuten hakukoneiden avulla, ndin ollen voi olla mahdollista
ennustaa joidenkin sijoittajien kdyttdytymistd Google Trendsin kaltaisilla
tyokaluilla, joista voi ndhda sijoittajien nousseen informaatio tarpeen (Hsieh,
Chan & Wang 2020). Hsieh ym., (2020) havaitsivat tutkimuksessaan, ettd
yksityissijoittajien  ostokdyttdytyminen laumana on voimakkaampaa
nousumarkkinassa etenkin pienen pddoman yhtivissi, kun taas
laskumarkkinassa yksityissijoittajien laumakéyttdytyminen on voimakkaampaa
osakkeiden myyjind etenkin isomman pddoman yhtidissd. Kumar ja Lee (2006)
havaitsivat, ettd yksityissijoittajat myyvit ja ostavat osakkeita yhtendisesti ja
heilld on tapana ostaa tiettyd osaketta yhtendisesti samanaikaisesti, kun he
myyvit toista.

Tata sijoittajien yhtenevda kayttaytymistd kutsutaan sijoittajasentimentiksi,
eli tunnetilaksi tai mielialaksi, joka vallitsee markkinoilla ja ohjaa sijoittajien
pddtoksen tekoa. Aikaisemmat tutkimukset ovat 1dytdneet linkkejd
sijoittajasentimentin ja markkinoiden hinnanmuutosten vililld ja sijoitta
sentimentti on myds yhdistetty v&ddrinhinnoitteluun. (Berger, 2022).
Yksityissijoittajien ajamaa hinnan muutosta onkin pyritty selittimddn heidan
taipumuksellaan laumakayttaytymiseen (Hsieh, Chan & Wang, 2020).

Tutkimustulokset osoittavat, ettd yksityissijoittajien sentimentti vaikuttaa
osakkeiden hintoihin voimakkaimmin, kun markkinoille virtaa uusia sijoittajia ja
sijoittajat ovat ylioptimistisia. Lisdksi on havaittu, ettd yksityissijoittajat
allokoivat ison osan varallisuudestaan osakepddomaan (Berger, 2022).
Sijoittajasentimentilld on havaittu olevan erityisesti vaikutus uusissa pienissa
yrityksissd, joiden osakehinta on volatiili (Berger, 2022). Tam&d on linjassa
Boehmerin ym. (2021) sekd Kumarin ja Leen (2006) havaintojen kanssa, siitd
minkd tyyppisiin osakkeisiin yksityissijoittajien kadyttdytyminen vaikuttaa.
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Laumakéyttaytymiselle 16ytyy informaatio- ja kayttdytymisselitteisid
motiiveja. Aikaisemmat tutkimukset ovat havainneet, ettd informaatioselitteinen
laumakéyttaytyminen on mahdollista etenkin, kun sijoittajilla on pddsy samaan
tietoon ja he omaavat samanlaisen koulutus- ja urataustan. Vlastakis ja Markellos
(2012) havaitsivat, ettd sijoittajien informaatiotarve nousee, kun markkinat ovat
volatiilit ja voimistuu entisestddn korkeiden tuottojen aikana. Hamid ja Heiden
(2015) vievit tdatd ndakemystd pidemmadlle ja esittdavdt markkina vaihteluiden
olevan seuraus sijoittajien osoittamasta kiinnostuksesta, eikd toisinpdin.

Berger (2022) 1oysi  tutkimuksessaan, ettd  yksityissijoittajien
sijoitusaktiivisuus ajoittuu samalle ajalle epdnormaalien osakehintojen kanssa.
Yksityissijoittajien kaupankdynnin onkin havaittu liikuttavan markkinoita
viikon mittaisissa aikajaksoissa. Berger (2022) havaitsi tutkimuksessaan, ettd
osakkeissa, joiden volatiliteetti oli suuri, ilmeni epdnormaaleja tuottoja korkean
positiivisen ja negatiivisen sijoittajasentimentin jdlkeisend kuukautena.
Epédnormaaleilla tuotoilla tarkoitetaan tietylld aikajaksolla sijoitukselle
kertynyttd positiivista tai negatiivista tuottoa, joka poikkeaa CAPm -mallin
tuotto-odotuksesta tai pitkdnaikavdlin historiallisesta tuotto-odotuksesta
(investopedia, 2022). Epdnormaaleja tuottoja saattaa ilmentyd, kun sijoittajat
havaitsevat osakkeen vadrinhinnoittelun, mutta “noise traider” riskin pelossa
eivit pyri hyodyntamddn vadrinhinnoittelua (Berger, 2022). “Noise traider” -riski
nostaa arbitraasin kustannuksia eli vddrinhinnottelusta hyotymistd. Eli vaikka
sijoittajat havaitsevat véaadrinhinnoittelun, he eivdt valttamatta kykene
hyodyntamaan sitd, koska noise traderit pitavit osakkeen hintaa korkealla eika
heidén voi olettaa korjaavaan sijoituskdyttaytymistddn ennalta annetussa ajassa.
Néin ollen osakkeen hinnan palautuminen yrityksen taloudellisiin tietoihin
pohjautuvalle tasolle on epdavarmaa. (D'Hondt & Roger 2017).

2.5 Google Trends ja osaketuoton ennustaminen

Google Trends on Googlen tarjoama tyokalu, joka kertoo paljonko jotain
hakusanaa, on haettu tiettynd aikana. Hakuvolyymeista ei ole saatavilla
absoluuttisia arvoja, vaan arvot on suhteutettu haetun ajanjakson suurimpaan
arvoon ndhden. Haetun ajanjakson suurin arvo saa suhdeluvun 100 ja muut
kyseisen ajanjakson arvot suhteutetaan tihdn arvoon. Esimerkiksi haettaessa
pdivittdisid hakuvolyymeja kuukauden ajalta, saa pdivéd, jona tapahtui eniten
hakuja arvon 100 ja loput pdivat suhteutetaan tdhan.

Tutkimuksessaan Hamid ja Heiden (2015) tutkivat Google Trends
volyymin muutosten yhteyttd koko USA:n osakemarkkinan volatiliteettiin.
Heiddn kayttama osakedata oli Dow Jones Industrial Average indeksi ja Google
Trends -aplikaatiossa kadytetty hakutermi oli “dow”. Heiddn kayttamdnsa
aikajanne volatiliteetin ennustamisessa oli viikko. Tutkimuksessa todettiin, etta
sijoittajien huomio on yksi volatiliteetin aiheuttajista, ja ettd Google Trends toimii
védlineend sijoittajien huomion seuraamiseen. Tutkijat huomasivat my®os, ettd
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aikoina, jolloin porssissd on nahty suurta volatiiliutta, tarkkuus Google Trendsin
avulla tehdyissd ennusteissa on kasvanut. (Hamid & Heiden 2015). Samaan
johtopddtokseen koskien Googlen hakuvolyymien avulla ennustamisen
tarkkuutta epdvarmoina aikoina, tulee myds Heiberger (2015). Hénen
tutkimuksessansa Google Trends hakuvolyymien nousua pidettiin merkkina
yritysten ja markkinan kannalta huonoista uutisista. Tutkimuksessa tultiin
johtopddtokseen, ettd Google Trends hakutulosten &kkindinen nousu
epdvarmoina aikoina ennakoi osakekurssin laskua. Aikaisemmat tutkimukset
siis osoittavat, ettd koko osakemarkkinan volatiliteetin ennustamisessa Google
Trends volyymit saattavat olla relevantti muuttuja. Seuraavaksi kdyddan lapi
tutkimuksia, joissa tutkitaan voiko yhtiokohtaisilla Google Trends arvoilla
ennustaa yhtiokohtaista volatiliteettia tai osaketuottoa.

Ajatusta, jonka mukaan Google Trends hakuvolyymeilla on yhteys yhtion
osakkeen hinnan muutoksiin tai osakekaupan aktiivisuuteen tukevat useat
tutkimukset. Japanilaisten yhtididen hakuvolyymit korreloivat vahvasti
osakkeen vaihdon kanssa sekéd jossain médrin osaketuoton kanssa. Korrelaatio
hakuvolyymien ja osaketuoton kanssa oli todenndkoisin pienilld yhtioilld
verrattuna suuriin (Takeda & Wakao. 2014). Tutkimuksessaan Salisu ym., (2021)
kayttivdat Google Trends arvoja sijoittajien huomion mittarina tutkiessaan voiko
Google Trends arvojen avulla ennustaa alakohtaisia osaketuottoja. He kayttivét
Google Trends lukuja itsendisend alakohtaisten tuottojen ennustajana sekd usean
muuttujan mallissa yhtend muuttujana makrotalouden tilaa kuvaavien
muuttujien rinnalla. Heiddn tuloksensa osoittavat Google Trends -arvojen
kdyton  tarkentavan  ennusteita  verrattuna mittapuuna kéytettyyn
satunnaiskdvelymalliin. Erdadssa tutkimuksessa Google Trends -arvoja kadytettiin
muuttujana Fama-French kolmen muuttujan mallissa tutkittaessa kehittyvien
markkinoiden (Malesia, Indonesia, Vietnam, Filippiinit ja Thaimaa)
osaketuottojen ja Google Trends -arvojen yhteyttd. Filippiinien, Thaimaan ja
Vietnamin tapauksessa Google Trends -arvoilla havaittiin tilastollisesti
merkitsevd negatiivinen korrelaatio. Lisdksi tutkimuksessa kédytetyn Google
Trends -muuttujan havaittiin selittdvan osaketuottoa osana Fama-French kolmen
muuttujan mallia. (Nguyen ym., 2019). Oman tutkimuksemme kannalta
relevantein tutkimus on Norjan osakeyhtividen, ja Google Trends -arvojen
yhteyttd tarkastellut tutkimus. Tutkijat havaitsivat, ettei Google Trends -arvoilla
pystynyt ennustamaan osaketuottoa, mutta Google Trends -arvojen kasvu
korreloi positiivisesti vaihdon kanssa ja ennusti volatiliteetin kasvua (Neri ym.,
2019). Nama aiemmat tutkimukset ovat jo osin hieman ikaddntyneitd. Lisédksi
viimeiset vuodet ovat olleet turbulentteja ja Suomi kontekstina voi olla erilainen.
Niinpd esitimme seuraavat hypoteesit koskien Google Trends -arvojen sekd
osakkeen hinnan muutoksen yhteytta:

Hypoteesi 1
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H1: Google Trends (GT) -hakuvolyymia tai sen muutosta kuvaava arvo korreloi
positiivisesti ja tilastollisesti merkitsevisti osakkeen volatiliteetin ja osaketuoton kanssa.

Hypoteesi 2

H2: Google Trends -arvot auttavat ennustamaan suomalaisten osakkeiden tulevaa
tuottoa 3 kk. aikavililli etenkin yhdistettynd yhtiétd koskevien taloudellisten
tunnuslukujen kanssa.

3 AINEISTO JA MENETELMA

3.1 Aineisto

Tutkimuksen aineisto on kerdtty useasta eri ldhteestd suurimmaksi osaksi
manuaalisesti. Aineistomme koostuu osakedatasta, Google Trends -
hakuvolyymeista sekd taloudellisista kontrollimuuttujista. Tutkimuksen
kohteena on 97 Helsingin porssin yhtiota. Tutkimuksessamme tarkastellaan
vuoden 2021 ensimmadiselld vuosineljainnekselld tapahtuneita muutoksia
osakekursseissa. Kokonaisuudessaan aineistomme kattaa dataa ajalta 2019-2021.

Olemme joutuneet sulkemaan joitakin yhtiditd pois aineistostamme.
Yhtioiltd, jotka on listattu porssiin vasta vuosien 2019-2021 aikana ei
luonnollisesti ole saatavilla osakedataa koko kyseiseltd aikavaliltd, joten
pitddksemme aineistomme tdysin yhdenmukaisena, olemme jdttdneet kyseiset
yhtiot tarkastelun ulkopuolelle. Olemme myos sulkeneet aineistosta pois yhtiot,
joita koskeva GT-data pitdd sisdlldan liikaa nollatuloksia. Naméd yhtiot ovat
pienid yhtioitd, joita on haettu Googlesta suhteellisen vdhan, jolloin nollatulosten
madrd kasvaa, ja toisaalta jo pieni hakumaéérien kasvu nostaa arvoa merkittavasti,
tehden kyseisid yhtivitd koskevan aineiston keskihajonnasta erittdin suuren sekéa
tutkimuksemme kannalta vdhemman luotettavan.
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Osakedatana kdytimme Helsingin porssin pdivdkohtaisia osakekursseja.
Osakekurssit on haettu osoitteesta www.nasdagomxnordic.com. Osakekurssit
on haettu kolmen vuoden ajanjaksolta vuodesta 2019 vuoteen 2021.
Tutkimuksessa muuttujina kdytetyt osakkeen volatiliteetti ja osaketuotto ovat
molemmat laskettu perustuen tdhan dataan. Osaketuottona kaytdmme puhtaasti
osakkeen hinnan muutoksen tuomaan arvon nousua. Olemme laskeneet,
paljonko yhtion osakkeen arvo on prosentuaalisesti kasvanut maarattynd aikana.
Emme siis tdssd tutkimuksessa ota huomioon esimerkiksi yhtididen maksamia
osinkoja, vaikka ne ovatkin yksi kassavirran ldhde osakkeen omistajille.

Google hakuvolyymit on haettu Google Trends applikaatiosta. My0s
hakuvolyymit on haettu kolmen vuoden ajanjaksolta vuodesta 2019 vuoteen
2021. Data koostuu viikoittaista hakuvolyymia kuvaavista luvuista. Nama luvut
perustuvat tietyn hakusanan tietyn ajankohdan hakuvolyymeihin, jotka on
suhteutettu kaikkien hakusanojen hakuvolyymeihin samana ajankohtana.
Talloin, vaikka tiettyd hakusanaa haettaisiin enemmaén kuin vuosi aikaisemmin,
ei Google Trends arvo ndytd isompaa lukua, mikéli ylipddtdan kaikkien
hakutermien hakuvolyymi on kasvanut. T4lld tavoin hakuvolyymia kuvaavista
arvoista saadaan vertailukelpoisempia keskenddn. Lisdksi Google Trends arvot
voivat hieman vaihdella riippuen ajankohdasta, jolloin arvot on haettu.
Suhteutus historiallisiin hakuvolyymeihin nimittdin perustuu satunnaisesti
valittuun historialliseen datasettiin. Kuitenkin datan pitdisi olla luotettavaa ja
vertailukelpoista itsensd kanssa riippumatta ajankohdasta, jolloin se on haettu.
Da, Engelberg & Gao. (2011) hakivat google trends arvoja samoille hakutermeille
eri ajankohdilta ja havaitsivat, ettd niiden korrelaatiot keskenddn ovat
saannollisesti yli 97 %.

Kontrollimuuttujina olemme kéyttdneet taloudellisia tunnuslukuja, jotka
olemme kerdnneet manuaalisesti Kauppalehden sivuilta. Taloudelliset
tunnusluvut perustuvat vuoden 2020 tilinpddtokseen. Tutkimuksessa kaytetyt
kontrollimuuttujat ovat seuraavat. Sijoitetun pddoman tuotto (ROI%) ja Oman
pddoman tuotto (ROE%), jotka kuvaavat yhtion tulosta suhteessa investoituun
pddomaan sekd tulosta suhteessa yhtion oman padoman maardan. Nettotulos%
ja kdyttokate % kuvaavat yhtion kannattavuutta. Omavaraisuusaste kuvaa yhtion
vakavaraisuutta ja lasketaan suhteuttamalla yhtion oma pddoma taseen
loppusummaan. Quick ratio ja current ratio kuvaavat yhtion maksuvalmiutta eli
kykya selviytyd lyhyen aikavilin vastuista. P/B luku sekd P/E luku ottavat
huomioon yhtion puhtaasti taloudellisten muuttujien lisdksi my6s yhtion
arvostuksen porssissd. P/B-luku lasketaan jakamalla yhtion markkina-arvo
yhtion omalla pdadomalla. P/E-luku lasketaan jakamalla yhtion markkina-arvo
yhtion tuloksella. Yhtiokohtainen Beta, joka kuvaa osakkeen hinnan volatiiliutta
tiettynd aikana sekd CAP-mallin mukainen tuotto-odotus, joka lasketaan
yhtiokohtaisen Betan sekd markkinoiden riskittoméan tuoton ja markkinoiden
tuotto-odotuksen pohjalta.

Vuoden 2020 tilinpddtoksen tunnusluvut ovat mielestimme relevantteja
tutkimuksemme kannalta, koska tilinpddtokset julkaistaan péaddsadntoisesti
seuraavan vuoden ensimmdisen vuosineljinneksen aikana, tdssa tapauksessa siis
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vuoden 2021 ensimmdisen vuosineljinneksen aikana. Eli aikana, jolle
varsinainen tutkimuksemme ajoittuu. Kaikki kdyttimamme kontrollimuuttujat,
lukuun ottamatta nettotulos%:a ja kayttokate%:a, on poimittu sellaisenaan
Kauppalehden sivuilta. Nettotulos% ja kdyttokate% on laskettu Kauppalehdestd
otettujen liikevaihtojen sekd nettotulosten ja kayttokatteiden perusteella
taulukkolaskentaohjelmalla.

Joissain Google Trends arvojen ja osakemarkkinan kayttdytymista
tutkivissa papereissa on kdytetty Google Trends hakutermind yhtion
kaupankdyntitunnusta (Nguyen ym. 2019). Tama on tehty siksi, ettd yrityksen
nimelld Googlesta tietoa hakevien joukossa on sijoittajien lisdksi paljon ihmisid,
jotka eivét hae tietoa sijoitusmielessd. Sen sijaan kaupankadyntitunnuksella tietoa
hakevat ovat suurella todenndkdisyydelld  sijoittajia.  Kayttamalld
kaupankdyntitunnusta aineiston “melua” saadaan pienennettyd. Samalla
pienenee se hakutulosten mddrd, johon Google Trends luku perustuu. Tama
johtuu siitd, ettd yhtiotd koskevaa tietoa haetaan enemmén yhtion nimelld kuin
kaupankdyntitunnuksella. Kuten Neri ym. (2019) aineistossa, joka koostui
norjalaisista osakkeista, myos meiddn aineistoamme koskien on huomioitava,
ettd Suomalaisia yhtioitd haetaan Googlessa suhteellisen vahan. Tama tarkoittaa,
ettd emme voi asettaa merkittdvia rajoitteita hakukriteereille, jotta aineistoomme
ei tulisi liikaa nollatuloksia. Lisdksi kaupankdyntitunnukset ovat joissain
tapauksissa lyhenteitd, joilla on eri merkitys eri kontekstissa, mikd tekee
kaupankdyntitunnuksen kédyttdmisen tédssd tapauksessa hyodyttoméksi. Google
Trends applikaatiossa on myos mahdollista rajata hakutuloksia kategorioittain.
Kategorioita on yhteensd 25, esimerkkeind: uutiset, taide & viihde, terveys,
rahoitus. Yritimme hakea tietoja kayttamalld kategoriaa rahoitus, mutta
nollatulosten méédrd kyseiselld rajauksella kasvoi merkittavasti. Taman takia,
kuten myos Bijl ym. (2016) ja Kim ym. (2019), haemme tiedot ilman rajaavaa
kriteerid, eli sallimme kaikki kategoriat.

Aineiston "melun” vdhentdmiseksi on mahdollista tehdd toimenpiteita
lisddmadttd nollatulosten maddrdd samalla liian suureksi. Hakusanoina olemme
kdyttaneet yhtididen koko nimid sekd applikaation ehdottamaa hakua
tarkentavaa rajausta. Esimerkiksi haettaessa yhtiota Elisa, applikaatio ehdottaa
hakutuloksia kohteelle Elisa Telecommunications company, tai vaihtoehtoisesti
haettaessa yhtiotda Kone, applikaatio ehdottaa hakutuloksia kohteelle Kone
engineering company. T&lloin haut koskevat nimenomaan yhtittd ja haun
ulkopuolelle on jdtetty esimerkiksi Elisa nimisid ihmisid koskevat haut, tai
vaihtoehtoisesti mitd tahansa epdmaddrdistd “konetta” tarkoittavat haut.
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3.2 Menetelmi

Aineistomme koostuu tdysin numeerisesta datasta, joten sen analysoimiseksi

kdytamme  tilastollisia =~ menetelmia. Analysointi  on  toteutettu
taulukkolaskentaohjelmalla sekd SPSS-ohjelmistolla. Tarkeimpand yksittdisena
analyysin ~ menetelmédnd  tutkimuksessamme on  regressioanalyysi.

Regressioanalyysi on yksi keskeisimpid analyysimenetelmid tilastollisen
mallintamisen saralla. Regressioanalyysid kdytetddn, kun halutaan loytada
sellaisia muuttujia, jotka selittdvit vaihtelua kohdemuuttujassa. Toisin sanoen,
halutaan 16ytdd muuttujia, jotka ovat kohdeilmion kannalta relevantteja.
(Metsamuuronen, 2017, s. 227-228).

Korrelaatio  kuvaa  kahden  muuttujan  yhteyttd  toisiinsa.
Korrelaatiokertoimen nelio eli regressiokerroin taas kuvaa sitd mé&ardd yhden
muuttujan hajonnasta, joka on selitettdvissd toisella muuttujalla. Toisin sanoen
korrelaatio kuvaa muuttujien riippuvuutta ja regressiokerroin kuvaa
vaikutuksen voimakkuutta eli kuinka iso vaikutus selittdvillda muuttujalla on
kohdemuuttujaan (Alkula, Pontinen & Ylostalo 1994, s. 247). Regressioanalyysi
mahdollistaa useiden muuttujien vilisten riippuvuussuhteiden tutkimisen.
Regressioanalyysissd selitettdvdd muuttujaa kutsutaan nimelld dependent
variable ja selittdvid muuttujia nimelld independent variable. Selittdvid muuttujia
voi olla yksi tai useita yhdessd mallissa. Kun selittdvid muuttujia on useita,
ndiden kaikkien muuttujien selitysvoiman yhteisvaikutusta suhteessa
selitettdvan muuttujan vaihteluun voidaan mitata. Selittdvid muuttujia voidaan
valita useita, kun pyrkimyksend on 16ytdd suuresta muuttujien valikoimasta ne
muuttujat, jotka selittivdat kohdemuuttujan vaihtelua. Télloin puhutaan
eksploratiivisesta regressioanalyysistd. Toinen tapa on valita vain teoreettisen
viitekehyksen kannalta relevanteiksi tunnettuja muuttujia (Metsdmuuronen,
2017, s. 228-230). Olemme valinneet muuttujat perustuen edellisiin tutkimuksiin,
joissa on havaittu tilastollisesti merkitsevid tuloksia kyseisten muuttujien ja
osakkeen hinnan muutoksen vililld. Tdaten emme varsinaisesti etsi kokonaan
uusia muuttujia, joilla yritimme selittdd kohdeilmiotd. Ennemmin, pyrimme
tutkimaan selittdvatko jo aikaisemmin relevanteiksi havaitut muuttujat ilmiota
myos meiddn kohdeympaéristossamme, eli Suomen osakemarkkinoilla.
Tutkimuksessamme on mukana tosin my6s muuttuja, jota emme ole havainneet
muissa tutkimuksissa. GT vs KA-muuttuja, joka vertaa GT-luvun viimeaikaista
muutosta GT-luvun pitkdaikaiseen trendiin. Olemme itse laskeneet kyseisen
muuttujan taulukkolaskentaohjelmalla.

Aikaisemmat tutkimukset ovat osoittaneet, ettd wvarsinkin osakkeen
volatiliteettia pystytddn selittaimdan Google hakuvolyymia kuvaavilla
muuttujilla. Pyrimme tédssd tutkimuksessa selvittdimédn, pystyykoé malli, joka
muilla osakemarkkinoilla on selittdanyt kohdeilmiotd, selittdimadn kyseista
ilmiotd myds Suomen osakemarkkinoilla.
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Ohessa kaava regressioanalyysille:

Y = A+ BIXL+B2X2 + ... + BiXi+ e

Kaavan muuttuja Y kuvaa selitettivdd muuttujaa, ja muuttujat X1-Xi
selittdvid muuttujia. Muuttuja A on vakio, joka saa arvon vasta analyysin
edetessd. Vakio kuvaa tilannetta, jossa millidn muuttujista ei ole selittdvaa
voimaa mallissa. Muuttujat  ovat painokertoimia, joita on yhtd suuri maara kuin
selittdavid muuttujia. p muuttujat lasketaan datan perusteella siten, ettd mallin
selittamattd jadnyt hajonta jad mahdollisimman pieneksi. (Metsamuuronen, 2017,
s. 234-236). Toisin sanoen kertoimet A ja p mddrdytyvéat aineiston mukaan ja
kuvaavat muuttujien X vaikutusta muuttujaan Y. Koska malli ei kdytdnnossa tule
olemaan tdysin lineaarinen vaan otoksen arvot tulevat olemaan hieman hajallaan
yhtdlon ennustamista arvoista, tulee yhtdloon lisdtd virhetermi, joka ottaa
huomioon tdmén otoksen arvojen hajonnan suhteessa yhtdlon ennustukseen
(Alkula ym., 1994, s. 248).

Regressioanalyysiin liittyy oletuksia, joiden paikkansapitdvyyttd tulee
arvioida analyysia suoritettaessa. Yksi oletus on, ettd mallin selittimatta jaanyt
osa eli residuaalit ovat normaalisti jakautuneet ja vakiovarianssiset. On myos
tavallista tarkistaa, ettei aineisto sisdlld suuria poikkeavia arvoja, silld ndillad on,
suhteessa  ei-poikkeaviin =~ havaintoihin,  todella = suuri  vaikutus
korrelaatiokertoimiin. Lisdksi on suotavaa, ettd selittdvat muuttujat korreloivat
selitettdvien muuttujien kanssa. Sen sijaan selittdvien muuttujien valilld ei tulisi
olla merkittdvid korrelaatioita. (Metsamuuronen, 2017, s. 230).

Regressioanalyysid voidaan kayttdd kolmeen eri tarkoitukseen. Ensinnékin
sitdi hyodyntden voidaan pyrkid mallintamaan jotakin ilmictd. Toisin sanoen
etsid ilmion kannalta merkittdvid muuttujia. Toiseksi regressioanalyysid voidaan
kdyttdd jo ennestddn kdytetyn mallin toimivuuden testaamiseen. Viimeiseksi
analyysid hyodyntden voidaan myos pyrkid ennustamaan ilmion kayttaytymista
tulevaisuudessa. (Metsdamuuronen, 2017, s. 230-231).

Tutkimuksemme regressioanalyysissa selitettdvid muuttujia ovat osakkeen
tuotto sekd osakkeen volatiliteetti. Selittdvind muuttujina taas on kéytetty
taloudellisia tunnuslukuja, GT luvun kolmen kuukauden keskihajontaa, GT
luvun kolmen kuukauden keskiarvoa sekd GT luvun kolmen kuukauden
keskiarvon poikkeamaa pitkdn aikavilin keskiarvoon verrattuna. GT luvun
keskiarvo on laskettu yksinkertaisesti ottamalla keskiarvo viikoittaisista GT
luvuista kyseisten kolmen kuukauden ajalta, samalla tavalla on laskettu my®os
GT luvun keskihajonta. GT luvun poikkeama pitkdn aikavélin keskiarvoon on
puolestaan laskettu vertaamalla kolmen kuukauden keskiarvoa kolmen vuoden
keskiarvoon, laskemalla montako prosenttia kolmen kuukauden keskiarvo eroaa
kolmen vuoden keskiarvosta. Tdmdn muuttujan tarkoituksena on,
havainnollistaa onko yhtiotd koskevissa hakujen médrdssa ollut kyseisend
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ajankohtana nousevaa tai laskevaa trendid verrattuna normaaliin hakumaééargan.
Erityisesti olemme kiinnostuneita tdstd muuttujasta, koska keskiverto
hakuvolyymia suurempi hakuvolyymi indikoi kasvavaa kiinnostusta yhtiota
kohtaan, tai yhtiotd koskevia muutoksia. Tutkimuksessa muuttujina kdytetyt
taloudelliset tunnusluvut kokonaisuudessaan ovat: sijoitetun pddoman tuotto
(ROI%), Oman pddoman tuotto (ROE%), nettotulos%, kayttokate%,
omavaraisuusaste, quick ratio, current ratio, P/B luku sekd P/E luku, beta ja
CAP-malli.

Kuten jo mainittu, regressioanalyysiin voidaan valita useita eri selittavia
muuttujia. Ndistd lopulliseen malliin kuitenkin valikoituu yleensd vain osa.
Tarkoituksena on pddtyd lopputulokseen, jossa mahdollisimman suuri osa
selitettdvan muuttujan hajonnasta pystytddn selittiméddn sellaisella selittdvien
muuttujien joukolla, mikd on ilmién kannalta mahdollisimman olennainen ja
merkitseva. Tahdn lopputulokseen paasemiseksi kolme suosituinta metodia ovat
takaperin tapahtuva eliminointi (backwards elimination), askeltava menetelma
(stepwise) ja ennakoiva menettely (forward selection). Takaperin tapahtuva
eliminointi pudottaa mallista pois ne muuttujat, joiden selitysvoima on kaikista
pienin. Menetelmd ottaa huomioon vain tilastollisesti merkitsevimmat muuttujat
ja sulkee pois muut, vaikka ndiden joukossa voisi olla ilmion kannalta
relevantteja muuttujia. Yksi ongelma tdssd menetelméssd on, ettd se ei poista
tarkastelusta multikollineaarisia muuttujia, vaan ottaa myos ndméa huomioon.
Ennakoivassa menettelyssd valitaan ensimmdiseksi eniten selitettdvan
muuttujan hajontaa selittdva muuttuja, mink3 jélkeen seuraavaksi muuttujaksi
valitaan muuttuja, joka lisdttynd ensimmaisen muuttujan kanssa malliin, nostaa
eniten mallin selitysvoimaa. Uusia muuttujia lisdtddan niin kauan, kunnes uuden
muuttujan lisidminen ei endd kasvata mallin selitysvoimaa. Multikollineaarisuus
ei ole ennakoivassa metodissa ongelma silld multikollineaarisen muuttujan
lisddminen malliin ei todenndkodisesti kasvata mallin selitysvoimaa, eikd tdten
tule valituksi malliin. Askeltava menettely on yhdistelmé& ennakoivaa menettelya
ja takaperin eliminointia. Tdssd menettelyssda muuttujat valitaan ldhtokohtaisesti
samaan tyyliin kuin ennakoivassa menettelyssd, mutta jokainen valittu muuttuja
kdydddan myos jdlkeenpdin ldpi poistamalla se menettelystd ja katsomalla
laskeeko se selitysvoimaa. (Metsamuuronen, 2017, s. 243-244) (Myers & Well,
1995, s. 518).

Halusimme valita tutkittavaksi ajankohdaksi periodin, jolloin Google
hakujen mééard on ollut tavallista suurempi. T&lloin pystymme minimoimaan
nollatulosten maddrdn. Olemme valinneet tarkasteltavaksi ajankohdaksi vuoden
2021 ensimmadisen neljanneksen. Tama oli havaintojemme perusteella toiseksi
suurimpien GT-hakuvolyymien kausi vuodesta 2019 vuoteen 2021. Eniten
yhticitd haettiin vuoden 2020 ensimmadiselld neljannekselld, mutta emme
halunneet ottaa kyseistd ajankohtaa tarkasteluun silld kyseinen aika oli
tavallisesta todella poikkeava juuri alkaneen Covid19 pandemian vuoksi.
Vuoden 2021 ensimmdinen neljannes on mielenkiintoinen my®os siind suhteessa,
ettd osakemarkkinoilla keskeiset indeksit nousivat reilusti.
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Regressioanalyysin nollahypoteesi on, ettd regressiokertoimet saavat arvon
nolla, jolloin malliin valitut muuttujat eivdt selitd selitettdivan muuttujan

vaihtelua.

TAULUKKO 1 Tutkimuksessa kédytetyt muuttujat

Selitettavat muuttujat | Selittavat GT muuttujat | Selittavat
kontrollimuuttujat
- Osakkeen 3kk - GT luvun - ROI%
volatiliteetti keskiarvo - ROE%
- Osakkeen 3kk - GT luvun - Omavaraisuusaste
tuotto keskihajonta - Beta
- GT luvun - CAP-Malli
poikkeama pitkdn - Nettotulos%
ajan ka:sta - Kéyttokate%

- Quick ratio

- Current ratio
- P/Eluku

- P/Bluku
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4 TUTKIMUKSEN TULOKSET

4.1 Tulokset

4.1.1 Diagnostiset tarkastelut

Selitettdavien muuttujien ja selittdvien muuttujien valilld tulisi olla tilastollisesti
merkitsevad korrelaatio. Sen sijaan selittdvien muuttujien vélilld korrelaatiota ei
tulisi olla. Muuttujien vilisid korrelaatiota on mahdollista selvittda SPSS:n avulla.
Selittavien muuttujien korreloidessa keskenddn voidaan tillaiset muuttujat lisata
malliin, mutta ainoastaan toinen valitaan selittdvaksi muuttujaksi lopulliseen
analyysiin ja toisen muuttujan selittdvad voimaa ei huomioida. (Metsdamuuronen,
2017, s. 233). Tutkimuksessamme tilastollisesti merkitsevid korrelaatioita 16ytyi
selitettdvien ja selittdvien muuttujien valiltd. Myos selittdvien muuttujien valiltd
keskenddn 1oytyi tilastollisesti merkittdvid muuttujia. Tosin, kuten ndemme
regressioanalyysin tuloksista jdljempdnd, voidaan multikollineaarisuuden
mahdollisuus sulkea tdmén tutkimuksen regressiomallista pois, joten timd ei
muodostu ongelmaksi.

Osakkeiden volatiliteettien (kuvio 1) ja osaketuottojen (kuvio 2) frekvenssit
paljastavat mielestimme kaksi selkedd ja yhden melko selkedn poikkeavan
havainnon, jotka ovat Qt, Orthex ja Neste. Namd yhtiot on jaitetty
regressioanalyysin ulkopuolelle. Kuviot 1 ja 2 havainnollistavat poikkeavien
havaintojen jakautumista. Kuvio 1 ndyttdd histogrammin oikeassa reunassa
kolme yksittdisen yrityksen sisdltamad palkkia, joista kaksi ovat merkittavasti
erillddn muista. Kuten ndhd&ddn, on ndiden yhtididen volatiliteetit selkedsti
poikkeavat muista yhtidistdi. Namd havainnot on jdtetty pois analyysistd.
Kuviossa 2 on samanlainen jakauma osaketuotoista. Kuten ndhdddn, ei
osaketuottojen kohdalla ole kuin yksi selke&dsti muusta aineistosta poikkeava
arvo vasemmalla alareunassa. Tamé havainto on jétetty analyysin ulkopuolelle.
Y1ld mainitut kolme yhtiotd aiheuttavat kaikki mainitut poikkeamat, joten ne on
pddtetty jdattdd tarkastelun ulkopuolelle. Lopulliseen tarkasteluun otetaan
yhteensd 97 yhtiota.
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Osakkeen volatiliteetti

Histogram
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KUVIO 1 Histogrammi osakkeen volatiliteettien jakautumisesta
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Osaketuotto

KUVIO 2 Histogrammi osaketuottojen jakautumisesta

Suljettuamme tarkastelusta pois poikkeavat havainnot, selvitimme
muuttujien véliset korrelaatiot. Jotta regressioanalyysin voi ylipddtddn suorittaa,
on tutkittavien muuttujien vililld oltava edes jonkinasteinen korrelaatio.

Liitteissd olevasta taulukosta (Liite 1) ndemme muuttujien valiset
korrelaatiot. Osakkeen volatiliteetin ja GT-keskihajonnan vilinen korrelaatio on
tilastollisesti merkitseva p-arvolla 0,05. Tilastollisesti merkitseva korrelaatio p-
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arvolla 0,01 16ytyi osakkeen volatiliteetin seké sijoitetun pddoman tuoton (ROI%),
oman pddoman tuoton (ROE%) ja P/B-luvun kanssa. Osaketuoton kanssa
korreloi nettotulos% p-arvolla 0,05. P-arvolla 0.01 korrelaatio 16ytyi GT vs KA
sekd P/B luvun kanssa. Regressioanalyysin kannalta tdrkedt korrelaatiot siis
loytyvat aineiston muuttujien vélilldi. Hypoteesiemme kannalta erityisesti
mielenkiintoista on ndhdad korrelaatiot Google Trends -arvoihin perustuvien
muuttujien ja osakkeen volatiliteetin sekd osaketuoton kanssa. Taulukosta
huomataan lisdksi, ettd korrelaatioita 16ytyy selitettdvien muuttujien valiltd
useita. Esimerkiksi yhtididen tasearvojen pohjalta laskettavat vakavaraisuutta ja
maksukykyd mittaavat muuttujat kuten omavaraisuusaste, quick ratio sekd
current ratio korreloivat keskendan tilastollisesti merkitsevdsti. Samoin yhtion
kannattavuutta ja tuloksentekokykyd mittaavat muuttujat kuten kayttokate%,
nettotulos% sekd ROI% ja ROE% korreloivat tilastollisesti merkitsevasti
keskendan. = Muuttujien  vdlilldi on  siis  selkedsti  havaittavissa
multikollineaarisuutta, mikd tulee huomioida regressioanalyysin tuloksia
analysoitaessa. Tulemme kdyttimadn regressioanalyysissd stepwise menettelyd,
jolloin keskenddn korreloivien muuttujien ei tulisi pddtyd samaan lopulliseen
malliin. Multikollineaarisuutta tarkastellaan lisid mydhemmin taulukoihin 8 ja
13 perustuen.

Tdssd kohtaa on hyvd mainita selitettdvdan muuttujaan (osaketuotto)
liittyen, ettd olemme kayttdneet tdssd tutkimuksessa pelkdstddn yhtion osakkeen
hinnan muutoksen tuomaa tuottoa, ja jdttineet huomioimatta osinkotuotot.
Tama rajaus on tehty aineiston kerddmisen helpottamiseksi.

Kuten edellisessd kappaleessa mainitsimme, regressioanalyysin kdyttoon
liittyy tiettyjd oletuksia, joiden tulee tdyttyd, ettd analyysia voidaan kayttda
tarkoituksenmukaisesti. Yhtend oletuksena on, ettd mallin selittdmattd jadnyt osa
eli residuaalit ovat normaalisti jakautuneita. Residuaalien on myo6s oltava
hajautuneet tasaisesti eli hajonnan tulee olla homoskedastinen. Normaalisuutta
voidaan tarkastella histogrammilla, jossa standardoituja residuaaleja verrataan
normaalijakaumaan.  Toinen  tapa  tarkastella = normaalisuutta  on
normaalijakaumakuvio (normal probability plot). Alla olevista kuvioista (kuviot
3-6) ndhdaddn, ettd residuaalit ovat riittivan normaalisti jakautuneet, jotta
regressioanalyysia voidaan tarkoituksenmukaisesti hyodyntdd. Tosin, varsinkin
osakkeen volatiilisuuden kohdalla on normaalisuuttaa myts mahdollista jossain
mddrin  kyseenalaistaa. Tamd pidettdakoon mielessd analyysin tuloksia
tulkittaessa.
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KUVIO 3 Histogrammi osakkeen volatiliteetin normaalisuudesta
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KUVIO 4 Normaalijakaumakuvio osakkeen volatiliteetista
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Histogram

Dependent Variable: Osaketuotto
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KUVIO 5 Histogrammi osaketuoton normaalisuudesta

Normal P-P Plot of Regression Standardized Residual

Dependent Variable: Osaketuotto
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KUVIO 6 Normaalijakaumakuvio osaketuotosta

Seuraavaksi tarkastellaan residuaalien hajonnan homoskedastisuutta. T4ta
voidaan tarkastella Hajontakuvion (Scatterplot) avulla. Thanteellisessa
tapauksessa kuviosta ei voida tulkita selkedd sadnnonmukaisuutta vaan kuvion
pisteiden tulisi olla tasaisesti jakautuneet. Kuten alla olevista kuvioista (kuviot 7
ja 8) ndhdddn ovat residuaalit melko tasaisesti hajautuneet. Osakkeen
volatiliteetin kohdalla on havaittavissa pientd sddannonmukaisuutta, mutta
tamdn ei pitdisi olla esteend regressioanalyysin kdyttdmiselle. Tdmd my6s on
otettava huomioon regressioanalyysin tulosten analysoinnissa.
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Scatterplot
Dependent Variable: Osakkeen volatiliteetti
(-]
4 )
E °
a o
r ®
o
% . [ ... o (-]
g .. .:‘.'... '..'o °
0 00 5% e ®
15 & 0. 2.9 @ ° °
8 ® g °
g oo’ £, % o, .
I ®
[ °
[-]

Regression Standardized Predicted Value

KUVIO 7 Hajontakuvio osakkeen volatiliteetti

Scatterplot
Dependent Variable: Osaketuotto
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KUVIO 8 Hajontakuvio osaketuotto

Aineistossa havaittiin kolme poikkeavaa havaintoa, jotka poistettiin ennen
diagnostisten tarkastelujen tekemistd. Poikkeavien havaintojen mddrd ei ole
kovin suuri. Tosin, on huomattava, ettd pienikin poikkeavien havaintojen méaéara
voi vaikuttaa analyysin tuloksiin. Suuri osakkeen volatiliteetti kuten my6s suuri
osaketuotto ovat mahdollista varsinkin, jos kyseessd on esimerkiksi pieni
porssiyhtio, jonka markkinoiden tuotto-odotus on syystd tai toisesta muuttunut
merkittdvasti. Taulukoissa 2 ja 3 on analyysissd esiin nousseet poikkeavat
havainnot. Taulukoissa ei ole otettu huomioon jo aineistosta poistettuja kolmea
yhtiotd. Toisin kuin jo poistettujen kolmen yhtion kohdalla, olemme paéttaneet
jattdd kuvioiden 7 ja 8 poikkeavat havainnot eli taulukoiden 2 ja 3 havainnot
analyysiin. Kyseiset yritykset eivit mielestimme poikkea kovin paljon muusta
aineistosta toisin kuin edelld mainitut kolme yhtittd. Aineistosta siis poistettiin
poikkeavina havaintoina yhteensa kolme yhtiotd, jotka ovat Qt, Orthex ja Neste.
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TAULUKKO 2 Poikkeavat havainnot osakkeen volatiliteetti

Casewise Diagnostics”

Osakkeen Fredicted
Case Mumber Std. Residual volatilite et Value Residual
7 4316 3960196392  BEBOGE30415 30921300879
34 3,050 3010380186  B24B883749719 21854863888
89 3,833 3650408103 90402046531 2, 7463BTE337

a. Dependent Variable: Osakkeen volatiliteetti

TAULUKKO 3 Poikkeavat havainnot osaketuotto

Casewise Diagnostics”

Fredicted
Case Mumber Std. Residual  Osaketuotto Yalue Fesidual
68 3067 a8, 40% 328877T% 5541228%
a4 171 66,20% 2,9033% 57, 29674%

a. DependentVariable: Osaketuotto

4.1.2 Lineaarinen regressioanalyysi osakkeen volatiliteetti

Edellisen kappaleen perusteella voidaan todeta, ettd regressioanalyysin
edellytykset tayttyvét. Tassd osiossa kdyddan ldpi regressioanalyysin tulokset.
Regressioanalyysi suoritettiin SPSS sovelluksella, johon aineisto vietiin
taulukkolaskentasovelluksesta. Analyysissd kaytettiin askeltavaa (Stepwise)
menettelyd.

TAULUKKO 4 Regressioanalyysiin lisdtyt muuttujat
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Variables EI"ItEI'Ed.-"REITIO\fEda

YWariahles Wariahles

Maodel Entered Femoved Method

1 FIB . Stepwise
(Criteria:
Probability-of-
F-to-enter ==,
n&an,
Probability-of-
F-to-remaove ==
o0y,

2 Osaketuotto . Stepwise
(Criteria:
Probability-of-
F-to-enter ==,
nan,
Frobakbility-of-
F-to-remaove ==
00

a. DependentVariable: Osakkeen volatiliteetti

Kuten taulukosta 4 nihdddn, osakkeen volatiliteetin kanssa malliin tulee
valituksi P/B luku sekd osaketuotto. Aikaisemmissa tutkimuksissa osakkeen
volatiliteetin ja Google Trends volyymid kuvaavien muuttujien vaélilld on
havaittu yhteys. Myos tdssd tutkimuksessa havaitaan Google Trends arvojen ja
osakkeen volatiliteetin vililld korrelaatio, mutta regressioanalyysissd GT-luvut
eivat tule lisdtyksi malliin. Osakkeen volatiliteettid selittivddn malliin tulee
valituksi kaksi muuttujaa: P/B-luku ja osaketuotto. P/B-luvun selitysaste
mallissa on 19,6 prosenttia ja korjattu selitysaste on 18,7 prosenttia. Tama
tarkoittaa, ettd 18,7 prosenttia osakkeen volatiliteetin vaihtelusta voidaan selittda
P/B-luvulla.

Korjattu selitysaste on tavallista selitysastetta paremmin todellisuutta
heijasteleva luku. Tavallinen selitysaste on laskettu regression otoksen
perusteella. Selitysaste siis luonnollisesti kuvaa paremmin otoksen selitysastetta
kuin koko selitettdvan ilmion selitysastetta. Korjattu selitysaste pyrkii ottamaan
tamdn vadristyman huomioon. (Myers & Well, 1995, s. 508)

TAULUKKO 5 Regressioanalyysin yhteenveto

Model Summary®

Change Statistics

Adjusted R Std. Error ofthe R Square
Madel R R Square Square Estimate Change F Change dft df2 Sig. F Change
1 4437 JG96 187 [T4680200760 496 23,148 1 a5 =001
2 5178 1268 252 71647613675 072 9,212 1 a4 003

a. Predictors: (Constant), PIB
h. Predictors: (Constant), P/B, Osaketuotio
c. Dependent Variable: Osakkeen volatiliteetti

Selitysasteen tarkastamisen jdlkeen otetaan tarkastelun kohteeksi, kuinka
tilastollisesti merkitsevind tuloksia voidaan pitdd. Huomaamme taulukosta 6,
ettd mallin p-arvo on alle 0,01. Yleisesti tilastollisesti merkitsevan tuloksen raja-
arvona pidetddn p-arvoa 0,05. Nollahypoteesi, ettd regressiokertoimet olisivat
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arvoltaan nolla eli toisin sanoen, ettd malliin valitut muuttujat eivit selitd
selitettdvan muuttujan vaihtelua tilastollisesti merkittavésti, voidaan siis hylata.
Taulukosta ndhddan myos, ettd koko mallin varianssista 65,893 selittdd P/B-luku
12,910 ja muuttujat yhteensa 17,639.

TAULUKKO 6 Regressioanalyysin tilastollinen merkitsevyys

ANOVA®
sum of
Model Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression 12,910 1 12,910 23148 <001"
Residual 52,883 95 558
Total 65,893 96
2 Regression 17,639 2 8,820 17,181 =001°
Residual 48 254 94 E13
Total 65893 96

a. DependentVariable: Osakkeen volatiliteetti
. Predictors: (Caonstant), PIB
¢. Predictors: (Constant), PIB, Osaketuotto

Seuraavaksi tarkastellaan regressioanalyysin multikollineaarisuutta.
Condition indexin tarkastaminen antaa kasityksen mallin
multikollineaarisuudesta. Condition index on pieni, jos se saa arvoksi 5-10. Jos
arvo on yli 30 on syytd epdilld multikollineaarisuutta. Kuten ndhdaan, mallin
suurin arvo on 2,998, joten tamdn perusteella ei ole syytd epdilld muuttujien
korreloivan keskenddn. (Belsley, 1998). Taulukon 7 VIF arvo kertoo myos mallin
multikollineaarisuudesta. Jos VIF arvo on ldhelld yhtd ei ole syytd epdilld, ettd
muuttujat korreloivat keskenddn (Mansfield & Helms, 1981). Mallin arvoista vain
yksi ylittdd yhden ja sekin vain vahdn (1,126), tdten ei ole syytd epdilld
multikollineaarisuutta.

TAULUKKO 7 Regressiokertoimet

Coefficients®

Standardized
Unstandardized Coefficients Coefficients Collinearity Statistics
Model B Std. Error Beta t Sig. Tolerance VIF
1 (Constant) 457 102 4 477 <,001
PIB 108 022 443 4,811 <,001 1,000 1,000
2 (Constant) 242 21 1,999 048
PIB 127 022 638 5742 <,001 BB8 1,126
Osaketuotto 011 004 284 3,035 003 BB8 1,126

a. Dependent Variable: Osakkeen volatiliteetti

TAULUKKO 8 Multikollineaarisuus
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Collinearity Diagm:-stit:sﬂ

Condition Yariance Proportions
Model  Dimension  Eigenvalue Index (Constant) = Osaketuotto
1 1 1,669 1,000 A7 A7
2 331 2,246 83 83
2 1 1,921 1,000 09 08 07
2 865 1,490 00 21 A6
d 214 2,998 91 71 A6

a. DependentVariable: Osakkeen volatiliteetti

4.1.3 Lineaarinen regressioanalyysi osaketuotto

Toisena selitettdvdnd muuttujana oli analyysissimme osaketuotto. Joissakin
aikaisemmissa tutkimuksissa Google Trends hakuvolyymien ja osaketuoton
vdlilld on havaittu yhteys. Tosin verrattuna osakkeen volatiliteettiin, jonka
yhteys on ollut melko selked, osaketuoton ja Google Trendsin yhteys ei ole aivan
yhtd yksiselitteinen. Taman tutkimuksen tulokset poikkeavat hieman
aikaisempien tutkimuksien tuloksista. Vaikkakin yhteys GT-muuttujan seka
osakkeen volatiliteetin ettd osaketuoton vililtd 1oytyy, on yhteys selkedsti
vahvempi osaketuoton osalta. Osaketuottoa ndyttdvit regressioanalyysissd
selittdvan P/B-luvun lisdksi myos GT vs KA muuttuja.

TAULUKKO 9 Regressioanalyysiin lisdtyt muuttujat



Variables EI"I'IIEI'El'.'i.l"R.EI‘I'I(!@"|.|"El{>|a

YWariahles

Model Entered

Wariahles
Femoved

Method

1 FIB

%]

Osakkeen
volatilite etti

3 GT s KA

Stepwise
(Criteria:
Probability-of-
F-to-enter ==,
0&0,
Probability-of-
F-to-remove ==
100).

Stepwise
(Criteria:
Probability-of-
F-to-enter ==,
050,
Frobakbility-of-
F-to-remaove ==
00

Stepwise
(Criteria:
Frobakbility-of-
F-to-enter ==
050,
Probability-of-
F-to-remaove ==
1003

a. Dependent Variable: Osaketuotto

TAULUKKO 10 Regressioanalyysin yhteenveto

Model S|.|mmary'1

Change Statistics

Adjusted R Std. Error ofthe R Square
Madel R R Square Square Estimate Change F Change dft df2 Sig. F Change
1 3357 12 103 19,69913% 12 12,010 95 =001
2 438" 191 174 18,89919% 079 9212 94 003
3 519° 269 245 18,06766% 077 9,852 93 002

a. Predictors: (Constant), FIB

b. Predictors: (Constant), P/B, Osakkeen volatiliteetti
c. Predictors: (Constant), P/B, Osakkeen volatiliteetti, GT vs KA
d. Dependent Variable: Osaketuotto

Taulukko 10 kertoo malliin valittujen muuttujien selitysasteet. Kuten
osakkeen volatiliteetin kohdalla my6s tdssa tapauksessa suurin selitysvoima on
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P/B-luvulla, jonka selitysaste on 11,2 prosenttia ja korjattu selitysaste 10,3

prosenttia. Seuraavaksi korkeimmat selitysasteet ovat osakkeen volatiliteetilla ja

GT vs KA-luvulla, joista ensimmdinen nostaa mallin selitysastetta 19,1
prosenttiin ja korjattua selitysastetta 17,4 prosenttiin. Jalkimmadinen taas nostaa

mallin selitysasteen 26,9 prosenttiin ja korjatun selitysasteen 24,5 prosenttiin.

TAULUKKO 11 Regressioanalyysin tilastollinen merkitsevyys



ANOVA®
Sum of
Madel Squares df Mean Sguare F Sig.
1 Regression 4660707 1 4660,707 12,010 <001°
Residual 36865,292 a5 388,056
Total 41525999 af
i Regression 7951122 i 3975561 11,130 =,001°
Residual 33574877 a4 357,180
Total 41525999 ag
3 Regression 11167057 3 3722,352 11,403 <0014
Residual 30358,943 a3 326,440
Total 41525999 ag

a. DependentVariable: Osaketuotto

b. Predictars: (Constant)

PIB

¢. Predictors: (Constant), PIB, Osakkeen volatilite etti
d. Predictors: (Constant), P/B, Osakkeen volatilitestti, GT vs KA
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Mallin tilastollista merkitsevyyttd voidaan arvioida taulukosta 11. Ndemme,
ettd mallin p-arvo on alle 0,01. Nollahypoteesi, ettd regressiokertoimet olisivat
arvoltaan nolla eli toisin sanoen, ettd valitut muuttujat yhdessad eivit selitd
selitettdvdn muuttujan vaihtelua voidaan siis tdssdkin tapauksessa hylita.
Ndemme my0s, ettd koko osaketuoton varianssista regressio kaikkine
muuttujineen selittdd hieman yli neljanneksen. Kokonaisvarianssi on 41 525,999
ja regressio selittdd tastda 11 167,057.

TAULUKKO 12 Regressiokertoimet

Coefficients”

Standardized
Unstandardized Coefficients Coeflicients Collinearity Statistics
Model B St Error Eeta t Sig. Tolerance WIF
1 (Constant) 18,997 2,691 7,058 =001
PIB -1,993 575 -,335 -3,466 =,001 1,000 1,000
2 (Constant) 15,397 2842 5419 <,001
PIB -2,820 G158 - 474 -4 583 <,001 804 1,244
Osakkeen volatiliteetti 7,881 2596 314 3,035 003 804 1,244
2 (Constant) 12,775 2842 4,485 <,001
FIB -2,808 588 - 472 -4,774 =001 804 1,244
Osakkeen volatilitestti 7,806 2,482 311 3,145 002 804 1,244
GTvs KA 232 074 278 3,139 002 1,000 1,000

a. Dependent Variable: Osaketuotto

TAULUKKO 13 Multikollineaarisuus



33

Collinearity Diagnostics®

Variance Proportions

Condition Osakkeen
Model  Dimension  Eigenvalue Index (Constant) F/B volatilite etti GTvs KA
1 1 1,669 1,000 A7 A7
2 K| 2,248 83 B3
2 1 2,373 1,000 06 06 06
2 332 2,674 80 53 02
3 296 2,833 13 40 a2
3 1 2,579 1,000 05 05 05 04
2 816 1,777 00 05 04 85
3 313 2872 56 i 03 08
4 292 2,972 39 6 a8 03

a. DependentVariable: Osaketuotto

Y14 olevasta taulukosta 13 ndemme, ettd suurin Condition index on my®os
timdn mallin osalta todella pieni (2,972) eikd tdten anna syytd epdilld
multikolleniaarisuutta. Taulukosta 12 ndemme mallin VIF arvojen olevan ldhelld
yhtd, suurin arvo on 1,244, joten tdmén perusteella voidaan todeta, ettei mallissa
esiinny multikollineaarisuutta.

Ensimmdiseen regressioanalyysiin, jossa selitettdvind muuttujana oli
osakkeen volatiliteetti, ei tullut valituksi GT-muuttujia. Osakkeen volatiliteettia
selittivat P/B-luku ja osaketuotto. Silti, GT-keskihajonta -muuttujan ja osakkeen
volatiliteetin véliltd 16ytyi tilastollisesti merkitseva korrelaatio p-arvolla 0,05.
Toiseen regressioanalyysiin, jossa selitettivdnd muuttujana oli osaketuotto,
valikoitui selittdviksi muuttujiksi P/B -luku, osakkeen volatiliteetti sekd GT vs.
KA -muuttuja, joiden vastaavat korjatut selitysasteen ovat 10,3; 7,1 ja 7,1. Malli
on tilastollisesti merkitseva p-arvolla 0,01.
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5 JOHTOPAATOKSET JA ARVIOINTI

5.1 Johtopditokset

Tassd tutkimuksessa oli tarkoitus selvittdd voiko Google Trends arvoilla, yhtiota
koskeviin taloudellisiin tunnuslukuihin yhdistettynd, ennustaa yhtion
osaketuttoa tai osakkeen volatiliteettia. Laadimme erikseen kaksi eri
regressioanalyysid, joissa selitettivand muuttujana oli sekd osaketuotto ettd
osakkeen volatiliteetti. Tutkimuksen regressioanalyyseissd  osakkeen
volatiliteettia ennustavaan malliin tuli valituksi ainoastaan yhtion P/B-luku,
vaikka korrelaatio volatiliteetin kanssa 16ytyi sekd GT-luvun keskihajonnan etta
sijoitetun pddoman tuoton (ROI%) ja oman pddoman tuoton (ROE%) kanssa.
Tama on mielenkiintoinen tulos siind mielessd, ettd aikaisemmissa tutkimuksissa
yhteys Google Trendsin ja osakken volatiliteetin kanssa on ollut selked. Norjan
osakemarkkinoita tutkinut tutkimus havaitsi, ettd Googlen hakuvolyymien
kasvaessa yhtion osakkeen volatiliteetti kasvaa (Kim ym. 2019). Osakkeen
volatiliteettia koskeviin tuloksiin on myds suhtauduttava varauksella, silld
aineistoa koskevat diagnostiset tarkastelut antoivat aihetta epdilld osakkeen
volatiliteettia ~ koskevan  analyysin = paikkaansa  pitdvyyttd.  Silti,
korrelaatiolaskelmien perusteella voidaan todeta, ettd tulokset indikoivat, ettd
volatiliteetin ja GT-lukujen vililld on heikko positiivinen yhteys.

Tutkimuksen toinen regressioanalyysi koski osaketuoton ennustamista
kayttden Google Trends -lukuja sekd taloudellisia tunnuslukuja. Toisin kuin
ensimmdisessd regressioanalyysissd, osaketuottoa ennustavassa mallissa
regressioon tuli valituksi P/B-luvun (selitysaste 10,3; p-arvo 0,01) lisdksi myos
GT vs KA muuttuja (selitysaste 7,1; p-arvolla 0,01), joka kuvaa Google Trends
lukujen tarkasteluajankohdan muutosta pitkdn aikavélin keskiarvoon. Taméan
tuloksen perusteella yhtion osaketuottoa on mahdollista ennustaa Google Trends
arvojen avulla. Aikaisempi tutkimus, jossa aineistona kaytettiin japanilaisia
poOrssiyhtioitd tukee edelld mainittuja tuloksia. Takeda ja Wakao (2014)
havaitsivat, ettd Google Trends -hakuintensiteetti selitti mallista riippuen
38,62 %-46,94% osakkeen epanormaalista tuotosta (epdnormaali tuotto oli
laskettu Fama-French kolmen faktorin mallin perusteella). Vastaavasti myos Bijl
ym. (2016) havaitsivat yhteyden Google Trends -hakuvolyymien seka
epdanormaalien tuottojen vdlilld. Google Trends arvot selittivat 13%
epdanormaaleista tuotoista.

Tutkimuksen tulokset ovat jossain maddrin linjassa aikaisempien
tutkimusten kanssa. Yhteys osaketuoton, osakkeen volatiilteetin tai osakkeen
kaupankdyntiaktiivisuuden sekd Google Trendsin kanssa on todettu
aikaisemmissakin tutkimuksissa. Tosin aikaisemmissa tutkimuksissa yhteys
osakkeen tuottoon ei ole ollut erityisen vahva. Takeda & Wakao (2014)
havaitsivat tutkimuksessaan, ettd GT-volyymien kasvaessa, yhtion osakkeella
kdyddan aktiivisemmin kauppaa porssissd. He havaitsivat myos yhteyden GT-
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volyymien kasvun ja osaketuoton kanssa, tosin taméd yhteys ei ollut erityisen
vahva. Meiddn tutkimuksessamme yhteys osaketuoton ja Google Trends-
arvojen vdlilld taas on vahvempi kuin osakkeen volatiliteetin tapauksessa.
Tutkimuksessamme yhteys on positiivinen, kun taas muilla markkinoilla
(Filipiinit, Thaimaa, Vietnam) on havaittu kasvavien Google volyymien
indikoivan osaketuoton laskua (Nguyen ym. 2019). My6s USA:n markkinoiden
S&P 500 yhtivitd vuosina 2008-2013 tarkastellut tutkimus havaitsi, ettd Googlen
hakuvolyymien kasvaessa merkittdvasti, todenndkoisyys osaketuoton laskuun
kasvaa (Bijl ym. 2016). Taytyy ottaa huomioon, ettd valitsimme tutkittavaksi
ajankohdaksi nousumarkkinan, mikd saattaa osaltaan vaikuttaa tuloksiin. Jonain
toisena ajanjaksona yhteys osaketuoton ja Google Trends lukujen valilld olisi
voinut olla negatiivinen.

Kayttamastimme kolmesta GT-luvusta, ainoastaan yhden (GT vs KA)
kanssa havaittiin tilastollisesti merkitsevid tuloksia sekd korrelaatiolaskelmien
osalta ettd regressioanalyysissd. Mikili olisimme jdttdneet tdmdn muuttujan
kokonaan pois analyysistd ja valikoineet mukaan ainoastaan GT-lukujen
keskiarvon ja GT-lukujen keskihajonnan tutkittavalta ajanjaksolta, emme olisi
saaneet tilastollisesti merkitsevid tuloksia lainkaan Google Trendsin ja
osaketuottojen suhteen. GT vs KA muuttujan kadyttokelpoisuus verrattuna
muihin GT-muuttujiin ei tosin tullut taytend yllatyksend, silld esimerkiksi GT-
luvun keskiarvo tiettynd ajanjaksona ei vield kerro hirvedsti siitd, kuinka niin
sanotusti “trendaava” yhtio on Googlen hakukoneessa. Esimerkiksi suurilla,
vdhittdiskaupan alalla toimivilla yhti6illd, kuten Marimekolla, GT-luku on
yleensd melko suuri pdivdstd toiseen, kun taas pienilld yhtioilld, jotka ovat
ldhinnd B2B-markkinoilla, kuten esimerkiksi Keslalla Google hakuja on
verrattain vahemman ja viikoittainen tai kuukausittainen vaihtelu on suurta
lukujen valilld. Tastd syystd esimerkiksi yksittdinen GT-keskiarvo ajankohdalta
X ei anna selkedd indikaatiota yhtion suosiosta hakukoneessa, koska luvulle ei
ole vertailupohjaa. Jos taas tiedet&édn, ettd historiallisesti yhtion GT-luku on ollut
keskimddrin 20 % pienempi kuin mitd se on tarkasteluajankohtana, saa yhtion
sen hetkisestd suosiosta hakukoneessa jo paremman kuvan.

Tutkimuksen tulosten pohjalta viitamme, ettd Google Trends muuttujilla,
jotka ottavat huomioon GT-luvun sen hetkisen suuruusluokan suhteessa
kyseisen yhtion historialliseen GT-lukujen suuruusluokkaan, on positiivinen
yhteys osakkeen tuottoon.

5.2 Arviointi ja jatkotutkimusaiheet

On todettava, ettd kdyttimdmme aineisto voisi olla suurempi. Suomen
osakemarkkinoiden mittakaavassa timd on kuitenkin hankalaa, silld
osakeyhtioitd on rajallinen maarad. Lisaksi tutkittava ajankohta saattaa vaikuttaa
merkittavasti tutkimuksemme tuloksiin. My6s Googlen tarjoama data tuo omat
rajoituksensa silld se ei tarjoa absoluuttisia hakuvolyymejd. Valitsemanamme
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aikana osakemarkkinan yleinen suunta oli ylospdin. Mallia tulisi jatkossa testata
my0s aikana, jolloin markkinoiden suunta on alaspdin tai kun markkinoilla ei ole
havaittavissa selkedd trendid. Ylipddataan GT-muuttujien arvorelevanssia voisi
tulevaisuudessa tutkia kdyttden eri ajankohtia ja aika intervalleja, kuten
pdivittdisid aika hakuvolyymimuutoksia, sekd useampia maantieteellisid alueita,
kuten esimerkiksi Ruotsin osakemarkkinoita. Tutkimuksessamme osakkeen
muutosta 3kk aikajdnteelld. Tulevaisuudessa Googlen ja osakemarkkinan
yhteyttd voisi tutkia kayttdmailld useiden vuosien mittaista aikajannettd,
esimerkiksi 2010-2020, jolloin ajanjaksolle mahtuisi sekd noususuhdanteita etta
laskusuhdanteita. Valittaessa pidempi ajanjakso, joudutaan tosin hieman
joustamaan yhtididen maddrdssd, silld aikajannettd venytettdessd, vdhenee
sellaisten yritysten méadard, jotka ovat olleet koko ajanjakson porssissa.
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