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Özet 

Doğrusal olmayan zaman serisi analizinde, pozitif en büyük Lyapunov 

üstelinin varlğ, kaosun en büyük göstergesidir. Bu çalşmada, IMKB100 

verilerinde, Lyapunov üsteli metoduyla kaosun varlğ araştrlmştr. En 

çok bilinen ve kullanlan zaman serisi analizi metotlaryla, gelecek 

dönem borsa verilerinin ardşk olarak uzun süre tahmin edilemeyeceği 

gösterilmeye  çalşlmştr. 
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INVESTIGATION OF CHAOS IN IMKB100 CHANGE VALUES 

VIA LYAPUNOV EXPONENT METHOD 

Abstract 

In nonlinear time series analysis, the largest Lyapunov exponent, which, 

if positive, is the evidence for chaos. In this paper, we investigate chaos 

in IMKB100 time series data with Lyapunov Exponent Method. With the 

well-known time series analysis tools, we show that the future market 

values are sequentially unpredictable. 

 

Keywords : Lyapunov Exponent, Chaos Theory, Financial Market,  
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Giriş 

Borsann potansiyel kaotik davranş ekonomistler ve bilimadamlar 

tarafndan yllardr araştrma konusu olmuştur. Baz bilimadamlar borsa 

verilerinde küçük çapl kaosun varlğn savunurken (R. Vaidyanathan, T. 

Krahbiel 1996; M. Frank, T. Stengos 1998), bazlar elle tutulur bir kant 

olmadğn savunmaktadr (Scheinkman,. LeBaron, 1989).Ayrca 

literatürde borsa verilerinin doğrusal olmayan dinamikleri olduğuna dair 

çalşmalar bulunmaktadr (J.C. Vassilicos, A. Demos, F. Tata 1992; A. 

Abhyankar, L.S. Copeland, W. Wong 1995). Son yllarda yaplan 

çalşmalarda, Abd-Elouahab ve diğerleri (2010)  finansal piyasalarn 

doğrusal olmayan dinamikleri üzerinde çalşmş, bir kaos kontrolü 

metodu önermişlerdir (Abd-Elouahab, Hamri, Wang, 2010). BenSaïda, 

2012 ylnda yazdğ makalesinde, S&P 500, Nikkei 225 ve CAC 40 

endekslerinin kaotik olmadğn öne sürmüştür (BenSaïda, 2012). Bu 

çalşmaya konu olan veriler 4 Ocak 1988 tarihinden 30 Aralk 1994 

tarihine kadar günlük kapanş, 30 Aralk 1994 tarihinden 12 Eylül 2012 

tarihine kadar seans kapanşlarndan oluşmaktadr. Verilerin tümü 

İMKB’nin kendi sitesinden alnmştr. IMKB100 endeksinin kapanş 

verileri bir önceki kapanştan çkartlmş değişim verileri bulunmuştur. 

Bu değişim verileri çalşmann esasn oluşturmaktadr. Değişim verileri 

ile en büyük Lyapunov üsteli analizi yaplmş, kaosun varlğ 

incelenmiştir.  

 

Borsann zamana bağl verilerinin tahmininde kapanş verilerinin 

kullanldğ iki metot analiz yöntemleri içinde önemli yer tutmaktadr. Bu 

metotlar, hareketli ortalama analizi ve üstel düzgünleştirme metotlardr.  

 

Kaos 

Kaos kelimesi eski Yunan mitolojisinden gelmektedir ve “her şeyin 

oluşumundan önce var olan sonsuz boşluk” anlamna kullanlmştr 

(Encyclopædia Britannica. 2012).Daha sonra Romallar bu kelimeyi, 

evrenin mimar düzeni getirmeden önce ham şekilsiz kütle olarak 

kullanmşlardr (Schuster ve Just, 2005). 

 

Değişimleri zamana bağl olan sistemler, fark ya da diferansiyel 

denklemlerle ifade edilirler. Bu sistemlerin düzenli hareket sergilediği 

düşünülse de, Poincare, 1892 ylnda baz sistemlerin kaotik davranş 

sergileyebileceğini göstermiştir (Poincaré, 1892)Kaos teorisi diye anlan 

teori 1963 ylnda meteoroloji  , 1976 ylnda biyoloji (May, 1976) ve 

1987 ylnda da insan anatomisi (West, Goldberger, 1987) çalşmalaryla 
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geliştirilmiştir. Yllar içinde kaosun tanmnda da önemli değişiklikler 

olmuştur. Lorenz, kaosu “ilk koşullara hassas bağllk fenomeni” olarak 

tanmlamştr. Stewart “kurallar tarafndan yaplandrlan kuralsz 

davranş” olarak tanmlarken (I. Stewart, 1990), Chua kaosu “denge 

noktas, periyodik ve yan periyodik olmayan snrl sabit davranş” olarak 

nitelendirmişlerdir (Parker, Chua, 1987). Kellert ise kaosu, “iki başlangç 

koşulu çok yakn olan fakat önemli derecede farkl sonuçlar alnan, ilk 

koşullara hassas olarak bağl bir dinamik sistem” olarak tanmlamştr 

(Kellert, 1993) 

 

Kaotik sistemler başlangç koşullarna hassas bağl sistemlerdir.  Ele 

alnan sistemin en büyük Lyapunov üstellerine baklarak 

değerlendirmeler yaplmaktadr (Rosenstein, Collins, 1993). Dinamik 

sistemler tarafndan üretilen ya da deneylerle elde edilen zaman 

serilerinde, en büyük Lyapunov üstelinin pozitif çkmas kaosun varlğn 

göstermektedir (Kantz, Schreiber, 1997). 

 

En Büyük Lyapunov Üsteli Metodu 

1985 ylnda Wolf ve diğerleri yazdklar makalelerinde en büyük 

Lyapunov üsteli bulan ilk nümerik algoritmay geliştirmişlerdir. Bu 

makalede faz uzay yeniden oluşturulmas tekniğini kullanmşlardr. 

(Wolf, Swift vd.1985)1985 ten bugüne en büyük Lyapunov üsteli 

konusunda çok sayda algoritma geliştirilmiştir Bu çalşmada Wolf ve 

diğerlerinin metodu kullanlmştr. İlk olarak zaman serisinin faz 

uzaynda yeniden oluşturulmas gerekmektedir. Zaman serisinin faz 

uzaynda çizilmiş yörüngelerinin zamanla birbirinden raksamas kaotik 

sistemin başlangç koşullarna hassas bağllğn bir göstergesidir. Bu 

nedenle Lyapunov üstellerinin hesaplanmas gerekmektedir. Bir dinamik 

sistem için hesaplanan en büyük Lyapunov üsteli λ negatif çkarsa sistem 

kaotik değildir. Eğer Lyapunov üstellerinden birisi λ pozitif çkarsa 

sistem kaotiktir (Eckmann, Ruelle, 1985). 

 

Zaman serisi verilerinin faz uzaynda çizilmiş yörüngeleri faz uzaynda 

bir çeker oluşturur. Belirli bir değere yaknsayan sistemler faz uzaynda 

bir sabit noktaya yaklaşrlar. Sabit noktaya yaklaşan sistemlerin 

Lyapunov üstelleri negatiftir. Kaotik olmayan periyodik sistemlerin faz 

uzayndaki çekeri limit döngü de denilen bir halka benzeri bir şekildir. 

Eğer zaman serisinde iki değişken varsa, çekici limit torus da denilen bir 

simit halini alacaktr. Daha fazla değişkenin olmas durumunda, çekici 

bir n boyutlu simit olacaktr. Halka ya da simit çekeri oluşturan verilerin 

yaknsama veya raksamalarnn Lyapunov üstelleri sfr olacaktr (Wolf, 

1986). Kaotik bir sisteme ve kaotik verilere ait çeker, simit ve limit 

döngüden oldukça farkldr. Yörüngeler ayn nokta üzerinden birden 

fazla geçmezler, periyodik olmayan bir durumu ifade etmektedir 

(Yamamoto, 1999) Eğriler birbirini izlemez ve üstel olarak birbirlerinden 

raksarlar. Bu çekerlere “garip çeker” denilmektedir (Parlitz, 1998) 

 
Faz Uzaynn Oluşturulmas 

Bir zaman serisini analiz ederken tek değişken kullanldğ için; verilerin 

nasl bir davranş gösterdiğini görebilmek için faz uzaynda bu verilerin 

yeniden yaplandrlmas gerekmektedir. (Cencini, Vulpiani 2010) 

.Zaman gecikmeli koordinatlar metodu Takens teoremi olarak 
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bilinmektedir (Takens, 1981) ve dinamik bir sisteme ait veriden, çok 

boyutlu faz uzayna geçiş için en bilinen ve kullanlan metottur( Sauer, 

Yorke vd.1991). 

 

Takens teoremine göre: eğer zaman boyunca bir sistemden yalnzca tek 

bir değişken elde ediliyorsa, zaman serisi verilerinin bir veya daha fazla 

zaman gecikmeli kopyalar kullanlarak, bu değişkenden sistemin kaotik 

dinamiklerini hesaplamak mümkündür. Buna göre; m boyutlu faz 

uzaynda oluşturulan zaman serisi verilerinin kaotik özellikleri, 

varsaymsal olarak o verilere ait denklemlerin özellikleri ile ayndr.( 

Abarbanel, Brown, vd. 1993). 

m boyutlu faz uzaynda, zaman gecikmesi ile yeniden inşa edilen faz 

uzay denklemi aşağdaki gibidir.  

 

 

Faz uzayn yeniden oluşturmak için zaman gecikmesinin ( ɽ ) ve 

yerleştirme boyutunun (m) belirlenmesi aşağda anlatlmştr. Farkl ( ɽ ) 

ve m seçimleri farkl çekerleri oluşturacağndan, zaman gecikmesi ve 

yerleştirme boyutunun belirlenmesi önemlidir.  

 
Zaman Gecikmesinin ve Yerleştirme Boyutunun Hesaplanmas 

Kaotik zaman serisinin analizine başlarken yaplan ilk işlem ( ɽ )  zaman 

gecikmesinin belirlenmesidir. Zaman gecikmesini bulmak için en çok 

kullanlan metot ortak bilgi fonksiyonudur. Ortak bilgi fonksiyonunda ilk 

 

(1)

minimize olan nokta ( ɽ ) gecikme zaman olarak kullanlr (Fraser, 

Swinney, 1986) 

 

Yerleştirme boyutu, zaman serisi için çizilecek çekeri doğru görebilmek 

için faz uzaynn kaç boyutta olmas gerektiğini göstermektedir. Analizi 

yaplan zaman serisi zamana bağl tek değişkenin izlendiği bir yapdadr. 

Yerleştirme boyutu m analizi yaplan değişkeni etkileyen ana faktörlerin 

saysnn ne kadar olduğunu göstermektedir. Ayrca hesaplanacak 

Lyapunov üstellerin saysn da yerleştirme boyut says m 

belirlemektedir. Diğer bir deyişle m boyutlu bir sistemin m tane 

Lyapunov üsteli olmaktadr. En büyük Lyapunov üsteli araştrmasnda 

diğer Lyapunov üstellerinin hesaplanmasna gerek duyulmamaktadr. 

Yerleştirme boyutunun bulunmasnda en yakn yanlş komşular yöntemi 

kullanlmaktadr. Bu yöntemle doğru komşular yanlş komşulardan ayrt 

edilir. Yanlş komşular olmas gerekenden daha küçük yerleştirme 

boyutu kullanldğnda ortaya çkmaktadr. Yerleştirme boyutu 

bulunurken öncelikle belirlenen maksimum m değeri kadar yanlş 

komşular oran hesaplanmakta ve grafiği çizilmektedir. Yanlş 

komşularn sfr olduğu noktada m değeri bulunmuş olmaktadr.  

 

m boyutlu faz uzay içindeki her bir vektör bir en yakn komşuya sahiptir. 

Bu vektörler arasnda m ve m+1 boyutta oluşan Öklid farklar 

hesaplanmakta. Komşularn yanlş olduğu kararn vermek için bu Öklid 

farklar arasndaki fark değerlendirilmektedir. Bu öklit farklar birbirine 

çok yakn ise bu noktaya ait olan, hesaplanmş en yakn komşular 

doğrudur ve bu noktadaki boyut, yerleştirme boyutu olarak kabul 
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bilinmektedir (Takens, 1981) ve dinamik bir sisteme ait veriden, çok 

boyutlu faz uzayna geçiş için en bilinen ve kullanlan metottur( Sauer, 
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edilebilir. Bu kararn verilebilmesi için bir eşik değeri gerekir. Eşik 

değerinin öznel olarak seçimi özellikle zaman serilerinin analizlerinde 

farkl yerleştirme boyutlarn elde edilmesine sebep olmaktadr. Bunun 

için yanlş komşuluk analizi yaplmaktadr. Hesaplanan yanlş komşuluk 

noktalarnn oran sfra ulaştğnda yerleştirme boyutu bulunmuş 

olmaktadr (Kennel, Brown vd.1992). 

 
En Büyük Lyapunov Üstelinin Hesaplanmas 

Lyapunov üstelleri hesaplanrken genellikle en büyük Lyapunov üsteline 

baklr. En büyük Lyapunov üsteli sfrdan büyük çkyorsa üzerinde 

çalşlan zaman serisi verileri kaotiktir. Ayrca en büyük Lyapunov 

üsteline bakarak verilerin kaotik derecesi de ölçülmektedir.  

 

Şekil 1.  En büyük Lyapunov üstelinin hesaplanmas 

 

 
 

En büyük Lyapunov üstellinin hesaplanmasnda en çok kullanlan 

yöntem Wolf algoritmasdr. Önce x(t0) gibi bir referans noktas seçilir. 

Sonra bu referans noktasna en yakn y(t0) komşusu alnr. Bu iki nokta 

arasndaki Öklid fark bulunur; 

 

 

Bulunan bu Öklid farklarnn birbirlerine oran her bir nokta çifti 

arasndaki genişleme durumunu belirtmektedir. Bulunan bu genişlemenin 

logaritmas alnmakta, bu işlem N defa tekrarlanarak en büyük Lyapunov 

üsteli aşağdaki formülle hesaplanmaktadr (Wolf, Swift, vd. 1985). 

 

 

İstanbul Menkul Kymetler Borsas ve IMKB100 Endeksi 

İstanbul Menkul Kymetler Borsas ya da ksaca İMKB, sermaye 

piyasasnda faaliyet gösteren banka ve arac kurumlara saklama ve takas 

hizmeti veren kuruluştur. IMKB Türkiye'de menkul kymet alm satm 

işlemlerinin gerçekleştirilmesine elverişli ortam yaratmak amacyla 

menkul kymetler borsalarnn kuruluş esas ve şartlarn düzenlemektedir. 

IMKB100 endeksi 1986 ylnda 40 şirketin hisse senedi ile başlayan 

zamanla 100 hisse senedi ile snrlanan bileşik endeksi ifade etmektedir. 

IMKB100 endeksi temel endeks olarak kullanlmaktadr. Bu endekste 

olan şirketler borsann en vasfl şirketleridir fakat bileşik endeks 

üzerinde bu şirketlerin ağrlklar farkldr.  İMKB100 endekslerinin 

hesaplanmasnda en son tescil edilmiş fiyatlar kullanlr. Şirketin piyasa 

değeri, eski ve yeni hisse senetlerinin fiyatlar ayr olarak dikkate alnr. 

 

(4)

 

(5)
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İMKB endeksleri, endeks kapsamnda bulunan şirketlerin, hisse 

senetlerinin toplam piyasa değerleri ile ağrlkl olarak hesaplanr. 

 

Bu çalşmaya konu olan veriler 4 Ocak 1988 den başlamakta, 30 Aralk 

1994’e kadar günlük TL bazl kapanş verilerini kapsamaktadr. 2 Ocak 

1995’te IMKB günde iki seans çalşmaya başladğndan bu tarihten 12 

Eylül 2012 tarihine kadar seanslk TL bazl kapanş verileri alnmştr. 

Toplam veri seti 10550 veriden oluşmaktadr. Bahsi geçen veriler Şekil 

2’de verilmiştir.   

 

Şekil 2.  1988’den itibaren IMKB100 TL bazl kapanş diyagram 

 

 
Bütün kapanş verileri bir önceki kapanş verilerinden çkarlmş değişim 

verileri elde edilmiştir. Şekil 3’te yer alan değişim verileri ile Lyapunov 

Üsteli analizi yaplmş, zaman serisi analiz metotlar ile tahmin edilmeye 

çalşlmştr. 

 

Şekil 3.  1988’den itibaren IMKB100 TL bazl kapanş değişim 

diyagram 

 

 
 

Bulgular 

Analiz öncelikle yerleştirme boyutunun ve zaman gecikmesinin 

belirlenmesiyle başlamaktadr. Yerleştirme boyutu en yakn yanlş 

komşularn 0 noktasn kestiği noktada bulunur. Bu çalşmada yerleştirme 

boyutu m= 18 olarak bulunmuştur. Yerleştirme boyutu ayn zamanda bir 

veri setinin kaç değişkenle açklanacağn göstermektedir. Ayrca bir 

sistemde yerleştirme boyutu kadar Lyapunov üsteli bulunmaktadr ( 

Rosenstein, Collins vd.1993). 
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Bu çalşmada sadece en büyük pozitif Lyapunov üsteli analizi yaplmş, 

diğer üstellere baklmamştr.Sinyali faz uzayna yerleştirmek için 

kullanlacak olan zaman gecikmesi ( ɽ )’nun seçimi önemlidir. Zaman 

gecikmesi ( ɽ ), noktalar ne birbirinden ayrt edilemeyecek kadar küçük 

ne de istatistiksel anlamda tamamen birbirinden bağmsz olacak kadar 

büyük seçilmelidir. 

 

Zaman gecikmesi ( ɽ )  , ortak bilgi fonksiyonunun ilk minimum olduğu 

yer olarak seçilirse, uygun olarak seçilmiş olacaktr. Bu çalşmada zaman 

gecikmesi ( ɽ ) =3 olarak belirlenmiştir. Şekil 4, yerleştirme boyutunun ve 

zaman gecikmesinin hesaplanmasn göstermektedir. 

 

Şekil 4.  Yerleştirme Boyutunun (solda) ve Zaman Gecikmesinin (sağda) 

Hesaplanmas 

 

 
 

( ɽ )  ve m değerleri bulunduktan sonra sistem faz uzaynda tekrardan 

yaplandrlmştr. 18 boyutlu faz uzaynda, 3’lük zaman gecikmesi 

değerleri kullanlarak çeker haline getirilerek çizilen en büyük Lyapunov 

Üsteli yaknsama diyagram Şekil.5’te bulunmaktadr. 

 

Şekil 5.  En büyük Lyapunov Üsteli Yaknsama Diyagram 

 

 
 

Yaknsama diyagramndan en büyük Lyapunov üsteline ulaşlmas için 

iki algoritma bulunmaktadr. İlki daha ksa ve düzgün Lyapunov üsteli 

serileri için kullanlmaktadr. Bu algoritmaya göre en büyük Lyapunov 

üsteli, yaknsama diyagramnn rejime ulaştğ değerdedir [43]. Diğer ve 

bu çalşmada yer alan metot ise en büyük Lyapunov üstelinin aşağdaki 

formülle matematiksel olarak hesaplanmasdr.  

 

 

(6)
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bu çalşmada yer alan metot ise en büyük Lyapunov üstelinin aşağdaki 

formülle matematiksel olarak hesaplanmasdr.  
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Lyapunov üstellerinin herhangi bir değere yaknsamamas ve veri setinin 

çok büyük olmas nedeniyle bu metot kullanlmştr. Matematiksel olarak 

bulunan en büyük Lyapunov üsteli λmax≈0.318 olarak hesaplanmştr. 

Verilerin kaotik olduğu kantlandktan sonra IMKB100 endeks değişim 

verilerinin zaman serisi analizi metotlar ile tahmin edilmez olduğunun 

gösterilmesi gerekmektedir. Bu metotlar, hareketli ortalamalar metodu, 

üstel düzgünleştirme metodudur. Bu analizlerle IMKB100 endeksinin 

değişiminin kaç günlük tahmin edilebileceği, diğer bir deyişle kaç 

günden sonra asla tahmin edilemeyeceği araştrlacaktr. 

 

Zaman Serisi Analiz Teknikleri ile Tahminleme 

Bu bölümde kaotik olduğu bulunan IMKB100 endeks değişim verileri, 

Hareketli ortalamalar metodu ve üstel düzgünleştirme metodu ile tahmin 

edilmeye çalşlacaktr. Bu bölümde bulunan bütün parametreler en çok 

veriyi belirli bir aralk içinde tahmin edebilen optimal parametrelerdir. 

(Hareketli Ortalama için seçilen günün 3 olmas, Üstel Düzgünleştirme 

için seçilen  değerinin 0.55 olmas gibi.) 

 
Hareketli Ortalamalar Metodu 

Hareketli ortalamalar yöntemi; konjonktürel ve mevsimsel 

dalgalanmalar yok etmek amacyla kullanlr (Siscich, 1996.)Hareketli 

ortalamalar bir zaman serisine ait her değerin yerine, o değer ve daha 

önce ve sonra gelen birkaç değerin ortalamasnn bu değer yerine 

yazlmas suretiyle elde edilen bir zaman serisidir. Örneğin yllk 

verilerde üçer yllk hareketli ortalamalar hesaplamak istiyorsak, her yln 

değeri bir önceki ve bir sonraki değerlerle toplanarak üçe bölünür ve 

bulunan değer fiili değerin yerine konulur. Benzer şekilde daha çok yl 

veya aylar içine alan hareketli ortalamalar hesaplanabilir ( Köksal, 1985) 

k dönemlik hareketli ortalamalar metodu ile tahmin formülü aşağdaki 

gibidir.  

Bu çalşmada üçer günlük hareketli ortalamalar kullanlmştr. Üç 

kapanş verisinin ortalamas sradaki kapanş verisinin tahmini için 

kullanlmştr. Gerçekleşmiş endeks değişimi değerlerinin ±%10’luk 

değerleri tavan ve taban değerleri olarak belirlenmiştir. Belirlenen 

yüzdelik dilimler aralğnda kalan tahmin verileri doğru olarak kabul 

edilmiş aralğn dşndakiler reddedilmiştir. 

 

Şekil 6.  12 Mart 2012 – 13 Nisan 2012 aras örnek Hareketli Ortalamalar 

gösterimi
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için seçilen  değerinin 0.55 olmas gibi.) 
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önce ve sonra gelen birkaç değerin ortalamasnn bu değer yerine 

yazlmas suretiyle elde edilen bir zaman serisidir. Örneğin yllk 

verilerde üçer yllk hareketli ortalamalar hesaplamak istiyorsak, her yln 

değeri bir önceki ve bir sonraki değerlerle toplanarak üçe bölünür ve 

bulunan değer fiili değerin yerine konulur. Benzer şekilde daha çok yl 

veya aylar içine alan hareketli ortalamalar hesaplanabilir ( Köksal, 1985) 

k dönemlik hareketli ortalamalar metodu ile tahmin formülü aşağdaki 

gibidir.  

Bu çalşmada üçer günlük hareketli ortalamalar kullanlmştr. Üç 

kapanş verisinin ortalamas sradaki kapanş verisinin tahmini için 

kullanlmştr. Gerçekleşmiş endeks değişimi değerlerinin ±%10’luk 

değerleri tavan ve taban değerleri olarak belirlenmiştir. Belirlenen 

yüzdelik dilimler aralğnda kalan tahmin verileri doğru olarak kabul 
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Hareketli ortalamalar metodu ile gerçekleşen endeks değişimi verilerinin 

%10 luk tavan ve taban aralğna 194 tane tahmin girmiştir. Bu metot ile 

maksimum ardarda tahmin edilebilecek endeks değişimi değeri 2 olarak 

bulunmuştur. Metot sadece 22 Mays 2003 ve 3 Kasm 2003 tarihlerinde 

1. ve 2.seans için endeks değişimlerini ve 1 Eylül 2004 2.seans kapanş 

ile 2 Eylül 2004 1.seans kapanşndaki endeks değişimlerini srasyla 

tahmin edebilmiştir.  

 

6.2 Üstel Düzgünleştirme 

Üstel düzleştirme teknikleri serideki mevsimsel ve rassal etkileri dikkate 

alarak serinin genel eğilimini ortaya koymaya çalşan ve bu yolla 

geleceği başarl tahmin etmede kullanlan yöntemlerdir. Ayrca 

Hareketli ortalama yönteminden farkl olarak serinin şimdiki ve geçmiş 

değerlerine farkl tartlar verilmek istendiğinde, bu amaca hizmet eder. 

Bir seri üstel düzleştirildiğinde aşağdaki eşitliğe ulaşlr (Bozkurt, 2007) 

 

Bu eşitlikte; Yeni Tahmin = Son tahmin + α(Son verinin gerçek değeri - 

Son verinin tahmini)α  = Düzgünleştirme Katsays, 0 ≤ α  ≤1  

 

Burada α  ’nn büyük değer almas şimdiki döneme, küçük bir değer 

olmas ise geçmiş dönem tahminine yüksek bir ağrlğ verilmesine yol 

açacaktr. Bu çalşmada α =0,55 alnmştr. Gerçekleşmiş endeks 

değişimi değerlerinin ±%10’luk değerleri tavan ve taban değerleri olarak 

belirlenmiştir. Belirlenen yüzdelik dilimler aralğnda kalan tahmin 

verileri doğru olarak kabul edilmiş aralğn dşndakiler reddedilmiştir. 

 

(8)

Şekil 7.  12 Mart 2012 – 13 Nisan 2012 aras örnek Üstel Düzgünleştirme 

Hareketli Ortalamalar gösterimi 

 

 
 

Üstel Düzgünleştirme metodu ile gerçekleşen endeks değişimi verilerinin 

%10 luk tavan ve taban aralğna 202 tane tahmin girmiştir. Bu metoda 

ile maksimum ardarda tahmin edilebilecek endeks değişimi değeri 3 

olarak bulunmuştur. Metot sadece 13 Ocak 2005 1. ve 2. seans ile 14 

Ocak 2005 1.seans kapanşndaki endeks değişimlerini srasyla tahmin 

edebilmiştir. 

 

Sonuç ve Öneriler 

Bu çalşmada IMKB100 endeks verileri alnp, kapanşlarnn değişim 

değerleri üzerinde kaosun varlğ araştrlmştr. Elde edilen bulgular ile 

aşağdaki yorumlara ulaşlmştr: 
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değişimi değerlerinin ±%10’luk değerleri tavan ve taban değerleri olarak 

belirlenmiştir. Belirlenen yüzdelik dilimler aralğnda kalan tahmin 

verileri doğru olarak kabul edilmiş aralğn dşndakiler reddedilmiştir. 

 

(8)

Şekil 7.  12 Mart 2012 – 13 Nisan 2012 aras örnek Üstel Düzgünleştirme 

Hareketli Ortalamalar gösterimi 

 

 
 

Üstel Düzgünleştirme metodu ile gerçekleşen endeks değişimi verilerinin 
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 Endeks değişim verilerinde kaos gözlemlenmiştir. Kaosun 

matematiksel göstergesi olan en büyük Lyapunov üsteli sfrdan 

büyük çkmştr. 

 En büyük Lyapunov üstelinin sfrdan büyük olmas ve artş 

içinde olmas kaotikliğin arttğnn göstergesidir. Diğer bir 

deyişle, zaman ilerledikçe sistemin tahmin edilebilirliği 

azalmaktadr. 

 Lyapunov üsteli grafiğinden iterasyonlar ilerlediğinde verilerin 

faz uzaynda birbirinden uzaklaştğ görülmektedir. Bu sonuç bize 

ilerleyen zaman içinde verilerin birbirine bağllklarnn azaldğn 

göstermektedir. 

 Bilinen zaman serisi analiz metotlar ile sadece 3 kapanş 

değerinin tahmin edilebileceği anlaşlmştr. Diğer bir deyişle 

bilinen analiz metotlar ile 4 kapanş verisi ard ardna tahmin 

edilememektedir. 

 

Özetle, bu bulgular şğnda, IMKB100 endeksinin bugünden 2 gün ya da 

4 kapanş sonra nasl davranacağ bilinememektedir. Mevcut analiz 

araçlar daha uzun süreli tahmin yaplmasna izin vermemektedir. Bunun 

asl nedeni verilerin kaotik olmasndandr. Başlangç koşullarna hassas 

bağl olduğu kantlanan borsa verileri dşardan gelecek etkilere çok 

krlgan bir biçimde tepki vermekte, bir seanstaki verilerin çok küçük 

düzeyde oynamas ileriki zamanlarda büyük değişimlere yol 

açabilmektedir. 

 

 

Bu çalşma aşağdaki yöntemlerle geliştirilmeye açktr: 

 USD Bazl Endeks verileri ve USD bazl endeks değişim verileri ile 

çalşma yaplabilir. 

 Farkl Lyapunov Üsteli Analizi metotlar ile farkl yerleştirme boyutu 

ve zaman gecikmesi değerlerine ulaşlmas mümkündür.  

 Günlük en yüksek ve en düşük değerlerin alndğ birçok Borsa analiz 

metodu bulunmaktadr. Bu analiz metotlar ile Kaotik görünen borsa 

dinamikleri tahmin edilmeye çalşlabilir. 
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