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OZGUN ARASTIRMA

Finansal Baloncuklarin Tespiti ve Tahminlenmesi*

Merve MERT SARITAS!, Mert URAL ?

Ozet

Finansal balonlarin éngériilmesi, uygulamali finans literatiiriinde énemli bir arastirma konusu olarak kabul gérmektedir.
Bu calismanin amaci, 2002M01-2024M06 dénemi boyunca BIST 100, BIST Banka ve BIST Sinai endeksindeki finansal
balonlar1 ekonometrik ve makine égrenimi yéntemlerini birlestirerek tespit etmek ve éngérmektir. Bu dogrultuda, ilk
olarak balon dénemlerinin tespitinde Genellestirilmis Supremum Artirilmis Dickey-Fuller (GSADF) testi kullanilmigstir. Bu
test, zaman serilerindeki yapisal kirtlmalari ve volatilite degisimlerini dikkate alarak balonlarin tespitinde daha gii¢lii bir
yéntem sunmaktadir. Ikinci olarak, balon olusumunu makroekonomik géstergelerle iliskilendirerek tahmin etmek icin
Rastgele Orman Agacglari (Random Forest Algorithm) yontemi kullanilmistir. Rastgele Orman (Random Forest) algoritmast
ile balon olusum olasiligini etkileyen finansal ve makroekonomik faktérlerin géreceli 6nemi belirlenmistir. Analiz sonuglari,
Tiirkiye’de BIST 100, BIST Banka ve BIST Sinai endeksinde fiyat balonlarinin olusumunda para arzi, déviz kuru, tiiketici
fivat endeksi, FED faiz orani, Bilesik Oncii Géstergeler Endeksinin belirleyici oldugunu géstermektedir. Bu dogrultuda, balon
risklerini azaltmak ve finansal istikrart saglamak icin para politikast ve makro ihtiyati tedbirlerin etkin kullaniminin
6nemini ortaya koymaktadir. Ayni zamanda makine 6grenmesi yéntemlerinin finansal balonlarin erken tespiti ve piyasa
risklerinin yénetimi agisindan énemli bir potansiyel tasidigini gostermektedir. Modelin performansini degerlendiren
sonuglar, dnerilen yaklasimin yiiksek tahmin giiciine sahip oldugunu ve finansal balonlarin oéngoriilmesinde etkili bir
alternatif olabilecegini géstermektedir.

Anahtar kelimeler: GSADF, Finansal Baloncuklar, Makine Ogrenimi Algoritmalari, Rastgele Orman Agaglari, Erken Uyart
Jel Kodu: C53, C58, G17, E60

Identifying and Forecasting of Financial Bubbles
Abstract

The forecasting of financial bubbles has been recognised as an important research topic in the applied finance literature.
The objective of this study is to identify and predict financial bubbles in the BIST 100, BIST Bank, and BIST Industrials
indices over the period 2002M01-2024M06 by combining econometric and machine learning methods. Accordingly, the
Generalised Supremum Augmented Dickey-Fuller (GSADF) test is first used to identify bubble periods. This test provides a
more robust method for detecting bubbles by taking into account structural breaks and volatility changes in time series.
Subsequently, the Random Forest Algorithm, a powerful machine learning method, is used to establish a predictive model
for bubble occurrences by establishing correlations with a set of macroeconomic indicators. Moreover, the Random Forest
algorithm determines the relative importance of financial and macroeconomic factors that influence the probability of
bubble formation. Empirical findings from the analysis highlight that broad money, exchange rates, CPI, FED interest rate,
and Composite Leading Indicators Index are determinants of price bubble formation in BIST 100, BIST Bank, and BIST
Industrials indices in Turkey. Accordingly, it shows the importance of effective use of monetary policy and macroprudential
measures to mitigate bubble risks and ensure financial stability. It also shows that machine learning methods have
significant potential for early detection of financial bubbles and management of market risks. The evaluation of model
performance reveals a high degree of predictive accuracy, reinforcing the efficacy of the proposed hybrid approach as a
viable alternative in the realm of financial bubble forecasting.
Keywords: GSADF, Financial Bubbles, Machine Learning Algorithms, Random Forest Algorithm, Early Warning
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1.GiRiS

Balon kelime anlami olarak, rasyonellikten uzak siirii davranisi iceren pozitif veya negatif yonlii
patlayic1 davraniglar olarak tanimlanabilir. Finansal piyasalardaki balon ise, bir ekonomik varligin
piyasa degerinin temel degerinden siirekli ve sistematik bir bicimde sapmas1 olarak
tanimlanmaktadir (Santoni, 1987). Brunnermeier'e (2016) gore balonlar, bir varligin fiyatinin temel
degerinden daha yiliksek olmasi durumunda ortaya c¢ikmaktadir. Temel degerin belirleyicileri
arasinda tahmini getiriler, varligin tahmini nihai degeri ve iskonto orani yer almaktadir. Dolayisiyla,
bir varligin cari fiyat1 yliksek oldugunda ve temel faktorler bu fiyat1 desteklemediginde, bir balonun
var oldugu soylenmektedir (Stiglitz, 1990).

Literatiirde, bir finansal balon, varlik fiyatinin i¢sel degerini astig1 durum olarak tanimlanmakta olup,
erken uyar: sinyalleri olarak degerlendirilmeleri, politika yapicilar ve diizenleyiciler igin kritik
oneme sahiptir. Finansal balonlarin 6ngoériilmesi, uygulamali finans literatiirinde 6nemli bir
arastirma konusu olarak kabul gormektedir. Varlik fiyatlarinin temel degerini asmasi durumunda
ortaya ¢ikan balonlar, finansal sistemde rolii olan politika yapicilar ve finansal diizenleyiciler i¢in
onemli riskler olusturmaktadir (Case ve Shiller, 2003). Bu nedenle borsa verilerindeki
anormalliklerin tespiti, finansal krizlerin baslangicini belirlemek ve varlik fiyat balonlarini izlemek
icin 6nemli bir rol oynamaktadir. Bir varlik fiyat balonu, genellikle varlik fiyatlarinin temel degerini
asmasi1 durumu olarak tanimlanir ve balonlar, piyasa fiyatlari ile gercek degerler arasindaki anormal
fark olarak da diisiiniilebilir. Bu nedenle, erken uyar1 sinyallerinden biri olarak balonlarin
ongorilmesi, gelecekteki krizlere karsi dnleyici tedbirler almakla sorumlu olan politika yapicilar ve
diizenleyiciler i¢cin hayati 6nem tasimaktadir. Bu nedenle, balon olusumundaki ana faktorleri
anlamak ve bunlari erken asamalarinda tahmin etmek i¢in artan sayida ¢alisma yapilmaktadir.

Fiyatlarda meydana gelen balon donemleri Phillips, Shi ve Yu (2015) calismasinda gelistirilen
ozyinelemeli bir sag kuyruklu Genellestirilmis Supremum Artirilmis Dickey Fuller Testi (Generalized
Sup-Augmented Dickey Fuller-GSADF) tahminlenerek belirlenmektedir. Calismada kullanilan bir
diger yontem olan makine 6grenmesi ise bilgisayarlara acik¢a programlanmadan 6grenme yetenegi
vermektedir. Makine 6grenmesi yontemlerinden olan rastgele Orman algoritmasi ise biiylik veri
setlerindeki karmasik oriintiileri tespit edebilme ve genelleme yetenegi sayesinde finansal balonlarin
tahmininde gii¢lii bir yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Bu ¢alismanin amaci, 2002-2024 dénemi boyunca BIST 100, BIST Banka ve BIST Sinai endeksindeki
finansal balonlarn ekonometrik ve makine 6grenimi yontemlerini birlestirerek tespit etmek ve
ongérmektir. Calismanin ilk asamasinda, s6z konusu BIST endekslerindeki balonlarin tespiti icin sag
kuyruklu birim kok testleri kullanilmistir. Bu testler, zaman serilerindeki yapisal kirilmalarn ve
oynaklik degisimlerini dikkate alarak balonlarin varligini tespit etmede oldukca etkin bir yontem
sunmaktadir (Shi vd., 2011). Bu testler, balonlarin varligini dogrulamak igin temel bir adim olarak
kabul edilmektedir, ¢ciinkt bu testler, fiyat serilerinde patlayici bir davranisin varligin1 gostermekte
ve bdylece bir balonun varligina dair ampirik kanit saglamaktadir.

Borsa endekslerinin, makroekonomik gostergeler, sosyo-politik degisimler, yatirimc tercihleri,
cesitli beklenti ve giiven endeksleri gibi ¢ok sayida farkhh faktorden etkilenmesi, endeks
tahminlemesini oldukea gliclestirmektedir (Liu vd., 2012). Giiniimiizde tahminleme modellerinde
makine Ogrenme algoritmalar1 oldukca sik kullanilmakta ve gayet basarili sonuclar elde
edilmektedir. Buna istinaden ¢alismanin ikinci asamasinda ise, balon olusumunu makroekonomik
gostergelerle iliskilendirerek tahmin etmek i¢cin Rastgele Orman (Random Forest) Algoritmasi
kullanilmistir. Tahminleme modeli i¢in hedef degiskeni etkileyen parametrelerden bir 6znitelik
kiimesi olusturulmus ve makine 6grenme algoritmalari ile hedef veri tahmin edilmeye ¢alisilmistir.
BIST 100, BIST Banka ve BIST Sinai endeksinin hem makroekonomik hem de finansal gostergelerden
etkilendigi dustintiilerek, bu gostergelerden olusan bir Oznitelik kiimesi olusturularak makine
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O0grenmesi algoritmalar1 ile hedef degisken olan endekslerdeki balonlar tahmin edilmeye
calisilmistir.

Calismanin ikinci bélimiinde literatiir arastirmasi yapilmis, makalede kullanilacak olan makine
ogrenmesi tabanli balon tahmini yonteminin literatiirdeki yerini ve 6nemi agik¢a gosterilmistir.
Ugiincii béliimiinde GSADF ve Rastgele Orman Algoritmas1 hakkinda temel bilgiler verilmistir.
Dordiincii bolimde belirlenen endeks fiyatlarinda GSADF ve Rastgele orman ydnteminin analiz
bulgular1 agiklanmis, model 6l¢iim performanslarina detayli bir sekilde deginilmistir. Besinci
boéliimde ise sonug¢ ve degerlendirmeye yer verilmis ve ¢alismanin kapsamini ve temel arastirma
sorularini daha iyi anlamayi saglayan kapsamli bir bakis a¢isi da sunulmustur. Balonlarin tespiti ve
analizi, finansal istikrarin saglanmasi agisindan kritik bir 6neme sahip oldugundan, bu ¢alismada,
Borsa Istanbul hisse senedi piyasasindaki balonlarin ongériilmesi amaciyla, gercek zamanli balon
tespit testi ve rastgele orman agaclar1 (RFA) temelli iki asamali bir makine 68renmesi modeli
onerilmektedir.

Bu calismanin literatiire katkisi, borsa endeks fiyatlarinda meydana gelen balonlari tespit ederek,
balon olusumlarina etki eden makroekonomik faktorlerin iliskisini agiklamak ve bu iliskiler
cercevesinde balon dénemlerinin makine 6grenimi yontemleriyle tahmin edilmesini saglamaktir. Bu
baglamda, makroekonomik degiskenlerin dinamik etkilesimleri incelenerek, piyasa davranislarinin
daha iyi anlasilmasi hedeflenmektedir.

2. LITERATUR ARASTIRMASI

Borsa verilerindeki anormalliklerin tespit edilmesi, finansal krizlerin genellikle varlik fiyatlarindaki
bir patlama ve ¢okiis dongiisiinii, yani varlik fiyat balonlarini takip etmesi nedeniyle ¢cok 6nemli hale
gelmistir. Balon genellikle varlik fiyatlarinin temel degerini astig1 bir durum olarak tanimlanir. Gilles
ve Leroy (1992) balonlarn piyasa fiyatlan ile gercek degerler arasindaki anormal fark olarak
tanimlamistir. Teorik bir bakis a¢isiyla, herhangi bir varligin gercek veya temel degeri, gelecekteki
tiim nakit akislarinin gerekli getiri oraniyla iskonto edilmis bugiinkii degerlerinin toplamina esittir.
Tarih, balonlarin 6ngoériilmesinin, finansal sistemin refahindan sorumlu olan politika yapicilar ve
finansal diizenleyiciler i¢cin her zaman hayati 6nem tasidigin1 gostermektedir. Bundan sonra,
literatiirde giderek artan sayida ¢alisma, krizlere yol acan anormal borsa davranislarini tespit etmek
icin erken uyari sistemleri gelistirmeye calismistir.

Literatiirde Borsa Istanbul endeks fiyatlarini etkileyen faktorlerin belirlenmesi ve tahmin edilmesi
amaciyla yapilan pek ¢ok ¢alisma bulunmakla beraber, s6z konusu calismalarda farkl teknikler
kullanilmistir. Chang ve arkadaslar1 (2014), 1990-2003 déneminde BRICS iilkelerinde ¢oklu finansal
balon olusumlarinin varhigini SADF ve GSADF testlerini kullanarak kapsamli bir sekilde
incelemislerdir. Bu calisma, gelismekte olan piyasalarda finansal balonlarin yayginligina dair 6nemli
bir kanit sunmaktadir. Phillips vd. (2015a), 1871'den 2010'a kadar S&P 500 endeksine hem SADF
hem de GSADF testlerini uygulamislar ve GSADF'nin iki balon dénemini basariyla tespit ettigini
ortaya koymuslardir: 1873 Panigi (Ekim 1879'dan Nisan 1880'e kadar) ve dot-com balonu (Temmuz
1997'den Agustos 2001'e kadar). Poptiler bir gercek zamanl balon tespit testi olan GSADF Phillips,
Shi ve Yu tarafindan 2015 yilinda gelistirilmistir. O zamandan beri krizler i¢cin bir erken uyar1 araci
olarak yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Test, Augmented Dickey-Fuller (ADF) model
spesifikasyonuna dayanmakta ve birden fazla balonu tespit etmede ve bunlarin baslangi¢ ve bitis
tarihlerini belirlemede olaganiistii bir performans elde eden 0Ozyinelemeli bir algoritma
kullanmaktadir (Phillips vd., 2015b). Genellestirilmis Sup ADF (GSADF) testi, fiyat balonlarini
tanimlamak ve finansal zaman serisi verilerindeki patlayici davraniglar tespit etmek icin giiclii bir
aractir. Bu test, zaman icinde birden fazla balonun tanimlanmasini saglayarak hisse senedi
fiyatlarinin dinamiklerini anlama noktasinda ¢ok 6nemli bir rol oynamaktadir. GSADF testinin, ¢esitli
hisse senedi piyasalarinda uygulanmasi ge¢mis ve gelecekteki fiyat diizeltmelerine isaret edebilecek
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fiyat balonlarini tespit etmedeki etkinligi vurgulanmistir (Zeren ve Yilanci, 2019). Bu 6zellik, 6zellikle
balon dinamiklerini anlayarak yatirim stratejilerini sekillendirebileceginden Borsa Istanbul'da yildiz
pazar ve ana pazarda islem goren biiytik sirketlere ait hisselerden olusan XU100, XBANK ve XUSIN
endeksleri icin biiyiik 6nem tasimaktadir.

Korkmaz vd. (2016), Borsa Istanbul 100 Endeksi getiri oynaklig iizerinde altin, déviz kuru ve
mevduat faiz orani gibi alternatif yatirim enstriimanlarindaki spekiilatif fiyat artislarinin etkilerini
incelemislerdir. Ocak 2002-Mayis 2016 donemini kapsayan veri setini kullandiklar1 ¢alismada,
spekulatif fiyat artislarinin tespiti icin SADF ve GSADF testleri uygulanmis olup, dolar kurunda
gozlemlenen fiyat balonlarinin Borsa Istanbul 100 Endeksi oynakligimi artirdig, ancak altin
fiyatlarindaki balonlarin ise Borsa Istanbul 100 Endeksi oynakligin azalttig: tespit edilmistir. Akkaya
(2018), Borsa Istanbul 100 Endeksi'ndeki fiyat balonlarinin belirleyicilerini Ocak 2002-Mart 2017
donemi icin incelemistir. RTADF testi kullanilarak belirlenen balon doénemlerinde, yurtdisi
yerlesiklerin hisse senedi portfoyii ile Borsa istanbul 100 Endeksi balonlar1 arasinda istatistiksel
olarak anlaml bir iligki tespit edilmistir. Ayrica, reel doviz kuru, ihracat, yurtdisi yerlesiklerin hisse
senedi portfoyii ve ABD dolar1 aylik faiz oranindan balonlara dogru nedensellik iliskisi
gozlemlenmistir.

Yukarida 6zetlenen bulgulara dayanarak, GSADF testinin piyasa balonlarinin varligini tespit etmek
icin etkili bir yaklasim oldugu aciktir. Dolayisiyla, bu ¢alismada XU100, XBANK ve XUSIN endeks fiyat
balonlarin varligini tespit etmek icin GSADF testi kullanilmistur.

Makine O6grenimi algoritmalarinin geleneksel zaman serisi analiz yontemleriyle entegrasyonu,
finansal balonlarin tespit ve tahmin siireclerine yeni bir boyut kazandirmistir. Ozellikle, makine
6grenimi modellerinin GSADF testi gibi yapisal kirilma noktalarini tespit eden yontemlerle birlikte
kullanilmas), daha giiclii ve kapsamli analizler yapma imkani sunmaktadir. Ornegin, makine
O0greniminin GSADF ile entegrasyonu, ge¢mis fiyat verilerini analiz eden ve kabarcik olusumunu
gosteren kaliplar belirleyen 6ngoriicii modellerin gelistirilmesini kolaylastirabilir. Ji vd. (2021)
tarafindan gerceklestirilen calismada, GSADF modelinin Geri Yayihm Ag1 (BP) ile birlestirilerek
XU100 gibi finansal endekslerdeki balon olusumlarinin daha dogru bir sekilde tahmin edildigi
gosterilmistir. Bu yaklasim, ge¢mis fiyat verilerindeki karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri
yakalayarak, geleneksel istatistiksel yontemlerin sinirlamalarini agsmaktadir. Makine 6grenimi
algoritmalarinin GSADF testi ile kullanimi, finansal balonlarin baslangi¢ ve bitis zamanlarini1 daha
kesin olarak belirlemek ve bu siireclerin dinamiklerini daha iyi anlamak i¢in degerli bir ara¢ haline
gelmektedir.

Finansal piyasalarin karmasik ve dogrusal olmayan yapisi, hisse senedi fiyat tahminlerini zorlu bir
hale getirmektedir. Bu baglamda, Rastgele Orman algoritmasi, biiyiik veri kiimelerini isleme ve
karmasik iligkileri yakalama yetenegi sayesinde hisse senedi fiyat tahmininde 6nemli bir potansiyel
sunmaktadir. Coklu karar agacinin bir araya getirilmesiyle olusturulan bu yontem, asir1 uyum
sorununu en aza indirerek daha genellenebilir tahminler elde etmeyi miimkiin kilmaktadir (Sun &
Zhao, 2020). Literatiirdeki karsilagtirmali ¢alismalar, Rastgele Orman algoritmasinin, dogrusal
regresyon ve destek vektor makineleri gibi geleneksel yontemlere kiyasla hisse senedi fiyat
tahminlerinde daha basarili oldugunu gostermektedir (Nikou vd., 2019; Rouf vd., 2021). Rastgele
Orman algoritmasinin performansi, hiper parametre optimizasyonu ile daha da iyilestirilebilir.
Ozellikle, GSADF testi ile belirlenen balon dénemlerini iceren veri kiimelerinde hiper parametre
optimizasyonu, modelin piyasa dinamiklerine olan duyarliligini artirarak daha dogru tahminler elde
edilmesini saglayabilir (Hoque & Aljamaan, 2021). Bu sayede, Rastgele Orman algoritmasi, finansal
piyasalardaki yapisal kirilmalar1 daha iyi modelleyerek yatirim kararlarinin alinmasinda énemli bir
arac haline gelebilir. Tran vd., (2023) 2001'den 2021'e kadar Vietnam borsasindaki finansal balonlar1
tespit ve tahmin etmek i¢in, sag kuyruklu birim kok testini iceren PSY prosediiriini kullanmislardir.
Daha sonra gercek zamanli finansal balon olaylarini tahmin etmek igin makine 6grenimi
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algoritmalar1 kullanilmislar ve 2006-2007 ve 2017-2018 donemlerinde Vietnam borsasinda finansal
balonlarin varligini ortaya koymustur. Ek olarak, ampirik kanitlar, Vietnam borsasindaki finansal
balonlar1 tahmin etmede rastgele orman ve yapay sinir ag1 algoritmalarinin geleneksel istatistiksel
yontemlere gore iistiin performansini desteklemistir.

Makroekonomide, hisse senedi piyasasinda finansal balonlari tespit etmek icin makine 6grenmesinin
kullanimi nispeten yeni bir yaklasimdir. Finansal krizler konusunda yapilan ¢ogu c¢alisma, finansal
balonlar1 tahmin etmek yerine bankacilik, menkul kiymet piyasalar1 ve kamu borcu gibi alanlarda
genel ekonomik krizleri tahmin etmeye odaklanmistir. Bugiine kadar (Basoglu Kabran & Unlii, 2021)
S&P 500 hisse senedi piyasasindaki balonlari, gercek zamanl balon tespit testi ve destek vektor
makinesi (DVM) kullanan iki asamal1 bir makine 6grenimi yaklasimiyla tahmin etmistir. Iki adimdan
olusan analizde 6nce sag kuyruklu birim kok testi kullanilarak S&P 500 endeksindeki balonlarin
tespit edilmis, daha sonra ise balonlar1 makroekonomik gostergelere gore tahmin etmek icin DVM
kullanilmistir. Sonuglar, yiiksek tahmin giiciine sahip 6nerilen yaklasimin balon tahmininde uygun
bir alternatif olabilecegini belirtmislerdir.

Makroekonomik degiskenlerin gelismekte olan tilkelerdeki hisse senedi piyasalari tizerindeki etkileri
de arastirmacilar arasinda ilgi gérmiistiir. Finansal balonlar tizerinde etkili olan makroekonomik
faktorleri inceleyen Saglam Bezgin ve Basar (2020) ¢alismalarinda, Tirkiye’de BIST 100 endeksi
tizerinden 1997-2018 yillar1 arasinda finansal balon olusumlarini ve bu olusumlar1 etkileyen
makroekonomik faktorleri incelemislerdir. GSADF testi ile Ocak 2000, Aralik 2007 ve Subat 2018
yillarinda 6nemli finansal balonlarin olustugu tespit edilmistir. Bu balonlarin olusumunda faiz oran,
M2 para arzi ve kredi hacmi gibi makroekonomik degiskenlerin etkili oldugu, Hatemi-] asimetrik
nedensellik testi ile ortaya konmustur. Bir diger ¢alismada, para politikasinin varlik fiyat balonlari
uzerindeki etkisi deneysel ortamlarda arastirilmis ve faiz orami ayarlamalar1 gibi proaktif para
politikas1 6nlemlerinin, yatirimci beklentilerini ve davranislarini etkileyerek biiyiik balonlarin
olusumunu azaltabilecegi bulunmustur (Hennequin & Hommes, 2023). Bu icgori, stratejik
miidahalelerin fiyatlan istikrara kavusturabilecegini gosterdiginden, XU100, XBANK ve XUSIN gibi
endeksleri izleyen finansal kurumlar ve politika yapicilar i¢in 6zellikle 6nemlidir.

Bu arastirma, finansal balonlarin tespiti ve tahmini alaninda ¢i1g1r agan makine 6grenimi tekniklerinin
metodolojik stilinliiklerinden yararlanarak, mevcut literatiire o6nemli katki saglamaktadir.
Geleneksel istatistiksel yontemlerin aksine, makine o6grenmesi yontemleri cesitli avantajlar
sunmaktadir. Ayrica, mevcut arastirmalarin makro gostergeler ile hisse senedi getirileri arasindaki
dogrusal iliskileri incelemis olmas1 nedeniyle, bu ¢alisma, ilgili makroekonomik degiskenlerin BIST
endeks getirileri uizerindeki dogrusal olmayan ve karmasik kaliplarini parametrik olmayan bir
bicimde ele alarak literatiire degerli bir katkida bulunmaktadir. Calismamiz, bu ¢alismay1 birkag
boyutta gelistirmektedir. ilk olarak, GSADF testi ile birlikte Rastgele orman algoritmalarin birlikte
uygulamaktadir. ikinci olarak, bu calisma giinliik veriler yerine, daha genis bir aralikta 2002:01 ile
2024:06 arasinda aylk veriler kullanmaktadir. Son olarak, calismamiz, sepet kur, TUFE, UFE,
cekirdek TUFE, para arzi, FED faiz orani, uluslararas: rezervler, bilesik éncii gostergeler endeksi,
Turkiye icin jeopolitik risk endeksi, mevduat ve kredi faizleri gibi makroekonomik degiskenleri
icererek makro bir bakis agisiyla analiz yiirtitmektedir. Bu sayede, ¢alismamiz, finansal balonlarin
olusum mekanizmalarina dair daha derinlemesine bir anlayis sunarak, politika yapicilara ve
yatirimcilara 6nemli bilgi ve i¢goriiler saglamaktadir.
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3. YONTEM
3.1 GSADF Testi

Phillips vd. (2015a), SADF yonteminin sinirlamalarini asmak i¢in, PSY prosediirii olarak da
adlandirilan Genellestirilmis Sup ADF (GSADF) testini gelistirmistir. GSADF testi, 6rnek dizilerde
patlayic1 kaliplar: tespit etmeyi amacglayan yuvarlanan pencere SADF testine dayali, sag kuyruklu
ADF testinin yinelemeli bir uygulamasidir. SADF'ye kiyasla, GSADF yuvarlanan pencereler agisindan
daha esnektir ve bu da fiyat patlamasi davranisini incelemek ve piyasa balonlarinin varhigini
dogrulamak icin degerli bir ara¢ haline getirmektedir. Borsa Istanbul endeks fiyat serilerindeki
balonlar1 tespit edebilmek amaciyla Genellestirilmis Sup ADF (GSADF) testi kullanilmistir.
Genellestirilmis Supremum Dickey Fuller (GSADF) testi, toplam gozlem sayisinin alt 6rneklemleri
icin 6zyinelemeli olacak sekilde tekrarlanan ADF testi regresyonlarina dayanmaktadir (Ural, 2022).
GSADF test istatistiginin elde edilmesi icin, ADF test regresyonu asagidaki sekilde tahmin
edilmektedir:

k
Ayr=arl,r2 + ﬁrl,rzyr—l + Zl wlrl,rszt—i + Er (1)
Burada yt, t zamanindaki ilgili borsa endeks fiyatlarini, 4 ise birinci fark operatorini ifade
etmektedir. Olasi bir otokorelasyonu 6nlemek icin i = 1, 2, ..., k, Ay 'nin gecikmeleri denklemin sag
tarafina dahil edilmistir. r; ve r, alt simgeleri, alt 6rneklemin baslangic ve bitis noktalarini
gostermektedir (Phillips vd., 2015a).

Birim kokun sifir hipotezi (H,: B, r, = 0) patlayici davranis alternatifine (H;: B, r, > 0) karsi
ADFr:2 = ,E’rl‘rz /s.e. ( BT1,T2 ) istatistigi kullanilarak test edilmektedir. Burada s.e. egim katsayisinin
standart hatasini gostermektedir.

GSADF test istatistigini elde etmek icin hem r; hem de 7, ‘yi degistirerek tiim alt 6rneklemler igin
ADF,’? test istatistikleri hesaplanmaktadr:

GSADF(rg) = sup ADF "2 (2)

1
r,€ [rw 1:|, r e [0, r,= ro]

Burada r,, 1y = 0.01 + 1.8/+/T seklinde elde edilen baslangi¢ alt 6rneklem boyutunu, T ise gézlem
sayisini gostermektedir, yani ilk gézlem 0 ile r, — r; arasinda degisirken, son gézlem ry ile 1 arasinda
degismektedir. Kritik degerleri elde etmek icin Phillips ve Shi'nin (2020) onerisini izleyerek
bootstrap simiilasyonlar1 kullanilmistir. GSADF test istatistigi, her bir gozlem icin 1000 adet
Bootstrap ve Monte Carlo simiilasyonu kullanilarak elde edilmis olup, %95 giiven diizeyinde kritik
degerler dikkate alinmistir. Sifir hipotezinin reddedilmesi, seride en az bir balon oldugunu
gostermektedir.

Balon varligi tespiti sonrasinda ise balon olusum dénemleri geriye doniik SADF (Backwards sup ADF-

BSADF) istatistik dizileri yardimiyla belirlenmektedir. BSADF istatistik dizileri geriye dogru

(backwards) genisleyen yapidaki drneklemler icin sag kuyruklu ADF testleri kullanilarak elde

edilmektedir (Ural, 2022). BSADF istatistigi ve buna baglh olarak GSADF istatistigi sirasiyla asagidaki

gibi yazilabilir (Caspi, 2017):

{BSADF, (ro)} (3)
r e

2

I
—
=~
=1
e
[ S

GSADF(r )

I

S

=
—
%
o=
=
~

o

—

A“1
-
——

(4)

277



M. Mert Saritas- M. Ural
Izmir Iktisat Dergisi / Izmir Journal of Economics
Yil/Year: 2025 Cilt/Vol:40 Sayi/No:1 Doi: 10.24988 /ije.1554683

Olusturulan BSADF dizileri ile Monte Carlo simiilasyonuyla hesaplanan sag kuyruklu kritik degerler
karsilastirilarak baloncuklarin olusum tarihleri tespit edilmektedir.

3.2 Rastgele Orman (Random Forest Algorithm)

Rastgele Orman algoritmasinin bir¢ok cesidi vardir. Ancak glinlimiizde kullanilan en yaygin olani
Breiman (2001) tarafindan gelistirilen rastgele orman (random forest) algoritmasi, karar agaci
(decision tree) algoritmalarindan olusan bir topluluk 6grenmesi (ensemble learning) yontemi olarak
tanimlanmaktadir. Denetimli bir makine 6grenimi algoritmasi olan rastgele orman birden fazla
siniflandiriciy1 birlestiren bir teknik olan topluluk 6grenimini kullanir. Temel olarak rastgele orman
yonteminin amaci, tek bir karar agaci iiretmek yerine her biri farkl egitim setlerinde ele alinmis ¢ok
sayilda agacin kararlarini birlestirmektir (Caglayan Akay, 2020). Rastgele Orman algoritmasi, makine
6grenimi alaninda, 6zellikle siniflandirma ve regresyon problemlerinde siklikla tercih edilen gli¢li
bir yontemdir. Avantajlarina bakildiginda, algoritmanin basaris1 hem 6rneklem hem de 6zellik se¢imi
asamalarinda uyguladig1 rastgelelik ilkesine dayanmaktadir. Bu sayede, asir1 6grenme problemi
minimize edilir ve modelin genelleme yetenegi artirilir. Ayrica, algoritmanin c¢oklu karar
agaclarindan olusmasi, modelin giiriiltiilii verilere karsi daha dayanikli olmasini saglar. Ozellik 6nemi
analizinde de kullanilabilen bu yontem, yiiksek boyutlu veri setlerinde bile basarili sonuclar verir.
Dahasi, algoritmanin 6lgeklenebilirligi, biiylik veri kiimelerindeki uygulamalar1 i¢in oldukga
avantajhdir. Son olarak, Rastgele Orman algoritmasinin hem sayisal hem de kategorik verilerle
calisabilme o6zelligi, uygulamalarin c¢esitliligini artirir. Bu 06zellikler sayesinde, Rastgele Orman
algoritmasi, bircok farkli alanda basarili bir sekilde kullanilmaktadir.

Rastgele Orman algoritmasinin sundugu avantajlara karsin, bazi dezavantajlar1 da bulunmaktadir.
Algoritmanin en belirgin dezavantaji, yliksek hesaplama maliyetidir. Cok sayida karar agacindan
olusan bir ormanin egitilmesi ve yeni bir veri noktasi icin tahmin yapilmasi, 6zellikle biiytik veri
setlerinde zaman alic1 olabilir. Asir1 uyum (overfitting) problemine karsi tamamen bagisik olmamak
da Rastgele Orman algoritmasinin dezavantajlar arasinda sayilabilir. Ozellikle kiiciik veri setlerinde
veya asirl karmasik bir modelde, algoritma egitim verilerine asir1 uyum saglayarak yeni verilere
genelleme yetenegini kaybedebilir. Fakat aga¢ sayisi1 yeterli o6lciide ise asiri uyum sorunu
¢Oozlimlenebilecektir.

Rastgele orman siniflandiricinda model, verilen veri kiimesinden 6grenmekte ve ardindan yeni
verileri egitime dayali olarak siniflara veya gruplara ayirmaktadir. Evet veya hayir, 0 veya 1, “Balon
var’ veya “Balon Yok” gibi siif etiketlerini ¢ikti olarak tahmin etmektedir. Siniflandirma
modellemesinde, degerlendirme o6lgiitleri Dogru Pozitifler (DP), Yanls Pozitifler (YP), Dogru
Negatifler (DN) ve Yanhs Negatifler (YN) lizerinden hesaplanmaktadir ve siniflandirma modelinin

performansini degerlendirmek i¢in birbirinden farkh oélciitler kullanilmaktadir.
4. UYGULAMA - AMPIRiK BULGULAR
4.1 Balonlarin Tespiti

Tablo 1: Dissal Degiskenlerin Kategorileri

Dissal Degiskenlerin Kategorileri
Makroekonomik Géstergeler Finansal Géstergeler
Sepet Kur Mevduat Faizi
Uluslararasi Rezervler Kredi Faizi
M2 Para Arzi GPRC_TUR
BOGE FEDFUNDS
TUFE
Cektiife
UFE
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Calismanin ilk asamasinda Borsa Istanbul 100 endeksi (BIST100), Bankalar (XBANK) ve Sinai
(XUSIN) fiyatlarinda 2002 yilindan itibaren spekiilatif baloncuklarin varligi ve balon olusum tarihleri,
Phillips, Shi ve Yu (2015) ¢alismasinda gelistirilen sag kuyruklu birim kok testi olan GSADF ile tespit
etmek amag¢lanmistir. Calismada 2002M01-2024MO06 tarihleri arasindaki aylik veriler incelenmis ve
veriler investing.com veri tabanindan alinmistir.

Tablo 1'de yer alan Tiiketici fiyatlar1 endeksi, Cekirdek TUFE, iiretici fiyatlar1 endeksi, uluslararasi
rezervler, kredi faizi, TL lizerinden ag¢ilan mevduatlara uygulanan faiz EVDS’den alinmistir. Tiirkiye
Cumhuriyet Merkez Bankasi (TCMB) ile Ekonomik Kalkinma ve Isgbirligi Orgiitii (OECD) ortak
calismasi sonucunda olusturulan ve 2002 tarihinden bu yana aylik olarak yayinlanan bilesik 6ncti
gostergeler endeksi (BOGE) ise yine EVDS’den temin edilmistir. Sepet Kur, USD/TL Doviz Kuru ve
EUR/TL Kuru verileri ile ortalama alinarak yazar tarafindan olusturulmustur. M2 para arz
International Financial Statistics (IFS), ABD politika faiz orani Federal Reserve Economic Data veri
tabanlar1 kullanilarak elde edilmis, ilgili tilkeye ait jeopolitik riskleri 6lcen Jeopolitik Risk Endeksi
(GPRC) ise https://www.policyuncertainty.com/gpr.html sitesinden Tiirkiye i¢in alinmistir.

BIST 100, BIST Sinai ve BIST Banka Fiyat Endeksi'ne benzer sekilde tiim dissal degiskenler aylik
olarak kullanilmistir. Tablo 2, GSADF test istatistiklerini ve bootstrap kritik degerlerini
gostermektedir. Tablo 2’de yer alan test istatistikleri incelendiginde %1 6nem seviyesinde BIST Pay
endekslerinde finansal balon bulunmadigin1 belirten Ho hipotezi reddedilmektedir. GSADF test
sonuglar1 genel olarak degerlendirildiginde XU100, XBANK ve XUSIN endekslerinde spekiilatif
finansal balonlarin varlig tespit edilmistir.

Sekil 1: Endeksler icin GSADF test sonuglari ve balon dénemlerinin toplu gésterimi

XU100 XBANK

9

50+

2005 2010 2015 2020 2025 2005 2010 2015 2020 2025

XU100 4

XBANK +

XUSIN +

U 0 ' T 1 2010 2015
2005 2010 2015 2020 2025

Aciklama: Goélgeli alanlar balon dénemlerini temsil etmektedir.
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Ayni zamanda GSADF testini kullanarak endekslerdeki fiyat balonu baslangig¢ ve bitis tarihleri tespit
edilmistir. Sekil 1 her endeks i¢in balon déonemlerini grafik halinde gosterilmektedir.

Tablo 2: GSADF Test Istatistikleri ve Kritik Degerler

Degisken Test istatistigi Kritik Degerler Fiyat Balonu
%1 %5 %10
XU100 7,05 2,47 2,06 1,82 Var
XBANK 8,69 2,08 1,36 1,1 Var
XUSIN 8,27 2,47 2,06 1,82 Var

4.2 Rastgele Orman Sonuglari

incelenen dénemde ilgili endeks fiyatlarinda balon olup olmadigin1 éngorebilmek icin veri seti
oncelikle egitim ve test verisi olarak rastgele bicimde ikiye bolinmiustiir. Egitim verisi, tiim veri
setinin rastgele secilmis %80’i olarak belirlenirken diger %20’si ise test verisi olarak ayrilmistir.
Bagimli degiskenin Borsa endekslerinde balon olup olmadigin1 “Balon Var” ve “Balon Yok” seklinde
iki kategori ile temsil ettigi siniflandirma agaci Breiman vd. (1984) tarafindan ortaya konulan
yontemsel cerceveye uygun bir sekilde olusturulmustur.

4.2.1 Rastgele Orman Performans Olgiitleri (Basarisi)

Makine oOgrenmesinde, degerlendirme oOlglitleri, modellerin performansin1 anlamak ve
karsilastirmak acisindan kritik bir 6neme sahiptir. Rastgele Orman Algoritmasinin performansini
degerlendirmek i¢in birbirinden farkh o6lc¢iitler kullanilmistir. Bunlar “Dogruluk Oran1”, “Kesinlik”,
“Duyarhilik”, “Ozgiilliik”, “F1 Puan1” ve “AUC Degeri”dir. Orneklemimizi her bir endeks i¢in 6grenme
orneklemi ve test 6rneklemi olarak iki kategoriye ayirdigimizda, rastgele orman algoritmasi bircok
aga¢ modeli olusturmakta ve fiyat balonunun olusumuna dair bir tahminde bulunmaktadir; ardindan
ise tahmin edilen sonug ile test érneklemini karsilagtirmaktadir. Dolayisiyla bu dl¢iitler analizde
rastgele orman modelinin tahmin kalitesini temsil etmektedir. Bu 6lciitlerin formiilasyonlar1 su
sekilde verilmektedir (Uguz, 2019):

DP + DN o DP DP
Dogruluk = Kesinlik = —— Duyarlilik = ———
DP + DN + YP + YN DP + YP DP + YN
. DN Duyarlilik - Kesinlik
O zgiilliik = —— F1 puam = 2-
DN + YP Duyarliik + Kesinlik
Tablo 3: Tahmine dayali performans odl¢iitleri
Olgiit XU100 XBANK XUSIN
Dogruluk 0,963 0,926 0,926
Kesinlik 0,818 0,800 0,900
Duyarhilik 1,000 0,571 0,750
Ozgiilliik 0,956 0,979 0,976
F1 Puani 0,900 0,667 0,818
AUC 0,974 0,985 0,986

Bu ol¢iitler kullanilarak olusturulan Tablo 3, her bir endeks i¢cin rastgele orman modelinin tahmin
giiciinii géstermektedir. Ayn1 zamanda rastgele orman algoritmasinin Borsa istanbul endeksindeki
fiyat balonlarina katkida bulunan potansiyel faktorlerin iyi performans gosterdigini ortaya
koymaktadir.

Hata matrisi, bir siniflandiricinin iki farkli siif etiketlerini ne 6lciide siniflandirabildigi ile ilgili
performansini gosteren bir analiz aracidir. Dogru pozitif (DP) ve dogru negatif (DN) dogru
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tahminlere karsilik gelirken, yanlis pozitif (YP) ve yanlhs negatif (YN) yanlis tahminlere karsilik gelir
(Metz, 1978).

Tablo 4: BIST Endeksleri erken uyarisi i¢in karisiklik matrisi
Tahmin Edilen

0: Balon Yok 1: Balon Var
Gercek
0: Balon Yok Dogru Negatif (DN) Yanlis Pozitif (YP)
1: Balon Var Yanlis Negatif (YN) Dogru Pozitif (DP)

Sekil 2: Balon varligini tahminleyen karisiklik matrisi sonuglari

XU100 XBANK XUSIN

% % %
B = B
g 2 £ 1 g 1
o o o
z z z
W wm W
=3 = =3
. 0 9 : 3 4 . 3 9
o o o
om ia] om

Balm:l ok Balml'l Var Balo;'l Yok Ealo;'l Var Balm:l ok Balml'l Var

Sekil 2'de yer alan XU100 i¢in karisiklik diger bir adiyla hata matrisini inceledigimizde modelin balon
olmadigini dogru tahmin etme basarisinin 43 dogru negatif degeriyle ¢ok yiiksek oldugunu
gormekteyiz. 9 dogru pozitif degeriyle modelin balon oldugunu dogru tahmin etme yeteneginin yine
oldukca basarili ve yanlis pozitif sayisinin 2 degeriyle olduk¢a diisiik oldugunu, bu durumun ise
modelin balon yok iken hata yapma oraninin diisiik oldugu belirtmektedir. Yanls negatif ise hi¢
yoktur, yani modelin balon var iken bunu kagirmamis oldugunu belirtmek miimkiindiir. Bu sonuglara
gore modelimizin, "Balon Var" siniflarin1 yanlhs pozitiflerden ¢ok az etkilemis oldugu, ancak hi¢ yanhs
negatif bulunmadigini gérmekteyiz. Yani, BIST 100 endeksinde fiyat balonunun var oldugu durumda
modelin dogru tespit etme oraninin ytliksek oldugu goriilmektedir. Genel olarak, karisiklik matrisi
modelimizin dengeli bir performans sergiledigini gostermektedir. XBANK icin bakildiginda, model,
46 DN degeri ile "Balon Yok" olan durumlar biiyiik oranda dogru bir sekilde tespit etmistir. Bu,
modelin YP oraninin oldukga diisiik oldugunu géstermektedir. Ancak, 4 DP degeri ile “Balon Var" olan
durumlari da bir dereceye kadar tespit edebilmis, li¢ kez "Balon Var" olan durumu kacirip "Balon
Yok" olarak tahmin etmistir. Bu durum ise BIST Banka endeksinde modelin balon olan durumlardaki
duyarliliginin (sensitivity) biraz daha iyilestirilebilecegini ifade etmektedir. BIST Sinai endeks fiyat
balonlarini dikkate aldigimizda, modelin 41 DN ile "Balon Yok" olan durumlari oldukea iyi bir sekilde
tespit ettigi, yani balon olmayan durumlarda ytiksek bir dogruluga sahip oldugu belirtilebilir. Yine
modelin 9 DP ile "Balon Var" olan durumlari tespit etmede de basarili, ancak 3 YN ile bazi balonlu
durumlari kagirdigi soylenebilir. YP sayisinin ¢ok diistik olmasi balon olmayan durumlarda yanls
tahminlerin az oldugunu gostermektedir. Yani XUSIN icin modelimiz genel olarak hem "Balon Yok"
hem de "Balon Var" durumlarinda basarili iken YN sayisinin bir miktar iyilestirilebilecegi
soylenebilecektir. Bu da modelin balonlar1 daha hassas bir sekilde tespit edebilmesini saglayabilir.

Siniflandirma algoritmalarinin performans degerlendirmesinde yaygin olarak kullanilmakta olan
dogruluk orani (Accuracy), bir siniflandirici modelin genel performansini 6lgen temel bir metrik
olup, dogru tahminlerin toplam tahminlere oranini ifade etmektedir. Daha ytliksek dogruluk orani,
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daha yiiksek bir tahmin giicii seviyesine isaret eder. Incelenen rastgele orman siniflandirma agacinin
basar1 oran1 XU100 i¢cin %96,3, XBANK ve XUSIN ic¢in ise %92,6 olarak hesaplanmistir. Bu oranlar
modelin genel performansinin yiiksek oldugunu ve endeks fiyatlarinin balon olup olmadigim
belirlemede biiytik 6l¢iide dogru tahminler sagladigin1 gostermektedir. Ancak, dogruluk oraninin
ylksekligi, modelin diger performans metriklerini dikkate alarak daha kapsamli bir degerlendirmeye
ihtiya¢ duydugunu belirtmektedir.

Kesinlik (Precision), siniflandiricinin pozitif bir sinif olarak bildirdigi grupta gercekten pozitif oldugu
ortaya ¢ikan kayitlarin oranini belirlemektedir. Kesinlik ne kadar ytiksek olursa, model tarafindan
yapilan Yanlis Pozitiflerin sayisi yani gercekte balon olmadig1 halde balon oldugunu belirten
tahminlerin sayisi o kadar diisiik olmaktadir. Dogru olarak siniflandirilan endeks fiyatlarindaki balon
sayisini bulmak icin kesinlik 6l¢iitii kullanilmaktadir. Kesinlik 6l¢iitii XU100 i¢in 0,818 iken XBANK
ve XUSIN icin sirasiyla 0,8 ve 0,9'dur.

Duyarhlik (Hassasiyet, Hatirlama) olgiitli, dogru sekilde siniflandirilan pozitif kaliplarin oranini
O0lcmek icin kullanilmaktadir. Yiiksek duyarliliga sahip smiflandiricilarda, yanhis olarak
siniflandirilmis negatif 6rnek sayisinin az olmasi beklendiginden eger siniflandiricinin miikemmel
sonuglar vermesi isteniyorsa s6z konusu siniflandirici tiim dogru pozitifleri segmekte ve hi¢bir dogru
pozitifi kacirmamalidir. XU100 endeksi icin, duyarhlik 6l¢iitii 1 olarak hesaplanmistir. Tahminleyici
model, gercek pozitif 6rneklerin yani balon var olan fiyatlarin hepsini dogru bir sekilde tahmin
edebilmistir. Siniflandiricida endeks fiyatinda balon oldugu halde balonun var olmadigini belirten
ornek yoktur, yani pozitif siniftaki tiim érnekler dogru sekilde siniflandirilmistir. Bu durumda XU100
icin tahminleyici model oldukga etkili goriinmektedir.

Ozgiilliik, bir simiflandiricinin reddedilmesi gereken tiim durumlar reddetme yetenegi olarak
tanimlanmaktadir. Miikemmel bir siniflandirici tiim dogru negatifleri reddetmekte ve beklenmeyen
sonuglar vermemektedir. Uygulamada ise genellikle herhangi bir siniflandirici, reddedilmesi gereken
bazi durumlar1 se¢mekte ve bu nedenle bazi yanlis pozitif degerlere sahip olmaktadir. Performans
sonuglarina gore, siniflandiricinin XU100, XBANK ve XUSIN icin 6zgiilliik degeri sirasiyla 0,956, 0,979
ve 0,976'dir. Ozgiilliik 6l¢iitiine gore tahminleyici siniflandirict model negatif siniflar1 dogru tahmin
etmede yiiksek bir basar1 gostermektedir. Yani gercekte balon olmadigi halde siniflandiricinin balon
oldugunu belirten yanlis pozitif 6rnek orani diisiik olup, modelin yiiksek bir basar1 gostermis
oldugunu belirtmektedir.

F1 puany, duyarlilik ve kesinlik degerleri icin harmonik ortalama hesaplamaktadir. F1 puaninin en iyi
durumda 1 ve en kotii durumda 0 degeri aldig1 géz 6nlinde bulunduruldugunda tiim endeksler i¢in
F1 skorunun ortalamanin iizerinde iyi oldugu belirtilebilecektir.

Bir ROC egrisi (Receiver Operating Characteristic Curve-Alic1 Isletim Karakteristik Egrisi), tiim
siniflandirict modelinin performansini duyarlilik ve 6zgulliigii dikkate alarak gosteren bir grafiktir.
ROC egrisi, modelin farkli siniflandirma esiklerinde dogru pozitiflerin oranina karsi yanls
pozitiflerin oranini ¢izmektedir. Bu egri sol list koseye ne kadar yakinsa o kadar iyi performans
gosterdigi ifade edilmektedir. Asagida endekslere ait sekiller incelendiginde ROC egrisinin sol tst
kosede yer aldign goriilmektedir. Incelenen tahminleyicinin iyi performansa sahip bir siiflandirict
oldugu yorumu yapilabilecektir.

AUC degeri ise ROC Egrisinin Altindaki kalan alani ifade eden bir 6lgiittiir. AUC ne kadar yiiksekse
modelin de siniflar1 dogru tahmin etme de o kadar iyi oldugu belirtilmektedir. Sekil 3'te gorildigi
tizere XUSIN, XBANK ve XU100 i¢cin AUC degerleri sirasiyla 0.9861, 0.9848 ve 0.9741 olup 1’e ¢ok
yakin oldugundan endeks fiyatlarinda balon oldugu ve balon olmadigini belirten siniflarin
siniflandiric1 tarafindan biyiik oranda dogru siniflandirilabildigi sonucunu ortaya koymaktadir.
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Sonug¢ olarak Rastgele orman algoritmasi ile incelenen endeks fiyatlarinin her birinde egitim
orneklemi ile test orneklemi tizerindeki balon tahminleri karsilastirildiginda ytiksek tahmin
performansi saglamaktadir.

Sekil 3: Rastgele Orman siniflandiricisinin ROC egrileri
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Bir sonraki adimda, endeks fiyat balonlar1 olasiligin1 tahmin etmede makroekonomik ve finansal
gostergelerin goreceli 6nemini arastirilmistir. Bu gostergelerin fiyat balonlarini tahmin etmedeki
goreceli 6nemi Tablo 5’te gosterilmektedir. Bu 6lciitlerin, ele alinan her endeks i¢in fiyat balonlarini
tahmin etmedeki goreceli onemlerinin 6l¢iilmesinde ortak 6ngoriiciiler olarak kullanilmasi da dikkat
cekicidir. Tablo 5, her bir endeks fiyati icin balon olasiligin1 tahmin etmede makroekonomik ve
finansal gosterge 6neminin bir 6l¢iisii olarak Gini safsizligin1 gostermektedir. Gini safsizligi, her bir
agactaki herhangi bir diigiimde yanlhs siniflandirma olasihigini élger. Ornek vermek gerekirse, sepet
kur i¢in XU100 siitundaki 0,191 sayisi, bu tahminci modelden ¢ikarildiginda Gini safsizlik 6l¢iistiniin
%19,1 oraninda azaldig1 anlamina gelmektedir.

Tablo 5: Degiskenlerin Onem Diizeyleri

Degiskenler XU100 XBANK XUSIN

sepet kur 0,191 0,142 0,113
paraarz 0,167 0,107 0,153
tiife 0,130 0,078 0,128
cektiife 0,127 0,117 0,154
iife 0,121 0,073 0,122
fedfunds 0,080 0,189 0,030
boge 0,073 0,146 0,205
gprc_tur 0,045 0,040 0,014
uarezervler 0,032 0,044 0,039
Kkredifaiz 0,018 0,038 0,014
mevduatfaiz 0,015 0,026 0,027

Aciklama: Tablo icerisindeki sayilar, Gini safsizlik 6lciisiindeki ortalama azalmayi (%) temsil etmektedir.
Kalin sekilde belirtilmis sayilar, her bir endeks icin en yiiksek agac tahminleyicilerini gostermektedir.

Tablo 5 ve Sekil 4, endekslerde ortaya ¢ikan balon riskini anlamada en etkili olan makroekonomik
degiskenleri siralayarak, modelin nasil calistifina dair 6nemli ipuclar1 saglamaktadir. Grafikte
goruldugi lizere, sepet kur ve para arz1 XU100 tizerindeki balon olusumuna en ¢cok etki eden faktorler
olarak on plandadir. Bu, doviz kurlarinin ve likiditenin piyasada oynadigi kritik rolii yansitmaktadir.
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Sekil 4: Balon tahminlemede makroekonomik ve finansal faktorlerin 6nem oranlari
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Enflasyon gostergeleri (TUFE, Cekirdek TUFE ve UFE) de 6nemli faktorler arasinda yer aldigindan
fiyat artislarinin balon riskini artirabilecegini gostermektedir. FED Faiz Oranlar1 ve mevduat, kredi
faizleri gibi diger makroekonomik gostergeler daha diisiik agirhiga sahip oldugu belirtilebilir ancak
yine de piyasa dinamikleri tizerinde belirli bir etkiye sahiplerdir.

Grafikte acgik¢a goriildiigii lizere, Fed Funds Rate (ABD Merkez Bankasi'nin faiz orani), XBANK
endeksi lizerinde en bilyiik etkiye sahip faktordiir. ABD'deki para politikasindaki degisiklikler,
sermaye akislar1 ile Tirkiye'deki bankacilik sektoriinii dogrudan etkileyerek, doéviz kuru, faiz
oranlar1 ve kredi biiyiimesi gibi degiskenler iizerinde énemli etkiler yaratir. TUFE ve ¢ekirdek
enflasyon gibi enflasyon gostergeleri ile kredi biiylimesini temsil eden faktorler de XBANK endeksini
etkileyen 6nemli degiskenler arasindadir. Yiiksek enflasyon ve hizli kredi biiytimesi, finansal istikrari
tehdit ederek bankacilik sektorti tizerinde olumsuz etkiler yaratabilir.

FED faiz oranlari gibi kiiresel faktorlerin yani sira, BOGE ve GPRC gibi yerel faktorlerin de XUSIN
endeksi lizerindeki etkisi belirgindir. BOGE endeksi, Tiirkiye ekonomisinin gelecekteki performansi
hakkinda 6nemli ipuglar1 verirken, GPRC_TUR ise jeopolitik risklerin ekonomik aktivite tizerindeki
etkilerini yansitmaktadir. TUFE ve UFE gibi enflasyon gostergelerinin de balon olusumunda énemli
bir rol oynadig1 gorilmektedir. Yiksek enflasyon, reel getirileri diisiirerek yatirimcilar: riskli
varliklara yoneltebilir ve bdylece balon riskini artirabilir. Kredi faizi, mevduat faizi ve uluslararasi
rezervler gibi diger degiskenlerin de balon olusumunda belirli bir etkisi bulunmakla birlikte, bu
etkilerin sepet kuru ve para arzi kadar giiclii olmadig gorulmektedir.

Rastgele orman modeli sonuglari, BIST 100, BIST Banka ve BIST Sinai endeks fiyat1 icin fiyat
balonlarini tahmin etmede nispeten daha énemli tahmincilerin sepet kur, para arzi, bilesik 6nct
gostergeler endeksi ve TUFE oldugunu savunmaktadir. Baska bir deyisle, bu olgiitler ilgili endeks
fiyat balonlarinin dogru siniflandirilmasina daha fazla katkida bulunmaktadir. Tablo 5 ayrica
mevduat ve kredi faizlerinin balonlar1 tahmin etmede daha az etkili olduguna dair dikkate deger
kanitlar sunmaktadir. Bu sonuglar ayn1 zamanda makroekonomik gostergelerin balonlari
tahminlemede finansal degiskenlerden daha iyi oldugunu géstermektedir.

Kismi Bagimlilik Grafigi

Kismi bagimlilik grafigi (Partial Dependence Plot, PDP), Friedman (2001) tarafindan gelistirilen ve
bir modelde belirli bir girdinin hedef degisken iizerindeki marjinal etkisini incelemeye yarayan bir
analiz yontemidir. PDP, makine 6grenimi modellerinde, 6zellikle rastgele orman gibi "kara kutu"
modellerde, bir 6zelligin ¢ikt1 tizerindeki etkisini gorsellestirerek anlasilmasini kolaylastirmaktadir.
Bu tir algoritmalarda, model tahmincileri ile model ¢iktis1 arasindaki iliskilerin dogrudan
yorumlanmasi zor oldugundan, kismi bagimlilik grafigi, bu iliskilerin gorsel olarak temsil edilmesiyle
icgoriler saglamakta ve modelin davranisi hakkinda daha derinlemesine bilgi sunmaktadir.

Fiyat balonlarini tahmin etmede degiskenlerin goreceli 6nemini tartismadan 6nce, bu degiskenlerin
her bir endekse ait fiyat balonu olasilig1 iizerindeki etkisini gostermek i¢in en 6nemli li¢ tahmin edici
degiskenin kismi bagimhilik grafikleri (PDP) gosterilmistir. Sekil 5, 6 ve 7 tahminci degiskenler ile
endeks fiyat balonu olasiligi arasindaki iliskiyi ortaya koyan kismi bagimlilik grafiklerini
gostermektedir. Bu sekiller endeks fiyat balonlarinin erken uyari gostergeleri icin 6nemli ¢cikarimlar
saglamaktadir. XU100 endeks fiyatinda balon olma ihtimalinin sepet kur, para arzi ve TUFE’ye olan
kismi bagimhihg Sekil 5’te gosterilmektedir. Ik olarak, sepet kurun 17,5 seviyesine kadar
ylkselmesinin BIST 100 balon olasiligini artirdig1 goriilmektedir. Ancak, sepet kurdaki s6z konusu
artisin bu esik seviyesinden sonra BIST 100 endeks fiyatindaki balonlar icin ek bir kanit
saglamadigin1 gostermektedir. BIST 100 endeksindeki bircok biiyiik sirket, ihracat agirlikli
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calismaktadir. Sepet kurun artmasi, yani TL'nin deger kaybetmesi, bu sirketlerin doviz cinsinden
gelirlerinin TL karsiligini artirmakta ve boylece bu sirketlerin karlilik oranlari yiikselmektedir.
Ozellikle otomotiv, demir-gelik, savunma sanayi ve tekstil gibi ihracata dayal sektérler sepet kurdaki
artistan olumlu etkilenebilir ve bu durum, endeks iizerinde yukar: yonlii bir baski yaratabilir. Ithal
girdi maliyetlerine bagli olan sektorler i¢in sepet kurun artmasi olumsuz bir etki yaratir. Buda XU100
endeksi lizerinde asag1 yonlii bir baskiya neden olabilir. 17,5 seviyesi sonrasi ise fiyat balonu olasilig1
icin herhangi bir ek kanit saglayamayacagini da belirtilebilecektir.

Para arzi ve TUFE grafikleri incelendiginde sepet kur ile benzer bagimlihk gosterdikleri
gortilebilecektir. Yiiksek sepet kur enflasyonist baskilar1 artirarak sirketlerin maliyet yapisini
olumsuz etkileyebileceginden TUFE ve para arzinin belli bir seviyeden sonra artmasi balon olusum
olasiligina 6nemli derecede etki etmektedir. Sekil 7’de yer alan XUSIN ve para arzi i¢in balon olasiligi
grafiginde ac¢ikca goriilmektedir ki para arzindaki artislar sanayi sektoriindeki hisse senedi fiyatlarini
pozitif yonde etkileyebileceginden bu durum yatirimcilar i¢cin 6nemli bir gdsterge olusturmaktadir.

Sekil 6’da yer alan XBANK endeks fiyatindaki balon olusum olasilig1 ve sepet kur arasindaki iliski de
XU100 endeksine benzer sekilde ifade edilebilmektedir. Sepet kur, enflasyon, faiz oranlar1 ve diger
makroekonomik gostergelerle etkilesim halindedir. Ozellikle déviz kurundaki volatilite, bankacilik
sektoriiniin finansal saghgi lizerinde dogrudan ve dolayl etkiler yaratabilmektedir. Yiiksek doviz
kuru, bankalarin déviz pozisyonlarini bozarak, kredi riskini artirabilir ve karliliklarini olumsuz
etkileyebilir. Ayrica, kur dalgalanmalari, dis ticaret dengesi lizerindeki etkisiyle de bankacilik
sektoriintin faaliyetlerini dolayl olarak sekillendirmektedir (Aka, 2020).

Sekil 5: XU100 i¢in Kismi Bagimhilik Grafikleri
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Sekil 6: XBANK icin Kismi Bagimlilik Grafikleri
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Sekil 7: XUSIN icin Kismi Bagimlilik Grafikleri
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Aciklama: Dikey eksen, olasilik oraninin logaritmasini gostermektedir. Olasilik orani, "p /(1-p)" olarak
Olctlir ve burada p, balon olasiligini temsil etmektedir. Yatay eksen, tahmin edici degerlerin seviyelerindeki
degerlerini gostermektedir.

Sekil 6’da yer alan grafigin baslangicinda, FED faiz orani 2'nin altindayken balon olasilig1 cok diisiik
seviyede kalmaktadir. Bu durum, faiz oranlarinin diisiik oldugu donemlerde XBANK endeksinde
balon olusma olasiliginin ¢ok diisiik oldugunu géstermektedir FED faiz orani 2'nin iizerine ¢ciktiginda
balon olasilig1 hizla artmakta ve 4 civarina geldiginde yaklasik 0.27 seviyesine ulagsmaktadir. Bu, faiz
oranlarinin belirli bir seviyeye kadar arttik¢a balon olusma ihtimalinin ytlikseldigini gostermektedir.
FED'’in politika faiz orani yiizde 4,5’u astiginda XBANK endeks fiyatinda balon olusma olasiliginin
azaldig1 ve bu nedenle parasal sikilasma ve yiikselen faiz oranlarinin banka hisselerine etkisinin
dikkate deger oldugu goriilmektedir.

Sekil 6 ve 7’de BOGE'de 300-350 seviyelerinden sonra meydana gelen artisin XBANK ve XUSIN
endekslerindeki balon olasiligini arttirdig1 goriilmektedir. Arastirmalar, bilesik dncii gdstergelerin
XBANK tizerindeki etkisinin istatistiksel olarak anlamli oldugunu ortaya koymustur. BOGE sanayi
sektoriindeki sirketlerin gelecege yonelik beklentilerini yansittig icin, yatirinmcilarin bu gostergeleri
dikkate alarak stratejilerini belirlemeleri 6nerilmektedir. Ozellikle sanayi tiretimindeki degisimlerin
ve piyasa beklentilerinin, XUSIN tizerindeki etkileri yatirim kararlarini etkileyebilmektedir (Unal,
2021).

Genel olarak, makroekonomik faktorler endeks fiyat balonlarinin 6ngoériilmesinde kritik bir rol
oynuyor gibi gortinmektedir. Ancak, mevduat ve kredi faizlerinin giicii benzerlerine goére nispeten
daha zayiftir. Tim endekslerde balon olusumuna etki eden dissal degiskenlere bakildiginda,
incelenen makroekonomik ve finansal gostergeler arasinda fiyat balonu iizerinde diger gostergelere
nazaran en az etkili olan gostergeler kredi ve mevduat faizi olarak belirlenmistir.

5.SONUC

Borsa endeksleri ve bu endekslerin fiyat degisimleri, sermaye piyasalarinda kullanilan 6nemli
finansal araclar olup, bir tilkenin finansal gelismislik diizeyini gosteren 6nemli belirleyiciler arasinda
yer almaktadir. Bir ekonominin gercek kaynak tahsisi varlik fiyatlarindan etkilendigi icin
(Brunnermeier, 2016; Stiglitz, 1990), bu fiyatlarin ne zaman ve neden temel degerlerinden saptigini
anlamak kritik 6neme sahiptir. Bu anlayis, ilgili paydaslarin bilingli kararlar almalarina rehberlik
eden erken uyari sistemleri (EWS) gelistirmelerine de yardimci olabilir. Bu baglamda, finansal
gelismislik duzeyi yiiksek ekonomilerde, ekonomik istikrarin saglanmasi durumunda volatilitenin
diisecegi ve bunun da riski azaltacagi diistiniilmektedir.

Finansal balonlar, finansal varlik fiyatlarindaki siirekli ve sistematik artislarin, temel degerlerden
sapmalara neden olarak ortaya ¢cikmakta ve bu durum 6nemli finansal krizlere yol acabilmektedir.
Spekiilatif hareketler, varlik fiyatlarinda biiyiik dalgalanmalara sebep olabilmektedir. Bu baglamda,
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calismada Borsa Istanbul’da yer alan BIST100, Banka ve Sinai endekslerini analiz ederek fiyat
dalgalanmalarinin balon etkisi olusturup olusturmadigi, Phillips, Shi ve Yu (2015) tarafindan
gelistirilen 6zyinelemeli Sag Kuyruklu Genellestirilmis Supremum Artirilmis Dickey-Fuller Testi
(GSADF) kullanilarak 2002-2024 doénemindeki aylik fiyatlar i¢in incelenmistir. Arastirma
kapsaminda sinanan temel hipotezler reddedilerek BIST 100, BIST Banka ve BIST Sinai
endekslerinde finansal balonlarin varlhigr gozlemlenmistir. Ayrica, Endekslerde varligi ortaya
cikarilan finansal balonlarin genel itibariyle yabanci yatirimlar, Tiirkiye ve ABD Merkez
Bankasi'ndaki gelismeler, gibi faktorlerden kaynaklandigi séylenebilir. Buna gore, pay piyasalarinin
aslinda etkin olmadig1 ve yatirimcilarin rasyonel olmayan spekiilatif davranislar ile siirti psikolojisi
sergiledikleri sonucuna varilmaktadir. Ik asama analizinin sonuglari, her bir endeksin farkh
siirelerde balonlar yasadigini1 géstermektedir.

Makine 6grenme algoritmalarinin etkinligi, kullanilan 6zniteliklerin niteligi ve aralarindaki iliskinin
yani sira bu 6zniteliklerin temsil giiciine baghdir. Yiiksek temsil giiciine sahip 6znitelikler bile, uygun
bir kombinasyon olusturulmadig1 takdirde, makine 6grenme algoritmalarinin basarisini olumsuz
etkileyebilir. Calismanin ikinci asamasinda, balon olusumunun gercek zamanli tahmininde ise
rastgele orman (Random Forest) makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmistir. Makine 6grenmesi
analizlerinin bulgulary, fiyat balonlarinin ortaya ¢ikisinin endekslere 6zgii 6zellikler gosterebilecegini
ortaya koymaktadir. Ayrica, her bir endeks fiyati icin balon olusumunu etkileyen degiskenlerin esik
degerleri, balonlari tespit etmek i¢in erken uyar1 gostergeleri gelistirmede kullanilabilir.

Cesitli finansal ve makroekonomik faktorler ile balonlar arasindaki iliski, literatiirde bir ilk olarak
makine O0grenmesi modelleri kullanilarak incelenmistir. Makine 6grenmesi algoritmalarinin en
onemli avantaji, degiskenler arasinda herhangi bir 6nceden belirlenmis fonksiyonel forma ihtiyag
duymamalar1 ve kesin dagilimsal varsayimlara bagl kalmamalaridir. Ayrica bu algoritmalar,
gelistirilen modellerin 6érneklem dis1 performanslarini da basariyla test etme imkani sunmaktadir.
Finansal piyasalar ve ililkenin 6nemli borsa endeks gostergeleri s6z konusu oldugunda, EWS,
yatirimcilarin portfoylerini daha verimli bir sekilde yeniden tahsis etmelerine yardimci olabilir.

Bu calisma dogrultusunda gelecekteki calismalarda s6z konusu endeksleri veya XU100 ve XBANK
gibi diger endekslerdeki balon olusumlarinin da benzer bir sekilde incelenmesi, sonuclarin genel
gecerliligini artiracaktir. Bu baglamda makine 6grenmesi alanindaki gelismeler dogrultusunda, farkl
algoritmalarin kullanilmasi ile sonuglarin dogrulanmasi o6nemlidir. Balon olusumlar1 ve
makroekonomik degiskenler arasindaki non-lineer iliskilerin incelenmesi, balon olusumunun daha
iyi anlasilmasina katki saglayabilir. Sonug olarak, bu ¢alisma borsa endeksindeki balon olusumunu
anlamak icin énemli bir adim teskil etmektedir. Ancak, balon riskini tamamen ortadan kaldirmak
miimkiin olmamakla birlikte, uygun politikalar ve diizenlemeler ile bu risk azaltilabilir.

Bu calismada elde edilen bulgular, potansiyel balonlar konusunda farkindalik olusturmak tzere
erken uyari sistemleri (EWS) gelistirmek amaciyla kullanilabilir. Gelecekte bu konuda yapilacak
calismalar i¢in, EWS'lerin farkli veri kaynaklar1 ve algoritmalarla entegrasyonu, farkli piyasa
kosullarina ve endekslere uyarlanabilirligi izerine odaklanilabilir. Calismada kullanilan Random
Forest algoritmasi, balon olusumunu tahmin etmede umut vaadetse de derin 6grenme modelleri gibi
diger makine o6grenmesi tekniklerinin de arastirilmasi ve karsilastirilmasi 6nemlidir. Balon
dinamikleri ve etkilesimlerini daha ayrintili analiz etmek icin zaman serisi analizi ve diger
ekonometrik teknikler kullanilabilir.
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EXTENDED ABSTRACT

Identifying and Forecasting of Financial Bubbles Based on Right-Tailed ADF and Machine
Learning Methods

1. Introduction

A bubble in financial markets is defined as a sustained and systematic deviation of the market value
of an economic asset from its fundamental value (Santoni, 1987). Bubbles, which occur when asset
prices exceed their fundamental value, present significant risks for policymakers and financial
regulators, who have a role in the financial system (Case and Shiller, 2003). Consequently, the
detection of anomalies in stock market data is of great importance in identifying the onset of
financial crises and monitoring asset price bubbles.

The objective of this study is to identify and predict financial bubbles in the BIST 100, BIST Bank,
and BIST Industrials indices over the period 2002M01-2024M06 by combining econometric and
machine learning methods. Accordingly, the Generalised Supremum Augmented Dickey-Fuller
(GSADF) test is first used to identify bubble periods. Subsequently, the Random Forest Algorithm, a
powerful machine learning method, is used to establish a predictive model for bubble occurrences
by establishing correlations with a set of macroeconomic indicators. Moreover, the Random Forest
algorithm determines the relative importance of financial and macroeconomic factors that influence
the probability of bubble formation.

2. Data Set and Method

The existence of speculative bubbles and the dates of their formation are determined by GSADF, the
right-tailed unit root test developed in Phillips, Shi and Yu (2015), using monthly data since 2002
for the Borsa Istanbul 100 index (BIST100), Banks (XBANK) and Industrials (XUSIN) prices.
Subsequently, random forest trees are employed. A random forest is a supervised machine learning
algorithm that employs ensemble learning, a technique that combines multiple classifiers. In
essence, the objective of the random forest approach is to integrate the outputs of multiple decision
trees, each trained on a distinct dataset, rather than generating a single decision tree (Caglayan Akay,
2020).

The classification tree, in which the dependent variable represents the presence or absence of a
bubble in stock market indices, is constructed in accordance with the methodological framework
proposed by Breiman et al. (1984). This framework defines two categories: "There is a Bubble" and
"No Bubble." The following macroeconomic and financial indicators are used as explanatory
variables in the model: consumer price index (TUFE), core inflation, producer price index,
international reserves, lending rate, interest rate on Turkish lira deposits, composite leading
indicators index, exchange rate, M2 broad money, geopolitical risk index for Turkey, and Federal
Reserve interest rates. These variables are posited to affect the formation of bubbles in the stock
market. As with the BIST 100, BIST Industrials, and BIST Bank Price Index, all exogenous variables
are employed on a monthly basis. The relative importance of all indicators affecting bubble
formation is determined through the application of a random forest algorithm.

3. Empirical Findings

Upon evaluation of the GSADF test results in general, the existence of speculative financial bubbles
in the XU100, XBANK, and XUSIN indices is identified. Concurrently, the GSADF test was employed
to ascertain the commencement and conclusion of the price bubble in the indices. Upon examination
of the aggregate representation of the bubble periods in the indices, it becomes evident that the
majority of these periods occur concurrently.
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The Random Forest algorithm is employed to ascertain the relative importance of financial and
macroeconomic factors influencing the probability of bubble formation. In the field of machine
learning, the evaluation criteria are of paramount importance for the understanding and comparison
of the performance of the models in question. The performance of the Random Forest algorithm was
evaluated using a variety of metrics. The performance metrics employed were accuracy rate,
precision, sensitivity, specificity, F1 score, and AUC value. The results of the analysis demonstrate
that the money supply, exchange rate, consumer price index, Federal Reserve interest rate, and
Composite Leading Indicators Index are significant determinants of the formation of price bubbles
in the BIST 100, BIST Bank, and BIST Industrials indices in Turkey. Concurrently, these metrics
illustrate the predictive efficacy of the random forest model in the analysis. Consequently, it
underscores the necessity for the prudent implementation of monetary policy and macroprudential
measures to mitigate bubble risks and safeguard financial stability. Additionally, it demonstrates
that machine learning methodologies possess considerable potential for the early detection of
financial bubbles and the management of market risks. The results of the model evaluation indicate
that the proposed approach exhibits high predictive power and can serve as an effective alternative
for predicting financial bubbles.

4. Discussion and Conclusion

Given the critical role of bubble detection and analysis in ensuring financial stability, this study
proposes a two-stage machine learning model based on a real-time bubble detection test and
random forest trees (RFA) to predict bubbles in the Istanbul stock market. This study makes a
significant contribution to the existing literature in three key ways. Firstly, it develops a
methodology for the detection of bubbles in stock market index prices. Secondly, it elucidates the
relationship between macroeconomic factors and bubble formation. Thirdly, it employs machine
learning methods to predict bubble periods within the aforementioned framework. In this context,
the objective is to gain a deeper comprehension of market behaviour by examining the dynamic
interactions of macroeconomic variables.

This research makes a notable contribution to the existing literature by employing the
methodological advantages of machine learning techniques, which have significantly impacted the
detection and prediction of financial bubbles. In contrast to conventional statistical techniques,
machine learning methodologies offer a number of benefits. Furthermore, as existing research has
focused on linear relationships between macroeconomic indicators and stock returns, this study
makes a significant contribution to the literature by addressing the nonlinear and complex patterns
of relevant macroeconomic variables on BIST index returns in a nonparametric manner. This study
builds upon previous research in a number of ways. Firstly, the research employs random forest
algorithms in conjunction with the GSADF test. Secondly, in contrast to the previous study, which
employed daily data, our analysis utilises a more comprehensive range of monthly data spanning
from 2002:01 to 2024:06. In conclusion, our study adopts a macroeconomic perspective,
incorporating a range of variables, including the basket exchange rate, the consumer price index, the
producer price index, the core inflation, the money supply, the Federal Reserve interest rate,
international reserves, the composite leading indicators index, the geopolitical risk index for Turkey,
and the deposit and loan rates. In this way, our study offers policymakers and investors valuable
insights into the formation mechanisms of financial bubbles, providing them with the information
and knowledge they require to make informed decisions.
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