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OZET

Bu calismada, gelisen kaos analizi ve ekonomik yapilarda ortaya cikan kaotik
zaman serilerinin ne oranda Kestirilebilecegi konusu islenmistir. Bilgisayarlarin
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1. GIRIS

17. ylizyilda Isaac Newton’un matematik ve klasik mekanigin ilkelerini gelistirmesi
bilimsel bir devrim olarak goriilmektedir. Daha sonra bilim adamlar1 dogaya daha
farkl1 bakmaya baglamislardir. Bu sayede gelisen Newton fizigi ile cisimlerin
dinamikleri ilk kez basit denklemlerle agiklanmaya calisilmigtir. 19. yiizyil
baglarinda ise Fransiz fizik¢i Pierre-SimonLaplace, Newton’un bu alandaki

calismalarinin devamini getiren bilim adami1 olmustur[Ayhan, 2012].

Determinizm, O6zellikle Laplace’dan sonra bilim adamlar1 tarafindan ylizyillarca
kullanilmistir.  Ancak 1800’1t yillarin sonlarina dogru bilim adamlar1 bazi
denklemleri ¢ozmekte basarisizliga ugramaya baglamistir. Bunlarin en goze batan
Oornegi ise matematikteki dogrusal olmayan (nonlinear) denklemler olmustur. Bu
denklemler, baslangicta “istisna” olarak diisiiniiliip géz ard1 edilmis olsa da, zamanla
yeni bir diisiince bigiminin dogusuna sebep olmustur. Bu yeni diislince bi¢imi, bilimi
determinizmden uzaklastirmis ve Kaos Teoremi’ne zemin hazirlamistir[Ayhan,

2012].

Giinliik dilde belirsiz ya da rastgele davranigin varligina isaret eden kaos, igeriginde
kargasa gibi anlamlar1 da barindirmaktadir. Kaos kavramini ilk olarak kullanan York
ve Li isimli bilim adamlar1 bu kavramin, ele alinan bir sistemdeki neden ve
sonuglarin orantili olmayisi, dogrusal olmama ve baslangic kosullarina hassas
baglilik gibi li¢ ana 6zellik iizerine kurulu oldugunu ortaya koymuslardir[Ayhan,
2012]. Tiim bunlara bakilarak, her ne kadar kaos teoremi baslangigta determinizmi
clriitmiis gibi goriinmekteyse de aslinda temelinde deterministik bir yapi
bulunmaktadir. Ancak, kaos teoremindeki determinizmin sanildig1 kadar basit
olmadigina dikkat cekmek gerekmektedir. Ciinkii burada basit neden-sonug
iligkilerinden ziyade, kii¢iik olaylarin ¢ok biiyiik sonuclar dogurabilmesi s6z konusu

olmaktadir.



Boylece temelleri gegtigimiz yiizyilin baslarima dayanan Kaos Teorisi’nden sonra
deterministik olmayan isaretlerin sadece rastgele olabilecegi goriisii de degismistir.
Ozellikle son yirmi yilda gergeklestirilen ¢alismalar sonucu, deterministik isaretler
ile rastgele isaretler arasinda bir yerde kalan kaotik isaretlerin tespit edilmesinde
kullanilan araglar gelistirilmis ve kaotik yapinin varligi iizerine daha kesin kanitlar

bulunmaya ¢alisilmistir.

Yapilan calismalar basta iklim ve hava durumu olmak iizere, elektrik devreleri,
lazerler, kimyasal tepkimeler, ekonomik hareketler, ekolojideki niifus, biiyiime
hareketleri gibi pek ¢ok bilim alaninda kaotik davranisin oldugunu ortaya koymustur.
Burada, kaos konusunu iceren tiim bilim dallarinin, yapilarini etkileyebilecek ¢ok
fazla etkeninin oldugu dikkat ¢ekmektedir. Dis etkenlerin fazlaligi, bir sistemin
davranmisini kaotik yapan nedenler arasinda ilk siralarda yer almaktadir. Buna
dayanarak, aslinda dogadaki hemen hemen tiim sistemlerin kaotik yapiya sahip
oldugu disiiniilebilmektedir. Bu 6zellige sahip olarak akla ilk gelebilen sistemlerden
birisi de Forex piyasast olarak adlandirilan doviz piyasalaridir. Burada kaos
kavramimin tamimimna iligkin dogru kabul edilmis genel bir tanim olmasa dahi,
ekonometrik zaman serilerinde kaotik yapinin olduguna dair genel bir goriisiin

bulundugu sdylenebilmektedir.

Ozellikle 1970’lerde birgok iilkeninBrettonWoods (sabit kur) sisteminden dalgali kur
sistemine ge¢cmesiyle Forex piyasasi gitgide gelisen bir yapiya sahip olmustur.
Kiiresellesmenin de etkisiyle birlikte her gegen giin daha fazla disa agik hale
gelmekte olan bu piyasada herhangi bir iilkede ya da bir iilkenin piyasasinda
meydana gelen olumsuz bir gelisme ya da herhangi bir devlet baskaninin yaptigi
kiiciiciik bir agiklama dahi, kolaylikla tiim doviz piyasalarini etkileyebilmektedir. Bu,

doviz piyasalarindaki dalgalanmalar1 ve dolayisiyla da belirsizligi arttirmaktadir.

Teknolojinin de ilerlemesiyle birlikte gelisenForex piyasasi sayesinde, giiniimiizde
diinyadaki bir¢ok kisi, bilgisayarlarda olusturulan platformlar iizerinden, her an déviz
kurlarinda meydana gelen gelismeleri ve buna karsilik gelisen hareketlenmeleri takip

etmekte ve Forex piyasasinda yatirnm yaparak piyasadaki oynakligi kendileri igin



karli hale getirmeye c¢alismaktadir. Ancak ayni zamanda doviz piyasalarinda
meydana gelen hareketler sonucu yasanan calkantilar da, bu yatirimcilarin riskten
korunma ihtiyaglarimi arttirmaktadir. Boyle piyasalarda, oynakligin bir risk ol¢iitii
olmasmin yaninda piyasanin gelecekteki durumuna dair beklentileri yansittigi da
diisiiniildiiglinde, piyasalarda olusan bu hareketlerin 6nceden tahmin edilebilmesi

gittikge 6nem kazanmaktadir.

Yapilmis olan bu c¢alisma, Forex piyasasinda kaotik yapinin varliginin nasil
kanitlanabilecegini, bdyle yapiya sahip sistemlerin yorumlanmasimi ve gelecek

tahminlerinin nasil yapilabilecegini kapsamaktadir.

Calismanin giris boliimiinde problem hakkinda bilgi verildikten sonra,Bolim
2’deForex piyasasinin tanimi yapilmistir. Ayrica Forex piyasasinda kullanilan
platformlardaki, yatirnm karar1 vermeyi kolaylastiran trendi tahmin yontemleri olan,

Istatistik Gostergeler ve Salinim Gostergeleri bazi temel basliklari ile agiklanmustir.

Ucgiincii boliimde ise kaos hakkinda bilgi verilmistir. Kaos teorisinin gelisim siireci
anlatilmis ve problem hakkinda bilgiye ve literatiir taramasina yer verilmistir. Bu
boliimiin devaminda ise, kaotik yapiya sahip sistemlerin bazi temel 6zelliklerine
deginilmistir. Daha sonra, sistemlerde kaotik yapinin varligindan s6z edebilmek i¢in
yapilan analizlere yer verilmis, bu analizlerin tanimlari ve matematiksel yapilari
anlatilmigtir. Ayrica yine bu bdliimde, ekonomi ve kaos arasindaki iliskiden s6z
edilmis ve kaotik yapiya sahip ekonometrik zaman serilerinin gelecek tahminlerinin

yapilabilmesi a¢isindan, hangi modellerin kullanilabilecegi agiklanmigtir.

Tezin dordiincli boliimiinde, tezin uygulamasma yer verilmistir. Bu bdoliimde
oncelikle, Forex piyasasindaki bir pariteye ait veri kullanilarak onceki boliimde
verilmis olan kaotik yapinin varligini tespit eden analizlerden bazilar1 uygulanmistir.
Buradan hareketle sistemin yapisina uygun modelleme yOntemine basvurulmus ve
sistemin gelecek hareketlerinin tahmini i¢in uygun model belirlenmistir. Son olarak

ise, elde edilen modelin, verinin gergek yapisina uygunlugu incelenmis ve buradaki



sonuglarin, ikinci boliimde yer alan trendi tahmin yontemlerine gore avantajlarindan

bahsedilmistir.

Tezin son boliimii olan besinci bdliimde ise sonug ve Oneriler bashigi altinda, yapilan

calismadan elde edilen sonuglar yorumlanmis ve bazi 6nerilere yer verilmistir.



2. FOREX’IN TANIMI

FOREX Piyasas1 (Foreign Exchange Market veya FX), bircok katilime1 tarafindan,
onceden belirlenmis sartlarda (fiyat, zaman, hacim) gerceklestirilen tim doviz alim-
satim islemlerinin toplamini ifade etmektedir [Guliyev ve Gurbanzade, 2008]. Bir
baska ifadeyle Forex piyasasi, bir iilkenin para biriminin satilip ayn1 anda baska bir

tilkenin para biriminin alinmasiyla yapilan islemler biitiiniidiir [Meydan, 2008].

Forex piyasalarinda alim/satimi yapilan “Uriin” farkli {ilkelerin para birimleridir.
Ornegin kisi, ABD Dolar1 ile Euro alabilmekte veya Kanada Dolar1 karsiliginda
Japon Yeni satabilmektedir. Burada fiziksel para 6denmesi s6z konusu degildir. Kisi
yalnizca kendi arzu ettigi para cifti (parite) ile ilgilenip, sanal olarak ticaret
yapmaktadir [Easy-Forex, 2008].Ticaretten kasit, diisiik bir para birimi alip,
yiikseldiginde satmak ya da yiiksek bir para birimini satip diistiigiinde almaktir.

Boylece piyasada yer alan kisiler bu yolla kar elde etmeyi amaglamaktadirlar.

Burada bahsedilen piyasa, iiriinlerin alim/satimlariin  bir Forex platformu
araciligiyla yapildig1 yerde olusmaktadir. Dolayisiyla yabanci dovizler i¢in piyasa,
alim/satim yapilan yabanci paralar1 kapsamaktadir. Ulke ekonomilerinde bu gibi
yabanct paralarin harcanmasiyla doviz piyasalari olugsmustur. Dolayisiyla, eger
diinya ekonomisinde tek bir para biriminin kullaniliyor olmasi, bu piyasaya da gerek

olmayacagi anlamina gelmektedir.

Doviz ticareti piyasasi olarak bilinen Forex piyasasi diinyanin en biiyiik ve en hizli
gelisen piyasasidir. Bu piyasanin katilimeilart arasinda ticari ve merkez bankalari,
sirketler, kurumsal yatirimcilar, uluslararas: ticaret yapan sirketler, birey ve piyasa

arasinda araci iglevi géren broker sirketleri ve bireylerden olugmaktadir.

Forex piyasasinda kar elde etme amagh yiiriitiillen tiimislemler, bir iilkenin parasi
esas alinarak diger iilke parasinin bu esas alinan iilke parasi karsisindaki degeri olan
pariteler  {izerinden yapilmaktadir. Dolayisiyla da piyasada kullanilan

pariteleriilkelerin para birimlerinin birlikte yazilmasiyla ifade edilmekte ve c¢ift



olarak fiyatlandirilmaktadir; EURUSD, GBPJPY, USDCHF gibi. Burada ilk déviz
birimi  temel  birim  (basecurrency), diger parite de karst  birim
(counter/quotecurrency) olarak adlandirilmaktadir [Meydan, 2008]. Cizelge 1.1°de

baz1 paritelerin sembolleri ve para birimlerine yer verilmistir.

Cizelge2.1.Baz1 Paritelerin Sembolleri ve Karsilik Gelen Para Birimleri

Sembolleri Para Birimleri

EURUSD ) Euro/ Amerikan Dolari

GBPUSD o) Ingiliz sterlini / Amerikan Dolar
USDJPY ) Amerikan Dolari / Japon Yeni
USDCHF =) Amerikan dolar1 / isvigre Frangi
USDCAD ) Amerikan Dolar1 / Kanada Dolari
GBPJPY ) Ingiliz Sterlini / Japon Yeni
AUDUSD ) Avustralya Dolar1 / Amerikan Dolari

Bu piyasanin yatirimcilar agisindan bir avantaji, piyasanin kaldirag oranina sahip
olmasidir. Buna gore Forex piyasasinda kii¢lik bir miktar yatirimla yliksek meblaglar
isletilebilmektedir. Bunun sayesinde ¢ok biiyiik karlar edinilebilmekte ve sermaye
riski diisiik tutulabilmektedir. Ornegin broker firmasi 1:200 oraninda kaldirag
sagliyor ise, yatirilan 503 ile 10 000$ degerinde islem yapilabilmektedir [Meydan,
2008]. Ancak kaldira¢ orani i¢in dogru risk yonteminin kullanilmas1 gerekmektedir.
Ciinkii yiiksek kaldirag orani biiyiik karin yaninda biiyiik zarar da getirebilmektedir.

Forex, Asya, Avrupa, Amerika ve Avustralya olmak iizere 4 bdlgesel piyasayi
birlestirmektedir. Avrupa Birligi’ndeki 11 {ilke ticaret i¢in kendi para birimlerinden
vazgecerek ortak para birimi olan Euro’yu kullanmayi tercih etmiglerdir. Buna gore
piyasada gerceklestirilen islemlerde en ¢ok kullanilan para birimlerinin basinda
Amerikan Dolar1 (USD), Avro (EUR), Ingiliz Sterlini (GBP), Japon Yeni (JPY),
Isvigre Frangi (CHF) gelmektedir. Islemlerin %70’i Amerikan Dolar1 ile
yapilmaktadir [Guliyev ve Gurbanzade, 2008]. Bu para birimlerinin disinda kalanlar
ise toplam alim-satimin %2,3’nii kapsamaktadir [Ickes, 2006]. Buna karsilik en ¢ok

islem yapilan para birimleri, genellikle kendi aralarinda isleme sokulmaktadir. Ayni



zamanda, Forex piyasasinda bir kisim para birimi ¢iftinde engel s6z konusudur.

Ciinkii bu para ¢iftlerinde sabit doviz kuru mevcuttur [Easy-Forex, May 2008].

Cogu alim-satim isleminin birkag para birimi ile yapilmasi s6z konusudur. Ancak
bunun i¢in sOyle bir tahmin yiiriitiilebilir; diinyada 150 ulusal para biriminin oldugu
diisiiniiliirse, biitiin bu iilkeler birbiri ile alim-satim yapacaklardir. Buradan hareketle,

biitiin para birimleri bu alim-satimlarda kullanilirsa burada,

1KT;1)::150049)::1]'175 (1.1)

dis piyasa soz konusudur. Diger yandan tek bir para birimi kullanilirsa
(vehiclecurrency) tiim bu hareketler i¢in sadece 149 piyasa séz konusudur [Ickes,

2006].

Bir¢ok alanda islem gordiigiinden, Forex piyasasinin ger¢ek hacmine ulasabilmek
cok zordur. Ancak, 2,5 ile 4 trilyon dolar arasinda degisen giinliikk islem hacmi ile
diinyanin en biiylik ve en hizli gelisen piyasasi oldugu bilinmektedir [Guliyev&
Gurbanzade, 2008]. Dolayisiyla da son derece etkin bir piyasadir. Bu rakam, New
York menkul kiymetler borsasinin 1987 yilindaki “Kara Pazartesi” giiniindeki toplam
islem hacmi olan 21 milyar dolardan bile daha yiiksektir. Barry W. Ickes (2006),
Forex piyasasinin yillik islem hacminin ise yillik diinya ticaret hacminden 60 kat,

diinya gayrisafi milli hasilasindan ise 10-12 kat daha biiyilik oldugunu sdylemektedir.

Elbette ki, BrettonWoods antlasmasinin birakilmasidaForexpiyasasinin islem
hacminin artmasinda biiylik katkist olmustur. Barry W. Ickes (2006) yaptigi
calismada, BrettonWoods anlasmasinin birakilmas: ile &zellikle Almanya, Ingiltere
gibi sanayilesmig iilkeler basta olmak iizere, tiim iilkelerin déviz alim/satimindaki
giinlik islem hacminde %50’ye kadar artis oldugunu  gdstermistir.
Forexpiyasasindaki bu gelisme, dis ticaretin gelisimine katki saglamig, ayni

zamandaiilkelerin karliligin1 da artirmistir.



Forex piyasasinin gelisimi i¢in yapilan bu agiklamalar yine de muhtesem islem
hacmini aciklamak i¢in ¢ok kiigiiktiir. Bunun sebebi Forex piyasasi toplamdevrinin

sermaye akisint temsil etmesidir. Ancak burada bahsedilen sermaye akisi, “net

sermaye akisidir.

Forex piyasasimnin islem hacminin bu sekilde biiyiik olmasi yatirimcilara yiiklii
hacimde islem yapabilme olanagi sunmaktadir. Giliniimiiz teknolojik imkanlar ile
birlikte bu islemler diinyanin her yerinden, internet {izerinden online olarak ve 24
saat boyunca yapilabilmektedir. Bu imkan,katilimcilar agisindan, piyasay1 daha cazip
ve aktif hale getirmektedir. Ciinkii bu sayede yatirimcilar, ekonomik etkisi olmasi
beklenen, gerceklesecek herhangi bir olaya aninda miidahale edebilme avantajina
sahiptirler. Ayn1 zamanda yatirimcilarin, hesaplarina aninda miidahale edebilme

olanagi, istemedikleri bir islemde kalma zorunluluklarini da ortadan kaldirmaktadir.

Doévizin bu kadar siire igerisinde, bir kayip sdz konusu olmadan nakde ¢evrilebilmesi
veya kullanilmaya hazir hale gelmesi, piyasanin yiiksek likidite 6zelligine sahip
oldugunu gostermektedir.Doviz fiyatlar1 diinyanin her yerinde ayni oldugundan ve
piyasa yliksek likidite 6zelligine sahip oldugundan diinyanin farkli yerlerinde doviz
islemleri tek fiyatla gergeklestirilebilmektedir. Halbuki vadeli islem borsalar1 gibi

birgok piyasada ayni fiyatla sadece sinirlt miktarda alim-satim yapilabilmektedir.

Geleneksel teoride bilgi genellestirilmistir. Bir hisse senedi ya da finansal varligin
fiyatlanmasinda genel anlamda etkisi olan bilgidir. Bunun yanindayatirimci, basit
olarak, elindeki bilgi ile satin alma, satma ya da elinde tutma karar1 veren kisi olarak
tanimlanmaktadir ve yatirnmcida genellestirilmistir. Yani yine geleneksel teoride
yatirimcl rasyoneldir ve getirisini, elindeki bilgi ile varligin fiyatim dogru bilmek
ister. Dolayist ile elde edilen bilgi tiim yatirimcilarda ayn1 derecede etkili olur ve

ayni bilgi ayn1 davranislara yol agar.

Piyasalar ise bir¢ok farkli yatirim ufkuna, goriisiine, algiya sahip bir¢ok yatirimcidan

olusmaktadir. Giinlik al-sat islemi yapan bir yatirnmciya gore, kurumsal



yatirimcilarin - (6rne8in  sosyal gilivenlik fonlarmmi yoneten bir fon) piyasada

gosterecegi davranislar oldukca farklilik gosterebilmektedir.

Likidite, piyasada ancak ¢ok fazla farkli yatirnm disiincesine veufkuna sahip
yatirimcilar tarafindan saglanabilmektedir. Yatirimcilar, aynmi beklentilere sahip
olmadiklarindan ve eldeki bilgiyi farkli olarak degerlediklerinden dolay1 piyasalarda
bir alict ve bir de satici taraf olusturmaktadirlar. Yatirimeilardan bir kismi eldeki
veriyi uzun vadeli yatirimdiislincesi ve beklentisi ile degerlendirip al veya sat karari
verirken, karsisinda farkli veyaayni bilgiyi daha kisa vadeli yatirim stratejileri ile
biitiinlestiren bir bagka yatirimec1 daal veya sat karar1 verebilmektedir. Dolayist ile
boyle bir durumda piyasada likidite olusmakta vepiyasalarda kararli davraniglar

hakim olmaktadir[Guliyev ve Gurbanzade, 2008].

Likidite islem hacmi ile ayn1 sey degildir.Bahsedilen alim ve satimlarin arz ve talebi
arasinda saglanan dengedir.Piyasalarda, piyasalar disinda olusacak bir bagka bilgi
(genelde politik) uzun vadeliyatirim ufkunu ortadan kaldirabilmektedir. Bu durumda
pazardaki tiim yatirimcilar kisa vadeliteknik goOstergelerle hareket etmeye
baslayacaktir. Buna karsilik uzun vade net olarak goriilememektedir ve bilgi ileriye
dogru fiyatlamaya konu olamamaktadir.Dolayis1 ile piyasa dengesi farkli yatirim
ufuklarinda olan kisilere baglidir. Buna gorekararli bir piyasa farkli yatirim beklenti
ve ufuklarmin ayni anda alimip satildigr piyasalardir.Bilgi akisi farkli sekilde

fiyatlandirilmakta ve bu durum pazarlarda likiditeyi saglamaktadir.

Buna bagl olarak Forex piyasasinda, doviz piyasasiyla ilgili haberler ve ekonomik
olaylarin 6n planda oldugu agiktir. Bunun i¢in gercek zamanli bilgi veren ticaret
platformlari, yatirimcilarin beklentileri ve yatirim kararlar1 agisindan oldukg¢a 6nemli
yer tutmaktadir. Bu platformlarin basinda REUTERS, DOW JONES, CQG,
BLOOMERG, TENFORE gibi haber ajanslar1 yer almaktadir [Guliyev ve
Gurbanzade, 2008].

Forex piyasasindaki tiim alim-satimlar bir para ¢ifti ile ger¢ceklesmektedir. EURUSD

(Amerikan dolarina karst Euro) doviz kuru oraninin 1,5000 oldugu varsayilsin. Buna
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ayn1 zamanda “cari kur” (aninda teslimi olabilen, anlik kur) veya kisaca “oran” da
denilmektedir. Eger bir yatirimci o tarihte 1 000 Euro alirsa, 1 500 Amerikan dolar1
Odeyecektir. Belirli bir siire sonra, doviz kuru 1,5100 oldugunda, Euro’nun
Amerikan dolarma kars1 degeri artmis demektir. Ayni yatirimcr 1,0330 Euro olan
parasini satip 1 510 Amerikan dolar1 elde ederek kar yapmis olacaktir[Easy-Forex,

May 2008].

Forex piyasasindaki katilimcilar alim ve satim yapilarak kar elde etmeyi
amaclamaktadir. Bu karlar, doviz kuru piyasasindaki paritelerin zamana karsi
olusturdugu dalgalanmalardan (degisimlerden) elde edilmeye calisilmaktadir. Buna
gore, zamana bagli olarak ortaya cikan grafigi yanlis okuma, yorumlama ya da
beklenmedik olaylarin ortaya cikisi gibi durumlarda, beklentinin aksine, zarar elde
edilebilir. Ancak piyasaya kuralina gore, “marjin” denen baglangi¢ yatirimindan
fazlasin1 kaybetmek de miimkiin degildir. Buna karsilik olarak yapabilecek karin bir

sinirt yoktur.

Forex piyasasinda ayni zamanda bir “komisyon (spread)” mevcuttur. Bu, alim ve
satim arasindaki fiyat farkidir. Diger bir deyisle, piyasa diizenleyicisinin alicilarina
sattig1 fiyat ile alicilarinin aldig1 fiyat arasindaki farktir. Bir yatirimei, ani bir sekilde
bir déviz alip ve hemen satarsa (doviz kurunda birdegisim olmadan) bir miktar para
kaybeder. Bunun sebebi komisyondur. Herhangi bir an i¢in, 6rnegin, EURUSD al/sat
doviz kuru orani bankanizda 1,4975/1,5025 olabilir. Bu, 500 pip (1 pip=0,0001’dir
yani noktalar arasindaki yiizdedir) komisyon demektir. Boyle bir kurda, onlineForex
piyasasi i¢in, 5 pip komisyon ile 1,5015/1,5020 gibi genellikle daha yiiksek al/sat
oranlart mevcuttur. Genel olarak diisiik komisyonlar Forex yatirimcilari i¢in daha
tyidir. Clinkii boylelikle, yapilan bir alim-satimda kiiciik bir degisim ile kolayca kara
gecilebilir [Easy-Forex, May 2008].

Glniimiizde Forex piyasasi, her ¢esit lilkeden alim/satim yapan bireyler veya
brokerlar araciligiyla her an ¢alisan likit bir piyasa haline gelmistir. Yatirimcilarin

yatirimlar1 giincel degisimlere bagl olarak artip azalmaktadir. Yani, Forex piyasasi
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kosullar1 o an olan olaylara bagh olarak aninda degisiklik gostermektedir. Boylelikle

kisa-donem hareketleri ile yatirnmcilar,

e Haftanin 5 giinii, glinde 24 saat durmaksizin alim/satim yapabilmektedirler.

e Likiditesi yliksek bir piyasa oldugundan bir¢ok doviz kuru gifti ile islem
yapmak miimkiindiir.

e Boyle oynaklig1 yiiksek olan piyasalar, yatirimcilara kar yakalama imkanlar
sunmaktadir.

e Risk kontrolii i¢in standart araglar mevcuttur.

e Anlik diisiis ve yiikselislerden kar elde edebilme imkan1 vardir.

e (Cogu islem sifir komisyon ile islem gormektedir.

e Diisiik maliyetli kaldira¢ oranlar1 ile islem yapabilmek miimkiindiir [Easy-

Forex, May 2008].

Buradan da anlasilabilecegi gibi, Forex piyasast yalnizca bir kisinin isleminden
etkilenecek bir piyasa degildir. Cilinkii Forex piyasasinda, hi¢ kimse fiyatlar1 belirli
bir yonde hareket ettirecek kadar giiclii degildir, yani piyasa “tam rekabet
piyasasina” ¢ok yakindir. Bunun sebebi su anda diinyadaki en bilyiikk piyasa

olmasidir.

Forex ticareti yerlesik bir internet platformu ile yapilir ve teslim edilmeyen ticarettir.
Yani, para birimleri fiziksel olarak alinip satilmaz ancak daha ¢ok, iistliine anlasilan
ve c¢aligilan para birimi sdzlesmeleri vardir. Bu soézlesmeler alim-satim yapacak kisi
ile ticaret platformu arasinda yapilmaktadir. Bu sozlesmeler, her iki tarafin da
sorumluluklarini yerine getirmesini gorev edinmistir. Bir taraf belirlenen miktar
satmay1, diger taraf da almayi gorev edinmektedir. Piyasa hareketlerinin %95’
spekiilatif amagla (para birimi hareketlerinden kar elde etmek gibi) yapilmaktadir.
Dolayisiyla para biriminin fiziki olarak ulasimi agisindan, sdzlesmeyi gercekten
yerine getirmek i¢in her iki tarafinda ayr1 bir ¢abasi yoktur. Bundan dolayi, taraflar

arasindaki sozlesme, pozisyondan ¢ikilinca (yani karsit pozisyonlarla denklestirince)
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sona erer ve taraflarin kar veya zararlar ile sonucglanmaktadir [Easy-Forex, May

2008].

Piyasa diizenleyicisi ile alim-satim yapan kisi arasinda kabul edilen bu soézlesme

asagidaki bilesenlerden olugmaktadir:

e Para birimi ¢ifti (alim-satim yapilan parite)
e Ana para tutar1 (anlagsmasi yapilacak nominal tutar)

e Oran (iki para birimi arasindaki doviz kuru)

Piyasa diizenleyiciaracti kurum ya da mutemet degildir, miisteriye karsilik
gelmektedir. Piyasa diizenleyici miisterinin pozisyonunu, kurallar dogrultusunda
riskten korumaktadir. Bunu, bir¢ok miisterinin pozisyonunu denklestirerek ve
bankalar gibi likit saglayicilar ve 0z kaynaklar1 sayesinde riskten koruyarak
yapmaktadirlar. Bankalar, alim/satim1 saglayan platformlar, yani “piyasayi
olusturan” alim/satimi yapan Kkisiler, Forex piyasasindaki piyasa diizenleyicileri
olusturmaktadir. Bu tanim, miisterilerini belirli bir komisyon karsilig1 temsil eden
aract kurumlarin tanimina karsilik gelmektedir. Tanimi1 geregi piyasa diizenleyici,
Forex piyasasinda her zaman yer alan ikili islemleri yapmakta (al/sat) ve miisterilerin
pozisyonlarina karsilik vermektedir. Yani piyasa diizenleyici ve yatirimcl arasinda
kisisel hicbir sey soz konusu degildir. Ciinkii piyasa diizenleyici, yalnizca
yatirimeinin karst pozisyonuna girerek, yatirirmcinin iglemini desteklemektedir. Buna
karsilik bu kisiler al/sat arasindaki fiyat farkindan gelir elde edinirler [Easy-Forex,

May 2008].

Her bir kisinin yatirim davranigi onceki davraniglarindan etkilenmektedir. Dolayisi
ile piyasadaki risk, onceki risk algilar1 ile kisiye gore yeniden olugmaktadir.
Geleneksel teoriye gore risk, ortalamadan uzaklasmak demektir. Ortalamadan
uzaklasma ne kadar sik olur ve yine geri doniisler ne kadar uzak olursa riskde o kadar
fazlalasacaktir. Dolayisi ile ¢ok fazla sivrilikler (sigramalar) igeren ve asagi yukari

dontsleri fazla olan dagilimlarda oynaklik artacagindan risk de fazlalasacaktir.
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Geleneksel teori ile riskin gercekten nasil algilandigi tartismasinda Peters (1989)
finansal serilerin hicbir zaman normal dagilmayacagin1i ve dolayisiyla standart

sapmay1 almanin en basindan anlamsiz oldugunu savunmustur [Edgar, 1989].

Doviz fiyatlarindaki degisimler zaman ig¢inde belirli bir trend (egim) olusturmaktadir.
Forex piyasasinda kullanilan platformlar araciliiyla, bu trendleri istenilen zaman
araliklarinda incelemek miimkiindiir. Ancak her déviz kuru farkh faktdrlerden farkl
diizeylerde etkilendiginden, her doviz kuruna iligkin grafik de farkli salinimlara
sahip olmaktadir. Tiim bunlarin yatinmer tarafindan incelenebilmesi i¢in, Forex
piyasast icin  gelistirilen programlar araciligiyla bazi  teknik  araglar
kullanilabilmektedir. Yatirimcilar da, burada yaptiklart ¢esitli zaman serisi

analizlerinden faydalanarak kar etme firsat1 yakalayabilmektedirler.

Forex piyasasinda “teknik analiz” terimi, sayisiz alim-satim tekniklerinin genel bir
baslig1 olarak ele alinmaktadir. Teknik analistler menkul kiymet, doviz gibi
varliklarin fiyatlarini, eski fiyatlarina ve diger iliskili 6zet istatistiklerine bagli olarak
tahmin etmeye c¢alismaktadirlar. Analistler, bu degisimlerin piyasanin talep
grafiginden ya da dovizin grafiginden belirlenebilecegine inanmaktadirlar. Teknik
analiz 1800’lerde, yatirim analizinin orijinal formu olmasi1 bakimindan bir¢ok kisi
tarafindan dikkate alinmaktadir ve bugiin kullanilan tekniklerin bir¢ogundan 60 yili
askin bir siiredir faydalanilmaktadir [Brock, Lakonishok, ve LeBaron, 1992].

Bilgi, her farkli yatirimci {lizerinde daha farkli etkiler yaratmaktadir. Kisa vadeli,
giinliik alim/satim yapan yatirimcilar i¢in temel amag yalnizca alim/satim yapmaktir.
Boyle yatirimeilar yatirnmlarini kisa vadeli trendlere gore yapmaktadir.Ayrica bdyle
yatirimlar ani davranis ve karar degisikliklerine de maruz kalmaktadir. Dolayisiyla
kisa vadeli yatirnmci daha teknik gostergelerle ilgilenmektedir.Bu nedenle teknik
analistler uzun vadeli yatirim stratejilerinden ziyade kisa vadeliyatirim stratejileri
tizerine odakli calismaktadirlar. Kisa vadeli yatinm kararlarinda teknik

trendleroldukea sik kullanilmakta ve bu sebeple biiyiik 6nem kazanmaktadir.
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Bunun tersine uzun vadeli olarak yatirim stratejilerini belirleyen bir¢ok temelanalist
ve ekonomist, yatirimlarinda farkli ufuk ve beklentilere sahip olabilmektedir. Temel
analiz ile daha cok ilgilenen bu yatirimcilar, ekonomik dongiiler ile daha cok
ilgilenmektedirler. Bu yatinmcilar al/sat kararlarini uzun doénem ekonomik

beklentilere gore vermektedirler.

Temel analiz ve teknik analiz bu noktada birbirleri ile catismaktadir. Fakat bu durum
sadece yatirimcilarin ufku ve beklentileri ile agiklanabilmektedir. Ciinkii ayni
zamandabu iki yatirimei profili de hakli goriilmektedir. Dolayisiyla hangi bilginin ne
Olciide Onemli oldugu ancak ve ancak yatirnmcinin beklentisi, ufku ve yatirim

yapmay1 diisiindiigti vade ileiligkilendirilmektedir.

Bu c¢alismada, konusu geregi genel adi teknik indikatorler olan matematiksel
analizler ele almacaktir. Teknik indikatorler ise “Istatistik Gostergeler (egilimi takip
eden indikatorler)” ve “Osilatorler” olmak {izere iki baglik atinda toplanmaktadir

[Meydan, 2008].

2.1. Istatistik Gostergeler

Teknik analiz, kullanilan pariteye ait grafigin gecmis bilgilerinden faydalanarak,
gelecegindeki fiyat hareketlerini tahmin etme metodu olarak tanimlanmaktadir.
Kisacasi, “ne olmasi gerektigi” ile degil gercekte “ne oldugu” ile ilgilidir. Buna bagl
olarak da, fiyat degisimleri, islem hacmi ve Oncelikli ara¢ olan verinin grafigi

incelemeye alinmaktadir.Buna teknik analiz de denmektedir.

Teknik analizin en biiylik avantajlarindan biri, deneyimli analistlerin ayn1 anda
bircok piyasay1 takip edebilmesidir. Teknik analiz {i¢ temel prensip {izerine

kurulmustur [Easy-Forex, May 2008]:

1. Fiyat, gercekte piyasanin etkilenebilecegi diizeydeki enflasyon, faiz oranlari,

arz ve talep, politik faktorler gibi her seyin bir yansimasidir. Buna goreteknik
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analiz, bir fiyat degisiminin nedeni ile degil, yalmzca fiyat hareketleri ile

ilgilenmektedir.

2. Teknik analiz, 6nemli oldugu diisiiniilen market olaylarinin isaretlerini
incelemektedir. Verilen birgok isaret yiiksek ihtimalle iktisadi olarak
beklenen bir sonucu iliretmektedir. Ayn1 zamanda bununla birlikte, kendini

tekrar eden, tutarli davraniglarin isaretleri de incelenmektedir.

3. Forex grafik isaretleri yaklagik 100 yildir tanimlanmakta ve ayrilmaktadir.
Ayn1 zamanda birbirini tekrar eden birgok isaret, zaman icinde, analizlerle

ilgilenen kisinin psikolojisi iizerinde de kiiciik degisikliklere yol agmaktadir.

Teknik analizin avantajlarinin yani sira, bazi dezavantajlari da mevcuttur. Bunlardan
biri, bugiiniin fiyatlar1 gelecek fiyatlarin1 yansitmadigindan, “fiyatlar rassal degildir”
yaklagiminin artik zayif olmasidir. Ayrica online olarak alinan sinyallerin, bireylere
ulagma siiresi de, ayr1 bir tartigma konusudur. Bundan dolay1, teknik analizde ¢ok
gec sinyal alan bir yatirimcinin, fiyattaki dalgalanmalarin 1/3 kadarini kagirdig: iddia
edilmektedir. Ayn1 zamanda zaman serisi ile ilgilenildiginden dolay1, kisa dénem
icin analizler giiriiltiilii olabilmektedirler.Bu da grafigi yanlis okuma ve grafigi yanls
okuma sonucunda da yanlis yatirimlar ile sonuglanabilmektedir [Easy-Forex, May

2008].

Piyasa icin kullanilan istatistiki gostergeler, fiyat degisimi donemlerinde asir1 diisiis
ve yiikselis noktalarin1 yok etmektedir.Bu indikatorler standart matematiksel formiil

ve olasilik teorisi kullanilarak hesaplanmaktadir.

2.1.1. Basit hareketli ortalama

Basit hareketli ortalamalar (simple moving avarage), bir doviz ¢iftinin belirlenmis
stire icindeki fiyat degisimlerinin ortalamasini ifade etmektedir [Meydan, 2008].

Basit hareketli ortalamanin genel formiilii asagidaki gibidir;
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_ Pn+Pn_1+"'+P1
n

MA

(1.2)

Hareketli ortalamalar, trendin “yoniini” tahmin etmek ve fiyatlari, hacimdeki
dalgalanmalar1 veya giiriiltiiyli diizgiinlestirmek i¢in kullanilmaktadir. Yedi farkli tip

hareketli ortalama yontemi mevcuttur:

e Basit (aritmetik)
e Ussel

e Zaman serisi

e Agirliklandirtlmig
e Uggensel

e Degisken

e Hacim ayarl

Bu yontemler arasindaki tek onemli fark, her bir yontemde geg¢mis veriye farkli
agirhiklarin verilmesidir. Ornedin, basit hareketli ortalama, belirli bir periyottaki
kapanis fiyatlarinin toplanip, o periyottaki veri sayisina boliinmesi ile elde edilirken,
agirlikl hareketli ortalama, belirli periyotlardaki kapanis fiyatlarina agirlik verilerek

ortalama kapanis fiyatinin hesaplanmasi ile elde edilmektedir.

Burada genel olarak fiyatlar, hareketli ortalamanin {istiinde veya altinda ise trendin
devam edecegi anlami c¢ikartilmaktadir. Ancak bunu biraz daha agiklamak
istersek,alim/satim karar igin iki temel yontemden soz edilebilmektedir. Ilkinde,
fiyat, hareketli ortalama egrisinin altina diiserse sat emri, listiine ¢ikarsa al emri
verilmektedir. Diger yontemde ise uzun dénem ve kisa donem hareketli ortalamalari
kullanilmaktadir. burada da, kisa donem hareketli ortalama egrisi uzun doénem
ortalama egrisinin Ustiine c¢iktiginda, fiyatta yiikselme egilimi olacagr yorumu
yapilmaktadir. Benzer olarak kisa donem ortalama egrisi uzun dénem ortalama
egrisinin altina indiginde ise fiyatta diisiis egilimi olacag1 yorumu yapilmaktadir. Bu

ikinci yontem “ikili hareketli ortalama” olarak adlandirilmaktadir.
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Forex piyasasindaki alim-satim stratejilerinin  bir¢ogu hareketli ortalamalar
yontemine dayanmaktadir [Brock, Lakonishok, ve LeBaron, 1992]. Burada yontem,
kullanilan zaman serisinin uzunluguna ve uzun dénem ya da kisa donem yatirim
kararina gore uygulanmaktadir. Genel olarak kisa, orta ve uzun vadeyi (tercihe gore
ikisini) temsilen iki hareketli ortalama egrisi ¢izdirilmektedir. Eger kisa donem egrisi
uzun donemin istiine ¢ikarsa, ilgili doviz kurundan alim yapilmakta ve kisa donem
egrisi, uzun donem egrisinin altina inene kadar bu islemde kalinmaktadir.Hareketli
ortalama basit bir yapiya sahiptir ve bu sebepten en sik kullanilan teknik

araglardandir.

Ikili hareketli ortalama ydntemi icin MAg ( 9 periyotluk) veMA;,(14 periyotluk)
uygun zaman periyotlar1 olarak ele alinmaktadir ve bu iki egrinin kesistigi yerde,
egilimin degisme sinyali olarak kabul edilir. Asagida Sekil 1.1°de bir zaman serisinin

MAq ve MA,, ortalama grafikleri verilmistir.
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Sekil 2.1. Bir zaman serisi ve serinin MAy (kirmizi ¢izgi) ve MA;, (mavi ¢izgi)
hareketli ortalamalari

Sekil 1.1.°den de goriilebilecegi gibi, iki hareketli ortalama egrisinin kesistigi
noktalardan bir siire sonra, trendin yoniinde degisim gerceklesmistir. Ancak daha
kiigiik degisimler i¢in de hareketli ortalama egrileri kesismis yani alim/satim sinyali
vermistir. Dolayisiyla, yontem, her ne kadar egilimin yonii hakkinda dogru ipuglar1
verse de, bu ipuglariin ge¢ elde edilmesi bu siire i¢inde elde edilebilecek karin
azalmasina neden olmaktadir. Ornegin sekilde 19 Aralik10:00 tarihinde bir degisim
sinyali yakalanmistir. Trendin yOniindeki degisim, kesisim noktasindan ¢ok Once
baslamistir.Buna ragmen yatirirmct bu noktada al emri (yilikselis s6z konusu
oldugundan alim yapilir) verse, izledigi bu sinyalle, aym tarihte gece tekrar sinyal
alarak islemden c¢ikmis olacaktir. Ancak, grafige dikkat edilirse egilimin yonii
gercekte yaklasik 2,48000 seviyesinde degisime baslamisken, alinan sinyale gore
islem en erken 2,47450 seviyesinde sona erdirilebilmektedir. Ayni durum, trendin
baslangi¢ noktasinda da s6z konusudur. Burada olusan farklar da, yatirilan para igin

oldukea ciddi bir tutar olabilmektedir.

Bunun yani sira, 13 Aralik 13:00-16 Aralik 11:00 araligindan da goriilebilecegi gibi
cok kiiclik degisimler icin de al/sat sinyali almak miimkiindiir. Ancak boyle duragan
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bir zamanda, al/sat igslemine girmek, bu kisa dénem i¢in ¢ok diisiik kar elde edebilme

thtimaline kars1 gelmektedir.

2.1.2 Agirhikh hareketli ortalama

Agirlikli hareketli ortalama (weighted moving avarage) i¢in 6rnek olarak, 3 donemin

kapanis fiyatlarini (P) ele alinirsa formiil,
WMA; = (3P; + 2P, +1P3)/(3+ 2+ 1) (1.3)
seklindedir. n donem i¢in hesaplanmak istenen genel formiilasyonu;

nlin—j Pi_; . — . .
WMA, = Lj=o (n ]? i _ MPiHM-DPi_1++(DPint1 (1.4)

Yie1J (m+(n—1)+--+1)

2.1.3. Ussel hareketli ortalama
Ussel hareketli ortalama (exponential moving avarage) gelecek fiyatlarmi daha etkili
tahmin etmektedir. Ayn1 zamanda analiz yapacak kisi i¢in belirli zaman araligindaki

degil, tlim periyottaki degisimi gézlemleme imkan1 sunmaktadir.

Ornek olarak 3 dénemin kapanis fiyatlarini (P) ele alinirsa formiil,
EMA, = §P3 + §151\/1,4k_1 (1.5)

Seklinde olmaktadir. Buna gbre n donem icin genel formiilasyonu ise (1.6)’daki

gibidir.

2

EMA, = (=) P+ (1 - (—)) EMA,_,  (1.6)

n+1
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2.1.4. Bollinger bantlar1

Bollinger bantlar1 genel olarak, fiyatin oynakligini (hareketliligini) kapsayan bir
aralik olarak tanimlanmaktadir. John Bollinger tarafindan 1980 yilinda bulunmustur
ve fiyatin yiksekligini ve derinligini goreli olarak oOlgebilecek sekilde

gelistirilmistir[ Easy-Forex, May 2008].

Bu yontemde belirli bir zaman dilimi igerisindeki standart sapmalar dikkate
alinmaktadir. Dolayisiyla Bollinger bantlar1 esasen oynakligi 6lgen standart sapmay1
bu piyasa kosullarinda uygulamaktadir. Bantlar 3 ¢izgiden olusmaktadir; ortalama
cizgi ve bu ¢izgi kenarlarindan gegen alt ve iist sapma cizgileri. Dolayisiyla bant,
basit hareketli ortalamadan iki standart sapma genisliginde noktalar halinde
goziikkmektedir. Buna gore piyasadaki oynaklik arttiginda bantlar agilmaktadir. Bu,
serinin ortalamadan uzaklastii anlamina gelmektedir. Benzer olarak, daha diisiik
oynakliga sahip yani daha duragan periyotlarda ise, bantlar daralmaktadir. Bu
durumda bantlarin kesigmesi, mevcut trende aksi yonde bir diizeltme hareketinin
goriilecedi sinyalini vermektedir [Guliyev ve Gurbanzade, 2008]. Sekil 1.2’de zaman

serisine ait elde edilen Bollinger bandinin goriiniimii verilmistir.

Bollinger bantlar1 Forex piyasasinda en ¢ok kullanilan yontemlerinden birisidir.
Piyasadaki kapanis fiyatlarinin bandin iist sinirin1 agmasi, piyasada asirt alim oldugu
ve kapanig fiyatlarinin asagi dogru diisecegi anlamina gelmektedir. Benzer sekilde,
kapanig fiyatlarinin bandin alt sinirinin altina inmesi, piyasada asir1 satim oldugu ve

alim dogrultusunda bir yonelim olacagi anlamina gelmektedir.
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c 2011 &

Sekil 2.2. Zaman Serisine Ait Bollinger Band1

Sekil 2.2.de goruldigi gibi, 19 Aralik 10:00’da baslayan yiiksek hacimli
kirilmalarda biiyiik sapma olustugundan bant araliklar1 da oldukca genis olmaktadir.
16 Aralik 21:00-20 Aralik 10:00 araligina bakildiginda, trend yoniiniin degisecegi
sinyali, bantlarin daralmasi ve kapanis fiyatlarinin alt veya iist sinir1 agmast ile elde
edilmistir. Burada elde edilen sinyaller, hareketli ortalamaya ait sinyallerden biraz
daha sagliklidir. Cilinkii burada yakalanan sinyaller, trendin baslama ve bitis

noktalarina, hareketli ortalamaya goére daha yakindir.

2.1.5. Parabolik SAR

Parabolik SAR (parabolic stop and reversal) indikatoriindetrendin yoniinii
belirlemeye calisan yontemlerin aksine, islem goéren pozisyondan en uygun c¢ikis

noktalarinin belirlenmesi amag edilmistir. Giinliik zaman periyodu i¢in formiili,
Kapan1$yar1n = Kapanl$bugi‘m + AF(EPbugtm - Kapan1$bugun)
Burada AF hizlanma faktorii (AF=0,20+0,02n), EP ise giiniin en yiiksek ve en diisiik

fiyat seviyeleridir [Meydan, 2008]. Buradan hareketle grafigin altinda ve iistiinde

noktalardan olusan tek yonlii bir bant izlenmektedir. Doviz kurunun yiikseldigi



22

durumda bant zaman grafiginin altinda yer alirken, kurun diistiigii durumda bant
grafigin istiinde yer almaktadir. Buradaki bantlar Bollinger bantlar1 gibi egri
seklinde degildir, noktalardan olusmaktadir. Bu noktalarin sikligi trendin egimi
hakkinda sinyal vermektedir. Buna gore, noktalarin siklig1 az ise, egim yiiksektir ve
bu durum yatirnmciya yiliksek kar getirebilmektedir.Ayn1 zamanda bantlarin
daralmasi yani noktalarin zaman serisi grafigine yaklasmasi da trend yOniiniin
degisimine isaret ettiginden alim-satim islemine girmek i¢in yatirimciya ipucu
vermektedir.Bunun i¢in Sekil 2.3.’de Parabolik SAR grafiginin Ornegi yer

almaktadir.

Sekil 2.3.Zaman Serisine Ait Parabolik SAR

Sekil 2.3’de goriildiigli gibi, bantlarin daralmasiyla trendin yonii degisim
gostermistir. 13 Aralik 13:00-16 Aralik 11:00 araligit hemen hemen duragan bir
yapiya sahiptir. Grafikte de bu aralik i¢in olusan bantlar kisa siireli durumlar1 agikga
gostermektedir. Ayrica bu aralikta, hareketlerin egimi de diisiik oldugundan,
noktalarin sikligr ¢ok yiiksektir. Bunun aksine, 16 Aralik 21:00-20 Aralik 10:00
donemindeki biiyiik yiikseliste, trendin egimi de yiiksek oldugundan noktalarin
siklig1 oldukga seyrektir ve yiikselis s6z konusu oldugundan noktalar grafigin altinda
yer almaktadir. Buradan alinan sinyallere gore, 16 Aralik 21:00-20 Aralik 10:00
doneminde, 19 Aralik 08:00’de alim islemine girilip ayn1 giin 16:30 da islemden
¢ikilmaktadir. Bunun sebebi buradaki bantlarin kii¢lik trendlere de duyarli olmasidir.

Dolayisiyla trendin altinda yer alan noktalar, 19 Aralik 16:30’da zaman serisi
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grafigine ulasmaktadir. Sonrasinda yer alan ufak diisiiste, noktalar sik ve bandin
genigligi dardir. Ancak burada islemde kalmaya devam etmek, yatirimci igin risk

tagimaktadir.

2.2. Salimim Gostergeleri (Osilatorler)

Osilatorler, piyasada alicilarin veya saticilarin  fazlaligimi gosteren sistemdir.
Dolayisiylatrendi takip eden yontemlere gore daha zor bir yapiya sahiptirler. Bunu
kullanmaktaki temel amag, trendin uzama zamanini tahmin etmektir. Ciinkii asir1
alim-satim oldugu durumda trend kirilma gosterecektir. Bu durum yatirimciya, hem
yapilmis yatirimin durdurulmasi hakkinda ipucu vermektedir hem de degisen trend

yonii ile yeni bir yatirim imkan1 sunmaktadir.

Forex programlart iginde en sik kullanilan bazi salinim gostergeleri asagida

verilmistir:

2.2.1. RSI salimim gostergesi

RSI (goreli gii¢ indeksi — relative strength index)gdstergesi asiri alis ve satig
noktalarin1 belirlemektedir. RSI daha yiliksek ve daha diisiik kapanis fiyatlar
arasindaki goreli degisimi 6lgmektedir ve bunu doviz kurunun asir1 alim/satimini
belirlemek icin son kazanglarin ve kayiplarin biiytkliiklerini karsilastirarak
yapmaktadir. Bu teknik indikatorWellesWilder tarafindan gelistirilmistir [Easy-
Forex, May 2008].

RSI (1.7)’deki gibi hesaplanmaktadir.

RSI =100 — [—] (1.7)
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Burada RSI, N tane yiiksek kapanisin ortalamasinin N tane diisiik kapanis
ortalamasia boliinmesiyle elde edilmektedir. N ise, 6nceden belirlenen periyotun

eleman sayisidir.

RSI egrisi, doviz kuruna ait zaman serisi grafiginden ayr1 bir grafikte elde
edilmektedir. Bu grafik 0-100 arasinda deger almaktadir. Cizginin asir1 alim-satim
bolgelerine yaklagmasi iglem sinyali olarak kabul edilmektedir. Buna goére, RSI’nin
70 iizerine ¢ikmasi, asir1 alim bolgesine isaret etmektedir ve yukari trendin
hizlanacagi her an trend degisiminin olabilecegi anlamina gelmektedir [Guliyev ve

Gurbanzade, 2008].

2.2.2. Stokastiksalinim gostergesi

Stokastik indikatorii genel olarak, bir paritenin kapanis fiyatlar1 ile o fiyatlarin
verilen bir zaman araligindaki agikligi ile karsilagtirilmasidir. Daha agik bir ifadeyle,
secilen bir donem icin kapanis fiyatlarini giinliik en yiiksek ve en diisiik seviyelerine
gore Olgen ve fiyatlarin doniim noktalarini belirten bir gostergedir. Fiyat degisimine

kars1 daha hassastir ve RSI’dan daha ¢ok bilgi igermektedir [Meydan, 2008].

Bu indikatdriin arkasindaki teori George Lane’nin gozlemlerine dayanmaktadir.
Buna gore, fiyat en yiiksek fiyata yaklasma egilimi gosterdiginde piyasada yukari
yonli trend olusurken; fiyat, diisiik fiyata yaklagsma egiliminde oldugunda ise asagi

yonlii trend olusmaktadir.

Bu deger, asagidaki formiilasyondan elde edilmektedir.

%K = 100. [—=2-1(1.8)

H14-L14

Burada C, yakin ge¢misteki kapanis fiyati; L14, 14 donem Oncesindeki en diisiik
fiyat; H14 ise ayniperiyottaki en yliksek fiyattir. %D olarak adlandirilan ii¢ periyotlu
hareketli ortalama %K ile ¢akistiginda islem sinyali ortaya ¢ikmaktadir.
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2.2.3. Momentumsalimim gostergesi

Momentum, fiyat seviyesindeki degisimi degil, fiyat degisim oranini Slgmek i¢in
diizenlenmis bir gostergedir.Bu indikatdr, belli bir zaman dilimi igerisinde fiyatlarin
degisim hizin1 6lgmektedir. Salinim gostergeleri i¢inde en sik kullanilan gostergeler

arasinda yer almaktadir.

Momentum esasen giincel kapanis fiyati ile 6nceden belirlenmis olan periyottaki eski
kapanig fiyat1 arasindaki net farki yansitmaktadir [Easy-Forex, May
2008].Momentum M ile gosterilmek {izere (1.9)’da gosterilen formiilasyondan elde

edilmektedir.

M = CCP — OCP (1.9)

Burada CCP giincel kapanig fiyat1 (currentclosingprice) ve OCP ise eski kapanis
fiyatidir (oldclosingprice). M degeri, sifir etrafinda bir salinim gostermektedir. Buna
gore, bu degerin pozitif ¢ikmasi trendin artig yoniinde olacagi, negatif yonde ¢ikmasi

ise diigiin yoniinde olacagi anlamina gelmektedir.

2.2.4. MACD-hareketli ortalamalarinuyum/uyumsuzlugu:

MACD iki farkli hareketli ortalama arasindaki iligkiyi gosteren ve sik kullanilan orta
vadeli bir gdstergedir. 11k olarak Gerald Appel tarafindan, finansal araclar arasindaki
salinimlart tespit etmek i¢in gelistirilmistir [Meydan, 2008]. MACD iki farkli iissel
ortalama (EMA) arasindaki farkla hesaplanmaktadir ve 0 ¢izgisi etrafinda dalgalanan
iki ¢izgiden olusmaktadir. Orta vadeli yatirnmlar i¢in kullanilan bir gosterge
oldugundan saatlik veya kisa zaman periyotlarina uygulandiginda yanlis sonuglar

verebilmektedir.

Tiim bunlardan anlasilacag: lizere, Forex piyasast bize zaman serileri analizi yapma

imkan1 sunmaktadir. Doviz kurlarinin ¢ok eskiden beri kullanilmasinin yani sira



26

Forex piyasasi heniiz gelisen bir piyasa oldugundan bu piyasa hakkinda pek fazla
bilimsel arastirma yer almamaktadir. Yapilan calismalar ise, stokastik volatilite
(oynaklik) modellemesi [Moobinson ve Zaffaroni, 1998, Kumar, 2006, Kalra, 2008],
yar1 parametrik zaman serisi modelleme [Chen ve Fan, 2006, Bouye ve Salmon,
2009], sinir aglar1 [Firat, 2006,0ztiirk, 2008] ve risk lciimleri [Hyde ve Bredin,
2004, Cumperayot, 2003] konulariyla smrlt kalmistir. Oysaki ekonomik zaman
serileri, ¢ok fazla degiskenden etkilenen seriler oldugundan, dogrusal olmayan

zaman serileri baslig altinda incelenmektedir.

Kaos teorisinin sundugu dogrusal olmayan analiz yontemleri dinamik sistemlerin
incelenmesinde kullanilmaktadir. Literatiirde yer alan c¢alismalarda, zaman icinde
degisen herhangi bir biiylikliigiin belirli araliklarla ya da stirekli olarak ol¢iilmesi ile
elde edilen zaman dizileri tlizerinde kaos teorisi yontemleri, genel olarak kisa siireli
tahminde veya kaotik dlgiitleri ile sistem dinamiginin farkli kosullardaki degisimleri
arasindaki iliskinin tespit edilmesinde kullamlmstir. Ozellikle kisa siireli tahmin,
borsadaki hisse senetleri degisiminden sismik verilere, elektrik fiyat tahminlerinden
otomobil motorlarindaki en uygun hava/yakit oraninin hesaplanmasina kadar pek

cok alanda uygulanmistir.

Bu calismada ise, Forex piyasast uzun donemde tahmin edilemeyen, ¢ok fazla dis
etkiye agik ve deterministik bir sistem oldugundankaos teorisi ile birlikte
incelenecektir. Bunun icin sistemden aliman bir verinin kaotik olup olmadigi
incelenecek, buna gore de uygun zaman serisi modelleri ile kisa donem tahminine

gidilecektir.
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3. KAOS

Yasamimiz boyunca tanik oldugumuz bir¢ok olay bize diizensiz,karmasik, kuraldist,
rastgelegdziikmektedir. Giinliik yasamda bu tipteki olaylara, ‘bilinmezlik, karigiklik,
diizensizlik’ anlamina gelen ‘kaos’ adi verilir.Bununla birlikte kaos kavramina
standart bir tanim getirilememistir. Yani dogru kabul edilen genel bir tanimlamasi

mevcut degildir.

Giinliik yasamda kaos sik¢a duyulan bir kelimedir. Ozellikle isler i¢inden ¢ikilamaz
hale geldiginde siklikla kullanilmaktadir. Kaos kavrami aslinda bilimsel
terminolojiden giinliik konusmaya ge¢cmis ve diinyadaki farkli dillerden gelen hemen
hemen herkesin asag1 yukar1 benzer anlamlarda algiladigi nadir kelimelerden biridir.
Kaos kelimesi,Yunan mitolojisine kadar dayanmaktadir ve madde var olmadan
onceki bosluk, yeralti diinyasindaki dipsiz ¢ukur anlamlarina gelmektedir. Ancak
19.yy’m ikinci yarisinda modern bilimin olugmasi ile Yunancadan gelen kaos
kelimesi daha ¢ok “karmasa” ve “diizensizlik” anlamlarinda kullanilmistir[Serin,
2003]. Bununla birlikte “diizen” anlamina gelen ve yine eski Yunancadan bir kelime
olan “kozmos” kelimesi de kaosun zit anlamlis1 olarak ele alinarak bilim
terminolojisi i¢ine alinmistir. Dilimize Fransizcadan gecen kaos kelimesine karsilik

gelen iki anlam1 mevcuttur [Firat, 2006]:

1. Evrenin diizene girmeden oOnceki, bigimden yoksun, uyumsuz ve karigik
durumu.

2. Karnigiklik, kargasa.

Bizim bu c¢alismada bilimsel anlamda inceledigimiz ve kullandigimiz kaos
kavraminin tanimi ise bilim adamlarinin arastirmalar1 sayesinde,zaman i¢inde yavas
yavas ortaya cikmistir. Bu tanimlarin bir kismi asagida yer almaktadir[Bozdag,
1998]:

% Rastlantisal davranan, diizgiin geometrik yapiya sahip bir diizen — Lorenz

(1963)
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+ Kurallar tarafindan belirlenen kuralsiz davranig — Stewart (1989)

¢ Periyotu olmayan davranis — Kosko (1993)

¢ Cok fazla karmagik olan bir davraniga ulastiran denge dist durum —
Rasmussen ve Mosekilde (1988)

« Kararsizlik yaratan mekanizmalar ile dogrusal olmayan kisitlar sonucunda
ortaya ¢ikan bir davranis sekli — Mosekilde ve ark. (1988)

¢ Genelde dogada ve insan topluluklarinda goriilen, iyi tanimlanmis, dogrusal
olmayan geri beslemelerin yarattigi diizgiin olmayan davranig — Stacey
(1993)

% Basit ve iyi tamimlanmis bazi sistemlerin agik¢a gosterdikleri karmasik

davranigtir. Bu sistemler periyotsuz ve agik bicimde rassal bir davranig

gosterirler — Hilborn (1994)[Bozdag, 1998]

Burada yer alan tanimlara gore, ozellikle dikkat edilmesi gereken nokta, kaotik
sistemlerin, tam olarak deterministik sistemler ile tamamen diizensiz ve rastgele
sistemlerin arasinda yer almasidir.Kaotik sistemler, tiim girdileri degerlendirip, ona
gore nihai bir davranig ortaya koymaktadirlar.Degiskenlerin ¢ok sayida olmasi,
ortami kaotik yapan temel etkendir. Buradan hareketle “kaotik™ terimi, insanin
hesaplayamadigi, son derece karmasik, ama kendi i¢ diizenine sahip bir siire¢ olarak
diisiiniilmektedir. Yani kaos, aslinda olduk¢a karmasik bir diizendir. Bu durum
"deterministik (belirlenici) kaos" olarak adlandirilmaktadir ve “deterministik bir
dinamik sistemde diizensiz kaotik hareketlerin ortaya ¢ikmasi” olarak
tanimlanmaktadir [Polatli, 2009]. Ayni zamanda nedeni ve seyri bilinemeyen,
hesaplanamaz olan "stokastik (rastlantisal) kaos" kavrami da mevcuttur.Lovejoy ve
Schetzer (1999) stokastik kaosa, dogrusal olmayan sabit Olglideki dinamik
sistemlerin sebep oldugunu sdylemislerdir. Bu tamim, evrensel ¢oklu fraktallara
karsilik gelmektedir. Deterministik kaos ile stokastik kaos arasindaki farklardan biri
serbestlik dereceleridir. Deterministik kaos i¢in serbestlik derecesi kiigiik bir sayidir.
Buna karsilik stokastik kaos i¢in serbestlik derecesi sonsuzdur [Yalamova ve ark.,

2006].Fakat bilimin ilgilendigi daha ziyade deterministik kaostur.
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Poincare 19.yy sonlarinda basit dinamik sistemlerin olusturduklar1 tahmin
edilemeyen degisimler ve baglangic durumuna olan baglilik ile matematige yeni bir
bakis acis1 getirmistir [Tosun, 2006]. Bunu takiben Edward Lorenz, kurdugu bir

meteoroloji modeli ile Kaos teorisinin olusumuna dogru gidisi hizlandirmistir.

Kaotik sistemlerin zaman i¢inde irettigi isaretler periyodik ya da yar1 periyodik
isaretler gibi olmamakla birlikte grafikleri giirtiltiiniin grafigi gibi karmagsik
goriiniimliidiir ve ilk bakista sistemin belli bir diizene gore hareket etmedigi izlenimi
vermektedir. Oysa kaotik bir sistem, kendi i¢ diizenine sahip ancak tamamen rassal

bir sitemdir. Dolaysiyla da sistem 6ngoriilemez hareketler sergilemektedir.

Diizgiin davranisa sahip bir sistemin kaosa siiriiklenebilmesi i¢in, parametre degisimi
ya da bir parametresinde yapilacak ¢ok kiigiik bir degisimdahi yeterli olabilmektedir.
Bunun yani sira, kaosun meydana gelmesi belirli parametrelere bagl oldugu gibi

sisteme de bagli olabilmektedir [Kantz ve Schreiber, 2004].

Eger bir olusumun kaotik oOzellikler gosterdigi saptanabilirse, bu olusumun
modellenebilmesi ve bdylece yakin gelecek tahminlerinin yapilabilmesi miimkiindiir.
20.yy’da daha gelismis bilgisayarlarin da yardimiyla diferansiyel denklemlerin
niimerik ¢ozlimlemeleri olanakli hale gelmistir. Boylece, kaotik olarak adlandirilan
bir sistemin davranig Ozelliklerinin sanildig1 kadar belirsizlik ve karmasa
barindirmadig1 goriilmekle birlikte daha farkli ve anlagilmasi zor birtakim 6zellikleri
fark edilmistir. Giiniimiizde ise kaos, karmagik ve diizensiz goriiniimlii, baslangic
kosullarma hassas bagli; deterministik, dogrusal olmayan, zamanla degisen

sistemlerde ortaya ¢ikan bir olgudur [Yalamova ve ark., 2006].

Tiim bu tanimlarin ve bir kisim 6zelliklerin ortak 6zellikleri ii¢ temel baslik altinda
toplanirsa, kaos kavraminin en belirgin 6zellikleri sdyle siralanabilmektedir [Amilon

ve Bystrom, 1998]:
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+» Kaotik hareket, uzun donem aperiyodik davranisa sahiptir. Bu, t—o iken
sabit noktada durulmayan periyodik yoriingeler veya yari periyodik
yoriingeler olmadig1 anlamina gelmektedir.

¢ Kaotik hareket, baslangi¢ kosullarina hassas baglilik sergilemektedir. Bu,
yoriinge civarinda iistel olarak hizlanan iraksama demektir.

% Kaotik hareket, agik bir sekilde deterministiktir. Dolayisiyla, diizensiz
davranis sistemin dogrusal olmayan yapisindan kaynaklanmaktadir yani,

rastgele etkilerden kaynaklanmamaktadir.

Kaos teorisinin sundugu dogrusal olmayan analiz yontemleri dinamik sistemlerin
incelenmesinde kullanilmaktadir. Literatiirde yer alan ¢alismalarda, zaman iginde
degisen herhangi bir biiylikliigiin belirli araliklarla ya da siirekli olarak 6l¢iilmesi ile
elde edilen zaman serileri iizerinde kaos teorisi yontemleri, genel olarak kisa stireli
tahminde veya kaotik analizleri ile sistem dinamiginin farkl kosullardaki degisimleri

arasindaki iligkinin tespit edilmesinde kullanilmigtir.

Kaos kavraminin ve kaotik sistem 6zelliklerinin ortaya konmasiyla literatiirde kaos
olayyla ilgili ¢aligmalar genel olarak iki ana boliimde odaklanmistir. Bunlardan ilki,
kaosun ve kaotik davranigin olumsuz olarak algilandigi ve bu tiir davraniglarin
goriilmemesi arzulanan sistem yapilarinda kaotik kontrol ¢alismalaridir[Pehlivan ve
ark., 2007]. Kaotik sistemler ile ilgili ikinci ana ¢aligma alani ise, ilging 6zelliklere
sahip kaotik isaretler ve sistemlerden olumlu yonde yararlanma fikri dogrultusunda

yapilan ¢alismalar olmustur.

Ozellikle 20.yy sonlarinda ve 21.yy baslarinda fizik ile birlikte kimyasal olaylarin ve
bircok miihendislik problemlerinin arka planlarinda kaoskonusunun oldugu
goriilmektedir. Bununla birlikte ekonomi, sosyoloji, biyoloji, psikoloji ve politika
konularinda kaosun varligi konusunda biiylik Slgiide fikir birligi olusmustur. Bu
yondeki en biiylik delil, bu bilim alanlarinin tiimiiniin dogrusal olmayan dinamik
yapilar1 barindirmalaridir. Bu sayede kaos konusu giindeme getirilmistir. Ozellikle

son yillarda teknolojik imkanlarin da ilerlemesiyle birlikte kaos konusu dikkatleri
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iistiine daha c¢ok ¢ekmekte ve ¢ogu bilimsel verinin davranis sekillerinde kaosun

varlig1 gozlenmektedir [Serin, 2003].

Kaos alani, herhangi bir bilim dalinin tekelinde olmadigindan bir¢ok bilim daliyla
yakin iligkiye sahiptir. Kaosun ortaya koydugu yaklasimlarla bugiin miihendislikten
tibba, biyolojiden bilisime, istatistikten astronomiye kadar pek ¢ok bilim dalinda
karsilagilan giigliikler incelenmeye calisilmaktadir. Tiim bu bilim dallarinin yaninda,
hem anlayamayacagimiz kadar karmasikliga sahip oldugundan, hem de ¢ok kiiciik
degisimlerle biiyiik farkliliklar elde edilebildiginden meteoroloji,kaosun en 6nemli

uygulama alanlarindan biri olarak goriilmektedir [Kasap ve Kurt, 2011].

3.1 Kaotik Siireclerin Teknik Ozellikleri

Kaos teorisi, baslangig kosullarina hassas baglilik
(sensitivedependenceoninitialconditions) ve fraktal
geometrikavramlarinadayanmaktadir. Dolayisiyla bu bélimde, bu kavramlar

hakkinda bilgi verilecektir.

3.1.1. Baslangi¢ kosullarina hassas baghhk

1961 yilindameteoroloji profesdrii Edward Lorenz, modelinin verdigi ardisik
dizilerden birini uzun uzadiya incelemek istediginde bir kestirme yola bagvurmustur.
Bunun igin programi tekrar basa dondiiriip calistirmak yerine ortalardan bir yerden
baslattig1 anlatilmaktadir. Makineye baslangic durumundakikosullar1 vermek igin
daha 6nce yazicidan ¢ikarmis oldugu dizilere bakip ayni sayilar1 klavyeden programa
girmistir ve bir siireligine oradan uzaklagmistir. Ancak bir saat kadar sonra
dondiigiinde elde ettigi sonuclar karsisinda ¢ok sasirmistir. Lorenz yazicidan yeni
cikan dokiime baktiginda, hava durumu bir 6nceki sekilde yer alan dokiimden Oyle
hizla uzaklagmistir ki, bir ka¢ aylik siire i¢inde aradaki biitiin benzerlik ortadan
kalkmistir. {1k olarak bilgisayarin bozuldugu diisiiniilmiis olsa da daha sonralari

Lorenz gergegin farkina varmistir. Bdylece sorunun bilgisayardan degil, bilgisayara
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girdigi sayilardan kaynaklandigim1 fark etmistir. Ciinkii bilgisayar bellegine
kaydedilen sayilar alti basamaga sahipken, binde birlik farkin énemli olmayacagini

diisiinerek elde edilen dokiimde Lorenz son ii¢ basamagi atmistir [Tosun, 2006].

Lorenz biitliniiyle deterministik bir model kullanmistir. Dolayisiyla belirli bir ¢ikis
noktasindan hareket edildiginde hava durumunun tipatip ayni gelismeyi gostermesi
gerekmektedir. Buna gore biraz farkli bir ¢ikistan hareket edildiginde de, hava
durumunun biraz daha farkli bir gelisme gostermesi gerekecektir. Cilinkii buradaki
gibi kiiciik bir say1 hatasinin riizgarin kiigiik bir esintisinden bir farki yoktur.Dogal
olarak hafif esintiler hava durumunda 6nemli, biiyiik dl¢ekli degisimler olusturmadan
yazayiflayip ortadan yok olmaktadirlar ya da birbirlerini dengelemektedirler. Oysa
Lorenz’inkullandigi  denklemler sisteminde kiicliciik hatalardan  felaketler
dogmaktadir. Burada baslangic degerlerindeki binde birlik degismeler sonugta ¢ok
biiyiik 6lgiide degisimler ortaya ¢ikarmustir. Onceleri bunda herhangi bir sebep
bulunamamasindan dolayr bu farkliligin sistemin kendi i¢ dinamiklerinden

kaynaklandig1 diisiiniilmiistiir [ Tosun, 2006].

Daha sonra Edward Lorenz 1973’de, dogrusal olmayan 3 esitligi ve atmosferde 1sinin
yer degistirmesi ile ilgili kesin ve denklem faktorlerinin yakinliginin da
incelenmesini  kapsayarak, diferansiyel denklemler cihazinin hesaplamalarinin
sonuclarint yaymlamistir. Burada, rastgele elementlerin etkilesimi veya dis kaynakli
soklarin girisi disinda, sistemin karsilik olarak bazi diizensiz dalgalanmalar meydana
cikardigini gézler Oniine sermistir. Lorenz arastirmasinin devaminda sasirtict bigimde
tekrar su sonuca varmistir; atmosfer kosullarinin tahmini i¢in denklemlerin 6ncelikli
kosullarindaki ¢ok kiiciik bir degisme, sistemin karsiliginda dalgalanmalar
olusturacak ve bunlarin sonucunda c¢ok biiylik degisiklikler elde edilecektir.
Baslangi¢c kosullarina hassas baglilik olarak tanimlanan bu durum kelebek etkisi

(butterflyeffect) olarak da adlandirilmaktadir.

Edward Lorenz bu duruma 6rnek olarak “Mesela bir kelebek Pekin’de uguyor olsun.
Bu kelebegin ugusundaki bir kanat ¢irpisindan dolayr bir bulutun hareket etmesi ve

New York ’da bir firtinanin bag gostermesi miimkiindiir” yorumunu yapmistir. Bu,
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baslangi¢ kosullarindaki kiigiik bir degisiklik, sistem ¢iktilarinda ugsuz bucaksiz ve
onceden kestirilemeyen sonuglara neden olabilecegi anlamina gelmektedir. Ciinkii
kaos teorisine gore tiim birimler i¢inde kiiciik degisiklikler mevcuttur. Dolayisiyla da
bu kavram kaotik hareketin temel Ozelliklerinden biridir. Bu gelisme ile birlikte,
birimler i¢inde kiigiik degisikliklerin var oldugu degerler analiz edilebilmekte ve

kaos ile ilgili oldugu bilinen konular daha iyi organize edilebilmektedir.

Deterministik bir sistemde degiskenlerin baslangic durumu ve denklemleri
biliniyorsa, sistemin sonraki davramisi belirlenebilmektedir. Kaotik sistemlerde,
sistemin zaman ig¢indeki gelisimini tam olarak belirleyebilmek i¢in bagslangig
degerlerini sonsuz hassasiyetle bilmek gerekmektedir. Teorik olarak sonsuz
hassasiyete sahip Ol¢limler imkansiz oldugundan, deterministik olmalarina ragmen
kaotik sistemlerde uzun donemli tahmin yapilamamaktadir. Ancak kaotik sistemlerde
kisa siireli tahminler oldukca basarili bicimde yapilabilmektedir[Yang ve Duan,

2003].

3.1.2. Fraktal geometri

Mandelbrot “fraktal” kavramini, “Pargalar ile biitliniin benzer yapisal oOzellikler
gosterdigi geometrik sekiller” olarak ifade etmektedir[Tosun, 2006]. Bu acidan,
fraktal geometri en basit haliyle“Kaosun geometrisi” olarak tanimlanmaktadir.
Kesirli boyutlara sahip sekiller, her 6lgekte ayni goriintiiyli veren kendine-benzer
(self-similar) yapilar, sonsuza kadar sliren dallanmalar ve bu dallanmalarin ana yap1
ile yapisal benzerlik gostermelerifraktal geometrinin temeliniolugturmaktadir. Fraktal
yapilarla gercel doganin yapilar1 kurallarla agiklanmaya galisilmaktadir. Kendini
tekrarlayan bu yapilar, Oklid geometrisi ile anlasilamamaktadir. Ancak fraktal
geometri, bu sekillerin gizemini ¢6zebilmektedir. Bu yapilarinbasitlestirilmeye
calisilmasi ve ulasilmaya calisilan bu basitlikle kompleks sistemlerin agiklanmaya

calisilmasi, fraktal yapilarin arastirilma sebebini olusturmaktadir[ Tosun, 2006].
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Fraktal Sekilleri olusturmanin temel ve basit kurali, alinacak bir kuralin siirekli
olarak tekrar edilmesidir. Yani bir kural sabit olarak alimir ve siirekli olarak
uygulanirsa fraktal bir sekil elde edilebilmektedir. Bunun i¢in Sekil 3.1.’de goriilen
WaclawSierpinski’nin fraktal yapist Ornek olarak verilebilmektedir. Sierpinski
eskenar bir liggende kenarortay noktalarindan olusan yeni bir iicgen olusturmaktadir.
Burada olusan her iicgen i¢in bunu yenileyerek Sekil 3.1.’dekitliggen sekilleri ortaya

cikmaktadir [Peters, 1996].

Sekil 3.1. Sierpinski’nin Fraktal Ornegi

Bir¢ok alanda yer alan zaman serileri icin fraktal yapilar iseserinin zaman i¢inde
kendine-benzer yapilar gostermesiyle ortaya c¢ikmaktadir. Fraktal zaman serileri
esasen tesadiifi olarak dagilmis zaman serileridir ve deterministik olduklarindan
biitiin 6zelliklerini kesinperiyotlar halinde gdstermemektedirler. Dolayisiyla ana

yapiya benzeyen yap1 sekilleri zaman serisi i¢inde tesadiifen olugmaktadir.

Bir seri dogrusal oldukga fraktal boyutu dal’e yaklasmaktadir. Dolayisiyla yiiksek
sivrilikler iceren, yiikselis ve diisiislerin fazla oldugu yapilardabu boyuthem 2’ye
yaklagmaktadir hem de kesirli bir say1 olmaktadir. Bu durumda TonisVaga’ninkaos
teorisini finansal piyasalara uygulamasinin nedeni agiklanabilmektedir. Vaga’ya gore
piyasalarda risk ve getiri dogrusal olmayan oynak bir yapiya sahiptir [Vaga,
1991].Bu nedenle iyi bir analiz yapabilmek i¢in sistemin fraktal boyutu ve yapisi
onemlidir. Cilinkii bu sayede piyasanin bazi sartlarina gore diisiik risklerde yiiksek

getiriler elde edebilmek miimkiindiir. Benzer olarakWarrenBuffet ve George Soros
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gibi yatirimcilar da, uzun vadede ortalamaya gore yiiksek kar elde etmelerini benzer

bir sekilde agiklamiglardir [Tosun, 2006].

Cekiciler kisaca dinamik sistemlerin resimleridirler. Buna gore bir dinamik hareket
incelendigindefraktal geometri, calismalar1 biiyliik o6lc¢lide kolaylastirmaktadir.
Ornegin, nokta gekici sistemin zamana gore degismeden durdugunu ifade ederken

garipgekiciler karmasik olup ¢ogunlukla ilging yapilarda sekillenmektedir.

Bir sistemin kaotik yapiya sahip olmasi sonucu, zaman serisini olusturan fonksiyon
tahmin edilemez bir yapiya sahip olmaktadir. Bu durum, rastgele artip azalarak
degisim gosteren fonksiyonla esdegerdir. Sistemdeki her bir farkli kaotik dalgalanma
icin faz uzaymda birbirinden farkli sekiller,diger bir ifade ile farkli cekiciler
olusmaktadir. Kaos c¢alismalarinin tarihsel gelisimi ¢ergevesinde ortaya ¢ikan dnemli

cekiciler asagidaki gibi siralanabilmektedir [Kasap ve Kurt, 2011].

- Lorenz ¢ekicisi
- Rossler ¢ekicisi

- Henon c¢ekicisi

Burada kavramsal agidan bakildiginda g¢ekiciler iki 6nemli noktay1 igermektedirler.
Bunlar, ¢ekicinin bizzat kendisi ve onun formudur. Buna gore bir sistemin davranisi
biitiiniiyle o sistemin cekicisiyle anlasilmaktadir. Dolayisiyla bir ¢ekici ancak fraktal
geometri tarafindan tanimlanabiliyorsa o cekiciye garip cekici denmektedir. Kaos
calismalarinin vazge¢ilmez kavrami olan garip cekiciler her farkli kaotik zaman
serisi icin farkli faz uzayi portresine sahiptirler.Kaotik g¢ekicilerde, sistemin faz
uzayinda ziyaret ettigi noktalardan olusan bu kiimeler diizensiz geometrik yapilar
meydana getirmektedirler. Burada olusan fraktal geometri, sinirli bir faz uzayi
icindeki uzama, katlanma ve hacim kii¢iilmesi sonucu kii¢iik boyutlarda istatistiksel
olarak kendine benzer yapilar seklinde ortaya c¢ikmaktadir [Oztiirk, 2008]. Buna
gore, sistem kendine benzer bir tarzda stirekli olarak oriiliirken, baslangi¢ kosullarina
hassas baglilik 6zelligi geregi, sistemin her hali tek olmaktadir. Bu da cekerleri

olusturan egrilere fraktal bir goriinlim kazandirmaktadir. Boylece sekle
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yaklagildikcabiitiinlinii olusturan kurallara uygun yeni ayrintilarla yiiz yiize
gelinmektedir ve bu durum sonsuza kadar devam etmektedir. Bdyle yapilardan

olusan c¢ekerler kesirli boyuta sahip olmaktadirlar.

Buradan fraktallarin 6zellikleri ile garip ¢ekicilerin 6zelliklerinin paralellik arz ettigi
sonucu ¢ikarilabilmektedir. Ciinkii her ikisinde de sonsuza gitme ve kesirli boyuta
sahip olma ozellikleri mevcuttur. Ayrica, fraktalar,garip ¢ekicilerde de oldugu gibi,
sabit bir alanda sonsuz uzunluga veya sonlu bir hacimde sonsuz alana sahip
olabilmektedirler [Kasap ve Kurt, 2011]. Bu 6zelliklerinden dolay1 kaotik ¢ekiciler,
fraktal boyut ile yakindan iligkili olan korelasyon boyutu ile karakterize
edilebilmektedirler.

3.2. Kaosun Varhgim Tespit Etmek I¢in Yapilan Analizler

Kaotik sistemler matematiksel olarak genellikle iki sekilde ifade edilebilmektedirler

[Yalamova ve ark., 2006]:

i.  Stirekli sistemler icin diferansiyel veya kesikli sistemler igin fark
denklemleriyle,

ii.  Denklemlerin bilinmedigi durumlarda deneysel veriyle.

[Ik durumda sistemin bir veya birden fazla degiskeni olabilmektedir. Bu
degiskenlerden herhangi biri ya da birka¢inin zaman serisi denklemlerindeki
baslangi¢ kosullar1 biliniyorsa, ihmal edilebilir bir hata payiyla 6l¢iilen baslangic
kosullart sistemin gercek ¢ikisindan ¢ok farkli sonuglar verene kadar bu denklemler
kestirilebilmektedir. Ancak dogadaki dogrusal olmayan dinamik sistemlerin
genellikle denklemleri bilinmemektedir. Bunun yerine elimizde genelde bir
degiskene ait kaydettigimiz belirli bir donemin verileri olmaktadir. Dolayisiyla ikinci
durum ile daha sik karsilasilmaktadir. Boyle zaman serilerinin kaotik olup olmadigini

anlamak i¢in de ¢esitli yontemler gelistirilmistir.
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Bu boliimde dinamik sistemin denklemlerinin bilinmemesi durumunda kaotik
yapinin belirlenmesi i¢in kullanilan araglardan karsilikli bilgi yontemi, gomiilii
boyut, yanlis en yakin komsular, garip cekiciler, korelasyonintegrali, BDS testi, gii¢

spektrumu veLyapunov tistelleri yontemleri incelenecektir.

3.2.1. Karsihikh bilgi yontemi

Fraser ve Swinney (1986) ve Abarbanel (1996)’in onerdigi karsilikli bilgi yontemi
(mutual information), iki zaman serisinin birbirleri hakkinda igerdigi bilgiyi 6lgen bir
yontemdir. Burada bir zaman serisi ve onun gecikmis hali kullanilmaktadir. Eger bu

iki seri birbirinden bagimsiz ise, karsilikl1 bilgi degeri de sifir olmaktadir.

Karsilikli bilgi kavrami esasenoptimum bir gecikme degeri belirlemek i¢in ortaya
atilmig bir yontemdir. Zaman serilerindeki gecikmeyi belirlemek icin siklikla
kullanilan otokorelasyon fonksiyonunun aksine dogrusal olmayan iligkileri de hesaba
katmaktadir. Buna gore karsilikli bilgi yonteminin formiili (2.1) ile ifade

edilmektedir.

§=—=2ipij(Din (2.1)

pij(7)
pipj
Formiilasyondaki S karsilikli bilgi degeri, farkli t gecikme degerleri igin
hesaplanmaktadir.Buradap; bir zaman serisi degerinin i. aralikta bulunma olasiligi;
p;j(T)ise bir gozlemin i. aralifa diisme ve tzaman sonraki gozlemin ise j. araliga
diismesinin ortak olasiligi olarak ifade edilmektedir.Burada karsiliklt bilgi

fonksiyonunun ilk minimum oldugu tdegeri optimum gecikme degeri olarak

alinmaktadir [ Yalamova ve ark., 2006].

Karsiliklt bilgi ¢ekici iizerindeki noktalar arasinda genel bir bagimlilik 6l¢iitii
vermektedir. Dogrusal olmayan sistemlerde artik veriden (redundance) ilgisiz veriye

(irrelevance) dogru kayma hakkinda iyi bir 6l¢iit saglamaktadir. Buna gore karsilikli
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bilgi degeri ne kadar kiigiikse, ardisik gecikme koordinatlarinindagéreceli olarak o
kadar bagimsiz oldugu seklinde yorumlanmaktadir. Ayni zamanda buradaki veri
artiklig1 da yine goreceli olarak o kadar az olmaktadir. Bu da ¢ekicinin en iyi sekilde

olusturuldugu anlamina gelmektedir.

3.2.2. Gomiiliiboyut

Bir zaman serisi analiz edilmeye baslandiginda bu serinin geometrik olarak kag
boyutla temsil edilebilecegi ve gecikme zamaninin nasil secilecegi bilinmemektedir.
Takens’in GOomiili Teoremi (EmbeddingTheorem) sayesinde bir zaman serisinin
ham wverisi ve gecikmeli verisi, o dinamik sistemin topolojik yapisini
belirleyebilmektedir. Gomiilii teoremi bize sistemin s,, vektoriine karsilik gelenevre
uzayindakim boyutunu garanti etmektedir [Kantz ve Schreiber, 2004]. Boylece
mboyutunda birbirine ¢ok yakin olan iki nokta, m’nin daha biiyiik degerlerine sahip

bir uzay i¢inde goriiniir hale gelmektedir.

Ornegin, eger cekici aslindaii¢ boyutlu ise ve iki boyutlu uzayda ¢izdirilmisse, ceker
kendi iizerine katlanmaktadir.Diger bir ifadeyle kendini kesen bir boyutlu ¢izgi
haline gelmektedir. Buradan elde edilen grafigin ayirim noktalarinda belirsizlik
olmaktadir. Bundan dolay1 da elde edilen grafik ¢ok fazla bilgi vermemektedir.
Cinkii  noktalarn  komsu  oldugu diger noktalarin  hangileri  oldugu
belirlenememektedir. Bu belirsizlik, ¢ekicinin {i¢ boyutlu uzay i¢inde ¢izdirilmesiyle
tamamen ¢oziilmiis olmaktadir. Boylece kesisim noktalar1 da agik bir sekilde goriiniir
hale gelmektedir. Buradan anlasilabilecegi gibi, sistemin incelendigi boyut arttikca,
sistem daha i1yi goriiliir hale gelmektedir. Buna gore, her bir sistem i¢in biitiin bu
belirsizliklerin ¢oziildiigl ideal birR™uzay1, gomiilii boyutu vermektedir [Kantz ve
Schreiber, 2004]. Ancak m’in iigten biiylik boyutlarda olmasi gorsel bir grafik elde
etmeyi olanaksiz kilmaktadir. Fakat bu durum, kaos analizinin yapilmasi i¢in bir

engel olusturmamaktadir.
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Cekicinin olusturulacagi faz uzayinin eksen sayisina karsilik gelen gémiilii boyutu,
cekici tizerindeki yoriingelerin birbirleriyle kesismeyecegi veya iist iiste gelmeyecegi
sekilde segilmesi gerekmektedir. Buna gore gomiilii boyut m ve zaman gecikmesi ©
gomiili parametrelerini  optimize etmek icin genel olarak iki yaklasim
mevcuttur.Bunlardan ilkinde, gomiilii boyutun belirlenmesi i¢in bazi istatistiksel
araclar kullanilmaktadir ve daha sonraki analizler i¢in optimum olabilecek degerlerle
alinmaktadir.Diger yaklasimda ise, analize yonelik belirli bir deger ile baglanarak m
ve T ile ilgili degerlerin optimum olaninaiterasyon ile ulasilmaktadir.Cogu pratik
kullanimlarda en 6nemli gdmiilii parametresi olarak sadece gdmiilii boyutun (m)
veya sadece zaman gecikmesinin (7) kullanilmasindansa her ikisinin bir {iriinii olan
mrtdaha ¢ok tercih edilmektedir. Bunun nedeni mt ‘nun bir gémiilii vektor ile ifade

edilen bir zaman aralig1 olmasidir [Kantz ve Schreiber, 2004].

mvet ‘nun ayr1 ayr1 alindig varsayildiginda,m’in tam olarak bilinmesi, ufak sayisal
coziimlerle deterministlikten faydalanmak istenildiginde arzu edilen bir durum
olabilmektedir. Ancak eger m gomiilii boyutu durum uzayinin giivenilir bir temsili
ise, her yeniden elde edilen ve m' > m olan m’ boyutu, o kadar da iyi olmamaktadir.
Ciinkii kaotik veri icin ¢ok biiylik bir m degerinin se¢ilmesi fazlalik olacaktir. Bu
durum, Ongorii gibi yapilan birgok analizin performansinin azalmasima sebep
olacaktir. Dolayistyla biiyiilk m her zaman yararli olmamakla beraber kullanilan ¢ogu

algoritmanin karigmasi i¢in de bir risk unsuru olmaktadir.

Bir sistemin gomiilii boyutunu bulmak i¢in birkag yontem mevcuttur. Ancak bunlarin
arasinda en sik kullanilan yontem yanlis en yakin komsular(falsenearestneighbours)
yontemidir. Bu yontem Kennel, Brown ve Abarbanel(1992) tarafindan gelistirilmistir
[Kantz ve Schreiber, 2004]. Yontemdeki temel goriis, verinin gomiilii uzayindaki
zamana iliskin yapilar1 ¢ok farkli olmayan komsular1 arasindaki noktalari

aragtirmaktir.Ornegin, X ve Xb faz uzayinda birbirine yakin iki nokta ise bu durumun
a

iki nedeni olabilmektedir:
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1- Bu noktalarin bulundugu yoriingeler dinamik olarak degiserek, noktalar
birbirlerine yakinlasmislardir.

2- Cekici, olmas1 gereken boyuttan daha diisiik bir boyutta olusturuldugu i¢in iz
diisiim sonucu, gercekte birbirinden uzak olmasi gereken noktalar st iiste

gelmiglerdir.

Bir veri setinin gémiilii boyutunun m, oldugu ve aymi zamanda verinin m < m,
olacak sekilde daha kiicilik bir gémiilii boyutuyla calisildig1 varsayilmaktadir. Burada
m,’dan m’e ge¢mek, koordinat sistemindeki bazi eksenleri elimine edilerek yapilan
bir tahmin olmaktadir. Bundan dolay1r tahmin ile elimine edilen koordinatlara ait
noktalar gii¢lii bir sekilde farklilik gosterebilmektedir ve boylece m boyutlu uzayda
“yanlis komsular” haline gelebilmektedirler. Dolayisiyla calisilacak olan istatistikte,
zaman serisinin her bir noktast i¢in m boyuttan en yakin komsusu
alinmaktadir.Ardindan da bu noktanin m + 1lboyut ve m boyut arasindaki

uzakliginin bir oran1 hesaplanmaktadir [Kantz ve Schreiber, 2004].
y(k) =[x(k),x(k+T),.., x(k+(m—1T)] (2.2)

Yukaridaki ifadedey(k) yeniden yapilandirilmis m boyutlu uzay vektori, x(k)
gbzlenen degisken, T zaman gecikmesi ve m ise gomili boyuttur. Burada m
boyutundaki her bir vektdr, bir en yakin komsuya (y"V (k)) sahip olmaktadir.
y(k)iley™N (k) arasinda m boyutundaki 6klit farki R ,, (k) olmak iizere;

R m(k)? = [x(k) — x"N (k)2 + [x(k + T) — x™V (k + T)]2 + - (2.3)

m + lboyuttaolan bu en yakin komsunun farki (m + 1)’inci koordinatlarda x(k +

mT) ve x"N (k + mT)’ye bagh olarak degismektedir.

R(m+1)(k)2 = R, (k)? + [x(k + mT) — x"N (k + mT)]? (2.4)
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Burada komsularin yanlis oldugu karar1 icin, Kennel ve ark. (1992)c/s olacak
sekilde bir Ry esik degerinin gerekli oldugunu 6ne siirmiislerdir.Buradaki o, verilerin
ortalama etrafindaki standart sapma degeri ve s, Onceden belirlenmig bir
degerdir.Boylece aynm1 zamanda ortalama olarak o’dan daha uzakta bir uzay
olmamaktadir. Burada kullanilan esik degeri, deterministik kaos sonucu olusacak

olan noktalar arasi {issel uzaklagsmayi ele alabilecek kadar biiylik olmalidir.

|x(k+mT)—xNN (k+mT)|
R (k)

> Ry (2.5)

Buna gore, (2.5)’deki kosul saglandiginda k zamanindaki en yakin komsular yanlis
olarak degerlendirilmektedir [Kantz ve Schreiber, 2004]. Kosul saglanmadiginda
isebu noktaya ait olarak hesaplanmis en yakin komsularin dogru oldugu ve bu
noktadaki boyutun da, gomiilii boyut oldugu kabul edilmektedir.Boylece yanlis en
yakin komsular yontemi ile gomiilii boyutunun yanlis komsu sayisi1 ihmal edilebilir
bir seviyeye gelene kadar birer birer arttirilmaktadir. Bu seviyede elde edilen gomiilii
boyut en uygun gomiili boyut olarak alinmaktadir. Yanlis en yakin komsular
algoritmasi1 daha ytiksek boyutlar i¢in ve tim nokta ¢iftleri i¢in tekrarlanmaktadir.
Algoritmanin sonlanma kosulu, tiim ¢ekici i¢in, yukaridaki kosulun saglanmasinin
yam sirayanlis en yakin komsularin sayisin sifir olmasidir [Oztiirk, 2008]. Bu
durumda c¢ekici, son halini almis ve ortaya ¢ikmis demektir.Abarbanel ve Lall
(1996)’a gore, dogrusal olmayan sistemler i¢in genellikle koordinat boyutu yaklasik
15 olmaktadir.

Buna karsilik bu metotta, esik degerinin belirlenmesini saglayanbir¢ok kural
bulunmaktadir. Esik degerin subjektif secimi,ozellikle zaman serilerinin
analizlerinde, farkligdmiilii boyut degerlerinin elde edilmesine
sebepolmaktadir.Dolayisiyla bu  durumyontem agisindan  bir  dezavantaj

olusturmaktadir.
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3.2.3. Garip c¢ekiciler

David Stewart (1989) adl1 bilim adami, “Genel bir dinamik sistem uzun dénemde ne
yapar?” sorusuna “Bir ¢ekiciye konumlanir.” yanitin1 vermistir. Hilborn (1994) ise
en genel terimlerle ¢ekicinin, iterasyon sayisi sonsuza giderken ydriingenin ulastigi
noktalar kiimesi oldugunu belirtmektedir [Bozdag, 1998]. Buna benzer olarak Ruelle
(1994) ¢ekicinin, incelenen sistemi temsil eden noktanin uzun doénemde (gegici
olusumlar ortadan kalktiktan sonra) {izerinde hareket etmekte oldugu kiime oldugunu

belirtmektedir.

Kisacast dinamik sistemin uzun donemli davranisinin durum uzayinda c¢izdigi
geometrik nesneye c¢ekici (attractor) adi verilmektedir. Cekici durum uzayimin bir
parcasidir ve ¢ekicinin yaninda durum uzayinda bulunan diger tiim noktalar ¢ekiciye
yaklagmaktadirlar. Bunun yaninda ¢ok karmasik olan sistemlerde goriildiigii gibi
belirli bir parametre degeri i¢in sistem birden fazla ¢ekiciye sahip olabilmektedir.
Boyle bir durumda sistemdeki degisik baslangic kosullart icin degisik c¢ekicilere
ulasilmaktadir [Bozdag, 1998].

Cekicilerin en 6nemli 6zelliklerinden biri dinamik bir sistemin gosterdigi davranis
tirleri ile gekiciler arasinda birebir esleme yapilabilmesidir. Bu nedenle dinamik
sistemin sahip oldugu cekicileri arastirarak gosterecegi davraniglari belirlemek
olanakhidir. Cizelge2.1’de davranis tipleri ile c¢ekiciler arasindaki iliski
gosterilmektedir [Yavas, 1985]. Sistemde olusan akislar konusunda sozii edilen
kuyu, kaynak ve eyer, uzun donemli davraniglarina bakildiginda durum uzayinda
yalnizca bir nokta ile gosterilebilmektedir. Bu nedenle bu davranis tiplerinin ¢ekicisi

nokta ¢ekici olarak adlandirilmaktadir.
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Cizelge3.1. Cekici Davraniglarinin Eglesmesi

Cekici Davrams Tipi

Nokta Cekici Denge noktalar1 (kuyu, kaynak ve eyer)
Periyodik Cekici Limit ¢evrimler, yar1 periyodik hareketler
Garip Cekici Biitiiniiyle rassal goriinen davranis

Limit ¢evirim akisinda ise, sistem siirekli ayni degeri almaktadir ve bu nedenle
periyodik bir davranisa meydana getirmektedir. Bu davranisin durum uzayindaki
geometrik sekli birden fazla noktadan olusmaktadir. Buna karsilik yari periyodik
davranisin olusturdugu cekici ise durum uzayinda kapali bir egri seklinde olmaktadir.
Lorenz, kaotik sistemlerin belirli sinirlar igerisinde degisim gosterdigini ve bu
siirlar igerisindeki hareketlerinin belirlenemez oldugunu sdylemistir.Evre uzayinda
zamanda ardisik degerlerin olusturduguyoriingeler denge haline gelirken kaotik
sistemleri kendi etrafina ¢eken olasilik odaklar1 olusmaktadir.Yukaridaki olasilik
odaklarinin disinda kalan bu c¢ekici, biitlinliyle rassal goriinen bir davranigin uzun
donemde durum uzayinda olusturdugu geometrik bir nesnedir. Bir baska ifadeyle bu
olasilik odaklarina garip cekiciler (strange attractor)denmektedir. Kaotik davranisin

gostergesi oldugu i¢in kaotik ¢ekici ad1 da kullanilmaktadir.

Garip ¢ekiciler s6z konusu oldugunda bir pargacigin, bir garip ¢ekiciye ¢ekildiginde,
kagmak i¢in bir yolu yoktur ve bununla beraber parcacigin cekici i¢gindeki hareketi
belirli diizenlemelerle belirtilmistir.Ancak ayn1 zamanda parcacik kendi rastgele
hareketine devam etmektedir. Buna 6rnek bilinen Lorenz c¢ekerleriSekil 3.2°de
gosterilmektedir.Sekilde Lorenz ¢ekicisi uzun donemli hareketine devam ederken iki
duragan durumdan birine yaklasmakta ve buradan sonsuz periyodik hareketine
devam etmektedir. Diger bir ifadeyle buradaki denge durumlarinda ¢akili

kalmaktadir.
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Sekil 3.2.Lorenz Cekerleri

Bu tip ¢ekicilerde sistemin elemanlari, birer ¢ekirdek gibi goriinen iki biiytlik olasilik
kiimesi arasinda gidip gelmektedirler. Sisteme ait birimlerin, bu olasilik kiimeleri
icinde veya g¢evresinde nasil bir davranig gosterecegi bilinmezken, sistem tamamen
belli siirlar i¢cinde hareket etmektedir. Buna gore sistemin sadece hangi olasiliklar

icinde hareket edecegi bellidir ve kesin hareket rotasi dnceden belirlenememektedir.

WarrenBuffet ve Peter Lynch gibi, ekonomik sistemlerde uzun vade stratejisini
yayan ve piyasalarda c¢ok yiiksek gelirler elde eden bazi yatirnmcilarin karlar1 da
Lorenz Cekicisindeki bu duruma benzetilmektedir [Tosun, 2006]. Uzun vadede
piyasa ya da menkul kiymet gelirlerinin bu iki noktaya ¢ekilecegini tahmin eden
yatirimeilar bu stratejiye gore karar vermekte ve kazang saglamaktadirlar. Ileriki

boliimlerde bu durumayrintili olarak agiklanacaktir.

3.2.4. Korelasyon integrali

Dinamik sistemlerin karmasikligini  gostermek i¢in degisik boyut tanimlari
mevcuttur. Bunlarin i¢inde pratikte en yaygin kullanilan1 korelasyon boyutudur
(correlationdimension). Korelasyon boyutunun tercih edilmesinde genel olarak iki
sebep gosterilmektedir. Birincisi, benzerlik boyutu, karsilikli bilgi boyutu gibi diger

boyutlara gére cekiciyi daha ince ayrintida dlgeklerle arastirmasidir. ikinci sebep ise,
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korelasyon integralinin diger boyutlara gore daha kolay ve hizli bi¢imde

hesaplanabilmesidir [Oztiirk, 2008].

Bir ¢ekici kaotik ise, baslangicta birbirine yakin olan komsu ydriingeler zaman i¢inde
iissel olarak birbirinden uzaklasmakta ve bu yoriingeler {izerindeki noktalar dinamik
olarak iligkisiz hale gelmektedirler. Bu noktalar rasgele goriinseler bile, hepsi ayn
cekici iizerinde yer aldigr i¢in faz uzayinda birbirleri ile iliskili olarak
konumlanmaktadirlar. Korelasyon boyutu hesabinda, ¢ekici iizerindeki noktalarin
zaman bilgisinin aksine uzaysal iligkisi géz Oniine alinmaktadir (Williams, 1997).
Buna gore faz uzayinda birbirine yakin olan noktalar icin, yiiksek seviyede

korelasyon s6z konusu olmaktadir.

Bahsedilen tarzdaki geometrik bir nesnesin kendine benzerligini 6lgmenin degisik
yollart mevcuttur. Pratikte veri noktalarin1 barindiran sonlu bir ornekten tekrar
yapilandirilmasi gereken bir geometrik objeye iligkin yapilan islemlerin ve tanimin
bazi hatalar1 igermesi kagiilamayan bir durum olmaktadir. Buna géreGrassbergerve
Procaccia (1983) tarafindan “korelasyonintegrali (boyutu)” fikri
olusturulmustur.Iliskiyi 6lctiigiinden dolayr bu kavrama “iliski boyutu” da

denmektedir.

Korelasyon integrali {i¢ boyutlu korelasyona dayanan bir yontemidir. € yaricapina
sahip bir alan veya hacim i¢inde kalan noktalarin sayilmasi ile elde
edilmektedir.Korelasyon integrali de, ¢ yarigapi i¢inde kalan toplam nokta sayisinin
N(N-1) degerine boliinmesi ile elde edilmektedir. Burada N, veri kiimesindeki
toplam nokta sayis1 olarak almmaktadir [Oztiirk, 2008]. Buna gorekorelasyon
integralinin degisik € yarigaplar1 i¢in hesaplanmasi ve log-log koordinat sistemine
isaretlenmesi sonucu elde edilen noktalarin olusturdugu dogrunun egimi

hesaplanmaktadir.

Cekici  iizerindeki  bir  noktanmn  {x.}1seti  dikkate almsin. C(l) =

limy_o CT (1) korelasyon integrali olmak iizere,
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2
CO) =gapZic1 Zjmin 0 U= |xi—x) @0

Burada®, Heavisidefonksiyonu olarak da bilinen ve sadece iki deger alabilen ikili

esik fonksiyonudur ve (2.7)’deki gibi tanimlanmustir.

o xl-—xj<0, ise0
_{xi—xj>0, ise 1

(2.7)

(2.6) formiiliiniin en distaki dongiisiinde, gomiilii boyutu artirilarak yeni C(l)ve [
degerleri elde edilmektedir. BoyleceC (1), | ‘den kiigiik olan|x; — x¢|uzakligina sahip
(x¢ , x5) ¢iftinin toplam sayisin1 6lgmektedir. Uygulamadaln(l)’ye karsi In C (1)’ nin
grafiginin egimi olan d, korelasyon boyutu olarak kullanilmaktadir [Amilon ve
Bystrom, 1998]. Genel olarak gomiilii boyutu arttikga C(I) kiiglilmektedir ve buna
karsilik olarak korelasyon boyutu biiyiimektedir. Belirli bir agamadan sonra ise
gomiilii boyutunun artirilmasi korelasyon boyutunu etkilememektedir. Buna gore
gémiilii boyutu, c¢ekici boyutundan biiyiikk oldugu siirece olusturulan c¢ekicinin
korelasyon boyutu gergek c¢ekicinin korelasyon boyutuna sahip olacaktir. Yiiksek
derecede deterministik veya kaotik sistemlerde de gomiilii boyutu arttik¢a korelasyon
boyutu artmakta veyine bir noktadan sonra sabit hale gelmekte yani, asimptotik
olarak belirli bir degere yaklasmaktadir [Firat, 2006]. Aksi halde eldeki veri

kiimesinin rastgele ve diizensiz oldugu yorumu yapilmaktadir.

Kaotik ¢ekicilerde periyodik olmayan hareketin gerekliligi olan yoriingelerin
kesigmemesi sartinin saglanmasi i¢in, hem faz uzaymin hem de ¢ekicinin boyutunu
2’den biiyiik olmasi1 gerekmektedir. Oklid geometrisine ait nesnelerin boyutlari tam
sayilarla gosterilirken, tiim 6l¢iim seviyelerinde ayn1 kendine benzer yapiy1 gosteren
geometrik nesnelerin (fraktal yapilar) boyutlar1 kesirli olmaktadir. Buna gore,
korelasyon boyutu periyodik bir sistem i¢in bire esit ¢ikmaktadir. Bunun aksine
kaotik bir sistem icin korelasyon boyutu ise kesirli bir say1 olabilmektedir. Ayrica
teoride rastgele bir sistemin korelasyon boyutunun sonsuz oldugu belirtilmektedir
[Oztiirk, 2008]. Bu &zelliginden dolay1 korelasyon boyutu rastgele sistemlerle kaotik

sitemleri birbirinden ayirmak i¢in kullanmak miimkiindiir.
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Korelasyon boyutunun 6l¢timii kaosu test etmek icin olduk¢a yararli olmasinin yani
sira korelasyon boyutunun Ornekleme oOzellikleri hala bilinmemektedir [Barnett,
1998]. Bunun yani sira yiiksek dereceli kaos s6z konusu iken korelasyon boyutu ¢ok
bliyiik olacaktir ve bunu biiyiik hacimli verilerden tahmin etmek de ¢cok zor olacaktir.
Dolayisiyla Grassberger ve Procaccia (1983), korelasyon boyutunun yalnizca diisiik

dereceli kaos ile ytliksek dereceli kaosu birbirinden ayirabildigini belirtmislerdir.

3.2.5. BDS testi

Varson ve Doran (1995) kaosu rastgele ve dogrusal olmama durumundan
Grassberger ve Procaccia’ninkorelasyonintegrali boyutu ile ayut etmeyi
denemislerdir. Ancak bu metodun dezavantajlari, ¢cok uzun veri setine ihtiyag
duymasi ve bir istatistik testi kurmamasidir. Bundan dolayr Brock, Dechert ve
Scheinkman (1987) uzamsal korelasyonun 6lc¢iisii ile ilgili olan bir test istatistigini
yani, BDS testini Onermislerdir. Bu test, “bagimsiz benzer dagilimli (i.i.d.)”
hipotezlerinden sapmalar1 belirlemede kullanilabilmektedir ve Grassberger ve
Procaccia (1983)’ninkorelayon integraline dayanmaktadir [Amilon ve Bystrom,
1998]. BDS testi, yokluk hipotezinin dogrulugu altinda test istatistiginin dagilimi
bilinmediginden dogrusal olmama veya kaos icin dogrudan bir test istatistigi
saglamamaktadir. Ancak bu testi,kaotik hareketin varligi hakkinda dolayli bir kanit
olarak kullanmak miimkiindiir [Barnett, 1998].

BDS testi varsayimi olmamasi, uygulamasinin kolaylig1 ve teorik sebeplerden dolay1
en fazla kullanilan dogrusallik testidir.Test istatistigifarkli boyutlarda korelasyon
integralinin hesaplanmasi ile elde edilmektedir. Korelasyon integralinin dogrusalliga
karst asir1 duyarli olmasi, bu testi giicli kilmaktadir. Korelasyon integralinin
bulunmasi parametrik olmayan bir yontemdir.Buna karsilik test istatistigi ortalamasi

sifir, varyansi bir olan normal dagilima sahip olmaktadir [Aktas ve Kozoglu, 2007].

Cn(D = [T O™ (2.8)
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Brock, Dechert ve Scheinkman (1987), bagimsiz benzer dagilimli ayrilisin dogru
istatistiksel Ol¢iimiinii yapmak icin bir VI (I)normallestirme faktorii tiiretmislerdir.
Bu normallestirme faktorii, farklt boyutlardaki korelasyon integralinin karmasik bir
faktoriidiir. Buradan yararlanilarak elde edilen BDS istatistigi (2.9)’deki gibi

gosterilmistir:

ch-[cLo]™
WD) = T! VJE(D | (2.9)

Burada, T- o iken, [ >0 ve m > li¢in bosluk hipotezi altinda dagilim N(0,1)

dagilimina yakinsamaktadir [Amilon ve Bystrom, 1998].

Burada yapilan test isleminde yokluk hipotezinin ret edilmesinde, kabul edememenin
sebepleri hakkinda herhangi bir bilgiye sahip olunmadigi ger¢eginden dolay1 test,
sikinttya sahiptir. Buna karsilik, testin yokluk dagilimimin BDS testinin bagimsiz
ayni dagilimli hatalar ile parametrik modelin genel bir boliimiinden tahmin edilen
artiklara uygulanmasindan etkilenmedigininBrock ve Potter ve de Lima tarafindan
gosterilmesi ise bu testi avantajli kilan bir diger unsur olmaktadir [Brock ve Potter,

1993].
X = f(xe_q, s @) +u; (2.10)

Buradaa bir parametre vektoriidiir ve u hata terimleri bagimsiz benzer dagilimlidir.
Yokluk hipotezinin reddedilmesi ge¢mis ve gelecekteki hata terimleri arasinda bir
baglant1 oldugunu ve bu baglantinin dogrusal olmadigini1 gostermektedir [Aktas ve
Kozoglu, 2007]. Ayrica tahmin edilmis artiklarda ¥, = In (#i#)doniisiimii teste
uygulandiginda, hepsi degilse bile bilinen ARCH-tipi modellerin ¢cogunu kapsayanu;
bagimsiz benzer dagilimli olmaktadir. Kisacasi burada anahtar fikir olarak,
dontistimlerin, bagimsiz benzer dagilimli hata eklenmis bir model meydana getirmesi

olarak ele alinmaktadir[ Amilon ve Bystrom, 1998].



49

Kaotik bir siirecte, kosullu ortalama dogrusal olmamaktadir. BDS testinde yokluk
hipotezini test etmek i¢in veriye uygun dogrusal modellere karsi dogrusal olmayan
modellerin ~ 6ngoriilebilirligi  aragtirllmaktadir. Bu durumda  hipotezlerinin
reddininkaos, degisen kosullu varyans, duragansizlik, basit dogrusal otokorelasyon
gibi farkli sebepleri olabilmektedir [Amilon ve Bystrom, 1998]. Kisacasi, bosluk
hipotezinin bagimsiz ayni dagilima sahip oldugu belirtilmesine ragmen alternatif
hipotezin dogrusal olmayan bir siire¢ mi yoksa kaotik bir siire¢ mi oldugu tam olarak
belli degildir.BDS testinin, hipotezin reddedilmesi igin farkli sebepler arsindaki
ayirimi  yapmamasindan dolayr Hsieh (1991), dogrusal olmama durumunu
aciklayabilen modelin tiirlinii belirleyebilmek i¢in, farkli dogrusal ve dogrusal
olmayan filtreler ile ilk filtre veriyi olusturmustur. Buna gore bir zaman serisinin
kaotik bir siire¢ olup olmadigi hakkinda yorum yapabilmek i¢in, seride yapilabilecek
tim diizgiinlestirmeler adimsal olarak yapilmakta ve her adimda BDS testi
yinelenmektedir. Tiim diizgiinlestirmelere ragmen reddedilen yokluk hipotezi ile elde
edilen bu dogrusal olmayan yapinin “kaotik olabilecegi” yorumu yapilmaktadir.
Ciinkii tim diizglinlestirmelere ragmen hala dogrusal olmayan yapida olan bir
sistemin bu davramisinin ancak ve ancak kaotik yapiya sahip olmasindan

kaynaklanabilecegi savunulmaktadir.

3.2.6. Poincare Kesiti

Faz uzayinda biitlin yoriingelere karsilik gelen egriler planina Poincare kesit
denmektedir. Dinamik bir sistemin faz uzayindaki davramisi, faz uzayi belirli bir
diizlemle kesilerek (Poincare kesit), yoriingelerin bu diizlemi kestigi noktalarin
olusturdugu bir geometrik harita seklinde de ifade edilebilmektedir. Bundan dolay1
Poincare kesit, faz uzayr boyutunun bir eksigine sahip olmaktadir. Buna gore,
ornegin,zaman serilerinde ii¢ boyutlu olarak elde edilen poincare kesitler, ancak dort

boyutlu faz uzayinda yeniden olusturularak elde edilebilmektedir.

Elde edilen Poincare kesitindeki noktalarin dagilimi tek ve kiiciik bir bolgede sonlu

sayida ise sistemin zaman iginde olusturdugu hareketin periyodik, kapali bir
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egriseklinde ise hareketin yar1 periyodik, belirli alanlarda yogunlasmis kiimeler

halinde ise hareketin kaotik oldugu yorumu yapilmaktadir [ Yilmaz ve Giiler, 2006].

3.2.7. Gii¢ spektrumu (powerspectrum)

Herhangi bir f(t) zaman serisi fonksiyonu, periyodik bilesenlerin iist iiste gelmesi ile
olusturulabilmektedir. Bu bilesenlerin oransal biiyiikliiklerinin belirlenmesi spektral
analiz olarak adlandirilmaktadir [Yavas, 1985]. Burada f(t) periyodik ise, spektrum
frekanslari, tam frekanslarin tam katlar1 olan hareketlerin dogrusal bilesimi olarak
ifade edilmektedir. Boyle dizilerFourier dizisi olarak adlandirilmaktadir. Ancak f{t)
periyodik  degilse, siirekli frekansli hareketlerin bir bilesimi ile ifade

edilebilmektedir. Bu bilesime deFourier doniisiimii denmektedir.

T periyot i¢in olusan gli¢ spektrumu, 1/T temel frekans olmak iizere, gitgide
zayiflayan piklerden olusmaktadir. Buna gore Fourier dizisi(2.11)seklinde

gosterilmektedir.

f@)=f(t+nT),1/T = wy/2m

+ oo

FO)= ) apeivoin

f() = fj;o a(w)e“tdw(2.11)

Buradaa,,, n frekanslh bilesenin genisligidir. Bu bilesenin kaotik oldugunu goésteren
en Oonemli Olgiit, bu bilesene ait gli¢ spektrumunun genis bantli yapiya sahip

olmasidir [Kasap & Kurt, 2011].

Genis gii¢ spektrumu kaosun bir isareti olarak diisiiniilebilmektedir. Fakat tek basina
kaosu tanimlamakta yetersiz olmaktadir. Bu nedenle dogrusal analizler yapmak genis

glic spektrumuna sahip sinyaller icin iyi bir analiz olarak goriilmemektedir. Bunun
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baslica sebebi, kararsiz dinamik sistemlere ait sinyallerin bir 6zelliginin periyodik bir
durumunun olmamasidir. Ancak yine de sinyaldeki kararsizligin veya degisimin
kaynagini agiklayabilecek gizli bir periyodik durumu arastirmak i¢in, spektral analiz

ilk olarak uygulanabilecek yontemlerden biri olmaktadir [Y1lmaz ve Giiler, 2006].

3.2.8. Otokorelasyonfonksiyonu

Bir zaman serisi bazen tekrar eden sekiller icerebilmekte ya da onceki degerleri ile
sonraki degerleri arasinda bazi iliskiler olabilmektedir. Bu iligkiyi dlgen istatistiksel
bir arag¢ olarak otokorelasyon (6z iliski) fonksiyonu ele alinmaktadir[Williams,

1997].0Otokorelasyon, kisaca,kovaryansinvaryansa boliinmesiyle elde

edilebilmektedir.

Sistemin otokorelasyon degerinin yiiksek olmasi, serinin ge¢mis ve gelecek degerleri

arasinda yiiksek iligski oldugu anlamina gelmektedir.

R. = thv=_1m(xt_f)(xt+m_f)
m ZItV=1(xt_f)2

(2.12)

(2.12) formiiliindex;zaman serisininherhangibir t anindakidegerini, X zaman serisinin
ortalamasini, m gecikme sabitini, N ise zaman serisinin uzunlugunu ifade etmektedir.
Otokorelasyon katsayisinin (R,,), gecikme degerine (m) gore degisiminin grafigi
“korelogram (iligki tablosu)” olarak adlandirilmaktadir. Sekil 3.3°de kaotik bir

harekete iligkin korelogramin 6rnegi yer almaktadir.
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Sekil 3.3.Kaotik Harekete iliskin Korelogram

Kaotik yapiya sahip serilerin baslangic kosullarina hassas baglilik gostermesi
ozelliginden dolay1, boyle yapilarda gecmis ile gelecek degerleri arasindaki iliski ¢ok
zay1f olmaktadir. Buna gore Sekil 3.3’de goriildiigii gibi gecikme arttikga sifira
yakinsayan otokorelasyon degerlerine sahip seriler ge¢mis ile gelecek degerleri
arasindaki iliskinin ¢ok zayif oldugu serilerdir. Dolayisiyla da bdyle serilerin kaotik

yapiya sahip olduklar1 sdylenebilmektedir.

3.2.9. Lyapunov iistelleri

Simdiye kadar kaotik yapiy1 tespit etmek i¢in kullanilan araglar ¢ekicinin kaotik olup
olmamas1 hakkinda yorum yapmiglardir. Ancak higbir yontem bir ¢ekicinin kaotik
oldugunu kanitlamak i¢in tam anlamiyla yeterli olmamaktadir. Buna karsilik
c¢ekicinin en az bir pozitifLyapunov {isteline sahip olmasi sistemin kaotik oldugunun

en biiylik ve kesin kanit1 olarak kabul edilmektedir [Firat, 2006].
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Bir sistemden elde edilen Lyapunov iistelleri, dinamik bir sistemin davranigini
belirlemekte ve ¢ekicinin faz uzayinda olusturdugunoktalarin gerilme (iraksama) ve
katlanmalarinin (yakinsama), diger bir ifade ile birbirlerinden uzaklasmalarinin ve
birbirlerine yakinlagmalarinin, etkilerini 6l¢gmeye imkan vermektedir. Elde edilen
isteller “Ongoriilemezlik” gibi kavramlara denk diisen topolojik nitelikler i¢in bir
Olcli olusturmaktadir [Kasap ve Kurt, 2011]. Bu tanimlamalar altinda Lyapunov
iistellerinin, diger yontemlerden daha kesin bir bicimde kaosun varligini ortaya

koydugu goriilmektedir.

Dinamik sistemler iizerinde Lyapunov iistellerini hesaplamay1 oncelikleWolf, Swift,
Swinney ve Vastanodnermistir [Barnett, 1998]. Bunun ardindan Brock ve Sayers
regresyondan direk bir hesaplama yontemini bulmuslardir. Ancak bu yontem uzun
veri gerektirdiginden ve giirliltiiye asir1 duyarli oldugundan Nychka, Ellner, Gallant
ve McCaffrey sinir aglari modellerini igeren regresyon yontemini Onermislerdir
[Barnett, 1998]. Burada, onerilen biitiin yontemlerde, sistemde baskin olanLyapunov
tistelinin pozitif olup olmadigi test edilmistir. Cilinkii sistemden elde edilen Lyapunov
iistellerinden en az birinin pozitif bulunmasi, sistemin baslangi¢ kosullarindan ¢ok
kiigiik bir farkla yola ¢ikildiginda, sistemin asil yoriingesinden 1raksama gosterdigi

yani, yapinin kaotik oldugu anlamina gelmektedir.

Lyapunov {istellerinin kaotik yapinin gii¢lii bir kaniti olmasinin yan sira bir sistemde
stokastik veya kaotik yapidan hangisinin baskin olduguna karar verilmesinde de
belirleyici bir role sahiptir. Kaotik sistemlerin periyodik olmayan hareketler
gostermesinin nedeni, faz uzayindaki egrilerinin hemen hemen aym baslangic
kosullarinda farkli iistel artis oranlarma sahip olmalaridir. Dolayisiyla Lyapunov
iistelleri bu gibi kaotik yapilarin baslangi¢ kosullarina hassas bagliligini temel alan
bir Olciim yontemi olmaktadir.Eckmann ve Ruelle’ye gore (1985) sistemdeki en
biiylik Lyapunov iisteli 4; olmak tlizere, bu listel baslangi¢c kosullarina hassas
bagimliligin 6l¢iisiinii vermekte ve faz uzay1 i¢indeki komsu egrilerin yerel ayrilma
derecelerinin bir ortalamasi olmaktadir.Kisacasi, Sekil 3.4’de goriildiigii gibi
Lyapunov {stelleri, faz uzayinda birbirine ¢ok yakin iki baslangi¢c noktasindaki

hareketlerin zaman icinde birbirlerine olan yakinsama ve iraksamalarini ifade eden



54

iistel faktorlerdir. Boyle bir sistemden elde edilen en biiyiik Lyapunov {istelinin

ozellikleri sunlardir [Oztiirk, 2008]:

1. N boyutlu bir sistemde, en hizli biiyiiyen boyutun ortalama biiyime hizini
vermektedir.

2. (Cekici iizerindeki ortalama tahmin edilebilirlik gostergesidir.

3. Sistemin kiiciik degisiklikler karsisindaki hassasiyetinin ortalama bir
Olciittidiir.

4. Cekicinin timii ele alinarak Ol¢iildiigli icin hesaplamaya nereden baslandigi
Oonemli olmamaktadir.

5. Verinin ya da koordinat sisteminin doniisiimiinden etkilenmeyen degismez

bir Ol¢iittiir.

v(t3)

Komsu Egri, v(t
2(ty) su Egri, v(t)

Komsu Egri, z(t)

y(t) x(t3)

Komsu Egri, y(t) x(t2)

Y(to) Referans Egri, x(t)

fto) {
x(to)

Sekil 3.4.Lyapunov Ustelinin Olusumu

Zaman serilerinden Lyapunov iistellerinin hesaplanmasi ic¢in gelistirilen metotlar

genel olarak iki gruba ayrilmaktadir:
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+» Jakobian tabanli metotlar ve

« Direk metotlar.

Jacobian  tabanli  metotlarda ilk olarak veriye uygun bir model
olusturulmaktadir.Burada,Lyapunov {iistellerinin hesaplanmasinda model esitliklerine
ait Jacobian matrisleri kullanilmaktadir. Bu yoOntemler, dinamik sistemin
esitliklerinin bilindigi durumlar i¢in tasarlanmistir [Y1lmaz ve Giiler, 2006]. Gencay
ve Dechert’in yapay sinir aglar1 tabanli algoritmasi [Gencay ve Dechert,
1992],Abarbanel ve arkadaslarinin dogrusal olmayan ¢ok terimli yaklagimlar
yontemi [Abarbanel ve ark., 1991] buna verilecek baslica drneklerdendir. Ancak
gercek diinyada, genellikle dinamik sistemlerin denklemleri bilinmemektedir. Bu

acidan, bu yontem daha az kullanisl olmaktadir.

Direk metotlarda ise veriye uygun bir model olmaksizin faz uzayinda olusturulan
cekicilere ait egrilerin rraksama ve yakinsama durumlart mevcut veriden direk olarak
hesaplanmaktadir. Zaman serisinden direkt olarak Lyapunov istellerinin
hesaplanmasina yonelik ilk ¢alismalarWolf ve arkadaslarina aittir [Y1lmaz ve Giiler,
2006].Dechert ve Gencay (1992) da kaosu olusturan denklemlerin bilinmedigi
durumda Lyapunov iistelinin tahmini i¢in bir algoritma 6nermislerdir [Yalamova ve

ark., 2006].

Buna gore bir sistemin dinamik yapisini ortaya koyan denklem bilinmediginde
sistemin yapis1 (2.13) ‘deki gibi diferansiyel denklem ile ifade edilmektedir.Bu ifade

ayni1 zamanda dinamik model olarak adlandirilmaktadir.

%= f(x) (2.13)

Boyle bir ifadenin ¢oziimii egrilerden olusan genis bir aileyi olusturmaktadir. Belirli
baslangi¢ kosulu ile ya da bir egrinin gegtigi bir nokta yardimiyla 6zel bir ¢oziim
olan bir egri bulunmaktadir. Baslangic kosuluolarak xpile x¢+mo gibi iki ayrn

baslangi¢ ele alinmaktadir.Buradanegok kiiciik bir fark vektoriidiir. Boylece eldeki
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diferansiyellerin integrali ile ¢izilen iki baslangi¢ noktasina ait bu iki ayr1 yoriinge
uzun bir siire boyunca hemen hemen aymi yoldan ilerlemektedir. Eger bu sistem
kaotik bir yapiyasahipse gelecekte zaman ekseninde, ¢ok kiigiik olabilecek bir aralik

icerisinde iki yOriinge aniden birbirlerinden uzaklasacaktir [Serin, 2003].

Burada d,, iki baslangi¢c noktas1 arasindaki uzakligir gostermek iizere, sonraki bir t
zamaninda iki eksen arasindaki uzaklik (2.14)’deki gibi ifade edilmektedir. Buradan

yola ¢ikarak sistemin en biiyiik Lyapunov iisteli olan A ise (2.15) formiilasyonunda

gosterilmektedir.
d(t) = dye?t (2.14)
__1 N d(tk)

Bir sistemden hesaplananLyapunov iistellerinin farklt yorumlamalart mevcuttur.
Burada her bir boyuttaki uzaklasma ve yakinlasma A; ile ifade edildiginden,
sistemdeki her bir birim i¢in hesaplanan herhangi bir pozitif iistel degeri sistemin
kaotik oldugunun bir gostergesi olmaktadir.Ciinkii bu, sistemin, baglangic
kosullarinda ¢ok kiigiik bir degisme yapildiginda, referans sistem ile aralarinda
iraksama oldugu anlamina gelmektedir. Buna gore bir garip ¢ekicide en azindan bir
pozitif Lyapunov istelinin bulunmasi1 gerekmektedir. Eger sistemdeki A degerleri
negatif ise baslangi¢ kosullarina hassas baglilik s6z konusu degil demektir yani,
sistemler birbirine yakinsamaktadir. Dolayisiyla sistem diizenli periyodik hareketlere

sahip olmaktadir ve 6ngoriilebilir yapidadir [Kantz ve Schreiber, 2004].

Burada hesaplanan Lyapunov {istelleri tiim birimlerin yani sira faz uzaymin boyutu
kadar da hesaplanabilmektedir.Faz uzayinda her bir boyuttaki 1raksama ve
yakinsamay1 bir A temsil ettiginden, m boyutlu dinamik bir sisteme ait Lyapunov
tistelleri, A; en biiyilk Lyapunov isteli olmak tizere,A; > A, = -+ = 4,, seklinde
siral1 olarak elde edilmektedir. Bu durumda herhangi bir sistemde en biiyiik

Lyapunov iisteli k1>0 ise davranis kaotik, X1<0 ise davranis kararli sabit nokta, XIZO
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ise davranig kararli limit dongii (periyodik) seklinde olmaktadir. Giiriiltiiye sahip

sistemler i¢in ise kl = oo oldugu kabul edilmektedir.

Genel olarak, sisteme ait iistellerden en az birinin pozitif olmasi, incelenen dogrusal
olmayan dinamik sistemin kaotik oldugunu gostermekte yeterli olmaktadir. Ug
boyutlu bir faz uzayinda karsilasilan Lyapunov iistelleri Cizelge 3.2°deki gibi
Ozetlenebilmektedir [Yavas, 1985].

Cizelge 3.2. Ug Boyutlu Faz Uzayindan Elde Edilebilecek

Lyapunov Ustelleri

(Ala AZ) 13)

(-, - ,-):sabit nokta

(0, - ,-): limit daire (simit)

(0, 0,-):yan periyodik tor

(+,0 ,-): kaotik hareket-garip cekici

Cizelge 3.2°de goriilebilecegi gibi Lyapunov iistelleri, dinamik sistem ¢ekicilerinin
tiplerini karakterize etmeye yardimci olmaktadir. Buna gore diizenli periyodik
hareketler negatif (-) en biiyilk Lyapunov {steli ile ifade edilmektedir. Ciinkii
buradaki dallanma noktalari, sinirli ve diizenli hareketlere karsilik gelmektedir.
Buradaki diger {stel ise sifir olmaktadir. Bunun yanindagarip c¢ekiciye ait
spektrumun (+,0,-) gibi olmasi ise sdyle agiklanmaktadir: “+ iistel” ¢ekicinin kaotik
yapida oldugunu, “0 {istel” bir hareket boyunca iistelden daha yavas bir de§isme
oldugunu ve “- iistel” ise, uzayin ¢ekicisinin sabit bir noktaya dogru daraldigini ifade
etmektedir. Bu sekilde devam edilerek daha biiylik boyutlarda Lyapunov
spektrumlarinin istelleri olusturulabilmektedir [Kasap ve Kurt, 2011].Sonug olarak
sisteme ait Lyapunov iisteli, hem kaosun varligina isaret etmektedir hem de kaosun

siddetinin belirlenmesini saglamaktadir.
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3.3. Ekonometrik Hareketler ve Kaos

Dogadaki birgok olay, uygulama kolayligi nedeniyle dogrusal sistemler tarafindan
aciklanmaya ¢alisilmistir. Ancak dogadaki ¢cogu olay dogrusal degildir. Yani, sistem
davranislarindaki kiigiik bir degisiklik, sistem sonuglarindaki degisikliklerin sadece
basit bir fonksiyonu olmamaktadir. Bundan dolay1 bu tip durumlar aciklayabilmek

icin kaotik sistemler kullanilmaktadir.

Dogrusal olmayan sistemler icin kaosun kullanilmasiiki 6nemli nedenle tercih
edilmektedir. Bunlardan ilki, kaotik bir sistemin,deterministik olmayan bir¢ok
diizenli davranisin bir toplami olmasidir. Son yillarda, arastirmacilar kaotik bir
sistemi dogru bicimde bozarak sistemin ¢ok sayidaki diizenli davraniglarindan birini
sirdiirmesinin de miimkiin oldugunu gostermislerdir. Dolayisiyla ¢ok farkhi
davraniglar arasinda hizla gidip gelebildikleri i¢in son derece esnek olmalari, kaotik

sistemlerin dnemli bir 6zelligi olmaktadir [Kasap ve Kurt, 2011].

Ikinci olarak ise, kaos dnceden kestirilememekle birlikte, deterministik bir yapiya
sahiptir. Diger bir ifade ile biri digerine oldukc¢a benzeyen iki kaotik sisteme, ayni
sinyal verildiginde c¢ikisin kestirilmesi miimkiin olmamakla birlikteiki sistem ayni
sonuca da ulasabilmektedir. Bu 0zelligi sayesinde kaos simdiden iletisim
teknolojilerinde ilging degisikliklerin yapilmasina katki saglamistir [Kasap ve Kurt,
2011].

Ancakkaos konusunun neye yarayacagi konusunda bazi bilim adamlari, kaosun
giivenilmez ve kontrol edilemez oldugunu, bundan dolayr kullanilamayacagini
savunmaktadirlar. Gergekten de kaotik bir sistemin uzun zaman sonunda nasil
davranacagini tahmin etmek miimkiin degildir. Bu yiizden de simdiye kadar bir¢ok
bilim dalinda kaos konusu goz ardi edilmistir. Ancak son zamanlarda bu stratejinin
dar goriisli olduguna inanilmaktadir. Buna baglh olarak; kaosun yonetilebilir ve

kullanilabilir olmasinin yani sira ¢ok degerli oldugu da gdsterilmeye c¢alisilmaktadir.
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Bir asirdan daha uzun siiredirkaos, Oncelikli olarak birka¢ kisi tarafindan
calisilmistir. Bu alanda ¢alismaya baslayan birkac bilim adami tiim uygulamalarin
temelini olusturan bazi kuramlar ortaya koymuslardir. Ancak 6zellikle son 20 yilda
kaos ve dogrusal olmayan sistemler konusunda pek cok akademik dergi yayin
hayatinda baslamis ve farkli disiplinlerden birgok bilim adamu tarafindangalisilir hale
gelmistir. Bu durum, lazerlerin giiciiniin arttirilmasinda, hisse senedi getirilerinin
yapisinin belirlenmesinde, kimyasal reaksiyonlardaki salinimlarin denetlenmesinde,
diizensiz kalp atiglarinin diizenli hale getirilmesinde, giivenli bir iletisim icin
elektronik mesajlarin sifrelenmesinde ve daha pek cok alanda kaos konusunun

uygulanmasina olanak saglamistir[Kasap ve Kurt, 2011].

Son zamanlarda makroekonomik zaman serileri lizerinde yapilan birgok c¢alismada
ise, genel olarak dogrusal olmama, daha 6zel olarak da kaoskonusu odak noktasi
olmustur [Barnett, 1998]. Bunun basglica sebebi kaotik yapilarin, konjonktiir
dalgalanmalardaki radikal degisiklikleri ¢ok iyi temsil etmesidir. Kaos, ayn1 zamanda
farkli makroekonomik yapisal yaklagimlarinin birlesmesine de yardimei olmustur.
Bu konuda Grandmont (1985), en klasik ekonomik modellerin bile farkli parametre
degerleri icin duragan sonuglar (klasik ekonomi tanimlamasi) ya da dalgalanmalar
veya kaos gibi ¢cok daha karmasik sonuglar (¢ogunlukla Keynezyen ekonominin

tanimlamasi) liretebildigini gostermistir [Barnett, 1998].

Makroekonomik verilerin olusturdugu siirecin dogrusal olmayan bagimlilik
icerdiginde genel bir fikir birligi mevcuttur.Ancak buna ragmen biitiin
makroekonomik verilerde kaos oldugu konusunda bir fikir birligi heniiz mevcut
degildir.Bunun sebebi tiim makroekonomik zaman serileri {lizerinde yapilan
calismalarin fikir ayriliklarina sebep olmasidir. Ornegin, Brock ve Sayers (1988),
Frank ve Stengos (1988) ve Frank, Gencay ve Stengos (1988) Amerika, Kanada ve
baz1  uluslararas1  makroekonomik zaman serilerinde kaosun  varligini
bulamamiglardir. Ancak Frank ve Stengos (1989) bu alandaki c¢aligmalarini
gelistirerek, 1975-1986 yillar1 arasindaki giimiis fiyatlarin1 kullandiklar1 ¢alismada
korelasyon integrali testinde diislik seviyede kaos oldugunu ispat etmislerdir. Diger

yandan, Barnett ve Chen (1988) Amerika Divisia parasal toplamina iliskin (talep-



60

yanli) veride kaosun varligim1 basarili bir sekilde ispatlamiglardir. Bu sonug,
DeCoster ve Mitchell (1991,1994) tarafindan dogrulanmistir [Barnett, 1998]. Wang
ve ark. (2004) ise, yaptiklar1 ¢aligmada hisse senetlerinin giinliik degisimlerindeki

karmasik dinamik davranislar incelemislerdir[Oztiirk, 2008].

Finansal ekonomideki doviz kurlar1 ve hisse senedi getirileri gibi finansal
degiskenlerin stokastik siire¢ler tarafindan tanimlanabildigi ve bu ekonomik
sistemlerin dogrusal oldugu yaygin varsayimlardandir. Ancak Onceden de
bahsedildigi gibi, ¢esitli ¢alismalar finansal zaman serilerinde farkli dogrusal
olmayan bagimliliklarin olabilecegini gostermistir [Amilon ve Bystrom, 1998].Borsa
gibi ekonometrik zaman serilerinde gézlenebilen kirilma ve patlamalarin olusturdugu
yiiksek frekans, normal dagilimli bir dogrusal modelde tutarsiz davranigin bir 6rnegi
olarak ele alinmaktadir. Bu konuda Campbell, Lo ve MacKinlay séyle demektedirler

[Barnett, 1998].

“Cogu ekonomik durum dogrusal olmayabilir. Deneylerden elde edilen kanitlar ve
tesadiifi i¢ gozlemlere gore, yatirimcilarin davraniglar: riske gore belirlenmektedir ve
beklenen getiri dogrusal degildir. Dolayisiyla opsiyon, tahvil gibi bir¢ok finansal
s6zlesmenin konu oldugu durumda yapilar dogrusal degildir. Bundan dolay1 finansal
ekonometrinin dogal sinirlarinda dogrusal olmayan modelleme vardir”.

Bunun nedeni dogrusal olmayan modellerin, hem stokastik, hemde deterministik
olabilen bu tiir davranislar1 aciklayabilmesidir.Diger yandan, kaotik bir siirec,
deterministik ve ayni zamanda tamamen rassal oldugundan davraniginin ayirt
edilmesi olanaksizdir. Dolayisiyla kaotik sistemler de dogrusal olmayan modellerle
aciklanmaya c¢alisilmaktadir. Sistemdeki deterministligin ve rassalliginmodel i¢inde
tiretilebilmesi, ekonomideki genel durumlardan farkli olan kaotik modeller agisindan

olduk¢a 6nemli olmaktadir.

Cogu zaman serileri, duraganlig: takip eden periyotlarda ¢ok biiyiik oynakliga sahip
davranislar sergilemektedir. Boyle durumlarda sabit varyans varsayimi agik olarak
saglanmamaktadir. Zaman degisimli varyansi tespit etmek i¢in, kosullu varyans eski

hata karelerinin dogrusal bir fonksiyonu olarak modellendirilebilmektedir.Bu acidan
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Engle (1982)’in otoregresif kosullu degisen varyans (ARCH) modeli dogrusal

olmayan stokastik modellere 6rnek olabilmektedir.

Dogrusal modellerde agiklayici giiciin eksikligi bir¢ok arastirmacinin finansal
ekonomide kaos calismalarina onderlik etmistir [Scheinkmann ve LeBaron, 1989,
Peters E. , 1991, Larrain, 1991, Hsieh, 1991]. Buna karsilik sistemin kendi
uzantilariin bir fonksiyonu olmasi i¢in hesaba katilan kosullu varyans ile Bollerslev
(1986)’in genellestirilmis ARCH modeli (GARCH) siklikla kullanilmaktadir. Ayrica
Hsieh (1991) de, basta dogrusal olmayan stokastik modeller olmak {izere 6zellikle
GARCH modelleri iizerinde yogunlagmistir. Ciinkii burada kullanilan modeller faiz
oran1 modellemede ve borsadaki oynaklig1 agiklamada dogrusal modellere gore daha

basarili olmaktadir.

3.3.1. Dinamik sistemler

Dinamik Sistemler sistem icindeki degiskenleri zaman igerisinde degisen
sistemlerdir. Dolayis1 ile zaman iginde davranislart degisen yapilardir. Zaman
icerisinde kendini yenileyen sistemler olmalarindan dolay1 o6zellikle ekonomi,
ekonometri ve finansal ekonomi disiplinleri i¢in inceleme alternatifini

olusturmaktadirlar.

Gliniimiiz diinyasinda finans ve ekonominin ger¢ek yasama dair bilgileri sistematize
etme amaci dolayisi ile bu durum bir dinamik sistem olarak adlandirilabilmektedir.
Dinamik  Sistemlerin amaci  sistemlerin  uzun donemli davranislarinin
karakterizeedilmesineyoneliktir. Ornegin bir Ekonomi ele almirsa; mevcut
Ekonominin durumu; (t-1) anindaki yapilan yatirim, tiiketim ve tasarruf harcamalari
ile s6zkonusu t doneminde yapilan harcamalar ile agiklanmaya ¢alisilmaktadir. Yani
ilk duruma karsi bir bagliik s6z konusu olmaktadir. Burada X, diisiiniilen
fonksiyondaki ilk degisken oldugunda, ilk durumda karsimiza f(X,) olarak
cikacaktir. Burada ikinci veri birinci veriden tiireyecek ve bu (2.16)’daki gibi boyle

devam edecektir.
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Xo, f(Xo), f(f(X0)).f( f((Xo))),... (2.16)

Dinamik sistemleri ¢esitli sekillerde siniflandirmak miimkiindiir. Genel olarak
matematiksel literatiirde yapilan ayirimda kesikli ve siirekli dinamik sistemler olarak
siniflandirilmaktadir. Bir diger siniflandirma ¢esidi ise otonom ve otonom olmayan
dinamik sistemler ayrimidir. Kaos teorisi agisindan en uygun ayrim isedogrusal ve

dogrusal olmayan sistemler ayirimidir [Tosun, 2006].

Bir sistemin davranigini agiklayan fonksiyon dogrusal ise o halde sistem de dogrusal
olmaktadir. Burada, sistemin igerisindeki veri ne kadar degisirse sonug¢ da yine ayni
oranda degismektedir. Kisacasi sistem belli bir oranda degismektedir yani,X,/
X;_,oran1 degismemektedir. Burada sagladig: islem ve yorum kolayligindan dolay1
bir ekonomik sistemi ¢oziimleyebilmek icin ekonomistler ve finansc¢ilar, ¢oziim
bolgesinde dogrusallastirilmis denklemlere oncelik vermektedirler. Ancak dinamik
sistemi tanimlayan fonksiyonlardan en az birisi dogrusal degilse, bu sistem dogrusal
olmayan dinamik sistem olarak adlandirilmaktadir. Bu durumda iseX;/ X;_; oram
her seferinde farkli degerlere sahip olmaktadir ve degiskenin degisim miktar1 ile

sistemin verdigi tepki miktar1 her zaman farklilik gostermektedir.

Iktisat teorisi genelde iktisadi degiskenler arasinda dogrusal olmayan iliskilerin daha
uygun oldugunu varsaymaktadir. Ozellikle ekonomik analizlerde dogrusal olmayan
dinamik sistemlerden yararlanilmasi, sistemin analizinde ve modellenmesinde daha
dogru sonuglar vermektedir. Ciinkii bu tip sistemler dogrusal sistemlere gore gercege
daha yakin sonuglar tretebilmektedir. Ancak dogrusal modellerin daha basit
aciklama big¢imleri oldugundan, bilimsel analizlerde genellikle dogrusal yontemler
kullanilmaktadir. Bdylece arastirilan sistemler dogrusal matematiksel denklem
sistemleri ile agiklanmaya g¢alisiimaktadir. Gergekte ise ekonomik sistem dogrusal
olmayan sistemlerden olugsmaktadir. Baslangi¢c durumunda olusan bir deger sonugta
olusan degeri biiyiik olciide etkilemektedir. Bu sebeple dogrusal olmayan sistemlerde
uzun vadede bir dinamik sistemin davramisinin  tahmin edilemeyecegi

varsayillmaktadir. Buradan da anlasilacagi {iizere, ekonomik veriler acisindan
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dogrusal modellerin 6nemi oldugu gibi dogrusal olmayan modellerin agik bir sekilde
dogrusal modellerden iistiin oldugu bilim adamlar1 tarafindan gosterilmistir [Fan ve

Yao, 2003].

80’11 yillarin ortalarindan beri bazi1 ekonomistler, 6zellikle ekonomik ve finansal
zaman serilerinde dogrusal olmama ve kaos icin testler yapmaya caligsmislardir
[Torkamani ve ark., 2007]. Burada dogrusal olmayan sistemlerin en ilgi ¢ekici
ozelligi kaotik hareketleri gosterebilme yetenegi olmustur. Cogu ekonomik veri
boyle rastgele ve deterministik bir davramisa sahip oldugundansabit ortalama ve
varyansli degildirler. Bundan dolayr c¢ogu ekonomik zaman serilerinin
modellenmesinde bilinen dogrusal yontemler yeterli olmamaktadir. Bunun ig¢in
dogrusal olmayan yontemler ortaya atilmigtir. Bu yontemlerden en ¢ok bilineni Engle
(1982) tarafindan ortaya atilan otoregresif kosullu degisen varyans (ARCH) [Kizilsu
ve ark., 2001].

ARCH yonteminin Engle (1982) tarafindan ortaya atilmasindan sonra bu yontemin
tiirevleri de Onerilmeye baslanmistir. Bunlardan en 6nemlisi, uygulamada oldukca
genis yer bulan genellestirilmis ARCH (GARCH) modelidir [Bollerslev, 1986].
Diger baz1 modeller ise iistel GARCH (EGARCH) modeli (Pagan ve Schwert, 1990),
ARCH-M modeli, Esiksel ARCH (TGARCH), Bileske ARCH (C-ARCH) ve
Asimetrik Bileske ARCH (AC-ARCH).

3.3.2. Dogrusal olmayan zaman serileri i¢cin 6ngorii modelleri

Calismada kaotik hareketi modelleyebilmek icin kullanilabilecek olan dogrusal
olmayan modellerin teorik kismi bu bolimde verilecektir. Ekonometrik zaman
serilerindeki dogrusal olmayan yapi1 basta olmak iizere, aym1 zamanda bu tip
serilerdeki degisen varyansi da modelleme imkani sunan ARCH tipi modellerden
ARCH ve GARCH modelleri basliklar halinde sunulmustur. Diger ARCH tipi tiirev

modeller ise dzetlenmistir.
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ARCH Modeli

Bilinen zaman serileri modellemeleri artiklarin sabit varyansh oldugu varsayimini
kabul etmektedir. Buna karsilik Engle (1982 ve 1983),Ingiltere enflasyon verilerini
inceleyerek artiklarin varyansinin sabit olmadigini gostermistir [Kizilsu ve ark.,
2001]. Dolayisiyla incelenen verinin bu varsayimi saglamamasi durumunda Engle’in

yapmis oldugu calismalar sonucunda ortaya ¢ikan ARCH modeliliteratiire ge¢cmistir.

ARCH modeli, varyansin gecikmeli 6ngorii hatalarinin karelerinin bir fonksiyonu
olarak degismesine izin vermistir. Bu nedenle ARCH modelleri, tahmin siirecindeki
degisen varyansi regresyonla birlestirmeye uygun bir tanimlamadir [Gdkge, 2001].
Burada ayn1 zamanda, regresyon artiklari da otokorelasyonlu olmaktadir. Bunun yani
sira. ARCH modelinin en 6nemli 6zelligi, siirecin sifir ortalamali, sabit kosulsuz
varyansli ve en Onemlisi, gecmisten bagimsiz ve sabit olmayan kosullu varyansa
sahip olmasidir. Artiklarin varyansinin sabit olmadigi durumda, otoregresif hareketli

ortalama (ARMA) modelleri kullanilarak tahmin yapilabilmektedir.

Engle (1982)’in gelistirdigi bu yontemi anlamak i¢in kosullu 6ngdrii varyansinin
kosulsuz 6ngorii varyansindan daha iistiin oldugunu bilmek gerekmektedir. Buradan,
kosullu 6ngoriiniin kosulsuz 6ngoriiye gore daha kiiciik bir varyansa sahip oldugu

noktasina ulasilmaktadir. Buna ulasmak AR(1) modeli,

Yo =Bo+ B1Yi1 + & (2.17)

Burada hata terimleri (&), V(&) = o2 ile beyaz giiriiltii siirecine sahiptir. Ayrica
¥y nin kosulsuz ortalamasi sifir iken kosullu ortalamasi by + b,y;_,’dir. Burada
y, nin kosullu varyansi a2 ve kosulsuz varyansi ise /1 — b,? olmaktadir. 1/(1 —
blz) > 1 oldugundan dolay1, kosulsuz 6ngorii kosullu 6ngoriiye gore daha biiyiik bir
varyansa sahiptir. Bu yilizden kosullu 6ngorii tercih edilmektedir[Karaahmetoglu,

2006].
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ARCH modeli olarak adlandirilan bu model i¢in birinci dereceden duragan

otoregresif model (2.18)’deki gibidir.
Vi =Bo+ P Y1+ & (2.18)
(2.18) modelinde Y; = y, verilmisken Y; 4 in kosullu varyansi,

VY1l = y) = E[(Yes1 — bo — b13’t)2|yt =yl = Et£?+1 (2.19)

olmak iizere bu deger o2 sabitine esit olmaktadir. Buna gore Engle (1982), artiklarin
karelerini (2.20)’deki gibi otoregresif yapida modelleyerek kosullu varyansi tahmin
edebilmektedir.

€ = ag + ayEF 1 + -+ ag - +v,(2.20)

Burada v, 62 varyansh ve sifir ortalamali beyaz giiriiltii siirecine sahiptir.Eger
a; = - = ag = Oise tahmin varyansi agolup sabittir. Aksi haldeY; nin kosullu
varyansi (2.20)’deki gibi ifade edilmektedir. Buna gore t degerleriverilmis iken (t+1)

anindaki kosullu varyansin 6ngoriisii,
E(8841) = ag + ay 87 + - + Agérr1-q (2.21)
olacaktir. Bu modele q dereceden ARCH modeli denmektedir [Yalgin, 2008].

ARCH modelinin parametre tahinlerini direk olarak bu modelin parametre
tahminlerinden elde etmek uygun degildir. Dolayisiyla {Y;}’nin tanimladigit ARMA
modeli ile kosullu varyans ayni anda en cok olabilirlik ile tahmin edilmektedir
[Engle, 1982]. Bu tahmin yapilirken, (2.20) denkleminde verilen tanimlama yerine,
carpimsal kosullu degisen varyans modeli kullanilmaktadir. Buna gore Engle (1982)

tarafindan Onerilen ¢arpimsal model,
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g = Vo + aret,  (2.22)

seklindedir. Burada v, , sifir ortalama ve o2 varyansh beyaz giiriiltii siirecine sahip

olmaktadir. Ayni zamanda &;_, ile kovaryansi sifirdir.

Burada dikkat edilmesi gereken bir nokta, &, 'ninkosullu varyansi olan ¢ ’nin negatif
olmasima engel olmaktir. Bunun yaninda kosullu varyansinmodellendigiotoregresif

yapimin duragan olmasi i¢in 0 < a; < 1 kisitlamasi saglanmalidir [Kutlar, 2000].

Buradan o6zetle yukarida tanimlanmaya calisilan ARCH(1) modeli genisletilerek,

asagidaki ARCH (q) modeline ulagilabilmektedir.

& = vt\/h—t

he = a0+ Xl el (2.23)
Burada da yine kosullu varyans negatif olamayacagindan, i > 0 i¢in ag > 0 ve

a; = 0 kosullar1 saglanmalidir. Ayrica otoregresif siirecin duraganligi i¢in Ziqzl a; <

1 olmalidir.

GARCH Modeli

ARCH modelleme siirecinde kosullu varyansin belirlenebilmesi i¢in uzun gecikme
yapilarinin modele alinmasindan kaynaklanan bazi problemlerle karsilagilmaktadir.
Bunlardan en belirgini parametre hatalarinin pozitif olma kisitinin saglanma
durumudur[Kizilsu ve ark., 2001]. Bu sebeple gecikme yapilarina kisitlar konarak,
uzunluklarin dogrusal olarak azalmalarin1 saglayabilecek ve benzeri sorunlari
¢ozmeye izin verebilecek ARCH smifi yeni modeller olusturulmustur. Bu agidan
Onerilen modellerden en sik kullanilan1 genellestirilmis otoregresif kosullu degisen

varyanslilik (GARCH) modelidir [Bollerslev, 1986].
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Burada 6ngorii hata varyansinin her zaman otoregresif bir siire¢ olmadigini 6ne siiren
Bollerslev, Engle’in ortaya attigit ARCH(q) modelini ARMA siireci olarak GARCH
(Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans) modeline genisletmistir.
GARCH(1,1) modeli,

A2
h't == O-tz = ao + 0(18 -1 + Blo-tz_l (2.24)

seklindedir [Fan ve Yao, 2003]. Burada h,anlik uyarlanmis varyans, ayuzun dénem

ortalama deger, a;€ 5—1 bir Onceki donemdeki oynaklik hakkinda bilgi,
p102 {birdnceki donemdeki modelden elde edilen uyarlanmis varyansdir. Ayrica

varyansin tanimli olmasi i¢in, @; + ff; < 1 olmasi gerekmektedir [Enders, 2004].

Bollerslev (1986)’e gore &; kesikli zaman stokatik siireci olmak tizere, GARCH(1, 1)
tanimindan genisletilen GARCH(p, q) stireci,

& = Ut\/h—t

he =ag + X, aiel; + X7, Biheoi  (2.25)
olarak verilmektedir. Burada saglanmasi gereken kosullar ise,

p =0, q<o0
ag >0, a; =0, i=1,..,q
ﬁiZO, i=1,...,p

Y@ (g 4 B <1 (2.26)

Ekonomi alaninda bu davranisi gorebilmek igin kullanilan dogrusal olmayan zaman
serileri  modellerinin  tipik  temsilcileri,  otoregresif  kosullu  degisen
varyans(autoregressiveconditionalheteroscedastic) modeli (ARCH) ve
genellestirilmis otoregresif kosullu degisen varyans modelidir (GARCH) [Bozdag,

1998]. Bu metotlarin avantaji model yapisinin soyut bilgileri i¢in daha az
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gerekliliklere sahip olmasidir. Bundan dolay1 yaklasik 30 yildir, zaman serileri
calismalarinda diisiik dereceli kaotik dinamik sistemlerin arastirmalarinda bu

modellemeler kullanilmaktadir.

Tirev Modeller

Bu alanda gelistirilen ilk model olan ARCH’dan sonra bazi tiirevleri de ortaya
atilmistir. ARCH ile birlikte uygulamada yaygi olarak kullanilan EGARCH,
TGARCH, C-GARCH ve AC-GARCH gibi modeller de mevcuttur. Engle (1995)’da
ifade edilen bu modellerin ortalamadaki uzantilar1 ile diger benzeri tiirevlerini i¢eren

modeller burada verilmeyecektir [Fan ve Yao, 2003].

SistemdekiARCHEtkisive ARCH-LM Testi

Bir seride kosullu degisen varyansin yani, ARCH etkisinin varligi, tahmin
islemlerine baslanmadan once gosterilmelidir. Diger bir ifade ile zaman iginde
degisen varyansin modellenebilmesi i¢in Oncelikle, ARCH etkisinin olup
olmadiginin  smanmast  gerekmektedir. Bu ise birtakim test islemleri
gerektirmektedir. Sistemdeki ARCH etkisi, White testi, Gold-FieldQuant ve ARCH-
LM testi, gibi pek ¢ok yaklasim kullanilarak test edilebilmektedir. Bu ¢alismada ise
sadece Engle tarafindan 6nerilen ARCH-LM testine yer verilecektir [ Yalcin, 2008].

Bilindigi gibi asimptotik durumda, en kiiclik kareler ve en ¢ok olabilirlik tahmin
edicileri birbirine yakinsamaktadir. Ancak en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilarak,
ARCH artiklarina sahip bir dogrusal regresyon modelinin, daha etkin tahminler
verecegi kabul edilmektedir [Engle, 1982]. Literatiirde ARCH etkisini tespit edebilen
birgok Ol¢ilit olmasina ragmen burada sadece Engle (1982) tarafindan Onerilen

ARCH-LM testine yer verilecektir.
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Bunun i¢in 6ncelikle Y; = X, + & regresyon modeli ele alindiginda f parametre

vektoriiniin EKK tahmin edicisi b = (X'X) XY olmak iizere artiklar ise &, = Y; —

X:b seklinde olmaktadir.

S6z konusu ARCH-LM yontemine gore artiklarin karesi i¢cin AR(p) modeli ele

alinmaktadir.

& =ayg+ X jaiét +v. (227

Burada p, otoregresif modelin gecikme uzunlugunu gostermektedir. Uygun gecikme
uzunlugu i¢in Campbell-Perron yaklasimi veya AIC (Akaike Bilgi Kriteri) ya da SIC
(Schwartz Bilgi Kriteri) gibi kriterler kullanilabilmektedir.

Buna gore, ARCH modeli i¢in kurulan hipotez “ARCH etkisi yoktur” hipotezi,

Ho:a1="-=0{p=0

Hi:enazbira; >0, i=1,2,..,p (2.28)

seklinde tanimlanmaktadir. Burada T, gozlem sayisi, p, kisit sayisidir vee ARCH

etkisinin arastirildigi gecikme sayisidir [Yalgin, 2008].

Yokluk hipotezinin dogru oldugu varsaymm altinda TR? degeri asimptotik olarak
serbestlik derecesi p olan ki-kare dagilimina sahiptir (TR?~ )(5) [Engle, 1982]. Elde
edilen ki-kare degeri tablo degerinden biiyiik ise yokluk hipotezi ret edilmektedir.
Bu, varyansin zamanla degismekte oldugu anlamina gelmektedir. Dolayisiyla, elde
edilen sistem icin, degisen varyanst modelleyebilen ARCH tipi modellerin

kullanilmas1 gerekmektedir.
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4. UYGULAMA

Calismanin bu boliimiinde, Forex piyasasindan alinan bir veri grubunda kaotik
yapiin varligi incelenecektir. Ele alinan sistemde kaotik yapinin varligi durumunda,
dogrusal olmayan modelleme yontemlerinden uygun olanmi kullanilarak yatirimcilara

al/sat Onerisi sunulacaktir.

Calismada, kaotik yapinin tespiti i¢in karsilikli bilgi yontemi, korelasyon integrali,
BDS testi ve son olarak da, kaotik yapinin varligi hakkinda kesin bir kanit olabilen
Lyapunov tstelleri kullanilacaktir. Sistemin kaotik yapida ¢ikmasi durumunda ise,
baslica dogrusal olmayan modelleme yontemleri olan Engle (1982)’in ARCH ve
Bollerslev (1986)’in GARCH modelleri ile sistem modellenecektir. Buna gore,
sistemin kaotik olmasindan yola c¢ikilarak olusturulan dogrusal olmayan modelin

yatirimcilara 11k tutmasi hedeflenmistir.

4.1. Uygulamanin Amaci

Calismada, Forex piyasasinda bulunan pariteler arasindan kapanig fiyatlarialinarak,
kullanilan basit ortalama yontemlerinin aksine sistemin dogrusal olmayan yapisindan
yararlanarak yatirimcinin alim/satim konusunda daha iyi karar verebilmesini
saglayan uygun model belirlenmeye c¢alisilacaktir. Burada kullanilan modelin,

sistemin kaotik yapisi ile ilgili oldugu gostermeye calisilacaktir.

Doviz piyasalardaki belirsizlik ve bu piyasalarin ekonomik ve sosyal birgok olaydan
etkilenmesi sistemin Oriilii bir diizen i¢inde olmasimin yani sira tamamen
Ongoriilemez, yani kaotik, olmasini saglamistir. Bunun gibi kaotik sistemlerde,
sadece trendin yOniinii tahmin etme girisimi, al/sat karar1 agisindan biiyiik risk
tagimaktadir. Dolayisiyla, burada kullanilan yontemler, dis etkilere karsi oldukca
duyarli olan ve bundan dolay:1 yiiksek volatiliteye sahip bir yapida olan doéviz

piyasalarinda yetersiz kalmaktadir.
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Yiiksek volatiliteye sahip doviz piyasasinin bu yapisinin kaotik davranistan
kaynaklandig1 bilim adamlarinca kabul edilmektedir. Bu durum, sistemlerde uzun
donem tahminlerin yapilmasina engel olmaktadir. Dolayisiyla, sistemin kendi
yapisina ait kullanilan uygun model ile yatirimcilara kisa donemde nokta tahmini

yapma imkani sunulmaktadir

4.2. Uygulamamin Kapsami ve Kullanilan Veri

Uygulamadakullanilan veri, Forex piyasasi i¢in yapilmis programin (Meta Trader)
son siirimiinden alinmigtir. Ayrica, kaotik yapinin tespiti i¢in, veri grubunun zaman
frekanslarinin kiigiik olmas1 sistemin ger¢ek yapisini ortaya koyacagindan giinliik
veriler tercih edilmistir. Buna gore caligmada, en sik islem goéren parite oldugundan
dolayr EURUSD paritesinin 04.01.1999-20.12.2011 tarihlerine ait 3184 kapanis

degerleri kullanilmistir.
Uygulamada, bir¢ok kaos analizi icin VRA (Visual Recurrence Analysis) paket

programi kullanilirken en son modelleme asamasinda E-Views paket programindan

faydalanilmustir.

4.3. Uygulamada Kaosun Tespiti

Elde edilen veriye iliskin zaman serisi grafigi;
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Sekil 4.1. EURUSD Paritesinin Ele Alinan Tarihler Arasindaki Zaman
Serisi Grafigi

Sekilde yatay eksen zaman (birim sayis1), dikey eksen ise paritenin aldig1 degerleri
ifade etmektedir. Sekilden goriildiigii lizere, diisiis yoniinde hafif bir trend ile
baslayan seri, bunun ardindan, bir siire boyunca artan trend sergilemistir. Serinin son
kisminda ise ortalamada duragan sayilabilecek bir seri mevcuttur. Ancak genel
olarak bakildiginda, seri, oynak bir yapiya sahip olup, ortalamada ve varyansta

duragan disidir.

4.3.1. Karsihikh bilgi yontemi

ortalama kargihkl
bil
45

354

257
2 zaman

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 G0 65 70 75 0 85 g0 95 fygpEeckmes
Sekil 4.2. Karsilikl1 Bilgi Grafigi
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Karsilikli bilgi grafikleri, zaman serisinin ge¢mis degerleri ile gelecek degerleri
arasinda iliski olup olmadigim1 ortaya koyar. Yukaridaki grafikteki gibi sifira
yakinsayan zaman serileri kaotik zaman serileridir denebilir. Cilinkii zaman

ilerledikge, baslangi¢ kosullarindan biiyiik bir sapma mevcuttur.

4.3.2. Korelasyon integrali

Korelasyon Boyutu

25‘ EEI ml =

224 222
AR

2_
154
1.8+
1.47
164 150
157
1.4
1.3
1.24

111
14 Gamali

[ES 2 3 a 5 p 7 P 3 10 2Ovut

Sekil 4.3. Korelasyon Boyutu ile Gomiilii Boyut Arasindaki Grafik

Kaotik sistemler i¢in korelasyon boyutu genel olarak birden biiyiik ve kesirlidir. Bu

ozelligiyle, kullandigimiz zaman serisinin kaotik oldugunu sodyleyebiliriz.

Korelasyon boyutundan kaotik serinin tespiti i¢in bir diger bakis acis1 da, grafigin bir
degere kadar artip, bir siire sonra bir degere yakinsamasidir. Verimizin bu 6zelligi de

sagladigi acik bir sekilde goriilmektedir.

4.3.3. BDS testi

BDS testinin aslinda zaman serilerinde dogrusal olmama durumunu ortaya koydugu
belirtilmistir. BDS testine bakilarak zaman serisinin tam olarak kaotik bir harekete

sahip olundugu sdylenemez. Ancak gerekli diizeltmelere ragmen yapilan BDS
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testinde, serinin hala dogrusal olmadigi sonucu elde ediliyorsa, bu serinin

muhtemelen kaotik oldugu sdylenir.

Cizelge 4.1. Ham Veri Igin BDS Testi Sonuglari

Boyut (m) BDS Istatistigi 7 Istatistigi p Degeri
2 0,201955 244,2209 0,0000
3 0,343938 263,2835 0,0000
4 0,443203 286,7908 0,0000

[k olarak ham veriye BDS testi yapilmistir. Burada goriildiigii gibi yapilan testte
“verilerin bagimsiz ve benzer dagilimli oldugu” hipotezi, p degeri<0,05 oldugundan,
olduk¢a giiclii bir sekilde reddedilmistir. Bunun {izerine diizgiinlestirme yapilip
tekrar test islemine ge¢ilmelidir. Bu agidan incelenecek zaman serisinin, egilim
bileseninden ayristirilarak duragan hale getirilmesidir. Hem mevsimsel etkilerden
arindirilmis zaman serilerinin trend hemde devresel hareketlerin bilesenlerine
ayristirllmasi ve varyansin duraganlastirilmasi i¢in g¢esitli yontemler gelistirilmigse
de en fazla kullanilan teknik, Hodrick-Prescott tarafindan gelistirilen ve kendi ismini
tagiyan filtre olmaktadir [Alp ve ark., 2011]. Bu a¢idan veriye Hodrick-Prescot
diizgiinlestirmesi yapilarak veri sifir etrafinda belirli bir bant araligina alinmis ve

yeni grafigi Sekil 4.4°deki gibi olmustur.
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Sekil 4.4. EURUSD Paritesinin Ham Verisine Ait Grafik (mavi) ve Hodric-
Prescot Diizgiinlestirmesi Sonucu Elde Edilen Grafik (yesil)
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Elde edilen yeni veri seti i¢cin tekrar BDS testi yapilmistir. Bu testin sonuglar
Cizelge 4.2°de goriilmektedir. Testtenelde edilen sonuclara gore yapilan
diizgiinlestirmeye ragmen yokluk hipotezi yine ¢ok biiyiik Z degerleri ile (yani giiglii
bir sekilde) ret edilmistir.

Cizelge4.2. Diizgiinlestirme Sonras1 BDS Testi Sonuglari

Boyut (m) BDS Istatistigi Z lIstatistigi p Degeri
2 0,208057 247,6723 0,0000
3 0,354190 266,7623 0,0000
4 0,456787 290,6653 0,0000

Burada yapilan diizgiinlestirmelere ragmen hipotezi kabul edemedigimizden serinin

dogrusal olmayan bu serinin muhtemelen kaotik yapida oldugu sdylenebilmektedir.

4.3.4. Lyapunov iistelleri

Bilindigi gibi kaotik hareketin varligina iligkin en iyi kamit Lyapunov iisteli
olmaktadir. Burada seri i¢in en biiylikLyapunov iisteli bulunarak genel bir yorum
yapilabilecegi  gibi,serideki her bir birim i¢in de Lyapunov steli
hesaplanabilmektedir. Seri icinde bir tek pozitif Lyapunov {istelinin olmasi dahi

kaotik hareketin varligin1 gostermeye kanittir.

Buna gore seri i¢in elde ettigimiz en biiyilkk Lyapunov {isteli 0,001511 tiir. Ayni
zamanda kiiclikten biiyiige siralanmis bu istellerin grafigi ise Sekil 4.5’de yer
almaktadir.Grafikte dikey eksen hesaplanan Lyapunov iistellerini ifade ederken,
yatay eksen birimleri gostermektedir. En biiylik Lyapunov listelinin pozitif olmasinin
yani sira, grafikten de bir¢ok pozitif Lyapunov iistelinin varligi goriilebilmektedir.
Ayni zamandalLyapunov {istelleri iistel olarak artis gostermektedir. Tiim bunlar
EURUSD paritesine ait serinin agik bir sekilde kaotik yapiya sahip oldugunu

gostermektedir.
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Sekil 4.5. Seriye Ait Lyapunov Ustellerinin Grafigi

4.4. Verinin Modellenmesi

Kaotik serilerin bir 6zelligi de dogrusal olmayan yapiya sahip olmalaridir. Buna gore
kaotik bir veriyi modelleyebilmek i¢cin dogrusal olmayan modeller tercih
edilmektedir. Bu acidanseri i¢in Oncelikle birinci dereceden otoregresif
modelbulunmalidir.Ardindan bu modelin hatalarina dayanarak dogrusal olmayan
modelleme yontemlerinin  kullanilip  kullanilamayacagiARCH-LM  testi ile

simnanmaktadir.

Zaman serilerinin modelleme islemi i¢in Oncelikle serinin duraganligina
bakilmaktadir. EURUSD paritesine ait serinin duraganligina korelogramlar ile karar
verilmigstir. Korelogramlardan (Sekil 4.6-a) anlasilacagi {izere, seri duragan yapiya
sahip olmamaktadir. Bununla birlikte Sekil 4.6-b’deki korelograma bakilarak, serinin
birinci sira fark duragan bir yapiya sahip oldugu sodylenebilmektedir. Buna gore

seriyi modelleyebilmek i¢in birinci sira fark serisi ele alinmaktadir.
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ACF PACF AC  PAC ACF PACF AC  PAC
| — | 1 0999 0.999 It | 1-0.011 -0.011
] — i 2 0.998 -0.006 h 0 2 -0.007 -0.007
] — I 3 0997 0006 it I 3 0.001 0.001
] — I 4 0996 -0.004 it I 4 -0.003 -0.003
] — I 5 0995 0.006 | | 5 0023 0023
| — | 6 0994 -0.023 i I 6 0.005 0.005
| — Il 7 0993 0004 ! ! 7 0019 0020
| — | 8 0992 -0.028 ! ! 8 0024 0024
] — | 9 0991 -0.033 il if 9 -0.042 -0.041
] — | 10 0.990 0.041 it I 10 0.005 0.004
] — I 11 0.989 -0.008 it Il 11 -0.038 -0.039
] — | 12 0.988 0.039 it I 12 0.002 0.000
| — Il 13 0.988 -0.001 1 ! 13 0.044 0043
| — I 14 0.987 -0.039 i I 14 0008 0010
| — ] 15 0.985 -0.052 1 ! 15 0.039 0.039
] — Il 16 0.984 -0.043 it | 16 -0.012 -0.009
| — I 17 0983 0.005 it I 17 0.002 0.004
| — | 18 0.982 -0.011 it I 18 0.007 0.004
| — I 19 0.981 -0.000 it I 19 0.002 0.003
| — Il 20 0.980 -0.007 1) I 20 0.014 0.007
| — Il 21 0.978 -0.000 ! ! 21 -0.023 -0.025
| — ! 22 0977 0033 It | 22 -0.008 -0 008
| — I 23 0976 0008 it I 23 0.008 0.006
| — I 24 0975 -0.003 | | 24 -0.019 -0.012
| — ) 25 0974 0.009 it I 25 -0.007 -0.008
| — I 26 0973 0012 ! ! 26 0025 0.026
' h 1

A7 A nNTA Nnnc 1] n 27 NNR4d NNRd

(a) (b)
Sekil 4.6. Ham Verinin Korelogrami (a) ve Birinci Sira Fark Duragan Serinin
Korelogramai (b)

Elde edilen duragan serinin birinci derece otoregresif modelinden, serinin dogrusal
olmayan modellere uygunlugu sinanmak bakimindanEngle tarafindan Onerilen
ARCH-LM testine yer verilecektir. Bu test ile “ARCH etkisi yoktur” hipotezi test
edilmektedir. Elde edilen istatistik degeri tablo degerinden biiyiik ise yokluk hipotezi

ret edilmektedir.

ARCH-LM testinin sonucu Cizelge 4.3’de yer almaktadir. Elde edilen kritik degere
gore, 0,01 anlamlilik diizeyinde dahi yokluk hipotezi ret edilmektedir. Yani, sistemde
ARCH etkisi bulunmaktadir. Bu, varyansin zamanla degismekte oldugu anlamina
gelmektedir. Dolayisiyla, elde edilen dogrusal olmayan sistem i¢in, degisen varyansi

modelleyebilen ARCH tipi modellerin kullanilmas1 gerekmektedir.
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Cizelge 4.3. ARCH-LM Test Sonucu

F Istatistigi 13,94526

P Degeri 0,00000

EURUSD serisi i¢in uygulanan ve istatistiksel olarak anlamli bulunan ARCH-
GARCH modelleri ve modellerin standart hatalar1 Cizelge 4.3’de verilmistir.
Cizelgeden elde edilen sonuglara gore, seri i¢in en uygun model, en az hataya sahip

olan ARCH(1) modeli olmaktadir. Ayrica bu modelin her iki katsayisi sifirdan biiyiik

olmakla birlikteé f_ ‘nin katsayis1 0 ile 1 arasinda yer almaktadir. Dolayisiyla model,

1

gerekli sartlar1 saglamaktadir.



Cizelge 4.4. ARCH-GARCH Modelleri

79

BAGIMSIZ _. | STANDART
MODEL N KATSAYI | PDEGERI
DEGISENLER HATA
Sabit 5,62E-05 0,0000
ARCH(1) 0,008255
£2 . 0,183257 0,0000
Sabit 5,03E-05 0,0000
ARCH(2) £2 0,157208 0,0000 0,008256
£2 0,108885 0,0000
Sabit 4,38E-05 0,0000
£2 0,124748 0,0000
ARCH(3) 0,008258
£2, 0,095605 0,0000
g2, 0,149015 0,0000
Sabit 0,000177 0,0000
GARCH(1,1) £2 0,249493 0,0000 0,010612
o2, -0,110993 0,0805

Elde edilen modelin ag¢ik yazimu,

£2 = 5,62F — 05 + 0,183275£2% ,

Bu modelin EURUSD paritesini 6ngérmedeki basarisin1 gézlemlemek i¢in, serinin,

modelden elde edilen ongoriiniin ve her iki serinin birlikte grafikleri Sekil 4.7°de

verilmistir.
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Sekil 4.7. EURUSD Paritesinin Ham Veri Grafigi (a) , ARCH(1) Modeli ileElde
Edilen Ongérii Grafigi (b) ve Her Iki Serinin Birlikte Grafigi (c)

Sekil 4.7-c’de kirmiz1 ¢izgi ARCH(1) modelinin 6ngorii grafigini, mavi ¢izgi ise ham

veriye ait grafigi gostermektedir. Buna gore 6rnegin, 20.12.2011 tarihinde EURUSD

paritesinin kapanis degeri gergekte 1,305400 olarak gerceklesmisken, kaotik yapiya

sahip bu sistemin ARCH(1) modeli ile tahmini sonucu bu deger 1,305559 olarak

tahmin edilmistir. Bu modelin ortaya koydugu nokta tahmini, yatirimeciya giin

icerisinde igslemden c¢ikabilecegi anlik seviyeyi belirlemesi agisindan bilgi verici

olabilmektedir. Ayrica, bu model sayesinde yatirimci isleme girecegi seviye ile
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tahmini yapilan kapanis seviyesini karsilastirarak hem kisa zamanli yatirimlarda
karin1 tahmin edebilme hem de bu tahmini karlara gore yatirim yapacagi doviz ¢iftini

se¢ebilme imkanini bulabilmektedir.



82

5. SONUC VE ONERILER

Yukarida anlatilmis olan calisma, son birkac yil ig¢inde yapilmis uygulamali ve
bilgisayar destekli bir calismadir. Bu ¢alismada doviz piyasalarindaki belirsizlik ve
disa agikliktan dolayi, trendi tahmin eden yontemlerin sundugu yatirim onerilerinin
yetersiz kaldig1 vurgulanmaktadir. Ciinkii bu durum, doviz kurlarinin gelecekteki
degerlerini tahmin ederek yatirim yapmak isteyenler agisindan riskinartmasina sebep

olmaktadir.

Gergekte, basta ekonometrik zaman serileri olmak iizere dogadaki bir¢ok sistem
kaotik yapiya sahip olmaktadir. Bu yapiya sahip sistemler, belirli bir diizen i¢inde
hareket ederken davraniglari tamamen rassal olmaktadir. Bu durum, sistemlerin
davranislarindaki  kiiciik bir degisikligin, sistem sonuglarinda ¢ok biiyiik
degisikliklermeydana getirmesine neden olmaktadir. Bundan dolay1 bu tip yapilar
aciklayabilmek i¢in kaotik sistemler kullanilmaktadir. Kaotik yapiya sahip zaman
serilerinde 6zellikle uzun donem tahminleri imkansiz goriilmektedir. Bunun sebebi
kaotik sistemlerin uzun dénemdeki davranislarinin tahmin edilememesidir. Bundan
dolay1 kaotik yapiya sahip sistemlerde yalnizca kisa donem tahminlerinin yapilmasi
daha ¢ok tercih edilmektedir. Bu tahminler icin ise, kaotik sistemlerin bir 6zelligi
olan, dogrusal olmayan yapinin modellenmesinde kullanilan yontemler tercih

edilmektedir.

Duragan olmayan stokastik bir sistem ile karsilastirildiginda kaotik bir sistemin
gelecek tahmin hatalarmin daha kiiciik olmasi ihtimali mevcuttur. Ornegin,
ekonometrik zaman verilerinde ekonomik gostergelerin yiikselebilecekleri ve
diisebilecekleri bir smir mevcuttur. Bu veriler, elbette tutarli bir sistemin ya da
mekanizmanin bir gorilintiisii olmasi nedeni ile hareket alani da belirli sinirlar
icerisinde olmalidir. Bir¢ok kaynaktan gelen zaman verileri i¢in de benzer yap1 ya da

diisiince sekli s6z konusu olabilmektedir.

Bundan dolay1 6zellikle EURUSD paritesi gibi dis etkenlere acik doviz kurlarinda,

serinin trendinin yonii her zaman bilgi verici olmamaktadir. Ciinkii bunun gibi
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yuksek volatiliteye sahip sistemlerde, trendin yonii uzun dénem tahmini i¢in yeterli
olmamaktadir. Dolayisiyla uzun donem yatirnmlar da bir¢ok yatirimci tarafindan
tercih edilmemekte ya da yiiksek riske maruz kalinmaktadir. Yapilan aragtirmalara
gore, serinin dis etkenlere acikliginin ve yiiksek volatiliteye sahip olmasinin altinda

sistemin kaotik yapis1 bulunmaktadir.

Bu calismada, Forex piyasasinin EURUSD paritesinin giinliik kapanis degerlerinin
kaotik yapiya sahip olup olmadigi incelenmistir. Bunun i¢in 3. B6liim’de ele alinan,
kaosun tespiti i¢in yapilan analizler arasindan, Fraser ve Swinney (1986)’in ve
Abarbanel (1996)’in gelistirdigi Karsilikli Bilgi Yontemi, Kennel, Brown ve
Abarbanel (1992)’in gelistirdigi Yanlis En Yakin KomsularYdntemi, Grassberger ve
Procaccia (1983)’nin ortaya attigi Korelasyon Integrali, Brock, Dechert ve
Scheinkman (1987)’1in ortaya koydugu BDS Testi ile kaosun varliginda kesin bir
kanit olarak kabul edilen ve Wolf, Swift, Swinney ve Vastaro’nun gelistirdigi
LyapunovUstelleri Yontemi veri setine uygulanmustir. Bu ydntemlerin uygulanmasi
sonunda, Karsilikli Bilgi Yontemi, Yanlis En Yakin Komsular Yontemi, Korelasyon
Integrali ve BDS Testi ile kaotik yapmin varhigi sadece yorumsal olarak ortaya
konmusken, Lyapunov Ustellerine gére serideki kaotik yapmin varlii kesin olarak

sOylenilebilmektedir.

Kaotik yapiya sahip oldugu gosterilmis olan EURUSD paritesi igin, Forex
piyasasinda kullanilan trendi tahmin yontemlerinin aksine, sistemin dogrusal olmama
ozelliginden yararlanilarak nokta tahmin yontemine gidilmistir.Bunun i¢in dogrusal
olmayan modellerden ARCH-GARCH modelleri veri setine uygulanmis ve oldukca
basarili bir sonu¢ alinmistir. Basarili sonu¢ alinmasinin bir sebebi de, EURUSD
paritesi gibi ekonomik zaman serilerinin, disa agik olmalar1 ve volatilitesinin yiiksek
olmas1 gibi, kaotik yapinin da temelini olusturan bu 6zelliklerinin, ARCH-GARCH
gibi sistemdeki degisen varyansi modele katabilen modeller ile daha iyi

aciklanabilmesidir.

Elde edilen sonuclar genel olarak degerlendirildiginde, ¢alisma kapsamindaki zaman

araliginda Forex piyasasindan alinan EURUSD paritesinde kaotik yapinin var oldugu
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ve dolayist ile sistemin baslangi¢ kosullarindaki ¢ok kiigiik bir degisimin sistem
ciktilarinda ¢ok biiylik farkliliklara sebep olabilecegi goriilmiistiir. Bundan dolayz,
sistemde uzun donem parite degerleri tahmin edilememekle birlikte, sistemin disa
acikligina bagli olarak trendi tahmin yontemleri de yatirimeilar i¢in yaniltici sonuglar
verebilmektedir. Dolayisiyla, kaotik sistemlerin dogrusal olmayan yapiya sahip
olmalar1 ve ayni zamanda sistemin oynak yapisini ortaya koyabilmeleri acisindan
ARCH-GARCH modellerinden uygun olan1 seriye uygulanmistir. Yapilan bu
uygulamaya bagli olarak, Forex gibi yatirim araglarinda, sistemin ortaya konulan
kaotik yapisindan dolayitrendi tahmin eden yontemlerin aksine dogrusal olmayan

modeller kullanilarak nokta tahmini yapilmasi daha faydali bulunmustur.

Genel olarak, birgok prensipten gelen kaos konusundaki goriiglerin de kesinlikle
dikkate alinmas1 gerekmektedir. Aslinda meteoroloji, psikoloji, tip, endiistri, politika,
ekonomi ve diger baska alanlarla ilgili bircok olayin arkasinda yine kaosun
bulundugu ya da bulunmasi gerektigi diisiincesi olduk¢a hakimdir. Elbette kaos
konusu tek baglik altinda toparlanabilecek homojen bir konu degildir. Bu konu daha
cok yeni anlagilmaya baslanan bir organizasyonun genel bir ad1 gibidir. Dolayisiyla
basta ekonometrik zaman serilerinde olmak {izere kaos konusunda yapilan ¢aligmalar
gelistirilmelidir. Buna bagli olarak kaotik yapilarin modellenmesi i¢in kullanilan

dogrusal olmayan modeller de ¢esitlendirilebilir.
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Ek 1: Ham veriye ait BDS testi sonuglar1

Boyut BDS istatistik Std. Hata z-Istatistigi  p-degeri

2 0.201955 0.000827 244.2209 0.0000

3 0.343938 0.001306 263.2835 0.0000

4 0.443203 0.001545 286.7908 0.0000

5 0.512305 0.001600 320.2436 0.0000

6 0.560170 0.001532 365.6583 0.0000

Raw epsilon 0.311928

Pairs within epsilon 7114099. V-statistic 0.703060
Triples within epsilon 1.67E+10  V-statistic 0.517610

Boyut C(m,n)c(m,n) C(1.n-(m-1)) c(1.,n-(m-1))

c(1.n-(m-1))"k

23518279. 0.696054 3552994.  0.702921 0.494099
3 3491459. 0.691182 3550527. 0.702875 0.347244
4 3469329. 0.687234 3548153. 0.702848 0.244031
5 3449760. 0.683788 3545779. 0.702820 0.171482
6  3431854. 0.680667 3543426. 0.702796 0.120497
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Ek 2: Hodric-Prescot Dontistimiinden sonra yapilan BDS testi sonuglari

Boyut BDS istatistik Std. Hata z-Istatistik  p-degeri

2 0.208057 0.000840  247.6723 0.0000

3 0.354190 0.001328  266.7623 0.0000

4 0.456787 0.001572  290.6653 0.0000

5 0.528771 0.001628 324.8682 0.0000

6 0.579230 0.001560  371.4184 0.0000

Raw epsilon 0.312706

Pairs within epsilon 7117253. V-statistic 0.703372
Triples within epsilon 1.67E+10 V-statistic 0.518418

Boyut C(m,n) c(m,n) C(1,n-(m-1))c(1.n-(m-1))c(1,n-(m-1))"k

2

3
4
5
6

3551855.
3546678.
3541504.
3536335.
3531168.

0.702696
0.702114
0.701531
0.700948
0.700365

3554938.
3552840.
3550742.
3548644.
3546546.

0.703306
0.703333
0.703361
0.703388
0.703415

0.494639
0.347923
0.244744
0.172176
0.121135
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