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Ozet

Dogrusal olmayan zaman serisi analizinde, pozitif en biiyilkk Lyapunov
iistelinin varligi, kaosun en biiyiik gostergesidir. Bu calismada, IMKB100
verilerinde, Lyapunov iisteli metoduyla kaosun varlig1 aragtirilmistir. En
cok bilinen ve kullanilan zaman serisi analizi metotlartyla, gelecek
donem borsa verilerinin ardigik olarak uzun siire tahmin edilemeyecegi

gosterilmeye calisilmistir.
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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,
IMKB100, Time Series Analysis

Giris

Borsanin potansiyel kaotik davranisi ekonomistler ve bilimadamlari
tarafindan yillardir arastirma konusu olmustur. Baz1 bilimadamlar1 borsa
verilerinde kii¢iik ¢capli kaosun varligini savunurken (R. Vaidyanathan, T.
Krahbiel 1996; M. Frank, T. Stengos 1998), bazilar1 elle tutulur bir kanit
olmadigint savunmaktadir (Scheinkman,. LeBaron, 1989).Ayrica
literatlirde borsa verilerinin dogrusal olmayan dinamikleri olduguna dair
caligmalar bulunmaktadir (J.C. Vassilicos, A. Demos, F. Tata 1992; A.
Abhyankar, L.S. Copeland, W. Wong 1995). Son yillarda yapilan
calismalarda, Abd-Elouahab ve digerleri (2010) finansal piyasalarin
dogrusal olmayan dinamikleri iizerinde c¢alismis, bir kaos kontrolii
metodu Onermislerdir (Abd-Elouahab, Hamri, Wang, 2010). BenSaida,
2012 yilinda yazdigi makalesinde, S&P 500, Nikkei 225 ve CAC 40

endekslerinin kaotik olmadigin1 6ne siirmiistiir (BenSaida, 2012). Bu
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calismaya konu olan veriler 4 Ocak 1988 tarihinden 30 Aralik 1994
tarihine kadar giinliik kapanig, 30 Aralik 1994 tarihinden 12 Eyliil 2012
tarihine kadar seans kapanislarindan olugsmaktadir. Verilerin tiimii
IMKB’nin kendi sitesinden almmistir. IMKB100 endeksinin kapanis
verileri bir 6nceki kapanistan ¢ikartilmis degisim verileri bulunmustur.
Bu degisim verileri ¢calismanin esasini olusturmaktadir. Degisim verileri
ile en biliylk Lyapunov {isteli analizi yapilmis, kaosun varlig

incelenmistir.

Borsanin zamana bagli verilerinin tahmininde kapanig verilerinin
kullanildig1 iki metot analiz yontemleri iginde 6nemli yer tutmaktadir. Bu

metotlar, hareketli ortalama analizi ve tistel diizgiinlestirme metotlaridir.

Kaos

Kaos kelimesi eski Yunan mitolojisinden gelmektedir ve ‘“her seyin
olusumundan Once var olan sonsuz bosluk™ anlamina kullanilmistir
(Encyclopedia Britannica. 207/2).Daha sonra Romalilar bu kelimeyi,
evrenin mimar1 diizeni getirmeden O6nce ham sekilsiz kiitle olarak

kullanmiglardir (Schuster ve Just, 2005).

Degisimleri zamana bagli olan sistemler, fark ya da diferansiyel
denklemlerle ifade edilirler. Bu sistemlerin diizenli hareket sergiledigi
diisiiniilse de, Poincare, 1892 yilinda bazi sistemlerin kaotik davranis
sergileyebilecegini gostermistir (Poincaré, 1892)Kaos teorisi diye anilan
teori 1963 yilinda meteoroloji , 1976 yilinda biyoloji (May, 1976) ve
1987 yilinda da insan anatomisi (West, Goldberger, 1987) calismalariyla
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gelistirilmistir. Yillar icinde kaosun taniminda da 6nemli degisiklikler
olmustur. Lorenz, kaosu “ilk kosullara hassas baglilik fenomeni” olarak
tanmmmlamistir. Stewart “kurallar tarafindan yapilandirilan kuralsiz
davrams” olarak tanimlarken (I. Stewart, 1990), Chua kaosu “denge
noktasi, periyodik ve yan periyodik olmayan sinirli sabit davranis” olarak
nitelendirmislerdir (Parker, Chua, 1987). Kellert ise kaosu, “iki baslangi¢
kosulu ¢ok yakin olan fakat é6nemli derecede farkli sonuglar alinan, ilk
kosullara hassas olarak bagh bir dinamik sistem” olarak tanimlamistir

(Kellert, 1993)

Kaotik sistemler baslangi¢c kosullarina hassas bagli sistemlerdir. Ele
alman sistemin en bilyilk Lyapunov {stellerine  bakilarak
degerlendirmeler yapilmaktadir (Rosenstein, Collins, 1993). Dinamik
sistemler tarafindan {iretilen ya da deneylerle elde edilen zaman
serilerinde, en biiyiik Lyapunov iistelinin pozitif ¢ikmasi kaosun varligini

gostermektedir (Kantz, Schreiber, 1997).

En Biiyiik Lyapunov Usteli Metodu

1985 yilinda Wolf ve digerleri yazdiklar1 makalelerinde en biiyiik
Lyapunov {steli bulan ilk niimerik algoritmayr gelistirmislerdir. Bu
makalede faz uzayr yeniden olusturulmast teknigini kullanmislardir.
(Wolf, Swift vd.1985)1985 ten bugiline en biiylik Lyapunov iisteli
konusunda ¢ok sayida algoritma gelistirilmistir Bu ¢alismada Wolf ve
digerlerinin metodu kullamlmustir. Ilk olarak zaman serisinin faz
uzaymda yeniden olusturulmasi gerekmektedir. Zaman serisinin faz

uzayinda ¢izilmis yoriingelerinin zamanla birbirinden 1raksamasi kaotik
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sistemin baslangi¢ kosullarina hassas bagliligin bir gostergesidir. Bu
nedenle Lyapunov iistellerinin hesaplanmas1 gerekmektedir. Bir dinamik
sistem i¢in hesaplanan en biiyiikk Lyapunov tisteli A negatif ¢ikarsa sistem
kaotik degildir. Eger Lyapunov iistellerinden birisi A pozitif ¢ikarsa
sistem kaotiktir (Eckmann, Ruelle, 1985).

Zaman serisi verilerinin faz uzayinda ¢izilmis ydriingeleri faz uzayinda
bir ¢eker olusturur. Belirli bir degere yakinsayan sistemler faz uzayida
bir sabit noktaya yaklasirlar. Sabit noktaya yaklasan sistemlerin
Lyapunov istelleri negatiftir. Kaotik olmayan periyodik sistemlerin faz
uzayindaki ¢ekeri limit dongii de denilen bir halka benzeri bir sekildir.
Eger zaman serisinde iki degisken varsa, ¢ekici limit torus da denilen bir
simit halini alacaktir. Daha fazla degiskenin olmasi durumunda, ¢ekici
bir n boyutlu simit olacaktir. Halka ya da simit ¢ekeri olusturan verilerin
yakinsama veya iraksamalarinin Lyapunov iistelleri sifir olacaktir (Wolf,
1986). Kaotik bir sisteme ve kaotik verilere ait c¢eker, simit ve limit
dongiiden oldukg¢a farklidir. Yoriingeler ayni nokta iizerinden birden
fazla gecmezler, periyodik olmayan bir durumu ifade etmektedir
(Yamamoto, 1999) Egriler birbirini izlemez ve {istel olarak birbirlerinden

raksarlar. Bu ¢ekerlere “garip ¢ceker” denilmektedir (Parlitz, 1998)

Faz Uzaymin Olusturulmasi

Bir zaman serisini analiz ederken tek degisken kullanildig: i¢in; verilerin
nasil bir davranig gosterdigini gérebilmek i¢in faz uzaymda bu verilerin
yeniden yapilandirilmast gerekmektedir. (Cencini, Vulpiani 2010)

Zaman gecikmeli koordinatlar metodu Takens teoremi olarak
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bilinmektedir (Takens, 1981) ve dinamik bir sisteme ait veriden, ¢ok
boyutlu faz uzayma gegis icin en bilinen ve kullanilan metottur( Sauer,

Yorke vd.1991).

Takens teoremine gore: eger zaman boyunca bir sistemden yalnizca tek
bir degisken elde ediliyorsa, zaman serisi verilerinin bir veya daha fazla
zaman gecikmeli kopyalar1 kullanilarak, bu degiskenden sistemin kaotik
dinamiklerini hesaplamak miimkiindiir. Buna gore; m boyutlu faz
uzaymda olusturulan zaman serisi verilerinin kaotik dzellikleri,
varsayimsal olarak o verilere ait denklemlerin 6zellikleri ile aynidir.(
Abarbanel, Brown, vd. 1993).

m boyutlu faz uzayinda, zaman gecikmesi ile yeniden insa edilen faz

uzay1 denklemi asagidaki gibidir.

Xt} = {2o(t)x(t 4 Th oo e v wr v e n X[E 4 (700 = L)T] }

Faz uzaymi yeniden olusturmak i¢in zaman gecikmesinin ( [ ) ve
yerlestirme boyutunun (m) belirlenmesi asagida anlatilmistir. Farkli ( 1)
ve m sec¢imleri farkli c¢ekerleri olusturacagindan, zaman gecikmesi ve

yerlestirme boyutunun belirlenmesi 6nemlidir.

Zaman Gecikmesinin ve Yerlestirme Boyutunun Hesaplanmasi

Kaotik zaman serisinin analizine baslarken yapilan ilk islem ( ) zaman
gecikmesinin belirlenmesidir. Zaman gecikmesini bulmak i¢in en ¢ok

kullanilan metot ortak bilgi fonksiyonudur. Ortak bilgi fonksiyonunda ilk
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minimize olan nokta ( ) gecikme zamani olarak kullanilir (Fraser,

Swinney, 1986)

Yerlestirme boyutu, zaman serisi i¢in ¢izilecek ¢ekeri dogru gorebilmek
icin faz uzaymin ka¢ boyutta olmasi gerektigini gostermektedir. Analizi
yapilan zaman serisi zamana bagh tek degiskenin izlendigi bir yapidadir.
Yerlestirme boyutu m analizi yapilan degiskeni etkileyen ana faktorlerin
sayisinin ne kadar oldugunu gostermektedir. Ayrica hesaplanacak
Lyapunov 1stellerin sayisim1  da yerlestirme boyut sayist m
belirlemektedir. Diger bir deyisle m boyutlu bir sistemin m tane
Lyapunov tsteli olmaktadir. En biiyilk Lyapunov iisteli arastirmasinda
diger Lyapunov iistellerinin hesaplanmasina gerek duyulmamaktadir.
Yerlestirme boyutunun bulunmasinda en yakin yanlis komsular yontemi
kullanilmaktadir. Bu yontemle dogru komsular yanlis komsulardan ayirt
edilir. Yanlis komsular olmasi gerekenden daha kiigiik yerlestirme
boyutu kullanildiginda ortaya c¢ikmaktadir. Yerlestirme boyutu
bulunurken oncelikle belirlenen maksimum m degeri kadar yanlis
komsular oran1 hesaplanmakta ve grafigi ¢izilmektedir. Yanlis

komsularin sifir oldugu noktada m degeri bulunmus olmaktadir.

m boyutlu faz uzay i¢indeki her bir vektor bir en yakin komsuya sahiptir.
Bu vektorler arasinda m ve m+1 boyutta olusan Oklid farklart
hesaplanmakta. Komsularin yanls oldugu kararmi vermek i¢in bu Oklid
farklar arasindaki fark degerlendirilmektedir. Bu oklit farklar1 birbirine
cok yakin ise bu noktaya ait olan, hesaplanmis en yakin komsular

dogrudur ve bu noktadaki boyut, yerlestirme boyutu olarak kabul
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edilebilir. Bu kararin verilebilmesi i¢in bir esik degeri gerekir. Esik
degerinin 6znel olarak se¢imi Ozellikle zaman serilerinin analizlerinde
farkli yerlestirme boyutlarin elde edilmesine sebep olmaktadir. Bunun
icin yanlis komsuluk analizi yapilmaktadir. Hesaplanan yanlhs komsuluk
noktalarinin oran1 sifira ulastiginda yerlestirme boyutu bulunmusg

olmaktadir (Kennel, Brown vd.1992).

En Biiyiik Lyapunov Ustelinin Hesaplanmasi

Lyapunov iistelleri hesaplanirken genellikle en biiyiik Lyapunov iisteline
bakilir. En biiyilkk Lyapunov iisteli sifirdan biiyiik ¢ikiyorsa iizerinde
calisilan zaman serisi verileri kaotiktir. Ayrica en biiyiikk Lyapunov

iisteline bakarak verilerin kaotik derecesi de dl¢lilmektedir.

Sekil 1. En biiylik Lyapunov iistelinin hesaplanmasi

it

viiy)
Komsu Efn_ z(t)

Komsu Egni, y(@) f-lhl.:u-r

Feferans Egn, x{t)

En biiylik Lyapunov {istellinin hesaplanmasinda en c¢ok kullanilan
yontem Wolf algoritmasidir. Once x(to) gibi bir referans noktas: segilir.
Sonra bu referans noktasina en yakin y(to) komsusu alinir. Bu iki nokta

arasindaki Oklid farki bulunur;
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Flegd = lx(eg) — y(adll

Bulunan bu Oklid farklarmin birbirlerine orani her bir nokta cifti
arasindaki genisleme durumunu belirtmektedir. Bulunan bu genislemenin
logaritmas1 alinmakta, bu islem N defa tekrarlanarak en biiyiik Lyapunov

tisteli asagidaki formiille hesaplanmaktadir (Wolf, Swift, vd. 1985).

_ 1, ()
= T — EGZL::-;; f(ty-1)

=1

Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi ve IMKB100 Endeksi

Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi ya da kisaca IMKB, sermaye
piyasasinda faaliyet gosteren banka ve araci kurumlara saklama ve takas
hizmeti veren kurulustur. IMKB Tiirkiye'de menkul kiymet alim satim
islemlerinin gerceklestirilmesine elverigli ortam yaratmak amaciyla
menkul kiymetler borsalarinin kurulus esas ve sartlarin1 diizenlemektedir.
IMKB100 endeksi 1986 yilinda 40 sirketin hisse senedi ile baslayan
zamanla 100 hisse senedi ile sinirlanan bilesik endeksi ifade etmektedir.
IMKBI100 endeksi temel endeks olarak kullanilmaktadir. Bu endekste
olan sirketler borsanin en vasifli sirketleridir fakat bilesik endeks
iizerinde bu sirketlerin agirhiklar1 farklidir. IMKB100 endekslerinin
hesaplanmasinda en son tescil edilmis fiyatlar kullanilir. Sirketin piyasa

degeri, eski ve yeni hisse senetlerinin fiyatlar1 ayr1 olarak dikkate alinir.
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IMKB endeksleri, endeks kapsaminda bulunan sirketlerin, hisse

senetlerinin toplam piyasa degerleri ile agirlikli olarak hesaplanir.

Bu ¢alismaya konu olan veriler 4 Ocak 1988 den baslamakta, 30 Aralik
1994°e kadar giinliik TL bazli kapanis verilerini kapsamaktadir. 2 Ocak
1995°te IMKB giinde iki seans caligmaya basladigindan bu tarihten 12
Eyliil 2012 tarihine kadar seanslik TL bazli kapanis verileri alinmigtir.
Toplam veri seti 10550 veriden olusmaktadir. Bahsi gecen veriler Sekil

2’de verilmistir.

Sekil 2. 1988’den itibaren IMKB100 TL bazl kapanig diyagrami

20aoa
Foaoa
&60000
Ltoaoao
40000
30000

Endelk s

20000
10000

1 2001 4001 6001 g001 10001

Zarman

Biitiin kapanis verileri bir dnceki kapanis verilerinden ¢ikarilmis degisim

verileri elde edilmistir. Sekil 3’te yer alan degisim verileri ile Lyapunov
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Usteli analizi yapilmis, zaman serisi analiz metotlari ile tahmin edilmeye

calisilmigtir.

Sekil 3. 1988’den itibaren IMKB100 TL bazl kapanis degisim

diyagrami

4000
3000
2000

1000

-1000

Endeks Dedigimi
]

-2000

-3000

-4000

Zaman

Bulgular

Analiz Oncelikle yerlestirme boyutunun ve zaman gecikmesinin
belirlenmesiyle baglamaktadir. Yerlestirme boyutu en yakin yanlis
komsularin 0 noktasini kestigi noktada bulunur. Bu ¢aligmada yerlestirme
boyutu m= 18 olarak bulunmustur. Yerlestirme boyutu ayni zamanda bir
veri setinin ka¢ degiskenle agiklanacagimi gostermektedir. Ayrica bir
sistemde yerlestirme boyutu kadar Lyapunov iisteli bulunmaktadir (

Rosenstein, Collins vd.1993).
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Bu ¢aligmada sadece en biiylik pozitif Lyapunov iisteli analizi yapilmus,
diger iistellere bakilmamistir.Sinyali faz uzayma yerlestirmek i¢in
kullanilacak olan zaman gecikmesi (  )’nun sec¢imi 6nemlidir. Zaman
gecikmesi ( 1 ), noktalar ne birbirinden ayirt edilemeyecek kadar kiictlik
ne de istatistiksel anlamda tamamen birbirinden bagimsiz olacak kadar

biiyiik se¢ilmelidir.

Zaman gecikmesi ( () , ortak bilgi fonksiyonunun ilk minimum oldugu
yer olarak segilirse, uygun olarak secilmis olacaktir. Bu ¢alismada zaman
gecikmesi (1) =3 olarak belirlenmistir. Sekil 4, yerlestirme boyutunun ve

zaman gecikmesinin hesaplanmasini gostermektedir.

Sekil 4. Yerlestirme Boyutunun (solda) ve Zaman Gecikmesinin (sagda)

Hesaplanmasi

120 2.24
0.04

2.23
100

0.03 200

80 0.02 2.21

0.01

2.2
2.19 '

Ik minimum

60
Q

11 12 12 14 15 16 17 18

40 2.18

217

Ik sifir noktasi

2.15

23456 7 8 91011121314151617181920 1 2 3 4 5 6 7 8 L] 10

20

En Yakin Yanlg Komgular
Ortak Bilgi Fonksiyonu

2.16

-20 . .
Yerlegtirme Boyutu Zaman Gecikrmesi

(1t ) ve m degerleri bulunduktan sonra sistem faz uzayinda tekrardan

yapilandirilmistir. 18 boyutlu faz uzayinda, 3’liik zaman gecikmesi
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degerleri kullanilarak ¢eker haline getirilerek c¢izilen en biiylik Lyapunov

Usteli yakisama diyagrami Sekil.5’te bulunmaktadir.

Sekil 5. En biiyiik Lyapunov Usteli Yakisama Diyagrami

Iterasyon
4] T T T T T T T T T T

51 101 151 201 251 301 351 401 451 501
0.4

En Blylk Lyapunow Usteli

-0.15 - 0.2

_0.2 .

0+ T T T T
500 2500 4500 6500 8500

Yakinsama diyagramindan en biiyiikk Lyapunov {isteline ulasilmasi icin
iki algoritma bulunmaktadir. Ilki daha kisa ve diizgiin Lyapunov iisteli
serileri i¢in kullanilmaktadir. Bu algoritmaya gore en biiyiikk Lyapunov
iisteli, yakinsama diyagraminin rejime ulastigir degerdedir [43]. Diger ve
bu caligmada yer alan metot ise en biiyiik Lyapunov iistelinin asagidaki

formiille matematiksel olarak hesaplanmasidir.

istanbul Aydin Universitesi Dergisi 30, (2016) (151-174) 163



IMKB100 ENDEKS DEGISIM DEGERLERINDE LYAPUNOV USTELI
METODUYLA KAOSUN INCELENMESI

Lyapunov iistellerinin herhangi bir degere yakinsamamasi ve veri setinin
cok biiyiik olmasi nedeniyle bu metot kullanilmistir. Matematiksel olarak
bulunan en biiylik Lyapunov iisteli Amax~0.318 olarak hesaplanmustir.
Verilerin kaotik oldugu kanitlandiktan sonra IMKB100 endeks degisim
verilerinin zaman serisi analizi metotlar ile tahmin edilmez oldugunun
gosterilmesi gerekmektedir. Bu metotlar, hareketli ortalamalar metodu,
istel diizgiinlestirme metodudur. Bu analizlerle IMKB100 endeksinin
degisiminin kag¢ giinliik tahmin edilebilecegi, diger bir deyisle kag

giinden sonra asla tahmin edilemeyecegi arastirilacaktir.

Zaman Serisi Analiz Teknikleri ile Tahminleme

Bu boliimde kaotik oldugu bulunan IMKB100 endeks degisim verileri,
Hareketli ortalamalar metodu ve iistel diizglinlestirme metodu ile tahmin
edilmeye calisilacaktir. Bu boliimde bulunan biitiin parametreler en ¢ok
veriyi belirli bir aralik i¢cinde tahmin edebilen optimal parametrelerdir.
(Hareketli Ortalama icin segilen giiniin 3 olmasi, Ustel Diizgiinlestirme

icin secilen degerinin 0.55 olmas1 gibi.)

Hareketli Ortalamalar Metodu

Hareketli  ortalamalar  yontemi;  konjonktiirel ve  mevsimsel
dalgalanmalar1 yok etmek amaciyla kullanilir (Siscich, 1996.)Hareketli
ortalamalar bir zaman serisine ait her degerin yerine, o deger ve daha
once ve sonra gelen birka¢ degerin ortalamasinin bu deger yerine
yazilmasi suretiyle elde edilen bir zaman serisidir. Ornegin yillik
verilerde tiger yillik hareketli ortalamalar hesaplamak istiyorsak, her yilin

degeri bir onceki ve bir sonraki degerlerle toplanarak iice boliiniir ve
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bulunan deger fiili degerin yerine konulur. Benzer sekilde daha ¢ok yili
veya aylari igine alan hareketli ortalamalar hesaplanabilir ( Koksal, 1985)
k donemlik hareketli ortalamalar metodu ile tahmin formiilii asagidaki
gibidir.

k=1

. 1
SRS

n=0
Bu calismada {icer giinliik hareketli ortalamalar kullamlmustir. Ug
kapanig verisinin ortalamasi siradaki kapanis verisinin tahmini igin
kullanilmigtir.  Gergeklesmis endeks degisimi degerlerinin +%10’luk
degerleri tavan ve taban degerleri olarak belirlenmistir. Belirlenen
yilizdelik dilimler araliginda kalan tahmin verileri dogru olarak kabul

edilmis araligin disindakiler reddedilmistir.

Sekil 6. 12 Mart 2012 — 13 Nisan 2012 aras1 6rnek Hareketli Ortalamalar

gosterimi
1500
% o Gergek Deder
1000 % —T a1 iR
E
w500
wn
i}
o
m
o
= a
s
L
=500
-1000

Zaman
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Hareketli ortalamalar metodu ile gerceklesen endeks degisimi verilerinin
%10 luk tavan ve taban araligina 194 tane tahmin girmistir. Bu metot ile
maksimum ardarda tahmin edilebilecek endeks degisimi degeri 2 olarak
bulunmustur. Metot sadece 22 Mayis 2003 ve 3 Kasim 2003 tarihlerinde
1. ve 2.seans i¢in endeks degisimlerini ve 1 Eyliil 2004 2.seans kapanis
ile 2 Eylil 2004 1.seans kapanisindaki endeks degisimlerini sirasiyla

tahmin edebilmistir.

6.2 Ustel Diizgiinlestirme

Ustel diizlestirme teknikleri serideki mevsimsel ve rassal etkileri dikkate
alarak serinin genel egilimini ortaya koymaya calisan ve bu yolla
gelecegi basarili tahmin etmede kullanilan yontemlerdir. Ayrica
Hareketli ortalama yonteminden farkli olarak serinin simdiki ve geg¢mis
degerlerine farkli tartilar verilmek istendiginde, bu amaca hizmet eder.

Bir seri tstel diizlestirildiginde agagidaki esitlige ulasilir (Bozkurt, 2007)

Vo = oy T (X -Fi- o)

Bu esitlikte; Yeni Tahmin = Son tahmin + a(Son verinin gerg¢ek degeri -

Son verinin tahmini)a. = Diizgiinlestirme Katsayisi, 0 <o <1

Burada o ’nin biiyiik deger almasi simdiki doneme, kiiciik bir deger
olmasi ise gecmis donem tahminine yiiksek bir agirligi verilmesine yol
acacaktir. Bu calismada o =0,55 almmustir. Gergeklesmis endeks
degisimi degerlerinin £%10’luk degerleri tavan ve taban degerleri olarak
belirlenmistir. Belirlenen ylizdelik dilimler araliginda kalan tahmin

verileri dogru olarak kabul edilmis araligin disindakiler reddedilmistir.
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Sekil 7. 12 Mart 2012 — 13 Nisan 2012 aras1 6rnek Ustel Diizgiinlestirme

Hareketli Ortalamalar gosterimi

1500
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1000
=
T too
i
1]
!
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vy
11}
B 0
L
-500
-1000 Zaman

Ustel Diizgiinlestirme metodu ile gergeklesen endeks degisimi verilerinin
%10 luk tavan ve taban araligina 202 tane tahmin girmistir. Bu metoda
ile maksimum ardarda tahmin edilebilecek endeks degisimi degeri 3
olarak bulunmustur. Metot sadece 13 Ocak 2005 1. ve 2. seans ile 14
Ocak 2005 1.seans kapanisindaki endeks degisimlerini sirastyla tahmin

edebilmistir.

Sonuc ve Oneriler
Bu calismada IMKB100 endeks verileri alinip, kapanislarinin degisim
degerleri iizerinde kaosun varlig1 arastirilmistir. Elde edilen bulgular ile

asagidaki yorumlara ulasiimistir:
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e Endeks degisim verilerinde kaos gozlemlenmistir. Kaosun
matematiksel gostergesi olan en biiyiik Lyapunov {isteli sifirdan
bliytik ¢ikmustir.

e En biiyiik Lyapunov {istelinin sifirdan biiyliik olmasi ve artis
icinde olmast kaotikligin arttiginin gostergesidir. Diger bir
deyisle, zaman ilerledikge sistemin tahmin edilebilirligi
azalmaktadir.

e Lyapunov isteli grafiginden iterasyonlar ilerlediginde verilerin
faz uzayinda birbirinden uzaklastig1 goriilmektedir. Bu sonug bize
ilerleyen zaman i¢inde verilerin birbirine bagliliklarinin azaldiginm
gostermektedir.

e Bilinen zaman serisi analiz metotlar1 ile sadece 3 kapanis
degerinin tahmin edilebilecegi anlagilmistir. Diger bir deyisle
bilinen analiz metotlar1 ile 4 kapanis verisi ardi ardina tahmin

edilememektedir.

Ozetle, bu bulgular 15131nda, IMKB100 endeksinin bugiinden 2 giin ya da
4 kapanig sonra nasil davranacagi bilinememektedir. Mevcut analiz
araclar1 daha uzun siireli tahmin yapilmasina izin vermemektedir. Bunun
asil nedeni verilerin kaotik olmasindandir. Baslangic kosullarina hassas
bagli oldugu kanitlanan borsa verileri disaridan gelecek etkilere ¢ok
kirilgan bir bigcimde tepki vermekte, bir seanstaki verilerin ¢ok kiigiik
diizeyde oynamasi ileriki zamanlarda biiyilk degisimlere yol

acabilmektedir.
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Bu calisma asagidaki yontemlerle gelistirilmeye agiktir:

e USD Bazli Endeks verileri ve USD bazli endeks degisim verileri ile

calisma yapilabilir.

e Farkli Lyapunov Usteli Analizi metotlari ile farkli yerlestirme boyutu

ve zaman gecikmesi degerlerine ulagilmasi miimkiindiir.

e Giinliik en yiiksek ve en diislik degerlerin alindig1 bircok Borsa analiz

metodu bulunmaktadir. Bu analiz metotlar ile Kaotik goriinen borsa

dinamikleri tahmin edilmeye calisilabilir.
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