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OZET: Bu calismada 04.01.2000-19.03.2014 dénemi icin BIST100 Endeksi’nin
getirileri ve islem hacminin fraktal yapisi incelenmigtir. Fraktallik testlerinde uzun
donemli bellek analizleri ve fraktal boyut hesaplama yontemleri kullanilmistir. Uzun
donemli bellek hesaplamalarinda Doniistiiriilmiis Geniglik analizi, Egilimden
Arindirilmis Dalgalanma Analizi  ve Smith’in (2005) modifiye GPH analizi
kullanilirken, fraktal boyut hesaplamalarinda Kutu Sayim,Yari-Periyodogram ve
Variogram yontemleri uygulanmistir. Elde edilen sonuglar tiim yontemler icin tutarlt
olup, hem BIS100 endeks getirlerinde hem de islem hacminde fraktal bir yap1
olmadig1 gorilmistiir.

Anahtar Kelimeler: Uzun Donemli Bellek; Fraktal Boyut; Kendine Benzerlik;
Fraktallik

ABSTRACT: In this study, we examined the fractal structure of the BIST100 index
returns and volume during the period of 04.01.2000-19.03.2014. In the fractality
tests we used long memory analysis and the fractal dimension calculation methods.
Long memory analysis was conducted via Rescaled Range (R/S) analysis, Detrended
Fluctuaiton Analysis (DFA) and Smith’s (2005) modified GPH analysis, fractal
dimension calculations were performed with Box-Counting, Semi-Periodogram and
Variogram methods. Results showed that all findings of the different methods
consistent with each other, and there is no fractality in the BIST100 index returns
and volume.

Keywords: Long Memory, Fractal Dimension; Self-Similarity; Fractality
JEL Classifications: C14,; C22; G10

1. Giris

1950’11 yillart izleyen siiregte bugiin modern diye ifade edilen ancak bu ¢alismada
geleneksel olarak kabul edilen yerlesik finans teorisinin temelleri atilmistir. Yine bu
yillar takip eden donemde Benoit Mandelbrot geleneksel finans teorisinin hemen
her bagligina agir elestiriler yoneltmis, finansal modellemede fraktallik kavramina
dikkat ¢ekmistir. 1960’larda New York’taki IBM arastirma merkezinde ¢aligirken
pamuk fiyatlar1 ilizerinde yaptig1 calisma ile fraktallik kavramiyla tanigmamizi
saglayan Benoit Mandelbrot bugiin “Fraktallarin Babas1” olarak kabul edilmektedir.

Fraktal yaklasim finansal piyasalardaki kabullerin ve mevcut teorilerin énemli bir
kisminin sorgulanmalarin1 gerektirmektedir. Bu yeni yaklasim, geleneksel finans
teorisinin bosluklarmni fraktal yontem ve teoriler ile doldurmaya calismaktadir.
Fraktal teorinin kurucusu olan Mandelbrot tarafindan ilk elestiri Fama’nin (1965)
rassal yiirilylis teorisine yapilmis olup, finansal varlik getirilerinde rassal yiiriiyiis
kabuliiniin aksine kisa donemli degil uzun dénemli bellek s6zkonusu oldugu ifade
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edilmistir. ikinci biiyiik elestiri geleneksel finans teorisinin hemen her modelinde
kullanilan normal dagilim varsayiminadir. Bugiin itibari ile bilinmektedir ki finansal
zaman serileri normallikten uzak 6zellikler gostermektedir. Mandelbrot bu tespitten
yola ¢ikarak 1960’11 yillarda alfa-stable dagilimlarin kullanilmasint 6nermistir. Bu
dagilimlar kuyruk kalinlik 6zellikleri ile finansal verilere daha iyi uyum saglamakta
ve fraktal dagilimlar olarak ifade edilmektedirler. Mandelbrot’a (2004) gore
geleneksel risk Olglim yontemleri riski oldugundan daha diisiik gostermektedir.
Riskin oldugundan daha diisiik hesaplanmasimin en dnemli nedeni ise kullanilan
normal dagilim varsayimidir. Fraktal dagilimlarin gii¢ yasasi (power law) ozelligi
gostermeleri nedeni ile kuyruk kalinliklari normal dagiliminkine oranla daha biiyiik
olmakta ve kuyruklara (ekstrem olaylara) ayrilan olasiligin orani arttirilmis
olmaktadir. Mandelbrot’un olusturmus oldugu fraktal finans teorisi sonrasinda
birgok yazar tarafindan fraktallar finansal modellemenin igine dahil edilmistir.
Ornegin Peters (1994) Fraktal Piyasa Hipotezi ile Etkin Piyasa Hipotezine alternatif
bir teori sunarak, fraktal 6zellikleri i¢inde barindiran bir hipotez ortaya koymustur.

Fraktal kelimesi Latince’deki “fractus” kelimesinden gelmektedir. Genel olarak
diizenli olmayan pargalara ayirmak anlamina geldigi sdylenebilir. Bir fraktal, ayn1
yapt ve detay1 tekrar eden model olarak tanimlanmaktadir. Herhangi bir fraktal
pargasi bizim onu tekrar ve tekrar biyiittiigiimiz sekille ayni goriiniir (Williams,
1995:198). Fraktallar genel olarak determinisitik ve stokastik olmak tizere iki baslik
altinda incelenmektedir. Deterministik fraktallar biitiin oran diizelerinde tamamen
ayn1 goziikkmektedirler. En azindan teorik olarak boyut bakimindan araliklar limitsiz
ya da sonsuzdur. Tiim O6l¢eklerde iist ve alt limitsiz olarak yayilirlar. Matematiksel
ve teorik diinyada daha yaygindirlar. Literatiirdeki popiiler 6rnekleri ise Sierpinski
Ucgeni, Von Koch Kartanesi, Cantor Tozu’dur (P. Williams, 1997:200). Stokastik
(dogal) fraktallar ise deterministik olmayan kurallar ile dretilen fraktallardir.
Deterministik ve stokastik fraktallar arasindaki fark asagidaki sekil iizerinden
gosterilebilir. Deterministik fraktalin elde edilebilmesi i¢in karenin sag st
kosesindeki g¢eyreklik kisim kesilmektedir. Sonrasindaki ayni iglem kalan biitiin
karelerde aymi sekilde gergeklestirilmektedir. Stokastik fraktalin elde edilebilmesi
i¢in ise biitlindeki dort ¢eyreklik kareden hangisinin silinecegine rassal olarak karar
verilmektedir. Ortaya ¢ikan sekiller tiimiiyle farkli olmasina karsin bu iki fraktalin

boyutu aynidir (Tel, 1988: 1159).

Sekil 1. Deterministik (soldaki) ve Stokastik (sagdaki) Fraktallar (Tel, 1988)

Pamuk fiyati zaman serilerinin farkli zaman O&lgeklerinde benzer oldugu amprik
gozleminden hareketle Mandelbrot (1963) fraktal finans teorisinin olugmasinda ¢ok
onemli katkilar saglamistir (Focardi ve Fabozzi, 2004:231). Mandelbrot’un
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¢aligmalar1 sonrasinda fraktallar; geometriden, astronomiye, tibba ve finansa kadar
cok genis bir alanda arastirma konusu olmustur. Finansal piyasalara dair yapilmis
olan ¢aligmalar finansal zaman serilerinin farkli zaman dl¢eklerinde ayn1 goriintilyii
verdigini yani kendine benzerlik 6zelligi gosterdigini ortaya koymustur. Kendine
benzerlik; uzun dénemli bellek ve fraktal boyut ile birlikte fraktallik kavraminin
tanimlayict parametrelerinden birisidir. Kendine bezerlik dogada oldugu gibi
finansal zaman serilerinde de goriilebilmektedir. Asagidaki Sekil 2 ve 3’te jeolojik
yapilar ve finansal zaman serilerdeki kendine benzerlik &zelligi gorsel olarak
sunulmustur.

(a) (b) (c) (d)
Sekil 2. Jeolojik Yapilardaki Kendine Benzerlik Ornegi (Sornette, 2003)

Sekil 2’de, a ile ¢ ve b ile d’deki resimler ayn1 olmakle birlikte; c’deki resimde bir
parmak, d’de ise bir bilim adami yer almaktadir. Bu resimler jeolojik yapilarin
kendine benzerligine dair iyi bir Ornektir. Soldaki lens kapagi gdzlemciyi
yaniltmaktadir (Sornette, 2003, 128). Sekil 3°te ise bir zaman serisinin belirli bir
kesiti alinmakta ve bu iglem ikinci zaman serisi lizerinden tekrar yapilmaktadir. Elde
edilen serilerin tamami benzerlik gostermektedir.

0.53 0.54 a.55 .50

Sekil 3. Finansal Zaman Serilerinin Kendine Benzerligi (Oswiecimkaa, 2010)

Kendine benzerlik 6zelliginin yanisira, Mandelbrot sonrasinda bir ¢ok calisma
gostermistir ki genel olarak finansal zaman serileri Etkin Piyasa Hipotezi’nin (EPH)
varsaydig1 gibi rassal yiiriiylis sergilememekte ve fiyat degisimleri normal dagilim
izlememektedir. Bu ¢alismalarda bildirildigine gore finansal zaman serilerinde uzun
donemli bellege dair bulgular sézkonusudur.
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Uzun donemli bellek ya da uzun dénemli bagimlilik 6zelligi bir serinin yiiksek
dereceli korelasyon yapismni tanimlamaktadir. Bir zaman serisinin uzun dénemli
bellek o6zelligi gostermesi halinde ¢ok uzak gozlemler arasinda bile direncgli bir
gecici bagimlilik sdzkonusu olacaktir. Bu tiir seriler agik fakat periyodik olmayan
dongiisel modeller gostereceklerdir. Uzun donemli bellegin varligi dagilimin birinci
momentinde dogrusal olmayan bagimliliga neden olacak ve bdylece seri
dinamiklerinde 6ngoriilebilirlik potansiyeli yaratacaktir (Barkoulas ve Baum, 1997:
191).Uzun donemli bellege sahip bir zaman serisinin otokorelasyon fonksiyonu
hiperbolik olarak azalmaktadir. Uzun dénemli bellegin tespit edilmesinde hem
zaman hem de frekans bolgesi kullanilabilir. Zaman bdlgesinin kullanilmasi halinde
hiperbolik olarak azalan otokovaryans fonksiyonunun varligr uzun dénemli bellegi
gosterirken, frekans bolgesi i¢in diisiik frekanslarda tayf yogunluk fonksiyonunun
(spectral density function) sonsuza yaklagmasi uzun donemli bellek isareti olarak
kabul edilir.

Tamm 1. (Zaman bolgesi i¢in): X(t) duragan bir siireg ve A7, T gecikmesindeki
otokovaryans fonksiyonu ise bu durumda otokovaryans fonksiyonun asimptotik
ozelligi agagidaki gibi olacaktir.

At~|t]?H72 15 (1)

Tamim 2. (Frekans bélgesi icin): f(A) tayf yogunluk fonksiyonu olmasi halinde,
X(t) stirecini izleyen zaman serisi asagidaki durum igin uzun dénemli bellegi
gosterecektir.

fFO~CA2H 2> 0 2

burada Cr > 0°dir ve hem Egsitlik 1, hem de Esitlik 2°deki H degeri uzun dénemli
bellek parametresi olan Hurst iisselidir (Kumar ve Maheswaran, 2012: 25).

Fraktal finans yaklagimindan farkli olarak, geleneksel finans teorisi hisse senedi
fiyatlarinin rassal olarak degistigini, kisa donemli bellege sahip oldugunu ve her
fiyat degisiminin ge¢misteki fiyatlardan bagimsiz olarak gerceklesen bir Brownian
stireci izledigini varsaymaktadir (Foo, 2009). Diger taraftan rassal yiiriiyiisiin kabulu
altinda olusturulan Etkin Piyasa Hipotezi’ne (EPH) gore finansal zaman serilerinin
sahip olmasi gereken boyut degeri 1,5 olmalidir. Ancak Mandelbrot (1983) ve
sonrasinda yapilan calismalar bu boyutun 1 ve 1,5 aralifinda degisebildigi yani
fraktal bir ozellik gosterebildigini ortaya koymustur. Fraktal boyut bir fraktalin
pliriizliilikk, kiriklik ve diizensizliginin derecesinin sayisal bir dl¢iisiinii vermekte ve
dogrusal olmayan sistemlerin karmasiklik derecesinin tanimlanmasinda 6nemli
bilgiler sunmaktadir. Eger ki fraktal boyut 1vel,5 arasinda ise getiri egrisi diiz bir
¢izgiden ¢ok daha egrili, rassal yiiriiylisten ise daha diizdiir. Fraktal boyutun 1,5-2
arasinda olmasmin anlami ise zaman serisinin rassal ylirliylisten de daha piiriizli
oldugudur (Bo ve Zhongyong, 2007:282). Kendine benzer bir siire¢ i¢in fraktal
boyut uzun dénemli bellek ile iligkilidir ve bu iligki D + H = 2 seklinde yazilabilir.
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H=095 (D=105) H=07 {D=13)

Sekil 4. Hurst Usseli ve Fraktal Boyut fliskisi (Gneiting vd., 2012)

Bununla birlikte, Kristoufek ve Vosvrda’nin (2013:473) ifade ettigi iizere D ve H
seri dinamiklerinin farkli gorintiilerini sundugu i¢in bu iliski finansal zaman
serilerinde genellikle miikkemmellikle saglanamaz. Genel olarak denilebilir ki,

- D < 1,5 i¢in seri daha az piiriizlii olup trende sahiptir.

- D = 1,5 durumunda trend s6zkonusu olmayip serideki hareketler rassaldir.

- D > 1,5 durumunda ise trend olmay1ip daha piiriizlii bir seri sozkonusudur.

Hurst iisseli olan H’nin sifira yakin olan degerleri i¢in seri cok daha piiriizli
olacaktir.

Fraktal boyutun hesaplanmasinda farkli yontemler olmakla birlikte, Kutu Sayim
yontemi {lizerinden siireci basit bir sekilde agiklayabiliriz. Kutu Sayim yonteminde
ilk olarak incelenen grafikler asagida oldugu gibi 1zgaralanirlar. Zaman uzunlugu
L =1, kutu biiyiikliigiiniin , = 1/10 olmas1 halinde (a) grafigindeki dolu kutu
sayist N; = 25 olacaktir. log(25)/log(10) isleminden (a) grafigi i¢in kutu boyutu
D;(r) = 1,398 olarak bulunacaktir. (b) grafiginde goriildiigii iizere r, = 1/20 gibi
daha kii¢iikk kutular i¢in dolu olan kutu sayisi 38 olmakta ve bdylece log(38)/
log(20) isleminden kutu boyutu D,(r) = 1,214 olarak bulunmaktadir. Bulunan bu
log(r) ve log(N) degerlerinin regresyona tabi tutulmasi halinde elde edilen esitligin
egimi kutu sayim yontemine gore fraktal boyutu (Dy) verecektir (Reljin ve Reljin,
2002: 283).
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Sekil 5. Kutu Sayim Yéntemi Ornegi (Reljin ve Reljin, 2002).
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2. Literatiir Taramasi

Mandelbrot’un (1972) Hurst’iin (1951) Déniistiiriilmiis Genislik (Rescaled Range,
R/S) istatistigini finansal verilere uygulamasindan bu yana kendine benzerlik ve
uzun donemli bellek finans literatiiriiniin bir parcasi haline gelmistir.

Mandelbrot’un g¢aligmalart ile birlikte bir ¢ok arastirmact uzun donemli bellek
analizlerine ilgi gostermistir. Ilk caligmalarda genel olarak parametrik olmayan
yontemler kullanilmistir. Ornegin Greene ve Fielitz (1977) R/S analizi kullanarak
uzun donemli bellegi test etmis, ayni zamanda hisse senedi getrilerinin normal
dagilmadigini, duragan Pareto dagilimi 6zelligi gosterdigini ifade etmislerdir. Lo
(1991) ise klasik R/S analizinin uzun ve kisa dénemli bellegi ayirt etmede basarisiz
oldugunu o6ne siirerek modifiye edilmis R/S analizini gelistirmistir. Hiemstra ve
Jones (1997) Lo’nun (1991) modifiye edilmis R/S analizi ile 1952 adet hisse senedi
izerinde arastirma yapmis ve hisselerin bir kisminda uzun dénemli bellege dair
isaretler oldugunu gostermistir. Benzer sekilde Cavalcante ve Assaf (2002) modifiye
edilmis R/S analizi ile elde ettigi sonuglarda Brezilya hisse senedi piyasasinin
getirilerinde diigiikk oranda uzun dénemli bellek isaretleri tespit etmistir. Buna karsin
Willinger ve digerleri (1999) modifiye edilmis R/S analizinin metodolojisinin uzun
donemli bellek olmadigini ifade eden H,, hipotezini kabul etmeye egilimli oldugunu
gostermislerdir. Bu bilgi dahilinde Tsuji (2003) ¢alismasinda parametrik yontemler
ile birlikte hem modifiye edilmis R/S hem de klasik R/S testini kullanmistir. Giraitis
ve digerleri (2003) ise uzun donemli bellegin testi i¢in doniistiiriilmis varyans
(rescaled variance) testi isimli yeni bir model dnermislerdir. Peng ve digerleri (1994)
ise R/S analizi gibi Hurst iisselini tahmin eden yeni bir model gelistirmistir. Bir ¢ok
¢alismada, Egilimden Arindirilmis Dalgalanma analizi isimli bu modelin klasik R/S
analizine kars1 tistiinligii ortaya konmustur. Kim ve digerleri (2014), Weron (2002)
ve Rege ve Martin (2011) bu ¢aligmalara 6rnek olarak gosterilebilir.

Parametrik olmayan testlerin yanisira literatiirde yariparametrik ve parametrik
yontemlere karsi da biiyiik ilgi s6zkonusudur. Geweke ve Porter-Hudak’in (1983)
gelistirdigi GPH, Granger ve Joyeux (1980) ile Hosking’in (1981) calismalari ile
ortaya cikan ARFIMA ve Baillie ve digerleri (1996) tarafindan sunulan FIGARCH
modelleri sonrasinda bir ¢ok ¢alismada bu yontemler kullanilmis ve bu yontemlerin
modifiye edilmis versiyonlari yaratilmigtir. Ornegin Smith (2005) yapisal kirilmalar
dikkate alan modifiye edilmis GPH metodunu gelistirerek klasik GPH yontemine bir
alternatif sunmustur.

Uzun dénemli bellek calismalarinin yanisira Mandelbrot (1983) Oklid dogrusu ile
bir Oklid diizlemi arasinda kesirli degerler alabilen ve fraktal boyut olarak
isimlendirilen yeni bir boyut tanimlamas1 yapmustir. Bugiin fraktal boyut analizleri,
finansal piyasalar dahil olmak {izere tip, astronomi, jeoloji gibi ¢ok farkli alanlarda
kullanilmaktadir. Bayraktar ve digerleri (2005), Kristoufek ve Vosvrda (2013) ile
Gayathri ve digerleri (2013) finansal piyasalardaki fraktal boyutun dl¢liimiine dair
calismalara 6rnek olarak gosterilebilir.

3. Ekonometrik Teori

3.1. Doniistiiriilmiis Genislik Analizi (R/S)

Dontistiiriilmiis Geniglik analizinin gergeklestirilmesindeki siireci Lo’nun (1991:
1287) agiklamasi ile su sekilde ifade edebiliriz: 1y, 15, ... 1, Orneklem getirilerini ve
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7, Orneklem ortalamasin1 gostermek {izere R/S istatistigi asagidaki gibi
tanimlanabilir.

R/S)n = J_ln [Maxlsksn Z?:l(‘r}' — 1) — Mingcyen Z?:l(‘r}' - fn)] 3)

Esitlikteki ilk terim, r;’nin 6rneklem ortalamasindan sapmalarin kismi toplamlari
i¢in maksimumdur. 7;’lerin ortalamalarindan biitiin sapmalarinin  toplami  sifir
olmasindan dolay1 bu maksimum her zaman pozititiftir. Ikinci terim ise kismi
toplamlarm ayni dizisinin k’s1 izerinde minumum olup her zaman negatif degerlidir.
Dolayistyla geniglik olarak isimlendirilen iki say1 arasindaki bu fark her zaman
pozitiftir. Esitlikteki o,, standart sapmanin maksimum likelihood tahmincisidir.

o0 = B8Ot~ K2 @

Parametrik olmayan bu yontemde ¢aligilan serinin normal dagilim gdstermesi sarti
aranmaz. Nitekim Mandelbrot ve Wallis (1969a) yiiksek carpiklik ve basiklik
degerine sahip olan seriler i¢cin Monte-Carlo similasyonu ile R/S analizinin
giivenilirligini gostermislerdir.

3.2. Egilimden Arindirilmis Dalgalanma Analizi (DFA)

Kantelhardt ve digerlerinin (2001:443) ifade ettigi lizere DFA analizi dort adimda
aciklanabilir: 11k olarak giinliik getirilerden olusan 7(t) zaman serisinin (7y, 75, ...
rr) kiimiilatif toplami elde edilecektir.

Y(t) = Xk=17x )

Ikinci olarak Y (t)’den N, = (g) seklinde s uzunlugunda birbiriyle kesigsmeyen alt

gruplar elde edilecektir. Ugiincii adimda her bir v grubu icin En Kiiciik Kareler
(EKK) yontemi ile lokal trendler hesaplanir. Sonrasinda grup uzunlugu olan s
boyunca egilimden arindirilmis zaman serileri (Yg(t)) hesaplanir. Aslinda buradan
elde edilen Y (t) serisi orjinal seri ile EKK tahmini arasindaki farktir ve asagidaki
gibi gosterilebilir.

Y(©) =Y(®) —py(0) (6)
Dérdiincii adimda herbir 2N, grubu i¢in varyans hesaplanacaktir:

1 .

F2(v) = 158, Ve[~ Ds + ] )
Son asamada tiim gruplarin ortalamasi almir ve sonrasinda DFA dalgalanma
fonksiyonunun hesaplanmasi igin karekok elde edilir.

F(s) = [ ot B ) (®)

Farkli egilim dereceleri (n) igin farkli dalgalanma fonksiyonlar1 (F™(s)) elde
edilecektir. Dalgalanma fonksiyonlar1 bir gii¢ yasasi ile artis gostermektedir ve bu
iliski asagidaki gibi gosterilebilir.
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F™(s)~st 9)

F™(s)’nin s’nin fonksiyonu olarak log-log grafiginin ¢izilmesi halinde elde edilen
dogrunun egimi Hurst iisseli olan H’yi verecektir.

3.3. Smith’in Modifiye Edilmis GPH Analizi

Smith (2005) yapisal kirilmalarin sahte uzun doénemli bellek iiretebilecegini 6ne
stirerek Gewek ve Porter-Hudak’in (1983) klasik GPH modelini modifiye etmistir.
Klasik GPH modeli igin kesirli biitiinlesme katsayis1 asagidaki gibi tahmin
edilmektedir.

2], (x-X) 1og(f /1 )

d=d.+ -
zle(xj—x)z

(10)

Y (x;-%)1 ;
M. Smith (2005) klasik modele —log (p? + w?) seklinde
ijl(Xj_X)

bir regresoér eklenmesini Onermistir. Modifiye modelin regresyon denklemi
asagidaki gibidir.

burada d, =

logfy = a+dX; + BZy +1; (11)

(k))?
TZ

Burada k>0, p;= % ve Zyj=-— log[ + W]-Z]’dir. Modifiye modeldeki

d tahmincisi ise
Jk _ qk v/ v\—1 {7/ f
dk = d* + (X'M,%)~* X' My log (?) (12)

seklindedir. Esitlik 12°de, £ =X — X, My =1 — Z,(Z,Z)" 2, Zy = Z, — Z,,
X = ]_1 Z§=1Xj 5 Zk = ]_1 Z§=1 ij’dir.

3.4. Fraktal Boyut Analizi

Kutu Sayim Yontemi: Fraktal boyut hesaplamasinda farkli yaklagimlar olmakla birlikte
bu caligamda en popiiler yontem olan Kutu Sayim yontemi ile birlikte Yari-
Periyodogram yontemi kullanilacaktir. Kutu sayim yontemine dayanan fraktal boyut
hesaplamasindaki siire¢ su sekilde agiklanabilir: Elimizde bir S kiimesi olsun. Bu
kiimenin ¢ kenar uzunluguna sahip karelerden olusan bir grid iizerinde oldugunu
varsayalim. Elimizdeki kiimenin ka¢ adet kare ile kaplandigin1 N(¢) ile gosterirsek
kutu sayim boyutu asagidaki gibi formiiliize edilebilir (Kotowski ve digerleri,
2008:419).

. logN
Dgc = lim,_, ngé;) (13)

Farkli € degerleri kullanilarak elde edilen logN(e) degerleri ile log% regresyona

sokuldugunda elde edilen dogrunun egimi Kutu Sayim boyutunun degerini (Dp()
verecektir.

Yari-Periyodoram Yontemi: Asagidaki duragan bir gauss siireci igin J(w) = B(w)?
yari-periyodogram olarak adlandirilir.
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B(w) =2 f, X, cos(w[2t — 1])d¢ (14)
Fraktal boyutun yari-periyodoram tahmincisi ise asagidaki gibi ifade edilir:
Dp = 2,5+ 0,5[Xi=1(s; = Hlogf(w)] [Ziea(s1 — 517 (15)

burada w; = 2nl, s; = logw; olup S, sy, ...., S;, serisinin ortalamasidir (Gneiting ve
digerleri, 2012: 260).

4. Ekonometrik Analiz

4.1. Doniistiiriilmiis Genislik Analizi (R/S)

Dontistiiriilmiis Genislik (R/S) Analizi yontemi parametrik olmayan bir yontem
olup, Hurst iisselini (H) tahmin etmektedir. R/S analizinde, uzun dénemli bellegin
varligi ya da yoklugunu tespit edebilmek icin kullanilan referans araliklar su
sekildedir: 0 ile 0,5 arasindaki H, ortalamaya doniigli siireci ifade ederken, 0,5 ile 1
arasindaki H uzun donemli bellegin varligin1 gostermektedir. H = 0,5 durumunda
ise rassal ylirliyiis sozkonusudur (Hurst, 1951).

Asagidaki sonuglardan goriildiigii tizere BIST100 endeks getirileri igin elde edilen H
degeri 0,5-1 araliginda goziikmekle birlikte, 0,4100-0,5853 seklindeki %95 giiven
aralig1 i¢in bu deger H, hipotezinin kabulunu gerektirmektedir. Yani getiri serisinde
uzun doénemli bellek s6zkonusu degildir. 0,2069 olarak tahmin edilen islem hacmi
serisi H degeri ise ¢cok daha net bir sekilde uzun dénemli bellegin olmadigin
gostermekte olup ortalamaya doniislii siirece isaret etmektedir.

Tablo 1. R/S Analizi Sonuc¢lari

Hurst Usseli (H) Giiven Araliklar1®
BIST100 Getiri 0,5104 0,4100 - 0,5853
BiST100 islem Hacmi 0,2069" 0,4100 - 0,5853

" %95 giiven araligindaki anlamliligi gostermektedir. ® Hurst iisselinin % 95 giiven araligi degerleri
Weron’dan (2002) temin edilmistir.

Asagidaki Sekil 6 ve 7, Tablo 1’den elde edilen sonuglari destekler bilgi
sunmaktadir. Teorik ve ampirik hurst iisselinin egimini elde ettigimiz dogru ve
egriden gorildiigii tizere her iki grafik kismi olarak birbirine yakin goziikkmektedir.

1.8 T T

17k | === Teorik (R/S)
. —l— Ampirik (R/S)

16—

15+

1.4+

log, RIS

1.3+

1.2+

1.1

1

09 . I . | . I . I . I . I . | . I . I .
16 18 2 22 2.4 2.6 2.8 3 3.2 3.4 36

Ioglon

Sekil 6. BIST100 Getirilerinin Ampirik ve Teorik R/S log-log Grafigi

Islem hacmi serisinde ise log10™ = 2 igin ampirik R/S icin elde edilen egri teorik
R/S dogrusundan ciddi sekilde iraksamaya baslamaktadir.
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1.6 T T T

=== Teorik (R/S) -
1.5~ - -
—l— Ampirik (R/S) -

log, RIS

Sekil 7. BIST100 islem Hacmi Getirilerinin Ampirik ve Teorik R/S log-log
Grafigi

4.2. Egilimden Arindirilmis Dalgalanma Analizi (DFA)

R/S analizine benzer sekilde DFA yontemi de Hurst {isseli olan H’yi hesaplamaktadir.
Elde edilen sonuglarin yorumlanmasinda kullanilan referans araliklar da R/S
analizindekilerle aynidir. Her iki seri i¢in DFA yonteminden elde edilen sonuglar
onceki sonuglari destekler niteliktedir. Giliven aralig1 degerleri dikkate alindiginda her
iki seri i¢in de uzun dénemli bellegin olmadigi gériilmektedir.

Tablo 2. DFA Test Sonuglari

BIST100 Getiri BIST100 Islem Hacmi
Hurst Usseli (H) 0,5148 0,1301"
Giiven Araligi 0,4177-0,5679 0,4177-0,5679

0,0082 0,0957

0,0088 0,0985

0,0100 0,1047

0,0106 0,1065

0,0116 0,1093

0,0126 0,1135

0,0136 0,1163

0,0149 0,1194

0,0164 0,1222

0,0175 0,1268

0,0183 0,1254

0,0202 0,1290

0,0216 0,1336

p sonuglari 0,0246 0,1359
0,0268 0,1402

0,0299 0,1423

0,0303 0,1461

0,0335 0,1507

0,0366 0,1552

0,0395 0,1575

0,0434 0,1608

0,0482 0,1627

0,0591 0,1649

0,0580 0,1634

0,0730 0,1722

0,0893 0,1735

0,1100 0,1835
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" %95 giiven araligindaki anlamliligi gdstermektedir.

Hurst iisselinin yanisira Tablo 2’de p sonuglari da sunulmustur. p degerleri tiim
bolenler (ds) icin egilimden arindirilmig yiiriiyligiin ortalama standart sapmalarinin
vektoriidiir. Hurst iisseli bolenlere (ds) karsi p degerleri ile ¢izilen log-log grafiginin
egimidir. Asagidaki grafik {izerinde her iki seri icin elde edilen p degerlerinin
izledigi yol goriilebilmektedir.

.20

—%— p-getiri
—a— p-hacim

.16 4

124

.084

.04 4

.00

1234 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27

Sekil 8. DFA Testi p Degerleri Grafigi

4.3. Smith’in Modifiye Edilmis GPH Analizi

Yapisal kirilmalar ile serilerin ortalama ve varyanslarinda degisimler olugsmakta ve
bu degisiklikler uzun donemli bellek analizi sonuclarini etkileyebilmektedir.
Mikosch and Starica’nin (1999) ifade ettigi iizere yapisal kirilmalar sahte uzun
donemli bellek etkisi yaratabilmektedir. Her ne kadar R/S ve DFA analizi her iki
seri i¢in uzun donemli bellegin olmadigini gosterse de calismanm bu kisminda
Smith’in (2005) modifiye GPH tahminleri iizerinden 6nceki sonuglarin tutarliligi
test edilecektir. Yar1 parametrik bir yontem olan Smith’in modifiye GPH testi 6nceki
iki testten farkli olarak Hurst {isselini degil, kesirli biitiinlesme parametresi olan d
degerini hesaplamaktadir. Aslinda d ile H arasinda agik bir iliski s6zkonusudur. Bu
iliski d = H — 0,5 seklinde ifade edilebilir.

Bu analizden elde edilecek sonuglarin yorumlanmasinda kullanilan d degeri i¢in
referans araliklar Barkoulas ve digerleri (1998:3) tarafindan agiklanmigtir. Uzun
donemli bellegi var olmasi halinde d, 0 ve 0,5 arasinda yer alacaktir. Bu durum
disinda, d =0 olmasi halinde kisa donemli bellek sdzkonusudur. 0,5 ile 1
arasindaki d degeri ise serinin ortalamaya doniisli oldugunu, -0,5 ve 0 araligi
serinin uzun donemli negatif bagimlilik gosterdigini ifade etmektedir.

Smith (2005) klasik GPH modeline alternatif olarak gelistirdigi modelinde farkli
k diizeylerinde J’nin Plug-in ve sabit olmak iizere iki sekilde modellendigi testlerin
smanmasi gerektigini ifade etmistir. Burada k, 1 ve 5 arasindaki basamak olup; J, d
tahminlerindeki periyodogram sayisidir. Smith’in sonuglarin degerlendirilmesi
noktasinda tavsiye ettigi k degeri 3’tiir. Modifiye edilmis GPH analizinden elde
edilen sonuglar asagidaki Tablo 3 ve 4’te sunulmustur.
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Tablo 3. Smith’in Modifiye GPH Test Sonuclari
Modified GPH
GPH k=1 k=2 k=3 k=4 k=5
J'nin -0,0428 | -0,1938 | -0,1681 | -0,1472 | -0,0950 | -0,04352
Plug-in | (0,0760) | (0,2051) | (0,146) | (0,1218) | (0,1072) | (0,09717)
BIST100 segimi [-0,563] | [-0,944] | [-1,151] | [-1,208] | [-0,886] | [-0,447]
Geltiri -0,1041 | 0,2497 | 0,157 | 0,1222 | 0,1039 | 0,09274
J=~T | (0,093) | (0,2999) | (0,2211) | (0,1939) | (0,1804) | (0,1726)
[-1,113] | [0,8325] | [0,7101] | [0,6302] | [0,576] [0,5375]
(.) Parantez igindeki degerler standart hatalari, [.] kdseli parantez igin deki degerler t istatistiklerini
gostermektedir.
Tablo 4. Smith’in Modifiye GPH Test Sonuglari
GPH Modified GPH
k=1 k=2 k=3 k=4 k=5
J'nin -0,3382 | -0,3598 | -0,3633 -0,3466 | -0,3076 | -0,3209
Plug-in | 0,07982 | (0,2179) | (0,1543) | (0,1283) | (0,113) | (0,1022)
BIST100 | se¢imi | [-4,237] | [-1,651] | [-2,355] | [-2,701] | [-2,723] | [-3,139]
Islem
Hacmi -0,4659 | -0,0578 | -0,2169 -0,2758 | -0,3059 | -0,3236
J =+T | 0,09359 | (0,2999) | (0,2211) | (0,1939) | (0,1804) | (0,1726)
[-4,978] | [-0,192] | [-0,981] | [-1,422] | [-1,696] | [-1,875]

(.) Parantez igindeki degerler standart hatalari, [.] koseli parantez icin deki degerler t istatistiklerini
gostermektedir.

k = 3 i¢in elde edilen t istatistiklerini dikkate aldigimizda goriilmektedir ki getiri
serisi i¢cin hem plug-in se¢imi hem de sabit J analizlerinde uzun dénemli bellegin
olmadigini ifade eden H, hipotezi kabul edilmektedir. Hacim serisinde ise plug-in
yontemi orta diizeyde bir bellege isaret ederken, sabit J analizi %95 giiven araliginda
H, hipotezinin kabulune isaret etmektedir. Genel olarak degerlendirildiginde
denilebilir ki yapisal kirilmalar da dikkate alindiginda her iki seri i¢in %95 giiven
araliginda uzun dénemli bellek s6zkonusu degildir.

4.4. Fraktal Boyut Analizi

Daha once belirtildigi tizere fraktalligin parametreleri uzun dénemli bellek, kendine
benzerlik ve fraktal boyut seklinde Ozetlenebilmektedir. Calismanin bu kisminda
Kutu Saymm ve Yari-Periyodogram yontemleri ile fraktal boyut tahminleri
yapilacaktir. Kristoufek ve Vosvrda’nin (2013:473) belirttigi iizere kendine benzer
bir siire¢ i¢in fraktal boyut uzun dénemli bellek ile iligkilidir. Bu iliski su seklinde
yazilabilir: D + H = 2. Finansal zaman serilerinde bu iligki tam olarak
saglanamamakla birlikte genel olarak denilebilir ki D < 1,5 igin seri daha az piiriizlii
olup trende sahip gibi goziikiir. D = 1,5 durumunda trend sézkonusu olmayip
serideki hareketler rassaldir. D > 1,5 olmasi halinde ise bellek olmayip daha
ptriizlii bir seri sozkonusudur.

Tablo 5. Fraktal Boyut Test Sonug¢lari

BIST100 Fiyat BIST100 Islem Hacmi
Kutu Sayim 1,36 1,63
Yari-Periyodogram 1,44 2,12
Variogram 1,50 1,81




BIST100 Endeksi Fiyat ve Islem Hacminin Fraktallik Analizi 47

Yukaridaki Tablo 5’ten elde edilen sonuglar gostermektedir ki BIST100 endeksinin
hacim serisi i¢in her ii¢ yontem ile elde edilen D degeri 1,5 referans degerinden
biiyiiktiir. Bunun anlami serinin oldukg¢a piiriizlii bir yapiya sahip olup, uzun
donemli bellek ozelligi gostermemesidir. BIST100 fiyat serisi i¢cin Kutu-Sayim
yonteminden elde edilen deger ise uzun donemli bellege dair isaretler sunarken
Variogram yontemi rassalligt yani kisa donemli bellegi gostermektedir. Yari-
Periyodoram yontemi de rassalliga yakin bir degere sahiptir. Hergarten’in (2002)
Kutu-Saymm yontemi i¢in yapmis oldugu uyari dikkate alindiginda elde edilen 1,36
degerine siipheli yaklasilmaktadir. Bu sartlar altinda diger iki yontemin gosterdigi
sekilde BIST100 fiyat serisinde kisa donemli bellek oldugu ifade edilebilir.

Sekil 9. Kutu Sayim, Periodogram ve Variogram Regresyon Dogrular:
Box-Count
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Yukaridaki iki grafik her iki fraktal boyut hesaplama ydnteminde kullanilan
regresyon dogrularini ve elde edilen egim degerlerini gostermektedir.

5. Sonug¢

Fraktal ozelliklerin varlig1 halinde geleneksel finans teorisine dayanan birgok model
ve teorinin gegerliligi sorgulanabilir olacaktir. Ornegin kisa donemli bellekli
modeller olarak bilinen GARCH sinifi ile yapilan risk modellemesi ve hesaplamalari
giivenilir olmayan sonuglar verecektir. Logaritmik hisse senedi getirilerinin normal
dagildigin1 ve hisse senedi fiyat gelisiminin geometrik Brownian hareketi ile
gerceklestigini kabul eden Black-Scholes opsiyon fiyatlama modelinin de sonuglart
giivenilir olmayacaktir. Ayni sekilde, uzun donemli bellegi ve yatirimci ufkunu
dikkate almayan CAPM ve onun risk Olgiisii olan Beta’da kullanigsiz olacaktir.
Bahsedilen bu modeller geleneksel finans teorisinin temel modelleri olup, buralarda
ortaya ¢ikan sorgulamalar alinan finansal kararlar {izerinden herbirimizin yagamina
kadar uzanacaktir. Dolayist ile fraktallik alaninda yapilan c¢aligmalar geleneksel
finans teorisinin sorgulanmasina dair 6nem arz etmektedir. Kendine benzerlik, uzun
donemli bellek ve fraktal boyut fraktallik kavraminin 6nemli parametreleri olup, bu
ozelliklerin herhangi bir zaman serisi i¢in tespit edilmesi o zaman serisinin
fraktalligt hakkinda bilgi vermektedir. Bu bilgiden hareketle bu c¢alismada,
Dontistiiriilmiis Genislik Analizi (R/S), Egilimden Arindirilmig Dalgalanma Analizi
(DFA), Smith’in modifiye edilmis GPH analizi ve fraktal boyut hesaplama
yontemleri olan Kutu-Sayim, Yari-Periyodogram ve Variogram uygulamalar
iizerinden BIST100 endeks getirilerinin ve islem hacminin fraktalligi analiz
edilmistir. R/S, DFA ve modifiye GPH analizleri logaritmik getiriler {izerinden
yapilmig, fraktal boyut hesaplamalari ise fiyat serisi iizerinden gergeklestirilmistir.
Boylece iki yonli bir sonug¢ elde edilmek istenmistir. Elde edilen bulgulara gore,
BIST100 endeksinin hem getirilerinde hem de islem hacminde incelenen dénem
itibari ile fraktallik 6zelliklerine rastlanilmamistir. Kullanilan her iki seri i¢in de
genel olarak bellek 6zellikleri kisa donemli olarak tespit edilmistir. Hem R/S, hem
de DFA ve modifiye GPH ydntemlerinin sonuglar1 birbiri ile tutarli olup her iki
seride de uzun donemli bellegin olmadigt ortaya konmustur. Fraktal boyut
hesaplamalarindan gelen bilgilere gore ise islem hacmi serisinde fraktallik
ozellikleri goriilememisken; endeks fiyat serisindeki sonuclar bir miktar farklilik
gostermistir. Variogram yontemi tam olarak rassalliga (kisa donemli bellek) isaret
etmis, yari-periyodogram yontemi ise rassalliga yakin bir deger vermistir. Kutu-
Sayim yontemi ise serinin fraktal ozellik gdsterdigine dair isaretler sunmustur.
Ancak Hergarten’in (2002) Kutu-Sayim yontemine dair uyarist ve diger
modellerden gelen sonuglar dikkate alindiginda incelenen dénem itibari ile hem
BIST100 enkdeksinde hem de islem hacminde fraktal 6zellikler olmadig1 sonucuna
varilmistir.
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